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０　 引言

现实系统中含有大量的非线性因素ꎬ采用在工

作点附近建立局部线性化模型的辨识方法易丢失

系统的非线性特性[１]ꎮ 为解决复杂非线性系统辨

识问题ꎬ利用神经网络和基于模糊系统改进的神经

网络在一定程度上成为辨识与控制非线性系统的

有效方法[２￣３]ꎬ在燃料－电池混合动力系统[４]、永磁

同步电动机[５]、风能转换系统[６￣７]、污水处理过

程[８]、电力储能系统[９]等方面均有研究和应用ꎮ
模糊大脑情感学习( ｆｕｚｚｙ ｂｒａｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎ￣

ｉｎｇꎬ ＦＢＥＬ)模型[１０]作为类脑神经网络的一种ꎬ在处

理数据[１１] 和作为控制器[１２] 方面ꎬ具有较为突出的

表现ꎮ 眶额皮层和杏仁核层的权值参数是通过网

络中的情绪奖励信号训练得到的ꎬ根据模型任务的

不同ꎬ信号的形式设定为模型输入、模型输出和模

型误差多种相关组合ꎮ 为进一步提高模型性能ꎬ一
些学者对网络结构中的奖励反馈信号加以改进ꎬ文
献[１３]提出一种具有双向奖励信号的大脑情感学

习神经网络ꎬ改善了原有网络中奖励信号仅有正面

奖励的设定ꎬ构建了对六轴姿态飞行器的轨迹跟踪

控制系统ꎻ文献[１４]则是在原有大脑情感学习模型

的基础上删除了情绪奖励信号ꎬ并在丘脑结构内增

加了径向基网络ꎬ构建了一种间接自适应脑情绪神

经鲁棒控制器ꎬ在用于车辆跟随纵向控制系统的物

理仿真中有良好表现ꎮ 本研究在 ＦＢＥＬ 模型的基础

上ꎬ通过引入粒子群 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ)算法[１５]ꎬ在情绪奖励信号权重因子的优化设

定上ꎬ构建了基于粒子群算法的模糊大脑情感学习

模型(ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ)ꎮ 同时建立对连续搅拌反应器

(ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔｉｒｒｅｄ ｔａｎｋ ｒｅａｃｔｏｒꎬ ＣＳＴＲ)非线性系统

辨识和 ｓｉｎＥ 函数逼近 ２ 个仿真试验ꎬ将提出的模型

与其他主流神经网络进行对比ꎬ验证了本模型的有

效性ꎬ为解决神经网络非线性系统辨识问题提供了

有效模型之一ꎮ

１　 基于 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 的非线性系统辨识

１.１　 神经网络非线性系统辨识

本研究采用离线辨识的方法构建辨识模型ꎬ即
通过系统历史输入输出数据ꎬ使得神经网络经过训

练后逼近于系统模型ꎬ达到辨识目的ꎮ ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ

模型对于一个 ｎ 阶离散动态因果系统的辨识过程如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 非线性系统辨识原理示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 假设 Ｎｐ 为结构已知、参数未知的 ｎ 阶非线性系

统ꎬｕ(ｋ)为系统输入ꎬ是一个稳定的有界函数ꎮ 离

线训练阶段如图 １(ａ)所示ꎬ系统输入 ｕ(ｋ)和系统

输出 ｙ(ｋ)将分别通过 ｎ 阶时滞信道[Ｚ－１ꎬ Ｚ－２ꎬ 􀆺ꎬ
Ｚ－ｎ]ꎬ产生相应的离散时延信号 Ｚ ( ｕ ( ｋ )) 和

Ｚ(ｙ(ｋ))ꎬ两者作为 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型的输入ꎬ通过网

络内层计算得到模型输出 ｙ^ꎬ与系统真实输出 ｙ 作

比较ꎬ产生辨识误差ｅ(ｋ)ꎬ模型接收该误差反馈ꎬ利
用自身的学习规则调整网络内部各层待学习参数ꎬ
最终达到逼近非线性系统 Ｎｐ 的效果ꎮ

在模型测试验证阶段ꎬ如图 １(ｂ)所示ꎬ当模型

可以逼近与所辨识的非线性系统时ꎬ其模型在一定

程度上可以代替非线性系统内部机理ꎬ利用模型输

出代替系统输出ꎬ使用系统输入和模型输出作为模

型的输入ꎬ在允许的指标范围内ꎬ起到代替非线性

系统的作用ꎮ
１.２　 模糊大脑情感学习模型

模糊大脑情感学习模型[１０] 的拓扑结构如图 ２
所示ꎮ 其功能模块具有 ６ 部分:输入空间、感觉皮

层、丘脑、眶额皮层、杏仁核层、输出空间ꎮ Ｒ 是丘脑

产生的情绪刺激或强化刺激奖励信号ꎬ促进了网络

学习过程ꎬ具体表示为

Ｒ＝ ｋ１ｅ＋ｋ２ ｙ^ꎬ
式中:ｅ 为模型误差ꎬｅ＝ ｙ－ｙ^ꎻｙ 为样本的真实值ꎻｙ^ 为
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模型输出值ꎻｋ１ 和 ｋ２ 均为奖励信号权重因子ꎮ

图 ２　 ＦＢＥＬ 神经网络拓扑结构
Ｆｉｇ.２　 Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＦＢＥＬ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 (１)感觉输入层ꎮ 大脑网络通过该层将输入数

据传入网络ꎬ层内部的神经单元接收感觉输入信号

Ｘꎬ并将信号传递到感觉皮层ꎮ 其中 Ｘ＝(Ｘ１ 　 􀆺　 Ｘｉ

　 􀆺　 Ｘｎ)∈ＲｎꎬＸｉ 为第 ｉ 个神经单元接收到的数据ꎬ
ｎ 为单个样本数据输入的维度ꎮ 一般而言ꎬｎ 决定了

本层的神经单元数量ꎬ指定了 ｎ 可以确定一个模型ꎮ
(２)感觉皮层空间ꎮ 此空间将感觉输入层的输

出进行相应的模糊规划化处理ꎮ 主要是指接收上

层数据并进行 ２ 个区域的模糊化规则处理ꎮ
区域 １ 为眶额皮层模糊化ꎮ 如果 Ｘ１ 为 Ｓ１ｊꎬ且

Ｘ２ 为 Ｓ２ｊꎬ􀆺ꎬ且 Ｘｎ 为 Ｓｎｍꎬ则

Ｏ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
Ｓｉｊｗｉｊꎬ (１)

式中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｎ 为每个样本的输入数据维度

数ꎻｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬｍ 为神经元个数ꎻＯ 为眶额皮质层

的输出ꎻＳｉｊ为第 ｉ 个输入 Ｘ ｉ 对应的隶属模糊集语言

值ꎻｗｉｊ表示眶额皮层权重ꎮ
区域 ２ 为杏仁核层模糊化ꎮ 如果 Ｘ１ 为 Ｓ１ｊꎬ且

Ｘ２ 为 Ｓ２ｊꎬ􀆺ꎬ且 Ｘｎ 为 Ｓｎｍꎬ则

Ａ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
Ｓｉｊｖｉｊ ＋ Ａ ｔｈＶ ｔｈꎬ (２)

式中ꎬＡ 为杏仁核层的输出ꎬｖｉｊ为杏仁核层权重ꎬＡ ｔｈ

表示丘脑信号ꎬＶ ｔｈ表示 Ａ ｔｈ传输到杏仁核时的连接

权值ꎮ
设置高斯隶属模糊公式为:

Ｇｉｊ ＝ ｅｘｐ
(－(Ｘ ｉ－ｍｉｊ) ２)

２ σ２
ｉｊ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ (３)

式中ꎬＧｉｊ代表第 ｉ 个输入 Ｘ ｉ 对应的模糊集 Ｓｉｊꎬｍｉｊ和

σｉｊ是高斯函数的均值和方差ꎮ
(３)丘脑与权值空间ꎮ 从感觉皮层到杏仁核

层ꎬ每个节点都有一个对应的连接权值 ＶꎬＶ ＝
(ｖ１１ 　 􀆺　 ｖｉｊ 　 􀆺　 ｖｎｍ) Ｔ∈Ｒｎｍꎻ从感觉皮层到眶额

皮质系统ꎬ每个节点对应的连接权值为 ＷꎬＷ ＝

(ｗ１１　 􀆺　 ｗｉｊ 　 􀆺　 ｗｎｍ)Ｔ∈Ｒｎｍꎮ 此外ꎬ丘脑接收的

最大输入信号直接输入到杏仁核ꎬ称为丘脑信号

Ａ ｔｈꎬ公式表示为:
Ａ ｔｈ ＝ｍａｘ(Ｇｉｊ)ꎮ (４)

(４)眶额皮层ꎮ 眶额皮层节点接收到的信号主

要来自感觉皮层的刺激信号Ｇｉｊꎮ 因此ꎬ眶额皮层的

输出

Ｏ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
Ｇｉｊｗｉｊꎮ (５)

(５)杏仁核层ꎮ 杏仁核接受来自感觉皮层的刺

激信号Ｇｉｊ和丘脑信号Ａ ｔｈꎬ且丘脑信号经过丘脑权值

Ｖ ｔｈꎬ最终杏仁核的输出

Ａ ＝∑
ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｊ ＝１
Ｇｉｊｖｉｊ ＋ Ａ ｔｈＶ ｔｈꎮ (６)

(６)输出空间ꎮ ｙ^ 是模糊大脑情感学习神经网

络的输出ꎬ公式表示为:
ｙ^＝Ａ－Ｏꎮ (７)

１.３　 模型参数自学习规则

模型使用的模糊大脑情感学习神经网络ꎬ内部

各层的学习过程是依据规则的动态自学习过程ꎮ
其中杏仁核层和眶额皮层两部分的学习过程主要

是对杏仁核层权值 Ｖ 和眶额皮层权值 Ｗ 进行学习

更新ꎬ更新公式[１１]为:
Δｖｉｊ ＝ηｖ(Ｇｉｊｍａｘ(０ꎬＲ－Ａ))ꎬ (８)

Δｗｉｊ ＝ηｗ(Ｇｉｊ(Ａ－Ｏ－Ａ ｔｈＶ ｔｈ－Ｒ))ꎬ (９)
Ｒ＝ ｋ１ｅ＋ｋ２ ｙ^ꎬ (１０)

式中:ηｖ 和 ηｗ 分别为更新权值 Ｖ 和 Ｗ 的学习速

率ꎬ是影响学习速度的关键因素ꎻＲ 是情绪刺激或强

化刺激的奖励信号ꎬ促进了杏仁核学习过程的进

行ꎻ辨识误差 ｅ＝ ｙ－ｙ^ꎬｙ 为样本数据的真实值ꎬｙ^ 为模

型的辨识输出值ꎻｋ１和ｋ２均为奖励信号权重因子ꎮ
高斯函数中均值ｍｉｊ和方差σｉｊ的更新规则采用

梯度下降法ꎬ更新公式为:

ｍｉｊ( ｉ＋１)＝ ｍｉｊ( ｉ)＋Δｍｉｊ( ｉ)＝ ｍｉｊ( ｉ)－ηｍ
∂Ｅ
∂ｍｉｊ

ꎬ

(１１)

σｉｊ ｉ＋１( ) ＝σｉｊ( ｉ)＋Δσｉｊ( ｉ)＝ σｉｊ( ｉ)－ησ
∂Ｅ
∂σｉｊ

ꎬ

(１２)
式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ代表输入数据中的第 ｉ 组ꎻ损失

函数Ｅ( ｉ)＝ １
２
ｅ２( ｉ) ＝ １

２
ｙ( ｉ)－ｙ^( ｉ)( ) ２ꎻηｍ、ησ是ｍｉｊ

和σｉｊ的学习率ꎬ决定参数更新的步长ꎮ
Δｍｉｊ和 Δσｉｊ的具体推导过程为:

Δｍｉｊ ＝ －ηｍ

∂Ｅ０

∂ｍｉｊ
＝ －ηｍ

∂Ｅ０

∂ｅ
∂ｅ
∂ｙ^

∂ｙ^
∂Ｇｉｊ

∂Ｇｉｊ

∂ｍｉｊ
＝
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ηｍ􀅰ｅ􀅰(ｖｉｊ－ｗｉｊ)􀅰Ｇｉｊ􀅰
２(Ｘ ｉ－ｍｉｊ)

σ２
ｉｊ

ꎬ (１３)

Δσｉｊ ＝ －ησ

∂Ｅ０

∂σｉｊ
＝ －ησ

∂Ｅ０

∂ｅ
∂ｅ
∂ｙ^

∂ｙ^
∂Ｇｉｊ

∂Ｇｉｊ

∂σｉｊ
＝

ησ􀅰ｅ􀅰(ｖｉｊ－ｗｉｊ)􀅰Ｇｉｊ􀅰
２(Ｘ ｉ－ｍｉｊ) ２

σ３
ｉｊ

ꎮ (１４)

１.４　 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 非线性系统辨识算法实现

在本研究中ꎬＰＳＯ 优化 ＦＢＥＬ 模型的实质在于

优化权重因子 ｋ１、ｋ２ 的设定ꎬ利用适应度函数产生每

个粒子的适应度值ꎬ通过最小化全局适应度值ꎬ动态

调整 ｋ１、ｋ２ꎬ从而得到合适的奖励信号权重因子ꎮ
ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 非线性系统辨识流程如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 非线性系统辨识模型整体流程示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 本模型对非线性系统辨识的具体步骤如下ꎮ
步骤 １: 模型参数初始化ꎮ 分别初始化 ＰＳＯ 和

ＦＢＥＬ 神经网络的各类参数ꎮ 给定种群规模 Ｎꎬ对
应产生了规模大小为 Ｎ 的粒子种群ꎬ每一个粒子的

位置可以表示为 Ｏｌ
ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)ꎬ

其中 Ｑｉ 代表种群中的第 ｉ 个粒子ꎬＭ 为粒子搜索空

间的维度数ꎬＭ ＝ ２ 对应本研究中待优化的参数数

量ꎮ 给定种群迭代进化的最大次数 ＩＭａｘＩｔ和速度惯

性因子 ｗ、个体学习因子 ｃ１、种群学习因子 ｃ２ꎻ给定

粒子的初始位置 Ｏ１
ｉ ＝ ｋ１、Ｏ２

ｉ ＝ ｋ２ 和初始速度 ｖ１、ｖ２ꎻ
同时给定 ＦＢＥＬ 神经网络中的样本学习次数 Ｔｅｐｏｃｈ

和训练学习率 ηꎮ
步骤 ２: 通过粒子群参数初始化ꎬ粒子在限定的

搜索空间内随机生成ꎬ相当于设定了 ＦＢＥＬ 神经网

络中奖励信号 Ｒ 的权重因子ꎮ 将训练样本组的输

入数据代入 ＦＢＥＬ 神经网络ꎬ网络通过各层的连接

和权值空间计算ꎬ得到网络训练辨识输出ꎬ将网络

辨识输出与真实系统输出作比较ꎬ产生训练辨识误

差ꎬ由网络各层动态调整自身权值参数ꎬ重复 Ｔｅｐｏｃｈ

次ꎮ 在网络达到规定的样本学习次数 Ｔｅｐｏｃｈ后ꎬ将网

络对当前样本组的训练辨识输出与系统训练样本

组的真实输出作比较ꎬ产生由当前种群粒子位置对

应的适应度函数值ꎮ 模型在训练过程中ꎬ通过粒子

群算法中的适应度函数对模型参数 ｋ１、ｋ２ 的取值进

行更新ꎬ通过极小化适应度函数ꎬ来得到最终的 ｋ１、
ｋ２ꎮ 算法整体分为两部分ꎬ即 ＰＳＯ 和 ＦＥＢＬꎬ在给定

当前的 ｋ１、ｋ２ 下ꎬ产生当前的适应度函数值ꎬ后由

ＰＳＯ 算法更新 ｋ１、ｋ２ꎬ由此得到多个适应度函数值ꎬ
最终选取适应度函数值最小的模型参数作为最终

的准确模型ꎮ
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步骤 ３: 在种群进化达到最大进化迭代次数

ＩＭａｘＩｔ前ꎬ粒子通过速度的变化更新粒子的位置ꎬ由此

对 ｋ１、ｋ２ 进行动态调整ꎬ而粒子的速度会受到速度惯

性因子 ｗ、个体学习因子 ｃ１、种群学习因子 ｃ２ 的综合

影响ꎬ进而产生合适的速度变化ꎮ 在种群迭代进化过

程中ꎬ记录每次迭代产生的最优适应度值ꎬ在种群结

束进化迭代后ꎬ输出最小适应度值对应的模型ꎮ
粒子的特征由其位置、速度、适应度函数值表示ꎮ

粒子在搜索空间中的每个位置都是问题的潜在最优

解ꎬ当粒子的速度过大或过小都将影响寻优结果ꎬ过
小会导致种群迭代进化速度慢ꎬ过大会使得粒子在搜

索过程中越过最优值ꎬ故需要对粒子 Ｏｉ 的搜索速度

加以限定:ｖ１∈Ｖ１ꎬｖ２∈Ｖ２ꎻ同时为避免粒子的盲目搜

索ꎬ限定了其搜索的位置范围ꎬＯ１
ｉ ∈Ｄ１ꎬＯ２

ｉ ∈Ｄ２ꎮ 适

应度函数用于选取种群在搜索空间中的最优位置ꎬ对
于辨识系统而言ꎬ定义适应度函数为均方根误差

ＥＲＭＳＥ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ) [１６]ꎬ计算公

式为:

ＥＲＭＳＥ ＝
　

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝１
(ｙ(ｋ) － ｙ^(ｋ)) ２ ꎬ (１５)

式中ꎬｋ 为对非线性系统进行离散采样得到的第 ｋ
个样本组ꎬＫ 为总的样本组数ꎬｙ(ｋ)表示系统第 ｋ 个

采样样本组的系统真实输出ꎬｙ^(ｋ)为模型的辨识输

出ꎮ 由式(１５)可知ꎬ适应度函数值减小ꎬ对应于模

型训练产生的辨识精度提高ꎮ

２　 仿真验证及结果分析

本研究选取 ２ 个非线性对象作为仿真实例:(１)
ＣＳＴＲ 非线性系统辨识ꎻ(２)ｓｉｎ Ｅ 强非线性函数逼近ꎮ
试验仿真环境如下:ＣＰＵ 处理器为 １１ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)
Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１１８００Ｈ＠ ２.３０ ＧＨｚꎻＲＡＭ 内存 ４０.０
ＧＢꎻ操作系统为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 操作系统ꎮ
２.１　 ＣＳＴＲ 系统

选取 ＣＳＴＲ 系统作为待辨识系统ꎮ ＣＳＴＲ 系统

是现代化工生产不可或缺的主要设备之一ꎬ其内部

的化工生产过程具有很强的非线性ꎮ 在实际化工

生产中ꎬ用以描述其系统的非线性微分方程为[１７]:

Ｃ̇ａ( ｔ)＝
ｑ
ｖ
(Ｃａ０－Ｃａ( ｔ))－ｋ０Ｃａ( ｔ)ｅ

－ Ｅ
ＲＴ( ｔ)ꎬ (１６)

Ｔ̇( ｔ)＝ ｑ
ｖ
(Ｔ０－Ｔ( ｔ))＋

(－ΔＨ)ｋ０

ρＣｐ
Ｃａ( ｔ)ｅ

－ Ｅ
ＲＴ( ｔ) ＋

ρｃＣｐｃ

ρＣｐｖ
ｑｃ( ｔ)[１－ｅ

－
ｈａ

ρｃＣｐｃＲＴ( ｔ)](Ｔｃｏ－Ｔ( ｔ))ꎬ (１７)

式中ꎬｑ 为进料流量ꎬｖ 为反应釜容积ꎬｋ０ 为反应速

率常数ꎬＥ / Ｒ 为激活能量ꎬＴ０ 为进料温度ꎬＴｃ０为冷却

剂温度ꎬ－ΔＨ 为反应热量ꎬｈａ 为导热系数ꎬρ、 ρｃ 为

液体密度ꎬＣｐ、Ｃｐｃ为比热容ꎮ
反应釜的生产过程一般通过操纵冷却剂流量

ｑｃ 改变反应温度 Ｔꎬ从而控制生产物平衡浓度 Ｃａꎮ
通过对式(１６)(１７)进行每间隔 ０.１ ｍｉｎ 的离散化采

样ꎬ生成 ＣＳＴＲ 系统共计 ７ ５００ 组生产数据[１８]ꎬ输入

输出数据如图 ４ 所示ꎬ分别为冷却剂流量 ｑｃ、生产

物平衡浓度 Ｃａ 和反应温度 Ｔꎮ

图 ４　 ＣＳＴＲ 系统采样样本数据集
Ｆｉｇ.４　 ＣＳＴＲ ｓｙｓｔｅｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 通过对 ＣＳＴＲ 系统结构和工作原理的分析ꎬ本
研究选取系统的操纵变量 ｑｃ 和输出变量 Ｃａ 作为系

统相关变量ꎬ建立辨识结构公式为:
ｙ^(ｋ＋１)＝ ｆ(ｑｃ(ｋ)ꎬＣａ(ｋ))ꎮ (１８)

本研究利用图 ４ 中前 ５ ０００ 组作为训练数据ꎬ
用以模型学习以逼近系统真实输入输出映射关系ꎬ
并将余下的 ２ ５００ 组作为测试数据ꎬ用以检验模型

性能ꎮ 试验初期ꎬ设定 ＰＳＯ￣ＦＥＢＬ 辨识模型的初始

化参数如表 １ 所示ꎮ



　 ３０　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

表 １　 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型参数设定
Ｔａｂｌｅ １　 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 ＩＭａｘＩｔ ｗ ｃ１ ｃ２ Ｎ ｋ１ ｋ２

设定值 ２０ [０.４ꎬ ０.９] １ ２ ５０ (１０ꎬ１００) (０ꎬ１)
参数 ｖ１ ｖ２ Ｖ１ Ｖ２ Ｄ１ Ｄ２ Ｔｅｐｏｃｈ η

设定值 ０ ０ [－１０ꎬ１０] [－１ꎬ１] [０ꎬ１００] [０ꎬ５] ２ ０００ ０.０００ １

　 　 图 ５(ａ)、图 ５(ｂ)展示了粒子群在进化过程中ꎬ
对于奖励信号权重因子ｋ１、ｋ２的迭代寻优变化曲线ꎬ
由于种群粒子搜索出的ｋ１、ｋ２恰当ꎬ使得适应度函数

值逐渐减小ꎬ图 ５(ｃ)展示了在 ２０ 次种群迭代进化

过程中适应度函数值的变化ꎮ

图 ５　 粒子群进化过程曲线
Ｆｉｇ.５　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｕｒｖｅ

　 　 将本研究提出的 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型与常规 ＦＢＥＬ
模型进行对比ꎮ 图 ６ ( ａ) 展示了两者模型在经过

２００ 次样本训练时的收敛曲线ꎬ可以看出ꎬ引入 ＰＳＯ
算法的 ＦＢＥＬ 模型具有更快的收敛速度ꎮ 图 ６(ｂ)
和图 ６(ｃ)分别为 ＦＢＥＬ 模型和本模型对 ２ ５００ 组测

试数据得到的辨识误差曲线ꎬ可看出本模型的整体

误差范围更小ꎬ最大误差出现在第 １５７ 组ꎬ为 ０.００２
６ꎬ低于 ＦＢＥＬ 模型的最大误差 ０.００６ ７ꎮ 图 ６(ｄ)和
图６(ｅ)分别为两者模型对于测试样本组的辨识输

出曲线ꎬ从两者对于第 １００ 组数据至第 ２００ 组的辨

识效果可以看出ꎬＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型的拟合效果更好ꎬ
辨识精度更高ꎬ证明了本算法的优越性ꎮ 引入式

(１６) 所表示的ＥＲＭＳＥ 作为检验指标ꎬ表 ２ 列出了

ＦＢＥＬ 模型和 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型的辨识精度ꎬ可以看

出本模型的均方根误差较小ꎬ精度优于 ＦＢＥＬꎮ
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图 ６　 ＦＢＥＬ 模型与 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型的辨识效果对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＢＥＬ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ

ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表 ２　 ２ 种神经网络模型的辨识精度结果对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ
神经网络(模型) ＥＲＭＳＥ

ＦＢＥＬ ７.８７×１０－４

ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ ４.０５×１０－４

２.２　 强非线性函数逼近

取“ｓｉｎ Ｅ”函数作为待逼近的非线性函数ꎬ该函

数作为神经网络非线性系统辨识的基准问题ꎬ常用

于测试网络模型性能ꎬ其具备较强的非线性性质ꎬ
定义[１９]为:

ｙ＝ ０.８ｓｉｎ(１０ｘ)ｅｘｐ(－０.２ｘ)ꎮ (１９)
该函数进行离散化采样ꎬ令 ｘ 分布于[０ꎬ２]ꎬ产

生共计 ５００ 组样本数据ꎬ随机选取其中 ３００ 组作为

训练样本用于网络模型训练ꎬ另外 ２００ 组用作测试

样本组ꎮ 在与常规 ＦＢＥＬ 神经网络作对比的同时ꎬ
一并与主流的反向传播( ｂａｃｋ ｐｒｏｐｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ)、径
向基函数( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)网络作比较ꎬ
设置 ４ 种网络的训练次数均为 ２００ 次ꎻ得到 ４ 种模

型的逼近效果如图 ７(ａ)所示ꎬ对应得到的逼近误差

如图 ７(ｂ)所示ꎬ可以看出ꎬＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 的总体逼近

误差更小ꎬ模型性能更为优越ꎮ

图 ７　 ４ 种模型对于 ｓｉｎ Ｅ 函数的逼近效果对比
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆｏｕｒ

ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｉｎ Ｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 与实例 １ 相同ꎬ使用均方根误差ＥＲＭＳＥ作为逼近

精度指标ꎬ得到了 ４ 种模型对于测试样本组的逼近

精度ꎬ结果如表 ３ 所示ꎬ本研究构建的 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模

型均方根误差为 ０.００４ ３ꎬ与 ＦＢＥＬ 模型相比ꎬ精度

高 ３４.８％ꎻ相较于 ＲＢＦ 神经网络精度提高０.００４ ９ꎻ
相较于 ＢＰ 神经网络精度提高 ０.００３ ２ꎮ

表 ３　 ４ 种神经网络模型逼近精度结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆ ｆｏｕｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ
神经网络(模型) ＥＲＭＳＥ

ＲＢＦ ０.００９ ２
ＢＰ ０.００７ ５
ＦＢＥＬ ０.００５ ８
ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ ０.００４ ３

　 　 在 ２ 个实例中ꎬ由于两者的输出数值数量级不

同ꎬ造成了两者在辨识精度数量级上的差异ꎬ但在 ２
个实例的试验中ꎬ设置了相同的训练参数ꎬ验证了

ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型在非线性系统辨识应用上的优越

性ꎮ 算法辨识精度的提升依赖于算法复杂度ꎬ本研

究所提出的 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型由于增加了粒子群对

于 ＦＢＥＬ 模型参数的优化过程ꎬ在精度提升的同时

增加了模型复杂度ꎬ在第 ２ 个实例中ꎬ本研究的

ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 算法训练时间为 １３０ ｓꎬＦＢＥＬ 算法训练

时间为 ８ ｓꎬＢＰ 算法训练时间为 ６ ｓꎬＲＢＦ 算法训练

时间为 ５ ｓꎬ其中ꎬ训练时间的差异与试验硬件、模型

参数量和算法结构有关ꎻ在模型完成训练后ꎬ模型

测试的时间差异减小ꎬＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 算法测试时间为

０.０７９ ｓꎬＦＢＥＬ 算法测试时间为 ０.０７６ ｓꎬＢＰ 算法测

试时间为 ０.０６７ ｓꎬＲＢＦ 算法测试时间为 ０.０６１ ｓꎮ

３　 结论

本研究构建了 ＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型ꎬ用于非线性系

统辨识问题ꎮ 该模型通过引入粒子群算法ꎬ以搜索

迭代的方式ꎬ优化了 ＦＢＥＬ 模型的权重因子选定ꎬ减
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少由人工设定随机性带来的模型性能损耗ꎮ 仿真

试验选取了 ２ 个实例ꎬ一是 ＣＳＴＲ 非线性系统实例ꎬ
利用系统历史数据对模型进行训练与测试ꎬ测试结

果表明ꎬ在 ＣＳＴＲ 系统辨识试验中ꎬ本模型较常规的

ＦＢＥＬ 模型拥有更快的收敛速度和更高的辨识精

度ꎬ对于提高 ＣＳＴＲ 系统的生产效率有借鉴意义ꎻ二
是 ｓｉｎ Ｅ 辨识基准函数实例ꎬ与 ＦＢＥＬ 模型、ＢＰ 神经

网络和 ＲＢＦ 神经网络相比较ꎬＰＳＯ￣ＦＢＥＬ 模型有更

强的逼近能力ꎬ表明了所提出的模型有较广的适应

性ꎬ为复杂非线性系统建模提供一种有效的辨识

方法ꎮ
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