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定性辨识能力增强的数据流定性化方法
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摘　要: 给出一种定性辨识能力增强的数据流定性化新方法。这一技术采用线性最小方差拟合和偏度

测试构造定性核心函数序偶对在数据流上移动的固定长度观测窗中数据进行核心计算,将数据流划分

为由变量定性值、一阶导数和二阶导数构成的三元组确定的定性状态序列。这种数据定性化过程对定性

知识获取和不确定系统描述具有信息完全和直观性、简单性的优点,降低了辨识算法的复杂性和不确定

性。
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Qual ita tive- iden tif ica tion -enhanced m ethod of form ing
qual ita tive trends from the m easurem en t stream
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Abstract: A new m ethod is p resen ted to ob tain the qualita t ive trend delineated by the sequence of

specia l qualita t ive sta tes fo r qualita t ive system iden tificat ion. T he consequen t qualita t ive sta tes are

defined qualita t ively as the trip let of the qualita t ive value and its first and second derivatives, w h ich did

no t vary in a tim e in terval. T hus, the p rocedure transfo rm s the no isy and quan tita t ive info rm ation in to

a simp le, in tu it ive and qualita t ive rep resen tat ion, w h ich con tains impo rtan t featu res of the o riginal

stream and facilita tes the iden tificat ion algo rithm.
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1　引　　言

　　定性系统辨识 (Q S ID )是一种基于不精确系统

模型空间和受噪声污染的观测数据流的定性建模方

法,其策略的目的在于通过定性输入输出映射来辨

识不确定复杂系统的参数和特性[1 ]。通过对受噪声

污染的系统输入、输出观测数据流定性化处理,得到

相应的定性状态序列 (定性行为)作为辨识算法的输

入,产生一个约束集作为定性模型输出,实现定性系

统辨识[2, 3 ]。数据流定性化是获取辨识算法输入的关

键预处理过程,对提高算法的准确性、稳定性和效率

至关重要。

　　目前主要采用样条函数平滑数据流[4 ] 和数理

统计[5 ] 两种数据流定性化方法。本文采用数理统计

方法进行数据流定性化处理问题, 将线性最小方差

拟合[5 ]和偏度测试相结合, 在沿测量数据流按一定

步距滑动的固定宽度观测窗上构造两个定性核心函
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数来获得定性状态序列,通过设计好的划分算法,每

个定性状态是单调的且具有相同的曲线形状 (上凸、

上凹或直线) , 将定性状态定义成由变量的定性值、

一阶导数和二阶导数构成的三元组〈v , dv , ddv〉, v ,

dv , ddv ∈ {+ , 0, - } 且在一定时间区间内保持不

变。这里假定观测信号为纯信号与固定标准差高斯

噪声的复合且采样频率足够高。由于引入了高阶导

数信息, 从而有效解决了定性推理的行为分支不确

定性问题,有利于提高辨识算法的特性。

2　数据流用定性状态序列定性表示

　　在定性推理的语义中,最一般使用的是具有路

标值{+ , 0, - } 的量空间[6 ] , 每个量根据它是大于

零、等于零和小于零分成 3个定性区间,这种表示直

观地反映量之间相互影响是正向还是反向的。基于

此,一个连续的定量变量的定性状态可以定义成由

变量的定性值、一阶导数和二阶导数构成的三元组

〈v , dv , ddv〉,给出各定性值的定义[4 ] 如下

v =

- ,

0,

+ ,

　

x ( t) < 0

x ( t) = 0

x ( t) > 0

dv =

- ,

0,

+ ,

　

xα( t) < 0

xα( t) = 0

xα( t) > 0

ddv =

- ,

0,

+ ,

　

xβ( t) < 0

xβ( t) = 0

xβ( t) > 0

(1)

三元组在一定时间区间上保持不变构成了一个定性

状态,若上述三元组中某元素发生变化,则发生定性

状态转移,产生新的定性状态,一个测量变量随时间

变化的形状和趋势可用定性状态序列表示, 表明了

变量的定性行为。

　　容易看出,定性值 v 给出了变量 x ( t) 的定性大

小,而dv和ddv的不同组合决定了 x ( t) 的形状,表1

给出了所有可能的组合类型[4 ]。这样,所有可能的定

性状态可由表 1的类型和定性大小 (作为上标) 符号
表 1　定性状态的图形特性

化表示,如A + 或B - 。通过这种处理,含噪声的定量

信息可由定性状态序列定性行为表示, 并保持了原

来数据流的重要特性和本质。例如, x = sin t, t∈ [ 0,

2Π] 可由D + ,A + ,B - , C - 定性表示。

3　扩展统计函数到数据流定性化
过程

3. 1　运用定性核心函数划分定性状态

　　定性状态划分将测量数据流分成单调的且具

有相同图形特性的区间、极值或拐点的过程。每个区

间具有表 1所示的某一形态, 它提供了过程趋势定

性描述的一个片段。定性状态划分过程是通过在沿

测量数据流按一定步距滑动的固定宽度观测窗上构

造两个定性核心函数进行统计计算实现的。用w i 表

示第 i 个窗口, 两个定性核心函数定义 S (w i) 和

V (w i) ,则S (w i) 返回↑,↓和 3 值之一,分别表示

w i中包含的是一个单调升 (↑) 片段,单调降 (↓) 片

段或单调性不确定 (3 )。

　　该函数具体实现方法[5 ] 如下:

　　1) 对窗口w i 中的数据点 ( ti, y i) ,使用式 (2) 计

算窗口的斜率 (slope)

slope =
∑

i

( ti - tγ) (y i - yθ)

∑
i

( ti - tγ) 2
(2)

式中, tγ, yθ为观测窗相应数据的均值。
　　2) 由于观测数据流中存在噪声影响,不能直接

由 slop e值来决定 S (w i) 的返回值。对于每个窗口,

由

Ρ =
Ρv

∑
i

( ti - tγ) 2

(3)

得到其标准差。式中 Ρv 为含高斯噪声的观测窗数据

的标准差。

　　3) 这里将3. 5Ρ作为阈值,将式 (2) 得到的 slope

与阈值进行比较, 得到 S (w i) 的返回值。若 û slopeû
> 3. 5Ρ时, slope不为零的可信度为 99. 9◊ ,且大于

零时函数返回↑,小于零时函数返回↓,否则,函数

返回 3 。
　　V (w i) 返回 + , - 和 0值之一,分别表示w i包

含的曲线是一个上凹 (+ ) 片段, 上凸 (- ) 片段 (或

可看作是线性变化的) 或拐点区。

　　函数V (w i) 的实现如下:对窗口w i中的数据点

( ti, y i) ,使用
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图 1　由定性值决定符号

skew =

1
N ∑

N

i= 1

(y i - yθ) 3

[
1

N ∑
N

i= 1

(y i - yθ) 2 ]
3
2

(4)

计算窗口的偏度 (skew ness)。

　　同样,由于噪声的影响,这里将2Ρ2 (Ρ2为估计的

高斯噪声的方差) 作为阈值, 若 skew〉2Ρ2 则V (w i)

返回 + , 若 skew〈- 2Ρ2 则 V (w i) 返回 - , 若

û skew û ≤ 2Ρ2 则V (w i) 返回 0。

3. 2　通过相邻窗口核心函数比较形成定性状态

　　S (w i) 和 V (w i) 构成的序偶表示第 i个窗口的

测量数据特性,为得到定性状态序列,必须在相邻窗

口间比较这些序偶。定性状态获取的策略是: 设

〈s ( i) , v ( i)〉为第 i 次移动窗口所得定性核心值符

号,并考虑相邻窗口w i 和w i+ 1,有以下 4种情况:

　　1) 若 S (w i) = S (w i+ 1) = ↑或↓,V (w i) =

V (w i+ 1 ) = + 或 - , 则〈s ( i + 1 ) , v ( i + 1 ) 〉=

〈S (w i) , V (w i)〉,图 1 (a) 给出这种情况中的 1个示

例;

　　2) ①若 S (w i) = ↑, S (w i+ 1) = ↓,V (w i) =

V (w i+ 1 ) = - , 则在w i+ 1内存在极大值 (见图1

(b) ) ;

　　② 若 S (w i) = ↓, S (w i+ 1) = ↑,V (w i) =

V (w i+ 1 ) = + , 则在w i+ 1内存在极小值 (见图1

(c) ) ;

　　3) 若 S (w i+ 1) = 3 , 则在w i+ 1 内无法确定极

值;

　　4) 若S (w i) = 3 且V (w i) = 3 , S (w i+ 1) = ↑

或↓且V (w i+ 1) = + 或 - ,设 j〈i是最后一个具有

符号的数据点, 有以下 2 种情形 (分别见图 1 (d) 和

图 1 (e) ) :

　　① 若 s ( j ) = S (w i+ 1) 且 v ( j ) ≠V (w i+ 1) ,则 j

～ i + 1具有相同单调性,因为 s ( j ) 没有明显变化,

但需要判断拐点;若 j～ i + 1存在一定长度测量数

据流且〈s ( j ) , v ( j )〉=〈3 , 0〉,则出现两个拐点, 否

则仅有一个拐点,可将规则 2) 中S (õ) 与V (õ) 互换

进行判断;

　　② 若 s ( j ) ≠S (w i+ 1) 且 v ( j ) = V (w i+ 1) ,则当

s ( j ) = - 时有极大值,当 s ( j ) = + 时有极小值存在

于 j～ w i+ 1的末尾中;若 j～ i + 1存在一定长度测

量数据流且〈s ( j ) , v ( j )〉=〈3 , 0〉,则有一个极值区

及两个拐点,拐点确定方法与①中相同。

4　仿真实例

　　将上述方法用于含噪声的数据流定性化过程,

在此给出仿真来显示该方法的可行性和正确性。考

虑函数

y (x ) = 4e- (x - 3) 2

co s (Π(x - 3) ) + Γ
式中, Γ为高斯噪声 (零均值、方差 0. 15) , 输入 x 在

区间[ 0, 6 ] 上均匀分布。选择采样步长为 0. 005, 数

据流共有 1 200个采样数据点,如图 2所示。

　　仿真中选择具有 240个数据点的观测窗口,以

每次 10个数据点的步距沿测量数据流向前移动,于

是得到了窗口w i ( i = 1, 2,⋯, 97) 的斜率和偏度函

数如图 3所示,窗口定性核心函数序偶如图 4所示。

为方便显示 , 图3将 s k ew 的值放大3倍 , 图4中

图 2　函数采样数据曲线
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图 3　观测窗曲线斜率与数据偏差

图 4　观测窗的核心函数值

S (w i) = 4 (0, - 4)表示S (w i) = ↑ (3 ,↓) , V (w i) =

2 (0, - 2) 表示V (w i) = + (0, - )。

　　图 4定性直观地反映了曲线变化的情况,运用

其数据〈S (w i) ,V (w i)〉和第 3节所给出的规则定性

计算出〈s ( j ) , v ( j )〉, 再集成定性状态及相应的区

间。根据所编制的程序,最后可得到定性状态序列为

G0A - E - C - F + D + G0A + E+ F - A - B + G0和相应的

定性区间路标值以及可区分时间点, 这里的定性值

(上标) 0 表示近似为零。这一定性状态序列与所分

析仿真函数的曲线特性基本一致。若该测量数据流

用样条函数定性表示,很难确定复杂的样条函数,简

化的样条函数使知识表示不完全。需说明,观测窗宽

度的选择对结果有影响, 一般尽量使窗口所含数据

不失去趋势特征,有关窗口宽度选择问题值得研究。

5　结　　论

　　数据流定性化处理是定性系统辨识中关键性问

题之一,是定性推理和仿真实际应用的需要。本文引

入斜率与偏度测试两种统计方法构造定性核心函数

来判断数据的形状特性,通过在数据流上移动固定

长度观测窗,并运用函数序偶进行核心计算,利用规

则比较相邻窗口核心函数值,将数据流划分为定性

状态序列,并给出仿真过程。理论计算和仿真结果表

明,该数据流定性化方法对定性知识获取和不确定

系统描述具有信息完全和直观性、简单性等优点,降

低了辨识算法复杂性和推理过程的行为分支不确定

性问题。
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