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摘要:常规智能算法与历史数据结合进行多变量系统辨识的方法,选取表征系统由稳态过渡到动态过程的数据
作建模数据,当该过程含有未知扰动时,无法准确建立对象模型. 本文提出一种基于状态观测与教学优化算法的多
变量系统历史数据驱动辨识方法. 该方法选取系统由动态回归稳态的历史数据,并根据其稳态终值进行去稳态分
量处理. 再将其分为两段,应用状态观测器与预估模型对第1段数据末端的系统状态进行估计,并将估计值作为第2
段数据对应的系统初态;应用第2段数据的输入对预估模型进行仿真,采用教学优化算法寻优预估模型参数,使仿
真输出接近实际输出.仿真实验表明该方法可以克服扰动对模型辨识精度的影响.最后对某火电机组协调控制系统
进行建模,结果表明了该方法的有效性.
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Historical data driven identification for multivariable systems based on
state observation and teaching-learning-based optimization algorithm
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Abstract: The conventional multivariable system identification method based on the combination of intelligent algo-
rithms and historical data selects historical data, which represent the system from steady-state to dynamic-state, as model-
ing data. When the modeling data contain unknown disturbance, this method cannot establish the correct system model.
Therefore, a historical data driven identification method for multivariable systems based on state observation and teaching-
learning-based optimization algorithm is proposed. In this method, historical data representing the system changing from
dynamic-state to steady-state are treated as modeling data. The steady-state component is removed based on final steady-
state value. Then the data are divided into two segments. The system status at the end of the first segment is obtained by
means of state observer and prediction model, then it serves as the initial system status of the second segment. Input data
of the second segment and the prediction model are employed to simulate the system. And in order to make the simula-
tion output close to the actual output, teaching-learning-based optimization algorithm is adopted to optimize the prediction
model parameters. In the modeling simulation of a multivariable system, the result shows that the method can overcome the
disturbance effect on the precision of model identification. Finally, the coordinated control system modeling of a thermal
power unit is carried out, and simulation results show the method effectiveness.

Key words: disturbance; state observer; teaching-learning-based optimization algorithm; multivariable systems; histor-
ical data driven; identification

1 引引引言言言(Introduction)
传统多变量系统模型辨识,一般采用单变量开环

阶跃测试法[1],该方法在其他输入保持不变的情况下,
对某一输入施加阶跃扰动,其实质就是将多变量系统
转变为单变量系统,再应用单变量系统辨识方法进行

建模,该方法须对被控对象频繁施加阶跃扰动,会对
被控对象日常运行的安全性、经济性产生不利影响,
且对于复杂系统而言,保持其他输入不变也较为困难.

刘艳君等[2]基于耦合辨识概念,结合梯度搜索原
理,推导出多变量系统的耦合梯度辨识方法,该方法
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和现有的最小二乘辨识算法相比,计算量大大降低.
鲁兴举等[3]提出了一种多输入多输出(multiple input
multiple output, MIMO)系统连续状态空间模型的参
数辨识频域方法. 赵建远等[4]提出了一种有色噪声背

景下的正交子空间辨识. Gunes等[5]提出一种基于张

量回归预测的线性变参数子空间辨识算法. 娄海川
等[6]利用修正闭环子空间辨识法,建立了某多变量系
统模型. 以上所列辨识方法都建立在最小二乘方法基
础上,对输入信号有一定的要求,需要对系统进行频
繁试验,一般不适用于大型生产过程.

在系统运行的历史数据中,存储着海量的反映被
控对象模型结构与参数的信息,如何利用这些历史数
据对多变量系统进行模型辨识已成为多变量系统辨

识研究的热点. 付忠广等[7]利用火电厂历史运行数据

和偏最小二乘算法,建立了烟气含氧量的模型,但所
建模型为系统输入输出数据的线性拟合,对于系统动
态特性的描述不够准确. Arslan等[8]应用人工神经网

络的方法,获得了某双有机朗肯循环地热发电站功率
模型. 孙晓东等[9]对无轴承永磁同步电机的磁链特性

进行了支持向量机建模. Laurain等[10]将基于辅助变

量的估计方法整合到最小二乘支持向量机中,提出了
一种非线性系统辅助变量最小二乘支持向量机辨识

算法. 但上述模型均属于非参数模型,通用性较差,应
用场合局限.

为解决上述问题,应用工业系统运行历史数据,对
系统进行传递函数建模的方法被提出(见文献[11],
P. 74−81),为工业系统建模提供了新思路. 袁世通
等[12–13]应用智能优化算法对协调控制系统传递函数

模型参数进行了寻优. 韩璞等[14]利用某1000 MW机
组的历史运行数据对机组的负荷控制系统进行了建

模,以上方法均应用系统由稳态到动态的过程数据进
行历史数据建模,而工业系统中扰动普遍存在,当系
统由稳态进入到动态的过程中有未知扰动出现时,虽
然历史数据满足数据筛选要求,但辨识模型与所选输
入与输出间已失去对应关系,辨识结果不准确.

基于以上问题,本文提出一种基于状态观测与教
学优化算法的多变量系统历史数据驱动辨识方法,并
以三输入通用系统模型为例进行了辨识方法介绍,该
方法将辨识数据分为两段,一段用来对系统进行状态
跟踪,另一段用来评价模型准确程度,并辅以教学优
化算法对预估模型参数进行寻优,从而建立系统模型.
分别应用本文方法与常规历史数据辨识方法,对存在
扰动的某三输入系统进行辨识仿真,结果表明了该辨
识方法的优越性. 应用某600 MW火电机组协调控制
系统的历史运行数据进行该辨识方法的有效性测试,
结果表明该辨识方法能够较精确的建立系统的模型.

2 教教教 学学学 优优优 化化化 算算算 法法法 介介介 绍绍绍 (Introduction of
teaching-learning-based optimization algori-
thm)
教学优化算法[15]是一种模拟教师教学过程的新

型群智能优化算法,该算法将种群看作班级,各寻优
变量看作寻优科目,适应度看作学生成绩,最优粒子
作为教师,具有参数少、收敛能力强、求解速度快、精
度高等优点.

2.1 教教教学学学优优优化化化算算算法法法的的的定定定义义义(Definition of teaching-
learning-based optimization algorithm)
教学优化算法的具体定义如下:

1) 搜索空间: 搜索空间可表示为S= {X|xL
i 6xi

6 xU
i , i = 1, 2, · · · , d}, d表示空间的维数(决策变量

的个数), xL
i和xU

i 分别为每一维的上界和下界.

2) 搜索点: Xj = (xj
1, x

j
2, · · · , x

j
d)为搜索空间中

的一个点,其中j = 1, 2, · · · , NP , NP为空间搜索点

的个数(种群规模); xj
i为点Xj的一个决策变量,其中i

= 1, 2, · · · , d.

3) 班级: 将搜索空间中所有点的集合称为班级.

4) 学员: 班级中某一个点Xj = (xj
1, x

j
2, · · · , x

j
d

称之为一个学员.

5) 教师:班级中成绩最好的学员Xbest称之为教

师,用Xteacher表示.

一个班级可以表示为
X1 f(x1)

X2 f(x2)
...

...
XNP f(xNP )

=


x1
1 x1

2 · · · x1
d f(X1)

x2
1 x2

2 · · · x2
d f(X2)

...
...

. . .
...

...
xNP
1 xNP

2 · · · xNP
d f(XNP )

 ,

(1)

其中: Xj表示班级学员, Xteacher = argmax(f(Xj)),
其中j = 1, 2, · · · , NP ; NP为学员个数; d为学员所
学科目数量.

2.2 教教教学学学优优优化化化算算算法法法流流流程程程(Teaching-learning-based
optimization algorithm flow)

1) “教”阶段.

班级中每个学员Xj根据Xteacher和学员平均值

Mean之间的差异性进行学习.

具体的教学方法如式(2)–(3):

X i
new = X i

old +Difference, (2)

Difference = ri · (Xteacher − TFi ·Mean), (3)

这里: X i
new和X i

old分别表示第i个学员学习前和学习

后的值, Mean是所有学员的平均值,教学因子TFi =

round[1 + rand(0, 1)],学习步长ri = rand(0, 1).

2) “学”阶段.
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对每一个学员X i,其中i = 1, 2, · · · , NP ,在班级
中随机选取一个学习对象Xj ,其中j= 1, 2, · · · , NP ,
且j ̸= i, X i通过分析自己和学员Xj的差异进行学习

调整.“学”的过程如式(4)所示:

X i
new ={
X i

old + ri · (X i −Xj), f(Xj) < f(X i),

X i
old + ri · (Xj −X i), f(X i) < f(Xj),

(4)

式中ri = rand(0, 1)表示第i个学员的学习因子(学习
步长).

3) 粒子更新.

学员在经过“教”阶段和“学”阶段都要进行更

新操作,如果学习后的个体X i
new比学习前的学员X i

old

好,则用X i
new替换X i

old;否则,保持X i
old不变.

3 辨辨辨识识识方方方法法法设设设计计计(Identification method design)
传统的历史数据模型辨识方法,首先在被控对象

输入、输出的历史数据中,选取具有系统由稳态过渡
到动态过程特征的数据段,作为辨识的原始数据;然
后对所选数据进行野值剔除、数据滤波后,进行基于
稳态初值的去稳态分量处理;最后根据经验及相应曲
线形状给出模型的结构形式及粗略的模型参数范围,
应用智能优化算法更改预估模型参数使系统的仿真

输出与实际输出具有较好的拟合度,记录最优模型参
数. 然而由于系统从稳态过渡到动态的过程中往往伴
随着不可测的扰动因素,即系统的输出亦受到扰动输
入的影响,系统的输入、输出数据与被控对象特性之
间不具有准确的对应关系,因而该辨识方法所得模型
不一定准确.

一般情况下,扰动出现后的系统动态响应过程为:
1)某时刻(系统处于动态或稳态过程)有系统扰动出
现; 2)在扰动作用下,系统输出发生变化,控制器根据
系统输出的变化改变控制量; 3)某时刻扰动量趋于基
本稳定; 4)控制器根据控制偏差继续调节控制器输出,
经过一段时间后,系统重新回到稳态. 因此,笔者可以
认为,系统由动态回归稳态的后期,扰动量已趋于基
本稳定,系统的动态响应是系统控制输入作用于被控
对象模型产生的,在该数据段中系统的输入、输出与
被控对象模型之间存在着正确的对应关系,该数据段
能够代表系统特性,可以用于系统的模型辨识.

基于以上分析,提出了基于状态观测与教学优化
算法的多变量系统历史数据驱动辨识方法. 对于多变
量系统而言,一般可按输出信号划分为多个多入单出
系统,为描述方便,在以下描述中均以多入单出系统
为例对本文方法进行介绍.

3.1 辨辨辨识识识方方方法法法概概概述述述 (Overview of identification
method)
为更加明了的介绍该模型辨识过程,结合某多变

量系统历史数据的示意图进行方法描述见图1.

图 1 多变量系统历史数据选取及分段示意图
Fig. 1 Sketch map of the selection and segmentation of

multivariate system historical data

建模过程为:
1) 选取系统输入、输出均具有稳态终点的历史数

据段,称为数据段ac,对该段数据进行基于各终了稳
态值的去稳态分量处理,并将其分为两段,称为数据
段ab、数据段bc. 数据段ab为系统动态响应的部分数

据,剩余数据称为数据段bc;
2) 根据预估模型设计状态观测器,应用数据段ab

对应的系统输入输出与所设计状态观测器,对b处系

统状态进行观测;
3) 将b处所得观测状态作为数据段bc对应的系统

初态,应用数据段bc对应的系统输入与预估模型对多

变量系统进行仿真;
4) 选取步骤3中的仿真输出与系统实际输出偏差

的平方和作为判断预估模型准确程度的目标函数,应
用教学优化算法对各预估模型参数进行修改后,重复
步骤2)到步骤4),直至循环次数达到最大值.记录最优
模型参数,完成建模过程.

寻优过程中,当预估模型参数准确时,应用第1段
数据观测b处的系统状态较为准确,且使第2段数据的
模型验证过程的目标函数值最小,从而获得预估模型
的最佳模型参数,实现基于状态观测与教学优化算法
的多变量系统历史数据驱动辨识. 该建模方法流程如
图2所示.

需要加以说明的是: 当系统的历史数据中存在系
统由动态过渡到稳态的数据段时,即可以应用该方法
进行模型辨识,而与该数据段中存在扰动与否及扰动
的具体特征无关,这是由于与该辨识方法对应的建模
数据的选取方式,保证了在所选数据段中,系统扰动
具有趋于基本稳定的特征,扰动趋于基本稳定前所具
有的特征并不在辨识过程中体现,所以该辨识算法对
系统扰动的具体特征并无严格要求. 另外,该辨识方
法中, b点的选取虽然具有一定的宽容度,但仍需人为
选取,以保证b点之前的某时刻,系统扰动已趋于基本
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稳定,使得状态观测器有足够的数据长度对b处系统

状态进行准确估计,同时b点之后又有足够多的系统

动态响应数据用来辨识系统模型. 对于数据分段处理
需要最低的数据量并无严格的标准,需根据对象的动

态特性,进行人为选取,原则上,对于慢对象而言,各
环节所需数据量较多,反之较少.
下面以三输入单输出系统为例对该模型辨识方法

的具体实现进行详细介绍.

图 2 模型辨识流程图

Fig. 2 Flow chart of model identification

3.2 多多多变变变量量量系系系统统统状状状态态态观观观测测测器器器的的的设设设计计计 (Design of
state observer for multivariable systems)
被控对象的结构图,如图3所示.

图 3 三输入单输出系统框图

Fig. 3 Block diagram of three-inputs and single-output system

图中: u1, u2, u3表示系统输入; y表示系统输出;
G1, G2, G3为各子系统传递函数. 各子系统采用通
用的传递函数模型结构,如表1所示.

表 1 多变量系统各环节传递函数
Table 1 The transfer function of each subsystem of

multivariable system

子系统 模型结构

G1(s) (b10 + b11s+ b12s
2)/(a10 + a11s+ s2)

G2(s) (b20 + b21s+ b22s
2)/(a20 + a21s+ s2)

G3(s) (b30 + b31s+ b32s
2)/(a30 + a31s+ s2)

则有,该系统的状态空间表达式可表示为式(5)
和式(6)[16]:

Ẋ = AX +BU, (5)

y = CX +DU, (6)

其中:

X = [x11 x12 x21 x22 x31 x32]
T,

U = [u1 u2 u3]
T,
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A =



0 − a10 0 0 0 0

1 − a11 0 0 0 0

0 0 0 − a20 0 0

0 0 1 − a21 0 0

0 0 0 0 0 − a30

0 0 0 0 1 − a31


,

B =



b10−b12a10 0 0

b11−b12a11 0 0

0 b20−b22a20 0

0 b21−b22a21 0

0 0 b30−b32a30

0 0 b31−b32a31


,

C = [0 1 0 1 0 1],

D = [b12 b22 b32].

(7)

式(7)中: X为状态矢量, U为系统输入, A为系
统矩阵, B为输入矩阵, C为输出矩阵, D为联接矩
阵.

对系统设计状态观测器[16],设状态观测矩阵为
G,如式(8)所示:

G = [g1 g2 g3 g4 g5 g6]
T. (8)

该观测系统的特征多项式P如式(9)所示:

P = |SI −A+GC|. (9)

设状态观测系统的极点矩阵如式(10)所示:

F = [−a1 − a2 − a3 − a4 − a5 − a6]. (10)

按期望观测极点确定期望特征多项式,如式(11)所
示:

(s+a1)(s+a2)(s+a3)(s+a4)(s+a5)(s+a6)=

α0+ α1s+ α2s
2+ α3s

3+ α4s
4+ α5s

5+ s6. (11)

根据A与C的系数矩阵,可得闭环观测系统的特
征多项式如式(12)所示:

|SI −A+GC| =
β0+ β1s+ β2s

2+ β3s
3+ β4s

4+ β5s
5+ s6, (12)

则有,根据式(11)与式(12)的系数相等关系,可得n

个代数方程如式(13)所示:

β0 = α0,

β1 = α1,

β2 = α2,

β3 = α3,

β4 = α4,

β5 = α5,

(13)

可解得状态观测矩阵G的各个元素值.

3.3 系系系统统统状状状态态态估估估计计计(System state estimation)
由现代控制理论知识可知,当预估模型与实际

模型一致时,由于状态观测系统的极点配置在s平面

的左侧,状态观测器的观测值可趋近于状态真值,
状态观测器表达式及系统输出表达式如式(14)–(15)
所示:

˙̂
X = AX̂ +BU +G(y − ŷ), (14)

ŷ = CX̂ +DU, (15)

其中: X̂ = [x̂11 x̂12 x̂21 x̂22 x̂31 x̂32]
T为观测状

态矢量, ŷ为观测系统输出.

仿真过程中各状态变量间采用零阶保持器,则
系统的离散方程[11]如式(16)所示:

x̂11(k + 1) =

x̂11(k)+ Ts(−a10x̂12(k)+ (b10−b12a10)u1(k)+

g1(y(k)− ŷ(k))),

x̂12(k + 1) =

x̂12(k) + Ts(−a11x̂12(k) + x̂11(k)+

(b11 − b12a11)u1(k)) + g2(y(k)− ŷ(k)),

x̂21(k + 1) =

x̂21(k)+ Ts(−a20x̂22(k)+ (b20−b22a20)u2(k)+

g3(y(k)− ŷ(k))),

x̂22(k + 1) =

x̂22(k) + Ts(−a21x̂22(k) + x̂21(k)+

(b21 − b22a21)u2(k) + g4(y(k)− ŷ(k))),

x̂31(k + 1) =

x̂31(k)+ Ts(−a30x̂32(k)+ (b30−b32a30)u3(k)+

g5(y(k)− ŷ(k))),

x̂32(k + 1) =

x̂32(k) + Ts(−a31x̂32(k) + x̂31(k)+

(b31 − b32a31)u3(k) + g6(y(k)− ŷ(k))),

ŷ(k + 1) =

x̂12(k + 1) + x̂22(k + 1) + x̂32(k + 1)+

b12u1(k) + b22u2(k) + b32u3(k),

(16)

其中Ts为采样时间间隔.

若将观测系统极点配置于s平面左侧离虚轴较

远处,观测系统对噪声的抑制能力下降,由于有足
够多的现场数据可选,即允许状态估计的误差趋近
于零的速度较慢,将观测器极点配置在离虚轴较近
处.

3.4 模模模型型型辨辨辨识识识(Model identification)
应用状态观测器观测所得b处状态如式(17)所

示:
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x̂11(b), x̂12(b), x̂21(b), x̂22(b), x̂31(b), x̂32(b).

(17)

将观测所得b处状态作为bc段数据对应的系统初

始状态,则有bc段数据的系统初态可表示为式(18)
所示:

x̂b11(0) = x̂11(b), x̂b12(0) = x̂12(b),

x̂b21(0) = x̂11(b), x̂b22(0) = x̂22(b),

x̂b31(0) = x̂11(b), x̂b32(0) = x̂32(b),

(18)

以 b处为新的仿真起始位置,系统仿真的离散方
程[11]如式(19)所示:

x̂b11(k + 1) = x̂b11(k) + Ts(−a10x̂b12(k)+

(b10 − b12a10)u1(k)),

x̂b12(k + 1) = x̂b12(k) + Ts(−a11x̂b12(k)+

x̂b11(k) + (b11 − b12a11)u1(k)),

x̂b21(k + 1) = x̂b21(k) + Ts(−a20x̂b22(k)+

(b20 − b22a20)u2(k)),

x̂b22(k + 1) = x̂b22(k) + Ts(−a21x̂b22(k)+

x̂b21(k) + (b21 − b22a21)u2(k)),

x̂b31(k + 1) = x̂b31(k) + Ts(−a30x̂b32(k)+

(b30 − b32a30)u3(k)),

x̂b32(k + 1) = x̂b32(k) + Ts(−a31x̂b32(k)+

x̂b31(k) + (b31 − b32a31)u3(k)),

ŷb(k + 1) = x̂b12(k + 1) + x̂b22(k + 1)+

x̂b32(k + 1) + b12u1(k)+

b22u2(k) + b32u3(k).

(19)

应用式(19)所示离散方程,对系统进行仿真,计
算对应的适应度函数值,所选目标函数如式(20)所
示:

Q =
N∑
j=1

(y(j)− ŷb(j))
2. (20)

具体寻优过程为

1) 教学优化算法将某组预估模型参数(学生)送

给子程序,在子程序中给定状态观测系统的极点矩
阵F ,应用第2.2节中所述方法,计算与该组参数对
应的状态观测矩阵G;

2) 应用预估模型、状态观测矩阵G、数据段ab

对应的系统输入输出与第2.3节中所述方法估计b处

的系统状态;

3) 将观测状态作为bc段数据的系统初态,并根
据数据段bc对应的系统实际输入与预估模型,应用
第2.4节中方法对系统进行仿真,计算目标函数(学
生成绩),更新预估模型的最优参数(教师);

4) 更新种群粒子(教学优化算法对学生进行
“教”与“学”的过程);

5) 重复过程1)至4),直至循环结束.

需要加以说明的是,相比于传统的基于历史数
据的多变量系统辨识方法,本文方法仅增加了状态
观测矩阵的计算环节与状态观测环节,这两个环节
在寻优迭代过程中,时间开销不大,所以不会给寻
优过程带来过大的计算负担.

4 辨辨辨识识识过过过程程程的的的仿仿仿真真真分分分析析析(Analysis of identifi-
cation simulation process)
为比较该辨识方法的辨识效果,仍选取图3所示

对象进行仿真,由于该辨识方法对系统的扰动形式
无特殊要求,在仿真过程中某时刻,在系统出口处
的扰动通道输入端加入阶跃扰动,记录被控对象的
输入输出历史数据,再分别应用常规历史数据辨识
法和本文方法进行模型辨识,并对结果进行分析.

4.1 被被被控控控对对对象象象系系系统统统结结结构构构 (System structure of the
controlled plant)
所选被控对象结构与图3所示系统相同,在该系

统出口加入外部扰动(如果外部扰动不在出口处可
等效到出口),被控对象各环节模型仍采用通用模型
结构,为保证系统的稳定,模型分子阶次高于分母
阶次,一般情况下,外扰对输出的影响为渐变过程,
因此采用惯性环节作为扰动通道模型来模拟外扰对

输出的影响,各环节模型参数如表2所示.

表 2 多变量系统模型参数
Table 2 Model parameters of each subsystem of multivariable system

子系统 阶次 a0 a1 b0 b1 b2

G1(s) 2 2.0000× 10−6 3.0000× 10−3 1.0000× 10−4 5.0000× 10−3 0
G2(s) 2 1.2000× 10−5 7.0000× 10−3 2.0000× 10−4 6.0000× 10−3 0
G3(s) 2 4.2000× 10−5 1.3000× 10−2 3.0000× 10−4 7.0000× 10−3 0
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采用正弦信作为各通道的输入信号来模拟控制

器的控制作用,各通道输入表达式如表3所示.

表 3 多变量系统各环节输入信号
Table 3 The input signals of each subsystem of

the multi variable system

子系统输入 表达式

u1 3 sin(0.005× t+ 1)

u2 2 sin(0.008× t+ 2)

u3 5 sin(0.01× t+ 3)

扰动信号经过扰动通道后直接作用于系统输出,
且扰动通道传递函数如式(21)所示:

Gd(s) =
0.02

0.02 + s
. (21)

4.2 扰扰扰动动动影影影响响响下下下的的的系系系统统统辨辨辨识识识(System identification
under disturbance)
对系统施加扰动的仿真过程为: t = 1时刻系统

由零初始状态开始仿真,输入信号如表3所示,在t

= 401 s时,加入d= 50的阶跃扰动,在t= 3000 s时,
系统所有输入保持不变,待系统稳定后,仿真过程
结束,该过程中始终在各输入与输出侧加入 40 dB
的高斯白噪声,记录u1, u2, u3, y的值.仿真步长为
1 s,仿真时间为10000 s,仿真曲线如图4所示.

图 4 仿真系统的输入输出曲线
Fig. 4 Input and output curves of the simulation system

将该响应过程的历史数据作为辨识的原始数据,

对数据进行中值滤波,区间参数为10,为比较本文
方法与常规历史数据模型辨识方法对扰动的克服能

力,常规方法,对数据进行基于扰动前稳态值的去
稳态分量处理,对本文方法进行基于稳态终值的去
稳态分量处理,处理后的数据曲线如图5所示.

图 5 去稳态分量后的数据输入输出曲线
Fig. 5 Input and output curves after removing steady-state

component of the data

基于所选取的数据,分别应用常规历史数据辨
识方法与本文设计方法进行建模,辨识过程中所选
优化算法均为教学优化算法,两种辨识方法寻优参
数均选为:学生数NP为100,学科数d为4,循环步
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数为100,各环节a0, a1, b0, b1寻优范围均为(−1, 1).

目标函数选为: Qmin =
w t

0
e2dt. 对于本文方法而

言,选取观测系统极点矩阵如式(22)所示:

F = [−0.007 − 0.007 − 0.007 − 0.007

−0.007 − 0.007]. (22)

状态观测步数为2000步.则有,经教学优化算法
寻优后得到的常规辨识方法与本文辨识方法的辨识

结果如表4–5所示.

注注注 1 模型阶次及结构形式可根据辨识效果进行更改,

最终获取对象的精确模型,在此不再赘述更改模型结构及阶

次的环节.

表 4 基于状态观测的多变量历史数据驱动辨识结果
Table 4 Results of historical data driven identification for the multivariable system based on state observation

子系统 阶次 a0 a1 b0 b1

G1(s) 2 2.0001× 10−6 3.0002× 10−3 1.0001× 10−4 5.0002× 10−3

G2(s) 2 1.2003× 10−5 7.0003× 10−3 2.0001× 10−4 6.0004× 10−3

G3(s) 2 4.2007× 10−5 1.3005× 10−2 3.0004× 10−4 7.0001× 10−3

表 5 常规历史数据驱动辨识结果
Table 5 Results of Conventional historical data driven identification for the multivariable system

子系统 阶次 a0 a1 b0 b1

G1(s) 2 1.2301× 10−4 2.4244× 10−4 3.0525× 10−4 1.7592× 10−4

G2(s) 2 3.3492× 10−5 2.2953× 10−4 2.8854× 10−4 1.2876× 10−4

G3(s) 2 3.3192× 10−5 6.7322× 10−3 4.6051× 10−4 8.0097× 10−5

常规辨识与本文辨识方法辨识结果曲线如图6
所示.

图 6 两种辨识方法的辨识结果曲线

Fig. 6 Identification curves of the two methods

4.3 仿仿仿真真真结结结果果果分分分析析析(Simulation result analysis)
由图6可以看出,当系统由稳态进入动态的过程

中,有系统扰动出现时,若仍用该过程数据对系统
输入输出与预估模型进行拟合寻优,则无法建立正
确的系统模型. 本文方法选取系统由动态回归稳态
的历史数据段作为辨识数据,并对该数据段进行基
于稳态终值的去稳态分量处理,从而将扰动对系统
输出的影响作为稳态终值的一部分处理掉,有效的
保证了系统输入输出与实际模型之间的对应关系,

同时,该方法引入状态观测器对系统状态进行跟踪,
当寻优模型参数准确时,可以通过对b处之前的数据

段的状态观测,得到b处的系统初态,解决了辨识建
模过程中,系统非零初态的获取问题.由图6可以看
出,利用本文辨识方法可以有效的克服外部扰动对
系统辨识精度的影响,实现模型的精确辨识. 另外,
在该建模仿真过程中,为模拟现场环境,对系统加
入了40 dB的高斯白噪声,但本文建模方法并不局
限于该噪声条件,而是在一定的噪声范围内仍具有
较好的辨识精度.

5 应应应用用用实实实例例例(Application example)
协调控制系统作为火电机组最为重要的自动控

制系统之一,是一种典型的复杂多变量控制系统,为
验证本文方法的有效性,应用该方法对某600 MW
汽包炉协调控制系统进行模型辨识. 为更加清晰的
描述该建模过程,将该系统拆分为功率控制系统、
压力控制系统,分别进行模型辨识.
功率控制系统被控对象结构如图7所示.

图 7 功率被控对象结构框图
Fig. 7 Structure diagram of the controlled object of power
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图中: M为高调门总阀位, C为燃料量, Ne为机

组负荷.

对功率控制系统历史运行数据进行野值剔除和

五点三次平滑滤波,且为了在大批量的历史数据中
选取满足建模要求的数据,编写MATLAB程序,实
现自动的数据选取,由于功率控制系统一般无法达
到绝对稳定的状态,根据式(23)选取稳态数据:

δx =
Xmax −Xmin

Xa + η
< φs, (23)

式中: Xmax为该段时间内输出的最大值; Xmin为该

段时间内输出的最小值; Xa为该段时间内输出的平

均值; η稳态调整系数(当所选数据在零值附近时,用
来提高数据筛选的精度); φs为稳态阈值.

同理动态数据根据式(24)选取:

δx =
Xmax −Xmin

Xa + η
> φd, (24)

其中φd为动态阈值.

在该数据的选取过程中,

η = 0, φs = 0.09, φd = 0.4,

所选数据为机组300 MW到600 MW间的数据,采样
时间间隔为1 s,数据长度为9541组,采用部分稳态
数据的平均值作为稳态终值对辨识数据进行去稳态

分量处理,数据曲线如图8所示.

图 8 功率控制系统数据曲线

Fig. 8 Data curves of power control system

表 6 功率控制系统模型结构
Table 6 Model structure of power controlled object

子系统 模型结构

GNM(s) k10 + k1(1− a10s)/(T1s+ 1)2

GNC(s) k2/(T2s+ 1)2

教学优化算法寻优过程中,学生数NP = 100,
学科数d = 6,循环步数为300,参数k1, k2, k10的取

值范围均为 [−100, 100], T1, T2, a10取值范围均为

[1, 1000],适应度函数同式(20),选取观测系统的极
点矩阵F的取值如式(25)所示:

F = [−0.015 − 0.015 − 0.015 − 0.015]T.

(25)

状态观测步数为1500步.辨识结果如图9所示.

图 9 功率控制系统辨识结果曲线

Fig. 9 Identification curves of the power control system

表 7 功率控制系统辨识模型
Table 7 Identified models of power control system

子系统 模型

GNM(s) 0.0242+0.4064(1−448.4051s)/(450.6947+1)2

GNC(s) 1.8972/(169.6353s+ 1)2

模型验证过程的数据如图10所示,数据长度为
10797组.

图 10 模型验证过程历史数据曲线

Fig. 10 Curves of historical data for model validation

为消除扰动对模型验证过程的影响,仍采用先
跟踪再仿真的方法,跟踪步数仍为1500步,辨识所
得模型输出与实际输出的曲线如图11所示.
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图 11 功率控制系统模型验证曲线
Fig. 11 Model checking curves of the power control system

压力控制系统建模过程与功率控制系统建模过

程类似,被控对象结构如图12所示. 图中Pt为主蒸

汽压力. 预估模型结构[12–13]如表8所示.

图 12 压力被控对象结构框图
Fig. 12 Structure block diagram of the controlled object in

pressure control system

表 8 压力控制系统模型结构
Table 8 Model structure of the pressure

controlled object

子系统 模型结构

GPM(s) k3/(T3s+ 1)2

GPC(s) k4/(T4s+ 1)2

压力控制系统模型辨识与模型验证所用输入数

据段与功率控制系统相同.参数k3, k4的取值范围均

为[−100, 100], T1, T2取值范围均为[1, 1000],其他
参数与功率控制系统辨识过程相同,辨识结果如图
13所示. 辨识所得模型如表9所示.

图 13 压力控制系统辨识结果曲线
Fig. 13 Identification curves of the pressure control system

表 9 压力控制系统辨识模型
Table 9 Identified models of pressure control system

子系统 模型

GPM(s) −0.0128/(413.2292s+ 1)2

GPC(s) 0.0542/(481.3746s+ 1)2

模型验证曲线如图14所示.

图 14 压力控制系统模型验证曲线

Fig. 14 Model checking curves of the pressure control system

图9、图11、图13–14中的仿真结果曲线,表明了
本文辨识算法的有效性,与传统的开环阶跃测试法
及基于最小二乘的辨识算法相比,该建模方法应用
系统历史数据进行模型辨识,无需对系统加入额外
扰动信号,因此不会对系统产生任何影响,且该建
模方法所建模型为参数模型,相比于神经网络、支
持向量机等多变量辨识算法,其所建模型具有更好
的通用性.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文提出一种基于状态观测与教学优化算法的

多变量系统历史数据驱动辨识方法. 该辨识算法均
采用MATLAB语言编程实现,可方便地转换为C语
言等高级语言,用于各种工控环境. 该辨识方法具
有以下优点:

1) 有效地利用了过程扰动对系统输入输出的影
响机制,应用系统运行的历史数据进行多变量系统
辨识,不仅不会对系统的安全、经济运行产生不利
影响,还能在一定程度上消除未知扰动对建模过程
的影响.

2) 应用状态观测器对系统非零初始状态进行状
态估计,克服了传统历史数据驱动建模方法,对系
统初始状态为零的苛刻要求.

3) 从模型辨识数据的挖掘和辨识方法的创新两
个角度出发设计建模方法,很好的契合了工业系统
大数据建模的要求,且大部分工业系统普遍存在扰
动,该方法的提出,为工业系统大数据建模的实现
与推广奠定了基础.
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本辨识方法所采用的历史数据是可以由算法实

现自动筛选的. 今后要进一步研究数据段中b点的

自动选取问题,以使该方法在工程应用中更加方便.
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