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基于自适应引力搜索算法的 T-S 模型辨识 
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（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093） 

摘要：提出一种基于自适应引力搜索算法(Self-Gravitational Search Algorithm, SGSA)的 T-S 模型辨

识方法，把 T-S 模型的前件参数和后件参数编码进一个粒子中用 SGSA 辨识。SGSA 是针对标准引

力搜索算法(GSA)收敛过快的缺点，在 GSA 的基础上，根据群体密集程度动态调整粒子间的距离

和受力大小，并自适应修改引力常数 G 的改进引力搜索算法。不仅增加了算法在前期的全局搜索

能力，防止其过早收敛；而且降低了算法在后期最优解附近震荡的影响，提高了算法的开采能力。

仿真结果表明该方法能获得较高的辨识精度，验证了算法的有效性。 
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Identification of Takagi-Sugeno Model with Self-gravitational Search Algorithm 

Ao Yuan, Ding Xueming 

(College of Computing & Electrical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

Abstract: An approach of Self-Gravitational Search Algorithm (SGSA) was proposed for the 

identification of T-S fuzzy model. In the identification of T-S model, structure parameters and consequent 

parameters were encoded into a particle of SGSA. Based on new strategies, all the individuals in SGSA 

dynamically adjusted the distance and force between particles according to the intensity of the swarm, 

and the gravitational constant was adaptively alerted. As a result, the global search ability of the 

proposed SGSA was enhanced in the earlier stage of the search process to prevent the algorithm from 

trapping into local regions, in the mean while; the local search capability was improved in the latter 

iterations of optimization to reduce the probability of the algorithm fruitlessly searching around the local 

optima. The simulation results and comparative analysis demonstrate the good performance of the 

proposed method with high accuracy and great robustness. 

Keywords: T-S model; system identification; self-adaption; GSA 
 

引言1 

在实际工程问题中，许多系统是具有强耦合

性、迟滞性的非线性系统，使用传统的方法建立精
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确的数学模型非常困难。对于这类问题，模糊模型

由于其对非线性系统具有良好的逼近能力，被证明

是一种有效的辨识工具。T-S 模糊模型[1]就是其中

著名的模糊模型之一，由 Takagi 和 Sugeno 于 1985

年提出，是一种基于输入模糊划分思想的辨识模

型，已经被许多学者广泛的研究和应用[2-10]。目前，

辨识 T-S 模型通常的步骤分为结构辨识和参数辨识

两步[5-10]。结构辨识常用的方法是聚类算法，参数

辨识主要的方法是最小二乘法或者智能算法[11-12]。

1
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然而两步的方法通常会影响 T-S 模型的紧密性，并

且不利于获得一个更精确的 T-S 模糊模型。所以解

决两步辨识过程中模型参数的不一致性和寻找有

效的搜索算法是 T-S 模型辨识的重点以及难点。 

引力搜索算法(GSA)是由 Rashedi 等人于 2009

年提出的启发式智能优化算法[7]，该算法源于牛顿

万有引力定律。文献[13]表明，引力搜索算法处理

各种非线性函数的性能明显优于其他一些优化算

法，如 PSO 和 CFO。尽管标准的引力搜索算法有着

相对优秀的搜索能力，但是它仍然会出现过早收敛的

问题。对此，许多学者对GSA 算法做出改进[3,14]。文

献[3]中，把混沌引入GSA 算法中。文献[14]中，增加

了随机扰动。但都很难找到防止其过早收敛的方法。 

本文提出一种基于 SGSA 的 T-S 模型辨识方

法，把 T-S 模型的前件参数和后件参数编码进一个

粒子，消除了辨识结构和后件参数过程中产生的不

一致。并采用基于种群密度的自适应策略和引力常

数G 的自适应策略，改进了传统 GSA 过早收敛的

缺点。最后用静态非线性系统和 Box-Jenkins 系统

进行实验仿真，验证算法的有效性。 

1  T-S 模型 

T-S 模型是把非线性系统看成是多个线性系统

的加权组合，通过模糊推理的方法实现全局的非线

性，能够逼近任意非线性系统。用 T-S 模型描述非

线性系统时，第 i 条模糊规则的数学表达式如下： 
iR ：if ix is 1

iA , 2x is 2
iA , …, nx  is i

nA  

then ( 1,2,..., )T
i i iy x b i R    

式中： 1 2[ , ,..., ]nx x x x 是系统的输入； i
jA 是模糊集；

n 是输入变量的维数；R 是模糊规则总数；

1 2[ , ,..., ]n    是后件参数；yi 是第 i 条模糊规则

的输出。当给定输入 1 2[ , ,..., ]nx x x x 时，则模型的

输出可由公式(1)计算： 

1

1

m

i i
i

m

i
i

y

y













                           (1) 

其中，第 i 条规则占总体输出权重 µ 的表达式为：

1

( ) ( )
n

i i
j

x h x


 。 ( )ih x 为隶属函数 i
jA 的隶属度。

本文隶属函数选择高斯函数，即 ( ) expih x   
2

2

( )
( )j ij

ij

x c




 ， ijc 和 ij 分别代表类中心和基宽参数。 

2  自适应引力搜索算法 

2.1 引力搜索算法 

引力搜索算法是一种基于牛顿万有引力定律和

运动定律的启发式搜索算法。假设在一个 D 维的搜

索空间中，由 N 个粒子组成，其中第 i 个粒子在 D

维搜索空间中的位置为： 1 2[ , ,..., ,..., ]d D
i i i i ix x x x x  

( 1,2,..., )i N 。以在第 t 次迭代中 GSA 的执行过程

为例，算法的实现如下。 

在 GSA 算法中，首先在可行解空间内随机初

始化粒子的位置，并计算出当前粒子的适应度值。

适应度的值决定了 GSA 中粒子惯性质量的大小，

使用以下公式更新粒子的惯性质量： 

fit ( ) worst( )
( )

best( ) worst( )
i

i
t t

m t
t t





               (2) 

1

( )
( )

( )

i
i N

j
i

m t
M t

m t





                      (3) 

式(3)中，fit ( )i t 代表第 i 个粒子的适应度值。best( )t

为最好的适应度值， worst( )t 为最差的适应度值。 

此时，粒子 i 受到其他粒子的作用力大小为： 

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

( )
pi pjd d d

ij j i
ij

M t M t
F t G t x t x t

R t 


 


 
1,2,..., ( )j N j i                 (4) 

其中：  是一个很小的常量； ( )G t 是引力常量，

( )ijR t 是第 i 个粒子和第 j 个粒子之间的欧式距离：

2( ) || ( ), ( ) ||ij i jR t x t x t 。 

粒子 i 上总的作用力为： 

best

( ) rand ( )
N

d d
i j ij

j k

F t F t


                 (5) 

其中：randj是范围在[0, 1]之间的随机数。 

又由牛顿第二定理知，
( )

( )
( )

d
id

i
ii

F t
a t

M t
 ，因此， 

2
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GSA 中粒子速度和位置更新公式为： 

( 1) rand ( ) ( )d d d
ii i iv t v t a t               (6) 

( 1) ( ) ( 1)d d d
i i ix t x t v t                   (7) 

通过 GSA 的实现过程，不难发现，GSA 算法

中粒子间因存在着引力的作用，迫使较轻的粒子

(适应度较低的粒子)不断大步长运动寻找全局最

优解，而适应度较高的粒子由于质量大而移动小，

保留目前最优值的能力，这两点使得 GSA 算法有

很强的全局搜索能力。但是，文献[3,14]中也指出，

GSA 算法的收敛速度比较快，当遇到比较复杂的

问题时，极易早熟而陷入局部最优。 

2.2 自适应改进策略 

为避免 GSA 陷入局部最优，加强粒子之间信

息交流，平衡算法的勘探和开采能力，提出以下两

方面改进策略。 

2.2.1 基于群体密集度的自适应改进策略 

牛顿万有引力定律中，物体受到的力是和物体间

的距离的平方成正比。而在GSA 中并没有完全遵循牛

顿万有引力定律，文献[13]通过实验发现采用 R 的效

果比较好，计算引力时用R 代替了R2。然而，固定距

离对粒子间相互作用的影响有以下两个明显的不足： 

(1) 当种群比较分散的时候，粒子间的距离较

大，则它们之间的相互作用变得非常小，从而使

GSA 算法退化成随机运动。 

(2) 当种群比较密集时候，粒子的距离非常

小，使得相互作用力变得非常大，算法中的粒子会

在最优解附近高速震荡而减慢收敛速度。 

因此，GSA 丧失了其优秀的全局搜索能力和

局部搜索能力。合理的算法应该随着种群密集程度

来改变相应的作用力大小。由此，对公式(4)进行

如下改进。 

首先，定义描述种群密集程度的变量 ( 0) ≥ ，

其公式为： 

1

1 n

i
in

 


                             (8) 

其中：n 为粒子个数； i 为粒子 i 和其他所有粒子

的平均距离 

2

1, 1

1
( )

1

n D
k k

i i j
j j i k

x x
n


  

 
               (9) 

然后，将公式(4)改进为： 

( )

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

( )
pi pjd d d

ij j iRp
ij

M t M t
F t G t x t x t

R t 


 


 (10) 

其中： ( )Rp  设计为： 
1 1/

min max min

1
min max min

( ) 0 1
( )

( ) 1

Rp Rp Rp e
Rp

Rp Rp Rp e














    
 

≤

≥
(11) 

式中： minRp 和 maxRp 分别是 R 的指数的最小和最

大值。 

公式(11)的设计思路为：当种群密集度 δ太大

或太小时将导致算法中粒子之间作用力过大或过

小，影响算法的收敛性。因此，如果当群体密度不

在一个合适的范围内时，应当减少因粒子间距离对

相互作用力的影响，提高算法的收敛能力。 

2.2.2 引力常数 G 的自适应策略 

在公式(4)中，影响算法性能的另一个参数为

引力常数 G，它直接影响粒子受到的合力和加速度

的大小。也就是说，G 描述了算法中粒子“步长”

的大小，是决定粒子能否摆脱局部最优和最优解精

细度最直接的因素。基本GSA中的引力常量公式为： 

0( )
t

TG t G e


                         (12) 

式中：G0 表示引力常数的初始值，α是描述衰减速

率的量，T 为总的迭代次数，t 为当前迭代的次数。 

图 1 中的曲线 1 为公式(12)中引力常数 G(t)随

迭代次数 t 的变化情况。由图可知 G(t)在刚开始就

快速下降。这样做虽然能使算法快速收敛，但是算

法也极易陷入局部最优。显然这与我们所希望的在

算法刚开始有很强的勘探能力是不相符的。 

为了解决上面所提出的问题，设计引力常数G′

公式如下： 

( )

0( ) , 0
nt

TG t G e n


                  (13) 

式中： 0G表示引力常数的初始值；是描述衰减

速率的量；T 为总的迭代次数；t 为当前迭代的次

数；n 为描述勘探和开发比例的一个参数。 

3
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图 1 中曲线 2 为所设计的 G′。通过图 1 可以

发现新设计的 G′可以由 n 来调节算法在搜索过程

中的开发和勘探的比例，n 越大算法初期勘探的比

例就越大。需要说明的是，当 n=1 时公式(13)和原

算法中公式(12)等效。 

 

图 1  引力常量 G(t)和 G′(t)与迭代次数 t 的关系 
Fig. 1  Gravitational constant G(t) and G′(t) relationship with 

the number of iterations t 

通过对原始的 GSA 采用基于种群密度的自适

应策略和引力常数 G 的自适应策略，改进了传统

GSA 过早收敛的缺点。改进后的算法 SGSA 其实

现流程如下所示： 

1、初始化 

(a) 设置算法的迭代次数，种群大小，引力常数

0G 、引力常数的衰减速率、勘探与开发的比例 n、

公式(11)中距离的指数最大值和最小值 minRp 和 maxRp  

(b) 随机初始化粒子的位置和速度 

(c) 计算
best( ) arg{min ( )}

worst( ) arg{max ( )}
i

i

t f x

t f x





 

( ( )f  是适应度函数) 

2、算法结束检查 

   If 算法满足终止条件，结束 

      输出最优解 best( )t  

   Else 执行步骤 3 

3、SGSA 算法优化参数 

   (a) 根据公式(2)、(3)计算当前粒子的质量 M 

   (b) 由公式(8)、(9)、(10)、(11)、(13)、(5)计算出

当前粒子受到其他粒子的合力 

   (c) 根据公式(6)、(7)更新粒子的位置和速度 

   (d) 更新第 t 次迭代中粒子适应度值，计算出

best( )t ， worst( )t  

4、执行步骤 2 

5、结束 

3  基于 SGSA 的 T-S 模型辨识 

本文提出的基于 SGSA 的 T-S 模型辨识方法，

使用上文改进的 GSA 算法优化 T-S 模型的前件参

数和后件参数。算法实现过程的详细描述如下。 

3.1 编码策略 

在算法的编码上，为提高辨识出 T-S 模型的精

度，克服传统前件参数和后件参数分步辨识所引起

模型结构内部不紧密的问题。本文所设计的编码策

略，每个 SGSA 粒子包含 T-S 模型的所有规则，每

条规则又由前件结构参数和后件参数两个部分构

成，这样使每个粒子可以代替一个完整的 T-S 模糊

模型，保持了前件参数和后件参数内部的关系。算

法中每个粒子的编码方式如图 2 所示。 

 

图 2  SGSA 算法粒子编码方式 
Fig. 2  SGSA particle encoding 

3.2 适应度函数 

合理的适应度函数选择可以获得一个满意的

结果。本文使用均方差(MSE)作为 SGSA-TS 算法

的适应度函数。均方差的值越小，表明该粒子的适

应度值越高。MSE 的数学表达式如下： 

2

1

1
ˆ( )

k

i i
i

MSE y y
k 

                    (14) 

其中：k 是训练样本数据的个数；yi 是样本的目标

输出； ˆiy 是 T-S 模型的输出。 

3.3 算法实现 

图 3 描述了在第 t 次迭代、种群中一个粒子基

于 SGSA 的 T-S 模型辨识算法的实现过程。 
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图 3  基于 SGSA 的 T-S 模型辨识算法的实现过程 
Fig. 3  The flowchart in SGSA identification of T-S model 

4  仿真 

为验证本文所提出算法的辨识精度和泛化能

力，选取静态非线性系统和 Box-Jenkins[8]系统进行

实验仿真。静态非线性系统实质上是一个函数逼近

问题，它能有效的测试出算法的辨识精度。Box- 

Jenkins 系统是一个复杂的非线性系统，常用来验

证新模型方法的性能。 

4.1 静态非线性系统 

选择如下双输入单输出的静态非线性系统作

为辨识的对象： 
2 1.5 2

2 1 1 2(1 ) ,1 , 5y u u u u    ≤ ≤     (15) 

其中： 1 2,u u 为输入；y 为输出。 

为方便和其他文献中的算法进行对比，本仿真

采用与文献[5]中相同的50组数据([1.400 0, 1.800 0, 

3.702 9], [4.280 0, 4.960 0, 1.311 3],…[2.220 0, 

1.350 0, 3.387 2])。用 SGSA 辨识该系统的 T-S 模

型，T-S 模型的规则数设为 6 条，SGSA 算法中种

群的大小设置为 40 个，迭代 2 000 次，引力常数 0G

设为 6，引力常数的衰减速率设为 10，勘探与

开发的比例 n 设为 2，公式(11)中距离的指数最大

值和最小值 maxRp ， minRp 分别设为 1.5 和 0.5。按

图 2 的编码方式进行编码，用 SGSA 迭代寻优，得

到静态非线性系统的 T-S 模型参数见表 1。非线性

静态系统实际输出与 T-S 模型输出对比见图 4。 

表 1  静态非线性系统的 T-S 模型辨识参数 
Tab. 1  The parameters in SGSA identification of T-S model 

in the static nonlinear system 

TS 参数 规则 1 规则 2 规则 3 

ci1 3.570 4 1.727 9 1.346 7 

ci2 2.989 9 1.826 7 1.702 9 

i1 2.945 0 0.903 5 3.664 0 

i2 7.598 0 1.733 3 1.377 0 

i1 2.5778 –0.266 9 –7.287 6 

i2 –2.691 4 –4.059 2 2.902 2 

bi 4.371 3 5.323 6 2.159 5 

TS 参数 规则 4 规则 5 规则 6 

ci1 4.158 1 3.261 8 3.910 6 

ci2 2.030 4 3.110 4 3.442 0 

i1 8.323 0 5.677 7 8.637 0 

i2 6.485 1 3.981 4 7.438 3 

i1 –2.651 5 –3.476 2 1.094 6 

i2 0.312 6 –10.502 2 5.068 9 

bi 16.101 0 10.153 8 14.221 8 
 

 

图 4  静态非线性系统实际输出与 T-S 模型输出对比 
Fig. 4  Comparison of T-S model and the real system for the 

static nonlinear system 

图 4 中，y 为非线性系统的实际输出， ŷ 为辨

识出的 T-S 模型输出，error 是辨识出的 T-S 模型输

出与实际系统输出的误差，反映 T-S 模型逼近对象

的能力。从图中可看出，用本文所提出的算法辨识

出的模型误差在±0.2 之间，精度较高。 

表 1 是不同方法辨识静态非线性系统的结果

对比。从表 2 中可知本文方法的均方差(MSE)为

0.006 1，通过和其他文献中的方法进行对比发现，

提出的方法具有较高的辨识精度。 
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表 2  不同方法辨识静态非线性系统的结果对比 
Tab. 2  Comparison of different models for the static 

nonlinear system 

模型 规则数 参数个数 MSE 

Sugeno, et al.[5] 6 65 0.079 0

Kim, et al.[6] 3 21 0.009 0

Kung and Su[7] 3 21 0.019 6

Cheung, et al.[11] 6 42 0.006 4

本文模型 6 42 0.006 1

4.2 Box-Jenkins 系统 

为进一步验证本文提出算法的泛化能力，选择

Box-Jenkins[8]系统作为辨识对象。该系统的数据来

自于甲烷和空气混合物的燃烧过程，共有 296 组

([–0.109 0, 53.800 0], [0, 53.600 0],…,[–0.262 0, 

57])。本实验中，把前 148 组数据作为训练数据来

训练 T-S 模型，后 148 组数据作为测试数据测试模

型的有效性，以此来验证本文算法的鲁棒性。 

Box-Jenkins 系统在每个采样时刻 k，输入 u(k)

是甲烷气体的流量，输出 y(k)是 CO2的浓度。在本

实验，选择 ( )u k ， ( 1)u k  及 ( 1)y k  ， ( 2)y k  作

为 T-S 模糊模型的输入， ( )y k 为 T-S 模糊模型的输

出。T-S 模型规则数设为 3 条，SGSA 算法的种群大

小设置为 40 个，迭代 2 000 次，引力常数 0G设为

10，引力常数的衰减速率设为 25，勘探与开发的

比例 n 设为 3，式(11)中距离的指数最大值和最小值

maxRp ， minRp 分别设为 1.5 和 0.5。用图 2 所示编

码方式把 T-S 模型的前件参数和后件参数编码进一

个粒子中，由前 148 组数据用 SGSA 算法训练 T-S

模型，最后得到的 T-S 模型的参数如表 3 所示。

Box-Jenkins 系统前 148 组数据的实际输出与 T-S 模

型输出对比如图 5(a)所示。再用后 148 组数据测试

所得 T-S 模型，Box-Jenkins 系统后 148 组数据的实

际输出与 T-S 模型输出对比如图 5(b)所示。 

图 5(a)和(b)中，y 为 Box-Jenkins 系统的实际

输出，ŷ 为辨识出的 T-S 模型输出，error 是辨识出

的 T-S 模型输出与实际系统输出的误差。图 5(a)

反映了前 148组数据训练出的T-S模型与实际系统

十分接近，并且通过图 5(b)可知，用后 148 组数据

测试所得 T-S 模型，误差也较小，说明算法的鲁棒

性较高。 

表 3  Box-Jenkins 系统的 T-S 模型辨识参数 

Tab. 3  The parameters in SGSA identification of T-S model 

in the Box-Jenkins system 

规则 TS 参数 参数值 

规则 1

c1 56.806 8 49.728 8 2.827 0 1.613 8

1 19.278 2 21.460 2 37.418 3 23.557 3

1 1.000 4 –0.247 9 –1.964 3 –0.684 3

b1 1.358 6    

规则 2

c2 49.587 4 57.133 9 -0.976 4 –0.822 3

2 24.785 8 29.900 0 32.955 2 28.004 3

2 2.899 4 –1.371 7 1.561 1 –1.264 1

b2 0.578 6    

规则 3

c3 57.948 5 50.458 3 –0.681 2 0.452 6

3 32.316 3 43.700 7 29.755 2 22.768 3

3 1.215 3 –0.580 9 1.381 5 0.010 6

b3 2.474 5    

 

(a) 训练数据上 Box-Jenkins 系统与辨识 T-S 模型输出对比 

 

(b) 测试数据上 Box-Jenkins 系统与辨识 T-S 模型输出对比 

图 5  辨识出的 T-S 模型在训练集和测试集上的 
输出与实际对比图 

Fig. 5  Comparison of T-S model and the real system for the 
Box and Jenkins system using training and testing data. 
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表 4 是本文的模型和其他文献中模型的对比。

本文模型的训练均方差(MSE)为 0.029 5，测试均方

差(MSE)为 0.141。与其他模型对比发现本文所提

出的方法辨识出的 Box-Jenkins 系统的 T-S 模型比

传统的方法拥有更高的精度。 

表 4  不同方法辨识 Box-Jenkins 系统的结果对比 

Tab. 4  Comparison of different models for the Box-Jenkins 

system 

模型 规则数 
参数

个数 

训练

MSE 

测试

MSE 

Kim et al.[6] 6 38 0.034 0 0.244

Lin et al.[9] 5 44 0.071 0 0.261

Tsekouras[10] 6 91 0.022 0 0.236

Cheung et al.[11] 3 39 0.059 0 0.152

本文模型 3 39 0.029 5 0.141

5  结论 

本文提出基于 SGSA 的 T-S 模型辨识算法。该

方法把模型的结构前件参数和后件参数编码进一

个粒子，由于解决了辨识结构和后件参数过程中产

生的不一致性问题，该方法比传统的两步处理的方

法拥有更高的精度。并且针对 GSA 算法容易陷入

局部最优的缺陷，提出基于群体密度的自适应策略

和基于引力常数 G 的自适应策略，有效抑制算法

易陷入局部最优的缺点，平衡了算法的勘探和开发

能力。最后，通过对静态非线性系统和 Box-Jenkins

系统的仿真，证明了文中所提出的方法是有效的，

可以减少规则之间的冗余度，优化模型结构，提高

辨识精度。 
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