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基于自适应遗传算法的多项式模型结构与参数的一体化辨识
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摘 要: 基于自适应遗传算法,提出一种多项式模型结构与参数的一体化辨识方法.针对组合非线性系统,首先将选

定的候选项原始序列与输出序列进行相关度评估,根据其大小排列进行遗传算法染色体结构的自适应编码;在迭代

辨识充分后,再次计算候选项贡献序列与由该项造成的模型损失序列间的相关度,剔除相关度较小的项,调整模型结

构;如此循环迭代,在完成参数辨识的同时最终确认模型结构.仿真实例验证了算法的有效性.
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Abstract: A method of structure validation and parameter estimation based on adaptive genetic algorithm is proposed. For

an assembled polynomial nonlinear system, the correlation coefficient between the selected candidate item’s initial sequence

and its output sequence is calculated, and the chromosome’s structure of genetic algorithm is coded adaptively according to

the correlation coefficient array. After that, the correlation coefficient between the candidate item’s contribution sequence

and the lost sequence that caused by this item is calculated, the items with smaller correlation coefficients are eliminated, and

the model’s structure is regulated. Finally the model’s structure and parameters can be obtained by repeating the above steps.

Several simulation results show the effectiveness of the method.
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validation；polynomial model；intelligent computation

1 引引引 言言言

随着研究对象复杂度的提高和人们对控制品质

需求的不断增长,反映客观世界本质的非线性系统建

模问题逐渐成为学术界研究的热点之一. 如早期涉

及的双线性模型, Hammerstein模型, Wiener模型, 非

线性时间序列模型,输入输出仿射模型等[1-3].近些年

来,具有普适意义上的非线性模型和智能方法也得到

了长足发展,如Volterra级数模型, GFRF频域映射模

型, NARMAX模型, 模糊逻辑模型[4], 神经网络模型,

支持向量学习机模型[5], 遗传规划以及遗传基因表

达式模型等[6-7].对上述非线性模型进行深入分析可

知,有一大类模型可以描述为线参数多项式组合非线

性模型,只是模型的多项式表达形式不同.针对线参

数多项式组合模型的结构辨识与参数辨识方法国内

外均进行了研究,如文献 [8-11]采用Gram-Schmidt正

交化方法和Choleskey分解方法进行模型的简化工

作; [12]采用双对角正交化方法对NARMAX模型

进行结构与参数辨识研究; [13]提出子集优化方法

进行多项式模型结构的筛选; [14]在对输入矩阵进

行Householder变换过程中, 提出利用输入向量对输

出向量的影响因子大小进行结构选择及辨识; [15]提

出递推最小二乘循环迭代方法,逐步删除那些结构项

系数绝对值较小的项,最终实现结构与参数的辨识.

随着智能优化方法 (遗传算法、粒子群算法、差

分进化算法)的出现,采用智能优化方法进行参数辨

识已成为研究热点之一.如文献 [16]提出一种遗传算
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法来辨识稀疏Volterra系统,以降低候选项数目;文献

[17-18]采用遗传算法及其改进方法进行参数辨识.

本文基于染色体结构自适应遗传算法提出一种

结构辨识策略,对多项式组合非线性模型结构与参数

的一体化进行辨识.即将遗传算法编码自适应于线参

数多项式模型的结构,并依据观测过程中候选项的贡

献序列与由该项造成的系统损失序列间的相关度大

小确定候选项的重要程度,在确定模型结构的同时辨

识模型参数,实现结构与参数的一体化辨识.

2 线线线参参参数数数多多多项项项式式式模模模型型型描描描述述述

普适性的非线性系统有一大类可采用线参数多

项式组合模型来统一描述,其通用表达式为

𝑓(𝑥) = 𝜃0 + 𝜃1𝜙1(𝑥) + 𝜃2𝜙2(𝑥) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜃𝑛𝜙𝑛(𝑥). (1)

其中: 𝜃𝑖(𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为模型系数,该系数未知但有

界; 𝜙𝑖(𝑥)(𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为模型多项式,其个数为有

限个,其形式决定模型类型.如果𝜙𝑖(𝑥) ∈ {𝑢(𝑗), 𝑢(𝑗)∗
𝑢(𝑘), 𝑢(𝑗) ∗ 𝑢(𝑘) ∗ 𝑢(𝑙), ⋅ ⋅ ⋅ }, 𝑗, 𝑘, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 其

中𝑢(𝑗)为系统输入项, 则为Volterra级数模型; 如

果𝜙𝑖(𝑥) ∈ {𝑢(𝑗), 𝑦(𝑗), 𝑢(𝑗) ∗ 𝑢(𝑘), 𝑢(𝑗) ∗ 𝑦(𝑘), 𝑦(𝑗) ∗
𝑦(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ }, 𝑗, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,其中𝑢(𝑗)和 𝑦(𝑗)分别为

系统输入、输出项,则为NARMAX模型;如果𝜙𝑖(𝑥) ∈
{𝐾(𝑥, 𝑥1),𝐾(𝑥, 𝑥2), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝑥, 𝑥𝑙), 𝑏},其中𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑙表示 𝑙个训练样本, 𝐾(⋅)表示样本输入的非线性
映射, 则上述模型可以看成基于核函数映射的

非线性模型, 当系数具有一定的特殊依赖关系

时, 该模型表示为支持向量机模型; 如果𝜙𝑖(𝑥) ∈
{(𝑥, sin 𝑥,

√
𝑥, ln 𝑥, 𝑏, ⋅ ⋅ ⋅ ), [+, ∗, /, ⋅ ⋅ ⋅ ]}, 其中𝑥为输

入向量, (⋅)表达输入向量的非线性描述, [⋅]表示非
线性运算符,则模型为基因表达式模型,均可称为组

合非线性多项式模型. 文献 [15]中, 将非线性模型分

为几种特殊形式,如输入非线性、输出非线性以及混

合形式. 实际物理过程中有一大类非线性模型可描

述为输入非线性形式, 本文便以输入非线性形式为

研究对象.在辨识过程中,输入输出数据的处理采用

该文中的拓扑同胚映射方法, 将输入输出数据映射

于 [0, 1]区间,建立非线性模型后,再通过逆变换还原

为原系统.

3 结结结构构构辨辨辨识识识策策策略略略

对于系统 (1), 𝑦(𝑘) =
𝑁∑
𝑖=1

𝜃𝑖∗ℎ𝑖(𝑘).其中: ℎ𝑖(𝑘)表

示 𝑘时刻第 𝑖候选项, 𝜃𝑖为贡献权重. 辨识过程中,

设 𝜃𝑖(𝑚)为第𝑚步辨识值,则第 𝑖项贡献为 ˆout𝑖(𝑘) =

𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘), 由该项造成的损失 loss𝑖(𝑘) = 𝑦(𝑘) −
𝑁∑

𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

𝜃𝑗 ∗ ℎ𝑗(𝑘).因此,在连续𝐿帧采样观测过程中,

第 𝑖候选项存在两个序列: 贡献序列为 ˆout𝑖(𝑘), 𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿;系统损失序列为 loss𝑖(𝑘), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐿.

它们之间的相关系数为 𝜌(ℎ𝑖) = Cov( ˆout𝑖, loss𝑖)/√
Var( ˆout𝑖)Var(loss)𝑖.

当系统不受干扰时, 在模型逼近实际系统过程

中,如果第 𝑖项是系统结构项,则 𝜌(ℎ𝑖)随着迭代过程

的收敛趋近于 1; 如果第 𝑖项不是系统结构项, 则

𝜌(ℎ𝑖)随着迭代过程的收敛趋近于 0.当系统输入输出

受到独立噪声干扰时, 𝜌(ℎ𝑖)小于 1, 在模型逼近实际

系统的过程中,如果第 𝑖项是系统结构项,则 𝜌(ℎ𝑖)随

着迭代过程的收敛接近于一个稳定值,该稳定值受噪

声强度影响;如果第 𝑖项不是结构项,则 𝜌(ℎ𝑖)随着迭

代过程的收敛趋近于 0,且小于系统结构项的相关系

数.

引引引理理理 1 假设 𝜉(𝑘)(𝑘 = 1, 2. ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为一个随机
序列, 𝐸𝜉 = 𝜉0, 𝜎(𝜉) = 𝜎𝜉,则 𝜌(𝜉, 𝜉) = 1,即自相关系

数为 1[19].

定定定理理理 1 假设 𝜉(𝑘)(𝑘 = 1, 2. ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为一个随机
序列, 𝐸𝜉 = 𝜉0, 𝜎(𝜉) = 𝜎𝜉; Noi(𝑘)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为
方差为𝜎(Noi)的独立噪声序列, 则 𝜌(𝜉, 𝜉 + Noi) <

𝜌(𝜉, 𝜉) = 1.

证证证明明明

𝜌(𝜉, 𝜉 +Noi) =

𝐸[(𝜉 − 𝐸𝜉)(𝜉 +Noi− 𝐸(𝜉 +Noi))]

𝜎(𝜉)𝜎(𝜉 +Noi)
=

𝐸[(𝜉 − 𝐸𝜉)(𝜉 +Noi− 𝐸𝜉)]√
𝐸𝜉2 − (𝐸𝜉)2

√
𝐸(𝜉 +Noi)2 − (𝐸(𝜉 +Noi))2

=

𝐸(𝜉2)− 𝜉20√
𝐸(𝜉2)− 𝜉2

√
𝐸(𝜉2) + (𝜎(Noi))2 − 𝜉20

< 1.

定理得证. 2
定定定理理理 2 假设 𝜉(𝑘)(𝑘 = 1, 2. ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为一个随机序

列, 𝐸𝜉 = 𝜉0, 𝜎(𝜉) = 𝜎𝜉; Noi1(𝑘)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为
方差为𝜎(Noi1)的独立噪声序列, Noi2(𝑘)(𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)为方差为𝜎(Noi2)的独立噪声序列, 则 𝜌(𝜉 +

Noi1, 𝜉 +Noi2) < 𝜌(𝜉 +Noi1, 𝜉) < 1.

证证证明明明

𝜌(𝜉 +Noi1, 𝜉 +Noi2) =

𝐸[(𝜉+Noi1−𝐸(𝜉+Noi2))(𝜉+Noi2−𝐸(𝜉+Noi2))]

𝜎(𝜉+Noi1)𝜎(𝜉+Noi2)
=

𝐸(𝜉2)−𝜉20√
𝐸(𝜉2)+(𝜎(Noi1))2−𝜉20

√
𝐸(𝜉2)+(𝜎(Noi2))2−𝜉20

<

𝐸(𝜉2)−𝜉20√
𝐸(𝜉2)− 𝜉20

√
𝐸(𝜉2) + (𝜎(Noi2))2 − 𝜉20

=

𝜌(𝜉 +Noi1, 𝜉) < 1.

定理得证. 2
推推推论论论 1 假设 𝜉(𝑘)(𝑘 = 1, 2. ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)是一个随机
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序列, 𝐸𝜉 = 𝜉0, 𝜎(𝜉) = 𝜎𝜉; Noi1(𝑘)是方差为𝜎(Noi1)

的随机序列, Noi2(𝑘)是方差为𝜎(Noi2)的随机序列,

Noi′1(𝑘)是方差为𝜎(Noi′1)的随机序列, Noi′2(𝑘)是方

差为𝜎(Noi′2)的随机序列, Noi2与Noi1不相关, Noi′2
与Noi′1不相关, 且满足𝜎(Noi′2) < 𝜎(Noi2), 𝜎(Noi′1)

< 𝜎(Noi1).则有 𝜌(𝜉+Noi1, 𝜉+Noi2) < 𝜌(𝜉+Noi′1, 𝜉+

Noi′2).

引引引理理理 2 在模型输入输出受白噪声干扰时,迭代

过程是一致收敛的,即在迭代步骤𝑚 → ∞时,其模型

辨识参数 𝜃𝑚
𝑊.𝑃.1−−−−→
𝑚→∞

𝜃0,或称模型参数以概率 1收敛

于最优值,即真值[20].

定定定理理理 3 结构辨识策略:在迭代逐步收敛的过程

中,模型结构项的贡献序列与由该结构项造成的系统

损失序列间的相关度概率性有所提高,且逐步收敛于

一个稳定值.

证证证明明明 定义一组离散序列 𝑦(𝑘), 𝑦𝑜𝑏(𝑘),Noi𝑜𝑏(𝑘)

分别为系统真实值、测量值、测量噪声, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐿.假设测量噪声是方差大于零的随机序列; ℎ𝑖(𝑘)(𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)是第 𝑖候选项的 𝑘时刻采

样, 𝑁是候选项个数; 𝜃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)是候选项权

重.

由上述定义可知, 𝑦(𝑘) =
𝑁∑
𝑖=1

𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝑦𝑜𝑏(𝑘) =

𝑦(𝑘) + Noi(𝑘), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. 设第𝑚代辨识的模

型参数为 𝜃𝑖(𝑚), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 第𝑚 + 1代辨识

的模型参数为 𝜃𝑖(𝑚 + 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 𝑦𝑚(𝑘)表

示由第𝑚代辨识模型的预测值序列, 满足 𝑦𝑚(𝑘) =
𝑁∑
𝑖=1

𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘);同理 𝑦𝑚+1(𝑘)表示由第𝑚 + 1代辨

识模型的预测值序列,满足 𝑦𝑚+1(𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

𝜃𝑖(𝑚+1) ∗

ℎ𝑖(𝑘).则 𝑦(𝑘)可表示如下：

𝑦(𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

(𝜃𝑖(𝑚) + err𝑖(𝑚)) ∗ ℎ𝑖(𝑘) =

𝑦(𝑘,𝑚) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

(𝜃𝑖(𝑚+ 1) + err𝑖(𝑚+ 1)) ∗ ℎ𝑖(𝑘) =

𝑦(𝑘,𝑚+ 1) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘).

其中: 𝜃𝑖(𝑚)表示参数 𝜃𝑖的第𝑚代估值, err𝑖(𝑚) = 𝜃𝑖

−𝜃𝑖(𝑚)为估值偏差;同理 𝜃𝑖(𝑚 + 1)表示参数 𝜃𝑖的第

𝑚 + 1代估值, err𝑖(𝑚 + 1) = 𝜃𝑖 − 𝜃𝑖(𝑚 + 1)为估

值偏差. 随着迭代过程的进行, 𝜃𝑚
𝑊.𝑃.1−−−−→
𝑚→∞

𝜃0, 因

abs(𝜃𝑖(𝑚) − 𝜃𝑖) > abs(𝜃𝑖(𝑚 + 1) − 𝜃𝑖)在概率意义

上成立,所以 err𝑖(𝑚+) ∗ ℎ𝑖(𝑘) < err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘).

由定义可知,模型共有𝑁项,观测长度为𝐿; 第 𝑖

项的贡献序列为 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿;迭代过程

中,第𝑚代模型第 𝑖项的贡献序列为 𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘);第

𝑚+1代模型第 𝑖项的贡献序列为 𝜃𝑖(𝑚+1)∗ℎ𝑖(𝑘).由

于在辨识过程中不知道第 𝑖项实际贡献序列,可采用

模型在缺少第 𝑖项贡献时的系统损失序列 loss𝑖(𝑘)来

代替.系统损失序列如下所示:

loss𝑖(𝑘) = 𝑦𝑜𝑏(𝑘)− (𝑦(𝑘)− 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘)) =

𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘) +

𝐿𝑆∑
𝑖=1

err𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘). (2)

此处,将第𝑚代模型第 𝑖项的系统损失序列定义

为 loss𝑖(𝑘,𝑚),满足

loss𝑖(𝑘,𝑚) =

𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘). (3)

同理,第𝑚 + 1代模型第 𝑖项的系统损失序列定

义为 loss𝑖(𝑘,𝑚+ 1),满足

loss𝑖(𝑘,𝑚+ 1) =

𝜃𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘)+

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘). (4)

其 中: Noi𝑜𝑏(𝑘)为 零 均 值 的 观 测 白 噪 声 序 列;
𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘),
𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚 + 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 分别为

第𝑚, 𝑚 + 1代辨识模型输出值与系统真实值之

间的偏差序列, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿, 记为𝜎(𝑚), 𝜎(𝑚 +

1);由 abs(𝜃𝑖(𝑚)− 𝜃𝑖) > abs(𝜃𝑖(𝑚+ 1)− 𝜃𝑖)在统计意

义上成立, 所以𝜎(𝑚) > 𝜎(𝑚 + 1)也在统计意义上成

立.

第𝑚代第 𝑖模型项贡献序列与系统损失序列间

的相关系数为 𝜌( ˆout𝑖(𝑚), loss𝑖(𝑚)),其中

loss𝑖(𝑚) =

𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘),

ˆout𝑖(𝑚) = 𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿.
由以上的推理可知

𝜌( ˆout𝑖(𝑚), loss𝑖(𝑚)) =

𝜌
(
𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘)+

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘)
)
=
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𝜌
(
𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘)− err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘)−

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘)
)
.

由于 err𝑖(𝑚)∗ℎ𝑖(𝑘)与Noi(𝑘)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)是
不相关的,由定理 2可知

𝜌( ˆout𝑖(𝑚), loss𝑖(𝑚)) ⩽

𝜌(𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘)). (5)

同理,第𝑚 + 1代辨识模型第 𝑖项的贡献序列与

系统损失序列的相关系数为

𝜌( ˆout𝑖(𝑚+ 1), loss𝑖(𝑚+ 1)) =

𝜌
(
𝜃𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘)+

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘)
)
=

𝜌
(
𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘)− err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘)−

err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘) +

𝑁∑
𝑖=1

err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘)+

Noi𝑜𝑏(𝑘)
)
.

因 abs(err𝑖(𝑚)) > abs(err𝑖(𝑚+1))在统计意义上

是成立的,所以 err𝑖(𝑚+ 1) ∗ ℎ𝑖(𝑘)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)随
机序列的标准差要小于 err𝑖(𝑚) ∗ ℎ𝑖(𝑘)(𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿)随机序列的标准差.由定理 2可知

𝜌( ˆout𝑖(𝑚+ 1), loss𝑖(𝑚+ 1)) > 𝜌( ˆout𝑖(𝑚), loss𝑖(𝑚)).

随着迭代过程的收敛, 𝜃𝑖,𝑚
𝑊.𝑃.1−−−−→
𝑚→∞

𝜃𝑖, err𝑖,𝑚
𝑊.𝑃.1−−−−→
𝑚→∞

0,相关系数趋于稳定,该稳定值为 𝜌𝑖(∞)且 𝜌𝑖(∞) =

𝜌(𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘), 𝜃𝑖 ∗ ℎ𝑖(𝑘) + Noi𝑜𝑏(𝑘)). 2
另外由相关系数表达式可知, 观测噪声方差越

大,每一候选项贡献序列与损失序列间的相关系数越

小,非结构项的贡献序列与损失序列间的相关系数更

具随机性.当观测噪声强度一定时,模型结构项其贡

献序列与对应系统损失序列间的相关系数较大,且显

著大于那些非结构项的相关系数;贡献越大,相关性

越强.

4 自自自适适适应应应遗遗遗传传传算算算法法法流流流程程程及及及设设设计计计

4.1 算算算法法法流流流程程程

Step 1: 将输入、输出进行相应的拓扑同胚映射,

映射区间为 [0, 1]; 确定所有的结构候选项, 定义候

选项输入序列ℎ𝑖(𝑘),输出序列 𝑦(𝑘).对于任何的有限

区间 [𝑎, 𝑏],总存在一个拓扑同胚映射,即将区间 [𝑎, 𝑏]

一一对应地映射到 [0,1]区间,具体实现方法及证明过

程见文献 [15].

Step 2:根据 𝜌(ℎ𝑖)=Cov(ℎ𝑖, 𝑦𝑖)/
√

Var(ℎ𝑖)Var(𝑦𝑖),

计算所有候选项原始输入序列与输出序列间的相关

度,并实施逆序排列.

Step 3:根据逆序的排列,将所有结构项按照相关

度大小分成一个或者几个候选块进行结构自适应编

码.

Step 4:设置基本遗传算法参数,如种群规模𝑛,变

异概率 𝑝𝑚,交叉概率 𝑝𝑣,迭代停止条件,参数范围初

始化,适应度函数 𝑓的计算等.

Step 5: 开始循环迭代, 进行相应交叉、变异操

作;当达到停止条件,转 Step 6.

Step 6: 判断. 如果适应度函数 𝑓大于界限值, 则

停止总体迭代, 输出辨识结构及对应参数, 退出循

环;否则,转 Step 7.

Step 7: 结构确认. 由 𝜌(ℎ𝑖) = Cov( ˆout𝑖, loss𝑖)/√
Var( ˆout𝑖)Var(loss𝑖)计算每一项的相关度. 如果相

关度大于界限阈值 (本文选定为 0.25),则保留该结构

项;否则,删除该结构项.确认完毕,转 Step 8.

Step 8:将优选结构项与原先的未筛选结构项重

新排列, 进行染色体长度的自适应调整和编码, 转

Step 5.

需要指出的是,如果候选项较少,便可一次加入,

该过程即为一个逐步剔除非结构项的结构辨识特例.

同时停止条件与筛选策略的设定,应确保在将所有项

进行充分激励的同时,避免将真实模型项误删除.

4.2 适适适应应应度度度函函函数数数的的的设设设计计计

遗传算法适应度函数的设置原则为: 1) 在与真

实系统比较时,应能反映辨识模型与被辨识系统间的

接近程度; 2)在结构确认时,应能阻止那些非结构项

的干扰以及测量噪声的干扰,即能够避免误判非模型

项.以下分两个方面进行讨论:

1)不受噪声干扰

由于没有噪声,只需将模型输出与系统输出在观

测过程之间均方差最小化即可,均方差表达式设置如

下：

𝐽 =
1

𝐿
∗

𝐿∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2. (6)

其中: 𝐿为采样观测长度, 𝑦𝑖和 𝑦𝑖分别为系统值与模

型值.为了更有效地判断和转化,对式 (6)进行适当转

换,采用指数表达式实现这一目标,定义适应度函数

表达式如下:

𝐹 = exp(−𝐽 ∗ 𝑐), (7)

其中 𝑐(𝑐 ⩾ 1)是适应度影响因子.

2)受高斯噪声干扰

如果系统被白色噪声𝜇(𝑘)所污染, 且噪声与输

入向量𝜇(𝑘)是非相关的,则

𝑦𝑡(𝑘) = 𝑦(𝑘) + 𝜇(𝑘), (8)
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其中 𝑦(𝑘)是无污染的系统输出. 假定噪声是一个零

均值序列,且其方差𝜎2
𝜇已知.定义误差为 𝑒(𝑘) = 𝑦(𝑘)

−𝑦(𝑘),则误差最大似然函数为

𝐿 =

𝐿∏
𝑖=1

𝑝(𝑒(𝑖)), 𝑝 =
1√
2π𝜎2

𝜇

exp
(−𝑒2(𝑖)

2𝜎2
𝜇

)
. (9)

因为最大似然函数是随机的,所以对似然函数取

对数可以很好地进行估计.因此,最大化的目标函数

可如下选择：

𝐹1 =

𝐿∑
𝑖=1

log 𝑝(𝑒(𝑖)) =

𝐿∑
𝑖=1

log
1√
2π𝜎2

𝜇

−
𝐿∏

𝑖=1

(𝑒2(𝑖)
2𝜎2

𝜇

)
=

𝐶 − 1

2𝜎2
𝜇

𝐷∑
𝑖=1

𝑒2(𝑖) = 𝐶 − 𝐿

2

𝜎2
𝑒

𝜎2
𝜇

.

其中: 𝐶为一个常量, 𝜎2
𝑒 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑒2(𝑖)为辨识模型输

出误差方差. 在进化早期, 𝜎2
𝑒较大; 随着进化过程的

推进, 模型接近真实系统, 此过程中𝜎2
𝑒将减小并且

越来越接近于𝜎2
𝜇.很明显,因为噪声𝜎2

𝑒大于零,而当

𝜎2
𝑒与𝜎2

𝜇接近相等时,可认为辨识模型与实际系统最

接近.为此,定义新的适应度函数如下：

𝐹𝑢 = exp(− ∣ 𝜎2
𝑒 − 𝜎2

𝜇 ∣). (10)

可见,在模型充分接近系统的过程中,适应度函

数同样不断趋近于 1.

5 仿仿仿真真真实实实例例例

为验证算法有效性,本节选用两个典型非线性系

统进行仿真,平台为主频 2.4 GHz,内存为 256 M的PC

机,选择软件为Matlab7.0.

例例例 1 假定模型结构项表达式为

𝑦(𝑘) =

0.8𝑢(𝑘 − 1) + 1.4𝑢(𝑘 − 2) + 0.9𝑢(𝑘 − 3)+

0.5𝑢(𝑘 − 4)− 2.0𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 1)+

𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 2)− 1.3𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 3)+

𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 4)− 1.5𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 5)+

𝑢(𝑘 − 2)𝑢(𝑘 − 2) + 1.8𝑢(𝑘 − 2)𝑢(𝑘 − 4) + Noi(𝑘),

其中𝑢(𝑘), 𝑦(𝑘), Noi(𝑘)分别为 𝑘时刻的输入、输出和

系统干扰噪声. 假定输入𝑢(𝑘)为 [−1, 1]之间的白噪

声信号, Noi(𝑘)为相对于输入信号强度 1/10的干扰.

由表达式可知,系统为 2阶时延为 5的稀疏Volterra级

数系统, 且结构项为 11项. 在仿真时, 设置系统阶次

为 2,时延为 5,则结构项共有 20项.

本实例进行满集结构辨识仿真,将该过程描述为

一个逐步删减过程.根据上述算法进行仿真,仿真过

程适应度变化示意图和模型结构项的筛选过程分别

如图 1和图 2所示,表 1为对应辨识结果.
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图 1 例 1的适应度变化趋势
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图 2 例 1的结构项个数变化趋势

表 1 辨识参数对比表

结构项 实际值 辨识值

𝜃1 0.8 0.813 0

𝜃2 1.4 1.379 5

𝜃3 0.9 0.913 5

𝜃4 0.5 1.513 1

𝜃6 −2.0 −1.874 8

𝜃7 1.0 0.991 5

𝜃8 −1.3 −1.314 8

𝜃9 1.0 1.031 1

𝜃10 −1.5 −1.473 1

𝜃11 1.0 0.933 7

𝜃13 1.8 1.785 8

例例例 2 当结构项较多时,按照初始相关度大小排

列分多块进行迭代辨识,即在进化当前代的 (最优个

体)整体适应度达到设定值后, 启动删除线程, 删除

那些非典型项; 随后在保留上一代优胜结构项的基

础上,将剩余结构项按照相应次序补充,再次进行编

码、迭代进化.如此循环,直到系统最优结构能够满足

实际要求,跳出循环.

基于一个简单实例,表达式如下:

𝑦(𝑘) =

1.8𝑢(𝑘) + 1.4𝑢(𝑘 − 1) + 0.9𝑢(𝑘 − 2)+

𝑢(𝑘)𝑢(𝑘) + 1.3𝑢(𝑘)𝑢(𝑘 − 2)+

𝑢(𝑘)𝑢(𝑘 − 3) + 1.0𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 1)+

1.2𝑢(𝑘 − 1)𝑢(𝑘 − 3) + 2.3𝑢(𝑘 − 2) ∗ 𝑢(𝑘 − 3)−
2.3𝑢(𝑘 − 3)𝑢(𝑘 − 4) + Noi(𝑘).

该系统是一个时延为 5,阶次为 2的系统,共有
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20个结构项. 其中𝑢(𝑘), 𝑦(𝑘),Noi(𝑘)分别为 𝑘时刻的

输入、输出和系统干扰噪声. 假定输入𝑢(𝑘)为 [−1,

1]之间的白噪声信号, Noi(𝑘)为相对于输入信号强度

1/10的干扰噪声.

此时按照原始信号与输出的相关度大小进行排

序, 第 1次进化选择 8个结构项, 然后依次选入 6个,

这样迭代 3次即可将系统所有结构项进行筛选.系统

辨识仿真过程如图 3和图 4所示, 仿真结果如表 2所

示.
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图 3 例 2的适应度变化趋势
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图 4 例 2的结构项个数变化趋势

表 2 例 2的结构项参数辨识结果

结构项 实际值 辨识值

𝜃1 1.8 1.812 4

𝜃2 1.4 1.396 1

𝜃3 0.9 0.869 7

𝜃6 1.0 0.962 4

𝜃8 1.3 1.247 4

𝜃9 1.0 0.932 0

𝜃11 1.0 0.975 7

𝜃13 1.2 1.210 1

𝜃16 2.3 2.281 4

6 结结结 论论论

本文提出了一种基于相关度大小进行候选项确

认的结构辨识策略,结合结构自适应遗传算法实现线

参数多项式模型结构与参数的一体化辨识.对组合非

线性系统,该策略首先将有界输入输出数据拓扑同胚

映射于 [0, 1]区间; 然后将选定的候选项原始序列与

输出序列进行相关度评估,根据其大小排列进行遗传

算法的结构自适应编码.在采用遗传算法迭代辨识参

数后,再次计算候选项贡献序列与由该项造成的模型

损失序列间的相关度,剔除相关度较小的项.随后在

保留上一代优胜者的基础上,将剩余结构项按照相应

次序补充,如此循环迭代该过程,最终实现了线参数

多项式模型的结构与参数辨识的一体化.该方法简单

易行,大量仿真也验证了该方法的有效性.

本文方法在如下几个方面还有待进一步研究:

如何对观测噪声强度或噪声特征未知的系统进行辨

识？在结构辨识时,相关度阈值与干扰强度有何定性

与定量的影响？
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