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一类非线性离散时间动态系统的交替辨识算法及应用

张亚军 1 柴天佑 1, 2 杨 杰 1

摘 要 表征产品在工业过程加工的质量、效率、成本、能耗或物耗等的运行指标与过程控制系统的输出密切相关, 它们之间

的动态模型往往机理不清, 具有强非线性, 难以用精确数学模型描述, 但运行指标的预报对运行操作具有重要意义. 本文利用

工业过程在工作点附近工作的特点, 将过程控制系统的输出与运行指标之间的动态模型描述成线性模型与高阶非线性项即未

建模动态组成, 对线性模型以及未建模动态提出了一种由改进的投影算法与未建模动态估计算法组成的交替辨识算法. 最后,

通过数值仿真实验和电熔镁炉的真实数据进行功率预报实验, 实验结果表明了所提方法的有效性.
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Alternating Identification Algorithm and Its Application to a Class of Nonlinear

Discrete-time Dynamical Systems
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Abstract The major operational indexes such as quality, efficiency, cost, energy and material consumptions in industrial

process of product processing are closely related to the output of the process control system; their dynamic models between

the operational indexes and the output of the process control system are often nonlinear and with unclear structure nature

generally. Therefore, it is difficult to obtain an accurate model. However, the prediction of operational index is of great

significance to the operational operations. In this paper, based upon the characteristic that complex industrial systems

often work near an operating point, the dynamic model between the operational indexes and the output of the process

control system is represented by a linear model plus a higher order nonlinear term (unmodeled dynamics). With the

above development, an alternating identification algorithm which consists of improved projection algorithm for the linear

model and an estimation algorithm for unmodeled dynamic are proposed. Finally, through simulation study and a power

forecast experiment using real data of an electric-melting magnesia furnace, the effectiveness of the proposed algorithm is

justified.
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工业过程的运行指标往往表示产品在某加工过

程中的质量、效率、成本或者能耗、物耗等指标[1−2].
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过程控制不仅要保证被控对象的输出尽可能好地跟

踪设定值[3], 而且要对运行指标进行监控, 保证运行
指标在目标值范围内, 尽可能地提高质量与效率指
标, 尽可能地降低成本或能耗、物耗等指标, 实现性
能指标最优[1−2, 4]. 例如电熔镁炉的运行指标是用电
量, 即功率, 功率高, 说明能耗高, 如果功率超过工
业的限幅值, 就得拉闸断电以保证生产的正常运行,
但过多的拉闸断电会影响电熔镁砂的产品品位. 由
于运行指标监控系统由过程控制系统的输出和运行

指标之间的动态模型组成, 其中过程控制系统一般
由控制器、传感器、执行机构以及被控对象组成. 因
此, 过程控制系统的输出影响运行指标的变化. 过
去对运行指标的监控主要关注的是所监控的量是否

在某个时刻到达工业的限幅值, 然后再采取措施, 并
没有考虑过程控制系统对运行指标下一时刻变化趋
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势的动态影响. 复杂工业过程, 如电熔镁砂, 虽然功
率在某个时刻达到工业限幅值, 但很有可能在下一
时刻, 由于电流闭环控制系统的作用使得功率下降,
如果不能及时预测功率的这种变化趋势, 则往往造
成误操作, 从而导致拉闸次数过多. 因此, 对运行
指标的监控和预测十分重要, 并成为复杂工业过程
领域的研究热点, 引起了工业界和学术界的广泛关
注[5−17]. 如文献 [7] 采用电信网络管理标准设计了
电力系统的一种监控方案; 文献 [7] 提出了一种采用
混合神经网络与粒子群优化算法组成的风能预测方

法; 文献 [8] 通过对某大型火力发电厂的冷却过程设
计监控系统, 通过采集到的数据提出了一种监控方
法; 文献 [8] 采用两个神经网络直接对风力发电场的
发电量区间进行短期预测. 文献 [10−12] 针对某地
区的电力负荷数据, 提出了电力负荷的相似性时间
序列预报算法以及基于神经网络和支持向量机的电

力负荷预报方法; 文献 [15] 针对电力系统设计了具
有监控和分析功能的多目标平台; 文献 [14] 提出了
能量监控系统, 并用来扩大磁性能量收集电路中无
线传感系统可持续性. 文献 [13] 研究了针对小规模
太阳光伏发电系统超前一天的功率预报方法. 上述
方法存在预报周期较长, 并且没有考虑由于过程控
制系统的动态特性使得运行指标非线性动态变化的

问题, 本质上属于一种静态预报方法. 如果考虑过程
控制系统输出对运行指标的影响, 那么整个监控系
统是非线性动态变化的. 因此, 上述监控方法难以直
接应用到类似于电熔镁炉功率监控系统的复杂工业

过程. 电熔镁炉功率的动态模型与电流和电阻有关,
电流是闭环控制系统的输出, 是动态变化的. 电阻包
括电弧电阻和熔池电阻, 并且受原料熔点、电阻率、
弧长、电弧半径、电弧温度以及熔池深度等因素的影

响, 具有强非线性特性, 难以建立精确数学模型, 从
而导致功率的强非线性变化. 考虑到电流闭环控制
系统是稳定的, 输出电流有界, 监控的运行指标即功
率也是有界的. 因此, 根据以上特性, 可将电流与功
率之间的动态模型在工作点附近表示成由线性模型

与未建模动态和的形式, 从而对功率指标进行预报,
根据预报值提前采取措施使得运行指标达到最优.
综上所述, 本文把过程控制系统闭环系统输出

对运行指标的影响综合考虑, 充分利用了过程控制
系统的有界输出以及运行指标本身的有界性, 在工
作点附近将这类运行指标模型用线性模型与未建模

动态来描述, 建立了运行指标的动态预报模型, 并
对线性模型的参数以及未建模动态给出了一种交替

辨识算法. 为了突出所提辨识算法的原理简单, 对
未知的模型参数采用改进的投影算法进行估计, 对
未建模动态采用最早最常用的 BP 神经网络 (Back-
propagation neural networks)[16] 进行估计. 采用上

述两种估计算法交替辨识的方式对监控系统的运行

指标进行预报, 总结了所提算法的具体实现步骤, 并
且通过数值仿真实验以及电熔镁炉真实的电流和功

率数据进行功率预报实验, 结果表明了所提算法的
有效性. 本文的主要贡献和创新工作总结如下:

1) 针对运行指标与过程控制系统的输出之间的
动态模型机理不清, 具有强非线性, 难以用精确数学
模型描述的问题, 在工作点附近建立了运行指标的
动态预报模型.

2) 分别在运行指标动态模型线性模型参数已
知, 未建模动态未知以及线性模型参数和未建模动
态均未知的情况, 提出了基于神经网络的未建模动
态估计算法以及一种由改进的投影算法与未建模动

态估计算法组成的交替辨识算法.
3) 通过数值仿真实验和电熔镁炉的真实数据进

行功率预报实验, 实验结果表明了所提方法的有效
性.
本文的组织结构如下: 第 1 节, 建立了过程控制

系统的输出和监控系统运行指标之间的动态预报模

型; 第 2 节针对运行指标预报模型, 提出了由改进的
投影算法和 BP 神经网络估计算法组成的交替辨识
算法; 第 3 节给出了数值仿真实验以及在电熔镁炉
功率预报的应用实验; 第 4 节总结了本文的主要结
果.

1 监控系统运行指标的动态模型

复杂工业过程的运行指标由过程控制闭环系统

的输出和运行指标之间的动态模型组成, 但过程系
统的输出与运行指标模型之间往往机理不清, 具有
强非线性特性, 难以建立精确数学模型. 因此, 考虑
过程控制系统的输出对运行指标影响, 它们之间动
态模型可以描述为

y(k) = f [y(k − 1), · · · , y(k − nA), u(k − d), · · · ,
u(k − d− nB)] (1)

式中, d 为延时, u(k) 为运行指标模型的输入, 它代
表过程控制系统的闭环输出, 且 0 ≤ |u(k)| < ∞.
y(k) 表示运行指标, 且 0 ≤ |y(k)| < ∞. nA 和 nB

为运行指标模型的阶次; f(·) ∈ R 是未知的非线性
函数.

令

ϕϕϕ(k − d) = [y(k − 1), · · · , y(k − nA),

u(k − d), · · · , u(k − d− nB)]T (2)

ϕϕϕ(k−d) 是维数为 p = nA +nB +1 的数据向量, 则
模型 (1) 可表示为

y(k) = f [ϕϕϕ(k − d)] (3)
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由于过程控制系统是稳定的, 输出是有界的; 运
行指标本身也是有界的, 因此, 运行指标的动态模型
具有输入输出有界性的特点. 在一般情况下, 由于
运行指标在工作点附近工作, 从而可将运行指标模
型在工作点附近表示成由线性模型与高阶非线性项

和的形式. 为此, 在工作点附近将运行指标模型 (3)
线性化就可得到由线性模型与高阶非线性项组成的

数学模型. 假设工作点为原点 (0, 0), 也就是运行指
标模型 (1) 的平衡点 (若工作点偏离原点, 可用坐标
变换将其移至原点), 对应于式 (1), 该平衡点可表
示为 y = 0, u = 0. 将 f [ϕϕϕ(k − d)] 在附近 Taylor
展开, 并令其在该点处的一阶 Taylor 系数分别为
y = 0, u = 0. 将 y = 0, u = 0 在附近 Taylor 展开,
并令其在该点处的一阶 Taylor 系数分别为

ai = −∂f [ϕϕϕ(k − d)]
∂y(k − i)

|y=0,u=0, i = 1, · · · , nA

(4)

bi = − ∂f [ϕϕϕ(k − d)]
∂u(k − d− j)

|y=0,u=0, j = 1, · · · , nB

(5)

由式 (4) 和式 (5) 组成 z−1 的多项式 A(z−1) 和
B(z−1) 的系数, A(z−1) 和 B(z−1) 分别为

A(z−1) = 1 + a1z
−1 + · · ·+ anA

z−nA (6)

B(z−1) = b0 + b1z
−1 + · · ·+ bnB

z−nB (7)

于是, 运行指标的动态模型 (1) 在平衡点 (0, 0) 附近
的等价模型如下:

A(z−1)y(k) = B(z−1)u(k − d) + v[ϕϕϕ(k − d)]
(8)

式中, v[ϕϕϕ(k − d)] 是高阶非线性函数[18], 称之为未
建模动态.
为了突出方法原理和推导简单起见, 设 d = 1,

于是运行指标的预报模型 (8) 可写为

A(z−1)y(k + 1) = B(z−1)u(k) + v[ϕϕϕ(k)] (9)

针对模型 (9), 由于 v[ϕϕϕ(k)] 未知, 要得到运
行指标的预报值须首先对 k 时刻的未建模动态

v[ϕϕϕ(k)] 进行估计. 因此, 如果模型 (9) 中的 A(z−1)
和B(z−1) 已知, 那么, v[ϕϕϕ(k)] 的准确估计是影响运
行指标的关键.如果模型 (9)中的A(z−1)和B(z−1)
未知, 则不但要估计未建模动态 v[ϕϕϕ(k)], 而且同时
需要估计多项式 A(z−1) 和 B(z−1) 的参数, 此时,
两种估计算法并存, 既互相影响, 又互为补充. 为了
使所提算法具有一般性, 下面采用常用的改进投影
算法与基于 BP 神经网络的未建模动态估计算法组
成的交替辨识方法对运行指标模型进行辨识.

注 1. 为简单明了, 本文只考虑了时滞 d =1 的
简单情况. 当复杂非线性系统的时滞 d > 1 时, 可将
本文交替辨识的思想做相应的推广. 然而, 不得不强
调的是, 当被控对象为具有大时滞的复杂工业过程,
如何有效地对系统进行预报仍然是一个相当具有挑

战性的研究课题.

2 运行指标模型的辨识算法

首先考虑当运行指标模型 (9) 中的 A(z−1) 和
B(z−1) 已知时, v[ϕϕϕ(k)] 的估计算法. 为了突出算法
的原理, 选用最常用的 BP 神经网络对 v[ϕϕϕ(k)] 进行
估计. 其次, 考虑 A(z−1)、B(z−1) 和 v[ϕϕϕ(k)] 均未
知时的非线性模型辨识算法.
由式 (9) 和式 (6) 可知,

v[ϕϕϕ(k)] = A(z−1)y(k+1)−B(z−1)u(k) =

y(k+1) + [A(z−1)− 1]y(k+1)−B(z−1)u(k) =

y(k + 1)+z[A(z−1)− 1]y(k)−B(z−1)u(k) =

y(k + 1)+Ā(z−1)y(k)−B(z−1)u(k) (10)

式中

Ā(z−1) = z[A(z−1)− 1] (11)

ϕϕϕ(k) = [y(k − 1), · · · , y(k − nA),
u(k), · · · , u(k − nB)]T

虽然 Ā(z−1) 和 B(z−1) 已知, 但 y(k+1) 未知,
因此, v[ϕϕϕ(k)] 未知. 由于 v[ϕϕϕ(k)] 为高阶非线性函
数, 可以采用 BP 神经网络对 v[ϕϕϕ(k)] 进行估计, 得
到其估计值 v̂[ϕϕϕ(k)]. 采用 u(k) 作用于运行指标模
型 (9) 可得预报值 y(k+1). 由式 (10) 可知:

y(k+1) = −Ā(z−1)y(k) + B(z−1)u(k) + v̂[ϕϕϕ(k)]
(12)

因此, 神经网络的导师信号为

v[ϕϕϕ(k)] = y(k+1) + Ā(z−1)y(k)−B(z−1)u(k) =

A(z−1)y(k+1)−B(z−1)u(k) (13)

由数据向量 ϕϕϕ(k) 以及导师信号 v[ϕϕϕ(k)] 对神经网络
进行训练产生下一时刻的估计值 v̂[ϕϕϕ(k)].
注 2. 值得注意的是, 式 (10) 和 (13) 是有区

别的, 式 (10) 中的 y(k+1) 未知, 但式 (13) 中的
y(k+1) 是已知的, 用于获取神经网络的导师信号.

下面介绍采用 BP 神经网络对 v[ϕϕϕ(k)] 的估计
算法.

BP神经网络是 1986年由D. E. Rumelhart和
J. L. McClelland 提出的一种利用误差反向传播训
练算法的神经网络, 简称 BP 网络, 它是一种无反馈
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的前向网络, 网络中的神经元分层排列, 由输入层、
隐含层和输出层组成; 隐含层一般选一层, 但隐含
层的节点数可采用凑试的方法来选择, 也可以采用
正交最小二乘法来逐个增加隐藏层的节点数, 然后
权衡预报误差的指标和神经网络的计算复杂度, 使
得神经网络的预报误差符合辨识的精度要求, 具体
详见文献 [19−20]. 本文对 v[ϕϕϕ(k)] 的估计采用三层
BP 神经网络. 其中, 输入层的数据向量采用式 (2)
所示的, 即:

ϕϕϕ(k) = [ϕ1, · · · , ϕi, · · · , ϕp]
T =

[y(k − 1), · · · , y(k − nA),

u(k), · · · , u(k − nB)]T, i = 1, 2, · · · , p

(14)

式中, p = nA + nB + 1 为输入层神经元的个数. 隐
含层神经元节点数为 q. 神经网络的输出为 v[ϕϕϕ(k)]
的估计值 v̂[ϕϕϕ(k)]. BP 神经网络的结构如图 1 所示.

图 1 BP 神经网络估计 v[ϕϕϕ(k)] 的结构

Fig. 1 The structure of the estimation for v[ϕϕϕ(k)] by BP

neural networks

图 1中, W= [W 1,W 2]代表网络的权向量, W 1

为输入层到隐含层的链接权矩阵, 即

W 1 =




w1
11 · · · w1

1q

...
. . .

...
w1

p1 · · · w1
pq


 (15)

式中, w1
ij (i = 1, 2, · · · , p; j = 1, 2, · · · , q) 表示输

入层神经元 i 与隐含层神经元 j 之间的连接权; W 2

为隐含层到输出层的链接权矩阵, 即

W 2 =




w2
11

...
w2

q1


 (16)

式中, w2
j1 表示隐含层神经元 j 与输出层神经元之

间的连接权.

因此, BP 神经网络对 v[ϕϕϕ(k)] 的估计可简单地
表示为

v̂[ϕϕϕ(k)] = NNNNNN [W (k),ϕϕϕ(k)] (17)

式中, NNNNNN [W,ϕϕϕ] 代表结构如图 1 所示的 W (k) 和
ϕϕϕ(k) 的神经网络的函数, ϕϕϕ(k) 为神经网络的输入数
据向量, W (k)= [W 1(k),W 2(k)] 为 k 时刻对权W

的估计. 在图 1 所示的估计的结构中, 隐含层神经元
的输入NNN 为

NNN = [W 1(k)]Tϕϕϕ(k) (18)

式 中, W 1(k) 为 W 1 的 估 计 值; NNN =
[n1, · · · , nj, · · · , nq]

T, nj 为隐含层第 j 个神经元

的输入, 表示如下:

nj =
p∑

i=1

w1
ij(k)ϕϕϕi(k), j = 1, 2, · · · , q (19)

wij(k) 的调整量按照下面的式 (27) 和 (28) 进行校
正.
隐含层神经元的输出为

MMM = ggg(NNN) (20)

式中, MMM = [m1, · · · ,mj, · · · ,mq]T; mj 为隐含

层第 j (j = 1, 2, · · · , q) 个神经元的输出. ggg =
[g1, · · · , gj, · · · , gq]T, gj 为 sigmoid 函数且

mj = gj(nj) =
1

1 + exp[−(nj + σ)]
(21)

式中, σ 为阈值或偏置值. σ > 0 表示使式 (21) 描述
的函数曲线沿横坐标左移; 反之, 则右移. 隐含层的
第 j (j = 1, 2, · · · , q) 个神经元的输出mj 将通过权

系数向前传播到输出层神经元, 并作为它的将通过
权系数向前传播到输出层神经元并作为它的输入之

一, 而输出层的总输入 n̄ 为

n̄ = (W 2(k))
T
MMM =

q∑
j=1

w2
j1(k)mj, j = 1, 2, · · · , q

(22)

式中, W 2(k) 为W 2 的估计值, w2
j1(k) 的调整量按

照式 (24) 和 (25) 进行校正.
输出层的输出即为未建模动态 v[ϕϕϕ(k)] 的估计

值, 即

v̂[ϕϕϕ(k)] = g(n̄) = g

[
q∑

j=1

w2
j1(k)mj

]
=

1

1 + exp
[
−

q∑
j=1

w2
j1(k)mj − σ

] (23)
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式中, g 为前面介绍的 sigmoid 函数. 输出层的权
w2

j1(k) 的调权律为

w2
j1(k+1) = w2

j1(k)+∆w2
j1(k) (24)

∆w2
j1(k) = ηv̂[ϕϕϕ(k)] {1− v̂[ϕϕϕ(k)]} e(k)mj,

j = 1, 2, · · · , q (25)

式中, 权的初值 w2
j1(0) 选为较小的随机数, η 为学

习速率, η > 0, mj 为隐含层第 j 个神经元的输出,
e(k) 为神经网络的估计误差:

e(k) = v[ϕϕϕ(k)]− v̂[ϕϕϕ(k)] (26)

v[ϕϕϕ(k)] 为神经网络的导师信号, 按照式 (13) 计算.
隐含层的权 w1

ij(k) 的调权律为

w1
ij(k+1) = w1

ij(k)+∆w1
ij(k) (27)

∆w1
ij(k) = ηmj(1−mj)

(
− ∂E

∂mj

)
v̂[ϕϕϕ(k)] (28)

式中, 权的初值 w1
ij(0) 选为较小的随机数, η 为学习

速率, η > 0, mj 为隐含层第 j 个神经元的输出, E

为总误差函数:

E =
1
2

L∑
τ=1

e(τ)2 (29)

式中, L 为样本总数, e(τ) 按照式 (26) 计算.
基于 BP 神经网络的未建模动态估计算法步骤

总结如下:
1) 设 v[ϕϕϕ(k)] 估计值的初始值, 用 v[ϕϕϕ(k −

1)] 作为 v̂[ϕϕϕ(k)] 的初始值; 对 BP 神经网络权
W= [W 1,W 2] 赋初值, 初值一般选较小的随机数;

2) 组成数据向量 ϕϕϕ(k), 由式 (13) 计算神经网
络的导师信号 v[ϕϕϕ(k)];

3) 根据式 (18)∼ (23) 分别计算隐含层、输出层
各神经元的输出, 得到 v[ϕϕϕ(k)] 的估计值;

4) 采用式 (26) 计算估计误差;
5) 由式 (27)∼ (28) 求下一时刻神经网络输出

层的权值; 由式 (24)∼ (25) 求下一时刻神经网络隐
含层的权值;

6) 返回 2), 估计下一时刻未建模动态的值.

2.1 运行指标线性模型参数未知时的交替辨识算法

由于许多复杂工业过程的运行指标难以建立精

确的数学模型, 因此 A(z−1) 和 B(z−1) 以及未建模
动态 v[ϕϕϕ(k)] 均未知, 此时, 须首先采用参数辨识算
法辨识系统参数, 对未建模动态采用 BP 神经网络
进行估计, 从而实现对整个运行指标模型的辨识. 由

式 (9) 和式 (13) 可得:

v[ϕϕϕ(k)] = A(z−1)y(k + 1)−B(z−1)u(k) (30)

y(k + 1)− v[ϕϕϕ(k)] = −Ā(z−1)y(k)+B(z−1)u(k)
(31)

从式 (30) 可以看出, 由于 A(z−1) 和 B(z−1) 未知,
因此 v[ϕϕϕ(k)] 未知. 故在辨识时, 首先对 A(z−1) 和
B(z−1) 赋予初值, 从而得到 v[ϕϕϕ(k)] 的估计值, 将
得到的 v[ϕϕϕ(k)] 的估计值作为神经网络的导师信号,
采用神经网络对 v[ϕϕϕ(k)] 进行估计, 得到其估计值
v̂[ϕϕϕ(k)], 将其代入式 (31) 并采用改进投影算法辨
识 Ā(z−1) 和 B(z−1), 从而得到 A(z−1) 和 B(z−1)
的辨识值 Â(z−1) 和 B̂(z−1). 然后将 Â(z−1) 和
B̂(z−1) 代入式 (30) 获得下一时刻的导师信号, 即

v̄[ϕϕϕ(k)] = Â(z−1)y(k+1)− B̂(z−1)u(k) (32)

再通过下一时刻的数据向量 ϕϕϕ(k), 采用 BP 神经网
络进行估计, 获得下一时刻 v[ϕϕϕ(k)] 的估计值, 如此
反复, 即采用估计 {A(z−1), B(z−1)} 的改进投影算
法与 v[ϕϕϕ(k)] 的神经网络估计算法的交替辨识的方
式对非线性模型式 (9) 进行辨识.
综上所述, v[ϕϕϕ(k)] 的神经网络估计的导师信号

方程和估计 {A(z−1), B(z−1)} 的参数辨识方程如
下:

v̄[ϕϕϕ(k)] = Â(z−1)y(k+1)− B̂(z−1)u(k) (33)

y(k+1)− v̂[ϕϕϕ(k)] = −Ā(z−1)y(k)+B(z−1)u(k)
(34)

为了辨识 A(z−1) 和 B(z−1), 将辨识方程 (34)
写成如下形式:

y(k) = ϕϕϕT(k − 1)θ̂θθ(k − 1) + v̂[ϕϕϕ(k − 1)] (35)

式 中, θ̂θθ(k − 1) = [−a1(k − 1), − a2(k −
1), · · · ,−anA

(k−1), b0(k−1), b1(k−1), · · · , bnB
(k−

1)]T 为 k − 1 时刻对参数 θθθ = [−a1, − a2, · · · , −
anA

, b0, b1, · · · , bnB
]T 的估计值, 采用如下的改进投

影算法进行估计.

θ̂θθ(k) = θ̂θθ(k − 1) +
ϕϕϕ(k − 1)e(k)

1 + ϕϕϕT(k − 1)ϕϕϕ(k − 1)
(36)

式中

e(k) = y(k)−ϕϕϕT(k − 1)θ̂θθ(k − 1)− v̂[ϕϕϕϕϕϕϕϕϕ(k − 1)]
(37)

最后, 把 Â(z−1) 和 B̂(z−1) 的估计值代入式
(33), 获得 v[ϕϕϕ(k)] 神经网络的估计算法的导师信
号 v̄[ϕϕϕ(k)]. 构建下一时刻的数据向量, 采用 BP
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神经网络估计算法式 (18) 和式 (29) 对 v[ϕϕϕ(k −
1)] 进行估计, 将获得的估计值 v̂[ϕϕϕ(k − 1)] 代入
{A(z−1), B(z−1)} 的参数辨识方程 (35), 采用辨识
算法式 (36) 和式 (37) 对 {A(z−1), B(z−1)} 进行辨
识.
上述非线性模型辨识算法步骤总结如下:
1) 对 A(z−1) 和 B(z−1) 赋予初值, 即给定初值

θ̂(0);
2) 根据选定 {A(z−1), B(z−1)} 的初值, 通过式

(33) 获得与 {A(z−1), B(z−1)} 的初值相对应的神
经网络的导师信号 v̄[ϕϕϕ(k)];

3) 测取 y(k), · · · , u(k), · · · , 构成数据向量
ϕϕϕ(k), 并与导师信号 v̄[ϕϕϕ(k)] 训练神经网络, 获得
v[ϕϕϕ(k)] 的估计值 v̂[ϕϕϕ(k)];

4) 将估计值 v̂[ϕϕϕ(k)] 代入 {A(z−1), B(z−1)} 的
参数辨识方程 (34), 采用辨识算法式 (36) 和式 (37)
估计 {A(z−1), B(z−1)};

5) 将 {A(z−1), B(z−1)} 的 估 计 值{
Â(z−1), B̂(z−1)

}
代入式 (33) 并获得下一时

刻的神经网络估计的导师信号;
6) 返回 3), 估计下一时刻的 {A(z−1), B(z−1)}

和 v[ϕϕϕ(k)].

3 仿真

3.1 数值仿真

为了说明本文所提估计算法的有效性, 假设运
行指标的非线性模型如下:

y(k + 1) = 0.6y(k)− 0.2y(k − 1)+
u(k) + 0.5u(k − 1)+
sin[u(k) + u(k − 1) + y(k) + y(k − 1)]−

u(k) + u(k − 1) + y(k) + y(k − 1)
1 + u(k)2 + u(k − 1)2 + y(k)2 + y(k − 1)2

原点是系统的平衡点.

A(z−1) = 1− 0.6z−1 + 0.2z−2

B(z−1) = 1 + 0.5z−1

v[ϕϕϕ(k)] = sin[u(k)+u(k−1)+y(k)+y(k−1)]−
u(k)+u(k−1)+y(k)+y(k−1)

1+u(k)2+u(k−1)2+y(k)2+y(k−1)2

ϕϕϕ(k) = [y(k), y(k−1), u(k), u(k−1)]T

易知该模型的未建模动态全局有界. 选择 BP 神经
网络的隐含层节点数 l = 18, 激活函数为“S- 型”传
输函数; 输出层的激活函数取线性传输函数. 学习率
lr = 1, 动量因子mc = 0.95.
在仿真中, 选择输入信号为
u(k) = sin( 2πk

15
) + sin( 2πk

25
)

采用本文所提的辨识算法时, 初始状态为
y(0) = 0, u(0) = 0, θθθ(0) = [0.5,−0.15, 1.05, 0.45],
v[ϕϕϕ(0)] = 0.
首先, 在系统线性模型参数已知的情况下, 采用

BP 神经网络开环辨识被控对象的未建模动态, 仿真
结果如图 2∼ 6 所示.

图 2 输入信号 u

Fig. 2 Control input signal u

图 3 未建模动态 (星线) 及其估计值 (圈线)

Fig. 3 The un-modeled dynamics (star line) and its

estimation value (circle line)

图 4 采用 BP 神经网络估计未建模动态的误差

Fig. 4 Estimation error for the un-modeled dynamics

which produced by BP neural networks

其次, 在系统线性模型参数未知的情况下, 采用
改进投影算法以及基于 BP 神经网络估计算法组成
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图 5 采用 BP 神经网络的估计误差 (残差) 的概率密度函数

Fig. 5 The probability density functions of prediction

errors (residuals) by BP neural networks

图 6 BP 神经网络的性能、训练状况和相关系数

Fig. 6 The performance, training state, and regression of

BP neural networks

的交替辨识算法进行非线性系统的辨识, 仿真结果
如图 7∼ 11 所示.

图 7 A(z−1) 中的参数和 B(z−1) 中的参数

Fig. 7 Parameters in A(z−1) and parameters in B(z−1)

图 8 未建模动态 (星线) 及其估计值 (圈线)

Fig. 8 The un-modeled dynamics (star line) and its

estimation value (circle line) by

BP neural networks

图 2 是运行指标模型的输入信号, 它是过程控
制系统闭环控制系统的有界输出. 图 3 是采用 BP
神经网络估计未建模动态的效果图. 从图 3 中可以
看出, 基于 BP 神经网络的未建模动态估计算法能
保证大部分时刻估计方向的准确性, 说明了估计算
法的有效性. 图 4 是估计误差, 从图 4 中可以看出,
估计误差较小, 并且在零点附近分布密集, 说明 BP
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神经网络能较好地估计未建模动态. 图 5是采用BP
神经网络估计未建模动态的误差分布的概率密度函

数直方图, 从图 5 中可以看出, 相对误差或残差具有
高斯型的概率密度函数, 说明估计精度高, 估计效果
好. 图 6 是 BP 神经网络训练的性能 (图 6 (a))、训
练状况 (图 6 (b))、相关系数 (图 6 (c)). 从图 6 中可
以明显地看出, 网络在 200 次迭代后就达到了最优
的性能 0.0020787. 从数据的回归曲线可以看出, 估
计值与真值之间的相关系数为 0.99812, 说明神经网
络的估计值与未建模动态的真值相关性很大, 保证
了估计方向的正确性以及估计精度.

图 9 采用 BP 神经网络估计未建模动态的误差

Fig. 9 Estimation error for the un-modeled dynamics

which produced by BP neural networks with

the proposed method

图 10 采用 BP 神经网络的估计误差 (残差) 的

概率密度函数

Fig. 10 The probability density functions of prediction

errors (residuals) by BP neural networks

当非线性系统模型完全未知时, 图 7 是采用改
进的投影算法估计被控对象线性模型参数的情况.
从图 7 中可以看出, 由于受到未建模动态的影响, 参
数的估计值在真值附近变化, 但并不收敛于真值, 从
而导致参数估计的残差也包含于未建模动态中. 图
8∼ 10 是 BP 神经网络估计系统未建模动态的情况.
由于系统未知, 未建模动态实际上包含了参数估计
的残差以及高阶非线性部分. 从图 8 中可以看出, 此
时, 基于 BP 神经网络的未建模动态估计算法也能
保证大部分时刻估计方向的准确性, 说明了估计算

图 11 BP 神经网络的性能、训练状况和相关系数

Fig. 11 The performance, training state, and regression

of BP neural networks

法的有效性. 图 9 是估计误差, 从图 9 中可以看出,
估计误差较小. 图 10 是 BP 神经网络估计误差分布
的概率密度函数直方图. 从图 10 中可以看出, 估计
的相对误差或者残差也具有高斯型的概率密度函数,
说明估计精度高, 估计效果好. 比较图 10 与图 5 可
以看出, 由于线性模型参数未知时的未建模动态比
系统线性模型参数已知时更加复杂, 更难以估计, 因
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此, 估计效果稍显逊色. 比较图 5 和图 10 可知, 图 5
的概率密度函数直方图比图 10 的更窄、更高, 这说
明图 5 的估计效果优于图 10. 这也体现了线性模型
的参数估计算法与未建模动态估计算法确实是相互

影响的, 只有两个估计算法交替协调进行辨识, 才能
达到辨识整个非线性模型的目的. 图 11 是 BP 神经
网络训练的性能 (图 11 (a))、训练状况 (图 11 (b))、
相关系数 (图 11 (c)). 从图 11 中可以看出, 网络在
200 次迭代后就达到了最优的训练性能 0.00436. 从
回归曲线可以看出, 相关系数为 0.99612, 以上两个
关键系数都比系统线性模型参数已知时的稍小, 这
正是由于两种估计算法互相影响所致.

3.2 在电熔镁炉功率监控系统中的应用

将本文所提的方法应用在电熔镁炉的功率监控

系统进行功率预报实验. 电熔镁炉的生产过程如图
12 所示, 其中, 电熔镁砂的熔炼过程中发生如下的
物理化学反应[21−22]:

图 12 电熔镁炉结构示意图

Fig. 12 The structure of electric-melting magnesia

furnace

MgCO3(S) 600◦C∼ 800◦C−−−−−−−−→ CO2 ↑ +MgO(S) (38)

MgO(S) 2 800◦C−−−−→ MgO(S) (39)

图 12 所示的群炉的用电功率 p(k) 为

p(k) =
m∑

i=1

pi(k) =
√

3 ·
m∑

i=1

(
Ii

2(k) ·Ri(k) · cos ϕi

)
, i = 1, 2, · · · ,m

(40)

其中, pi(k) 为第 i 台电熔镁炉在 k 时刻的功率, m

为由同一主变压器供电的电熔镁炉的台数, Ii(k) 为
第 i 台电熔镁炉在 k 时刻的熔炼电流, Ri(k) 为第

i 台电熔镁炉在 k 时刻的工作电阻, Ui 为第 i 台电

熔镁炉的熔炼电压, 熔炼过程中 Ui 基本不变, cos ϕi

为第 i 台电熔镁炉的功率因数, ϕi 表示第 i 台电熔

镁炉的熔炼电压 Ui 与熔炼电流 Ii(k) 之间的相位
差.
根据电路原理可知电熔镁炉的工作电阻 Ri(k)

等于电弧电阻 Ra
i (k) 和熔池电阻 Rb

i(k) 之和[23−24]:

Ri(k) = Ra
i (k) + Rb

i(k) (41)

其中, 电弧电阻 Ra
i (k) 由电弧电阻率 ρa

i (k)、弧长
La

i (k)、电弧半径 ra
i (k) 决定, 而 ρa

i (k) 与电弧温度
T1(k) 有关. 间接影响 Ra

i (k) 的因素主要有三相电
机控制量 uij(k) (i = 1, 2, · · · ,m. j = 1, 2, 3); 熔
体电阻率 ρb

i(k), 原料熔点 Trm; 熔体杂质成分 Brm.
因此, 工作电阻 Ra

i (k) 的非线性特性较强, 可表示成
如下形式:

Ra
i (k) = fi

(
ui1(k), ui2(k), ui3(k), Trm, ρb

i(k), Brm

)

(42)

其中, fi (·) 为未知非线性函数.
熔池电阻 Rb

i(k) 具有如下关系式[21]:

Rb
i(k) =

ρb
i(k)
πd

(
1− d

2hb
i(k)

)
(43)

其中, ρb
i(k) 为 K 时刻炉内氧化镁熔体的电阻率, d

为电机直径, hb
i(k) 为熔体层深度.

由式 (42) 和式 (43) 可以看出, 电熔镁炉的工作
电阻 Ri(k) 具有非线性特性. 设工作电阻 Ri(k) 的
变化量 ∆Ri(k) 为

∆Ri(k) = Ri(k)−Ri(k − 1) (44)

由式 (40) 和式 (44) 可得功率 p(k) 的变化量
∆p(k) 为

∆p(k) =
√

3 ·
m∑

i=1

(−∆Ri(k)Ui
2 cos ϕi

Ri(k)Ri(k − 1)

)
=

√
3 ·

m∑
i=1

(−∆Ri(k)Ii(k)Ii(k − 1) cos ϕi)

(45)

由式 (40) 和式 (45) 得到 p(k) 与 p(k −
1)、∆Ri(k)、Ii(k) 之间的关系:

p(k) = p(k − 1)+
√

3 ·
(

m∑
i=1

(−∆Ri(k)Ii(k)Ii(k − 1) cos ϕi)
)

(46)

由 式 (46) 可 以 看 出, p(k) 由 p(k −
1)、∆Ri(k)、Ii(k)、Ii(k−1)以及 cos ϕi 决定. 由于
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∆Ri(k)、Ii(k) 难以建模, 因此, p(k) 的动态特性预
报非常困难. 式 (46) 也蕴含着当前时刻的功率 p(k)
与过去时刻的功率 p(k− 1), p(k− 2), · · · , p(k−np)
以及过去时刻工作电阻以及工作电流的变化规律.
由于电阻和电流无法建模, 但电弧电阻可以通过过
去时刻的功率来间接代替, 电流是闭环控制系统的
输出, 可通过量测得到. 因此, 以功率与电流作为功
率模型的输入, p(k) 可写成如下非线性函数:

p(k) = fP (p(k − 1), · · · , p(k − np),
I(k − 1), · · · , I(k − nI))

(47)

fp (·) 是描述 p(k) 与 Ra
i (k) 以及 I(k) 之间的非线

性函数. 由式 (46) 和式 (47), 可以利用功率 p(k) 和
I(k) 的历史数据建立 p(k + 1) 的低阶线性输入输
出模型. 该模型的输入是前 np 个过去时刻的功率和

mp 个过去时刻的电流, 模型输出为 k + 1 时刻的功
率预报值 p̂(k+1); 因此, 功率预报模型可以表示成
如下形式:

p(k + 1) = fP [p(k), · · · , p(k − np + 1),
I(k), · · · , I(k −mI)]

(48)

式中, I(k) 和 p(k) 分别为电熔镁炉在 k 时刻的输入

和输出; 模型阶次 np 和 mI 未知; fP (·) ∈ R 是未
知的非线性函数.
下面首先利用功率 p(k) 和电流 I(k) 的历史数

据建立 p(k +1) 动态特性的低阶线性输入输出模型,
则

p̄∗(k + 1) = −a1p(k)− a2p(k − 1) · · ·
− anA

p(k − nA + 1) + b0I(k)+ · · ·+
bnB

I(k − nB) = z[1−A(z−1)]p(k)+

B(z−1)I(k) (49)

式中, p̄∗(k + 1) 表示该模型的输出, A(z−1) 是阶
次为 nA (nA ≤ np) 的 z−1 的多项式, B(z−1) 是阶
次为 nB (nB ≤ MI) 的 z−1 的多项式, A(z−1) 和
B(z−1) 分别为

A(z−1) = 1 + a1z
−1 + · · ·+ anA

z−nA (50)

B(z−1) = b0 + b1z
−1 + · · ·+ bnB

z−nB (51)

由于模型 (49) 并没有考虑电熔电阻、熔炼电流
的非线性变化所产生的功率, 因此, 模型 (49) 的输
出与式 (48) 输出之间必然不匹配, 所产生的未建模
动态为

v[ϕϕϕ(k)] = fP (·)− p̄∗(k + 1) (52)

式中, v[ϕϕϕ(k)] 为未知的非线性连续向量函
数, ϕϕϕ(k) = [p(k), · · · , p(k − nA+1), I(k), · · · ,
I(k − nB)]T.
由式 (48)、式 (49) 和式 (52) 可得:

p(k + 1) = p̄∗(k + 1) + v[ϕϕϕ(k)] =

− a1p(k)− · · · − ana
p(k − nA + 1)+

b0I(k) + · · ·+ bnB
I(k − nB) + v[ϕϕϕ(k)]

即:

A(z−1)p(k+1) = B(z−1)I(k) + v[ϕϕϕ(k)] (53)

针对式 (53), 利用采集到的 5 657 组工业数据,
从中选取 1 000 组数据进行仿真实验, 其中 500 组
用来预报, 500 组用来检验. 采用本文所提的交替
辨识算法对功率进行预报, 实验结果如图 13∼ 17
所示. 首先对一个熔炼批次内的功率的时间序列
作出 ACF (Auto-correlation function) 和 PACF
(Partial autocorrelation function) 分析, 结果如图
13 所示. 从图中可以看出, 自相关函数呈截尾特性,
偏相关函数在第 3 个点之后 PACF 值很小.

图 13 功率的相关性分析

Fig. 13 The correlation analysis of power

采用本文的交替辨识算法得到电熔镁炉功率的

预报值和真实值如图 14 所示, 预报误差如图 15 所
示. 从图 15 中可以看出, 大部分功率预报值与真实
值之间的误差在 [−600, 600] 内, 在该批次中真实需
量小于需量限幅值 21 500 kW. 进一步计算辨识误差
的平均绝对值误差、方差以及标准差, 其具体数值如
表 1 所示.

通过表 1 可以看出, 平均绝对值误差和绝对误
差都在工业要求的区间范围内. 由此可见本文所提
的估计算法是有效的.
图 16 是采用交替辨识算法的误差分布的概率

密度函数直方图, 从图 16 中可以看出, 相对误差或
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者残差具有高斯型的概率密度函数, 说明估计效果
较好. 因此, 本文的辨识算法预报功率是有效的.
在实验中, BP 神经网络的训练情况如图 17 所

示.

图 14 功率 (星线) 及其估计值 (圈线)

Fig. 14 The power (star line) and its estimation value

(circle line) by the proposed method

图 15 功率的估计误差

Fig. 15 Estimation error of power

图 16 估计误差 (残差) 的概率密度函数

Fig. 16 The probability density functions of

prediction errors (residuals)

图 17 BP 神经网络的性能、训练状况和相关系数

Fig. 17 The performance, training state, and regression

of BP neural networks

表 1 辨识的平均绝对值误差、方差以及标准差

Table 1 The average absolute error, variance and the

standard deviation which produced by

the proposed method

平均绝对值误差 方差 标准差

432.6477 3.1132E+05 557.9634
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从图 17 中可以明显地看出, 网络在 7 次迭代
后就达到了最优的性能 332 666.3414. 从数据的回
归曲线可以看出, 估计值与真值之间的相关系数为
0.87425, 说明采用本文辨识算法所得到的估计值与
功率的真实值相关性很大, 保证了估计方向的正确
性以及估计精度.

4 结论

本文针对复杂工业过程中存在的一类运行指标

监控系统难以准确预报运行指标的问题, 把过程控
制系统输出对运行指标模型的影响综合考虑, 建立
了监控系统运行指标的动态预报模型, 并在工作点
附近将这类预报模型化为线性模型与未建模动态和

的形式, 对线性模型的参数以及未建模动态提出了
一种由改进的投影算法与基于 BP 神经网络的未建
模动态估计算法组成的交替辨识算法, 给出了算法
的具体实现步骤. 最后通过数值仿真实验以及在电
熔镁炉功率监控系统的功率预报实验, 实验结果说
明了所提算法能有效地预报运行指标的动态变化.
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