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一种辨识 Wiener2Hammerstein模型的新方法
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摘　要 : 针对非线性 Wiener2Hammerstein模型 ,提出利用粒子群优化算法对非线性模型进行辨识的新方法.该方法

的基本思想是将非线性系统的辨识问题转化为参数空间上的优化问题 ;然后采用粒子群优化算法获得该优化问题的

解.为了进一步增强粒子群优化算法的辨识性能 ,提出利用一种混合粒子群优化算法.最后 ,仿真结果验证了该方法

的有效性和可行性.
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Abstract : For nonlinear Wiener2Hammerstein model , a method for nonlinear system identification is proposed by using

particle swarm optimization ( PSO) algorithm. The basic idea of the method is that the problems of nonlinear system

identification is changed into optimization problems in parameter space and the PSO is then adopted to solve the

optimization problem. In order to enhance the performance of the PSO identification , a hybrid particle swarm

optimization ( HPSO) algorithm is also adopted. Finally , simulation result s show the effectiveness and the feasibility

of the proposed method.
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1　引　　言
　　对于线性系统的辨识 ,理论研究已经趋于成

熟[ 1 ,2 ] ,但在现实生活中 ,实际系统几乎都是非线性

系统 ,所以对非线性系统的研究十分必要[3 ] .目前尚

缺少描述各种非线性系统特性的统一数学理论 ,而

非线性系统辨识往往和特定的非线性系统描述相对

应[ 4 ] .在现实应用中 ,许多非线性系统可用无记忆的

非线性增益环节与线性子系统内连来模型化[ 426 ] .

Wiener2Hammerstein模型可以描述更为广泛的非

线性系统 ,因而近年来对于这类模型的辨识引起了

广泛的重视[527 ] .

　　Eberhart 等人于 1995年提出了一种进化计算

技术———粒子群优化 ( PSO)算法[8 ] ,其源于对鸟群

和鱼群群体运动行为的研究.但在应用中 ,表现出容

易产生早熟收敛、局部寻优能力较差等.这样 ,人们

相继对粒子群算法进行了一系列的改进[ 9 ,10 ] .与其

他优化算法相比 , PSO 算法可用于解决非线性、不

可微和多峰值的复杂问题 ,从而它被应用到许多领

域[11214 ] .当然 ,PSO 算法也为解决复杂非线性系统

的辨识问题提供了一条可能的途径.

　　现已有人尝试将 PSO算法用于系统辨识 ,并取

得了较好的效果[ 15 ] .本文提出将一种混合粒子群优

化 ( H PSO ) 算法用于多输入单输出 Wiener2
Hammerstein模型辨识 ,数值仿真示例表明了该方

法的有效性.

2　粒子群算法
2. 1　基本粒子群优化算法

　　PSO算法是基于群体的 ,最初是为了在二维空

间图形化模拟鸟群优美而不可预测的运动[8 ] ,从这

种模型中得到启发并用于解决优化问题.后来将其
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推广到 N 维空间 ,每个优化问题的解就是搜索空间

中的一只鸟 ,在搜索空间中以一定的速度飞行 ,这个

速度根据它本身的飞行经验和同伴的飞行经验来动

态调整.鸟被抽象为没有质量和体积的微粒 (点) ,第

i个粒子在 N 维空间里的位置表示为矢量 x i =

[ x i1 , x i2 , ⋯, x iN ] ,飞行速度表示为矢量 v i = [ v i1 ,

v i2 , ⋯, v iN ].每个粒子都有一个由被优化的函数决

定的适应值 ,并且知道自己到目前为止发现的最好

位置 ( pbest ) 和现在的位置 x i ,这个可以看作是粒子

自己的飞行经验.除此之外 ,每个粒子还知道到目前

为止整个群体中所有粒子发现的最好位置 gbest ( gbest

是在 pbest中的最好值) ,这个可以看作是粒子的同伴

的经验.

　　PSO算法是一种基于迭代的优化工具 ,每个粒

子按照以下两式进行变化 :

v id ( t + 1) =

w ( t) ×vid ( t) + c1 ×rand1 () ×( pid ( t) -

x id ( t) ) + c2 ×rand2 () ×( pgd ( t) - x id ( t) ) , (1)

x id ( t + 1) = x id ( t) + vid ( t + 1) . (2)

其中 : i = 1 ,2 , ⋯, m , m是该群体中粒子的总数 ; d

= 1 ,2 , ⋯, N , N 为解空间的维数 ,即自变量的个

数 ; t为进化代数 ; rand1 () 和 rand2 () 是随机函数 ,产

生于[0 ,1 ]的随机数 ; c1 和 c2 为位移变化的限定因

子 ,通常取为 2 ,为使粒子位移变化不致过大 ,可设

定其上限V max ; pid是粒子 i个体最好位置 p best的第 d

维分量 , pgd 是群体最好位置 g best 的第 d维分量 ; w

是惯性权重函数 ,通常惯性权重函数 w 由下式确

定 :

w = wmax -
wmax - wmin

Tmax
×t. (3)

wmax 和 wmin 分别是 w的最大值和最小值 , Tmax 是最

大进化代数.当V max = 2时 , w取[0 . 4 ,0 . 9 ] ,可以得

到较好的结果.

2. 2　混合粒子群优化算法( HPSO)

2. 2. 1　Hooke2Jeeves模式搜索优化

　　Hooke2J eeves ( HJ ) 直接搜索法是由两种移动

组成的序列优化技术 ,其中 :一种是探索移动 ,另一

种是模式移动.从几何意义上讲 , HJ 方法是寻找具

有较小函数值的“山谷”,力图使迭代产生的序列沿

“山谷”走向逼近极小点.算法从初始点开始 ,探测

移动依次沿 n个坐标轴进行 ,用以确定新的基点和

有利于函数值下降的方向.模式移动沿两个相邻基

点连线方向进行 ,试图沿着“山谷”使函数值更快地

减小.

2 . 2 . 2　变异操作

　　进化算法中 ,变异算子可增加种群多样性 ,从

而完成探测过程.当然 ,变异操作的引入使 PSO 算

法的收敛速度下降 ,但是解的精度明显提高.变异过

程可描述为 :对每个粒子赋一个 [0 ,1 ] 之间的随机

数 ,如果该随机数小于给定的变异域值μm ,则粒子

重新撒向搜索空间 ,其记忆的自身最优的位置和速

度向量保持不变 ,从而增强了 PSO算法的全局探测

能力.

2 . 2 . 3　混合算法的实现

　　混合算法[16 ] 实现的基本思想为 :设想在一维

的搜索空间有 x a , xb , x c和 x d四个局部最优点 ,全局

最优点在 xo .如果两个粒子 a和 b在各自邻域内通

过 HJ 方法搜索到局部的最优值 ,然后再利用 PSO

算法自身比较特征 ,则全局最优点很容易找到.

　　在优化过程中 ,局部搜索的嵌入可以有两种方

式 :其一 ,每隔给定代数 T后 (如 T = 1 ,10 ,100) ,对

所有粒子实施局部搜索 ;其二 ,每代都实施局部搜

索 ,但不是对所有粒子 ,而是设定一个局部搜索概率

域值μd (μd ∈ (0 ,1) ) ,用来控制实施局部搜索粒子

的多少.在第 2种方式中 ,还可以只对最优粒进行局

部搜索 ,或者对每个粒子自身记忆最优点进行局部

搜索 ,如果个体自身记忆最优点没有改进 ,则无需进

行局部搜索.同样 ,变异操作也有上述两种方式.如

果μd = 0 ,则粒子不执行 HJ操作 ,此时如果μm = 0 ,

则混合 PSO演化为基本 PSO算法.

　　混合粒子群优化算法描述如下 :

　　Step1 : 设定种群大小 m ,执行 HJ 搜索的概率

域值μd ,进行变异的概率域值μm ,最大进化代数

Tmax ,惯性权值 wini和 wend ;设定进化代数计数器 t =

1 ,粒子初始位置 ( x1 ( t) , x2 ( t) , ⋯, x m ( t) ) ,粒子初

始速度 ( v1 ( t) , v2 ( t) , ⋯, vm ( t) ) .

　　Step2 : 评价各粒子适应值 ,对第 i个粒子配置

分布于[0 ,1 ]之间的随机数 ,如果该随机数小于μd ,

则按以下步骤执行 HJ 搜索 ;否则 ,进行 Step3 .

　　Step2 . 1 : 当前点 x i ( t) 执行 HJ 搜索 ,在每个坐

标方向 ( e1 , e2 , ⋯, eN ) 均选定初始步长δ,并设定 k

= 1 .

　　Step2 . 2 : 计算 f k = f ( x
( k+1)
i ( t) ) ,设 j = 1 , y

(1)

= x
( k)
i ( t) ,转 Step2 . 3开始探测移动.

　　Step2 . 3 : 根据当前基点 y
( j) 获得新的基点 ,以

使变量 x
( k+1)
i ( t) 的扰动

y
( j +1)

=

y
( j) +δe j , f = f ( y

( j) +δe j ) < f = f ( y
( j) ) ;

y
( j) - δe j , �f = f ( y

( j) - δe j ) < f = f ( y
( j) ) ;

y
( j) , f = f ( y

( j) ) < min ( f , �f ) .

(4)

039
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这种寻找新基点的过程持续 j = 1 ,2 , ⋯, 直到

x
( D)
i ( t) 被扰动而找到 y

( D+1)
.

　　Step2 . 4 : 如果点 y
( D+1) 仍保持 x

( k)
i ( t) ,减少步

长δ=βδ,其中β为缩减率 ,β∈(0 ,1) .设 j = 1 ,转

Step2 . 3 ;如果 y
( D+1) 与 x

( k)
i ( t) 不等 ,则得到新基点

x
( k+1)
i ( t) = y

( D+1)
,然后按 Step2 . 5进行.

　　Step2 . 5 : 根据 x
( k)
i ( t) 和 x

( k+1)
i ( t) ,建立新的模

式移动方向 s , s = x
( k+1)
i ( t) - x

( k)
i ( t) ,并寻找点 y

(1)
,

y
(1)

= x
( k+1)
i ( t) +αs ,其中α为步长的加速因子.

　　Step2 . 6 : 设 k = k + 1 , j = 1 , f k = f ( y
(1) ) ,重

复 Step2 . 3 .如果 f ( y
( D+1) ) < f ( x

( k)
i ( t) ) ,则得到新

的基点 x
( k+1)
i ( t) = y

( D+1)
, 然后转 Step2 . 5 ; 若

f ( y
( D+1) ) ≥ f ( x

( k)
i ( t) ) ,则设 x

( k+1)
i ( t) = x

( k)
i ( t) ,减

小步长δ=βδ,令 k = k + 1 ,并且转到 Step2 . 2 .

　　Step2 . 7 : 如此继续下去 ,直到满足精度要求 ,

即δ <ε.

　　Step3 : 比较粒子的适应值和自身最优值 pbest ,

如果当前值比 pbest 更优 ,则置 pbest 为当前值 ,并设

pbest 的位置为 N 维空间中的当前位置.

　　Step4 : 比较粒子适应值与种群最优值 gbest ,如

果当前值比 gbest 更优 ,则置 gbest 为当前粒子的矩阵

下标和适应值.

　　Step5 : 按式 (4) 更新粒子的位移方向和步长 ,

产生新种群 X ( t + 1) ,并检查速度和位置是否超出

限制.

　　Step6 : 执行变异操作 ,对第 i个粒子配置分布

于[0 ,1 ]之间的随机数 ,如果该随机数小于μm ,则执

行变异操作.

　　设 t = t + 1 ,重复 Step2～ Step6 ,直到达到最大

进化代数或者满足适应值精度的设定值.

3　辨识多输入单输出 Wiener2Hammerstein

模型
　　考虑如图 1所示具有 r个输入的 Wiener2
Hammerstein模型[5 ] ,其中NL i表示第 i个静态非线

性增益环节 , i = 1 ,2 , ⋯, r. k时刻的输出信号为

y ( k) = y1 ( k) + y2 ( k) + ⋯+ y r ( k) + w ( k) ,

(5)

图 1　多输入单输出 Wiener2Hammerstein模型

式中 y i ( k) 为和第 i个输入相关的不可测量中间变

量 ,即

y i ( k) =
B i ( q- 1 )

A i ( q- 1 )
V i ( k) , (6)

V i ( k) = gi1 U i ( k) + gi2 U2
i ( k) +

⋯+ gim i
U mii ( k) , (7)

U i ( k) =
Ci ( q- 1 )

D i ( q- 1 )
ui ( k) , (8)

ui ( k) 为 k时刻系统的第 i个输入信号.第 i个线性子

系统定义为

A i ( q- 1 ) = 1 + ai1 q- 1 + ai2 q- 2 + ⋯+ ain i
q - ni , (9)

B i ( q- 1 ) = 1 + bi1 q- 1 + bi2 q- 2 + ⋯+ bip i
q - pi , (10)

Ci ( q- 1 ) = 1 + ci1 q- 1 + ci2 q- 2 + ⋯+ cis i
q - si , (11)

D i ( q- 1 ) = 1 + di1 q- 1 + di2 q- 2 + ⋯+ dif i
q - f i , (12)

式中 q- 1 为延迟算子 ,且假定线性子系统B i ( q- 1 )

A i ( q- 1 )
和

Ci ( q- 1 )

D i ( q- 1 )
均是稳定的.

　　上述模型实现具有参数的惟一性[5 ] ,而且对于

B i ( q- 1 ) 和 Ci ( q- 1 ) 多项式的首系数不为 1 的情况 ,

可通过特定数学变换转化为上述标准实现 ,以保证

辨识参数的惟一性[5 ] .

　　文献[5 ]只考虑无测量噪声情况下上述系统的

辨识问题 ,为了使问题具有一般性 ,此处加入了测量

噪声 w .

　　引入参数向量

θ= [ a11 ⋯a1 n1 ⋯ar1 ⋯arn r

b11 ⋯b1 p1 ⋯br1 ⋯brp r

c11 ⋯c1s1 ⋯cr1 ⋯crs r

d11 ⋯d1 f 1 ⋯d r1 ⋯d rf r

g11 ⋯g1 m1 ⋯g r1 ⋯grm r
] , (13)

则辨识的目标就是在给定输入信号 ui和系统输出 y

的情况下估计参数向量θ.

　　参数向量θ的估计值

θ̂ = [ â11 ⋯̂a1 n1 ⋯̂ar1 ⋯̂arn r

b̂11 ⋯̂b1 p1 ⋯̂br1 ⋯̂brp r

ĉ11 ⋯̂c1s1 ⋯̂cr1 ⋯̂crs r

d̂ 11 ⋯̂d1 f 1 ⋯̂d r1 ⋯̂d rf r

ĝ 11 ⋯̂g1 m1 ⋯̂g r1 ⋯̂g rm r
] ,

可以通过最小化如下准则函数[17 ] 来获得 :

J h = ∑
k0 + h

k = k0

| y ( k) - ŷ ( k) | . (14)

式中 : h为辨识的窗口宽度 , ŷ ( k) 为根据得到的估计

模型而计算出的输出值 ,即

　　　̂y ( k) = ŷ1 ( k) + ŷ2 ( k) + ⋯+ ŷ r ( k) , (15)

139
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　̂y i ( k) =
B i ( q- 1 )

A i ( q- 1 )
V i ( k) , (16)

　V i ( k) = ĝ i1 U i ( k) + ĝ i2 U2
i ( k) + ⋯+ ĝ im i

U m ii ( k) ,

(17)

　U i ( k) =
Ci ( q- 1 )

D i ( q- 1 )
ui ( k) , (18)

　A i ( q- 1 ) = 1 + âi1 q- 1 + âi2 q- 2 + ⋯+ âin i
q - ni ,

(19)

　B i ( q- 1 ) = 1 + b̂i1 q- 1 + b̂i2 q- 2 + ⋯+ b̂ip i
q - pi ,

(20)

　Ci ( q- 1 ) = 1 + ĉi1 q- 1 + ĉi2 q- 2 + ⋯+ ĉis i
q - si , (21)

　D i ( q- 1 ) = 1 + d̂ i1 q- 1 + d̂ i2 q- 2 + ⋯+ d̂ if i
q - f i .

(22)

　　由式 (14) 可知 ,上述辨识方法采用了最小绝对

残差和准则[17 ] ,而没有采用常用的最小二乘准则.

这是由于最小绝对残差和准则在噪声统计特性和分

布未知情况下也可以收到良好效果 ,且当有尖峰突

出的较大噪声干扰时 ,还能达到一定的精度要求 ,比

最小二乘准则更具有鲁棒性[17 ] . 一般来说 ,应用最

小绝对残差和准则的一个主要缺点就是其准则函数

不可微 ,不能直接采用传统的基于梯度信息的非线

性规划方法求解 ,但对于粒子群优化等进化算法来

说 ,非线性不可微函数的优化正是其优势所在.

4　仿真研究
　 　考 虑 如 下 具 有 两 个 子 系 统 的 Wiener2
Hammerstein模型辨识问题[5 ] .线性传递函数分别

为

B1 ( q- 1 )

A 1 ( q- 1 )
=

1 + b11 q- 1

1 + a11 q- 1 + a12 q- 2 ,

C1 ( q- 1 )

D1 ( q- 1 )
=

1 + c11 q- 1 + c12 q- 2

1 + d11 q- 1 + d12 q- 2 ,

B2 ( q- 1 )

A 2 ( q- 1 )
=

1
1 + a21 q- 1 ,

C2 ( q- 1 )

D2 ( q- 1 )
=

1 + c21 q- 1

1 + d21 q- 1 + d22 q- 2 .

无记忆的非线性增益分别由以下多项式描述 :

V 1 ( k) = g11 U1 ( k) + g12 U2
1 ( k) ,

V 2 ( k) = g21 U2 ( k) + g22 U2
2 ( k) + g23 U3

2 ( k) .

　　由上可知待辨识参数共有 16个 ,具体的参数以

及真值见表 1 .

　　输入信号 u1 和 u2 为零均值高斯白噪声序列 ,

其方差分别为σ21 = 22和σ22 = 2 . 52 .测量噪声 w为零

均值且方差为σ2 = 0 . 52 的高斯白噪声序列.

　　辨识算法设置为 :窗口宽度 h = 50 , 采用混合

粒子群优化算法 ( H PSO) 对式 (14) 进行寻优 ,粒子

数 m = 20 ,最大进化代数为 2 000 ,适应值精度εf =

0 . 001 ,初始惯性权值 wini = 0 . 9 ,最终惯性权值 wend

= 0 . 4 ,信任参数 c1 = c2 = 2 ,最大速度 V max = 2 ,参

数 Xmax = 2 ,执行 HJ搜索的概率域值μd = 0 . 05 ,进

行变异的概率域值μm = 0 . 05 ,搜索初始步长δ =

0 . 5 , 搜索加速因子α = 1 ,搜索缩减率β= 0 . 5 , 搜

索允许精度ε= 0 . 01 ,迭代次数为 60 ,所有参数的搜

索范围初始化为[ - 2 ,2 ].

表 1　采用 HPSO算法时的参数估计值

参数 真值
估计值

均值 标准差

a11 0 . 5 0 . 498 9 0 . 013 2

a12 0 . 35 0 . 348 6 0 . 004 8

b11 0 . 4 0 . 397 6 0 . 012 7

c11 - 0 . 5 - 0 . 502 3 0 . 010 9

c12 0 . 6 0 . 603 0 0 . 008 9

d11 0 . 65 0 . 648 5 0 . 006 9

d12 0 . 35 0 . 349 6 0 . 004 7

g11 1 . 2 1 . 193 5 0 . 025 3

g12 - 1 . 8 - 1 . 802 9 0 . 016 8

a21 0 . 7 0 . 698 7 0 . 000 4

c21 0 . 8 0 . 798 9 0 . 001 5

d21 0 . 45 0 . 449 8 0 . 000 8

d22 0 . 55 0 . 549 9 0 . 000 5

g21 0 . 95 0 . 979 1 0 . 035 6

g22 1 . 3 1 . 300 2 0 . 003 5

g23 - 1 . 1 - 1 . 113 0 0 . 010 2

表 2　采用文献[6 ]中算法时的参数估计值

参数 真值
估计值

均值 标准差

a11 0 . 5 0 . 497 9 0 . 014 7

a12 0 . 35 0 . 348 0 0 . 005 4

b11 0 . 4 0 . 398 5 0 . 012 4

c11 - 0 . 5 - 0 . 502 6 0 . 011 0

c12 0 . 6 0 . 603 2 0 . 009 2

d11 0 . 65 0 . 647 4 0 . 007 7

d12 0 . 35 0 . 349 4 0 . 004 5

g11 1 . 2 1 . 192 6 0 . 026 2

g12 - 1 . 8 - 1 . 801 9 0 . 016 5

a21 0 . 7 0 . 699 5 0 . 000 3

c21 0 . 8 0 . 799 8 0 . 001 3

d21 0 . 45 0 . 449 9 0 . 000 8

d22 0 . 55 0 . 549 9 0 . 000 5

g21 0 . 95 0 . 979 5 0 . 035 8

g22 1 . 3 1 . 301 2 0 . 006 5

g23 - 1 . 1 - 1 . 101 6 0 . 002 3
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　　表 1列出了利用本文中 H PSO算法进行 10次

随机仿真实验的统计结果 ;表 2列出了采用文献[6 ]

的应用混合进化策略进行 10 次随机仿真实验的统

计结果 ;表 3列出了应用文献[15 ]的利用基本 PSO

算法进行 10次随机仿真实验的统计结果.从表 1中

的数据可看出 ,所有参数的估计值已经非常接近于

真值.将表 1～表 3中的数据相比 ,利用本文提出的

算法 ,辨识结果显然有所提高 ,但不能就此说明文中

方法一定比文献[6 ]中的算法好.不过在仿真中 ,算

法较简单 ,较容易实现 ,适合工程实际的需要.

表 3　采用文献[15 ]中算法时的参数估计值

参数 真值
估计值

均值 标准差

a11 0 . 5 0 . 510 4 0 . 009 2

a12 0 . 35 0 . 351 6 0 . 015 4

b11 0 . 4 0 . 394 2 0 . 013 2

c11 - 0 . 5 - 0 . 489 7 0 . 010 5

c12 0 . 6 0 . 610 5 0 . 016 0

d11 0 . 65 0 . 653 0 0 . 010 5

d12 0 . 35 0 . 352 7 0 . 007 9

g11 1 . 2 1 . 200 6 0 . 015 3

g12 - 1 . 8 - 1 . 810 6 0 . 010 4

a21 0 . 7 0 . 709 5 0 . 001 0

c21 0 . 8 0 . 810 0 0 . 014 2

d21 0 . 45 0 . 451 0 0 . 002 0

d22 0 . 55 0 . 550 4 0 . 010 3

g21 0 . 95 0 . 963 1 0 . 006 4

g22 1 . 3 1 . 300 1 0 . 004 4

g23 - 1 . 1 - 1 . 120 1 0 . 012 7

　　当输入信号 u1 和 u2 均为阶跃信号时 ,利用本

文方法得到的估计模型与真实模型的输出如图 2所

示 ,其相应的输出误差如图 3所示.文献 [5 ] 提出一

种多输入单输出 Wiener2Hammerstein 模型的递推

辨识方法 ,下面对文献 [ 5 ] 方法和本文方法进行比

较 :

　　1) 文献[ 5 ]方法是一种递推辨识方法 ,而本文

方法是非递推的.一般来说 ,在大样本数据情况下 ,

文献[ 5 ]方法所需计算量小于本文方法.但文献 [5 ]

方法需要比较繁琐的求导运算 (如对于上述只有 2

个子系统和 16个未知参数的 Wiener2Hammerstein

模型 ,这一过程相当繁琐) ,实现起来比较复杂 ;而本

文方法所需的运算过程则简单得多 ,非常易于实现.

　　2) 对于上述系统的辨识 ,文献 [ 5 ] 方法至少要

经过 1 500次以上数据采样后 ,所有参数才基本达到

真值 ;而本文方法只需 50次左右数据采样即可准确

图 2　估计模型与真实模型的输出

图 3　估计模型与真实模型的输出误差

辨识所有参数 ,对信息的利用率相对较高.实际仿真

结果表明 ,对于采样数只有 50 的小样本数据 (可以

重复使用) ,文献 [ 5 ] 方法不能有效辨识系统参数.

在很多情况下 ,数据观测受到种种限制 ,获取大样本

观测数据是不可能的[17 ] ,因而在小样本数据条件

下 ,本文方法的优越性更为明显.

　　3) 文献[5 ]方法的导出应用了最小二乘准则 ,

而本文方法则采用了最小绝对残差和准则 ,这也是

适合小样本建模的辨识准则之一[17 ] .实际仿真结果

表明 ,如果将最小绝对残差和准则换成最小二乘准

则 ,在相同数据样本前提下 ,本文方法的辨识精度则

会有所降低.

5　结 　　论
　　PSO 算法概念简单 ,容易实现 ,其代码只有短

短几行 ,和其他优化算法相比 ,它可以用于解决非线

性、不可微和多峰值的复杂问题.本文在基本 PSO

算法的基础上 ,提出了一种应用 HPSO 算法辨识多

输入单输出 Wiener2Hammerstein 模型的新方法.

仿真研究表明该方法与已有算法相比 ,其实现简单 ,

且精度有所提高 ,为辨识多输入单输出的 Wiener2
Hammerstein模型提供了一个有效方法.
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