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摘　要 : 基于 T2S模型提出一种非线性系统的模型辨识方法.利用蚁群聚类算法进行结构辨识 ,确定系统的模糊空

间和模糊规则数.在聚类的基础上 ,利用遗传算法辨识模糊模型的后件加权参数 ,得到一个精确的模糊模型 ,从而实

现了参数辨识.仿真结果验证了所提出方法的有效性 ,表明该方法能够实现非线性系统的辨识 ,而且辨识精度较高.

关键词 : 蚁群聚类算法 ; T2S模糊模型 ; 系统辨识

中图分类号 : TP18　　　　文献标识码 : A

Nonlinear2systems identif ication based on ant colony clustering
algorithm

Z H A O B ao2j i ang1 ,2 , L I S hi2y ong1

(1. Department of Control Science and Engineering , Harbin Institute of Technology , Harbin 150001 , China ; 2.

Department of Mathematics , Mudanjiang Teachers College , Mudanjiang 157012 , China. Correspondent : ZHAO Bao2
jiang , E2mail : baojiangzhao @126. com)

Abstract : A model identification approach of nonlinear systems is presented based on T2S model. To automatically

acquire the fuzzy space st ructure of system and the number of fuzzy rules , the ant colony clustering algorithm is used

in st ructure identification. Based on the cluster result , the parameters of the conclusion of fuzzy model are identified

by means of the genetic algorithm to obtain a precise fuzzy model and realize parameters identification. The proposed

method realizes the identification of nonlinear system and improves greatly the precision of identification. The

simulation result s show the effectiveness of the proposed method.
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1　引　　言
　　作为系统和控制科学的核心问题之一 ,系统辨

识一直受到广泛的关注.由于非线性系统大量存在 ,

研究非线性系统的辨识问题对于应用而言是十分必

要的. 20世纪 90年代以来 ,非线性系统的辨识已成

为系统辨识领域的研究主题之一 ,但总的来说 ,无论

在理论上还是实际应用中 ,非线性系统辨识还远未

达到完善的程度.

　　在非线性系统的辨识方法中 ,递推最小二乘辨

识法[ 1 ]、基于联合概率密度的估计法[2 ]和 BP 神经

网络法[3 ]获得的模型 ,相对而言辨识精度不高 ,收敛

速度不快 ,难以甚至无法得到最优解 ,直接影响了对

系统的预测控制精度.近年来 ,基于遗传算法的系统

辨识方法引起了许多研究者的兴趣.研究表明 ,遗传

算法可为系统辨识提供一种简单而有效的方法[4 ] .

　　蚁群优化 (ACO)算法是 Dorigo等学者于 20世

纪 90年代初提出的[5 ] ,是模拟自然界中蚁群的觅食

行为而形成的—种模拟进化算法.蚁群优化算法在

求解组合优化问题方面表现出突出的优越性 ,在数

据的特征聚类方面[6 ]也取得了良好的仿真实验结

果.

　　本文基于蚁群算法 ,提出一种同时包括结构辨

识和参数辨识的非线性系统的 T2S模糊模型辨识

方法.在结构辨识中 ,采用蚁群聚类算法 ,从已知的

输入输出数据中自动划分输入输出空间 ,确定模糊

规则的数目以及前件参数 ,生成一个能描述给定输

入输出数据结构的初始模糊模型.在聚类的基础上 ,

使用遗传算法实现模糊模型后件加权参数辨识 ,使

其具有更高的精度.该模型具有通用逼近的特性 ,这

是建模和控制应用中的一个重要特性.最后 ,将所提
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出的辨识方法应用于几个典型的非线性系统 ,仿真

结果验证了该方法的有效性.

2　蚁群聚类算法
　　蚁群算法是一种全局优化的启发式算法 ,能根

据聚类中心的信息量把周围数据归并到一起 ,从而

得到聚类分类.为应用蚁群算法解决数据聚类问题 ,

作者将数据聚类问题解释为二次分配问题.但又不

同于二次分配问题 ,在聚类问题中 ,不同对象可有相

同的类划分 ,因此分配次序是互不相关的.

　　假定数据样本为一个包含 N 个数据的集合

{ x1 , x2 , ⋯, x N } ,每个样本点表示为 x k = { x k1 , x k2 ,

⋯, x kn } .其中前 n - 1个标量是第 k个样本点的输入

矢量 ,第 n个标量是其相应的输出 ,设聚类数为 K.

定义目标函数如下 :

min J = ∑
K

i = 1
( 1
‖X i ‖ ∑x j , x v ∈X i , j≠v

‖x j - x v ‖2 ) ,

(1)

其中 ‖X i ‖表示类 X i中的样本数.它有如下优点 :

1) 该目标函数可形成任意形状的聚类 ;2) 能促使更

大规模和更加紧密的聚类形成 ,有利于纠正聚类错

误.

　　类 X i 的中心 m i 表示类中所有样本的均值 ,计

算公式为

m iv = ∑
x j ∈X i

x jv / ‖X i ‖,

i = 1 ,2 , ⋯, K , v = 1 ,2 , ⋯, n. (2)

　　在蚁群聚类算法中 ,使用 R个人工蚂蚁 ,每个

蚂蚁构建的解为一个长度为 N 的字符串 S = { c1 ,

c2 , ⋯, cN } .其中{ ci | i = 1 ,2 , ⋯, N}是对象 i的类标

识 , ci ∈1 ,2 , ⋯, K. ci = cj表示对象 x i和 x j 属于同

一类 , ci ≠cj 表示对象 x i 和 x j 不属于同一类.

　　在算法开始阶段 ,初始化 N ×K的信息素矩阵

τ,将其赋予一个初值τ0 ,矩阵元素τij 表示对象 i 相

对于类 j 的信息素浓度.

2 . 1　解的构造

　　在蚁群聚类算法中 ,蚂蚁使用伪随机比例选择

规则 (3) 构造解 S ,为 S中的每个元素分配一个类标

识. 即对位于元素 i 的蚂蚁 , 以概率 q0 选择使

τij [ηij ]
β达到最大的类 S .蚂蚁以概率 1 - q0 的概率

按式 (4) 为元素 i选择一个类.算法中蚂蚁的伪随机

比例公式为

S =
arg max

j∈K
{τij [ηij ]

β
} , q ≤q0 ;

J ,otherwise .
(3)

其中 , q为均匀分布于[0 ,1 ]的随机数 ;0 < q0 < 1为

常数 ;ηij = 1/ dij 表示启发式信息值 ,式中 dij 表示对

象 i与类 j的中心距离 , 全部启发式信息为一个 N ×

K矩阵 ;β为期望启发式因子 ,表示启发式信息的相

对重要性 ; J 是根据式 (4) 决定的随机变量.

pij =τij [ηij ]
β

/ ∑
K

k = 1

τik [ηik ]
β

, j = 1 ,2 , ⋯, K. (4)

其中 p ij 表示对象 i 属于类 j 的分布概率.

2 . 2　局部搜索

　　对蚂蚁产生的部分较优解进行局部搜索 ,进一

步改善解的质量.在局部搜索策略中 ,使用阈值概率

pls 对解进行随机变异 ,产生新的解.即对于解 S 的

每个元素 i , 如果产生的随机数小于 p ls ,则对相应位

置的元素赋予一个不同的类 ;如果新解更优 ,则替代

原来解 ,否则保留原来解.

2 . 3　全局信息素更新规则

　　信息素更新能够动态地反映蚂蚁个体在运动

中产生的信息.因此 ,当蚁群完成一次搜索之后 ,可

利用产生全局最优解的蚂蚁个体对信息素矩阵进行

更新.信息素更新公式如下 :

τij ( t + 1) = (1 - ρ)τij ( t) +ρΔτbs
ij ; (5)

Δτbs
ij =

1/ Fbs ,最优解中第 i个元素属于类 j ;

0 ,否则.

(6)

其中 : Fbs 表示最优解的目标函数值 ;0 <ρ< 1为全

局信息素挥发系数 ,ρ越大表示信息素挥发得越快.

　　在算法的迭代过程中 ,反复执行以上步骤 ,直

至达到算法的最大迭代数.

　　通过上面的聚类算法把已知的样本集分为 K

个类别 ,并得到相应的聚类中心 m j = ( m j1 , m j2 , ⋯,

m jn ) , j = 1 ,2 , ⋯, K.

3　模糊模型辨识方法
　　设系统的模糊模型为 T2S模糊模型[7 ] . T2S模

糊模型的辨识由两部分构成 :前提 (前件) 结构辨识

和参数辨识.参数辨识又分前提参数辨识和结论 (后

件) 参数辨识.由蚁群聚类算法构造一个初始 T2S模

糊模型如下 :

R j : If x1 isμj1 and ⋯and x n- 1 isμj ( n- 1) ,

Then y j = bj0 + bj1 x1 + ⋯+ bj ( n- 1) x n- 1 ,

j = 1 ,2 , ⋯, K. (7)

其中 : K是模糊规则的数目 ;规则中前提部分的隶属

函数用高斯函数表示为

μji = exp | - | x i - aji | 2 /σ2ji | . (8)

其中 : aji 是高斯函数的中心

aj = ( aj1 , aj2 , ⋯, aj ( n- 1) ) =

( m j1 , m j2 , ⋯, m j ( n- 1) ) ; (9)

σji 是其宽度σj = (σj1 ,σj2 , ⋯,σjn ) ,σji 值通过计算第

j类的输入数据点与其聚类中心的偏差而得到. 根

据中心平均解模糊公式 ,系统的输出为
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　　y = ∑
K

j = 1
w j y j / ∑

K

j = 1
w j = ∑

K

j = 1
v j y j =

　　　　∑
K

j = 1
v j ( bj0 + bj1 x1 + ⋯+ bj ( n- 1) x n- 1 ) , (10)

其中 : w j = ∏
n- 1

i = 1
uji , J = 1 ,2 , ⋯, K.

　　下面使用遗传算法确定每条规则的后件参数

( bj0 , bj1 , ⋯, bj ( n- 1) ) , j = 1 ,2 , ⋯, K.

　　遗传算法步骤如下 :

　　1) 编码 :对待优化的后件加权参数 B j = ( bj0 ,

bj1 , ⋯, bj ( n- 1) ) , j = 1 ,2 , ⋯, K ,采用实数编码的染色

体 ,表示为 S = ( B1 , B2 , ⋯, B K) .

　　2) 随机生成含有 M个个体的初始群体.

　　3) 选择操作 :采用轮盘赌法选择 nc个染色体进

行遗传操作 ,个体被选中的概率为 Pl/ ∑
k

P k , Pl =

1/ J l .其中 J l 为个体的适应度函数 ,其值为均方误

差

SM E =
1
N ∑

N

i = 1

( y i - y i ) 2 . (11)

其中 : y i 是系统的实际值 , y i 是模糊模型的输出值.

　　4) 交叉和变异 :对个体进行随机配对 ,对其中

的每对个体组进行简单的算术交叉.变异操作采用

具有自适应能力的高斯变异算子 ,公式为

s = ( v′1 , ⋯, v′k , ⋯, v′m ) , v′k = vk + f k .

其中 f k 为服从零均值和自适应方差σk 的正态分布

随机数 ,而

σk = ( T - t/ T) ( ( vmax
k - vmin

k ) / 3) .

式中 : t = 0 ,1 , ⋯, T 表示遗传操作的代数 ; vmax
k 和

vmin
k 表示染色体中元素 k 的上限和下限.

　　5) 重复 3) 和 4) 步 ,直到算法达到迭代次数 T.

　　群体中适应度函数值最小的个体就是最终的

辨识结果.

4　性能分析
4 . 1　时间复杂度

　　时间复杂度是衡量算法可行性的重要指标.本

算法的时间复杂度可分为以下两部分 :

　　1) 蚁群聚类算法 :初始化的时间为 O( N K) ,

2 . 1节构造的时间为 O( RN K) ,2 . 2节局部搜索的时

间为 O( RN ) , 2 . 3 节信息素更新的时间为 O( R +

N) .设算法的迭代次数为 N c ,则聚类算法的整个计

算时间复杂度为 O( N c ( RN K) ) .

　　2) 优化后件参数的遗传算法 :初始群体生成的

时间为 O( M ( n K) ) ,选择操作的时间为 O( nc) ,交叉

和变异的时间为 O( nc + nc ( n K) ) .已知进化次数为

T ,则遗传算法的整个时间复杂度为 O( Tnc ( n K) ) .

　　因此 ,整个算法的时间复杂度为

O( max ( N c R N K , Tnc n K) ) .

4 . 2　收 敛 性

　　T2S模糊系统能进行实际建模的充分必要条件

是 :系统能以任意精度逼近实际模型 ,即系统具有全

局逼近性.根据 Stone2Weirst rass定理[8 ] ,可对 T2S

模糊系统的全局逼近性理论给出分析证明.限于篇

幅 ,仅给出如下定理 ,证明略.

　　定理 1　T2S模糊逻辑系统具有全局逼近性.

5　仿真应用
　　实例 1　辨识对象由如下非线性系统产生 :

y = sin x1 sin x2 / x1 x2 ,

其中两个输入变量 x1 和 x2 定义在[ - 10 ,10 ]上.每

个输入变量都按均匀概率密度函数随机产生 ,共产

生 1 681个输入输出数据对.

　　首先进行结构辨识 ,使用蚁群聚类算法产生 5

个聚类. 5个聚类的中心如表 1中前提部分所示 ,模

糊规则数目为 5 .

　　然后进行参数辨识 ,利用遗传算法优化后件加

权参数.根据输入变量和规则的数目 ,确定需要优化

的参数个数为 5 ×3 = 15 .最终结果如表 1中结论部

分所示.

　　最后将测试数据输入到模糊模型 ,以检测其结

果.图 1和图 2分别显示了辨识系统与实际系统的

输出.仿真结果表明 ,利用本文提出的辨识方法进行

辨识 ,结果是令人满意的.

　　实例 2　Box2J enkins煤气炉数据[9 ] ,该数据集

合是由 296对输入输出测量值组成的.输入量 uk 是

煤气气体的流速 ,输出量 y k是CO2的浓度 ,采样间

表 1　辨识得到的模糊模型的最终参数

j

1 2 3 4 5

前

提

σj1 3 . 491 6 2 . 182 8 3 . 095 7 3 . 497 2 3 . 739 2

a j1 3 . 861 2 - 5 . 801 2 5 . 444 0 - 5 . 435 8 7 . 702 9

σj1 2 . 898 7 3 . 293 5 3 . 641 5 3 . 076 1 4 . 199 1

a j2 - 3 . 069 6 3 . 858 5 6 . 292 1 - 6 . 561 2 - 8 . 545 9

结

论

bj0 - 0 . 105 8 - 0 . 008 2 0 . 003 4 - 0 . 011 3 - 0 . 041 7

bj1 0 . 110 4 0 . 003 9 0 . 022 8 - 0 . 010 0 0 . 105 7

bj2 0 . 505 4 - 0 . 081 5 - 0 . 197 6 - 0 . 154 1 1 . 360 1
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图 1　辨识系统的输入输出

图 2　实际系统的输入输出

隔为 9 s.采用 y ( t - 1) , u( t - 3) , y ( t - 2) 作为输入

变量.

表 2　煤气炉模糊模型目标函数

聚类数 2 3 4 5

MSE 0 . 064 0 0. 059 7 0. 056 0 0. 054 8

　　计算不同聚类数目的模糊模型的均方差MSE ,

结果如表 2 所示. 从表中可以看出 ,当聚类数为 5

时 ,模糊模型目标函数达到最小值 0 . 054 8 .它比聚

类数为 2的模型仅仅提高了 0 . 92 %.

　　为了最大限度地简化模型结构 (只接受最小的

聚类数目) ,选择聚类数为 2的模糊模型作为最终辨

识模型 ,其目标函数值为 0 . 064 0 .

　　模糊模型的隶属函数如图 3所示.得到的模糊

模型如下 :

R1 : If y ( t - 1) is in1mf1 and u( t - 3) is

in2mf1 and y ( t - 2) is in3mf1 ,

Then y1 =

1 . 458 2 y ( t - 1) - 0 . 379 8 u( t - 3) -

0 . 615 5 y ( t - 2) + 8 . 513 0 ;

R2 : If y ( t - 1) is in1mf2 and u( t - 3) is

in2mf2 and y ( t - 2) is in3mf2 ,

Then y2 =

0 . 889 4 y ( t - 1) - 0 . 862 3 u( t - 3) -

0 . 223 7 y ( t - 2) + 17 . 368 0 .

　　图 4给出了煤气炉实际输出与模糊模型输出的

比较.显然 ,该辨识系统具有良好的逼近能力.

图 3　煤气炉模糊模型隶属函数

图 4　模糊模型的输出结果和原序列图像

6　结 　　语
　　本文针对非线性系统的辨识问题 ,提出一种基

于 T2S模糊模型的辨识方法.通过蚁群聚类算法自

动地从已知的输入输出数据中确定模糊模型的结构

和前件参数 ,并用遗传算法估计模糊模型的后件参

数.该模型具有通用逼近的能力.仿真结果表明 ,该

方法辨识精度高 ,得到的模糊模型简单 ,模糊规则

少 ,较好地解决了现有文献中算法复杂、输入空间难

以划分或带来的高维问题 ,因而具有良好的实用性

和有效性.
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变量不能很好地表征故障特征 ,正确率分别只有

68. 2 %和 59. 7 %.相比之下 ,基于故障特征选择的

故障诊断方法由于直接选中故障特征变量进行故障

分类 ,排除了不相关变量的干扰 ,能在复杂工况中有

效地保证故障诊断性能 ,在 3 个故障中均达到了

100 %的故障诊断正确率 ,具有良好的鲁棒性和可靠

性

4　分析与结论
　　作为基于特征选择的故障诊断的关键技术 ,故

障特征变量的选择对故障诊断的有效实施起着至关

重要的作用.由函数优化测试以及故障特征选择的

仿真结果可以验证 ,CDDPSO 算法能有效跳出局部

最优 ,搜索到全局最优解 ,可靠地完成特征选择的任

务 ,保证了故障诊断的可靠性和实时性.基于 SVM

的故障诊断方法适用于小数据集分类问题 ,而实际

工业过程中缺乏故障数据 ,因此基于特征选择的

SVM故障诊断方法具有一定的实用价值.

　　对于大型系统的故障诊断 ,由于系统存在大量

的监控变量以及系统噪声的干扰 ,使得利用故障分

类器对全部数据进行故障诊断的方法难以达到满意

的性能.基于特征提取的方法虽能有效降低数据维

度 ,但由于特征提取方法得到的特征并不仅仅是故

障特征 ,不能确保在复杂工况下可靠地实施故障诊

断.基于故障特征选择的故障诊断方法直接选取导

致故障的源变量进行故障诊断 ,既大大降低了数据

维度 ,又准确地保留了系统故障的本质特征 ,因此在

复杂大系统中能有效可靠地实现对系统的在线故障

诊断.
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