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基于改进差分进化算法的 Wiener 模型辨识 

徐小平 1，白博 1，钱富才 2 
（1.西安理工大学 理学院，西安 710054；2.西安理工大学 自动化与信息工程学院，西安 710048） 

摘要：针对非线性 Wiener 模型的参数辨识问题，提出了一种基于 Sigmoid 函数及自适应算子改进

差分进化(improved differential evolution algorithm with Sigmoid function and adaptive mutation 

operator，SADE)算法的参数辨识方法。利用 Sigmoid 函数及自适应变异算子改进了基本差分进化算

法的变异操作部分,改进的方法能够有效地克服基本差分进化算法的过早收敛和不稳定性等缺点。

将该改进差分进化算法应用于对非线性 Wiener 模型的参数辨识问题，达到了较高的辨识精度。在

仿真试验中，与其它已有方法进行比较，仿真结果说明了所给的参数辨识方法是合理和有效的。 
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Abstract: To identify the parameters of nonlinear Wiener model, a new identification method was put 
forward based on a SADE algorithm. Its basic idea is as follows: the Sigmoid function and adaptive 
mutation operator were adopted to improve the mutation operation part of the basic differential evolution 
algorithm, accordingly, the disadvantages of the basic differential evolution algorithm, such as premature 
convergence, instability, etc, were effectively overcome. The proposed algorithm was used to parameter 
identification problem of Wiener model; moreover, the accuracy of identification was well improved. In 
the numerical simulation, compared with other relevant existing algorithms, simulation results show that 
the proposed method is rational and effective. 
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1 

引言 

系统辨识是对输入和输出观测数据的基础上，

在一类系统中确定一个与被辨识系统等价的系统。

对于线性系统的辨识研究已经趋于成熟，但是,在

                                                        
收稿日期：2014-07-29       修回日期：2015-01-27; 
基金项目：国家自然科学基金(61273127)；陕西省教

育厅专项科研计划项目(14JK1538)；陕西省自然科学

基础研究计划项目(2014JM8325)； 
作者简介：徐小平(1973-)，男，博士，副教授，研究

方向为进化算法，系统建模理论等。 

现实中，实际系统几乎都是非线性系统，所以对于

非线性系统的研究就十分必要了[1-3]。 

目前，Wiener 模型作为一种典型的非线性系

统，已被广泛地应用于工业生产过程中，如 pH 中

和过程，热工系统和流体控制等领域[4-5]，因而，

对该模型的辨识研究是当前非线性系统辨识领域

的一个重要研究课题。 

Wiener 模型是由一线性子系统和一无记忆非

线性增益串联而成。对 Wiener 模型的辨识，文献

1
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[6]提出了应用不同幅值的三电平伪随机 m 序列作

为辨识输入信号来对该模型进行辨识，该方法对非

线性增益系数的辨识比较成功，但是，无法获得线

性环节的参数模型；文献[7]利用多项式逼近的建

模方法来辨识 Wiener 模型，但多项式阶次的设置

往往会影响辨识精度，且该算法计算量太大；文献

[8]提出了利用神经网络来辨识 Wiener 模型，但神

经网络的拓扑结构往往影响辨识结果，而对其的确

定也较为困难；文献[9]采用遗传算法逼近非线性

增益的逆函数，利用最小二乘法辨识线性子系统的

参数，但确定神经网络结构带有一定的随机性，辨

识精度不高，计算量和复杂度太大；文献[10]采用

粒子群算法来辨识 Wiener 模型，但扰动对该算法

的性能以及辨识的结果有一定程度的影响，导致精

度不高。 

差分进化(differential evolution，DE)算法是一

种新兴的进化计算技术，目前已得到广泛地应   

用[11-14]。本文尝试应用 DE 算法辨识 Wiener 模型。

首先，分析了基本 DE 算法的优缺点。然后，提出

了 SADE 算法。接着，利用该算法辨识 Wiener 模

型。最后，实验说明了所给方法是有效的。 

1  基本 DE 算法 

基本 DE 算法是一种基于群体进化的算法，具

有记忆个体最优解和种群内信息共享的特点，通过

种群内个体之间的合作与竞争来求解优化问    

题[14-16]。其基本原理是：首先，随机产生初始种群。

然后，通过变异操作为当前种群中的每一个个体生

成一个目标个体，再通过交叉操作将当前部分变量

用目标个体的对应变量替换，从而生成测试个体。

最后，采用贪婪选择的方式，在测试个体和当前个

体中选择较好的个体进入下一代搜索，这样就保证

了下一代种群中的个体至少不比当前种群个体差，

从而使得种群的平均性能提高，并达到最优解。 

考虑下面函数最小化问题： 

1 2 dmin ( ), [ , , , ]f x x x x x=  

, 1,2, ,dL U
i i ix x x i =≤ ≤  

其中： U
ix 和 L

ix 分别表示第 i 维变量的搜索上界和

下界；d 为问题维数。基本的 DE 算法的步骤如下。 

(1) 初始化种群：随机产生 NP 个个体来构成

初始种群，如(1)式所示。 

, (0) rand( ) ( )L U L
k i i i ix x x x= + × −  

1,2, , , 1,2, ,i d k NP= =              (1) 

其中，rand( )表示[0, 1]之间均匀分布的随机数。 

(2) 变异操作：在每一代搜索中，基本 DE 算

法通过变异操作为当前种群中的每一个个体 xj(g)

生成一个目标个体 tj(g)，其中，g 表示进化代数。

目前，基本DE算法有许多种不同版本的变异算子，

可表示为 DE/a/b 的形式。其中，a 表示变异操作

基的类型，一般取 rand 和 best 两个值，rand 表示

随机选择个体作为变异算子的基，best 表示选择当

前最优个体作为变异算子的基；b 表示变异时差分

项的数目。典型的变异算子有以下 2 种。 

DE/rand/1 变异算子： 

1 2 3
( ) ( ) [ ( ) ( )]i r r rt g x g F x g x g= + ⋅ −          (2) 

DE/rand/2 变异算子： 

2 3
( ) ( ) [ ( ) ( )]i best r rt g x g F x g x g= + ⋅ − +  

4 5
[ ( ) ( )]r rF x g x g⋅ −                (3) 

其中， { }1 2 3 4 5, , , , 1,2, ,r r r r r N∈ 为≠ i 的互不相同

的整数，xbest(g)表示第 g 代种群中的最好个体，F

为取值位于 0~1 的缩放因子。 

(3) 交叉操作：基本 DE 算法的交叉操作在变

异操作后进行。通过将当前个体 ix 的部分变量用目

标个体 it 的对应变量替换，从而生成测试个体 iv 来

保留个体中较优良的变量，并增强局部区域的探

索。常见的交叉方式主要是二项交叉，首先对每一

个变量都生成一个 0~1 均匀分布随机数 r 。若

r cr≤ ，则接受目标个体的对应分量，否则，保

留当前个体对应分量，如下(4)式进行。 

,
,

,

( ), or
( )

( ), otherwise
i j

i j
i j

t g r cr j rnd
v g

x g

=⎧⎪= ⎨
⎪⎩

≤
  (4) 

其中：cr 为用于控制接受目标个体中变量的交叉概

率因子；rnd 为区间[1, d]之间均匀分布的整数，用

2
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于确保至少有一维分量继承与目标个体 it 。 

(4) 选择操作：基本 DE 算法采用贪婪选择方

式，对于测试个体 vi (g)和当前个体 xi (g)，选择较

好的个体进入下一代搜索。即 
( ), [ ( )] [ ( )]

( 1)
( ), otherwise

i i i
i

i

t g f t g f x g
x g

x g
<⎧

+ = ⎨
⎩

     (5) 

其中：f 为适应度函数；f(ui(g+1))为实验个体 ui 

(g+1)对应的适应度值。 

2  SADE 算法及数值仿真 

2.1 SADE 算法描述 

基本DE算法的搜索能力与放缩因子及变异算

子选取密切相关[13]。缩放因子值太大，该算法在

寻优过程中最优解易遭到破坏；缩放因子值太小，

该算法容易陷入局部最优解，出现早熟现象。针对

该算法在搜索初期收敛速度过快，导致容易陷入局

部最优的缺点，本文引入 Sigmoid 函数与自适应变

异算子对该算法的变异操作部分进行改进来提高

该算法性能，具体改进策略如下所述。 

变异方式采用差分策略，即利用种群中个体间

的差分向量对个体进行扰动，实现个体变异。对于

放缩因子 F，由变异方式可知，其通过对差分向量

放缩来扰动基向量。当 F 取较大值时，能够增强

算法的探索能力，但相应地消减了算法的局部搜索

能力；较小的放缩因子则容易导致算法快速地收敛

到局部极小点，而且很难跳出。 

Sigmoid 函数是神经网络中一类重要的激励函

数，具有光滑性，严格单调性，饱和性和能够在线

性与非线性之呈现出较好的平滑过渡性的特点，其

表达式如(6)式所示： 
1( )

1+ -xy = f x =
e

                       (6) 

其定义域为 ( , )−∞ +∞ ，值域为 ( 1,1)− 。 

由于 Sigmoid 函数具有如上良好的性质，所以

构造出如下非线性函数作为放缩因子。 
( )

(ln1.5 ln1000)1 / 1 exp[ ln1000]

F t
t

T

=

+⎧ ⎫+ −⎨ ⎬
⎩ ⎭

    (7)
 

其中：T 表示最大迭代次数；t 表示当前迭代次数。

这样算法在进行迭代过程中放缩因子 ( )F t 的值始

终出在 0.4~1。而当 ( ) [0.4,1]F t ∈ 时，算法的性能会

大幅度地提升[13]。就是说，利用 Sigmoid 函数一方

面可以克服变异算子固定或者线性改变而带来的

不足，另一方面也可以使得算法具有较好的搜索策

略，即初始阶段值大，维持种群多样性，提高算法

的全局搜索能力，而后期值小，可以提高局部搜索

能力，加快收敛速度。 

对于变异算子的选择，以 DE/ rand /1 和

DE/ best /2 最为典型，DE/ rand /1 有利于保持群体

的多样性，但是收敛速度慢；DE/ best /2 强调算法

的收敛速度，缺点是容易陷入局部极值。为了克服

这些缺点，本文采用自适应变异算子对算法进行改

进，其方程为(8)式所示： 

4 5
( ) (1 ){ ( ) [ ( ) ( )]}i best r rt g x g F x g x gλ= − + ⋅ − +  

2 3 1
[ ( ) ( )]r r rF x g x g xλ⋅ − +           (8) 

式中λ设置为线性因子，形式为如式(9)所示： 
( ) /T t Tλ = −                          (9) 

其中：T 表示算法最大迭代次数； t 表示算法当前

迭代次数。随着算法的进行，λ由 1 逐渐变化为 0，

这样，算法在初期具有较强的全局搜索能力，避免

过早陷入局部最优，而在算法的后期则具有较强的

局部搜索能力。从而就可以在保证了种群多样性基

础上，还提高了算法精度和收敛速度。 

综上所述，本文提出的 SADE 算法的变异操

作函数如(10)式所示： 

4 5
( ) (1 ){ ( ) ( ) [ ( ) ( )]}i best r rt g x g F t x g x gλ= − + ⋅ − +  

2 3 1
( ) [ ( ) ( )]r r rF t x g x g xλ⋅ − +         (10) 

其中： ( )F t 可以根据(7)式计算得到。 

2.2 数值仿真 

为了验证提出的 SADE 算法的有效性，下面

以函数Griewank和Rastrigrin作为适应度函数进行

测试，其最小值都为 0，且函数表达式分别为 

(1) Griewank 函数： 

3
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2
1 1

1

1 cos( ) 1
4000

n
n i

i i
i

xf x
i=

=

= −∏ +∑ ， 600ix ≤ 。 

(2) Rastrigrin 函数： 

2
2

1
( 10cos(2 ) 10)

n

i i
i

f x xπ
=

= − +∑ ， 5.12ix ≤ 。 

在仿真中，SADE 算法的参数设置为：种群规

模 NP=100，杂交参数 CR=0.9，放缩比例因子

F=0.6，最大迭代次数为 1 000。以 50 次试验的最

优解，解的平均值及方差作为评价标准，得到相应

函数的寻优仿真结果如表 1 所示。 

为了进一步说明所提方法的有效性，对上面的

两个函数分别利用基本 DE 算法，基于 Sigmoid 缩

放因子 DE 算法(SDE)，基于自适应变异算子 DE

算法(ADE)和粒子群算法(PSO)[10]分别对上函数进

行 50 次寻优，结果都罗列在表 1 中。 

表 1  仿真结果 

函数 算法 最优值 平均值 方差 

Griewank 

SADE 2.830e-007 1.028e-005 1.762e-010
基本 DE 0.025 0.036 5.299e-005

SDE 0.001 0.010 8.870e-005
ADE 0.007 0.064 7.125e-006
PSO 0.028 0.052 5.886e-003

Rastrigrin 

SADE 3.552e-005 1.516e-004 7.312e-012
基本 DE 5.126 8.566 8.246 

SDE 2.415 4.343 5.811 
ADE 2.209 3.879 1.119 
PSO 31.321 37.818 64.537 

 

从表 1 可看出，所提 SADE 算法在寻优的精

度和稳定性方面明显优于其它算法，较好地得到函

数的最优值。图 1 和图 2 分别给出了 5 种算法对 2

个函数的寻优过程图。从图中可看出，所给 SADE

算法在搜索初期克服了收敛速度过快和易陷入局

部最优的缺点，但到后期收敛速度明显变快，并且

很快找到最优解，且精度明显提高。这是因为，一

方面，SADE 算法利用了 Sigmoid 函数来构造的放

缩因子 F(t)在初期值较大，从而全局搜索能力得到

加强，克服陷入局部最优，而随着算法的迭代，

F(t)逐步减小，使得算法在后期有较强的局部搜索

能力。另一方面，SADE 算法还利用了自适应变异

来实施变异操作，这样也会使得算法在初期具有较

强的全局搜索能力，且在后期局部搜索能力也会增

强。总之，在寻优过程中，SADE 算法使用 Sigmoid

函数而构造的 F(t)和自适应变异算子来实施变异

操作可避免陷入局部最优，而且可以保证具有高的

精确度和稳定性。 

 
图 1  对 Griewank 函数的寻优过程曲线 

 
图 2  对 Rastrigrin 函数的寻优过程曲线 

3  辨识 Wiener 模型 

3.1 问题描述 

非线性 Wiener 模型是由一个线性子系统和一

个无记忆非线性增益环节串联而成，链接方式如图

3 所示，其数学表达式为(11)式所示。 

 
图 3  Wiener 模型 

4

Journal of System Simulation, Vol. 28 [2016], Iss. 1, Art. 20

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol28/iss1/20



第 28 卷第 1 期 Vol. 28 No. 1 
2016 年 1 月 徐小平, 等: 基于改进差分进化算法的 Wiener 模型辨识 Jan., 2016 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 151 • 

-1 1( ) ( ) ( ) ( )

( ) [ ( )] ( )

dA q z k q B q u k

y k f z k e k

− −⎧ =⎪
⎨
⎪ = +⎩

           (11) 

其中：u(k)和 y(k)分别是系统的输入和输出；e(k)

为正态白噪声；z(k)为线性部分的输出；f( ⋅ )表示非

线性函数；A(q–1)和 B(q–1)的具体表达式为： 
-1 1

1( ) 1 n
nA q a q a q− −= + + + ； 

1 1
0 1( ) m

mB q b b q b q− − −= + + + 。 

其中，q–1 为时延算子。假设 n，m，d 和 f( ⋅ )均已

知，且定义参数向量 T
1 2 0 1[ , , , , , , , ]n na a a b b bθ = 。 

本文辨识的目标是根据给定系统输入 ( )u k 和

输出 ( )y k 来估计参数向量θ 。假设参数向量θ 的估

计值为 T
1 2 0 1

ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , , , , , ]n na a a b b bθ = ，使得 k 时刻

的误差预测函数的平方和最小。 

2
ˆ

1
ˆmin ( ) [ ( ) ( )]

L

j
J k y k j y k j

θ =

= − − −∑        (12) 

其中： L 为用于对参数辨识的数据点个数；

( )y k j− ， ˆ( )y k j− 分别为在 k j− 时刻实际系统和

辨识模型的输出； ˆ( )y k j− 可由式(13)得到。 

1

0

ˆ ˆˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )

ˆ ( )

ˆ ( )

ˆ ˆ( ) [ ( )] ( )

n

m

z k i a z k i a z k i n

b u k i d

b u k i d m

y k i f z k i e k i

− = − − − − − − +⎧
⎪
⎪ − − + +⎪
⎨
⎪ − − −
⎪

− = − + −⎪⎩

(13) 

同时，Wiener 模型的参数满足 
min maxˆθ θ θ≤ ≤                      (14) 

这样，Wiener 模型参数辨识问题就等价于求解(12)

式的最小值问题，参数估计量 θ̂ 为待优化变量。 

3.2 应用 SADE 算法辨识 Wiener 模型 

将(12)式作为适应度函数 f，利用 SADE 算法

对其进行寻优，得到 Wiener 模型的参数向量θ 的

估计值。在利用该算法进行寻优过程中，令 x= θ̂ ，

f(k)=J(k)，其具体实现步骤如下： 

Step 1. 初始化参数，产生均匀白噪声 e(k)； 

Step 2. 随机生成 NP 个解来作为初始种群，并

进行评价； 

Step 3. 对每个个体 xi，随机选择另外 3 个解

来执行变异操作，从而生成临时解 ti； 

Step 4. 将临时个体与当前个体进行交叉，生

成新解 vi； 

Step 5. 将新解与当前解进行比较，来选择较

好的个体； 

Step 6. 若满足终止条件，输出估计值 θ̂ ，完

成对 Wiener 模型的参数辨识；否则，返回 Step 2。 

3.3 数值仿真 

考虑下面的非线性 Wiener 模型。 

( ) 1.5 ( 1) 0.7 ( 2)

( 1) 0.5 ( 2)

( ) [ ( )] ( )

( ) / 2, ( ) 0
[ ( )]

( ) / 2, ( ) 0

x k x k x k

u k u k

y k f x k e k

x k x k
f x k

x k x k

= − − − +⎧
⎪
⎪ − + −
⎪
⎪ = +⎨
⎪

⎧⎪ ⎪=⎪ ⎨
⎪ ⎪− <⎩⎩

≥

        (15) 

其中：输入 u(k)是 0 均值，方差为 1 的高斯白噪声，

e(k)是 0 均值和方差为 0.1 的高斯白噪声。用于参

数辨识的数据点的个数 L=500，参数选择范围限制

在[–2, 2]。要辨识的参数向量真值为 
T T

1 2 0 1[ ] [-1.5 0.7 1.0 0.5]a a b bθ = = 。 

这里定义均方根误差(root mean square error，

RMSE)来衡量辨识精度。 

2

1
ˆ[ ( ) ( )]

RMSE

M

j
y j y j

M
=

−

=
∑

            (16) 

利用 SADE 算法，PSO 算法，ADE 算法，SDE

算法和基本 DE 算法对 Wiener 模型进行参数辨识，

结果罗列在表 2 中。从表 2 可看出，与其它算法比

较，利用本文所提 SADE 算法来辨识得到的结果

精度明显最高，且均方根误差也最小。并且图 4~8

给出了相应算法对 Wiener 模型进行参数辨识的过

程曲线图。从图 4 可以明显看出，SADE 算法在迭

代代数为 50 左右的时候就可以比较准确的辨识出

Wiener 模型的 4 个参数。相对于其它算法，所给

算法收敛速度快，辨识精度高，具有良好的稳定性。 

5
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表 2  辨识结果 

参数 真值 
估计值 

SADE RMSE SDE RMSE ADE RMSE 基本DE RMSE PSO RMSE 
α1 1.5 1.500 1 2.071e-4 1.499 7 3.022e-3 1.500 1 2.512e-3 1.499 8 4.506e-3 1.500 2 3.312e-2
α2 –0.7 –0.700 0 –0.700 6 –0.699 9 –0.699 8 –0.709 1 
b1 1.0 1.000 1 1.000 1 1.000 2 1.000 4 1.000 5 
b2 0.5 0.500 0 0.499 8 0.499 8 0.499 6 0.499 4 

 

 
图 4  SADE 算法辨识参数过程曲线图 

 
图 5  ADE 算法辨识参数过程曲线图 

 
图 6  SDE 算法辨识参数过程曲线图 

 
图 7  基本 DE 算法辨识参数过程曲线图 

 
图 8  PSO 算法辨识参数过程曲线图 

根据以上的结果，可以明显看出，利用本文所

给 SADE 算法对 Wiener 模型进行参数辨识是有效

的和可行的。 

4  结论 

对非线性 Wiener 模型，利用差分进化算法给

出了一种参数辨识方法。为了进一步提高算法性

能，提出了一种改进差分进化算法。仿真结果表明，

所给参数辨识方法是可行的。 
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