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摘 要: 针对单入单出离散时间非线性动态系统提出一种辨识方法. 该方法采用带误差修正的改进泛模型作为非线

性系统的结构模型,模型中的时变特征参量及误差修正系数采用粒子群 (PSO)算法优化,优化后的模型可以逼近非

线性系统.该方法简单、易于实现. 通过对Box-Jenkins煤气炉数据等非线性被控对象的仿真研究及对模型的分析,表

明了所提出算法的有效性.
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Abstract：：：An identification approach is proposed for a single-input and single-output nonlinear dynamic system of discrete

time. In this method, the improved universal model with error correcting is taken as the structure model of the system, and

the particle swarm optimization(PSO) algorithm is adopted to optimize the time-varying characteristic parameter and the

error correcting coefficient. The model after optimization can approximate the nonlinear system. This method is simple

and easy to implement. The simulation results of Box-Jenkins gas furnace data etc. and the analysis of the model show the

effectiveness of the method.
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1 引引引 言言言

非线性系统辨识作为非线性系统研究领域的一

个重要分支,近 20年来得到了迅速发展[1]. 随着智能

控制与智能优化理论的不断成熟, 产生了许多基于

神经网络[2]、模糊逻辑[3]、遗传算法[4]、粒子群优化算

法[5-7]等知识的新型非线性系统辨识方法, 为非线性

系统辨识开辟了一条新途径.

所谓系统辨识就是从一组模型中选择一个模型,

按照某种准则使之能更好地拟合由系统的输入输出

观测数据体现出的实际系统的动态或静态特性. 如

何确定模型的结构以及如何估计模型的参数是非线

性系统辨识中最重要的问题.利用神经网络、模糊逻

辑等辨识非线性系统, 就是利用其具有能够以任意

精度逼近非线性映射的特性. 然而, 如何选择神经

网络的拓扑结构,如何确定模糊T-S模型中前件划分

等问题仍没有统一的方法. 文献 [8]提出了一种非线

性系统多项式逼近的建模方法来确定模型的结构,

但算法过于繁琐. [9]将非线性系统的结构划分为

若干个典型的元模型, 具有一定的局限性. [10]基于

Hammerstein模型提出了一种非线性系统辨识方法,

但参数辨识涉及到矩阵特征值分解,比较复杂.

粒子群优化算法 (PSO)是由美国Kenney等人于

1995年提出的基于对鸟群捕食行为模拟的演化算

法[11]. 该算法与遗传算法类似,是一种基于迭代的优

化工具. 由于遗传算法、粒子群优化算法等具有全局、

并行搜索的特性,可以用来辨识非线性系统模型的参

数. 但与遗传算法相比, PSO的优点在于流程简单易

实现, 而且性能良好,短短几年时间便获得了快速发
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展, 在函数优化、人工神经网络训练、模糊系统控制

等诸多领域得到广泛应用[12].

本文基于文献 [13]中的泛模型概念,提出一种非

线性系统辨识方法. 该方法首先对泛模型加以改进,

得到带误差修正的泛模型;然后将改进后的泛模型作

为非线性系统的模型结构来逼近非线性系统,模型中

的未知参数采用粒子群算法进行优化. 通过对Box-

Jenkins煤气炉数据的仿真以及一般的非线性系统的

仿真结果,表明了所提出算法的有效性.

2 非非非线线线性性性系系系统统统辨辨辨识识识的的的新新新方方方法法法

2.1 结结结构构构模模模型型型—–带带带误误误差差差修修修正正正的的的泛泛泛模模模型型型

单入单出离散时间非线性动态系统可描述为

𝑦(𝑘 + 1) =

𝑓(𝑦(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘 − 𝑛𝑦), 𝑢(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 − 𝑛𝑢)). (1)

其中: 𝑓(⋅)为任意非线性函数, 𝑦(𝑘)和𝑢(𝑘)分别表示

系统的输出和输入, 𝑛𝑦和𝑛𝑢为阶次.

文献 [13]指出,在输入输出等价的意义下, 非线

性系统 (1)可描述为

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑦(𝑘) + 𝜑(𝑘)[𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1)]. (2)

模型中的𝜑(𝑘)称为特征参量, 必须在线实时地进行

估计 (如最小二乘法),这一点是该模型可用的先决条

件.当系统在设定值处处于稳定状态时, 𝜑(𝑘)事实上

是 𝑦(𝑘)关于𝑢(𝑘 − 1)的梯度 (或是它的某种近似),故

也可称之为 𝑦(𝑘)关于𝑢(𝑘 − 1)的伪梯度.从理论上可

以证明, 很大一类非线性复杂系统都能在输入-输出

等价的意义下用式 (2)的模型描述. 模型 (2)具有一定

的广泛性,因此称为泛模型.

本文在泛模型概念的基础上,借鉴预测控制中的

误差反馈矫正思想,提出带误差修正的泛模型. 对于

非线性系统 (1),给出如下假设:

假假假设设设 1 系统 (1)是输出可控的,即对某一致有

界的期望输出信号 𝑦0(𝑘), 存在一致有界的可行控制

输入信号𝑢(𝑘),使得该系统在此控制输入信号的作用

下其输出 𝑦(𝑘)当 𝑘→∞时,有 𝑦(𝑘)→𝑦0(𝑘).

假假假设设设 2 系统 (1)是广义Lipschitz的, 即满足对

任意的 𝑘和Δ𝑢(𝑘),有

∣Δ𝑦(𝑘 + 1)∣ ⩽ 𝑏∣Δ𝑢(𝑘)∣.
其中: 𝑏为常数, Δ𝑢(𝑘)=𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1),Δ𝑦(𝑘 + 1)=

𝑦(𝑘 + 1)− 𝑦(𝑘).

类似于文献 [13],可以给出如下定理:

定定定理理理 1 对于任意的一步时滞非线性动态系

统, 若满足假设 1和假设 2, 则当𝑢(𝑘) ∕= 𝑢(𝑘 − 1), 即

Δ𝑢(𝑘) ∕= 0时, 一定存在一个伪梯度向量𝜑(𝑘), 且

∣𝜑(𝑘)∣ < 𝑏, 使得非线性系统 (1)的动态模型可以线

性化表示为

𝑦(𝑘 + 1) =

𝑦(𝑘) + 𝜑(𝑘)[𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1)] + ℎ𝑒(𝑘). (3)

其中: 𝜑(𝑘)为特征参量, 在非线性情形它是时变的;

𝑒(𝑘)= 𝑦0(𝑘) − 𝑦(𝑘)为 𝑘时刻模型的输出误差; ℎ为误

差修正系数.

特征参量𝜑(𝑘)是时变的,因此可以建立一个AR

模型对𝜑(𝑘)进行估计,即

𝜑(𝑘) =𝜃1𝜑(𝑘 − 1) + 𝜃2𝜑(𝑘 − 2) + ⋅ ⋅ ⋅+
𝜃𝑝𝜑(𝑘 − 𝑝) = Φ𝜏Θ . (4)

其中: Θ=(𝜃1, 𝜃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑝)T为待定系数, 𝑝为适当的阶

数. 则 𝑘 + 1时刻系统的预测输出为

𝑦(𝑘 + 1) = 𝑦(𝑘) + 𝜑(𝑘)Δ𝑢(𝑘) + ℎ𝑒(𝑘).

将式 (3)作为非线性系统的结构模型, 当Δ𝑢(𝑘)

和 𝑦0(𝑘 + 1)均已知时,非线性系统辨识问题便转化为

如何确定特征参量𝜑(𝑘)=𝜑(𝑘)和误差修正系数ℎ,使

得系统相应的输出为 𝑦(𝑘+1),并满足
𝑁∑

𝑘=1

[𝑦0(𝑘+1)−

𝑦(𝑘 + 1)]2为最小.

基于改进泛模型的辨识器原理如图 1所示.
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图 1 辨识器结构

2.2 参参参数数数优优优化化化—–粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

自然界中的群集行为是目前复杂性科学研究的

一个焦点. 群集中的每个个体只利用其自身及其同伴

的信息指导其行为,以一定速度向群集中心运动,使

整个群集具有适应性、鲁棒性、分散性和自组织性等

良好的性质. 标准粒子群算法 (PSO)就是受到自然界

群集行为的启发而产生的. 每个粒子具有位置和速度

两个特征,算法的核心思想是通过跟踪粒子的个体极

值和种群的全局极值来更新粒子的速度和位置,当达

到终止条件时,当前的全局最优解即为该问题的最优

解. 设在第 𝑘次迭代时,第 𝑖个粒子的位置和速度矢量

分别为

𝑧𝑖
𝑘 = (𝑧𝑘𝑖1, 𝑧

𝑘
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑘𝑖𝐷), 𝑣𝑖

𝑘 = (𝑣𝑘𝑖1, 𝑣
𝑘
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑘𝑖𝐷).

此时,粒子的个体极值与种群的全局极值分别为

𝑝𝑖
𝑘 = (𝑝𝑘𝑖1, 𝑝

𝑘
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑘𝑖𝐷), 𝑝𝑔

𝑘 = (𝑝𝑘𝑔1, 𝑝
𝑘
𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑘𝑔𝐷),

则在第 𝑘 + 1次迭代中, 粒子根据如下公式更新速度

和位置:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑤𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

𝑘
𝑖𝑑 − 𝑧𝑘𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2(𝑝

𝑘
𝑔𝑑 − 𝑧𝑘𝑖𝑑), (5)
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𝑧𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑧𝑘𝑖𝑑 + 𝑣𝑘+1

𝑖𝑑 , 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷. (6)

其中: 𝐷为目标搜索空间维数, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑚也

被称为群体规模, 通常取 20 ∼ 40; 𝑤为惯性权重; 𝑐1
和 𝑐2为 2个学习因子; 𝑟1和 𝑟2为 2个 [0, 1]之间均匀

分布的随机数.

用粒子群算法对模型中的未知参数进行优化的

基本步骤如下:

Step 1: 初始化. 确定粒子向量𝑥=(𝜃1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑝, ℎ)
以及种群规模𝑚, 在可行域中随机产生𝑚个粒子

的初始位置和初始速度. 根据Clerk等人[14]提出的

PSO收敛因子模型,设定 𝑐1=𝑐2=1.496 2, 𝑤=0.729 8.

Clerk从数学上证明了采用该迭代公式可以获得比原

始PSO的迭代公式更好的收敛性,实验结果也支持这

一结论.本文的仿真研究将使用这组参数.

Step 2: 评价粒子群. 选取适应值函数为
𝑁∑

𝑘=1

[𝑦0(𝑘)− 𝑦(𝑘)]2 +

𝑁∑
𝑘=1

[𝜑(𝑘)− 𝜑(𝑘 − 1)]2,

根据适应值函数计算每个粒子的适应值.

Step 3: 根据粒子群当前状态更新粒子的个体极

值 𝑝𝑖和种群的全局极值 𝑝𝑔.

Step 4: 利用式 (5)更新粒子的速度,利用式 (6)更

新粒子的位置.

Step 5: 如果达到最大迭代次数,则寻优结束; 否

则, 𝑡= 𝑡+ 1,转Step 2.

3 仿仿仿真真真研研研究究究

例例例 1 Box-Jenkins煤气炉数据[15]. Box-Jenkins

煤气炉是一种典型的非线性系统建模常用的仿真验

证例子. 著名的Box-Jenkins数据集包含 296组输入输

出观测数据, 其中输入𝑢(𝑘)为进入煤气炉的煤气流

量,输出 𝑦(𝑘)为释放出的煤气中的CO2浓度.由于该

过程是动态变化的,影响系统输出的变量的选取方法

有很多. 研究模糊建模的学者大都用此数据作为验证

自己所提出算法的仿真例子, 其中文献 [8]对这一实

例比较了多种研究结果.

本文选用式 (3)所示的带误差修正的泛模型作为

该非线性系统的结构模型,其中的时变参数向量𝜑(𝑘)

用 1个 4阶的AR模型进行预报, 则采用粒子群算法

经 300代迭代后得到未知参数的最优值,即得到该非

线性系统的模型为

𝑦(𝑘) = 𝑦(𝑘 − 1) + 𝜑(𝑘)Δ𝑢(𝑘 − 1)+

ℎ[𝑦0(𝑘 − 1)− 𝑦(𝑘 − 1)] =

𝑦(𝑘 − 1) + 𝜑(𝑘)Δ𝑢(𝑘 − 1)+

1.726 0[𝑦0(𝑘 − 1)− 𝑦(𝑘 − 1)], (7)

其中𝜑(𝑘)由如下的 4阶AR模型预报:

𝜑(𝑘) =

𝜃1𝜑(𝑘 − 1) + 𝜃2𝜑(𝑘 − 2) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜃4𝜑(𝑘 − 4) =

0.369 1𝜑(𝑘 − 1)− 0.153 0𝜑(𝑘 − 2)−
0.195 0𝜑(𝑘 − 3)− 0.352 4𝜑(𝑘 − 4).

用模型 (7)辨识Box-Jenkins煤气炉的仿真结果

如图 2所示. 其中实线为系统实际输出,虚线为模型

输出.误差如图 3所示,均方误差为 0.495 7.
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图 2 例 1的模型输出与实际输出的比较
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图 3 例 1的建模误差

例例例 2 用文献 [16]中的非线性模型产生 1 000对

数据,前 500对数据用来建模,后 500对数据用来验证

辨识结果.则有

𝑥(𝑘) =

(𝑥(𝑘 − 1)𝑥(𝑘 − 2) + 𝑥(𝑘 − 1)𝑥(𝑘 − 3)+

𝑥(𝑘 − 2)𝑥(𝑘 − 3))/(1 + 𝑥(𝑘 − 1)2 + 𝑥(𝑘 − 2)2+

𝑥(𝑘 − 3)2) + 2 sin(𝑥(𝑘 − 1) cos(𝑥(𝑘 − 2)))+

2 sin(𝑥(𝑘 − 2) cos(𝑥(𝑘 − 2)))+

2 sin(𝑥(𝑘 − 3) cos(𝑥(𝑘 − 3)))+

6𝑣(𝑘 − 1)2 + 𝑣(𝑘 − 2)3,

其中

𝑣(𝑘) =

2 sin(𝑘π/25) + 0.5 sin(𝑘π/30) + 0.02esin(𝑘π/40).

根据前 500组数据,利用本文方法对该系统进行

建模,得

𝑦(𝑘) =

𝑦(𝑘−1)+𝜑(𝑘)(𝑘−1) + ℎ[𝑦0(𝑘−1)−𝑦(𝑘−1)]=

𝑦(𝑘−1)+𝜑(𝑘)(𝑘−1)+1.362 0[𝑦0(𝑘−1)−𝑦(𝑘 − 1)],

(8)

其中𝜑(𝑘)由如下的 4阶AR模型预报:

𝜑(𝑘) =

𝜃1𝜑(𝑘 − 1) + 𝜃2𝜑(𝑘 − 2) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜃4𝜑(𝑘 − 4) =
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1.551 4𝜑(𝑘 − 1)− 1.739 9𝜑(𝑘 − 2) +

1.287 1𝜑(𝑘 − 3)− 0.657 6𝜑(𝑘 − 4).

用后 500组数据验证模型的有效性,仿真结果如

图 4所示. 其中实线为给定模型 (8)的输出,虚线为带

误差修正泛模型 (8)的输出.图 5为建模误差,均方误

差为 2.849 2.
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图 4 例 2的模型输出与实际输出的比较
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图 5 例 2的建模误差

为进一步提高模型的辨识精度,可利用 𝑘时刻及

以前时刻模型的输出误差的加权融合方式对模型进

行修正, 加权系数作为粒子向量中的参数进行优化.

仍以Box-Jenkins煤气炉数据为例进行仿真研究, 若

选用 𝑘时刻及 𝑘 − 1时刻的误差进行修正, 则均方误

差为 0.404 1,若再增加 𝑘 − 2时刻的误差信息,则均方

误差为 0.365 9. 此种提高辨识精度的方法,可看成是

通过误差信息的融合来进一步提高对建模误差补偿

的精度,也可以理解为对误差数据建立一个自回归模

型, 利用这个模型对下一时刻的误差进行预报, 以提

高误差修正的精度.

4 关关关于于于模模模型型型的的的讨讨讨论论论

1)收敛性. 用 𝑦0(𝑘 + 1)与式 (3)相减,得 𝑘 + 1时

刻模型的输出误差为

𝑒(𝑘 + 1) =

(1− ℎ)𝑒(𝑘) + 𝑦0(𝑘 + 1)− 𝑦0(𝑘)− 𝜑(𝑘)Δ𝑢(𝑘).

由于 𝑦0(𝑘 + 1), 𝑦0(𝑘)及Δ𝑢(𝑘)均已知, 若使误差当

𝑘→∞时收敛,则只需满足 ∣1−ℎ∣<1,同时 ∣𝜑(𝑘)∣有界
即可,于是可得 0<ℎ< 2. 下面证明 ∣𝜑(𝑘)∣的有界性.

当 𝑘=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝时, 给系统一个外输入信号,测得系

统的相应输出.令

𝜑(𝑘) = 𝜑(𝑘) =
𝑦0(𝑘 + 1)− 𝑦0(𝑘)

𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1)
,

选取𝜑(𝑘)的初值, 由此可知∣𝜑(𝑘)∣(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)有
界. 适当选择参数 𝜃1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑝的范围 (如 ∣𝜃𝑖∣⩽ 2, 𝑖=1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝),则由式 (4)可知,当 𝑘= 𝑝 + 1时, ∣𝜑(𝑘)∣也有
界. 以此类推,可以得到结论 ∣𝜑(𝑘)∣有界.

2) 𝜑(𝑘)的时变性. 因为模型 (3)中的𝜑(𝑘)是未知

参数, 而且𝜑(𝑘)是函数 𝑓关于𝑢在𝑢(𝑘)处的梯度, 因

此模型 (3)既具有参数时变的特征, 又具有结构时变

的特征,作为非线性系统的结构模型具有一定的适应

性. 如果𝜑(𝑘)不依赖于𝑢(𝑘)− 𝑢(𝑘 − 1)和 𝑦0(𝑘 + 1)−
𝑦0(𝑘),则系统是线性的.

3) 𝜑(𝑘)的自回归性. 因为𝜑(𝑘)的估计选用了自

回归模型, 使得模型 (3)在用 PSO优化未知参数的基

础上,除系统的 I/O数据外,不再需要任何有关系统的

信息,因此模型 (3)也可理解为基于数据驱动[17]的建

模方法.

5 结结结 论论论

本文提出了一种非线性系统辨识方法. 该方法以

带误差修正的泛模型为基础,模型中的特征参量用一

AR模型估计, AR模型中的参数及泛模型中的误差修

正系数作为粒子向量,采用粒子群优化算法进行寻优.

本文提出的这种基于 PSO优化泛模型的建模方

法, 最大的优点在于实现简单, 而且参数收敛速度较

快, 通过引入误差修正项,使辨识器成为一个闭环结

构. 在实际的非线性系统中,只要可以测量得到系统

的输入输出数据, 且输入输出数据是有界的, 便可应

用本文的方法建立非线性系统的改进泛模型来逼近

系统.
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