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融合改进蚁狮算法和T-S模糊模型的噪声非线性系统辨识
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摘 要: 针对传统的T-S模糊辨识方法难以准确辨识含噪声的非线性系统问题,将噪声信号和系统的其他输入变
量一起作为模糊前件的输入,采用具有动态随机搜索和寻优半径连续收缩机制的改进蚁狮算法优化模糊前件的
结构参数,使用加权最小二乘法实现模糊后件的参数辨识.数值仿真表明,所提出的辨识方法可以有效抑制噪声
的影响,经过改进蚁狮算法优化后的T-S模糊模型辨识效果更好.最后,将所提出方法用于直拉硅单晶生长热模型
的辨识,实验结果表明该方法优于传统的辨识方法.
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Identification of nonlinear system with noise based on improved ant lion
optimization and T-S fuzzy model
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Abstract: For the identification of nonlinear systems with noise, the traditional T-S fuzzy identification method is difficult
to get better results. Therefore the noise signal is regarded as the input of the antecedent together with other input variables
of the system. The improved ant lion optimization (ALO) algorithm with dynamic random search and continuous radius
contraction is used to optimize the structural parameters of the antecedent. The weighted least square method is utilized
to identify the parameters in the consequent. The simulation results show that the proposed method can effectively repress
the noise, and achieve better identification effect by using the improved ALO algorithm. Finally, the proposed method is
applied to the identification of the thermal model of CZ silicon single crystal growth, and the experimental results show
that it is superior to the traditional identification method.
Keywords: ant lion optimization；T-S fuzzy model；noise；nonlinear system；CZ silicon single crystal

0 引 言

现代科学技术的发展使得过程工业系统日趋复

杂且规模日益增大,在化工、炼油、冶金、玻璃等一些
工业过程中,广泛存在着多变量、大时滞、强耦合、非
线性等特征,这些特征使得被控量不能及时地反映系
统所承受的扰动,从而产生明显的超调,使得控制系
统的稳定性变差.为了实现对这些复杂非线性系统

的精确控制,建立准确的过程模型是控制系统的首要
任务.现有方法大都利用简单的一阶惯性加纯滞后,
或者二阶加纯滞后的模型来近似实际的非线性系统,
这是远远不能满足精确控制要求的.当前,可以从生
产过程中获得大量的现场数据,再通过这些数据对过
程的模型进行辨识.但是,受制于工业生产过程数据
采集方法和采集环境等方面的影响,原始过程数据通
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常易受到噪声的干扰[1],研究噪声环境下的非线性系
统辨识具有重要的理论和实际意义.

T-S模糊模型可以任意精度逼近定义在紧集上
的非线性函数,因而被广泛应用于非线性系统的模型
辨识[2-4].进行T-S模糊辨识时,一般通过模糊聚类等
方法确定前件的结构和参数,然后基于最小二乘类参
数辨识方法得到后件参数[5-7].但是,目前关于T-S模
糊辨识的研究大多未考虑噪声的影响,对含有噪声
的系统往往难以达到满意的辨识效果.另外,模糊聚
类算法受初始化影响较大,在迭代时容易陷入局部极
小,也会影响模糊模型的辨识精度[8-9].
蚁狮优化算法 (Ant lion optimization, ALO)[10]是

一种新的智能算法.该算法具有调节参数少、求解精
度高的优点,一经提出即吸引了不少国内外研究者的
关注,并被成功应用于天线布局优化、短期风电功率
发电调度和控制器参数优化等工程领域[11-13].文献
[14]和文献 [15]针对ALO算法易陷入局部最优的缺
点对其进行了改进,但并未考虑提高算法的全局搜索
能力和收敛速度.
针对上述问题,本文将噪声信号同系统的其他输

入变量一起作为模糊前件的输入,用加权最小二乘法
对包含噪声信号在内的所有输入变量所对应的后件

参数进行辨识,从而抑制噪声对辨识效果的影响;为
避免模糊聚类不准确对辨识结果的影响,提出基于动
态搜索和寻优半径连续收缩机制的改进ALO算法,
并利用此优化算法对前件的隶属度函数等参数进行

优化.数值仿真和直拉硅单晶生长热模型的实验研
究结果表明,本文提出的辨识方法取得了较好的效
果.

1 原始蚁狮优化算法及其改进

1.1 ALO算法原理

蚁狮“狩猎”时先在沙地上挖出“陷阱”,然后躲
入穴底等待“猎物”,一旦蚂蚁进入“陷阱”,为防止
其逃走,蚁狮会立刻向外刨出沙土使其滑入穴底进而
捕食.该算法的主要步骤如下[10].

Step 1: 蚁狮修筑陷阱.
根据适应值,通过轮盘赌方法选择一只蚁狮,被

选中的蚁狮修筑“陷阱”,这种方法可以提高蚁狮捕
获蚂蚁的机会.

Step 2: 蚂蚁随机游走.
蚂蚁按照下式在第i维空间随机游走:

Xi =

[0, cumsum(2r(1)− 1), · · · , cumsum(2r(t)− 1),

· · · , cumsum(2r(n)− 1)]. (1)

其中: cumsum为蚂蚁游走位置的累积,n为设置的最
大迭代次数, t为游走的步数 (当前迭代次数), r(t)为
随机数0或1.为了保证蚂蚁在求解空间内游走,需对
蚂蚁位置进行离差标准化,即

Xt
i =

(Xt
i − ai)(d

t
i − cti)

(bi − ai)
+ cti. (2)

其中: ai和bi为游走过程中第 i个变量的最小值和最

大值, cti和dti为第t代第i个变量的最小值和最大值.
Step 3: 蚂蚁进入陷阱.
蚂蚁爬入陷阱的过程,可以看作蚂蚁围绕修筑

“陷阱”的蚁狮游走,蚂蚁游走的区域边界受蚁狮位
置的影响,有ct = Antliont

j + ct−1,

dt = Antliont
j + dt−1.

(3)

其中:向量ct和dt分别为第 t代所有变量的最小值和

最大值, Antliont
j为第 t代所选中的第 j个蚁狮的位

置.
Step 4: 蚂蚁滑落穴底.
一旦蚂蚁进入陷阱,为阻止其逃走,蚁狮会立即

向穴外刨出沙土使其滑入穴底.该过程可以看作蚂
蚁绕蚁狮游走的半径在不断缩小,有

ct =
ct

I
;

dt =
dt

I
.

(4)

I = 10w
t

T



w = 2, t > 0. 1T ;

w = 3, t > 0. 5T ;

w = 4, t > 0. 75T ;

w = 5, t > 0. 9T ;

w = 6, t > 0. 95T.

(5)

其中: t为当前迭代次数,T 为最大迭代次数,w为一
个由t和T定义的常数.

Step 5: 蚁狮重筑陷阱.
若游走的蚂蚁种群中出现了适应值高于蚁狮的

个体,则该蚂蚁将作为下一代蚁狮在其位置修筑“陷
阱”,即

Antliont
j = Antti if f(Antti) > f(Antliont

j). (6)

其中: t为当前代数, Antliont
j为第t代所选中的第j个

蚁狮的位置, Antti为第 t代第 i个蚂蚁的位置, f为适
应值函数.

Step 6: 精英化.
将适应度最好的蚁狮作为精英,它能够影响所有
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蚂蚁的游走.假定每只蚂蚁的随机游走同时受到轮
盘赌选择的蚁狮和精英的影响,即

Antti =
Rt

A +Rt
E

2
. (7)

其中:Rt
A为第 t代绕轮盘赌选中的蚁狮进行的随机

游走,Rt
E为第t代绕精英进行的随机游走.

1.2 ALO算法的改进

通过对原始ALO算法的研究,发现其搜索更偏
向于精英,容易陷入局部最优;由式 (4)和 (5)中可以
看出其搜索半径呈跳跃式,可能会错过最优值区域.
针对这些不足,本文引入动态搜索和寻优半径连续
收缩机制来改进ALO算法,并与ALO、PSO(Particle
swarm optimization)算法进行测试对比.结果表明,该
改进ALO算法具有更好的寻优精度和收敛速度.
1.2.1 动态随机搜索机制

动态随机搜索机制通过动态调整搜索空间实现

对不同区域的探索,以增加发现最优解概率,可以提
高算法摆脱局部最优束缚的能力[16].动态随机搜索
机制包括两部分:全局搜索和局部搜索.本文引入其
局部搜索部分,对当前全局最优位置进行局部寻优,
加快算法收敛速度.具体操作步骤如下.

Step 1: 选定待替换对象 Xi,最大迭代次数
itermax.

Step 2:设定空种群Ptemp,初始搜索步长stepk.
Step 3:针对所有维度m,执行如下操作:
Step 3.1:在 [−stepi, stepi]内产生随机向量Xr;
Step 3.2: 按公式Xtemp = Xi + Xr, X

′
temp =

Xi −Xr生成新个体,并加入种群;
Step 3.3:调整搜索步长stepk;
Step 3.4: 迭代k,针对某一维的搜索结束,否则跳

转到Step 3.1;
Step 3.5:在种群Ptemp内选择最佳个体Xbest

temp,如
果优于Xi,则替换之,否则仍保留Xi.

Step 4: 若算法迭代满足结束条件,则输出结果
Xi,算法结束,否则跳转至Step 2.
1.2.2 半径连续收缩机制

蚂蚁围绕蚁狮游走的半径决定着蚂蚁搜索的范

围,根据式 (4)和 (5)绘制出蚂蚁游走的半径收缩方式
如图1所示.由图1可以看出:原始ALO算法半径收
缩呈跳跃式,导致蚂蚁对求解区域的探索存在遗漏;
在跳跃之间的每一个阶段的衰减极慢,严重影响了算
法的收敛速度.

ALO算法基于蚂蚁游走半径的收缩来实现算法
的收敛,因此,如果游走半径随迭代次数的增加而快
速减小,则有助于提高算法的收敛速度.下面给出新
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图 1 半径跳跃式收缩方式

的半径收缩公式:ct = ctI,

dt = dtI;
(8)

I = exp
(
− a

t

T

)
. (9)

其中: a为衰减因子,可根据半径收缩的精度要求进
行人为设定; t和T分别为当前迭代次数和最大迭代

次数.根据式 (8)和 (9)绘制半径连续收缩方式如图2
所示,可以看出蚂蚁游走半径连续快速收缩.
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图 2 半径连续式收缩方式

从上面两种改进机制的说明中可以看出:动态
搜索机制通过动态调整实现对不同区域的探索,帮助
算法跳出局部最优;寻优半径连续收缩机制在避免
错过最优值区域的同时,还提高了算法的收敛速度.

1.3 算法测试与对比结果分析

1.3.1 测试函数的设置

下面通过6个基准函数测试,说明改进ALO算法
的全局搜索能力和收敛速度,参数设置见表 1. f1为
单峰函数; f2, f3, f4, f5, f6为多峰函数.
1.3.2 测试结果对比与分析

数值仿真中选择了ALO、PSO两种算法与改进
ALO算法进行对比.操作系统: win7旗舰版 (64位);
CPU: Intel(R) Core(TM)i5-4 590;主频: 3.30 GHz; RAM:
4.00 GB;编程工具: Matlab 2016b.对于6个函数分别
用3种算法测试500次,仿真结果统计如表2所示.由
表2可以看出,在最优解和平均解方面,改进ALO算
法较ALO和PSO算法而言,具有更好的求解精度.为
了更直观地对比,分别取3种算法500次寻优收敛曲
线的平均值,绘制在对数坐标系中,如图3所示.
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表 1 基准函数设置

测试函数 维度/种群/迭代次数 函数表达式 搜索范围 理论最优解

f1(Sphere) 30, 30, 1 000
n∑

i=1

x
2
i [−100,100] fmin(0, · · · , 0) = 0

f2(Schwefel 1.2) 30, 30, 1 000
n∑

i=1

( i∑
j=1

xj

)2
[−100,100] fmin(0, · · · , 0) = 0

f3(Schwefel 2.26) 10, 30, 1 000 418.982 9n −
n∑

i=1

−xi sin(
√

|xi|) [−500,500] fmin(0, · · · , 0) = 0

f4(Ackley) 10, 30, 1 000 −20exp
(
−0.2

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x
2
i

)
−exp

( 1

n

n∑
i=1

cos(2πxi)
)
+20+e [−5,5] fmin(0, · · · , 0) = 0

f5(Griewank) 10, 30, 3 000
1

4 000

n∑
i=1

x
2
i −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 [−600,600] fmin(0, · · · , 0) = 0

f6(Resonbrock) 10, 30, 3 000
n−1∑
i=1

(100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (xi − 1)

2
) [−100,100] fmin(0, · · · , 0) = 0

表 2 3种优化算法的测试结果对比

函数
最优解 平均解

改进ALO ALO PSO 改进ALO ALO PSO

f1 1.762 8e-39 3.143 7e-06 0.002 4 2.938 1e-39 1.359 5e-05 0.003 5

f2 6.619 0e-17 3.720 3e+03 10.541 3 4.503 4e-11 5.419 2e+03 16.014 9

f3 5.799 8e-04 0.035 7 2.015 5e+03 1.980e-03 1.208 8 2.241 2e+03

f4 3.635 2e-16 0.099 9 5.499 6e - 5 1.699 4e-07 0.099 9 0.060 0

f5 4.786 1e-10 0.137 7 0.076 3 2.192 7e-04 0.201 2 0.172 9

f6 6.273 4e-06 5.571 9 0.061 9 1.433 6e-04 7.638 8 0.511 7
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图 3 6组函数收敛曲线对比

由图 3可以看出:改进ALO算法较原始ALO算
法而言取得了更好的寻优精度,具有较好的全局搜索
能力;种群设置为 30时,在设置的 1 000次迭代寻优

过程中,改进ALO算法能够不断地摆脱局部最优的
束缚,快速收敛,早早达到期望精度.综合表2和图3
可以得出,改进ALO算法有效克服了原始ALO算法
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全局搜索能力差、收敛速度慢的缺点.

2 基于改进ALO算法优化的T-S模糊模型
对噪声非线性系统的辨识

2.1 含噪声输入的T-S模糊模型的描述

在实际工业生产中,常常存在各种难以精确描述
的因素,如数学模型并未加以考虑的各种干扰作用,
输入量输出量的测量误差等,这些因素具有随机量的
性质,称为“噪声”,这些噪声信号与系统输入混杂在
一起,因此,这里考虑一个包含有色噪声的MIMO系
统.该系统可以近似看作是由多个离散的MISO模糊
模型组成的,过程的输出方程可表示如下:

y(k + 1) =

a1y(k) + · · ·+ any(k − n+ 1)+

b1u(k) + · · ·+ bmu(k −m+ 1)+

c1v(k) + · · ·+ crv(k − r + 1), (10)

其中 v(k)为均值为零的不相关随机噪声.根据表示
定理,有色噪声序列可以看成由白噪声序列驱动的线
性环节的输出[17].进行T-S模糊辨识时,令

X(k) = [y(k), y(k − 1), · · · , y(k − n+ 1)],

U(k) = [u(k), u(k − 1), · · · , u(k −m+ 1)],

V (k) = [v(k), v(k − 1), · · · , v(k − r + 1)],

y(k + 1)可以看作X(k)、U(k)和V (k)驱动下的线

性输出之和.针对每个输入变量分别在其论域内模
糊化,隶属度函数采用高斯型函数.定义Ai(X,µi, δi)

为X属于Ai的隶属度函数,有

Ai = Ai
1 ×Ai

2 × · · · ×Ai
n,

Bi = Bi
1 ×Bi

2 × · · · ×Bi
m,

Ci = Ci
1 × Ci

2 × · · · × Ci
r.

该模糊模型可用 l条模糊规则描述如下:

Li : If X(k) is Ai and U(k) is Bi and V (k) is Ci,

Then
yi(k + 1) =

n∑
N=1

αi
Ny(k −N + 1) +

m∑
M=1

βi
Mu(k −

M + 1) +

r∑
R=1

γi
Rv(k −R+ 1). (11)

Li(i = 1, 2, · · · , l)表示第 i条模糊蕴含条件句,综合 l

条模糊蕴含条件句的输出为

y(k + 1) =

l∑
i=1

wiyi(k + 1)

l∑
i=1

wi

. (12)

其中wi是第i条模糊规则的适用度,即

wi =
n∏

p=1

Ai
p[y(k − p+ 1)]×

m∏
q=1

Bi
q[u(k − q + 1)]×

r∏
s=1

Ci
s[v(k − s+ 1)]. (13)

2.2 模糊前后件参数的确定及优化

这里首先采用文献 [18]的模糊聚类方法确定模
糊前件参数θi1 = [µi, δi]的初值.然后,在模糊后件参
数的辨识当中,使用加权最小二乘法实现包括噪声模
型在内的后件参数辨识,取θi2 = [αi, βi, γi],使得下列
目标函数值最小:

min
θi
2

1

E
(Y −Xeθ

i
2)

TQi(Y −Xeθ
i
2). (14)

其中

Xe = [· · · ;X(k) U(k) 1;X(E − 1) U(E − 1) 1],

Y = [· · · ; y(k + 1); · · · ; y(E)],

E为样本数据长度;Qi为样本数据对应的第 i条模糊

规则的适应度对角矩阵,即

Qi = diag[wi
1, · · · , wi

E ]. (15)

利用加权最小二乘法即可得到后件参数值

θi2 = [XT
e QiXe]

−1XT
e QiY. (16)

最后,为减小模糊聚类分析不准确对辨识效果的影
响,取参数向量θi1 = [µi, δi]作为待优化对象,采用上
述改进ALO算法,以下式:

RMSE =

√√√√ 1

E

E∑
i=1

(Yi − Ŷi) (17)

为目标函数对其模糊前件的结构参数进行优化,其中
Ŷ 为Xe输入下的T-S模糊模型的输出序列.

3 数值仿真及实验研究

为验证本文所提出的融合改进ALO算法和T-S
模糊模型辨识方法的有效性,本节分别给出数值仿真
和实验研究.数值仿真是对一个含有噪声的非线性
差分模型的系统辨识,实验研究是对直拉单晶炉生长
过程热模型的辨识.结果表明,本文方法具有较好的
辨识效果.

3.1 噪声非线性系统差分模型的辨识

为验证本文辨识方法的有效性,选择下面含有噪
声的非线性差分模型:

y(k + 1) = 0.3y(k) + 0.6y(k − 1) + g[u(k)] + e(k).

(18)

其中: g(u) = 0.6 sin(πu)+0.3 sin(3πu)+0.1 sin(5πu),
输入u(k) = sin(2πk/250), e(k) = v(k) − 0.4v(k −
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1) + 0.2v(k − 2), v(k)为不相关白噪声.
将式 (17)作为辨识精度的指标函数,针对式 (18)

所示的辨识对象,分别采用传统的辨识方法 (模糊聚
类+最小二乘法,不考虑噪声因素)、本文方法1(将噪
声作为模糊前件输入,但不优化相关参数)和本文方
法 2(将噪声作为模糊前件输入,并利用改进ALO算
法优化相关参数)对系统进行辨识. 3种方法的辨识
结果对比如图4所示,辨识精度对比如表3所示.
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图 4 3种方法的辨识结果对比

表 3 3种方法的辨识精度对比

辨识方法 模糊规则个数 RMSE

传统的辨识方法 3 4.353 8

本文方法1 3 2.291 8

本文方法2 4 1.112 1

由图4和表3可知:针对含噪声的非线性系统进
行辨识时,本文提出的辨识方法可以有效抑制噪声对
辨识精度的影响;在此基础上,通过改进ALO算法对
模糊前件的参数优化后,可以有效提高辨识精度.

3.2 直拉硅单晶生长过程热模型辨识实验研究

硅单晶是最重要的半导体材料, 90 %的半导体
器件和集成电路芯片都是制作在硅单晶上[19].直拉
法是生产硅单晶的主要方法,其是在高温 (1 420◦C)、
真空 (1 000 Pa)、惰性气体 (Ar)和强磁场 (0.1∼ 0.5 T)
环境中,通过提拉运动使得硅熔体中固液界面产生一
定过冷度,沿籽晶方向形成具有确定原子排序的单晶
体[20].图5为单晶炉内部热场示意图,加热器由炉壁
和炉底的主、副加热器组成,加热器产生热量,经过石
墨坩埚、石英坩埚、熔体传输至液面,进而影响晶体的
生长.整个热量传输过程耗时长,且伴随着复杂的热
对流,具有大滞后、非线性、强耦合、多干扰等特性.
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2(
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M

M

图 5 单晶炉内部热场示意图

通过对直拉硅单晶生长工艺流程的分析,发现液
面温度对高品质的晶体生长至关重要,所以建立加热
功率-液面温度间的热模型对于提高硅单晶的品质意
义重大.人们通常采用二阶加纯滞后的模型来近似
描述这个过程,即

T (s)

P (s)
=

K1

L1s2 + L2s+ 1
e−τs. (19)

其中:T (s)和P (s)分别为液面温度和加热功率,K1、

L1、L2、τ为模型参数.
显然,一个非线性模型能够在更广的运行范围

内更好地描述这个过程的行为,所以本文利用T-S模
糊模型来描述这个非线性模型.本实验所使用的数
据:加热功率和液面温度,是通过电压、电流传感器
以及红外测温仪采样得到的现场数据,在上位监控
软件中,采样周期设为2 s.由于受到采样环境及设备
限制,得到的测量数据一般都含有一定的噪声和随机
干扰.因此,在利用实际拉晶数据进行模型辨识中,抑
制噪声的干扰很重要.这里分别利用传统的辨识方
法 (最小二乘法+二阶模型)和本文提出的辨识方法
(改进ALO算法+T-S模糊模型)对这一过程进行辨
识.选择直拉硅单晶生长过程中的引晶阶段作为待
辨识过程,选取尽量多的数据来充分描述该过程,图
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6是某型号单晶炉热场的输入输出数据,加热功率作
为输入量u(k),液面温度作为输出量y(k).通过理论
分析,可以将u(k)、y(k−1)、y(k−2)、v(k)(白噪声)看
作模糊模型的输入量, y(k)作为输出量.
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图 6 某型号单晶炉热场的输入输出数据

这里共有6 001组输入和输出数据,数据采样间
隔为2 s.为了减小辨识计算量,每隔6个取一组数据,
最后得到 1 000组数据.为了提高辨识精度,对 1 000
组数据进行滑动平均滤波,并进行归一化处理,最终
得到用于辨识的数据.基于这1 000组数据,将样本实
际值与两种辨识模型输出值分别进行比较,辨识效果
如图7所示.
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图 7 直拉硅单晶加热功率-液面温度的模型辨识

本文利用真实曲线和辨识曲线的均方根误差进

行性能对比.传统辨识方法下的均方根误差RMSE=

3.695 5;本文所提出的辨识方法下相应的均方根误差
RMSE = 2.278 1.辨识效果表明,融合了改进ALO算
法和T-S模糊模型的非线性系统辨识方法具有更好
的效果,实现了加热功率-液面温度这一过程良好的
逼近.
通过上面的数值仿真和实验研究, T-S模糊模型

是一种非常有效的非线性系统辨识工具,其辨识精度
和泛化能力依赖于参数辨识的准确度.本文所提出
的改进ALO算法能够快速、较好地找到T-S模糊模
型参数的全局最优解,从而提高了T-S模糊模型辨识
算法性能和辨识精度,得到令人满意的辨识结果.

4 结 论

现有的T-S模糊辨识方法对含噪声的非线性系
统难以取得较好的辨识精度.本文将噪声信号与系
统的其他输入变量一起作为模糊前件的输入,实现了
包括噪声信号在内的所有输入变量的后件参数辨识;
针对ALO算法易陷入局部最优、收敛速度慢的缺陷,
采用动态搜索和寻优半径连续收缩机制对其改进,然
后利用改进ALO算法对模糊前件的结构参数进行优
化.数值仿真结果和直拉硅单晶生长热模型的辨识
结果都验证了本文所提出方法的有效性和实用性.
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