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制、化工、电气等领域。考虑 Wiener 输出误差自回归(Wiener Output Error Autoregressive, Wiener 

OEAR)系统的辨识问题，提出了一种混沌引力搜索迭代辨识算法，通过在引力搜索算法中引入混沌

优化机制来估计 Wiener OEAR 系统的未知参数，并证明了所提出的算法的收敛性。为证明所提辨识

算法的有效性，采用了引力搜索算法和梯度迭代算法对该系统进行辨识。仿真结果表明：3 种算

法能够有效地对 Wiener OEAR 系统进行辨识，混沌引力搜索迭代辨识算法在参数估计精度方面

要优于引力搜索算法和梯度迭代算法。 
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Abstract: The Wiener nonlinear system is composed of a dynamic linear subsystem and a series of 

nonlinear static subsystems, which is widely used in the fields of automatic control, chemical engineering, 

electrical and other fields. Considering the identification of the Wiener Output Error Autoregressive 

(Wiener OEAR) system, a chaotic gravitational search iterative identification algorithm is proposed, in 

which the chaotic optimization mechanism is introduced into the gravitational search algorithm to 

estimate the unknown parameters of the Wiener OEAR system and the convergence is proved. In order to 

show the effectiveness of the proposed identification algorithm, the gravitational search algorithm and 

gradient iterative algorithm are used to identify the same system, and a simulation example and an 

application example are given. The simulation results show that the three algorithms can effectively 

identify the Wiener OEAR system, and the chaotic gravitational search iterative identification is better 

than the gravitational search algorithm and gradient iterative algorithm in the accuracy of parameter 

estimation. 
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引言 

在系统辨识领域，线性系统的辨识理论和方法

日趋成熟，如最小二乘类辨识方法、辅助模型类辨

识方法、递阶辨识方法等[1-4]。然而在实际的工业
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控制过程中，理想的线性系统是不存在的，大多数

是结构复杂、干扰不确定的非线性系统，因此如何

对非线性系统进行辨识进而对其进行有效地控制

具有重要的研究意义[5-6]。由于非线性系统本身的

多样性和复杂性，目前并没有统一的模型结构和辨

识方法去描述各种非线性系统。在实际的应用中，

人们常常采取的措施是把一些非线性系统进行模

块化[7-8]。 

Wiener 模型是由线性动态块和非线性静态块

组成的一类非线性系统。工业过程中的很多非线性

过程都可以用 Wiener 模型来表示，如精馏塔、换

热器、电弧炉炼钢、pH 中和过程等[9-12]。Wiener

非线性系统的辨识和建模受到广泛关注。 

许多研究人员采用不同的启发式优化算法作

为解决非线性系统辨识问题的有效工具。引力搜索

算法是 Rashedi 等提出的一种新型群体智能优化算

法[13]。引力搜索算法的原理来源于物理中最常见的

万有引力现象。引力搜索算法已被成功应用于各种

领域[14-16]。然而，现有的研究成果表明，在有限的

迭代次数内，引力搜索算法存在求解精度不高和收

敛速度慢等问题。因此，需要对基本的引力搜索算

法进行改进，以提高算法的优化性能。 

许多学者对引力搜索算法进行了研究，并应用

于多个领域。例如，为了提高基于种群元启发式算

法的开发能力，Garciarodenas 等将牛顿方法引入混

沌引力搜索算法并利用它求解无约束全局优化问

题[17]；Somu 等提出了基于 Newton-Raphson 启发

式的二进制引力搜索策略对云环境下的服务质量

进行预测[18]；为了有效地辨识水轮机调节系统的参

数，Zhang 等提出了一种基于混合策略的引力搜索

算法[19]；Mittal 等提出一种混沌引力搜索算法，利

用混沌模型对基本的引力搜索算法进行改进[20]。本

文基于文献[20]的基本思想和迭代辨识技术，推导

混沌引力搜索迭代辨识算法来估计 Wiener 输出误

差自回 归 (Wiener Output Error Autoregressive, 

Wiener OEAR)系统的未知参数。 

 

1  系统描述 

考虑图 1 所示的 Wiener OEAR 系统的模型，

其中 u(t)和 y(t)分别为系统的输入和输出，v(t)为服

从 N(0, σ2)的高斯白噪声信号，ω(t)为有色噪声，x(t)

为非线性环节的输出，中间变量 ( )u t ，ω(t)和 x(t)

是不可测的。 

 

图 1  Wiener OEAR 模型结构图 
Fig. 1  Wiener OEAR model structure diagram 

系统的线性部分定义为 
( )

( ) ( )
( )

B z
u t u t

A z
  (1) 

系 统 的 非 线 性 部 分 的 输 出 是 系 数 为 

1 2( , , , )
rnr r r 的已知非线性基 1 2( , , , )

rnf f f 的线性 

组合，即： 

1

2
1 2

( ) ( ( ))

( ( )) ( ( ))

( ) ( ) ( )
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r
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r
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x t f u t
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噪声输出： 
1

( ) ( )
( )

t v t
C z

   (3) 

式中：A(z)，B(z)，C(z)都是关于 z 的多项式，z 为

后移算子： 1 ( ) ( 1)z y t y t   ，且满足： 
1 2

1 2( ) : 1 a
a

n
nA z a z a z a z       (4) 

1 2
1 2( ) : b

b

n
nB z b z b z b z      (5) 

1 2
1 2( ) : 1+ c

c

n
nC z c z c z c z      (6) 

假定 na, nb, nc, nr 已知，且当 t≤0 时，输入 u(t)

和输出 y(t)的值为 0，u(t)为持续激励信号。为了得

到唯一的参数估计，将非线性分量 r1 的值设为 1。 

接下来推导 Wiener OEAR 系统的辨识模型。

将式(1)的两边同时乘以 A(z)得到： 

( ) ( ) ( ) ( )A z u t B z u t  (7) 

将式(4)，(5)代入 A(z)和 B(z)得到： 
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1 1
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a bn n

i i
i i
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       (8) 

同理，式(3)可以转化为 

1
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cn

i
i

t c t i v t 


     (9) 

从图 1 可以看出，输出 y(t)可表示为 

( ) ( ( )) ( )
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将式(8)，(9)代入(10)，有： 

2
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3
3
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a b
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信息向量 ( )t 和参数向量表示为 

2

T

( )=[ ( 1), , ( ), ( 1), ,

( ), ( ), , ( ),

( 1), , ( )]

r

a

n
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n
c
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T
1 1 2 1:=[ , , , , , , , , , , , ]

: 1
a b r c

n
n n n n

a b c r

a a b b r r c c R

n n n n n



    

   
(13) 

图 1 中的 Wiener OEAR 系统的辨识模型可以

表述为 
T( ) ( ) ( )y t t v t    (14) 

下面小节中的目标是利用输入输出测量数据

估计参数向量。 

2  引力搜索算法 

在引力搜索算法中，每个粒子都受到解空间中

其他粒子引力的影响，并产生加速度向较大的粒子

移动。由于粒子的质量与其适应度值有关，质量较

小的粒子会逐渐接近质量较大的粒子从而得到最

优解。考虑以下的最小化问题： 

min ( ),f x x R  (15) 

假定有 N 个个体，个体 i 的质量定义： 

   w b w( ) ( ) ( ) ( ) ( )i im k f k f k f k f k    (16) 

1

( )
( )

( )

i
i N

j
j

m k
M k

m k





 (17) 

式中：fi(k)和 Mi(k)分别为在第 k 次迭代时第 i 个个

体的适应度函数值和质量；fb(k)和 fw(k)为在第 k 次

迭代时所有个体中最优适应度函数值和最差适应

度函数值，对最小化问题，其定义为 

b
{1,2, , }

w
{1,2, , }

( ) min ( )

( ) max ( )

i
i N

i
i N

f k f k

f k f k













 (18) 

在 d 维空间中，个体 i 所受的引力为 

b

=1,

( )

( ) ( )
( ) ( ( ) ( ))

( )

i

k
j i

j j i
j j i ij

F k

M k M k
r G k x k x k

R k 




  (19)

 

式中：G(k)为在第 k 次迭代时万有引力常数的取值，

0( ) k LG t G e  (G0 和 α 为常数，L 为最大迭代次

数)；Rij(k)为个体 i 和 j 之间的欧氏距离且 i j ；ε

为一常数，防止分母为 0；rj 为 0~1 之间一个的随

机数；kb 为最好适应值或者最大惯性质量前 k 个个

体的一组集合。 

根据运动定律，第 i 个个体的加速度 ai(k)为 

( ) ( ) ( )i i ia k F k M k  (20) 

更新每个个体的速度 si(k)和位置 xi(k)： 

( 1) ( ) ( )i i is k rs k a k    (21) 

( 1) ( ) ( 1)i i ix k x k s k     (22) 

3  混沌引力搜索算法 

因为有限的迭代次数内，基本的引力搜索算法

存在求解精度不高和收敛速度慢等问题。因此，通

过在引力搜索算法中引入混沌优化机制来避免算

法陷入局部最优解[20]。 

在 d 维空间中，个体 i 所受的引力如式(19)所

示。对式(19)的参数 kb 进行改进： 

b ( ) ( )( ) kk k N L k L z      (23) 

1 (1 )k k kz z z    (24) 

式中：zk为第 k 次迭代时的混沌数，其值在 0~1 之

间；μ 为一正常数；η 为物体向其他物体施加力的

百分比；式(24)表示在引力搜索算法中引入了一种

混沌优化机制，使其脱离局部最优。 
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4  混沌引力搜索迭代辨识算法 

从式(13)可知系统有 n 个参数需要估计，因此

将优化的搜索空间设置为 n。假定群体由 N 个个体

组成 1 2( , , , )N   。 

定义信息向量为 

2

T
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将 ( )l tY 和 ( )l t 分别定义为叠加输出向量和信

息矩阵。l 表示数据长度： 

T( ) [ ( ), ( 1), (1)] l
l t y l y l y R  Y  (26) 

T( ) [ ( ), ( 1), , (1)] n l
l t l l R        (27) 

因此，式(14)中的辨识模型可以改写为 
T( ) ( ) ( )l l lt t t  Y V  (28) 

其中： T( ) [ ( ), ( 1), (1)] l
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第 k 次迭代时 ( )k t 的估计值： 
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ˆ ( )k l 可表示为： 
Tˆ ˆ ˆ ˆ( ) [ ( ), ( 1), , (1)]k k k kl l l       (30) 

将每个个体的独立位置和速度设置为 î 和

ˆ
iS ，其中 î 为 i 的估计值： 

T
1 1 2 1
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n
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i i i nis s s R i N   S  (32) 

本文中，在计算个体 i 在第 k 次迭代的质量时

采用平均绝对误差适应度函数。可以使用式(33)确

定适应度函数[21]： 
Tˆ ˆˆ( ) ( ) ( ) ( )i l k if k t t k  Y  (33) 

对第 k 次迭代时个体 i 的位置 ˆ ( )i k 和历史最

优位置 ˆ ( 1)il k  取最小值作为个体最优位置

ˆ ( )il k [22]。 

用 ˆ ( )l k 表示所有个体的全局最佳位置： 

 Tˆ ˆˆ( ) arg min ( ) ( ) ( )l k ilk l t k   Y  (34) 

ˆ ( )iM k 表示第 k 次迭代时个体 i 的质量： 

w b w
ˆ ˆ ˆ ˆˆ ( ) ( ) ( ) ( ) ( )i im k f k f k f k f k          (35) 

1

ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )
N

i i j
j

M k m k m k


    (36) 

式中： 

T
b

{1,2, , }

ˆ ˆˆ( ) min ( ) ( ) ( )l k i
i N

f k t t k


 


Y    (37) 

T
w

{1,2, , }

ˆ ˆˆ( ) max ( ) ( ) ( )l k i
i N

f k t t k


 


Y    (38) 

令 ˆ ( )i kF 表示个体 i 在第 k 次迭代时的受到的

引力合力，计算公式为 

b
ˆ ˆ( ) ( )( ) kk k N L k L z      (39) 

1ˆ ˆ ˆ(1 )k k kz z z    (40) 

b
ˆ ,

ˆ ˆ( ) ( ) ˆ ˆˆ ( ) ( ) ( ( ) ( ))
ˆ ( )

N
j i

i j j i
j k j i ij

M k M k
k r G k k k

R k  

 


F    (41) 

ˆ ( )i ka 为个体的加速度： 

ˆ ˆˆ ( ) ( ) ( )i ik k M k ia F  (42) 

在下一次迭代中更新每个个体的位置和速度： 

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( )i i ik r k k  S S a  (43) 

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( 1)i i ik k k     S  (44) 

因此，式(26)~(44)构成了混沌引力搜索迭代辨

识算法。Wiener OEAR 系统的混沌引力搜索辨识算

法 (Chaotic Gravitational Search Identification 

Algorithm，CGSIA)的流程图如图 2 所示。 

5  收敛性分析 

本节对 CGSIA 算法进行收敛性分析[23-24]。 

假设 1 给定一个在有界封闭区域 H 上的连续

函数 : nf R R 和 nH R ，找到点 ˆ H 使得 f  

最小。 

定义 1 假设 ξn 是概率空间中的随机序列，如

果 存 在 随 机 变 量 ξ ， 对 于 0 0  ， 有 

0lim { } 1n
n

P   


   ，则随机序列{ξn}以一定的概

率收敛到 ξ。若存在或者 0
1

{ } 0n
n k n

P   




 
≥

≥ ， 

则随机序列{ξn}依概率 1 收敛到 ξ。 
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图 2  混沌引力搜索辨识算法流程图 
Fig. 2  Flow diagram of CGSIA algorithm 

引理 1 (Borel–Cantelli 引理[24])假设 : 1kA k≥  

为具有一定概率分布的事件序列，当
1

{ }k
k

P A




 时，

1

{ } 0k
n k n

P A





≥

；当
1

{ }k
k

P A




 时，
1

{ } 1k
n k n

P A





≥

。 

引理2 若假设1成立，有
ˆ

ˆ ˆ{ | argmin ( )}
H

I f


   。 

对于给定的 ε0>0，定义 *
0

ˆ ˆ{ || ( ) |D H f f    0} ；

1 0/D H D ， 其 中 * ˆ ˆmin{ ( ) : }f f Η   ， 设

( , 0,1)ijq i j  是从 ˆ( )k 中的状态 Ii 到 ˆ( 1)k  中的 Ij

的状态转移概率。在 H 中由 CGSIA 生成的位置矢

量 ˆ ( )i k 有[24]： 

(1) 至少一个粒子属于 D0为状态 I0，对于 ˆ( )k

中状态为 I0的粒子，有 q00=1； 

(2) 所有粒子都属于 D1 为状态 I1 对于 ˆ( )k 中

状态为 I1的粒子，存在常数 (0,1)b ，使得 q11≤b。 

定理 1 令 ˆ ˆ{ ( )}l lk   表示 CGSIA 算法在第 k

次迭代后群体中的最优解的序列。若满足假设 1， 

则 *ˆ{lim ( ( ) )} 1i
k

P f k f


  ，也就是说， ˆ
l 是以概 

率 1 收敛到假设 1 的全局解。 

证 明 : 对 于 给 定 的 1 0  ， 定 义 kP   
*

1
ˆ{ ( ( )) }lP f k f  ≥ ，其中 * ˆ ˆmin{ ( ) : }f f Η   。 

因此，

*
1

*
1

ˆ0 ( ( )) ( (0,1, , ))

ˆ( ( )) ( (0,1, , ))

l

k

k l

f t f t k
P

P f t f t k





     
  



≥




。 

由引理2可得 11
k k

kP q b ≤ ，使
1 1

k
k

k k

P b
 

 

 ≤  

(1 )b b 。通过引理 1 得到 *

1

ˆ{ ( ( ))l
n k n

P f k f





≥

≥   

} 0  。由定义 1 可知， ˆ( ( )lf k 依概率 1 收敛到 f *。 

因此，CGSIA 算法可以被视为全局搜索算法。 

6  梯度迭代算法 

本节提出梯度迭代算法(GI)与 CGSIA 进行比

较。收集 1 至 Pg 组的数据。输出向量 Y(Pg)和噪声

V(Pg)
[25]： 

gT
g g g( ) : [ ( ), ( 1), , (1)]

P
P y P y P y R  Y  (45) 

gT
g g g( ) : [ ( ), ( 1), , (1)]

P
P v P v P v R  V  (46) 

信息矩阵 g( )P 可表示为： 

gT
g g g( ) : [ ( ), ( 1), , (1)]

P n
P P P R

       (47) 

因此，式(14)中的辨识模型可以改写为 

g g g( ) ( ) ( )lP P P Y V   (48) 

选择准则函数 ˆ( )J  为 

2
g g

1ˆ ˆ( ) [ ( ) ( ) ]
2

J P P Y    (49) 

计算 ˆ( )J  的梯度： 

T
g g g 1 g

ˆ[ ( )]ˆgrad[ ( )]
ˆ

ˆ( )[ ( ) ( ) ( )]k

J
J

P P P P


 


 Y




    (50)

 

为解决式(50)中的最小化问题，采用沿负梯度

方向的迭代辨识算法： 

1 1

T
g g g 1 g

ˆ ˆ ˆ ˆgrad[ ( )]

ˆ( )[ ( ) ( ) ( )]

k k k k

k k

J

P P P P




 



   

Y

   

    (51)
 

式中： ˆ
k 为的估计；βk为迭代的步长。为了保证

ˆ
k 的收敛，βk的取值范围应为 

T
max g g

2
0

ˆ ˆ[ ( ) ( )]
k

P P



 ≤

 
 (52) 
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设 ˆ ( )k t 为第 k 次迭代时 ( )k t 的估计值： 

2

T

ˆ ˆˆ ( )=[ ( 1), , ( ), ( 1), ,

ˆ ˆ  ( ), ( ), , ( ),

ˆ ˆ ( 1), , ( )]

r

k k k a

n
b k k

n
k k c

t u t u t n u t

u t n u t u t

t t n R 

    



    

 







 (53)

 

第 k 次迭代时 ( )gP 的估计值为 
T

g g gˆ ˆ ˆ ˆ( ) [ ( ), ( 1), , (1)]k k k kP P P       (54) 

因此， k̂ 参数估计为 
T

1 g g g 1
ˆ ˆ ˆˆ ˆ( )[ ( ) ( ) ]k k k k k kP P P   Y      (55) 

7  仿真实验 

考虑 Wiener OEAR 系统： 
1 2

1 2
1 2

1 2

1 2

1 2

( ) ( )=
1

1.090 0.730
( )

1 0.185 0.380

b z b z
u t u t

a z a z

z z
u t

z z

 

 

 

 




 


 

 

2 3
2 3

2 3

( ) ( ) ( ) ( )

( ) 1.220 ( ) 0.230 ( )

x t u t r u t r u t

u t u t u t

   

 
 

1 2
1 2

1 2

1
( ) ( )

1

1
( )

1 0.120 0.010

t v t
c z c z

v t
z z


 

 

 
 

 

 

T
1 2 1 2 2 3 1 2

T

=[ , , , , , , , ] =

[ 0.185, 0.380,1.090, 0.730, 1.220,

0.230, 0.120, 0.010]

a a b b r r c c

 




 

对于本次仿真，输入{u(t)}是一个不相关的零

均值单位方差随机噪声信号序列，{v(t)}是方差 δ2

的零均值白噪声信号。模型的参数估计误差计算公 

式为 ˆ( ) ( ) ( ) 100%t t t      。 

用 CGSIA 算法，GSA 算法和 GI 算法辨识该

系统，仿真结果如表 1~4 和图 3~4 所示。 

表 1  GI 算法估计及其误差(σ2=0.502) 
Tab. 1  GI estimation errors (σ2=0.502) 

k a1 a2 b1 b2 r2 r3 c1 c2 δ 

10 –0.037 8 0.101 2 1.058 8 0.968 5 –0.250 1 1.195 9 –0.015 1 0.045 1 49.826 3 

50 –0.019 0 0.249 8 1.070 6 0.955 3 –0.778 5 0.004 0 –0.016 3 0.050 9 26.186 9 

100 –0.044 7 0.296 9 1.068 5 0.929 5 –1.041 2 –0.156 4 –0.019 0 0.051 9 16.163 0 

200 –0.087 5 0.329 8 1.076 6 0.891 6 –1.166 1 –0.252 7 –0.022 6 0.050 0 11.792 5 

300 –0.112 1 0.344 4 1.086 9 0.862 9 –1.173 5 –0.252 7 –0.024 2 0.046 9 10.591 9 

真值 –0.185 0 0.380 0 1.090 0 0.730 0 –1.220 0 –0.230 0 0.120 0 0.010 0 0 

表 2  GSA 算法估计及其误差(σ2=0.502) 
Tab. 2  GSA estimation errors (σ2=0.502) 

k a1 a2 b1 b2 r2 r3 c1 c2 δ 

10 –0.247 3 0.608 1 0.374 3 0.473 3 –1.524 4 1.270 7 –1.424 1 1.459 2 146.965 9 

50 0.170 4 –0.027 6 0.936 0 1.267 4 0.947 4 –0.259 3 1.016 9 0.007 7 132.953 9 

100 –0.236 0 0.362 0 1.081 5 0.607 6 –1.262 0 –0.258 3 0.169 2 –0.095 2 9.927 1 

200 –0.223 1 0.358 7 1.056 2 0.624 3 –1.282 1 –0.268 0 0.169 6 –0.093 9 9.737 6 

300 –0.223 1 0.358 7 1.056 1 0.624 3 –1.282 1 –0.268 0 0.169 6 –0.093 9 9.738 8 

真值 –0.185 0 0.380 0 1.090 0 0.730 0 –1.220 0 –0.230 0 0.120 0 0.010 0 0 

表 3  CGSIA 算法估计及其误差(σ2=0.502) 
Tab. 3  CGSIA estimation errors (σ2=0.502) 

k a1 a2 b1 b2 r2 r3 c1 c2 δ 

10 –0.652 0 0.227 1 0.928 2 –0.404 2 1.116 9 0.114 1 –0.889 8 1.625 5 176.411 9 

50 0.048 4 0.105 6 1.676 7 1.710 5 –0.610 7 –0.064 0 –0.312 1 0.021 1 76.474 1 

100 –0.202 4 0.358 6 1.129 3 0.681 5 –1.196 7 –0.243 3 0.126 0 0.025 5 4.027 0 

200 –0.210 0 0.362 0 1.109 8 0.672 4 –1.212 1 –0.245 9 –0.123 3 0.017 9 3.824 6 

300 –0.210 0 0.361 9 1.109 8 0.672 3 –1.212 2 –0.245 9 –0.123 3 0.017 9 3.824 2 

真值 –0.185 0 0.380 0 1.090 0 0.730 0 –1.220 0 –0.230 0 0.120 0 0.010 0 0 
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表 4  CGSIA 算法估计及其误差(σ2=1.002) 
Tab. 4  CGSIA estimation errors (σ2=1.002) 

k a1 a2 b1 b2 r2 r3 c1 c2 δ 

10 –0.640 9 0.223 2 0.912 3 –0.397 3 1.375 0 0.112 1 –0.874 6 1.594 7 185.469 6 

50 –0.116 2 0.385 8 0.880 8 0.276 0 –1.282 0 0.939 8 –0.688 5 0.102 2 81.391 2 

100 –0.254 0 0.342 2 1.166 6 0.569 8 –1.208 4 –0.206 5 0.077 4 0.156 8 13.372 1 

200 –0.221 4 0.351 8 1.124 8 0.609 2 –1.235 4 –0.227 0 0.079 8 0.158 3 10.996 5 

300 –0.221 4 0.351 9 1.124 8 0.609 2 –1.235 5 –0.227 1 0.079 8 0.158 3 10.996 1 

真值 –0.185 0 0.380 0 1.090 0 0.730 0 –1.220 0 –0.230 0 0.120 0 0.010 0 0 

 

 

图 3  CGSIA，GSA 和 GI 算法的估计误差(σ2=0.502) 
Fig. 3  CGSIA, GSA and GI estimation errors (σ2=0.502)  

 

图 4  不同方差下 CGSIA 算法的估计误差 
Fig. 4  CGSIA estimation errors under different variances 

从表 1~4 和图 3~4 可以得出，随着迭代次数的

增加，3 种算法的参数估计值和估计误差呈现出收

敛的趋势，因此，CGSIA，GSA 和 GI 算法都可以

有效地辨识 Wiener OEAR 系统；从表 1~3 和图 3

可以看出，CGSIA 比 GSA 和 GI 算法具有更高的

参数估计精度；从表 3~4 和图 4 可以看出，当噪声

方差改变时，CGSIA 算法仍然能够有效地辨识

Wiener 非线性系统的参数。 

8  应用实例 

连续搅拌釜反应器(Continuous Stirred Tank 

Reactor，CSTR)是化工生产中广泛使用的设备，其

建模和控制受到广泛关注。CSTR 动态特性复杂，

具有较强的非线性，可以用 Wiener 非线性模型描

述[26]。CSTR 的工艺原理图如图 5 所示。 

 

图 5  连续搅拌釜反应器(CSTR)工艺原理图 
Fig. 5  Schematic diagram of continuous stirred tank reactor 

equipment 

假定在反应装置中完成了不可逆的放热反应，

其中 CA，T，q 和 qc分别是 A 的输出流体浓度，反

应器温度，进料流量和冷却剂流量。CSTR 过程的

输入是冷却剂流量 qc，输出是输出流体的浓度 CA。 

图 6 为该过程的输入和输出信号[27]。假设该

CSTR 的 Wiener 模型的参数： 

1 2
1 2

1 2
1 2

1 2

1 2

( ) ( )=
1

1.12 0.55
( )

1 0.25 0.32

b z b z
u t u t

a z a z

z z
u t

z z

 

 

 

 




 


 
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2 3
2 3

2 3

( ) ( ) ( ) ( )

( ) 1.20 ( ) 0.22 ( )

x t u t r u t r u t

u t u t u t

   

 
 

1 2
1 2

1 2

1
( ) ( )

1

1
( )

1 0.09 0.18

t v t
c z c z

v t
z z

  

 

 
 

 

 

T
1 2 1 2 2 3 1 2

T

=  [ , , , , , , , ]

[ 0.25, 0.32, 1.12, 0.55, 1.20,

0.22, 0.09, 0.18]

a a b b r r c c 

 




 

 
  (a) 输入 

 
  (b) 输出 

图 6  CSTR 过程的输入和输出信号 
Fig. 6  Input and output signals of CSTR system 

将 CGSIA 算法应用于该 CSTR 系统，参数估

计误差 δ 与 k 之间的关系如图 7 所示。从图 7 可

以看出，随着迭代次数 k 的增加，参数估计误差

逐渐减少，CGSIA 算法能够实现 CSTR 过程的参

数辨识。 

 

图 7  CSTR 系统的 CGSIA 估计误差 δ 
Fig. 7  CGSA estimation errors δ of CSTR system 

9  结论 

本文针对Wiener OEAR系统的参数辨识问题，

利用混沌机制、引力搜索算法和迭代辨识技术，提

出了一种混沌引力搜索迭代辨识算法，进行了算法

的收敛性分析，并与基本引力搜索算法和梯度迭代

辨识算法进行了对比。仿真结果和应用结果表明，

在持续输入信号激励下，混沌引力搜索迭代辨识算

法能够有效地辨识 Wiener OEAR 非线性系统，混

沌引力搜索算法比基本引力搜索算法和梯度迭代

算法具有更高的参数估计精度。 
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