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基于一类 SM SA 策略的模型最优降阶

李令莱, 王　凌, 郑大钟
(清华大学 自动化系, 北京 100084)

摘　要: 将一类 SM SA 混合策略应用于模型的最优降阶, 提出了处理约束优化和解决模型降阶通常遇到的稳定性问

题的有效方法. 通过对典型例子的数值仿真表明了混合策略和约束处理方法的有效性, 而且第 3 个例子的优化结果

明显优于以往文献的结果.
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Abstract: A class of SM SA hybrid stra tegy is app lied to op tim al reduction of models, and effective m ethods are also

p ropo sed to handle constra in t and to so lve stab ility p rob lem that is usually encoun tered in reduced model. N um erical

sim ulations based on benchm ark s show the effectiveness of the hybrid stra tegy and constra in t handling m ethod, and

the resu lt ob ta ined fo r the th ird benchm ark is obviously better than that of litera tu re.
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1　引　　言
　　模型最优降阶是控制理论与实际工程中的重要

问题, 近年来人们相继提出了许多通过极小化某性

能指标来实现模型最优降阶的算法. Hw ang 等[1 ]提

出了一种两步迭代法, 但其本质是一种梯度下降算

法, 易陷入局部极小点[2 ]; L uu s[2 ]采用所谓的L J 直

接搜索算法改进了文献[ 1 ]的结果, 但未讨论初始点

选取对算法性能的影响; Cheng [3 ]等应用微分进化

算法研究了带时滞的线性系统以及不稳定线性系统

的最优降阶问题, 但算法的收敛性能不太理想, 函数

评价次数偏大. 理论上, 模型最优降阶属于函数优化

问题. 针对复杂函数的优化,W ang 等[4 ]结合模拟退

火算法 (SA ) 和单纯形法 ( SM ) 提出了一类有效

SM SA 策略, 有效地解决了非线性控制系统的参数

与时滞估计问题[5 ] , 但在处理约束优化问题的边界

处不能有效地进行反射、扩张操作, 从而影响了算法

的搜索效率. 为此, 本文提出一种处理边界约束的变

换方法, 将有约束优化问题转化为无约束优化问题,

始终保证降阶模型的稳定性, 避免了文献 [ 1 ]基于

Rou th 判据的稳定性判断环节. 基于典型算例的数

值仿真表明, 本文方法可取得优于以往文献的结果,

且不依赖于初值的选取, 函数评价次数较少.

2　模型最优降阶的数学描述
　　考虑如下线性系统模型:

　　 收稿日期: 2003206223; 修回日期: 2003207223.
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G (s) =
b0 + b1s + ⋯ + bn- 1sn- 1

a0 + a1s + ⋯ + ansn Χ B (s)
A (s) , (1)

构造如下低阶线性系统模型 (m < n) :

H (s) =
b
δ

0 + b
δ

1s + ⋯ + b
δ

m - 1sm - 1

a^ 0 + a^ 1s + ⋯ + a^ m sm Χ B
^

(s)

A
^

(s)
. (2)

　　所谓模型最优降阶, 本质上就是求解 H (s) 的

一组最优参数 (aδ0, ⋯, aδm , bδ0, ⋯, bδm - 1) , 使得H (s) 逼

近G (s) 的某项指标最小, 譬如H 2,L 2, H ∞ 和L ∞ 范

数等[1, 3 ]. 文献[ 1 ] 采用如下指标:

∫
∞

0
e2 ( t) d t =

1
2Πj∫

j∞

- j∞
E (s) E (- s) ds. (3)

其中: E (s) = [G (s) - H (s) ]R (s) , R (s) 为系统输

入信号 r ( t) 的拉氏变换, e ( t) 为 E (s) 的逆拉氏变

换. 为便于计算, 可采用如下指标[2, 3 ]:

J = ∑
N

i= 0
ûG ( jΞi) - H ( jΞi) û 2. (4)

　　与式 (3) 相比, 式 (4) 采用累积和方式计算系统

冲击响应的近似误差, 其直观物理意义是N yqu ist

图上两条曲线的逼近误差. 另外, 为保证降阶模型与

原模型具有相同的稳态值, 即 H (0) = G (0) , 要求

b
δ

0öa
δ

0 = b0öa0. 不失一般性, 令 a
δ

0 = 1, 则 b
δ

0 = b0öa0.

故待决策参数为 (a
δ

1, ⋯, a
δ

m , b
δ

1, ⋯, b
δ

m - 1).

　　对于带时滞环节等更复杂的系统, 只要原系统

的频率响应G ( jΞ) 可以得到, 上述思路仍适用. 譬如

时滞系统, 降阶模型可采用如下形式, 但时滞参数有

待估计.

H (s) =
bδ0 + bδ1s + ⋯ + bδm - 1sm - 1

a^ 0 + a^ 1s + ⋯ + a^ m sm e- Σδs. (5)

3　SM SA 策略和约束处理
　　 上述模型最优降阶本质上可归结为参数寻优

问题. 由于 SM SA 混合策略对多变量函数优化问题

具有很好的优化性能[4 ] , 本文将其应用于模型最优

降阶问题. SM SA 流程如下:

　　Step 1: 随机生成一组初始解, 每个解由所有待

估计参数组成 (假设共有 K 个待估计参数) , 令其中

的最优解为当前解;

　　Step 2: 若算法终止准则 (连续L 次退温期间当

前最优解均不变) 满足, 则终止算法; 否则继续以下

步骤;

　　Step 3: 对于当前解, 分别对 K 个待估计参数附

加随机扰动以生成 K 个新解, 从而与当前解构成有

K + 1 个顶点的以当前解为直角顶点的凸多面体;

　　Step 4: 基于凸多面体, 进行L 1 步 SM 搜索, 令

所得最优解为 SA 方法的初始解;

　　Step 5: 在当前温度进行L 2 步 SA 抽样 (由当前

解产生新解, 并按M etropo lis 准则接受新解) ;

　　Step 6: 退温操作和尺度收缩, 即 tk = Αtk- 1, Γk

= ΒΓk- 1, 然后返回 Step 2.

　　算法中, Step 3 和Step 5 中的新解均是通过对旧

解附加随机扰动产生的, 即假设当前解为 Η= (Η1,

⋯, Ηi, ⋯, ΗK ) , 则 Step 3 中 Ηnew = (Η1, ⋯, Ηi
new , ⋯,

ΗK ) , Step 5 中 Ηnew = (Η1
new , ⋯, Ηi

new , ⋯, ΗK
new ) , 其中:

Ηi
new = Ηi + ΓΝ( i = 1, ⋯, K ) , Γ为尺度参数, Ν为服从

柯西分布C (0, 1) 的随机数[6 ]. SA 初温取 t0 = (f b -

f w ) ölnp r, 其中: f b 和 f w 分别为初始解群中的最佳

和最差解的目标值, p r ∈ (0, 1) 为最佳个体在初温

下接受最差个体的概率[7 ]. 仿真时 p r = 0. 1, Γ0 = 1,

Α= 0. 95, Β = 0. 98, 并采用保优策略[4 ].

　　对于最小相位系统, 即式 (1) 中A (s) 和B (s) 均

为H u rw itz 多项式, 其降阶模型自然要求满足最小

相位特性. 文献[ 1 ] 通过Rou th 判据以保证Aδ(s) 和

Bδ(s) 的稳定性, 这种对约束的可行性判断显然影响

搜索的效率, 尤其当降阶模型阶次较高时. 本文采用

如下方法避免稳定性判断, 使搜索过程始终维持在

可行域上.

　　对于如下形式的实系数多项式:

P (s) = p 0 (1 + p 1s + ⋯ + p ls
l) , (6)

其解或为实数或为成对共轭虚数, 因此总可将其转

化成

P (s) =

p 0∏
lö2

i= 1

(1 + q i1s + q i2s2) , l is even;

p 0 (1 + q01s) ∏
( l- 1) ö2

i= 1

(1 + q i1s + q i2s2) ,

　　　　　l is odd.

(7)

从而, 若保证了式 (7) 的稳定性. 再将其转化为式

(6) , 则自然保证了式 (6) 的稳定性.

　　对于式 (6) , 按照Rou th 稳定性判据的结果, 各

p i 必须在限定范围内搜索, 且各参数间存在相关约

束. 然而, 只要 q ij > 0, 式 (7) 就为H u rw itz 多项式,

从而简化了参数的搜索范围, 即 (0, + ∞) , 且消除

了相关关系. 进一步, 由于 (0, + ∞) 范围仍存在边

界约束, 会影响SM 和SA 等无约束型直接搜索方法

的搜索效率. 为了提高算法搜索性能, 本文按如下方

法将存在边界约束的优化问题转化为无约束优化问

题.

　　显然, 对于 (0, + ∞) 范围上的变量 y , 总存在

(- ∞, + ∞) 范围上的 x , 使得

y = ϑ exp (Κx ) , (8)
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其中 ϑ和 Κ为给定正系数. 从而, 对存在区间约束的

变量 y 的搜索便转化为对无约束变量 x 的搜索. 仿

真时取 ϑ= 1, Κ= 0. 2.

4　 数值仿真研究
　　下面采用 3 个典型算例对所提方法进行数值仿

真, 前 2 个例子[2 ] 为线性最小相位系统 (分母与分

子均为 H u rw itz 多项式) , 第 3 个例子[3 ] 带时滞环

节, 且分母为复杂无理式.

　　例 1　考虑如下四阶最小相位系统:

G (s) =
156 + 369s + 264s2 +
40 + 148s + 173s2 +

→

← 80s3 + 10s4

84s3 + 21s4 + 2s5 , (9)

其二阶和三阶降阶模型分别为

　　　　H (s) =
3. 9 + x 1s

1 + x 2s + x 3s2 , (10)

　　　　H (s) =
3. 9 + x 1s + x 2s2

1 + x 3s + x 4s2 + x 5s3. (11)

　　例 2　考虑如下八阶最小相位系统:

G (s) =
194 480 + 482 964s + 511 812s2 +

9 600 + 28 880s + 37 492s2 +
→

← 278 376s3 + 82 402s4 +
27 470s3 + 11 860s4 + 3 017s5 +

→

← 13 285s5 + 1 086s6 + 35s7

437s6 + 33s7 + s8 , (12)

其二阶和三阶降阶模型分别为

H (s) =
20. 258 3 + x 1s
1 + x 2s + x 3s2 , (13)

H (s) =
20. 258 3 + x 1s + x 2s2

1 + x 3s + x 4s2 + x 5s3. (14)

　　显然, 上述降阶模型已满足 bδ0öaδ0 = b0öa0, 待确

定参数为 (x 1, x 2, x 3) 或 (x 1, ⋯, x 5). 优化目标函数

如式 (4) , 令 Ξ0 = 0. 01, Ξi+ 1 = 1. 1Ξi,N = 99. 对两

算例的 4 个降阶模型, 均采用本文方法随机独立设

计 50 次, 仿真统计结果如表 1 所示.

　　由表 1 可见, 本文方法所得最优降阶模型与文

献[ 2 ] 一致, 同时获得最优降阶模型的成功率很高.

这也说明算法对初始解不过分依赖, 不同于文献[ 2 ]

需给定初始解. 至于降阶模型 (11) 的非全局最优模

型结果, 大多同降阶模型 (10) 的最优结果, 即 x 2≈

0, x 5≈ 0, x 1 和 x 3 与 x 4 同式 (10) 的结果, 也即三阶

模型退化为二阶模型. 由于该局部极小特征明显, 显

然可排除这种设计结果.

　　另外, 图 1 和图 2 分别给出了对模型 (11) 和模

型 (14) 的仿真结果, 包括目标函数值与优化参数的

收敛曲线. 可见, 目标函数值都很快趋于全局最优

(各图采用对数坐标) , 一般在搜索过程的前 30◊ ～

40◊ 就迫近全局最优. 同时, 曲线也显示出平台特

征, 即该优化问题存在局部极小解, 而 SM SA 能够

很好避免陷入局部极小解, 并最终趋于全局最优解.

　　例 3[3 ]　带循环的分离器模型为

G (s) =
k d k r1 (Σod s +

(Σrs + 1) (Σ1s + 1) (Σ2s + 1) -
→

← 1) e- Ηd s

k d k r2 (Σods + 1) e- Ηd s , (15)

其二阶带时滞降阶模型为

H (s) =
k 2p (s + Σ2z ) e- Σ2ds

s2 + a21s + a20
. (16)

其中: k r1 = 0. 258, k r2 = 0. 281, k d = 1. 449 4, Ηd =

0. 291 2, Σr = 1. 349 8, Σod = 0. 368 4, Σ1 = 1. 962 4,

Σ2 = 0. 432 56. 为满足H (0) = G (0) , 有

a20 =
k 2p (1 - k r2k d )

k d k r1
Σ2z.

　　优化目标函数如式 (4) , 令Ξi = 10- 2+ 0. 1i, i = 0,

1, ⋯,N = 50. 由于 k 2p , Σ2z , Σ2d 和 a21 均要求大于 0,

故仍采用前文的边界约束处理方法. 表 2 为 50 次仿

真的统计结果, 明显优于文献 [ 3 ], 且获得全局最优

解的几率很高, 平均评价次数显著小于文献[ 3 ].

表 1　 对例 1 和例 2 进行降阶模型设计的统计结果

模 型 参 数
达全局最
优次数

平均目标值
评价次数

最佳目标值 最佳降阶模型H (s)

式 (10)
L = 15, L 1 = 50,

L 2 = 20
48 2 346 0. 007 860 8

3. 9 + 3. 778 2s
1 + 2. 300 5s + 0. 789 87s2

式 (11)
L = 30, L 1 = 100,

L 2 = 50
37 31 860 0. 004 194 5

3. 9 + 4. 117 3s + 0. 218 76s2

1 + 2. 388 9s + 0. 952 71s2 + 0. 043 105s3

式 (13)
L = 15, L 1 = 50,

L 2 = 20
50 2 077 3. 447 6

20. 258 + 11. 628s
1 + 1. 063 3s + 0. 352 99s2

式 (14)
L = 30, L 1 = 100,

L 2 = 50
47 26 576 0. 327 88

20. 258 + 17. 033s + 11. 157s2

1 + 1. 356 8s + 0. 991 89s2 + 0. 330 68s3
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(a)　 目标函数值的收敛情形 　　　　　　　　　　　　　　 (b )　 优化参数的收敛情形

图 1　 模型 (11) 的仿真结果

(a)　 目标函数值的收敛情形 　　　　　　　　　　　　　　 (b )　 优化参数的收敛情形

图 2　 模型 (14) 的仿真结果

表 2　 对例 3 进行降阶模型设计的统计结果

模 型 参 数
达全局最
优次数

平均目标值
评价次数

最佳目标值 最佳降阶模型H (s)

式 (16)
L = 20, L 1 = 80,

L 2 = 40
41 9 113 5. 589 4e26

1. 977 1 × 10- 12 (s + 6. 888 3 × 1010) e- 0. 317 31s

s2 + 1. 266 5s + 0. 215 87

式 (17)
L = 15, L 1 = 50,

L 2 = 20
47 2 385 5. 589 6e26

0. 136 18e- 0. 317 26s

s2 + 1. 266 4s + 0. 215 85

　　另外, 由仿真结果注意到k 2p≈ 0, 而k 2p Σ2z (即分
子的常数项) 却几乎为常数, 因而在所获得最优目
标值的各降阶模型中 k2p 和 Σ2z 的数值差异可能很
大, 而对应目标函数值却差别很小. 这说明式 (16)

的分子将 k 2p 写在括弧外的描述方法是不恰当的, 使
得优化结果的鲁棒性很差. 由此提出如下降阶模型:

H (s) =
x 1e- x 3s

s2 + x 2s + a0
, (17)

其中 a0 =
1 - k r2k d

k d k r1
x 1. 相比式 (16) , 显然式 (17) 的

优化参数少.

　　基于式 (17) 的 50 次独立仿真结果见表 2. 可

见, 尽管目标值与式 (16) 的结果相近, 但获得最优

解的几率增加了, 且目标值的计算次数大大减少, 即

优化效率大大提高.

5　 结　　语
　　本文基于一类 SM SA 进行模型的最优降阶设

计, 提出了处理稳定性和边界约束的有效方法. 基于

典型算例的数值仿真验证了所提方法的有效性, 而

且算例 3 的结果明显优于以往文献结果. 将本文方

法推广到更一般的模型降阶问题和实际工程问题尚

有待于进一步研究.
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× 105 t, 额定轧制时间为 6 000 h, 轧机的负荷率为

67. 25◊ , 步进式加热炉的额定产量为 70 töh, 炉底

单位过钢的产量为 503 kgöm 2, 炉子步进梁的步距

为 230 mm , 步进周期为 30 s.

加热炉从炉长方向可分为预热段、加热 É 段、

加热 Ê 段和均热段 4 个部分. 其中预热段的长度比

较长, 目的是为了能够充分利用烟气来预热入炉钢

坯, 从而提高燃料的利用率. 为了将钢坯温度加热至

要求的范围内, 加热炉以冷发生炉煤气为燃料, 分为

6 个控制区域对加热炉的燃烧过程和炉温进行控

制, 即将加热炉的加热 É 段、加热 Ê 段、均热段分

成上、下两个区域分别进行控制, 预热段内由于没有

设置烧嘴而不参与控制.

根据对加热炉钢坯加热过程的分析, 并结合软

测量辅助变量的选择原则, 确定分别以均热段、加热

Ê 段和加热É 段下部, 均热段、加热Ê 段和加热É
段上部的炉温设定值作为钢坯温度预报的辅助变

量, 以钢坯出口温度作为主导变量. 根据专家的经

验, 首先确定各段炉温设定值的范围, 分别取高、中、

低 3个数值 , 共729组设定值 , 输入到加热炉仿真

图 1　 钢坯温度软测量结构框图

图 2　 钢坯温度软测量测试结果

器, 获得相应的钢坯出口温度, 以此作为神经网络的

训练样本. 基于神经网络的钢坯温度软测量模型结

构如图 1 所示.

在各段炉温设定值的范围内, 随机产生 100 组

设定值, 获得相应的钢坯出口温度, 将其作为神经网

络的测试样本, 测试结果如图 2 所示.

4　 结　 　语
　　本文提出的自动确定模糊分类数, 分类中心自

适应修正的分布式神经网络软测量建模方法, 由于

采用了数据分组的网络训练, 节约了大量的建模训

练时间. 仿真结果表明, 采用软测量方法对钢坯温度

进行预报, 能较好地反映钢坯加热的实际情况, 满足

对加热炉炉温进行控制时, 对钢坯温度预报模型的

要求.
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