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电工技术

基于改进黑猩猩算法的解析 Preisach 模型参数辨识

李丹丹1,2, 介百坤1,2, 朱石磊1,2, 李仲康1,2, 王宏1,2∗

(1. 郑州轻工业大学建筑环境工程学院, 郑州 450001; 2. 河南省智慧建筑与人居环境工程技术研究中心, 郑州 450001)

摘 　 要 　 解析 Preisach 模型解决了 Preisach 模型因离散 Everett 函数造成的测量误差大、数值不稳定的问题,但是解析 Preisach
模型同时存在参数多、辨识复杂的问题。 针对上述问题,提出一种融合多策略的改进黑猩猩优化算法,来实现对解析 Preisach
模型的参数快速、精确辨识。 首先,引入自适应权重因子来平衡全局搜索和局部开发能力;其次,将差分变异策略应用到种群

个体位置更新中,增强算法个体间的信息交流,扩大搜索范围;最后,使用柯西变异和高斯变异相结合的随机扰动策略,进一

步增强算法跳出局部最优的能力。 结合实验数据,分别使用遗传算法、黑猩猩算法、正弦余弦黑猩猩算法与所提算法对解析

Preisach 模型参数进行辨识,并基于辨识结果对取向硅钢片的磁滞回线进行模拟。 通过磁滞回线拟合度、适应度值变化以及

损耗误差分析 3 个方面的结果对比可得,所提算法在解析 Preisach 模型的参数辨识上兼具辨识精度高、收敛速度快的优点。
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Parameter Identification of Analytic Preisach Model Based on
Improved Chimpanzee Algorithm

LI Dan-dan1,2, JIE Bai-kun1,2, ZHU Shi-lei1,2, LI Zhong-kang1,2, WANG Hong1,2∗

(1. College of Building Environment Engineering, Zhengzhou University of Light Industry, Zhengzhou 450001, China;
2. Henan Engineering Research Center of Intelligent Buildings and Human Settlements, Zhengzhou 450001, China)

[Abstract] 　 The analytical Preisach model solves the problems of large measurement error and numerical instability caused by
discrete Everett function in the Preisach model, but there are many parameters and complicated identification problems in the model. In
order to solve these problems, an improved chimp optimization algorithm based on multi-strategy fusion was proposed to achieve fast and
accurate parameter identification of analytic Preisach model. Firstly, adaptive weighting factors were introduced to balance the global
search and local exploitation capabilities. Secondly, the differential variance strategy was applied to update the position of individual
populations, to enhance the exchange of information between individual algorithms and expand the search scope. Finally, a stochastic
perturbation strategy using a combination of Cauchy and Gaussian variants was used to further enhance the algorithm’ s ability to jump
out of local optima. Combined with the experimental data, genetic algorithm, chimpanzee algorithm and the algorithm proposed were
used to identify the parameters of the analytical Preisach model. Based on the identification results, the hysteresis loops of the oriented
silicon steel sheets were simulated. By comparing the results of hysteresis loop fitting degree, iteration times and fitness value, it can
be seen that the proposed algorithm has the advantages of high identification accuracy and fast convergence speed in the identification of
parameters of analytic Preisach model.
[Keywords ] 　 analytic the Preisach model; the Everett function; parameter identification; improved chimpanzee optimization
algorithm; hysteresis loop　
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　 　 电工材料是电力工业中的重要材料,广泛应用

于变压器、电机等电力设备上。 磁性材料的非线性

磁滞特性会对电磁场数值的精确计算产生重要影

响。 因此,对电工磁材料建立准确的磁滞模型,对
电力设备的结构优化设计和降低能量损耗有着重

要意义 [1-5] 。 常用的电工磁材料磁滞特性的磁滞模

型有 Jiles-Atherton( J-A)模型 [6] 、Preisach 模型 [7] 等。
其中,J-A 模型是一种基于磁性材料内在能量守恒

的物理模型,其参数少,但是模型的精度不高 [8] ;
Preisach 磁滞模型是最早被提出来的磁滞模型,它
是一种基于宏观磁滞现象的数学模型,因其高效率

和易于在计算机上实现等优点,成为国内外学者广

泛应用的一种磁滞模型 [9] 。
20 世纪 70 年代数学家 Krasnoselskii 考虑到

Preisach 模型擦除特性和同余特性,从纯数学角度

提出了适用于任何物理滞后现象的经典 Preisach 模

型。 然而经典 Preisach 模型当中包括了二重积分计

算,使得该模型的求解变得复杂烦琐 [10] 。 Gustavt
等 [11] 将 Everett 积分函数引入经典 Preisach 模型之

中,该函数通过实测的磁滞回线数据辨识,由此可

以避免复杂的二重积分计算,极大提高了 Preisach
模型的计算。 但是从实测数据确定的离散 Everett
函数得到的磁化强度数值微分会放大测量误差,而
且很可能还会因离散 Everett 函数的不平滑性使动

态磁导率不连续,从而导致数值不稳定的迭代过

程 [12] 。 为解决上述问题,有学者提出可通过提前假

设 Preisach 分布函数的表达式,把问题转化对所选

表达式参数的识别,来避免采用离散的 Everett 函

数,利用洛伦兹函数、高斯函数、cosh 函数等解析函

数来近似代替 Preisach 分布函数 [13-15] 。 虽然降低了

Preisach 分布函数辨识的难度,但还是会涉及复杂

的二重积分计算,而且并未考虑到可逆磁化分量的

影响。 Mayergoyz[16] 在经典 Preisach 模型的基础上

增加了考虑可逆磁化的表达式,减少了经典 Preisa-
ch 模型中同余特性对模型的限制,能够更加准确的

模拟现象。 匈牙利学者 Szabó 等 [17] 利用一种指数

函数来表征 Preisach 磁滞模型分布函数,由此推导

得到解析 Preisach 模型,并且考虑到可逆磁化分量

提出了一种新的解析表达式。 刘任等 [18] 发现 Szabó
等 [17] 的解析 Preisach 模型存在推导错误,提出了正

确的解析 Preisach 模型,但并未针对解析 Preisach
模型提出一种高效的参数辨识方法。 陈龙等 [19] 提

出一种改进速度公式的粒子群算法针对解析 Preisa-
ch 模型进行参数辨识,但是并未考虑到可逆磁化

分量。
黑猩猩优化算法( chimp optimization algorithm,

COA)是受到自然界中黑猩猩的狩猎行为启发而提

出的一种群智能优化算法 [20] ,COA 与其他智能优

化算法相比具有参数少、易实现、稳定性高等优点。
这些特点有望解决解析 Preisach 模型参数辨识问

题,但目前尚无关于采用 COA 或改进 COA 来实现

解析 Preisach 模型参数辨识的文献报道。
为了得到精确的解析 Preisach 模型参数,现提

出一种多策略融合的改进黑猩猩算法 ( improved
chimpanzee optimization algorithm,ICOA)应用于解析

Preisach 模型参数辨识中。 该算法引入自适应权重

因子来平衡算法的全局勘探和局部开发能力;将差

分变异引入黑猩猩种群个体位置更新,加强黑猩猩

个体的信息交流;最后利用随机变异扰动策略更新

种群全局最优位置扩大算法搜索范围和增强算法

跳出局部最优的能力。 并通过实验与对比仿真与

原始的黑猩猩算法、传统的遗传算法以及正弦余弦

黑猩猩算法 ( sine-cosine chimpanzee optimisation al-
gorithm) [21] 做对比,检验其辨识精度、收敛速度。

1　 解析 Preisach 模型

1. 1　 经典 Preisach 模型

经典 Preisach 模型认为磁性材料由一组单元矩

形磁滞算子组成,其通过叠加一系列单元矩形磁滞

算子的磁滞特性得到磁性材料的宏观磁滞特性。
经典 Preisach 模型的表达式为

B( t) = ∬
S

μ(h1,h2)γ[h1,h2,H( t)]dh1dh2 (1)

式(1)中:B( t)为输出值磁通密度;H( t)为 t 时刻的

磁场强度;h1 和 h2 分别为磁滞算子正、负向阈值;
μ(h1, h2)为 Preisach 模型的分布函数;γ [ h1, h2,
H( t)]为单元磁滞算子,同每个磁滞算子的磁化状

态 γ 仅有“ + 1”和“ - 1”两个值;S 为 Preisach 模型

分布函数取值区域,如图 1 所示。
经典 Preisach 模型同余特性要求严格,对可逆

磁化模拟存在误差,适用范围受到限制。 推广 Prei-
sach 模型在经典模型的基础上考虑增加可逆磁化

分量,对可逆磁化模拟更准确,其表达式为

B( t) = ∬
T

μ(h1,h2)γ[h1,h2,H( t)]dh1dh2 +

∫ +�

-�
K(h1)γ(h1)dh1 (2)

式(2)中:等式右边第一部分二重积分为不可逆磁

化分量;右边第二部分为可逆磁化分量;K( h1 )为可

逆磁化分量的分布函数;γ( h1 )为阶梯算子,它输出

值只为 ± 1。
引入 Everett 函数来对 Preisach 模型的计算进
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± H s 为饱和磁场强度;S ± 为积分区间;A( x,y)为积

分区间 S + 和 S - 分界线上一点坐标;ΔABC 为一取值区域

图 1　 Preisach 模型分布函数取值区域

Fig. 1　 Preisach model distribution function value region

行简化,表达式为

E( x,y) = ∬
T

μ(h1,h2)dh1dh2

= ∫
y

x
∫
h2

x

μ(h1,h2)dh1h2

= ∫
y

x
∫
x

h1

μ(h1,h2)dh1h2 (3)

式(3)中:T 为 Everett 函数的积分域,即以图 1 中点

A( x,y)为直角顶点的直角三角形 ABC。
1. 2　 考虑可逆磁化分量的解析 Preisach 模型

假定正负阈值 h1、h2 互不相关,Preisach 模型分

布函数可由 μ(h1,h2)可由式(4)近似表示为

μ(h1,h2) = ∑
n

i = 1
ω i( - h1)ω i(h2) (4)

式(4)中:n 为多项式个数;ω i ( - h1 ) 、ω i ( h2 )为表

征分布函数的两个相互独立的一维单值分布函数。
根据分布函数 μ(h1,h2)的数值和形式,一维函数 ω i

的形式为

ω i =
α ie

-
x - β i
γ i

(1 + e -
x - β i
γ i )

2 =
α i / 2

1 + cosh x - β i

γ i
( )

=
a ie

- b ix

(1 + c ie
- b ix) 2 (5)

式(5)中:α i 为函数幅值;β i 为函数均值;γ i 为函数

平方差;令 a i = α ie
β i / γ i,b i = 1 / γ i,c i = eβ i / γ i, 可以得

到 ω i 的 更 为 简 洁 的 第 3 个 表 达 式 为 ω i =
a ie

- b ix

(1 + c ie
- b ix) 2 ,对不可逆磁化分量求解。 将式 (5)

代入式(4),得到 Preisach 分布函数的表达式为

μ(h1,h2) = ∑
n

i = 1

a ie
- b ih1

1 + c ie
- b ih1

a ie
b ih2

1 + c ie
b ih2

(6)

根据文献[17]的推导,将式(6)代入式 (2)求

取积分得到 Everett 函数的表达式为

E(x,y) = ∑
n

i =1

a2
i

b2
i

ebiy - ebix

(1 - c2i )(ci + ebix)(1 + cie
biy){ +

( c i + e b ix)(1 + c ie
b iy)L i

(1 - c2i )
2( c i + e b ix)(1 + c ie

b iy) } (7)

其中 L i 为

L i = lg é
ë
êê
(1 + e b iy)( c i + e b ix)
(1 + e b ix)( c i + e b iy)

ù
û
úú (8)

基于 Everett 函数的经典 Preisach 模型可以简

化为

B( t) =
E[H( t), - H( t)], H s = 0,B s = 0
B s + 2E[H( t),H s], H( t) > H s

B s - 2E[H( t),H s], H( t) ≤ H s

ì

î

í

ïï

ïï

(9)
式(9)中:H s 为最大磁场强度;B s 为最大磁通密度。

对于式(3)中的可逆磁化分量,采用文献[13]
中计算可逆分量的方法,将双曲正切函数用来近似

计算可逆磁化分量,其表达式为

B rev( t) = d1H( t) + d2 tanh
H( t)
d3

[ ] (10)

式(10)中:B rev( t)为 t 时刻可逆磁化分量对应的磁

通密 度; d1、 d2、 d3 为 待 定 系 数。 联 立 式 ( 7 ) ~
式(10)即可得到有可逆磁化分量的解析 Preisach 模

型,其简化形式为

B(t) =
E[H(t), - H(t)] + Brev(t), Hs = 0, Bs = 0
Bs + 2E[H(t),Hs] + Brev(t), H(t) > Hs

Bs - 2E[H(t),Hs] + Brev(t), H(t) ≤ Hs

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

2　 融合多策略的改进黑猩猩优化算法

2. 1　 黑猩猩优化算法

COA 根据黑猩猩在狩猎中的不同分工将其分

为 4 种类型:攻击者、障碍者、驱赶者和追逐者,其中

攻击者是种群的领导者,其他 3 类黑猩猩协助狩猎,
社会地位依次下降。 黑猩猩驱赶和追逐猎物的数

学模型描述如式(12)和式(13)所示。
D = CX prey

it - MX chimp
it (12)

X chimp
it +1 = X prey

it - AD (13)
式中:it 为当前迭代次数; X prey

it 为猎物的位置向量;
X chimp

it 为当前黑猩猩的位置向量;D 为黑猩猩位置和

猎物位置的距离;A、M、C 均为系数向量,其数学表

达式如式(14) ~ 式(16)所示。
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A = 2 fr1 - f (14)
M = Chaotic_value (15)
C = 2r2 (16)

式中:r1 和 r2 为取值在[0,1]的随机向量;f 为线性

递减收敛因子,随着迭代次数增多, f 由 2. 5 线性衰

减到 0;A 为决定黑猩猩和猎物距离的随机向量,它
的值为区间在[ - f, f]的随机数;Chaotic_value 为

混沌映射矢量,代表黑猩猩在狩猎中性动机的影

响;C 为猎物位置对黑猩猩位置影响的控制系数。
黑猩猩攻击猎物的位置更新公式如式 (17) ~

式(19)所示。
D a = C1X a - M1X

i
it

D b = C2X b - M2X
i
it

D c = C3X c - M3X
i
it

D d = C4X d - M4X
i
it

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(17)

X1 = X a - A1D a

X2 = X b - A2D b

X3 = X c - A3D c

X4 = X d - A4D d

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(18)

X i
it +1 =

X1 + X2 + X3 + X4

4 (19)

式中: X i
it 为第 i 个黑猩猩个体在第 it 次迭代时的位

置向量;X a、X b、X c和 X d分别为攻击者、障碍者、驱赶

者和追逐者的位置向量;X1、X2、X3和 X4分别为攻击

者、障碍者、驱赶者和追逐者更新后的位置向量;
X i

it +1 是第 i 个黑猩猩个体在第 it + 1 次迭代时的位

置向量。
2. 2　 多种策略融合的改进黑猩猩优化算法

2. 2. 1　 自适应权重因子

自适应权重因子可以提高算法的收敛速度和

精度,在全局寻优问题当中占有重要地位 [22] 。 为

此,针对标准 COA 算法存在的“开发”能力有限、早
熟收敛、无法跳出局部最优值的问题,引入一种自

适应调整的权重因子 ω,其数学模型为

ω( it) = ωmax + (ωmin - ωmax)
1

1 + e - 5 2 it
itmax

-1( )[ ]

(20)
式(20)中:ωmax、ωmin取值分别为 0. 9 和 0. 4。 ω 随迭

代次数变化的图像如图 2 所示。
由图 2 可知,在算法运行的前期阶段,赋予算法

一个大的权重,使得算法可以用大步长进行遍历搜

寻,提高算法的全局寻优能力,加快算法收敛; 在算

法运行的中后期,为了提高算法在局部开发时的寻

优精度,使算法更好的寻找一个最优个体,此时应

给予算法一个较小的权重,有利于算法用小步长精

图 2　 自适应调整的权重因子 ω 变化

Fig. 2　 Changes in the adaptively adjusted weight factor ω

准寻找最优个体位置,提升算法搜索精度。
2. 2. 2　 结合差分变异的种群个体位置更新

原始 COA 种群位置更新并未考虑其他黑猩猩

个体间的搜索经验和信息交流,导致算法寻优精度

低。 为解决此问题,引入差分进化算法的差分变异

策略 [23] ,得到黑猩猩算法新的位置更新公式为

X i
it +1 =

X1 + X2 + X3 + X4

4 + r3F1(X a - X j
it) +

r4F2(X
k
it - X l

it) (21)
式(21)中:r3、r4 均为取值在[0,1]的随机数;F1、F2

为差分缩放因子,取值均为 0. 5; X j
it、X

k
it、X

l
it 分别为

第 j、k 和 l 个黑猩猩个体在 it 次迭代时的位置向量,
且 j≠k≠l≠i。

将差分变异策略融入种群个体位置更新公式

中,促进种群间个体交流,增强算法全局搜索能力,
让算法更好地寻找全局最优位置。
2. 2. 3　 随机变异扰动策略更新全局最优位置

原始 COA 缺少变异机制,容易陷入局部最优。
为此,提出一种结合柯西变异和高斯变异的随机变

异扰动策略 [24] ,其表达式为

X newa =
X a[1 + G(0,1)], r > Pm

X a[1 + C(0,1)], r < Pm
{ (22)

式(22)中:G(0,1)为服从高斯分布的随机数;C(0,1)
为服从柯西分布的随机数;r 为取值在[0,1]的随机

数;Xnewa为得到的新解;Pm 为动态概率,其表达式为

Pm = 1 - it / itmax (23)
高斯变异扰动范围较小,具有较好的局部开发

能力,柯西变异扰动范围较大,全局搜索能力较好。
将黑猩猩个体的全局最优位置作为扰动对象,使算

法更加快速的收敛。
由式(22)可以看出,在算法迭代初期,Pm较大,

算法倾向于用柯西变异得到新解,有利于扩大算法

的搜索范围,增强其全局搜索能力;在算法迭代后

期,Pm较小,算法倾向于高斯变异得到新解,该式采
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用高斯分布变异扰动,更有利于加强算法的局部开

发能力。 同时对比新解和原来的全局最优位置的

适应度值,选取最优值作为新的全局最优位置。
在原始 COA 中加入随机变异扰动策略,弥补了

原始 COA 缺少变异机制的不足,丰富了种群多样

性,同时提高了算法全局搜索和局部开发能力,加
快算法的收敛速度。
2. 3　 基于 ICOA 的解析 Preisach 模型参数辨识

流程

将解析 Preisach 模型参数辨识问题转化为求取

适应度函数最小值的最优化问题,选取均方根误差

作为适应度函数,其表达式为

ε =
∑

P

j = 1
[B cal( j) - Bmea( j)]

2

P (24)

式(24)中: ε 为适应度值;Bmea为实验测量值;B cal为

计算值; P 为采样个数。

图 3　 ICOA 参数辨识流程

Fig. 3　 ICOA parameter identification process

由于在解析 Presiach 模型参数辨识中直接用

式(24)计算适应度值得到的数值过小,不利于直观

表现算法在参数辨识时的效果,因此,选择将 ε 线性

放大 100 倍,得到新的适应度值 ε i = 100ε ,使适应

度值区分度更高。
将 ICOA 应用到解析 Preisach 模型参数辨识中,

其参数辨识流程图如图 3 所示。

3　 实验验证与结果分析

为了验证 ICOA 在解析 Preisach 模型参数辨识

问题上的准确性与有效性,引入原始 COA、常用的

Preisach 模型参数辨识算法遗传算法以及 SCCOA
共 3 种 算 法 作 为 对 比, 同 时 选 取 取 向 硅 钢 片

B50A800 在 5HZ 条件下,最大磁通密度为 1. 1 T 的

实验数据生成的实验磁滞回线作为基准曲线。
基于 4 种不同算法解析 Preisach 模型进行参数

辨识,辨识结果分别如表 1 ~ 表 4 所示,在此选取多

项式个数 n = 3。 当 n 过大时,解析 Preisach 模型的

精度提升的有限,计算量却会成倍增加。
基于 4 种不同算法的解析 Preisach 模型参数辨

识结果,对取向硅钢片 B50A800 的磁滞回线进行模

拟,其模拟磁滞回线与基准磁滞回线对比如图 4
所示。
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表 1　 遗传算法辨识的参数(n = 3)
Table 1　 Parameters recognized by the genetic

algorithm(n = 3)

i a i b i c i d i

1 0. 197 11. 265 4. 645 3. 9 × 10 - 3

2 0. 842 34. 894 11. 555 9. 5 × 10 - 3

3 0. 213 35. 013 15. 798 140. 361

表 2　 原始 COA 辨识的参数(n = 3)
Table 2　 Parameters recognized by the original COA(n =3)

i a i b i c i d i

1 1. 000 17. 605 4. 516 0. 025
2 2. 1 × 10 - 3 36. 573 5. 787 0. 026
3 3. 5 × 10 - 3 50. 000 19. 199 15. 269

表 3　 SCCOA 辨识的参数(n = 3)
Table 3　 Parameters recognized by SCCOA(n = 3)

i a i b i c i d i

1 0. 934 9. 700 0. 075 2. 101 × 10 - 4

2 1. 107 × 10 - 4 5. 449 2. 621 0. 001 4
3 0. 484 11. 004 4. 239 34. 197

表 4　 ICOA 辨识的参数(n = 3)
Table 4　 Parameters recognized by ICOA(n = 3)

i a i b i c i d i

1 0. 966 24. 568 7. 818 1. 968 × 10 - 4

2 0. 170 50. 000 11. 697 3. 9 × 10 - 3

3 1. 011 × 10 - 15 41. 314 31. 397 141. 384

　 　 由图 4 可以明显看出,ICOA 辨识得到的模拟磁

滞回线与实验磁滞回线吻合度最高,遗传算法与

SCCOA 两种算法辨识得到的模拟磁滞回线吻合度

最低。
为直观对比 4 种不同优化算法的收敛速度和收

敛精度,其参数辨识中适应度值 ε i 随迭代次数的变

化如图 5 所示。
由图 5 可知,从收敛速度上来看:ICOA 迭代到

57 代时收敛到最优值;SCCOA 迭代到 74 代时收敛

到最优值;原始 COA 迭代到 83 代时收敛到最优值;
遗传算法迭代到 90 代时收敛到最优值,显然 ICOA
收敛速度更快。 从收敛精度上来看: ICOA 的适应

度值最小,收敛精度最高,遗传算法的适应度值最

大,收敛精度最低。
为了进一步验证所提的参数辨识算法在磁滞特

性模拟中的作用,使用该方法对模拟取向硅钢片

B50A800 在频率 5 Hz,最大磁通密度分别为 0. 3、0. 5、
0. 7、0. 9、1. 1、1. 3、1. 5 T 条件下的磁滞回线,所得的

模拟磁滞回线与实验磁滞回线对比图如图 6 所示。
不同磁通密度下实验磁滞损耗与模拟磁滞损

耗对比图如图 7 所示。
不同磁通密度下实验磁滞损耗与模拟磁滞损

图 4　 基于不同算法模拟磁滞回线与实验磁滞回线对比

Fig. 4　 Comparison of simulated hysteresis loops and
experimental hysteresis loops based on different algorithms

耗误差分析如表 4 所示。
通过损耗误差分析可得,基于 IM-COA 算法提

取的模型参数进行模拟的磁滞损耗与实测磁滞损
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图 5　 适应度值变化曲线

Fig. 5　 Change curve of fitness value

图 6　 不同最大磁通密度磁滞回线模拟

Fig. 6　 Hysteresis loop simulation under different
maximum flux densities

图 7　 实验磁滞损耗与模拟磁滞损耗对比

Fig. 7　 Comparison of experimental hysteresis loss
and simulated hysteresis loss

耗之间的最大误差为 8. 59% ,最小误差为 4. 99% ,
平均误差为 7. 22% 。 所提取的模拟磁滞损耗其误

差均小于 10% ,可以满足实际工程应用需求。 该实

验验证了该算法在解析 Preisach 模型的参数辨识的

有效性。

表 4　 实验磁滞损耗与模拟磁滞损耗误差分析

Table 4　 Error analysis of experimental hysteresis
loss and simulated hysteresis loss

磁通密度 / T
实验磁滞损

耗 / (W·kg - 1 )

模拟磁滞损

耗 / (W·kg - 1 )
误差 / %

0. 3 3. 501 3. 721 6. 28
0. 5 7. 415 8. 027 8. 25
0. 7 12. 025 12. 832 6. 71
0. 9 17. 813 18. 701 4. 99
1. 1 24. 716 26. 839 8. 59
1. 3 33. 041 35. 743 8. 01
1. 5 44. 482 47. 409 7. 70

4　 结论

研究的创新点在于提出了一种多策略融合的

改进黑猩猩优化算法用于解析 Preisach 模型的参数

辨识。 该算法分别对权重因子和种群个体位置更

新等阶段做出改进并增加了变异机制,以上改进策

略能够丰富算法种群多样性、增强算法全局搜索及

局部开发能力、加快算法收敛速度。 通过模拟结果

与实验结果对比发现:所提算法迭代收敛速度快、
适应度值小、辨识精度高,模拟磁滞回线与实验磁

滞回线吻合度较高,证明该算法可以实现解析 Prei-
sach 模型参数的准确辨识。
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