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无稳态非线性系统线性变参数模型辨识

黄江茵*,赵 晶
(厦门理工学院电气工程与自动化学院,福建 厦门 361024)

摘要:针对无稳态非线性系统,提出2种线性变参数(linearparametervarying,LPV)模型辨识方法.对于线性权重LPV
模型,结合高斯牛顿法和最小二乘法对局部线性模型的参数寻优;对于高斯权重LPV模型,采用 Narendra-Gallman算

法并根据参数与优化目标之间的关系,将参数分为线性部分和非线性部分并进行交替迭代.通过对循环流化床锅炉实际

工业系统的建模结果和实测结果对比验证了所提算法的有效性.与带稳态LPV模型相比,3个主要输出蒸汽压力、蒸汽

温度和炉膛温度均获得较好的输出拟合效果,最优匹配率分别提高52.8%,21.1%和32.2%以上.验证了所提算法在复

杂工业非线性对象建模上的有效性和实用性.
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  近年来,尽管计算机技术和先进辨识算法取得

了长足进步,但是所提出的先进算法在工业现场的

实际应用中却始终存在局限.其中最主要的原因是

大多数工业过程具有其特有的、复杂的随机非线性

特性,且包含扰动因素,限制了辨识算法的应用[1].
历经几十年的研究,针对非线性系统的辨识手段发

展出了多种思路.较早的思路是首先根据系统运行

原理构造机理模型,随后采用预测误差法[2]、非线性

最小二乘法[3]等估计待定机理模型中的参数.这种思

路的优势在于模型结构符合系统运行特性,弊端在

于构造机理模型时需要对建模对象的运行原理和动

态特性有充分的认识,且模型往往由若干复杂微分

方程构成,不便于控制,所以此类模型的主要用途在

于系统仿真和运行特性分析.为简化模型结构使其

能够用于在线控制,一类基于数据驱动的建模方法

应运而生,如神经网络模型[4]、支持向量机模型[5]等.
此类算法无需工业对象的先验知识,模型结构较为

简单,但忽略了对建模对象固有运行特性的分析,在
物理意义上与实际模型差别较大.还有一类辨识方

法通过多模型的组合构建动态模型来适应复杂工业

对象的时变非线性特性,在保证模型尽量符合系统

动态特性和输入输出物理关系的前提下,降低辨识

和控制难度,如最大期望算法[6]和线性变参数(linear
parametervarying,LPV)模型[7]等.Zhu等[8]对 LPV
模型结构做了改进,提出了针对带稳态非线性系统

的辨识算法,将所有待定参数集中在局部模型权重

端,大大降低了辨识难度,同时保证了LPV模型在

系统整个运行轨迹上的稳定性.然而该算法要求建

模对象的运行轨迹由若干稳态和过渡阶段构成,对
于常见的间歇化工过程,如精细化工、生物制品、农
产品深加工等,由于生产过程不含稳态,该算法不再

适用.此类无稳态过程的非线性程度更强,控制精度

对模型质量也提出了更高的要求,其建模手段逐渐

受到学术界的广泛关注,近年来涌现的方法包括混

合逻辑动态优化[9]以及机理建模方法[10]等,但这些

模型存在着模型物理意义与实际系统差别较大、无
法保证全局稳定性、难以用于控制等缺点.本研究以

文献[8]为基础,研究了无稳态非线性系统的建模问

题,提出局部模型和权重函数均含待定参数的无稳

态LPV模型结构,并结合高斯牛顿法和最小二乘法

进行参数交替迭代寻优的思路,进而以工业循环流

化床锅炉作为研究对象,验证所提算法的有效性.
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1 无稳态非线性系统LPV模型辨识

Zhu等[8]提出了一种简化的基于多模型插值的

LPV模型结构.其主要思想是:若建模对象的操作轨

迹由若干稳态阶段及过渡阶段构成,假定稳态阶段系

统模型可近似为线性模型,则系统LPV模型由各稳

态阶段的线性模型插值构成.模型权重取决于当前系

统运行状态,并由“操作变量”定量描述,所选操作变

量是系统中可测或可算变量,要求能够充分反映系统

运行状态,即在稳态阶段,其值近似恒定;在过渡阶

段,其值逐渐过渡到另一个相对定值.实践中根据建模

对象的非线性复杂程度,一般选择1~2个操作变量

进行建模.以m 个输入单输出系统为例,记w1(t)和
w2(t)为系统的两个操作变量t时刻的取值,假设该

系统运行轨迹上共有n1×n2 个相对稳态(工作点),
其中wi

1(i=1,2,…,n1)表示w1(t)上第i个稳态值,

wj
2(j=1,2,…,n2)表示w2(t)上第j 个稳态值.则所

有工作点处对应的操作变量值分别为:
[w1

1,w1
2],[w1

1,w2
2],…,[w1

1,wn22 ],…,

 [wn11 ,wn22 ].
对于带稳态的非线性系统,基于多模型插值的

LPV模型输出ŷ(t)由式(1)计算:

ŷ(t)=∑
n1

i=1
∑
n2

j=1
αi,j(wi

1,wj
2)̂yi,j(t), (1)

其中,模型权重αi,j(wi
1,wj

2)是关于两个操作变量的

实函数,̂yi,j(t)为在稳态工作点[wi
1,wj

2]处辨识得到

的局部线性模型输出.为方便讨论,进一步假设同工作

点上的所有线性模型分母相同,且分子分母阶次均为

r,将ŷi,j(t)细化为式(2):

ŷi,j(t)=̂Gi,j
1 (q)u1(t)+…+Ĝi,j

m (q)um(t)=

 1
Ai,j(q)

[Bi,j
1 (q)u1(t)+…+Bi,j

m (q)um(t)],

(2)
其中,̂Gi,j

k (k=1,2,…m)为输出与输入uk(t)之间的

传递函数;Ai,j(q)和Bi,j
k (q)分别为 Ĝi,j

k 的分母和分

子,q为单位滞后因子,且满足式(3):

Ai,j(q)=1+ai,j
1 q-1+…+ai,j

r q-r,

Bi,j
k (q)=bi,j,k

1 q-1+…+bi,j,k
r q-r,(k=1,2,…,m).

(3)
此类LPV模型的最大优点在于:根据线性系统

叠加定理,只要局部线性模型稳定,则可以保证LPV
模型的全局稳定性;同时,确定局部线性模型后,后续

无需对其进行迭代优化,大大降低了辨识难度.但该算

法也存在明显局限性,即要求建模对象运行轨迹必须

包含相对稳态阶段,才能辨识局部线性模型.对于无稳

态过程的对象,如Batch过程,此算法将失效.本研究

在此基础上,采用相同的LPV模型结构,探讨无稳态

非线性系统的LPV模型辨识问题.
线性函数、多项式函数和高斯函数是最常见的

3种LPV模型权重形式.其中,传统多项式权重由

于没有对权重值做限制,容易造成插值后 LPV模

型增益方向错误.虽然这个缺点可以通过增加约束

解决[11],但辨识过程中引入了若干拉格朗日乘子,
加大了寻优难度,若用于无稳态系统的 LPV模型

中,将使LPV模型的权重部分和局部模型部分均

面临复杂寻优问题,为保证辨识算法的实用性,本
研究只讨论基于线性权重和高斯权重的LPV模型

辨识算法.

1.1 线性权重LPV模型辨识

对于无稳态非线性系统,局部线性模型无法通过

稳态点上数据辨识确定,需进行寻优.双操作变量

LPV模型的线性权重形式已在文献[12]中进行推导

并给出计算公式,在此不做赘述.线性权重中无待定参

数,可直接由当前操作变量值w1(t)、w2(t)确定,所
以,辨识无稳态对象的线性权重LPV模型仅需对局

部线性模型进行寻优.在式(2)和(3)中,记θ=[a1,1
1 …

a1,1
r ,b1,1,11 …bn1,n2,mr ]为待定参数序列,N 为采样数据

长度,则θ可通过极小化LPV模型的输出误差εOE(t)
来求解:

θ̂=argmin
θ ∑

N

t=r+1
εOE(t)2=

 argmin
θ ∑

N

t=r+1

[y(t)-̂y(t)]2, (4)

其中,y(t)为系统实际输出,将式(1)和(2)代入ŷ(t)
可得

y(t)-̂y(t)=y(t)-∑
n1

i=1
∑
n2

j=1
αi,j(wi

1,wj
2)̂yi,j(t)=y(t)-∑

n1

i=1
∑
n2

j=1
αi,j(wi

1,wj
2)

1
Ai,j(q)

 [Bi,j
1 (q)u1(t)+…+Bi,j

m (q)um(t)]=y(t)-∑
n1

i=1
∑
n2

j=1
αi,j(wi

1,wj
2)

 
[(bi,j,1

1 q-1+…+bi,j,1
r q-r)u1(t)+…+(bi,j,m

1 q-1+…+bi,j,m
r q-r)um(t)]

1+ai,j
1 q-1+…+ai,j

r q-r . (5)
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  从式(5)可看出,由于线性权重没有待定参数,所
有待定参数均集中在局部线性模型中,并且,ai,j

k (k=
1,2,…,r)与εOE呈非线性关系,必须采用非线性数值

计算方法求解式(4)的优化命题.在此采用高斯牛顿

法[13]和最小二乘法相结合的方法进行迭代求解.在每

一次迭代中,令式(4)中的εOE(t)在局部最优解附近

进行近似泰勒展开,通过求偏导实现待定参数和输出

误差之间关系的线性化,随后进行最小二乘解的计算

确定下一组待定参数,直至输出误差小于某阈值.具体

算法如下:

  假设θ̂k
Model是第k 次迭代获得的模型参数序列

[a1,1(k)
1 …a1,1(k)

r ,b1,1,1(k)1 …bn1,n2,m(k)
r ],且接近全局最优

解.忽略泰勒展开式中的高次项,则输出误差可近似为

εOE(t,θModel)≈ε(t,̂θk
Model)+

 
􀆟ε(t,θModel)

􀆟θT
Model θ=̂θk

(θModel-̂θk
Model)=

 ε(t,̂θk
Model)+φk(t)(θModel-̂θk

Model)=

 -[φk(t)̂θk
Model-ε(t,̂θk

Model)]+φk(t)θModel,
(6)

其中,

φk(t)=
􀆟ε(t,θModel)
􀆟θT

Model θModel=̂θ
k
Model

=

 
􀆟ε(t,θModel)

􀆟a1,1
1 â1

,1(k)
1

…􀆟ε(t,θModel)
􀆟an1,n2

r ân1,n2(k)
r

􀆟ε(t,θModel)
􀆟b1,1,11 b1,1,1(k)1

…􀆟ε(t,θModel)
􀆟bn1,n2,mr b

n1,n2,m(k)
r

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú=

 

α1,1(w1
1,w1

2)
B1,1(k)
1 (q)u1(t-1)+…+B1,1(k)

m (q)um(t-1)
A1,1(k)(q)2

︙

αn1,n2(wn11 ,wn22 )
Bn1,n2(k)
1 (q)u1(t-r)+…+Bn1,n2(k)

m (q)um(t-r)
An1,n2(k)(q)2

-α1,1(wn11 ,wn22 )
1

A1,1(k)(q)
u1(t-1)

︙

-αn1,n2(wn11 ,wn22 )
1

An1,n2(k)(q)
um(t-r)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

T

. (7)

  处理后,ai,j
k (k=1,2,…,r)与εOE(t)呈线性关

系,可直接用最小二乘法求解.将式(6)~(7)代入式

(4),结合最小二乘解式,推导得待定参数序列的下一

步估计值为

θ̂k+1
Model=

 [∑
N

t=r+1

[φk(t)]Tφk(t)]
-1

∑
N

t=r+1

[φk(t)]T

 [φk(t)̂θk
Model-ε(t,̂θk

Model)]=̂θk
Model-

 [∑
N

t=r+1

[φk(t)]Tφk(t)]
-1

∑
N

t=r+1

[φk(t)]Tε(t,̂θk
Model).

(8)
数次迭代之后,当输出误差小于某个设定的阈值

时,即可停止迭代.
上述算法的有效性很大程度取决于待定参数的

初值.若初值能够尽可能接近局部最优解,则式(6)的
近似误差较小,能够在有限次数内结束迭代.若初值与

最优解偏差较大,则难以保证算法的收敛性.在实际应

用时,为提高初始局部模型的精度,在无稳态阶段的

情况下,应尽量截取所选工作点附近的数据片段进行

辨识.常规的线性模型辨识手段均可用于局部模型的

初始建模.

1.2 高斯权重LPV模型辨识

双操作变量的高斯权重可记为

αi,j(wi
1,wj

2)=exp[-12 ( (w1(t)-wi
1

σ1i,j )
2

+

 (w2(t)-wj
2

σ2
i,j

)
2

) ], (9)

其中σ1i,j和σ2i,j是分别对应2个工作点变量的待定分

离系数.
与线性权重不同,高斯权重中含有待定参数,故

若继续采用式(4)进行参数寻优,则待定参数包含2
部分,一部分在权重函数中,另外一部分在局部模型

中,且高斯权重的待定参数在指数函数的分母上,显
著加大了求解难度.针对此问题,可采用 Narendra-
Gallman算法[14]求解.该方法的基本思想是,根据待定

参数与优化命题的关系,将待定参数分为线性部分和

非线性部分,每次迭代分为2步:先固定非线性部分,
优化线性部分;再固定线性部分,优化非线性部分.已
有文献证明该方法是处理复杂线性、非线性混合优化

命题的有效方法,且具有鲁棒性强、收敛性强的优点.
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本研究将其应用于无稳态系统的高斯权重LPV模型

辨识中,具体步骤如下:

1)确定待定参数初值、迭代结束阈值.
待定参数包括各工作点处的高斯函数分离系数,

以及局部线性模型的分子分母系数.其中,根据高斯函

数图像特性以及LPV模型的结构特点,分离系数初

值设为相邻操作变量值的1/3,如σ11,1的初值设为(w2
1

-w1
1)/3;σ21,1的初值设为(w2

2-w1
2)/3.对各组局部线

性模型的初值,则选择对应工作点附近的数据进行辨

识.设置足够小的正数ε 作为迭代结束阈值,当LPV
模型输出误差小于ε时停止迭代.设置迭代计数器初

值nCount=1.

2)固定优化命题的非线性部分,优化线性部分.
同样采用式(4)作为优化命题.所有待定参数中,

局部模型分子上的参数[b1
,1,1
1 …bn1,n2,m

r ]与εOE呈线性

关系,权重参数[σ11,1,σ21,1,…σ1n1,n2,σ
2
n1,n2

]以及局部模

型分母参数[a1,1
1 …a1,1

r ]与εOE呈非线性关系.按照Na-
rendra-Gallman算法思路,保持非线性部分不变,仅
优化线性部分.记当前局部模型分子参数序列为θ̂(k)

B

=[b1,1,1(k)1 ,…,bn1,n2,m(k)r ],直接采用最小二乘法进行

优化,得:

θ̂(k+1)
B =[ΦTΦ]-1ΦTY, (10)

其中,

  Y=

y(r+1)

y(r+2)
︙

y(N)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,Φ=

α1,1(w1
1,w1

2)u1(r)
A1,1(k)

α1,1(w1
1,w1

2)u1(r-1)
A1,1(k)

…
αn1,n2(wn1

1 ,wn2
2 )um(1)

An1,n2(k)

︙ ︙

α1,1(w1
1,w1

2)u1(N-1)
A1,1(k)

α1,1(w1
1,w1

2)u1(N-2)
A1,1(k)

…
αn1,n2(wn1

1 ,wn2
2
)um(N-r)

An1,n2(k)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

.

  3)固定优化命题的线性部分,优化非线性部分.
从理论角度,应保持2)计算出的θ̂

(k+1)
B 不变,同

时优化剩余的高斯权重参数和局部模型分母参数.然
而,经过多次实验表明,由于没有对局部模型分母参

数做约束,寻优过程中难以保证局部模型的稳定性,
从而影响了插值后LPV模型的稳定性.为确保各局部

模型的稳定性,在此仅优化权重参数.很多数值计算方

法都可以用来优化权重参数,如最速下降法等.在本步

骤中进行内层迭代,每次迭代通过对权重参数序列求

偏导,计算负梯度向量并由此确定搜索方向.
4)用 式(4)计 算 LPV 模 型 输 出 误 差 VN

OE.若

VN
OE<ε则停止迭代;反之令nCount=nCount+1,返回2).

值得注意的是,若系统仅含有一个操作变量,1.1
节和1.2节的所有算法和步骤依然适用.辨识时仅需

删去权重函数的其中一维,减少对应的待定参数即可.

2 循环流化床锅炉系统辨识

本节以工业循环流化床锅炉系统为实例,辨识其

不同权重下的LPV模型,验证第1节提出的辨识算法

的有效性.图1为该系统的运行原理图.该锅炉以煤作

为主要原料,通过煤渣在炉膛中燃烧产生热量,加热

常温水而获得最终产品水蒸汽.系统运行过程中,一次

风和二次风分别从炉膛的底部和中部吹入,以保证原

料在炉膛中循环流动并充分燃烧;同时,通过引风机

抽走炉膛气体,保证锅炉内部压力平衡.文献[15]以给

煤机转速、一次风量、二次风量、回料风量、引风量共5

图1 循环流化床锅炉运行原理图

Fig.1 Theoperatingprinciplediagram
ofcirculationfluidizedbedboiler

个变量作为输入变量;出口氧气含量、炉膛压力、炉膛

温度、蒸汽压力和蒸汽温度共5个变量作为被控变

量;选取蒸汽流量作为唯一操作变量,将系统运行状

态划分为高负荷阶段和低负荷阶段,采用带稳态阶段

的辨识算法获得了一组多变量LPV模型,为本研究

奠定了重要基础.然而,该流化床锅炉系统并非严格的

“带稳态”系统,从采集到的蒸汽流量数据来看,即使

在相同负荷等级下,蒸汽流量依然呈现较大波动,而
并非大致保持稳定.在高低负荷阶段分别辨识一组局

部线性模型后,未经优化直接插值,虽然辨识难度较

低,但由于局部模型本身误差较大,直接影响了插值

后LPV模型的精度,导致其中3个输出的拟合误差均

较大,从而也影响了后续控制的效果.本节将采用第1
节提出的无稳态LPV模型辨识算法,通过LPV模型
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权重部分和模型部分的交替寻优反复迭代,进一步增

加局部线性模型以及LPV模型的准确性.

2.1 工作点和局部模型初值确定

为方便建模效果的对比,辨识所用原始数据以及

选择的输入和输出变量均与文献[15]相同.即在不影

响正常工业生产的前提下,在系统输入端分别叠加小

幅值广义二进制噪声进行4.5d连续不间断的数据采

集,采样周期为1min.通过对运行数据的分析以及与

现场工程师交流得知,出口蒸汽流量的波动源于白天

和夜晚产量的不同,并且是造成系统非线性的主要因

素,系统的其他变量均随着蒸汽流量的变化而做出相

应调整,将其作为唯一的操作变量.图2为蒸汽流量原

始采样数据,由于数据历时4.5d,从图中可看出处于

白天的高负荷和处于夜晚的低负荷阶段交替进行,各
出现5次.根据低、中、高负荷选择如下3个典型工

作点:
工作点1:蒸汽流量=20m3/h;
工作点2:蒸汽流量=30m3/h;
工作点3:蒸汽流量=40m3/h.

图2 蒸汽流量采样数据

Fig.2 Samplingdataofthesteamflow

将所有采样数据分成2个部分:第1~22000个

采样数据用于辨识LPV模型;剩下18000个采样数据

用于模型验证.选择上述工作点附近的对应原始数据

进行局部模型辨识,即:选取蒸汽流量在[15,25]范围

内的数据用于辨识工作点1的初始线性模型;选取蒸

汽流量在[25,35]范围内的数据用于辨识工作点2的

模型;选取蒸汽流量在[35,45]范围内的数据用于辨

识工作点3的模型.辨识采用渐进辨识算法[16]和对应

的 MATLAB链接库进行,该链接库能够方便地进行

多输入多输出系统的线性模型辨识,将辨识出的模型

进行降阶,并对分母做归一化处理,方便后续LPV模

型的插值计算.在本例中,令所有局部线性模型降为3
阶,同时令相同工作点上所有模型的分母相同.

2.2 LPV模型辨识结果

以2.1节辨识获得的线性模型,作为式(1)中

LPV模型中局部模型初值分别用1.1和1.2节所提

方法,构建基于线性权重和高斯权重的LPV模型.文
献[15]的结果中,不管采用何种权重,5个输出中蒸汽

压力、蒸汽温度和炉膛温度的拟合效果很差,在此着

重对这3个输出进行对比.由于2种权重值略有不同,
寻优后的局部线性模型也不尽相同,但增益大小总体

相差不大.基于线性权重的LPV模型中,所有待定参

数均集中在局部模型中,由于共有5个输入且为3阶

模型,故每个输出对应的LPV模型待定参数总数=
输入个数×模型分子参数×工作点数=5×3×3=45;
以蒸汽压力为例,寻优共经过132次迭代结束.基于高

斯权重的LPV模型中,待定参数分布于权重部分和

局部模型中,故每个输出对应的LPV模型待定参数

总数比基于线性权重的LPV模型多3个,共48个;蒸
汽压力的寻优共经过356次迭代结束.虽然待定参数

仅相差3,但由于Narendra-Gallman算法在每次迭代

中需要进行线性部分和非线性部分的交替寻优,在优

化非线性部分时还引入了最速下降法,最终寻优时间

远大于基于线性权重的LPV模型.图3为2种LPV
模型在3个输出的拟合曲线.从图中可以看出,2种权

重的LPV模型输出均能够较好地拟合实际值.为使比

较结果更为直观,表1对比了文献[15]中带稳态LPV
模型和本文中无稳态LPV模型的最优匹配率RBFT:

RBFT=100%×max(1-
y(t)-̂y(t)2

y(t)-􀭵y 2

,0),

(11)
其中,􀭵y 为系统输出均值.

综合考虑图3和表1的对比结果,用无稳态LPV
模型对循环硫化床锅炉进行建模,获得了比带稳态

LPV模型更好的拟合效果和最优匹配率,3个输出的

最优匹配率均有了显著的提高.这是因为该锅炉运行

过程中,造成非线性的主要因素,即蒸汽流量的波动

无明显稳态,尤其在高负荷阶段,蒸汽流量在35~50
m3/h范围内持续并快速变化(如图2所示),系统运

行模型也随之发生改变.采用带稳态LPV模型对其建

模时,分别截取了高、低负荷附近的数据辨识局部模

型并直接参与插值,局部模型本身带有较大的误差,
后续虽调整模型权重仍不足以消除这些误差,导致最

终拟合效果不尽如人意;而采用无稳态LPV模型时,
辨识过程中不仅调整了局部模型权重,同时也对局部

线性模型参数做了优化,使局部模型更加精确,使得
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整体LPV模型获得更好的拟合效果.在均采用无稳态

LPV模型的前提下,由于高斯函数和线性函数的图像

形式和权重值均相似,采用高斯权重并没有比采用线

性权重获得明显更好的效果.由于在辨识过程中,高斯

权重LPV模型的寻优难度和耗费时间远大于线性权

重LPV模型,故针对此系统,采用基于线性权重的无

稳态LPV模型建模是较为合适的选择.

图3 实际系统与LPV模型输出对比

Fig.3 ComparisonofoutputsofrealprocessandLPVmodel

表1 带稳态与无稳态LPV模型最优匹配率对比

Tab.1 Comparisontheoptimalmatchingratesof

LPVmodelbetweensteadystateandnon-steadystate %

输出
类型

带稳态LPV模型匹配率 无稳态LPV模型匹配率

线性权重 高斯权重 线性权重 高斯权重

蒸汽压力 2.4 8.3 55.2 66.8

蒸汽温度 23.9 37.0 53.8 58.1

炉膛温度 32.6 29.9 64.8 78.7

3 结 论

本研究中主要探讨无稳态非线性系统的LPV模

型辨识问题,推导并给出了基于线性权重和高斯权重

的LPV模型辨识算法.与带稳态非线性系统LPV模

型辨识方法不同,无稳态系统的LPV模型无法用稳

态点上的数据辨识局部模型并直接参与插值,需先截

取典型工作范围内的数据辨识初始局部模型,并在后

续进行优化,这一特点极大增加了建模的难度.对于线

性权重的LPV模型,权重值无需寻优,本研究采用高

斯牛顿法和最小二乘法结合的方式,在每次寻优中通

过模型误差的近似泰勒展开使待定参数和优化目标

呈线性关系,随后采用最小二乘法进行求解.对于高斯

权重的LPV模型,权重部分和局部模型部分均存在

待定参数,采用 Narendra-Gallman算法,按照与优化

目标的关系将待定参数分为线性部分和非线性部分,
每次迭代固定其中一部分,优化另一部分.通过对工业

实例循环流化床锅炉进行建模验证所提算法的有效

性,选择蒸汽流量作为操作变量,辨识5个输入3个输

出的LPV模型.通过模型输出拟合效果以及最优匹配

率对比可知,采用无稳态LPV模型对该系统进行建

模,获得了比采用带稳态LPV模型更好的结果.在所

考量的3个主要输出中,带稳态LPV模型均出现较低

匹配率,甚至蒸汽压力的匹配率仅有2.4%,而无稳态

LPV模型则最优匹配率均在53.8%以上.另外,2种

无稳态LPV模型相比,虽然高斯权重获得了比线性

权重略好的匹配率,但寻优难度大且需消耗大量时

间,在实用性上不如采用线性权重.
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LinearParameterVaryingModelIdentification
ofNonlinearSystemsWithoutSteadyState

HUANGJiangyin*,ZHAOJing
(SchoolofElectricalEngineeringandAutomation,XiamenUniversityofTechnology,Xiamen361024,China)

Abstract:Twokindsofidentificationmethodsofthelinearparametervarying(LPV)modelsforthenonlinearsystemswithout
steadystatesarebothproposedinthispaper.FortheLPVmodelwithlinearweights,becauseparametersonlyexistinthelocallinear
models,Gauss-Newtonmethodandleastsquaremethodarecombinedtoestimateallparameters.FortheLPVmodelwithGaussian
weights,parametersexistinbothweightingfunctionsandlocallinearmodels.Narendra-Gallmanmethodisusedtoestimateparame-
ters.Inthemethod,allparametersaredividedintolinearandnonlinearpartsaccordingtotherelationshipbetweenthemandoptimi-
zationobjectives.Thenthesetwopartsareestimatedusingthealternatingiterativemethod.Theproposedalgorithmisvalidatedbyi-
dentifyinganindustrialcirculationfluidizedbedboiler.TheoutputsoftheLPVmodelandrealprocessofthreemainoutputs:steam

pressure,steamtemperatureandfurnacetemperatureareanalyzedandcompared.Bestfittingsoftheseoutputsareincreasedby
52.8%,21.1%and32.2%respectively,confirmingthevalidityandpracticabilityofthealgorithmintheidentificationfieldofcom-

plexnonlinearindustrialprocesses.

Keywords:nonlinearsystems;non-steadystate;linearparametervarying(LPV)model;circulationfluidizedbedboiler
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