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基于改进差分进化算法的非线性系统

模型参数辨识
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摘　要：针对非线性模型的参数估计寻优较为困难的问题，提出一种基于改进的差分进化算法的非线性系统模
型参数辨识新方法。通过引入一个自适应变异率，随着迭代的进行自适应调整缩放因子，从而在初期保持种群

多样性以避免早熟，并在后期逐步降低变异率，保留优良信息，避免最优解遭到破坏。交叉概率采用动态非线性

增加的方法，提高了收敛速度。为了验证算法性能，针对几类典型的非线性模型参数辨识问题进行了仿真研究，

并将其应用于一类发酵动力学模型参数的估计中。结果表明改进算法的参数辨识精度高，收敛速度也比较快，

有效提高了模型建立的精度与效率，为解决实际系统中参数估计问题提供了一条可行的途径。
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　引言

系统模型和模型参数估计是一切控制问题的基础，但实际的

工业过程几乎都是非线性的。目前，线性系统的辨识已经很成熟，

存在着大量定义完善且十分有效的辨识模型及算法。然而线性化

是一种数学的理想模式，只是对实际系统的一个近似，在特定情况

下才可能有效。无论是理论上还是实际应用中，非线性系统辨识

都未达到完善，因此，非线性系统辨识成为重要的研究课题。非线

性模型一般都比较复杂，且不容易获得其参数估计。对于非线性

系统模型的参数估计常见的方法有最小二乘法［１］和极大似然

法［２］，目前针对非线性模型参数估计问题还可以采用智能优化算

法［３，４］，如神经网络、遗传算法、粒子群算法［５］等。姜波等人［５］在

２０００年提出适用于多种非线性模型的基于遗传算法的参数估计
方法，但是遗传算法易陷入局部最小值，不能处理噪声干扰等问

题。王凌等人［６］在２００３年结合模拟退火的随机概率突跳性搜索
和单纯形法的凸多面体几何搜索，提出了非线性系统参数估计的

一类有效搜索策略，该算法抗噪声能力较强。吴亮红等人［７］在

２００５年针对非线性系统模型的多样性，提出了基于复合微粒群优
化算法的系统参数估计方法，并对多种模型实例进行了仿真研究，

结果表明该算法对非线性模型参数估计是有效、可行的，但结果还

是不够精确。于文龙等人［８］在２０１０年提出了改进的微粒群算法
的非线性系统模型参数估计。差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）
算法由Ｓｔｏｒｎ等人［９］提出，该算法原理简单，容易实现，是一种基于

种群并行随机搜索的进化算法。但是与其他进化算法一样，标准

ＤＥ算法也会陷于问题的局部最优点，易造成算法早熟收敛。为了
提高ＤＥ算法的搜索性能，颜学峰等人［１０］提出改进差分进化算法。

该算法采用自适应变异算子，使缩放因子在初期较大，提高算法的

全局搜索能力；随着迭代次数增加，缩放因子减小，使算法在后期
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有较强的局部勘探能力。ＤＥ算法搜索性能对参数具有一定依赖
性，针对交叉概率控制全局搜索和局部搜索能力的平衡问题，Ａｌｉ
等人［１１］提出动态非线性增加交叉概率的方法，较好地让全局搜索

能力和局部搜索能力得到平衡，使算法快速收敛到最优解。本文

融合了变异率和交叉概率两种改进策略的优点，提出一种新的改

进方法，对两类非线性模型进行数值仿真，并在一类发酵过程中进

行参数估计。

"

　问题描述

参数辨识［１２］是在一定的系统输入下，根据系统输出与实

际采样数据，通过对目标函数的优化来获得参数估计值。其实

质是将模型参数估计问题转换为非线性函数优化问题。传统

的优化方法难以求解，因此，本文利用改进差分进化算法实现

对非线性模型参数的估计。非线性模型的一般描述形式为

ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ，θ）＋ｅ，ｅ～Ｎ（０，δ２） （１）

其中：ｙ（ｔ）为系统输出；ｘ为系统输入；θ＝（θ１，θ２，…，θｋ）为待

辨识参数；ｅ是均值为０、方差为 σ２的白噪声；ｆ是一个非线性
函数，可以为传递函数、状态空间或ＡＲＭＡ模型等。模型参数
辨识的原理如图１所示。
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　差分进化算法

#

．
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算法原理

ＤＥ是一类基于群体智能的随机优化算法，常用于解决复
杂实数空间内的优化搜索问题。ＤＥ算法简单且实用，本质上
是一种基于实数编码的贪婪遗传算法，具有记忆个体最优解和

种群内信息共享的特点。其基本原理是：从某一随机产生的初

始群体开始，通过把种群中任意两个个体的向量差加权后按一

定的规则与第三个个体求和来产生新个体，然后将新个体与当

代种群中某个预先决定的个体相比较，如果新个体的适应度值

优于与之相比较的个体适应度值，则在下一代中就用新个体取

代旧个体，否则旧个体仍保留下来，通过不断迭代计算，保留优

良个体，淘汰劣质个体，引导搜索过程向最优解逼近，直到满足

精度要求或停止条件。ＤＥ算法的基本步骤如下：
ａ）初始化种群。在可行解空间内按式（２）随机产生初始种群。

ｘｉ（０）＝ｘＬｉ＋ｒａｎｄ（）×（ｘＵｉ－ｘＬｉ）　ｉ＝１，２，…，ＮＰ （２）

其中，ｘｉ（０）为第０代种群中的第 ｉ个个体；ｒａｎｄ（）为［０，１］区

间上的随机数；ｘＵｉ、ｘ
Ｌ
ｉ分别为个体的上下边界；ＮＰ为种群大

小。

ｂ）变异操作。ＤＥ通过差分策略实现个体变异，即随机选
取种群中两个不同的个体，将其向量差缩放后与待变异个体进

行向量合成。对于第ｔ代种群中每一个体矢量 ｘｒ１（ｔ）、ｘｒ２（ｔ）、
ｘｒ３（ｔ），ｒ１，ｒ２，ｒ３∈｛１，２，…，ＮＰ｝为互不相同的整数，按照式
（３）对ｘｉ（ｔ）进行变异操作：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｘｒ３（ｔ）＋Ｆ×（ｘｒ１（ｔ）－ｘｒ２（ｔ）） （３）

其中：Ｆ为变异缩放因子，ｘｒ１（ｔ）－ｘｒ２（ｔ）为差分向量。

ｃ）交叉操作。对于第ｔ代种群中的每一个个体矢量ｘｉ（ｔ），将
其与变异个体ｖｉ（ｔ＋１）进行交叉操作，产生新个体ｕｉ（ｔ＋１）：

ｕｉ（ｔ＋１）＝
ｖｉ（ｔ＋１）　ｒａｎｄ（ｊ）≤ＣＲｏｒｊ＝ｋ

ｘｉ（ｔ）{ 　　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（４）

其中：ＣＲ为交叉概率因子，ｘｉｊ（ｔ）表示第ｔ代种群中第ｉ个个体
的第ｊ维分量；ｒａｎｄ（ｊ）∈［０，１］为第ｊ维对应的随机；，ｋ为第ｉ
个个体对应的系数，一般是从序列［１，２，…，Ｄ］中随机选择的
一个整数，用来确保 Ｕｉ（ｔ＋１）中至少有一维分量来自变异矢
量个体ｖｉ（ｔ＋１）。

ｄ）选择操作。使经过变异与交叉操作后生成的新个体
ｕｉ（ｔ＋１）与第ｔ代群体中目标矢量个体ｘｉ（ｔ＋）进行竞争，选择
适应度值较优者进入下一代，对于最小化问题，当且仅当实验

个体ｕｉ（ｔ＋１）的适应度优于目标个体 ｘｉ（ｔ）时，ｕｉ（ｔ＋１）被选
做子代，替换原来的 ｘｉ（ｔ），否则 ｘｉ（ｔ）被保留到下一代。选择
操作如下：

ｘｉ（ｔ＋１）＝
ｕｉ（ｔ＋１）　ｉｆｆ（ｕｉ（ｔ＋１））＜ｆ（ｘｉ（ｔ））

ｘｉ（ｔ）{ 　　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

其中：ｆ为适应度函数，ｆ（ｕｉ（ｔ＋１））为实验个体 ｕｉ（ｔ＋１）对应
的适应度值。
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　改进差分进化算法

ＤＥ算法虽然简单实用，但由于其不能有效地利用局部信
息，因此容易陷入局部最优，存在早熟收敛现象，求得的全局次

优或最优解的概率和精度也不是很高。为了改善搜索性能，需

要对ＤＥ算法作进一步改进。为此，本文在 ＤＥ算法的变异操
作上作了一定的修正，引入一个自适应变异率 λ，根据算法的
搜索进展情况，自适应地确定变异率；同时，交叉概率 ＣＲ的值
对种群多样性和收敛速度起决定性作用，当ＣＲ的值相对较高
时，可以增加种群多样性并且提高收敛速度。因此在交叉操作

上，采用ＣＲ动态非线性增加的方法。本文结合上述两种改进
策略，在自适应确定变异率的同时，动态增加交叉概率，定义该

算法为ＭＣＤＥ（ｍｕｔａｔｉｏｎｃｒｏｓｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法。这样，
在算法初期可以保持种群多样性避免早熟收敛，随着算法进展

逐步降低变异率使种群中的优秀个体免遭破坏，增加了搜索到

全局最优解的概率；另一方面，交叉概率动态非线性增加提高

了收敛速度。λ和ＣＲ的表示方法如下：

λ＝ｅ（１－
Ｔ

Ｔ＋１－ｔ），Ｍ＝Ｆ０×２λ （６）

ＣＲ＝ＣＲｍａｘ＋（ＣＲｍｉｎ－ＣＲｍａｘ）×（１－
ｃｏｕｎｔ
ｇｅｎ＿ｍａｘ）

ｋ （７）

其中：Ｔ是最大迭代次数；ｔ是当前迭代次数；Ｆ０是变异参数。
在算法初期，当ｔ＝１时，λ＝１，使变异率 Ｍ＝２Ｆ０，具有较大的
变异率，从而在初期保持个体的多样性，避免早熟；随着算法的

进行，迭代次数增加，λ逐渐减小从而变异率 Ｍ也随之减小并
逐渐靠近Ｆ０，使最优解免遭破坏。在式（７）中，ｃｏｕｎｔ为当前迭
代次数，ｇｅｎ＿ｍａｘ是最大迭代次数，经过多次的仿真实验，ＣＲ
的理想参数设置为ＣＲｍａｘ＝０．８５，ＣＲｍｉｎ＝０．５，ｋ则取４适当。

改进的差分进化算法步骤如下：

ａ）初始化算法的参数，包括变异参数 Ｆ０，交叉率 ＣＲｍｉｎ、
ＣＲｍａｘ，种群数量ＮＰ，最大迭代次数Ｔ等。

ｂ）随机产生ＮＰ个解向量。
ｘｉ（０）＝ｘＬｉ＋ｒａｎｄ（）×（ｘＵｉ－ｘＬｉ）　ｉ＝１，２，…，ＮＰ

ｃ）计算算法初始代每个个体的适应度Ｆｉ（０），得到最优适
应值Ｆｂｅｓｔ和最优个体Ｘｂｅｓｔ。
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ｄ）引入参数λ，按式（６）计算变异率，按式（７）计算交叉概
率，并用式（３）实现变异。

ｅ）根据交叉公式（４）对第 ｔ代种群｛ｘｉ（ｔ）｝及其中间变量
｛ｖｉ（ｔ＋１）｝进行个体交叉操作得到｛ｕｉ（ｔ＋１）｝。

ｆ）采用贪婪公式（５）进行选择操作，选择进入下一代种群
的个体ｘｉ（ｔ＋１）。

ｇ）对第 ｉ个个体比较 Ｆｂｅｓｔ＝Ｆｉ（ｔ），若 Ｆｉ（ｔ）＜Ｆｂｅｓｔ，令
Ｆｂｅｓｔ＝Ｆｉ（ｔ），Ｘｂｅｓｔ＝ｘｉ（ｔ）。

ｈ）令ｔ＝ｔ＋１，转步骤 ｄ）重复上述步骤，若达到最大迭代
次数Ｔ，则终止迭代。

其算法流程如图２所示。

&

　仿真实验及结果分析

为了验证差分进化算法对非线性定常系统参数辨识的有

效性，本文选取了两个模型进行仿真研究。

模型１　二阶惯性环节加纯时延的传递函数模型如式（８）
所示，输入信号为单位阶跃信号，待辨识参数为比例系数Ｋ，惯
性系数 Ｔ１、Ｔ２和延迟系数τ。仿真实验中，先把模型用零阶保
持器法进行离散化处理，得到等价的离散方程式，然后进行迭

代计算。采样周期设为０．１ｓ，采样个数为５０，各个参数的搜索
范围为０≤ｋ≤２，０≤Ｔ１≤４，０≤Ｔ２≤２，０≤τ≤２。

ｙ（ｓ）
ｕ（ｓ）＝

ｋ
Ｔ１ｓ２＋Ｔ２ｓ＋１

ｅ－τｓ （８）

模型２　Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型如式（９）所示，待辨识参数为
ａ１、ａ２、ｂ０、ｂ１、ｃ１、ｒ１、ｒ２、ｒ３。仿真实验中，输入信号为信噪比０．２
的白噪声，采样个数为５０，参数的搜索范围为［－２，２］。

Ａ（ｑ－１）ｙ（ｋ）＝Ｂ（ｑ－１）ｘ（ｋ）＋Ｃ（ｑ－１）ｗ（ｋ）

ｘ（ｋ）＝ｆ（ｕ（ｋ））＝ｕ（ｋ）＋０．５ｕ２（ｋ）＋０．３ｕ３（ｋ）＋０．４ｕ４（ｋ）

Ａ（ｑ－１）＝１－１．５ｑ－１＋０．７ｑ－２

Ｂ（ｑ－１）＝ｑ－１＋０．５ｑ－２

Ｃ（ｑ－１）＝１＋１．５ｑ















 －１

（９）

仿真实验中，ＭＣＤＥ算法的各个参数设置为：种群大小
ＮＰ＝４０，变异 Ｈ率算子 Ｆ０ ＝０．３，交叉概率 ＣＲｍａｘ＝０．８５，
ＣＲｍｉｍ＝０．５，模型１的迭代次数为２００，模型２的迭代次数为
１２００，分别对个两个模型进行５０次随机仿真，把模型１结果与

文献［５］进行比较，把模型２的结果与文献［１３］进行比较，统
计得到平均结果如表１和２所示。

表１　模型１参数估计结果

比较项
参数

ｋ Ｔ１ Ｔ２ τ
真值 １ １ ２ １

文献［５］估计值 １．０００ ０．９９９ １．９９７ １

ＭＣＤＥ估计值 １．０００ ０．９９８ ２．００１ １

　　 表２　模型２参数估计结果

比较项
参数

ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｃ１ ｒ１ ｒ２ ｒ３
真值 －１．５ ０．７ １．０ ０．５ １．５ ０．５ ０．３ ０．１

文献［１１］估计值 －１．４９７１０．７００６ ０．８８２１ ０．４４６２ ０．２５８５ ０．５７０８ ０．３８０８ ０．１０７３

ＭＣＤＥ估计值 －１．５００００．７０００ ０．９９８３ ０．５０００ １．５０１７ ０．５００１ ０．３０１６ ０．１８００

　　从表中数据可知，用改进差分进化算法估计的模型参数与真
实值非常接近，结果精确度较高。但是模型２参数的估计还存在
一定的误差，对非线性参数ｒ３的估计精确度没有其他参数高。图
３为模型２的五个线性参数辨识的结果输出，图４为模型２的三个
非线性参数辨识的结果输出。可以看出，线性参数估计经过１８０
代左右就能辨识出来且已经趋于稳定，非线性参数估计需要２１０
代左右可以辨识出结果。图５为模型２的真实输出与估计模型输
出的结果比较，两条曲线几乎重合。图６为模型２的真实输出与
估计输出的偏差，可以看到随着迭代次数增加，偏差的变化范围从

［－２×１０－１２，０．５×１０１２］逐渐减小，最后在［－１×１０－１２，０．５×
１０－１２］范围里振荡变化，更精确地区分图５的两条曲线，因此改进
的差分进化算法对非线性模型的参数估计结果是精确的。

'

　差分进化算法在生物发酵过程中的应用

本文以文献［１５］中采用的谷氨酸菌体生长模型参数优化
辨识为例，进一步验证差分进化算法对非线性模型参数辨识的

性能。菌体种子接入发酵罐以后，就在罐内按自然规律生长繁

殖，在整个发酵期间，若无杂菌和噬菌体的侵袭，罐内外没有大

规模菌体迁移，菌体在发酵罐内的自然生长繁殖可以用 Ｖｅｒ
ｈｕｌｓｔ方程来描述：

ｄｙ（ｔ）
ｄ（ｔ）＝ｒｙ（ｔ）（１－ｙ（ｔ）／ｋ），ｙ（０）＝ｙ０ （１０）

在工业生产的实际过程中，鉴于接入发酵罐中的菌体有一

个适应环境的过程，菌体的增殖有一段时间的滞后τ，因此，上
式可改写为
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ｙ（ｔ）＝ｙ０　０≤ｔ≤τ

ｄｙ（ｔ）
ｄ（ｔ）＝ｒｙ（ｔ）（１－ｙ（ｔ）／ｋ









 ）
（１１）

对上述微分方程求解可得

ｙ（ｔ）＝ｋ／（１＋ｅａｒｔ），ｙ０＝ｋ／（１＋ｅａ） （１２）

式（１２）为谷氨酸菌体的生长模型，其中 ｙ（ｔ）为菌体浓度，ｔ为
菌体生长时间，ｒ、ａ、ｋ为待定模型参数。

本文用差分进化算法对生长模型的参数 ｒ、ａ、ｋ进行优化
辨识，目的就是要确定菌体生长模型中的模型参数，使得模型

的实际观测值与估计值有较高的拟合度。改进差分进化算法

的参数取值为：维数Ｄ＝３，种群规模ＮＰ＝２０，变异率Ｆ０＝０．３，
交叉概率ＣＲｍｉｎ＝０．５，ＣＲｍａｘ＝０．８５，待辨识参数为 ｒ、ａ、ｋ，取值
范围为［０，５］。本文利用文献［１５］中提供的实际观测数据（上
海天厨味精厂某发酵罐的批报数据）作为拟合点，对模型参数

进行估计，并与文献［１４］的人工神经网络（ＡＮＮ）、文献［１５］中
的粒子群算法（ＰＳＯ）进行了比较，得到的结果如表３所示。

表３　参数寻优结果

参数 ＡＮＮ（文献［１４］） ＰＳＯ（文献［１５］） ＭＣＤＥ（本文）
ｒ ０．３７０００９ ０．３７８９８３ ０．４３７１４１
ａ １．６９８６４４ １．７４７７８１ １．８５３４１９
ｋ ０．９０８４６４ ０．９０７３８０ ０．９０５３６５

　　根据表３中的数据，由式（１２）可计算出谷氨酸菌体浓度
拟合值，结果如表４所示。图７是采用表３中ＭＣＤＥ算法结果
构建的模型和实际曲线的拟合。由图可知，估计参数构建的模

型与实际测量值接近。从８ｍｉｎ以后两条曲线拟合程度较高，
由此可以看出，对于微生物发酵这类复杂、非线性很强的生化

过程而言，改进差分进化算法是一种较好的参数估计算法。本

文在标准算法的基础上，通过引入变异率算子，并动态增加交

叉概率的方法，有效地提高了算法的搜索能力和收敛速度。

表４　菌体浓度实际值与模型拟合值的比较

实际值／ｇ／Ｌ ＡＮＮ（文献［１４］） ＰＳＯ（文献［１５］） ＭＣＤＥ（本文）

０．３２ ０．２５１８ ０．２４５９ ０．２４７２
０．３５ ０．３２４３ ０．３１９３ ０．３３２９
０．３６ ０．４０４８ ０．４０１３ ０．４２８９
０．４ ０．４８８６ ０．４８７０ ０．５２７２
０．５８ ０．５７００ ０．５７０４ ０．５２７２
０．６４ ０．６４４３ ０．６４６１ ０．６１８７
０．７４ ０．７０７９ ０．７１０６ ０．６９６８
０．７８ ０．７５９８ ０．７６２３ ０．７６８７
０．８２ ０．８００３ ０．８０３２ ０．８０４８
０．８５ ０．８３０９ ０．８３３４ ０．８３７８
０．８６ ０．８５３４ ０．８５５４ ０．８６０５
０．８７ ０．８６９７ ０．８７１１ ０．８７５９
０．８７ ０．８８１４ ０．８８２２ ０．８８６１
０．８９ ０．８８９７ ０．８９００ ０．８９２８
０．９ ０．８９５３ ０．８９５４ ０．８９７２
０．９ ０．８９９３ ０．８９９２ ０．９００１
０．９ ０．９０２１ ０．９０１７ ０．９０１９
０．９ ０．９０４１ ０．９０３５ ０．９０３９
０．９ ０．９０５４ ０．９０４７ ０．９０４４
０．９ ０．９０６４ ０．９０５６ ０．９０４８

　　为了进一步验证本文方法的有效性，根据表４中的数据，
采用式（１３）所示的均方差作为评价标准：

Ｓ＝Σ
ｎ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ
＾
）２

ｎ槡 －２ （１３）

比较结果为：采用 ＭＣＤＥ算法得到的模型均方差为
０．０５９５４；采用 ＡＮＮ算法得到的模型均方差为０．０８８２８；采用
ＰＳＯ算法得到的模型均方差为０．０８６７２。从模型拟合值和模

型均方差的结果可以看出，ＡＮＮ和 ＰＳＯ算法也可以得到较好
的拟合结果，但是基于 ＭＣＤＥ算法的模型参数辨识精度比
ＡＮＮ和ＰＳＯ算法更高一些。可见，将 ＭＣＤＥ算法用于非线性
模型参数辨识具有有效性和可行性。

(

　结束语

本文融合自适应变异率和动态非线性增加交叉概率两种

策略的优点，提出了一种精度高、收敛速度快的改进差分进化

算法。通过对几类非线性模型的参数辨识结果，说明该算法搜

索能力强、收敛速度快，可以用来解决非线性模型参数辨识问

题。以谷氨酸菌体生长模型参数估计为实例进行应用验证，证

明了基于改进差分进化算法的非线性模型参数辨识是有效、可

行的。将改进的差分进化算法应用于更多的实际工程中，以及

研究在线估计，将是进一步的研究目标。
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