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基于头脑风暴优化算法的Wiener模型参数辨识
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摘 要: Wiener模型是一种典型的模块化非线性模型,广泛应用于工业过程控制领域.由于其结构的非线性,参
数辨识无法直接得到解析解.为此,将Wiener模型的参数估计转化为带约束的非线性优化问题,以头脑风暴优化
(BSO)算法并行搜索该问题的最优解,并以搜索过程中的反馈信息调整BSO算法的变异过程,以改进算法的收敛
速度和辨识精度.数值仿真和工业数据验证了所提算法的有效性.
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Parameter identification of Wiener systems using brain storm optimization
algorithm
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Abstract: The Wiener model is a typical block-oriented nonlinear model, which is widely used in the industrial processes.
The parameters of the Wiener model can’t be estimated directly due to its nonlinear structure. In this paper, the parameters
estimation of a Wiener system is transformed into a nonlinear optimization issue. Then, the brain storm optimization
(BSO) algorithm is used to get the optimal values on using parallel searching strategy. Furthermore, the convergent
velocity and estimated accuracy are improved by using the feedback information in mutation process. A numerical
simulation and a case study validate the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引 䀰

Wiener模型是一种典型的模块非线性模型,它
由动态线性模块及静态非线性模块构成,在生物、化
工、电力控制等工业过程控制领域得到了广泛的应

用[1-3].由于Wiener模型结构的非线性,其参数辨识
无法直接得到解析解.因此,人们常把参数辨识转化
为以估计参数为优化变量的非线性极小值优化问

题,并以智能优化算法获得其最优解.文献 [4]采用
遗传算法 (GA)逼近非线性增益的逆函数,再用最小
二乘法辨识线性子系统的参数;文献 [5]将粒子群优
化 (PSO)算法用于Wiener模型辨识;文献 [6]改进了
PSO算法,并应用于Wiener模型辨识;文献 [7]用差分
进化 (DE)算法辨识Wiener模型;文献 [8]改进了DE
算法的变异算子,并将改进的DE算法用于Wiener模

型参数辨识.
尽管这些智能优化算法为Wiener模型的辨识提

供了有效的策略,但在搜索过程中仍会出现收敛速
度慢、辨识精度不高、易早熟等问题.为此,本文引
入头脑风暴优化 (BSO)算法,借鉴人类创造性解决问
题的思路,通过聚类、更新和变异来并行搜索最优
解.此外,为进一步提高BSO算法的优化效率和精度,
本文以搜索过程中的反馈信息调整BSO算法的变异
过程.数值仿真和工业数据结果验证了所提出算法
的有效性和实用性.

1 问题描述

Wiener模型由动态线性部分和静态非线性部分
组成,其离散时间模型结构如图1所示.
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图 1 Wiener模型结构

模型的差分方程表示如下:A(q−1)z(k) = q−dB(q−1)u(k),

y(k) = f [z(k)] + e(k).
(1)

其中:u(k)和 y(k)分别是Wiener模型的输入和输
出, z(k)是线性模块的输出, e(k)是系统噪声, q−d

是系统的纯滞后时间, f [·]是无记忆非线性函数,
A(q−1) = 1 + a1q

−1 + · · · + anq
−n, B(q−1) = b0 +

b1q
−1 + · · · + bmq−m.这里假设m、n、d和f [·]已知,

即在Wiener模型结构已知的条件下,研究其参数辨
识问题.
定义参数向量θ = [a1, · · · , an, b0, · · · , bm]T,估

计参数 θ̂ = [â1, · · · , ân, b̂0, · · · , b̂m]T,系统的目标函
数如下:

min
θ̂

J(k) =

L∑
k=1

[y(k)− ŷ(k)]
2
. (2)

其中:L为用于辨识的采样点个数; y(k)和 ŷ(k)分别

为模型的实际输出和估计输出, ŷ(k)由下式得到:

ẑ(k) = −â1ẑ(k − 1)− · · · − ânẑ(k − n)+

b̂0u(k − d) + b̂1u(k − d− 1)+

· · ·+ b̂mu(k − d−m),

ŷ(k) = f [ẑ(k)] + e(k).

(3)

同时, Wiener模型参数满足

θmin ⩽ θ̂ ⩽ θmax. (4)

这样, Wiener模型的参数辨识问题便转化为在式 (3)
和 (4)的约束条件下,式 (2)的极小值优化问题,优化
变量为估计参量 θ̂.

2 基于BSO算法的Wiener模型参数辨识
2.1 头脑风暴过程

头脑风暴由现代创造学家奥斯本提出[9],它是自
由无约束的联想及讨论过程,首先需要汇集一群不同
背景的人,针对某一领域的特定问题,通过分类、更
新、创造等环节,相互协作,集思广益,不断产生新的
观点,并在过程中不断改进,最终得到问题的解决方
法.一个头脑风暴的过程遵循如下4个规则.

1)延迟评判.必须做到认真对待每一种设想,最
终才进行各个观点的评价.

2)自由畅想.参与者可以不受约束地提出任何

观点,以营造一个自由积极的讨论氛围.
3)交互协作.个体之间相互分享产生的任何观

点,以补充完善自己的观点去激发更多观点.
4)以量求质.追求数量,尽可能获得多数量的新

观点.
遵循以上规则,一个头脑风暴的过程如下所示.
Step 1:汇集一组背景不相同的头脑风暴成员;
Step 2:依据前文的4条规则产生数量较多的不

同观点;
Step 3:问题持有者从已产生的这些观点中挑选

出几个目前比较好的观点;
Step 4:根据上述被挑选出来的观点,遵循前述的

4个规则再次产生更多新的观点;
Step 5:重复Step 3,挑选出更好的观点;
Step 6:随机选择一个观点作为线索,依据4个规

则产生更多的观点;
Step 7:问题持有者从上一步骤产生的观点中挑

选出几个比较好的观点;
Step 8:综合产生的所有观点,得到解决问题的最

佳方案.

2.2 基本BSO算法原理

受头脑风暴过程的启发,文献 [10]提出了头脑
风暴优化算法,它模拟人类解决问题的过程,通过聚
类、更新和变异产生一代又一代的个体.假设一个
种群中有N个个体,表示为P = {X1, X2, · · · , XN},
个体维度是D维,每个个体表示为Xi = (xi1, xi2,

· · · , xiD), i = 1, 2, · · · , N .将这N个个体分为C个

聚类,在第c (c = 1, 2, · · · , C)个聚类中,记录该聚类
中适应度值最小的个体,作为该类的聚类中心.通过
聚类中心来选择不同的类或个体来创造新个体,直至
更新完N个个体.比较C个类中个体的适应度值,在
每次迭代中记录每个聚类的最优个体,以此在迭代完
成后确定整个种群的最优个体.初始个体按下式生
成:

xi,j = min+(max−min)× rand(). (5)

其中: max、min分别是参数的上、下限, rand()是0到
1之间的随机数.类的选择由概率参数确定,即第c个

类被选择的概率为

Pc =
Nc

N
, (6)

其中Nc是第c个聚类中的个体数目.基本BSO算法
中,新个体由下式产生:
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Xd
n = Xd

s + ξ × n(µ, σ), (7)

ξ = log sig((0.5T − t)/H)× rand(). (8)

其中:Xd
n表示更新个体的第d(d = 1, 2, · · · , D)维

分量;Xd
s表示被选个体的第d(d = 1, 2, · · · , D)维分

量;n(µ, σ)表示均值为µ,方差为σ的高斯随机函数; ξ
表示权衡高斯随机值的系数因子,控制BSO算法个
体更新过程中的随机性;T表示最大迭代次数; t表示
当前迭代次数;H表示 log sig函数的斜率,影响函数
的坡度; rand()表示介于0到1的随机值; log sig函数
的表达式为 log sig(n) = 1/(1 + e−n).

2.3 基于改进BSO算法的Wiener模型辨识

设Xi = θ̂,个体维度D = m+ n+ 1,适应度函数
为J(k), BSO算法辨识步骤如下.

Step 1:随机产生N个个体.
Step 2:根据J(k)计算个体适应度值.
Step 3:用K-means聚类法将N个个体分为C个

聚类,记录每个聚类的聚类中心.
Step 4:产生随机数r1 ∈ (0, 1),如果r1 < P1,则

随机选择一个聚类中心,并用随机生成的个体替换
它.

Step 5:更新个体.
Step 5.1:产生随机数r2 ∈ (0, 1).
Step 5.2:如果r2 < P2,则随机选择一个概率为

Pi的类.产生随机数r3 ∈ (0, 1),若r3 < P3,则选择该
类中心,并加上随机值,产生新个体;否则,随机选择
该类中的个体,加随机值更新.

Step 5.3:如果r2 ⩾ P2,则随机选择两个类产生新
个体.产生随机数r4 ∈ (0, 1),若r4 < P4,则合并两个
聚类中心,加随机值产生新个体;否则,从两个聚类中
选择个体合并后,加随机值产生新个体.

Step 5.4:新产生的个体与当前个体相比,适应度
值小的作为下一次迭代的新个体.

Step 6:如果N个个体更新完成,则转入Step 7,否
则返回Step 5.

Step 7:如果达到最大迭代次数,则停止迭代,否
则返回Step 2.

2.4 改进BSO算法

上述BSO算法将一个与迭代次数有关的 log sig
函数用于变异操作中,如式 (7)和 (8)所示.由于BSO
算法是一个随机过程,固定的 log sig只与迭代次数相
关,并没有考虑到搜索过程中的反馈信息,导致BSO
不能全面地获取搜索过程中的某些特点.别外,由式

(8)可见, log sig函数的返回值在0到1之间, rand()函
数的返回值也在0到1之间,两者乘积也限定在0到1
之间.因此,与高斯随机函数值相乘得到的最终值也
很有限,当搜索范围较大时,会使BSO算法不能进行
相对有效的全局搜索.受文献 [11]中变异操作的启
发,本文改进了BSO算法的变异过程,即

Xd
n =

random(Ld,Hd), rand() < Pr;

Xd
s + (Xd

a −Xd
b )× rand(), others.

(9)

其中:Xd
a和Xd

b 为从当前个体中随机选择的两个

个体的第 d维;Ld和Hd分别为个体在第 d维的上、

下界;Pr为设定的概率值,本文取为0.005.在初始阶
段,式 (9)中Xd

a −Xd
b的差值较大,则新旧个体之间的

差异比较大,这保证了种群的多样性.后期阶段,个体
之间的差异较低,此时式 (9)中Xd

a − Xd
b 的差值比较

小,再通过逐步细微调整来完善个体的更新,最后收
敛到一个最优值.该收敛过程体现了人类头脑风暴
过程,在每次迭代中都结合了当前个体的状况,以此
作为反馈信息来调整更新过程,比较完善地权衡了个
体进化过程中的局部搜索和全局搜索.

3 仿真与分析

3.1 数值仿真

针对文献[2]的Wiener模型

z(k) = 1.5z(k − 1)− 0.7z(k − 2)+

u(k − 1) + 0.5u(k − 2);

y(k) = f [z(k)] + e(k);

f [z(k)] =


√

z(k)/2, z(k) ⩾ 0;

−
√
−z(k)/2, z(k) < 0.

(10)

其中 e(k)为输出噪声.这里,假定输入信号u(k) ∈
(0, 1)为高斯白噪声序列.由式 (10)可知Wiener模型
参数真值为

θ = [a1, a2, b0, b1]
T = [−1.5, 0.7, 1.0, 0.5]T.

BSO算法的仿真参数设定如下:个体总数N = 100,
维度D = 4,参数的左右边界为min = −2,max = 2,
聚类数C = 10,数据采样点个数L = 500,最大迭
代次数设为 100, log sig函数斜率H = 20.根据经
验, 4个概率参数设定为P1 = 0.2, P2 = 0.8, P3 =

0.4, P4 = 0.5.为了评价参数辨识的精度,定义性能
指标

δ =
∥θ̂ − θ∥
∥θ∥

× 100%. (11)

辨识结果如表1和图2所示.
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表 1 3种算法辨识结果的比较

算法 a1 a2 b0 b1 δ

PSO −1.501 4 0.699 1 0.992 6 0.503 1 0.006 0
基本BSO −1.502 8 0.701 5 0.992 1 0.504 1 0.008 6
本文算法 −1.5 0.7 1 0.5 5.8e-11
参数真值 −1.5 0.7 1 0.5 −
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图 2 3种算法的Wiener模型参数辨识过程

为了进一步验证本文所提BSO算法的性能,与
基本BSO算法和粒子群优化 (PSO)算法作对比,取30
次运行结果的平均值.由表1可知,与其他两种智能
优化方法相比,本文算法的辨识精度最高.

图2是3种算法的参数辨识过程,可以看出:改进
BSO算法收敛速度最快在20次迭代后基本收敛,且
收敛精度最高; PSO算法在50次迭代之后才基本收
敛,且收敛曲线仍有小幅波动;基本BSO算法收敛过
程中曲线波动比较大,且在80次迭代后才基本收敛.

3.2 实例仿真

耦合电驱动系统[12]如图3所示,由两个电机经过
传送带驱动一个滑轮转动,通过脉冲传感器检测滑
轮角速度,系统的输入信号是电压信号,输出信号是
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23

图 3 耦合电驱动系统

滑轮角速度.电机的输出和输入电压信号是线性动
态变化的,由于脉冲传感器无法检测滑轮角速度的
正负,导致输出信号是非线性变化的,可以用绝对值
函数来描述这个非线性过程.这样,整个系统可以用
Wiener模型来描述,具体表示为
z(k) =

b1q
−1 + b2q

−2 + b3q
−3

1 + f1q−1 + f2q−2 + f3q−3
u(k) + w(k),

y(k) = |z(k)|+ e(k).

(12)

其中:u(k)是输入电压信号, y(k)是输出角速度信
号, z(k)是不可测量的中间信号,w(k)、e(k)是系统的
干扰信号, [b1, b2, b3, f1, f2, f3]是该非线性系统的参
数.取文献 [13]中的实际数据,应用DATAPRBS.mat
里的u2和 z2(分别为输入和输出),共500组数据.将
这实际的500组输入输出数据用在改进BSO算法中,
个体维度D = 6,最大迭代次数设为500,其余参数与
数值仿真中的设置一致.定义如下均方根误差RMSE
来衡量辨识精度:

RMSE =

√√√√ L∑
k=1

[y(k)− ŷ(k)]
2
/
L.

仿真结果如表2、图4和图5所示.

表 2 算法辨识结果

f1 f2 f3 b1 b2 b3 RMSE

−2.563 9 2.339 4 −0.751 6 0.006 8 −0.012 9 0.073 4 0.272 6
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图 4 系统输出曲线
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图 5 参数变化过程

从表3和图4可以看出:参数估计误差较小,估计
输出曲线基本可以拟合实际输出曲线,误差比较小;
从图5可以看出,本文算法能够收敛到一个合适的参
数,体现了该算法在实际系统应用中的有效性.

4 结 论

本文针对工业过程中一种常用的非线性系统—
Wiener模型进行参数辨识,采用变异改进的头脑风
暴优化算法将辨识问题转化为优化问题来估计全局

最优值.通过仿真实验,将改进BSO算法的辨识结果
与基本BSO算法和PSO算法对比分析,验证了此算
法的辨识速度和精度.最后通过一个实际非线性系
统的参数辨识验证了所提出算法的实用性.
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