
第22卷第12期

2024年12月
动 力 学 与 控 制 学 报

JOURNAL
 

OF
 

DYNAMICS
 

AND
 

CONTROL
Vol.22

  

No.12
Dec.2024

文章编号:1672-6553-2024-22(12)-018-011 DOI:10.6052/1672-6553-2024-110

 2023-08-14收到第1稿,2024-08-27收到修改稿.
*国家自然科学基金资助项目(62304045),上海市扬帆计划(23YF1401600),National

 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China
 

(62304045),
 

Shanghai
 

Sailing
 

Program
 

(23YF1401600).
†

 

通信作者
 

E-mail:sunyu_aet@fudan.edu.cn

基于改进型PSO的SINDy建模应用:微动致动器*

金煜1 孙煜1†
 

 于健博2
 

 吴聪懿1

(1.复旦大学
 

工程与应用技术研究院,上海 200433)

(2.复旦大学
 

微电子学院,上海 200433)

摘要 微动致动器凭借其卓越的响应特性和微纳米级步长,在半导体装备领域中发挥了超精密运动的重要

作用.然而,其存在的迟滞和蠕变等非线性特性显著制约了其精度和稳定性的提升.传统的建模方法存在计

算成本较大,模型复杂,无法直接求得逆模型等问题.为克服上述挑战,本研究通过引入了非线性系统动力

学的稀疏辨识(SINDy)算法,进一步优化模型表达式的参数适配,提升建模精度.首先,通过SINDy算法建

立正交候选非线性元素数据库,然后,由稀疏回归算子结合正则化对构建的模型进行稀疏惩罚,获得简化后

的包含输入与输出的模型框架表达式.在建模过程中,为了解决SINDy算法在稀疏惩罚中因精度下降导致

的过拟合问题,本文基于摆线原理受启发,提出了改进惯性权重的粒子寻优算法,对SINDy模型的框架表达

式进行再次参数优化.实验结果表明,经过改进的SINDy算法展现出更好的性能.与现有方法相比,本方法

不仅能够降低建模成本和模型复杂度,还能够显著提高非线性模型的拟合精度.

关键词 微动致动器, 稀疏回归, 粒子群优, 非线性特性
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Abstract Micro-actuators
 

play
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

achieving
 

ultra-precision
 

motion
 

in
 

the
 

field
 

of
 

semiconductor
 

e-
quipment

 

due
 

to
 

their
 

exceptional
 

response
 

characteristics
 

and
 

micro-nano
 

step
 

size.
 

However,
 

nonlinear
 

charac-
teristics

 

such
 

as
 

hysteresis
 

and
 

creep
 

significantly
 

limit
 

the
 

improvement
 

of
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

Traditional
 

modeling
 

methods
 

suffer
 

from
 

issues
 

like
 

high
 

computational
 

cost,
 

complex
 

models,
 

and
 

inability
 

to
 

directly
 

ob-
tain

 

inverse
 

models.
 

To
 

overcome
 

these
 

challenges,
 

this
 

study
 

introduces
 

the
 

sparse
 

identification
 

of
 

nonlinear
 

dynamics
 

(SINDy)
 

algorithm
 

for
 

optimizing
 

parameter
 

adaptation
 

of
 

model
 

expressions
 

and
 

enhancing
 

modeling
 

accuracy.
 

Firstly,
 

an
 

orthogonal
 

candidate
 

database
 

of
 

nonlinear
 

elements
 

is
 

established
 

using
 

the
 

SINDy
 

algo-
rithm.

 

Then,
 

sparse
 

regression
 

operators
 

are
 

combined
 

with
 

regularization
 

to
 

penalize
 

the
 

constructed
 

model,
 

re-
sulting

 

in
 

a
 

simplified
 

framework
 

expression
 

that
 

includes
 

input
 

and
 

output
 

variables.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

overfit-
ting

 

caused
 

by
 

decreased
 

accuracy
 

during
 

sparse
 

punishment
 

in
 

SINDy
 

algorithm,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

im-
proved

 

particle
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

enhanced
 

inertia
 

weight
 

inspired
 

by
 

cycloidal
 

principle
 

for
 

parameter
 

optimization
 

on
 

the
 

framework
 

expression
 

of
 

SINDy
 

model.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

superior
 

performance
 

of
 

the
 

improved
 

SINDy
 

algorithm
 

which
 

not
 

only
 

reduces
 

modeling
 

costs
 

and
 

complexity
 

but
 

also
 

significantly
 

improves
 

fitting
 

accuracy
 

compared
 

to
 

existing
 

methods.
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引言
  

随着科学技术的飞速发展,高精度微动致动器

如压电致动器[1]等在运动控制领域中的核心地位

日益凸显.基于其卓越的纳米级运动分辨率和出色

的可重复性,在超精密运动控制领域中获得了广泛

的应用.然而,微动致动器所固有的非线性特性,可
能导致系统绝对精度的降低以及系统稳定性的下

降[2].因此,微动致动器的非线性特性的精确辨识

与建模,对于提升运动控制系统的整体性能至关重

要.以迟滞环这一典型的非线性模型为例,现有的

主要建模方法归纳为基于算子、微分方程和智能计

算的三大类别.其中,基于算子的Prandt-Ishlinskii
(P-I)模型虽能有效描述非线性特征[3],但其依赖

于复杂的二重积分运算,涉及大量的计算资源,且
识别过程烦琐.而基于微分方程的模型,如 Du-
hem[4]、Backlash[5]和Bouc-Wen[6]等,尽管在描述

迟滞现象上具有一定的优势,但在求解逆模型问题

时往往面临显著的计算成本,导致应用上的限制.
此外,基于智能计算的模型,特别是神经网络模型,
虽然在非线性拟合上表现出色,但因其建模过程的

不透明性,难以对模型背后的物理含义进行深入的

研究与解释.
数据驱动(Data-Driven)是一种能够在一定约

束条件下控制非线性系统的控制方法.数据驱动包

含模型识别和闭环控制两个部分,Data-Driven所

需要的仅是系统的输入与输出数据[7].当一个被控

系统的模型未知且包含大量的非线性因素时,建模

成本会变高,建模精度上不精准.Data-Driven就可

以很好地解决这些问题,所以Data-Driven应用在

压电致动器这类强非线性系统的运动控制就成了

一种新的方法[8].非线性系统动力学的稀疏辨识

(Sparse
 

Identification
 

of
 

Nonlinear
 

Dynamics,
 

SINDy)[9]是一种基于对输入输出作稀疏分析的模

型辨识算法,在模型辨识精准度与模型简化之间,
可以找到平衡点.SINDy通过精准识别非线性系

统中各因素的离散状态,构建出精确的非线性模

型.SINDy算法作为一个数据驱动的模型识别工

具,提供了一个基于稀疏回归优化的模型框架[10].
这一框架在简化模型复杂度的同时快速拟合,从而

显著提升了模型的泛化能力.然而,模型降维简化

必然会导致建模精度的损失,影响运动控制的精

度.因此,优化算法的引入可以帮助提升模型参数

辨识的准确性.粒子群优化算法(Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO)是一种有效的快速寻找最优

参数的方法[11],常规的PSO 算法存在早熟的风

险,通过对PSO算法的深入研究,针对其缺陷,人
们提 出 了 LDW-PSO 算 法(Linearly

 

Decreasing
 

Inertia
 

Weight-Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

Al-
gorithm)

 [12],即对惯性权重进行了改进研究.学者

研究将遗传学中的变异操作被加入了算法当中,在
算法陷入局部极值之后给予一个随机干扰,使其能

够跳出局部陷阱.在对算法进行优化调整时,在迭

代初期需要保持一个较大的权重值,增强了全局搜

索的强度[13].迭代后期又保持一个较小的权重值,
延长迭代后期局部搜索时间,从而增强了局部搜索

的强度.以上这些非线性惯性因子的研究极大地提

高了寻优效果,但是在寻优的整体速率上相对传统

的线性定值惯性权重是缓慢的.为了提升非线性惯

性因子的PSO寻优的整体速度,本研究以摆线问

题[14]为启发,提出了一种基于摆线曲线为非线性

递减惯性权重的策略.优势在于相比基于改进的非

线性惯性因子的基础上,提高了整体的寻优速率,
具备更快的启动时间.同时,将改进的PSO算法与

SINDy相结合,再次辨识模型系数提高建模精度.
  

本研究章节内容安排如下:第一节综述了微动

致动器的类别以及其非线性特征.第二节介绍了

SINDy算法的原理.第三节提出了一种结合改进

型非线性权重PSO对SINDy模型框架进行再次

辨识的BPSO-SINDy算法.第四节搭建了实验平

台全面地验证了BPSO-SINDy算法的有效性.第
五节对全文进行了总结并展望未来的研究方向.

1 微纳致动器的非线性特性

1.1 压电惯性致动器的迟滞效应
  

压电迟滞是指压电材料在电场作用下,其输出

位移与驱动电压之间在上升和下降过程中存在明

显差异的现象.这种迟滞特性是压电材料的一种固

有性质,尤其在精度要求较高的应用中,其影响尤

为显著.压电惯性致动器(Piezo
 

Inertia
 

Actuator,

PIA)是压电致动器的一种,其运动方式属于黏滑
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式,其结构包括压电叠层、柔性柔度和摩擦接触板.
如图1所示,其中,∏[·]为非线性算子,F[·]为
耦合力算子,G[·]为动态响应环节.压电惯性致

动器[15]的工作原理依赖于压电叠堆产生的推力,
这一推力通过柔性铰链的形变机制传递给摩擦头.
压电叠堆的瞬间伸缩动作,能够产生与压电惯性致

动器的相对位移,驱动摩擦头进行运动.
这种基于摩擦机制的运动方式,显著地克服了

传统压电致动器行程受限的局限性.然而,与常规

的压电迟滞特性不同,压电惯性致动器的非线性行

为融合了摩擦和迟滞两种特性,这增加了其迟滞环

辨识的复杂成分.

图1 压电惯性致动器

Fig.1 Piezo
 

inertia
 

actuator

1.2 压电致动器的蠕变效应
  

蠕变现象是压电致动器[16](Piezo
 

Actuator,
 

PEA)中一个常见的非线性因素∏[·].当输入电

压V 保持在一定水平时,压电陶瓷驱动器的输出

位移P 随时间逐渐变化,影响稳态精度.
如图2所示,蠕变与施加电压后压电陶瓷堆的

剩余极化有关.当电压保持恒定时,压电陶瓷堆内

的晶体畴随着时间的推移逐渐重新排列.蠕变速率

随时间呈对数衰减,输入电压振幅变化等因素也会

影响蠕变行为.

图2 压电致动器

Fig.2 Piezo
 

actuator

1.3 磁滞伸缩器的迟滞效应
  

磁致伸缩致动器[17]
 

(Magneto
 

Strictive
 

Actua-
tor,

 

MSA)作为一种依赖于外部磁场精确控制磁

致伸缩材料位移的高端致动装置,其性能在精密机

械和自动化领域中备受瞩目.这种致动器主要由合

金梁、两组独立工作的线圈以及精密的机械结构组

成.其中,一组线圈负责生成稳定的磁场偏置,为磁

致伸缩材料提供一个初始的磁化状态;而另一组线

圈则作为输入线圈,接收输入电流I并据此调整磁

场强度,从而控制磁致伸缩材料的位移P.在磁致

伸缩致动器的运作过程中,磁滞效应是一个关键且

不可忽视的物理现象.如图3所示.
 

磁滞环的形成是由于磁致伸缩材料内部磁畴

的重新排列和固定所导致的.在磁场改变时,磁畴

需要一定的时间来重新排列以适应新的磁场方向,

这个过程中就会产生磁滞效应.此外,磁畴的重新

排列并不总是完全可逆的,因此即使在磁场恢复到

原来的强度时,磁化强度也可能无法完全恢复到初

始状态,这就形成了磁滞环的残留.由于磁滞效应,

输入电流与输出位移之间不再是简单的线性关系,

而是会出现明显的非线性迟滞现象∏[·].这种迟

滞现象不仅会降低致动器的精度和响应速度,还可

能导致系统的不稳定和不可预测性.

图3 磁滞伸缩致动器

Fig.3 Magneto-strictive
 

actuator

2 非线性动力学的稀疏辨识(SINDy)
  

复杂的动态系统通常包含非线性组件和约束,

使其模态复杂化.Brunton等人提出了SINDy算

法[18].该算法为使用数据驱动方法识别混合模型

提供了基础.SINDy算法可以识别非线性分量,并

成功提出了闭环反馈控制方法.SINDy算法的核

心是系统模型的稀疏识别.压电致动器的非线性系

统模型表达式可以定义如下:

x· =f(x,u) (1)
式(1)中,x∈Rm 为系统状态,x·∈Rm 为系统状态

的微分,u∈Rn 为系统输入,f(x,u)∈Rm 为非线性

动态系统,其中,n 和m 为正整数.用SINDy算法

对非线性系统f(x,u)进行识别.同时,我们定义

了压电系统状态阶次m 和输入电压u.假设系统的
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状态空间由状态矩阵 X∈Rp×m 和输入矩阵U∈
Rn×m 组成.SINDy算法的变量定义如下:Pai∈Rm

和Pap∈Rm;Vai∈Rm 和Van∈Rm

X=

Pa1(t1) … Pa1(tm)
︙ ⋱ ︙

Pai(t1) … Pai(tm)
︙ ⋱ ︙

Pap(t1) … Pap(tm)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(2)

U=

Va1(t1) … Va1(tm)
︙ ⋱ ︙

Vai(t1) … Vai(tm)
︙ ⋱ ︙

Van(t1) … Van(tm)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(3)
  

数据采集完成后,Θ(X,U)∈Rm×n 是一个包

含许多非线性元素的候选矩阵,其中,􀱋为Krone-
cker积.它包括任意常数、多项式和三角函数.式
(4)由式(2)和式(3)中的Kronecker积代入候选矩

阵Θ(X,U)得到

Θ(X,U)=
1XTUT(X 􀱋X)T(X 􀱋U)T

(U 􀱋U)T…sin(X)Tsin(U)T

sin(X 􀱋U)T…

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)
此时,根据式(2),压电致动器的导数状态矩阵表

示为

X
·
=

P
·

a1(t1) … P
·

a1(tm)
︙ ⋱ ︙

P
·

ai(t1) … P
ai
·(tm)

︙ ⋱ ︙

P
·

ap(t1) … P
·

ap(tm)

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(5)

则,式(5)可改写为式(6)

X
·
=ψΘT(X,U)

 

(6)
式(6)中,ψ ∈Rp×1 为稀疏回归系数矩阵

ψ =ξ1
  ξ2

  ξ3…ξp  T (7)

ξp 的表达式是将包含微分变量与转置稀疏候选矩

阵之差的2范数与具有稀疏回归系数的L1 范数相

加,即 最 小 绝 对 收 缩 选 择 算 子(Least
 

Absolute
 

Shrinkage
 

and
 

Selection
 

Operator,
 

LASSO).

 ξp =argminξp||
d
dtXp-ξpΘT(X,U)||22+l||ξp||

 

1

(8)

式(8)中,X
·

p 表示X
·

的第p行,ξp 的第p行.l为平

衡模型识别精度和简化的稀疏调整系数.当动态模

型中包含系数较小且非线性特征不显著的因素时,

LASSO算子可以将这些项缩减为零,从而实现识

别系统的降维.因此,非线性候选矩阵元素Θ(X,

U)越多,所表达的压电致动器回滞模型越精确.经
过稀疏回归后,得到相应的迟滞模型为

P
·

r =Θ(X,U)ξ1
 (9)

SINDy算法在以下四个方面具备优势:
  

(1)
 

特征选择方面:智能地识别和选定那些与

目标变量关联性最强的特征,同时有效地消除非必

要特征和噪声特征对模型的影响,使模型结构更为

精简.
  

(2)过拟合风险方面:稀疏回归算法通过整合

L1 正则化策略,成功地降低了模型的复杂程度,进
而减少了模型过度拟合数据的可能性.引导模型在

训练时更倾向于寻求全局最优解,而非陷入局部

最优.
  

(3)建模效率方面:通过数据降维,稀疏化技术

显著提升了算法的计算效率,进而加快了建模的速

度.这一优势使SINDy算法在处理庞大数据集时

具有很高的实用性.
  

(4)可解释性方面:SINDy算法能够精准筛选

出与目标变量关联最紧密的特征,这使得模型的输

出结果更容易被分析和预测.

3 基于权重优化的PSO策略

3.1 粒子群优原理
  

粒子群优化算法是一种拥有高效寻优能力的

算法[19],由Kennedy和Eberthart于1995年提出,

具有简单易行、收敛速度快、参数设置少的优点.在
一个D 维的粒子空间集合内,存在 N 个粒子.每
个粒 子 被 赋 予 个 体 经 验 (Pbest)和 群 体 经 验

(Gbest),单个粒子有位置信息Xi 和速度信息Vi

(i=1,2,3…,D)通过循环计算,单个粒子的D 维

最佳速度和最佳位置都会被更新:

vk
id =vk-1

id +c1r1(Pbestid -xk-1
id )+

 c2r2(Gbestd -xk-1
id )

 

(10)

xk
id =xk-1

id +vk-1
id (11)

其中,权重因子C1 和C2 通过分配不同的权重,调
节个体学习与群体学习的比例,r1 和r2 为在(0,1)
区间内的随机数.粒子的速度更新过程分为:单个

粒子确认当前速度,个体位置最佳更新以及群体经

验更新.粒子群的数量对于寻优结果影响很大:群
体数过小,会造成局部寻优.群体数过大,则会造成

12



动 力 学 与 控 制 学 报 2024年第22卷

整体寻优能力好,但是局部寻优在群体数量增长到

一定程度,优化效果不明显.为了加强寻优能力,加
入了惯性因子w,更新的速度表达式和权重标准表

达式如下:

vk
id =wvk-1

id +c1r1(Pbestid -xk-1
id )+

 c2r2(Gbestd -xk-1
id ) (12)

w=wstart-
wstart-wend

tmax
t

 

(13)

其中,wstart为惯性因子初始值,wend 为惯性因子的

最终值,t为当前迭代数,tmax 为最大迭代数.然而,
标准惯性因子容易陷入局部限制,难以获得全局最

优,为了平衡惯性因子在全局与局部的搜索能力,
本研究提出了受摆线问题所启发的非线性惯性权

重策略.

3.2 BC-PSO权重优化策略
  

摆线问题(Brachistochrone)最初由伯努利提

出:若A和B是铅直平面上不在同一铅直线上的

两点,在所有连接A和B的平面曲线中,求出一条

曲线,使仅受重力作用且初速度为零的质点从 A
点到B点沿这条曲线运动时所需时间最短.其轨迹

表达式如下所示:

H =y(1+dy2)
 

(14)
受上述方程启发,将新的惯性权重w 设计为:

w=
tmax

t 1+
t'2max
t  (wstart-wend)

 

(15)

同标准的线性递减权重相比较,改进的惯性权重在

迭代的过程中,具备更快的启动速度.初期兼顾了全

局搜索能力,后期随着迭代次数的增加,惯性权重快

速减小,使得局部寻优可以快速收敛到最佳适应值.
  

基于上述描述,改进后的 PSO 算法步骤描

述为:
(1)初始化所有的参数,随机生成xi 和vi,并且

记录空间内单个个体的pi 以及全局个体中的pg.
(2)评估所有粒子,如果当前适应值优于单个

个体,则更新pi 的位置信息.同理,评估更新全局

pg 的位置信息,判断是否更新.
(3)更新的速度与位置.
(4)评估适应值是否符合预期,如果未达到预

期,则回到步骤2,继续执行该流程.

3.3 基于BC-PSO的二次优化
  

结合上一节,SINDy算法的优势在于特征选

择,降低过拟合风险,输出的模型表达式具有可解

释性.同时也存在一部分劣势.在降低模型复杂度

的同时,过于简化的模型会影响建模精度.其算法

性能也受到正则化参数的选择影响.为了优化

SINDy算法,采用改进的BCPSO对模型输出表示

式框架进行再优化.待优化的SINDy表达式如下:

P
·
=C+k1Pa +k2Va +k3P2

a +
 k4PaVa +k5V2

a +k6P3
a +…+knV3

a (16)
其中,各项待优化系数[k1,k2,k3,···,kn]∈Rn×1.

在第2节的研究中,SINDy算法可以通过稀疏

算子对非线性正交元素库进行惩罚筛选,过滤不必

要的非线性要素.建模时输出由输入与输出相结合

的多项式表达式.当输出表达式经过降维后,随着

模型阶数降低,表达式内的输入输出正交项也会减

少.此时,对于表达式中的各项系数的精度要求就

会提高.SINDy算法的系数辨识核心基于最小二

乘法,但是为了平衡快速建模等优势,使其在系数

辨识的优化中发挥受到限制.结合SINDy算法如

式(16)所示,可以直接提取输出模型的表达式框

架.结合现有系数的缩放,通过再次辨识优化,可以

提高输入输出正交项的系数精确度,从而提高输出

表达式的建模精度.

4 微动致动器的实验平台搭建

4.1 压电惯性电机平台
  

为验证本文所提出方法,搭建如图4所示的压

电惯 性 电 机 实 验 平 台.实 验 装 置 包 括 YG-st
 

YEPC0压电放大器,YG-st压电惯性致动器和模

拟量间隙传感器.具体步骤是将间隙传感器探头固

图4 PIA实验平台

Fig.4 Platform
 

of
 

PIA
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定在惯性电机的末端,上位控制器在惯性电机的行

程范围内发送(0~10
 

V)的电压指令,经由压电驱

动器转化为驱动电压,惯性电机收到电压后完成往

复运动,通过间隙传感器获得惯性电机的位置输

出,并由上位控制器获得迟滞环的数据采集.

4.2 压电致动器平台
  

为了进一步验证本文所提出方法的有效性,本
研究搭建如图5所示的压电致动器实验平台.实验

装置包括YG-st
 

YEPC0203-04压电放大器、YG-st
压电致动器和 Attocube激光干涉仪.具体步骤上

位控制器驱动压电致动器停留在行程内的任意位

置,同时,由Attocube激光干涉仪采集记录位移运

动完成后压电致动器的蠕变状态并将数据传回上

位控制器,完成数据采集.
当输入电压一定时,蠕变位移在0.1

 

s内发生

变化.在Krejei模型中,取蠕变系数γ(u)为0.02.
采样记录时间用t表示.实验设置为间隔20

 

V的

电压输入,记录周期为400
 

s.

图5 PEA实验平台

Fig.5 Platform
 

of
 

PEA

4.3 磁滞伸缩器平台

为了验证BCPSO-SINDy算法对于磁滞环建

模的有效性,搭建如图6所示的磁滞伸缩器实验平

台.其中执行器型号为YG-st
 

GMA70,由绕线螺线

图6 MSA实验平台

Fig.6 Platform
 

of
 

MSA

管环绕两根D棒组成,通过压缩螺栓和弹簧垫做

预载.执行器内部含永磁体,以便提供偏置磁场,通
过电流放大器AE7228驱动伸缩器完成运动后,由
米铱电容传感器CS02和控制器DT6530完成位置

采集.具体步骤上位控制器给电流放大器指令,通
过电流放大器输出电流,驱动磁滞伸缩器完成运

动,最后由电容传感器将位置数据传回上位控制

器,完成数据采集.

5 实验与分析

5.1 适应值测试与仿真
  

BC-PSO 的 适 应 值 仿 真 实 验 使 用 配 备 了

Intel(R)
 

Core
 

(TM)
 

i5-12500
 

CPU和16
 

GB存的

电脑,运行速度为3.00
 

GHz.操作系统是 Win11-64
位,而 MATLAB-R2022a 作 为 编 程 语 言.选 取

LDW-PSO,AIW-PSO,BPSO与BC-PSO做性能测

试比对.迭代次数设置为100次,种群数为10
 

000.
在针对四种不同PSO算法的适应值结果(如

图7和表1所示)进行深入分析后,我们发现了

BC-PSO算法在多个性能评估中相较 AIW-PSO、

BPSO和LDW-PSO展现出了显著的优势.
  

(1)
 

平均值方面:BC-PSO 算法的平均值为

0.501
 

0,相较于LDW-PSO的0.552
 

3,AIW-PSO

图7 BC-PSO
 

适应值测试

Fig.7 Benchmark
 

for
 

BC-PSO

表1 BC-PSO
Table

 

1 BC-PSO

算法 平均值 最大值 最小值 标准差

LDW-PSO 0.504
 

9 0.657
 

5 0.497
 

1 0.027
 

9

AIW-PSO 0.528
 

0 1.883
 

2 0.497
 

1 0.168
 

7

BPSO 0.522
 

5 0.908
 

3 0.497
 

1 0.078
 

2

BC-PSO 0.501
 

0 0.602
 

9 0.497
 

1 0.014
 

1
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的0.528
 

9和BPSO的0.514
 

5,BC-PSO的平均适

应值分别降低了约9.25%、5.25%和2.62%.这一

数据清晰地展现了BC-PSO算法在多次迭代中更

稳定地收敛至全局最优解的能力.
  

(2)
 

最大值方面:
 

BC-PSO的最大值为0.602
 

9,相较于其他三种算法的最高值,分别降低了约

11.34%、8.76%和7.02%.这一降低不仅显示了

BC-PSO算法在避免陷入局部最优解方面的能力,
还进一步证明了其在全局搜索中的优越性.而最小

值方面,虽然BC-PSO与其他三种算法均达到了相

同的最低适应值0.497
 

1,但考虑到其平均适应值

和最大适应值的显著优势,BC-PSO在实际应用中

更有可能在全局范围内找到最优解.
  

(3)
 

标 准 差 方 面:BC-PSO 的 标 准 差 为

0.014
 

114,相较于 LDW-PSO 的0.021
 

3、AIW-
PSO的0.017

 

9和BPSO的0.016
 

3,分别降低了

约33.80%、21.23%和13.50%.这一数据直观地

反映了BC-PSO算法在多次迭代的实验中的表现

更为稳定.综上所述,BC-PSO算法在寻优表现上

相较于LDW-PSO、AIW-PSO和BPSO算法具有

显著优势.

5.2 压电惯性电机的迟滞建模

压电惯性电机的迟滞效应会对运动过程中造

成精度损失和运动的不稳定性.基于5.1节中,

BC-PSO优化算法的优越性已经得到了论证,我们

将结合SINDy算法展开研究.P-I算法被广泛应用

于迟滞拟合.P-I模型是基于Preisach模型中Play
算子的一种特殊情况.Play算子仅具有一个阈值.

通过将Play算子与权函数相乘,并使用一次积分

来描述输入输出信号之间的迟滞关系,可以得到其

数学表达式(17).

 w(t)=Π[v](t)=p0v(t)+∫
R

o

p(r)Fr[v](t)dr(17)

其中p(r)为权函数,r 为切换阈值,p0 为平均值,

Fr[v](t)为P-I算子.压电惯性电机的迟滞建模实

验中,我们将P-I算子,SINDy原始算法与BCPSO-
SINDy作比较,获得的模型表达式如(18)所示.

P
·
=

 

16.001
 

1-584.283Pa +23.386Va +

 202.619P2
a +2.266PaVa -0.325V2

a -

 134.109P3
a +4.137P2

aVa (18)

基于图8和表2进行分析,BCPSO-SINDy算

法相较于P-I算法和SINDy算法展现出显著的优

势.具体而言,在均方差指标上,BCPSO-SINDy算

法达到了0.009
 

6,相较于P-I算法的0.024
 

6降低

了约61%,与S算法的1.093
 

1相比更是实现了约

99%的大幅降低,充分显示了BCPSO-SINDy算法

在预测稳定性方面的显著提升.在最大误差方面,

BCPSO-SINDy算法的0.245
 

3远低于P-I算法的

1.135
 

0和SINDy算法的3.027
 

9,表明BCPSO-
SINDy算法在极端情况下的建模表现更为可靠,

具有更好的鲁棒性.尽管BCPSO-SINDy算法的相

对误差0.063
 

1略高于P-I算法,但与SINDy算法

相比仍具有明显优势.综上所述,BCPSO-SINDy
算法在整体性能上表现最佳,展现出了优越的拟合

能力和稳定性.

图8 PIA的BCPSO-SINDy迟滞模型

Fig.8 BCPSO-SINDy
 

hysteresis
 

model
 

for
 

PIA

表2 PIA的BCPSO-SINDy模型

Table
 

2 BCPSO-SINDy
 

model
 

for
 

PIA

算法 P-I SINDy BCPSO-SINDy

均方差/μm 0.001
 

4 0.003
 

9 0.001
 

0

最大误差/μm 0.056
 

7 0.020
 

4 0.010
 

2

相对误差/% 2.278
 

0 0.817
 

9 0.409
 

0

5.3 压电致动器的蠕变建模
  

压电致动器的蠕变效应对于压电致动器在一

些场景下的开环控制会产生精度的漂移.在针对蠕

变的研究中,Krejci根据研究得到的宏观近似模型

被广泛应用,其表达式为:
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L(t,u)=L0 1+γ(u)log10
t
0.1  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (19)

L0 表示输入电压一定时0.1秒内的位移变化.蠕
变系数γ(u)反映了蠕变的影响,变量t表示采样

记录时间.
  

从图9和表3可以发现,由于实际的压电蠕变

曲线并不平滑,所以通过实测获得的Krejei近似蠕

变曲线在开始阶段未能很好地拟合,而SINDy模

型在处理短线段拼接时体现出了拟合优势,在均方

差的性能上表现显著优于Krejei的近似模型,但是

局部的最大误差落后于Krejei近似模型.BCPSO-
SINDy凭借模型系数的再优化,进一步地提升了

蠕变曲线的拟合效果,在均方差分别领先Krejei模

型和SINDy模型83.4%和60%.
 

最大误差的性能测试中,BCPSO-SINDy相比

Krejei和SINDy模型,分别降低了67%和78%,这
证明了BCPSO-SINDy在拟合局部突变的模型时,

具有更稳定的预测能力.最后,在相对误差分析中,

BCPSO-SINDy的性能表现显著优于其他算法.
BCPSO-SINDy的蠕变模型表达式为:

P
·

a=16.950
 

1+7
 

705.425Pa-139
 

705.544P2
a+

 1
 

117
 

235.97P3
a -5

 

228
 

420.560P4
a +

 15
 

863
 

360.665P5
a -32

 

601
 

852.226P6
a +

 45
 

960
 

618.924P7
a -43

 

889
 

717.77P8
a +

 27
 

174
 

953.071P9
a -9

 

853
 

368.876P10
a +

 1
 

589
 

184.275P11
a (20)

表3 PEA的BCPSO-SINDy模型

Table
 

3 BCPSO-SINDy
 

model
 

for
 

PEA

算法 Krejei SINDy BCPSO-SINDy

均方差/nm 0.121
 

6 0.049
 

5 0.019
 

8

最大误差/nm 38.493
 

8 56.713
 

0 12.680
 

3

相对误差/% 4.550
 

1 6.703
 

7 1.498
 

9

图9 PEA的BCPSO-SINDy蠕变模型

Fig.9 BCPSO-SINDy
 

creep
 

model
 

for
 

PEA

5.4 磁滞伸缩器的磁滞建模
 

与压电惯性电机的迟滞非线性相似,磁滞作为

磁滞伸缩器的典型非线性特征,严重地影响了磁滞

伸缩器的运动精度.磁滞环具有明显的非对称性,

Bouc-Wen(BW)属于微分方程类模型,适用于这类非

对称场景.非线性微分方程描述了输出信号与输入

信号的幅度和方向之间的关系,包括输入信号及其

导数.它能够同时模拟与速率无关和与速率相关的

磁滞现象,数学表达式为:

y
·
=αu·-βu

·
|y|n -γ|u·||y|n-1y (21)

其中,u 和y 分别表示输入和输出信号,并被视为

常数,在BW模型中,参数α,β,γ,n 对回滞线的形

状产生影响.通过选择不同的参数值,可以描述各

种类型的磁滞回线.为了充分验证BCPSO-SINDy
的性能,实验中,选取BW模型与SINDy初始模型

会作为实验的模型对比,测试电流分别为1
 

A、3
 

A、5
 

A.模型表达式如式(22):

P
·

1A
 =

 

214
 

323.313
 

1-7
 

216.151Pa +
 78.778P2

a -170.600Pa·Ia -0.281P3
a +

 1.607P2
a·Ia -6.179Pa·I2a (22)

P
·

3A
 =-282

 

148.340
 

1+7
 

596.676Pa -
 52

 

497.537Ia -67.780P2
a +927.418Pa·Ia -

 2
 

751.755I2a +0.2P3
a -4.055P2

a·Ia +
 23.374Pa·I2a -30.779I3a (23)

P
·

5A
 =

 

-31
 

646.051
 

1+1
 

017.294Pa -
 8

 

931.519Ia -10.225P2
a +171.163Pa·Ia -

 505.283I2a +0.033P3
a -0.788P2

a·Ia +
 5.155Pa·I2a -19.872I3a (24)
通过对图10和表4的1

 

A电流实验数据分

析,对比BW 算法、SINDy算法与BCPSO-SINDy
算法的性能,可以明显看出BCPSO-SINDy算法的

优势.具体而言,BCPSO-SINDy算法的均方差为

0.002
 

0,相较于BW 算法的0.002
 

1和SINDy算

法的0.065
 

5,显示出更高的拟合稳定性,精度上更

52



动 力 学 与 控 制 学 报 2024年第22卷

图10 MSA的BCPSO-SINDy迟滞模型(1
 

A@20
 

Hz)
Fig.10 BCPSO-SINDy

 

Hysteresis
 

model
 

for
 

MSA(1
 

A@20
 

Hz)

表4 MSA的BCPSO-SINDy模型(1
 

A@20
 

Hz)
Table

 

4 BCPSO-SINDy
 

model
 

for
 

MSA(1
 

A@20
 

Hz)

算法 Bouc-Wen SINDy BCPSO-SINDy

均方差/μm 0.002
 

1 0.065
 

5 0.002
 

0

最大误差/μm 0.155
 

2 0.176
 

4 0.138
 

2

相对误差/% 2.127
 

5 0.045
 

0 0.031
 

6

为出色.在最大误差方面,BCPSO-SINDy算法为

0.138
 

2,略 优 于 BW 算 法 的 0.155
 

2,并 接 近

SINDy算法的0.176
 

4,表明其在局部突变的情况

下 的 拟 合 表 现 也 相 对 稳 定.尤 为 突 出 的 是,

BCPSO-SINDy算法的相对误差仅为0.031
 

6,远
低于SINDy算法的0.045和BW算法的2.127

 

5,
显示出近88%的优势提升,进一步证明了BCPSO-
SINDy算法在模型拟合方面的显著性能优势.

在3A电流的测试中,基于图11和表5对比

BW算法、SINDy算法与BCPSO-SINDy算法的性

能,可以发现BCPSO-SINDy算法展现出显著优

势.具 体 而 言,BCPSO-SINDy算 法 的 均 方 差 为

0.006
 

7,相较于 BW 算法的0.007
 

9降低了约

15%,与SINDy算法的0.342
 

0相比更是大幅降低

了约98%,这充分显示了BCPSO-SINDy算法在

拟 合 稳 定 性 方 面 的 优 势.在 最 大 误 差 方 面,

BCPSO-SINDy算法为0.311
 

1,不仅优于BW 算

法的0.513
 

8,也低于SINDy算法的0.690
 

9,表明

BCPSO-SINDy算法在局部凸点下的建模性能更

为可 靠.尽 管 BCPSO-SINDy算 法 的 相 对 误 差

0.778
 

6略高于BW 算法的1.836
 

0,但与SINDy
算法的0.344

 

3相比仍表现出明显优势.综上所

述,BCPSO-SINDy算法在整体性能上表现最佳,

具有显著的优越性.
最后,在5A电流的测试中,基于图12和表6

的实验结果分析,BCPSO-SINDy算法相较于BW

图11 MSA的BCPSO-SINDy迟滞模型(3
 

A@20
 

Hz)
Fig.11 BCPSO-SINDy

 

Hysteresis
 

model
 

for
 

MSA(3
 

A@20
 

Hz)

图12 MSA的BCPSO-SIND迟滞模型(5
 

A@20
 

Hz)
Fig.12 BCPSO-SINDy

 

Hysteresis
 

model
 

for
 

MSA(5
 

A@20
 

Hz)
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表5 MSA的BCPSO-SINDy模型(3
 

A@20
 

Hz)
Table

 

5 BCPSO-SINDy
 

model
 

for
 

MSA(3
 

A@20
 

Hz)

算法 Bouc-Wen SINDy BCPSO-SINDy

均方差/μm 0.007
 

9 0.342
 

0 0.006
 

7

最大误差/μm 0.513
 

8 0.690
 

9 0.311
 

1

相对误差/% 1.836
 

0 0.344
 

3 0.778
 

6

表6 MSA的BCPSO-SINDy模型(5
 

A@20
 

Hz)
Table

 

6 BCPSO-SINDy
 

model
 

for
 

MSA(5
 

A@20
 

Hz)

算法 Bouc-Wen SINDy BCPSO-SINDy

均方差/μm 0.024
 

6 1.093
 

1 0.009
 

6

最大误差/μm 1.135
 

0 3.027
 

9 0.245
 

3

相对误差/% 2.589
 

8 0.450
 

9 0.061
 

3

算法和SINDy算法展现出显著的优势.具体而言,

在均 方 差 指 标 上,BCPSO-SINDy 算 法 达 到 了

0.009
 

6,相较于 BW 算法的0.024
 

6降低了约

61%,与SINDy算法的1.093
 

1相比更是实现了约

99%的大幅降低,充分显示了BCPSO-SINDy算法

在拟合稳定性方面的显著提升.在最大误差方面,

BCPSO-SINDy算法的0.245
 

3远低于BW算法的

1.135
 

0和SINDy算法的3.027
 

9,表明BCPSO-

SINDy算法拟合表现更为可靠,具有更好的鲁棒

性.尽管BCPSO-SINDy算法的相对误差0.063
 

1
略高于BW 算法,但与SINDy算法相比仍具有明

显优势.综上所述,BCPSO-SINDy算法在整体性

能上表现最佳,展现出了优越的预测能力和稳

定性.

6 结论
  

针对微动致动器的非线性特征,本文提出了一

种基于改进型PSO 优化的SINDy建模算法.首

先,提出了一种非线性动力学的稀疏辨识方法.其

次,利用SINDy的柔性特性建立合适的非线性库,

准确描述滞回环模型,稀疏惩罚去除高阶非线性

项,得到描述滞回环的多项式方程.最后,通过对已

获得SINDy模型表达式进行再次框架系数的辨

识,提升了SINDy的模型精度,并且在压电惯性电

机,压电致动器和磁滞伸缩器平台上进行了实验对

比和验证,充分证明了BCPSO-SINDy算法的优越

性.未来将针对BCPSO-SINDy算法在对率相关的

非线性场景下的建模展开更深入的研究.
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