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摘要：针对一类复杂的无法对其机理建模的离散时间系统，根据采集的两年工艺参数数据，结合复杂工艺特点，提出了基于数据驱动的系统动态特性建模方法，构建了时间序列受控回归滑动平均（CARMA）胞映射模型。在模型结构确定的基础上，采用改进的量子行为粒子群优化（IQPSO）算法对系统参数进行辨识。算法通过设计新的粒子更新式增加了粒子的多样性，避免了算法的早熟收敛；算法通过在后期将搜索到的最优值传递给神经元作为初始权值，利用神经元增强算法的局部搜索能力，实现了算法探索与开发的平衡，达到对模型参数进行快速精确辨识的目的。在转化为状态空间模型基础上，根据胞映射理论对系统进行了稳定性分析，通过对胞映射作图快速获得平衡胞，利用动态优化原理，找到所有的周期胞和吸引域，达到对系统稳定性分析的目的。利用现场工艺数据进行仿真，结果证明了所提方法的有效性。
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Abstract: A model and the stability analysis are proposed for a class of dynamical systems which is difficult in modeling due to the complex physicochemical change by data-driven method. A CARMA cell mapping model is established, whose parameters are identificated by quantum-behaved particle swarm optimization. To avoid the premature convergence of the IQPSO algorithm, the particles position are updated and accurate search capacity is enhanced by applying the neural networks that train the optimal value as the initial weighted value. Based on the model, the stability performance is analyzed by cell mapping theory and dynamic optimization principle, which is helpful to find the whole periodic cell and attractive domain. Simulation studies are included to demonstrate the effectiveness of  the proposed  approach.
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0 引言
  随着科学技术、特别是信息科学技术的快速发展, 冶金、化工、机械、电子、电力、交通运输和物流等企业发生了重大变化。企业的规模越来越大, 生产设备、生产工艺和生产过程越来越复杂[1-3]。 传统方法, 即依据物理化学机理建立精确数学模型, 已变得越来越困难[4-9]。同时相当多的企业每天都在产生大量的生产和过程数据, 这些数据隐含着某些工艺变动或设备运行等信息。理论和工程界迫切需要解决的问题是，如何有效利用这些大量的数据和知识, 在难以建立受控系统较准确机理模型的条件下, 还可实现对生产过程的预报、评价和优化控制。因此, 发展基于数据驱动的控制理论与方法是新时期理论发展与应用的必然要求, 具有极为重要的理论与现实意义[10-12]。

  本文针对一类复杂系统进行基于数据驱动方法的建模和控制正是在这一思想理念下产生的。由于这类复杂系统如烧结过程中发生的一系列的物理化学变化,使得其动态特性难以用精确的机理模型进行描述。但通过考察工艺特点，受工艺现场看火师傅根据火焰类型进行温度调节从而使系统工况维持正常运行，进而保证良好的产品质量的思想启发，我们尝试通过已采集的工艺过程参数数据来构建这样一个可以代替人工判断实现复杂系统的自动控制模型。在模型结构确定的基础上，采用改进的量子行为粒子群算法(IQPSO)进行参数辨识。在模型基础上，我们针对相应的自治系统，利用胞映射理论对系统稳定性加以分析。最后，利用采集到的2年的现场实际数据，对改进的算法和胞映射理论加以验证和应用，从而对这一类复杂系统有较为深入了解。
1  复杂系统建模
针对类似（图1）烧结机煅烧过程，各种烧结原料按一定比例混合布在台车上，台车一边接受布料、同时向前行进，运行至点火器下，点火，抽风，空气从料层表面吸入，遇到混合料中的燃料发生燃烧反应，在燃料燃烧产生高温的同时发生一系列的物理化学反应，部分混合料颗粒表面发生软化，熔化，产生一定量的液相，并润湿其他未熔化的颗粒，当冷却后，液相将矿粉颗粒粘结成块，这个过程称为烧结。[image: image1.png]



       图1 烧结煅烧过程示意图

1-烧结台车；2-铺底料；3-布料；4-点火器；5-底料；6-烧结料；7-冷却和过湿带；8-干燥预热带；9-燃料燃烧带；10-烧结矿固结和冷却带；11-机尾弯道；12-风箱；13-头部星轮；14-大烟道

    针对这一类机理难建模系统的复杂特性，通过分析工艺特点，得知烧结质量的好坏取决于烧结终点，因此我们利用历时2年从工业现场采集到靠近烧结终点的烧结台车两边的共8269组6维风箱温度数据，而为了消除采样过程中的干扰和测量误差，因此对数据进行滤波，滤波前后的风箱温度如图2。
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图2 滤波前后时间序列
进一步我们对滤波后的工艺参数数据利用数据驱动和胞映射的建模方法，并进行自相关函数和偏自相关函数的分析，同时通过F检验法对模型阶数和延时进行显著性检验（表1），构建了如下时间序列受控回归滑动平均（CARMA）胞映射模型结构。

	阶数
	残差平和和
	F值

	1
	314.5495
	

	2
	296.1067
	13.8894

	3
	289.0520
	5.4182

	4
	287.7628
	0.9901<3

	5
	279.3846
	0.1452


表1 残差平方和检验
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（1）

在模型确定的基础上，我们采用改进的量子行为粒子群优化（IQPSO）与神经元相结合的算法对模型参数进行辨识，该算法是针对粒子群（PSO）算法缺点而提出的。粒子群算法是由美国电气工程师Eberhart博士和社会心理学家Kennedy博士 [13] 于1995年提出，算法的主要思想源于对鸟类群体行为的研究, 利用生物学家Heppner 提出的模型构建粒子群模型和算法。在PSO算法中，搜索域空间中的鸟被作为优化问题的解看待，称为”粒子”。每一个粒子对应着优化问题的一个适应值，优化问题的最优解对应着适应值最好的粒子，适应值根据具体问题而定，比如在控制问题中，往往把具体性能指标作为适应值。在该算法中，粒子的速度决定其飞行方向和距离，粒子通过追寻群体中的最优粒子最终完成解空间的搜索。PSO算法自提出以来，由于其具有计算简单，控制参数少，易于实现等特点，引起了国内外很多学者的关注，开展了一系列研究，在算法的理论分析、性能改进以及应用等方面取得了丰硕成果。

但在PSO算法中，粒子的运动状态由位置和速度确定，随着时间的推移，粒子的运动轨迹是既定的；同时粒子的速度受到一定限制，使得粒子的搜索空间最终是一个有限的并逐渐减小的区域，因此不能覆盖整个可行解空间，所以该算法不能保证全局收敛。

针对这一缺点，根据粒子群的基本收敛性质[14]，我国学者孙俊[15]利用量子力学中的相关理论为基础，设计了一种基于全局水平的参数控制方法，提出了量子行为粒子群优化（QPSO）算法。算法基本原理是通过模拟量子力学中粒子在势场中向势能最低点的移动建立搜索机制。本文在该算法的基础上加以改进，并将之用于我们构建的非线性系统的参数辨识。改进的基本思想是通过增加粒子的多样性，使得算法在前期具有更好的全局探索能力，算法后期，在基本确定待辨识参数的最优值区域的基础上，为提高辨识精度，将搜索到的最优值传递给神经元作为初始权值，利用神经元增强算法的局部开发能力。具体的改进算法如下：
1)确定辨识参数个数，数据长度以及参数初始化。

2)通过如下公式计算群体中每一个粒子的适应度。
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其中
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为实际输出，
[image: image6.wmf]k
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为预测输出。

3)判断是否收敛或达到最大迭代次数。

4)根据如下改进公式进行等概率的进化粒子。
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其中
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表示个体最好位置。它由下式确定
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时刻第
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个粒子的位置，其中
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表示群体的全局最好位置，且
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为处于全局最好位置的粒子的下标，
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5)重复步骤2到步骤4共M次。

6)经过M次学习后将当前最优值传给单神经元，按下列公式对最优解进行局部精确搜索。
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其中
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为学习率。
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7)转至步骤3。

8)输出辨识结果，即参数
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的值给系统。

2  模型的稳定性分析
    系统的稳定性是系统的固有属性，线性系统由系统的结构和参数决定，与系统的初始条件和外界扰动的大小无关。而非线性系统的稳定性则与初始条件与外界扰动的大小有关。一个系统能够正常工作的前提条件是系统必须是稳定的。在此，针对我们所构建的模型(1)特点，我们选用胞映射为工具讨论系统的稳定性。胞映射的理论基础是马尔科夫链理论、庞加莱点映射原理和相空间重构原理[16][17],它是目前处理和研究时间序列问题，尤其是非线性动力系统全局性能问题的成功方法之一。胞映射方法最先在20世纪80年代初由Hsu[16]提出，方法以其快速，准确和适用范围广等特点很快成为研究的热点，而被很多研究者所关注。它的基本思想是将动力系统状态空间离散化形成许多小的几何体（胞），全部胞组成的集合形成胞空间。通过划分将动力系统状态空间转化为胞空间后，动力系统中状态的转移就对应为胞之间的转移。进而通过对胞之间转移关系的研究完成对原动力系统的相应研究。这就是胞映射方法的基本思想。胞映射的实现方式是通过构造局部的转移矩阵，以迭代算法进行长时间演化，实际上是用多周期运动来逼近所要描述的非线性运动，最终得到系统状态变量在研究区域的极限概率分布。胞映射的突出特点是只要计算内存容量和速度允许，对非线性动力学系统能够以任意尺度来划分胞元并进行胞映射全局分析[18][19][20][21]。通过胞映射分析系统的稳定性，为进一步设计控制器作准备。

针对本文所提的模型特点，用已知输出胞和对应时刻的输入，预测未来系统输出所在胞，胞划分的依据是通过聚类算法得到的，而不同于以往的对状态空间等分划分。由于涉及到依赖未来系统输出寻找其对应的胞，进而通过其胞标号作为反馈信息找到所对应的胞中心从而代入模型(1)得到下一时刻的系统输出胞，因此在此构建的模型不同于以往的线性CARMA模型。针对这种非线性的胞模型特点，我们利用胞映射具有处理非线性系统稳定性的优势特点，优势在于平衡胞的确定和其相应的吸引域的确定比较容易。通过转化为其对应的状态空间模型进而构建胞映射，通过寻找平衡胞以及搜索到达以平衡胞为目标胞的吸引域，对上述特点的系统开展稳定性分析。首先对上述得到的离散时间模型，通过[12]，转化为如下的状态空间胞映射模型。
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通过考察胞空间中每一个胞，在系统对应的自治模型映射下的像胞，得到所有的胞对。对于这些胞对，找到所有的平衡胞，搜索以平衡胞为目标胞，到达目标胞的所有路径。路径上的所有胞构成了吸引域，对应于系统的稳定域。利用动态规划的方法，通过寻找到达以平衡胞为目标胞的所有路径，从而将状态空间中的所有胞进行分类，分类后的胞与稳定性的对应关系如下： 

1）平衡胞。对一简单胞映射
[image: image34.wmf]C

，如果胞元素
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满足：
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则称
[image: image37.wmf]e

Z

为系统的平衡胞。由于系统的稳定性是指：处于平衡点的系统经扰动后，偏离平衡位置，在扰动消失后，系统最终回到平衡点。考察系统的平衡点，对应胞空间中的平衡胞，因此需要对所有的胞对。找到平衡胞，并将之作为在系统稳定性分析中的目标胞，所有目标胞构成目标胞集。从此胞集出发搜索到达此胞集的所有路径，从而确定系统相应的的稳定域。

2）简单胞映射。对每个胞，经过胞映射后，对应的像胞只有一个，该映射的含义是，从原胞到像胞的映射关系是确定的。这种胞映射的算法简单，也使得利用此方法对分析系统的全局性能很有效。但对于复杂系统，利用此方法所需要的胞数量很大。以此简单胞映射为基础，在以后的研究中，要考虑利用广义胞映射、图胞和马尔科夫链理论为基础进一步分析系统的稳定性。
   2）周期运动和周期胞。设
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为映射
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进行
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次映射，若
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的一个序列满足：
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则说该序列构成一个周期为
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的周期运动，简称
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运动。序列中的每一胞
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称为周期为
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的周期胞，简称
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胞。周期胞对应于系统的周期运动。在非线性系统的分析中，实质是用周期胞的周期运动来逼近系统的动态轨迹。

   3）暂态胞和吸引域(渐近稳定域)。经过有限次映射并最终到达周期胞的那种非周期胞称之为暂态胞。如果
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是一个使胞
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的
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次映射成为一个
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，则称
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距离周期运动有
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步远。所有距离周期运动有
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步远或者小于
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步远的暂态胞的集合叫做周期运动的
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步吸引域。而
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运动的吸引域则是当
[image: image66.wmf]¥

®

r

时所有这种吸引域的总和。在本文中，我们要做的就是搜索所有能到达以周期为1的平衡胞为目标胞的暂态胞。所有的这些暂态胞集构成了系统的渐进稳定域。
    因此，可通过胞映射的搜索对如图3状态胞进行分类，通过考察平衡胞，周期胞以及吸引域达到分析系统稳定性的目的。
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        图3  胞映射图
3  数值仿真

利用第1节改进的量子行为粒子群优化与神经元相结合的算法对构建的模型（1），通过采集的历时两年的安阳烧结机的烧结台车上靠近烧结终点的东西风箱温度以及点火温度进行仿真实验，并利用第2节以胞映射为主要工具对模型相应的自治系统进行稳定性分析。IQPSO算法的各参数设定如下：辨识参数个数为N=5个，首先从最小二乘法中将参数的范围确定，
[image: image68.wmf]]

2

,

2

[

,

,

,

,

1

2

0

1

2

-

Î

b

b

a

a

a

按数据长度为M=525规模随机初始化5维粒子，参数范围均为[-2，2]，Q=1000，
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。利用上述第二节的改进算法，得到如下（图4，图5）的辨识结果。图4表示原始时间序列，QPSO辨识得到的参数对应的时间序列以及改进的的辨识参数对应的时间序列。图5为改进前后得到的辨识参数对应的误差时间序列。无论是从图中定性观察，还是从得到的数据定量计算，都可以得出改进的算法是有效的这样的结论。 

最后，经辨识得到的模型为
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  图5 改进前后辨识参数对应的误差时间序列
通过差分方程向离散时间状态空间模型的转换，转换后的状态空间模型为


[image: image73.wmf])

(

0041

.

0

0103

.

0

0591

.

0

)

(

)

(

)

(

4231

.

0

1430

.

0

1445

.

0

1

0

0

0

1

0

)

1

(

)

1

(

)

1

(

k

u

k

x

k

x

k

x

k

x

k

x

k

x

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ë

é

-

-

+

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ë

é

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ë

é

=

ú

ú

ú

û

ù

ê

ê

ê

ë

é

+

+

+


        
[image: image74.wmf])

(

)

(

k

x

k

y

=


要讨论其系统的稳定性，则需要令
[image: image75.wmf]0

)

(

=

k

u

考察其对应的自治系统。通过对胞空间中所有胞经过胞映射得到像胞，与其组成的胞映射对进行搜索算法，利用动态规划最优原理确定系统的稳定域。首先对状态空间进行胞划分，由差分方程的输出和点火温度的输入确定最终的状态空间每一维的范围，即对[-5 5]*[-5 5]*[-5 5]均匀划分为10*10*10=1000个胞。胞的划分依据对输出工况空间通过聚类反映工况特点的性质得到的。相应地，每一维对应的胞中心如下图6。图7表明对划分后的每一个胞号作为横坐标通过状态空间模型得到的像胞号作为纵坐标得到的胞映射图形。
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  图6 各维划分10个胞时所对应的胞中心       [image: image77.emf]01002003004005006007008009001000
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  图7 各维划分10个胞时对应胞映射
    将胞映射的对应关系绘制成如图7，更能直观的看出系统的动态特性，并且能从对应的胞映射表中得到平衡胞，即原胞和像胞为相同胞。同时从图8中也可以得到平衡胞，即只要将图7中胞映射图与对角线引出的直线相交，相交位置的胞即为平衡胞。例如，将原点所在胞[5,5,5]和[6,6,6]胞标号为445和556的平衡胞作为目标胞，找到目标胞的所有吸引域即为系统对应此平衡胞的稳定域。     [image: image78.emf]01002003004005006007008009001000
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           图8 平衡胞
从图8可以看出相交的点对应的胞均为平衡胞，但结合胞映射表进行搜索，得知并不是所有平衡胞都存在吸引域，不存在吸引域的平衡胞对应于着系统的不稳定平衡点，这和系统存在不稳定的平衡点理论是相符的。除稳定的平衡胞，这类胞也称为可达的平衡胞，和其对应的吸引域外，胞空间中其余平衡胞和非平衡胞对应于状态空间中的不稳定区域。利用matlab进行编程，进一步得到稳定平衡胞和其吸引域对应的胞的个数为616，占整个胞数的74/125，稳定平衡胞和其吸引域对应于状态空间中的稳定域。因此，可以看出，以胞映射为工具可以实现对这类复杂系统的稳定性分析，并且分析过程得到简化。

4 结束语

    针对如烧结机等一类复杂系统难建模的特点，本文利用数据驱动的建模方法，通过采集2年的工艺参数数据，建立受控回归滑动平均（ CARMA）胞映射模型。在确定模型结构的基础上，利用改进的量子行为粒子群与神经元结构相结合的算法，对模型进行参数辨识。进一步，将离散时间的CARMA模型转为状态空间模型。在状态空间中进行胞划分，所有胞的集合构成胞空间。利用简单胞映射，对胞空间中的每一个胞以胞中心作代表经过状态空间模型得到像胞，构建胞映射。利用平衡胞定义，找到所有的平衡胞。以平衡胞为目标胞搜索所有到达平衡胞的路径，对应系统的稳定域。实现以胞映射理论讨论此类复杂系统的稳定性目的。最后，给出了仿真实例，实验证明此方法是可行的，因此为这类复杂系统的动态特性分析提供了一条思路。在此基础上，可进一步开展针对控制器的设计工作。
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