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摘 要: 研究了一种基于混合粒子群优化算法和序列二次规划算法对系统进行辨识的新方法. 该方法将典型数学模

型相互组合构成系统模型. 首先将系统结构辨识问题转化为组合优化问题;然后利用混合 PSO-SQP同时实现系统的

结构辨识和参数辨识. 为了进一步说明该混合算法的有效性,与标准 PSO算法和惯性权值逐减 PSO算法进行对比.

仿真结果表明,给出的混合算法是有效的,辨识精度高,并具有良好的实用性.
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Abstract: This paper presents a novel and efficient method to realize both structure and parameter identification

in a multivariable system with hybrid particle swarm optimization(PSO) algorithm and the sequential quadratic

programming(SQP) algorithm. The conbination of classic mathematical models constitute a system model, so the problem

of system structure identification is transformed into a problem of combinatorial optimization. Then by using hybrid PSO

algorithm and the SQP algorithm, both structure and parameter identification of the system are realized at the same time.

In order to further illustrate the effectiveness of the algorithm, the proposed method is compared with the standard PSO

algorithm and the dynamical inertia weight of PSO algorithm. The simulation results show that the proposed hybrid algorithm

is reasonable, effective, and has high precision and practicability.
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1 引引引 言言言

系统辨识是研究建立生产过程数学模型的一种

理论和方法. 辨识是指在输入输出数据中提取被研究

对象的数学模型, 其理论正日趋完善[1], 且实际应用

遍及许多领域[2]. 传统的系统辨识方法虽然发展得比

较成熟和完善, 但仍存在许多问题[3]. 而一些现代的

系统辨识方法 (如基于神经网络的系统辨识、基于遗

传算法的系统辨识、基于模糊逻辑的系统辨识、基于

小波网络的系统辨识等辨识方法)[4],虽然在某种程度

上解决了传统系统辨识方法的某些缺点,但一般是针

对特定的问题结构,不能同时解决系统结构和参数完

全未知情况下的辨识问题.文献 [5]提出了一种新兴

的全局随机优化算法—–PSO算法,同其他算法相比,

具有思想简单、易于实现等优点,在短时间内得到了

较快发展[6-10]. Powell等人将无约束最优化问题的拟

牛顿法推广至约束最优化问题,发展了著名的序列二

次规划算法 (SQP).由于序列二次规划算法在具有整

体收敛性的同时保持了局部超 1次收敛性,被认为是

求解光滑的非线性规划问题的最优秀算法之一.

本文提出将典型数学模型相互组合构成系统模

型, 再利用混合 PSO-SQP算法同时实现系统的结构

辨识与参数辨识, 较大地提高了辨识的精度.仿真实

验验证了本文方法的合理性和有效性.
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2 系系系统统统辨辨辨识识识问问问题题题描描描述述述

影响系统输出的因素较多,特别是在研究未知系

统时, 无法事先获知哪些因素对系统产生影响.本文

所讨论的系统辨识,是在众多子模型中选取能最佳拟

合样本数据的子模型组合,且确定该模型参数.

考虑一类多输入单输出静态系统, 𝑦是可观测的

系统输出变量, 有𝑚个输入变量𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚可能

对其产生影响,从系统获得的𝑛组样本数据可描述如

下:

(𝑦𝑖, 𝑥1𝑖, 𝑥2𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑗𝑖, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚𝑖). (1)

其中: 𝑥𝑗𝑖为样本中第 𝑖组第 𝑗个样本数据; 𝑦𝑖为样本

中第 𝑖组的输出值; 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

假定由样本数据所获得的模型为样本数据模型,

该模型由各种可能的子模型相互叠加而成,且子模型

是以元模型构成的.

定义 1 设单变量𝑥𝑖以 𝑓(𝑥𝑖)的形式对系统输出

产生影响, 称 𝑓(𝑥𝑖)为单变量元模型. 如 𝑓(𝑥1) = 𝑏𝑥1

表示的元模型为线性函数,输出变量 𝑦和𝑥1间具有线

性的关系,其中 𝑏为元模型的参数.

假设单变量元模型的个数为𝑁1, 考虑到各输入

变量可能会以各种模型的形式对输出变量产生影响,

将样本数据模型描述为

𝑦 = 𝑃0 +

𝑁1∑
𝑘=1

𝑚∑
𝑖=1

𝑓𝑘(𝑥𝑖), (2)

其中𝑃0为常数项.

定义 2 设变量𝑥𝑖和𝑥𝑗以 𝑓(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 𝑥𝑖 ∕= 𝑥𝑗的

形式对系统输出产生影响,且 𝑓(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)不可以分解为

𝑓(𝑥𝑖) + 𝑓(𝑥𝑗)的形式, 则称 𝑓(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)为双变量元模

型. 如 𝑓(𝑥1, 𝑥2) = 𝑎𝑥𝑏
1𝑥

𝑐
2表示的元模型为生产函数,

输出变量 𝑦, 𝑥𝑖和𝑥𝑗间具有生产函数的关系, 其中 𝑎,

𝑏和 𝑐为元模型的参数.

假设双变量元模型的个数为𝑁2, 考虑到各输入

变量的各种可能组合形式,将样本数据模型描述为

𝑦 = 𝑃0 +

𝑁1∑
𝑘=1

𝑚∑
𝑖=1

𝑓𝑘(𝑥𝑖) +

𝑁2∑
𝑘=1

𝑚∑
𝑖=1

𝑚∑
𝑗=1

𝑓𝑘(𝑥𝑖, 𝑥𝑗). (3)

由此可见,随着变量个数、元模型及元模型的自

变量个数的增加,样本数据模型中子模型个数的组合

项数呈指数增长. 一旦元模型确定后,样本数据模型

中的子模型和子模型个数即可确定.

综上,样本数据模型的一般形式描述为

𝑦 = 𝑃0 +

𝑁1∑
𝑘=1

𝑀𝑘(𝑥, 𝑃𝑘1, 𝑃𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑘𝑚𝑘
). (4)

其中: 𝑀𝑘(𝑥, 𝑃𝑘1, 𝑃𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑘𝑚𝑘
)为由元模型及变量

所构成的第 𝑘个子模型; 𝑥既可以表示单变量也可以

表示多变量, 𝑚𝑘为此模型中的参数个数, 𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑃𝑘𝑚𝑗为𝑀𝑘(𝑥, 𝑃𝑘1, 𝑃𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑘𝑚𝑘
)中的第 𝑗

个参数, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘; 𝑃0为常数项; 𝑁为子模型个

数.

3 基基基于于于混混混合合合PSO-SQP算算算法法法模模模型型型求求求解解解
本文所给的系统辨识方法可分解为子模型的选

择 (即系统结构辨识)问题和模型参数的辨识问题.从

众多子模型中选择能够最佳拟合样本数据的子模型

属于一类组合优化问题,组合个数随典型数学模型个

数的增加而急剧增加,使得优化计算的工作量也大大

增加,但可以利用粒子群优化算法的寻优速度加以克

服.仿真结果表明在模型个数有限范围内,可以快速

得到较好的辨识结果.

PSO算法是一种全局随机优化算法,目前已成功

应用于许多领域. SQP算法的整体收敛性及局部搜索

能力极强. 混合 PSO-SQP算法解决组合优化问题和

参数寻优问题的能力为系统辨识提供了一种重要途

径,而且极大地提高了优化的精度.

3.1 基基基本本本粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法 (BPSO)

BPSO[7]的数学描述是: 在一个𝐷维的搜索空间

里,每个粒子看作是空间内的一个点. 设群体由𝑚个

粒子构成, 𝑧𝑖 = (𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑖𝑛)为第 𝑖个粒子 (𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)的𝐷维位置矢量, 根据事先设定的适应值

函数即可计算出𝑍𝑖当前的适应度; 𝜈𝑖 = (𝜈𝑖1, 𝜈𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜈𝑖𝑝)为第 𝑖个粒子的飞行速度,是粒子移动的距离; 𝑝𝑖
= (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷)为粒子搜索到的最优位置; 𝑝𝑔 =

(𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷)为整个群体搜索到的最优位置.由

于 PSO算法中没有实际的机制来控制粒子速度, 对

速度的最大值有限制的必要, 𝑉max = (𝜈max1
, 𝜈max2

,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝜈max𝐷). 此外, 粒子的活动范围也需要有一定的

限制, 𝑋max = (𝑥max1 , 𝑥max2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥max𝐷
). 在每次迭代

中,粒子根据下式更新速度和位置:

𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑤𝜈𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1rand1(𝑃𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2rand2(𝑃𝑔𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑). (5)

𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 =

⎧⎨⎩
𝜈max𝑑

, 𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 > 𝜈max𝑑

;

𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 , − 𝜈max𝑑

⩽ 𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 ⩽ 𝜈max𝑑

;

− 𝜈max𝑑
, 𝜈𝑘+1

𝑖𝑑 < −𝜈max𝑑
.

(6)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 . (7)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷; 𝑐1, 𝑐2为加速度

因子; rand1, rand2为相互独立的 [0,1]区间内均匀分

布的随机数. 当𝑤 = 1时,即为基本粒子群优化算法.

3.2 惯惯惯性性性权权权值值值逐逐逐减减减算算算法法法 (WPSO)

在实际应用中, BPSO算法表现出一些不尽人意

的问题. 惯性权重是BPSO算法中非常重要的参数,

可以用来控制算法的开发和探索能力,其大小决定了
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对粒子当前速度继承的多少. 较大的惯性权重将使粒

子具有较大的速度,从而有较强的探索能力, 较小的

惯性权重将使粒子具有较强的开发能力.

陈贵敏等人提出了惯性权值递减策略,即

𝜈𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑤𝜈𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1rand1(𝑃𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2rand2(𝑃𝑔𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑), (8)

其中惯性因子𝑤改写为

𝑤 = −(𝑤max − 𝑤min)
( 𝑡

𝑡max

)2

+ 𝑤max, (9)

𝑡max为最大迭代次数, 𝑤max和𝑤min分别为最大和最

小惯性因子.

3.3 混混混合合合PSO-SQP算算算法法法

混合 PSO-SQP算法描述如下:

Step 1: 根据 PSO算法计算所有的粒子后, 获得

最佳的种群为 𝑔𝑘,最佳的种群适应值为 𝑓(𝑔𝑘).

Step 2: 设定 𝑔𝑘为SQP算法的初始值, 将以下线

性不等式情况加入到非线性优化问题中:

𝑔𝑗,𝑘(1− 𝑎) ⩽ 𝑔𝑗,𝑘 ⩽ 𝑔𝑗,𝑘(1 + 𝑎). (10)

其中: 𝑗为变量的维数, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑘为 PSO主

循环代数; 𝑎为规定 SQP局部区域的可调参数, 文中

𝑎 = 0.05.

Step 3: 通过给定 SQP算法的初始值和局部搜索

区域,可以获得局部区域的最优化结果 𝑓(𝑔𝑘.sqp)和相

应的变量 𝑔𝑘.sqp.

Step 4: 如果 𝑓(𝑔𝑘.sqp) < 𝑓(𝑔𝑘),则 𝑔𝑘 = 𝑔𝑘.sqp.

系统辨识的目的是使求得的系统输出 𝑦(𝑡)尽量

接近已知系统输出 𝑦0(𝑡), 越接近说明拟合的效果越

好,所以取如下准则函数为适应度函数:

𝑓 =
∑
𝑡

[𝑦(𝑡)− 𝑦0(𝑡)]
2. (11)

4 元元元模模模型型型的的的选选选取取取

样本数据模型由各子模型组成,而各子模型由元

模型与自变量组合而成,因此元模型的选取对系统辨

识起着决定性的作用. 元模型的选取应遵循以下原

则: 1)常用性,即含相关领域中常出现的模型; 2)典型

性,即不同模型具有不同的特点; 3)涵盖性,即通过元

模型的组合,尽可能包含各种关系或规律.

本文在仿真研究中，选取如下典型的元模型: 线

性模型 𝑦 = 𝑏𝑥,指数函数模型 𝑦 = 𝑎e𝑏𝑥,负指数函数模

型 𝑦 = 𝑎e𝑏/𝑥,幂函数模型 𝑦 = 𝑎𝑥𝑏,对数函数模型 𝑦 =

𝑎 ln(𝑏+ 𝑥),双曲线函数模型 𝑦 = 𝑎/(𝑏+ 𝑥), Logistic模

型 𝑦 = 1/(𝑎 + 𝑏𝑐𝑥), Gompertz模型 𝑦 = 𝑘𝑎𝑏𝑥, S型模

型 𝑦 = 1/(𝑎+ 𝑏e−𝑐𝑥),周期函数模型 𝑦 = 𝑎 sin(𝑏+ 𝑐𝑥).

5 仿仿仿真真真研研研究究究

5.1 单单单变变变量量量系系系统统统模模模型型型

被辨识系统的传递函数为

𝑦 = 2 + 1.5e−1.25𝑥 − 1.5 sin(1.8 + 1.5𝑥). (12)

按式 (12)产生 30组样本模型, 假设事先不知道

模型的结构,选择所有元模型进行模型辨识. 辨识中

BPSO算法的参数设置为:粒子数𝑁 = 20, 惯性权值

𝑤 = 1, 加速因子𝐶1 = 2, 𝐶2 = 1.65, 𝑋max = 2, 最

大进化代数为 1 000. WPSO算法的惯性权值设置为:

𝑊max = 0.9,𝑊min = 0.4,其余参数同BPSO算法的参

数.

多次仿真后, 选择一组较好的结果如下: BPSO

算法为

𝑦 =2.000 + 2.000e−2.000𝑥−
1.499 1 sin(2.000 + 1.490 3𝑥),

WPSO算法为

𝑦 =2.000 + 1.324e−2.000𝑥−
1.506 9 sin(1.820 1 + 1.499 0𝑥),

PSO-SQP算法为

𝑦 =2.000 + 1.499 8e−1.250 0𝑥−
1.500 0 sin(1.800 0 + 1.500 0𝑥).

各算法的参数辨识结果如表 1所示,各算法的均

方差结果如表 2所示.

表 1 各种算法的参数辨识结果

真值 2 1.5 -1.25 -1.5 1.8 1.5

BPSO 2.000 2.000 -2.000 -1.4991 2.000 1.490 3

WPSO 2.000 1.324 -2.000 -1.5069 1.801 1.499 0

PSO-SQP 2.000 1.499 8 -1.250 0 -1.500 0 1.800 0 1.500 0

表 2 各种算法的最大偏差和均方差

最大偏差 均方差

BPSO 0.750 0 0.029 5

WPSO 0.750 0 0.001 7

PSO-SQP 0.000 2 2.095 4e-009

拟合系统输出如图 1所示, 在该情况下, BPSO,

WPSO和PSO-SQP算法均可以理想地辨识出系统结

0
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3

4

0 5 10 15 20 25 30
sample sequence number

o
u

tp
u

t
y

actual output WPSO algorithm

BPSO algorithm PSO-SOP algorithm

图 1 各种算法的系统输出曲线
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构及模型参数, BPSO和WPSO算法在约 200代达到

较好的优化结果,而PSO-SQP在约 100代达到较好的

优化结果.同样可以看出, PSO-SQP算法的精度更高.

5.2 多多多变变变量量量系系系统统统模模模型型型

被辨识系统的传递函数为

𝑦 = 1 + 𝑥1 − 1.5𝑥2 + 1.6e−𝑥3 + 2 sin(1 + 𝑥4). (13)

按式 (13)产生 30组样本模型, 假设事先不知道

模型的结构, 选择所有元模型进行模型辨识, 辨识中

BPSO算法的参数设置为:粒子数𝑁 = 20, 惯性权值

𝑤 = 1, 加速因子𝐶1 = 2, 𝐶2 = 1.65, 𝑋max = 2, 最

大进化代数为 1 200. WPSO算法的惯性权值设置为:

𝑊max = 0.9,𝑊min = 0.4,其余参数同BPSO算法的参

数.

多次仿真后, 选择一组较好的结果如下: BPSO

算法为

𝑦 =

0.254 8 + 1.477 5𝑥1 − 1.980 2𝑥2+

1.999 1e−1.356 0𝑥3 + 2.139 0 sin(1.988 2 + 1.013 8𝑥4),

WPSO算法为

𝑦 =

0.379 3 + 1.068 3𝑥1 − 1.576 0𝑥2+

1.246 9e−0.877 6𝑥3 + 2.037 6 sin(0.979 1 + 1.001 3𝑥4),

PSO-SQP算法为

𝑦 =

0.997 0 + 0.995 6𝑥1 − 1.504 2𝑥2+

1.589 6e−0.973 4𝑥3 + 2.002 7 sin(0.998 8 + 1.000 1𝑥4).

各算法的参数辨识结果如表 3所示,各算法的均

方差结果如表 4所示.

表 3 各种算法的参数辨识结果

真值 1 1 −1.5 1.6 −1 2

BPSO 0.254 8 1.477 5 -1.980 2 1.999 1 -1.356 0 2.139 0

WPSO 0.379 3 1.068 3 -1.576 0 1.246 9 -0.877 6 2.037 6

PSO-SQP 0.997 0 0.995 6 -1.504 2 1.589 6 -0.973 4 2.002 7

表 4 各种算法的最大偏差和均方差

最大偏差 均方差

BPSO 0.988 2 0.728 5

WPSO 0.620 7 0.012 3

PSO-SQP 0.026 6 8.603 6e-005

拟合系统输出如图 2所示, 在该情况下, BPSO,

WPSO和PSO-SQP算法均可以理想地辨识出多变量

系统结构及模型参数. BPSO和WPSO算法在约 350

代达到较好的优化结果,而PSO-SQP在约 200代达到

较好的优化结果.同样可以看出, PSO-SQP算法的精

度更高.
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图 2 各种算法的系统输出曲线

从第 5.1节和第 5.2节可以看出, 利用混合粒子

群优化和序列二次规划算法得到的辨识系统输出曲

线更接近于真实值,辨识精度明显提高.

6 结结结 论论论

本文主要阐述了基于混合粒子群优化和序列二

次规划算法的多变量系统辨识问题.本算法针对多输

入单输出的静态系统,给出了一种系统辨识的新方法.

将系统的结构辨识问题转化为从众多的典型模型与

输入变量组合而成的所有子模型中,选取拟合最佳组

合的优化问题,采用混合粒子群优化和序列二次规划

算法极大地提高了辨识的精度.仿真研究表明, 给出

的混合算法是有效的, 辨识精度高, 具有良好的实用

性.
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