
第 31卷 第 10期
Vol. 31 No. 10

控 制 与 决 策
Control and Decision

2016年 10月
Oct. 2016

系统辨识算法的复杂性、收敛性及计算效率研究

文章编号: 1001-0920 (2016) 10-1729-13 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2015.0890

丁 锋

(江南大学物联网工程学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 实践中经常会遇到大型计算问题和优化问题,使得求解问题算法的复杂性、计算量和计算精度等成为突出

问题,特别是大规模非线性多变量系统的辨识. 对此,提出几个有趣的研究课题: 1)利用信息滤波技术和多新息辨识

理论研究能提高辨识精度的大规模系统辨识理论与方法; 2)利用递阶辨识原理研究维数高、变量数目多、计算量小

的多变量系统递阶辨识方法; 3)利用鞅收敛理论建立非线性多变量系统辨识方法的收敛理论; 4)利用并行计算与递

阶计算技术提高辨识算法的计算效率,以解决一类大规模非线性多变量系统的模型化问题.
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Abstract: In practice, one often encounters large-scale computational problems and optimization problems, so that the

complexity, computation and computational accuracy of algorithms for solving these problems become a prominent issue,

especially for the identification algorithms of large-scale nonlinear multi-variable systems. Therefore, the interesting research

projects are proposed as follows: 1) the information filtering technology and the multi-innovation identification theory are

used to study the identification methods for large-scale nonlinear systems, which can improve the identification accuracy; 2)

the hierarchical identification principle is used to study the hierarchical identification methods for multi-variable systems with

high dimensionalities and more variables so as to reduce computational complexity; 3) the martingale convergence theory is

used to establish the convergence theory of the identification methods for nonlinear multi-variable systems; 4) the parallel

computing and the hierarchical computation are used to enhance the computational efficiency so as to solve the modeling

problems of a class of large-scale nonlinear multi-variable systems.
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0 引引引 言言言

在许多工程系统中,经常会遇到计算问题和优化

问题,需要进行相应的算法设计和求解. 特别地,对于

大型计算问题,需要研究求解算法的复杂性、计算量

(计算效率)和计算精度等问题.本文讨论大规模非线

性系统和多变量系统辨识建模算法的复杂性、收敛性

和计算效率等关键科学问题.

事物的运动规律用方程描述,就是数学模型.数

学模型能够描述事物的本质特征,是人们从理论上探

讨事物的运动规律的重要工具[1-2]. 一些简单数学模

型的例子如下:

1)牛顿第二定律

F = ma.

其中: F 为物体受到的合外力, m为质量, a为加速度.

2)万有引力定律

F = G
mM

r2
.

其中: G为引力常数, m和M分别为两个物体质量,

r为物体间距离.

3)理想气体定律 (理想气体状态方程)

收稿日期: 2015-07-12；修回日期: 2016-01-18.

基金项目: 国家自然科学基金项目(61472195).

作者简介: 丁锋(1963−),男,教授,博士生导师,从事系统辨识、自适应控制等研究.



1730 控 制 与 决 策 第 31 卷

P1V1

T1
=

P2V2

T2
.

其中: Pi为压强 (Pa), Vi为体积 (m3), Ti为绝对温

度 (K).

4)向心力定律

F = mω2r = m
v2

r
,

即向心力F 是质量为m的物体以速度 v沿曲率半径

为 r的曲线运动时所需的力.其中: v为线速度 (m/s),

ω为角速度 (rad/s), m为物体质量 (kg), r为物体的运

动半径 (m).

以上都是变量数目较少的物理过程 (或物理系

统), 是表达式较为简单的算法, 即简单的数学模型.

数学模型是研究、分析、认识事物本质特征的工具,

是求解优化问题、减小代价、进行设计、实行有效控

制的基础. 系统辨识是研究建立系统数学模型的理论

与方法.对于结构复杂、变量多、维数高的大规模多

变量工业生产过程 (如炼油蒸馏过程、重油催化裂化

过程、化工精制过程等),建立这类复杂系统的机理模

型极其困难,有时甚至是不可能的, 必须借助辨识技

巧, 利用观测的大量运行数据研究相应的辨识算法,

通过算法计算获得系统的数学模型,从而进行模型验

证以评价模型精度和实际应用效果.

近半个多世纪以来, 系统辨识得到了长足发展,

从辨识的定义和辨识的基本步骤、系统描述的基本模

型、辨识的基本问题, 到辨识方法及其性能分析、辨

识算法的计算效率、计算步骤以及辨识算法的计算实

现等,各国控制领域的科学家都进行了许多深入的研

究.新的辨识方法不断问世,如辅助模型辨识方法、迭

代辨识方法、多新息辨识方法、递阶辨识方法、耦合

辨识方法、滤波辨识方法等[1-3]. 因此,针对大规模多

变量系统辨识算法的复杂性、算法的收敛性和收敛

速度、算法的辨识精度、算法的计算效率等进行分析

和评价,对于辨识算法设计、算法分析 (包括计算复杂

性、计算量与精度关系),提高辨识算法的性能、获得

高精度的数学模型, 对系统实行有效控制,具有十分

重要的意义.

随着科学技术的发展和电子设备计算能力的提

高,生产规模的扩大,控制和管理能力的增强,人们对

处理复杂、庞大生产过程的要求也越来越强烈.对于

控制系统而言,大规模生产过程 (如炼油过程)这些结

构复杂的系统,其主要特征是输入输出变量多、耦合

性强、非线性、维数高、参数数目多. 这些因素导致建

立其数学模型的辨识算法的复杂性和计算量大大增

加, 使得辨识算法的复杂性、算法的设计、算法的收

敛性、收敛速度、辨识模型精度等成为系统辨识领域

的突出问题.这对人们分析辨识方法的计算效率,估

算辨识算法的计算量, 研制计算量小的辨识方法, 评

价辨识算法的性能提出了更高的要求. 因此,针对维

数高、变量多、待辨识参数数目多的大规模多变量系

统, 对其辨识算法的复杂性、收敛性、计算效率评价

等提出新的研究课题十分必要,具有重要的科学意义.

1 算算算法法法的的的复复复杂杂杂性性性: 计计计算算算效效效率率率、、、计计计算算算时时时间间间与与与并并并
行行行计计计算算算

算法的计算效率或算法计算量、计算时间与算

法的复杂性有密切关系, 采用并行计算可以加快实

现算法的速度.辨识方法是一种统计建模方法, 它利

用观测系统的大量输入输出数据, 根据有关辨识准

则 (如模型输出与系统输出误差平方和最小),推导出

计算系统模型参数的一些递推关系式,这些递推关系

式称为辨识算法或参数估计算法. 算法的计算量随着

问题规模和复杂性的增加而增加,包括系统辨识算法,

算法的计算量可以简单地利用乘法和加法次数进行

衡量.

1.1 算算算法法法计计计算算算量量量的的的评评评价价价指指指标标标—–计计计算算算机机机的的的浮浮浮点点点运运运算算算
次次次数数数

算法的计算量可以用浮点运算次数衡量,简称为

flop数.评价算法的计算量有很多方法. 例如,执行一

个算法,统计计算机运行时间的长短. 这是通过实践

比较两个算法的计算量大小. 如果没有计算机,则将

无法进行比较, 这在算法的设计阶段根本不可行, 不

可能每次都用计算机来比较计算时间. 况且,一些大

规模算法可能需要计算机计算几天、几星期或更长

时间,需要人们等上很长时间才能判断算法的计算量

大小,显然是不可取的.实际上,人们更期望不通过计

算机运算就能估算和比较不同算法的计算量.为此,

Golub等在著作《Matrix Computations》中, 用浮点运

算次数来评价计算量[4]. 一次加法运算称为一次 flop,

即一次浮点运算, 一次乘法运算也是一个 flop.乘法

运算次数与加法运算次数之和的flop数就是算法的

计算量 (注: 除法视为乘法对待,减法视为加法对待).

尽管数字大小的浮点运算在不同的计算机上运行时

间不一样,但是用 flop来大致刻画算法的计算量也不

失为一种好的方法[4].如果同为递推算法 (或迭代算

法), 则可通过比较每一步递推计算 (或迭代计算)的

flop数来评价算法的计算量.有了每个算法的 flop数,

比较它们的计算量就容易了.现在国际期刊的一些评

审专家要求作者分析辨识算法的计算量, 为此, 本文

作者在南京信息工程大学学报上连载了一些论文,讨

论了辨识算法的计算量,其中 3篇论文专门讨论了有

关矩阵运算、递推辨识算法和迭代辨识算法等的计算

效率问题[5-7].
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计算机计算能力的增强,使得原来难以解决的大

规模计算问题能够得到解决. 在这种情形下,各种大

规模复杂系统的辨识算法不断问世[8],例如新型的极

大似然辨识方法[9-10]、辅助变量辨识方法[11]等, 对这

些方法的计算复杂性和计算效率进行研究,给辨识领

域提出了新的研究课题.

1.2 算算算法法法的的的实实实现现现方方方式式式可可可以以以提提提高高高计计计算算算效效效率率率—–减减减少少少运运运
算算算量量量

值得注意的是,即使对于同一个算法,由于计算

方式的不同,其计算量可能相差很大.算法的最经济

实现方式可以提高计算效率,缩短计算时间, 减少运

算量. 例如,多项式

(P1) : f(x) = x3 + 2x2 + 3x+ 4 =

x · x · x+ 2× x · x+ 3× x+ 4

需要 5次乘法运算和 3次加法运算,共 8 flops,即需要

8个单位时间. 如果将表达式修改为

(P2) : f(x) = x(x(x+ 2) + 3) + 4,

则只需要 2次乘法运算和 3次加法运算,共 5 flops,即

需要 5个单位时间完成, 比 (P1)减少了 3个 flops, 即

减少了 3个单位时间. 因此,估算辨识方法的计算量,

评价辨识方法的计算效率,需要找到能实现辨识算法

的最经济计算方式,即实现辨识算法的最小flop数的

计算方式, 从而提高辨识算法的计算效率,缩短计算

时间.

文献 [5-7]使用 flop数讨论了标量、向量、矩阵、

矩阵逆、矩阵行列式等之间的运算与实现方式和计算

效率, 以及递推辨识算法、迭代辨识算法、耦合辨识

算法的计算量.

1.3 并并并行行行计计计算算算可可可以以以缩缩缩短短短算算算法法法的的的计计计算算算时时时间间间,提提提高高高计计计算算算
效效效率率率

并行计算是相对于串行计算而言的. 所谓并行计

算可分为时间上的并行和空间上的并行. 时间上的并

行就是指流水线技术,而空间上的并行则是指用多个

处理器并发地执行计算.并行计算提高计算效率,主

要是节省计算时间, 提高了执行任务计算的速度.如

果采用并行计算,则有两个处理器,问题 (P1)可以在 4

个单位时间完成, 问题 (P2)需要 5个单位时间完成.

如果将问题 (P1)修改为

(P3) : f(x) = (x · x)(x+ 2) + 3× x+ 4,

则可以在 3个单位时间完成计算.问题 (P3)需要 3次

乘法运算和 3次加法运算,共 6 flops.

由问题 (P1)、(P2)和 (P3)的计算量和计算时间可

知: 浮点次数少的问题 (P2), 采用并行计算不一定

能缩短计算时间, 它不比问题 (P1)、(P3)短, 因此, 为

缩短计算时间, 采用并行计算必须对算法的计算方

式进行研究和特殊处理.有关并行计算的硬件软件

实现算法在计算机领域得到了很多研究, 如国际期

刊《Parallel Computing》于 2013年第 9期出版了关于

并行计算的专刊 “ Novel on-chip parallel architectures

and software support (芯片并行体系结构和软件支

持) ” [12]; 2011年第 12期出版了关于 “并行矩阵算法

及应用 ”的专刊 “ Parallel matrix algorithms and appli-

cations ”[13].

1.4 递递递阶阶阶计计计算算算可可可减减减小小小辨辨辨识识识算算算法法法的的的计计计算算算量量量,提提提高高高计计计算算算
效效效率率率

并行计算可以缩短算法的计算时间,提高计算效

率,其本质是多个处理器执行并发计算,使得计算求

解任务能在更短时间内得以完成. 并行计算并不改变

计算问题本身,如前述问题 (P1)、(P2)、(P3). 与并行计

算不同,递阶计算是本文作者提出的一种新的计算方

法,它借鉴大系统的递阶控制的分解-协调原理,发展

并提出了递阶辨识原理,将递阶计算应用到系统辨识

建模中,进而提出了递阶辨识方法和递阶参数估计算

法[14-17].递阶辨识算法是通过改变辨识算法的结构,

用 “递阶辨识原理 ”或 “递阶分层方式 ”研究并提出

新算法,具有计算量小的特点,它不同于原辨识算法,

但能达到同样的计算目的,能够实现大规模复杂系统

的辨识,提高计算效率.

2 辨辨辨识识识算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性、、、收收收敛敛敛速速速度度度和和和计计计算算算
效效效率率率

随着现代化生产规模的扩大,需要处理的大规模

复杂系统的建模、辨识和控制问题也日益突出,例如

多传感器信息融合系统、复杂动态网络系统和智能电

网系统等[18-20]. 这对复杂非线性系统、多变量系统建

模与辨识的研究提出了挑战[21-22]. 复杂系统一般具有

如下重要特征: 对象具有非线性属性、动力学模型参

数具有时变性、系统具有多输入多输出、高维数和强

耦合属性、系统受到确定或不确定干扰、系统存在某

些内部不可测变量、量测数据信息不完整等. 针对这

样的复杂系统,不仅要提出计算量小、辨识精度高的

算法, 而且要对提出的辨识算法进行收敛性分析,找

到保证辨识算法收敛的最简洁、最弱的条件.

2.1 辨辨辨识识识算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析的的的主主主要要要工工工具具具—–随随随机机机过过过程程程
理理理论论论与与与鞅鞅鞅理理理论论论

随着计算机的快速计算能力的提高,以及在过程

工业建模与控制中的应用, 各种辨识算法不断涌现.

现存的辨识算法大致可以分为以下 3类: 一次完成算

法、递推算法和迭代算法.对于递推辨识算法和迭代

辨识算法,人们期望随着递推次数或迭代次数的增加,
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参数估计不断接近系统的真实参数. 参数估计的这种

行为称为收敛性.

对于某一辨识算法,一般直接解析地分析其收敛

性比较困难. 这时可以借助仿真来研究它的收敛性.

仿真研究,即Monto-Carlo实验方法,需要针对某种辨

识算法, 以大量的模拟仿真例子, 根据仿真的结果来

分析算法的收敛性. 这种方法相当直观,不失为一种

基本的研究方法. 但仿真结果往往与仿真所用的模型

及噪声性质有关,不能对算法的收敛性做出确实可靠

的普遍性结论.更值得重视的还是借助于稳定性分析

理论研究,即在实际应用中需要把理论分析法与仿真

研究法配合起来使用.目前用于辨识算法收敛性分析

的工具主要有: 伴随微分方程方法、间接法和鞅理论

方法[1-2,23-24].

随机过程理论和鞅收敛定理是研究辨识方法收

敛性的主要工具,相当于李雅普诺夫稳定性定理在随

机系统中的推广, 是专门用于线性或非线性系统递

推辨识算法收敛性的重要工具.早期的辨识算法收敛

性分析一般都基于“噪声零均值、方差和高阶矩存在”

这样的假设,本文作者将这一条件减弱到噪声方差有

界或持续激励条件存在,这是目前得到的辨识算法收

敛的最弱条件,并利用鞅收敛定理研究了时不变参数

系统辨识算法参数估计的一致收敛性,例如递推最小

二乘算法、随机梯度算法、多新息最小二乘算法、辅

助模型最小二乘算法和递阶随机梯度辨识方法等.

最近, 发表在国际著名期刊上的论文利用鞅收敛定

理研究了递阶辨识方法和耦合辨识算法的收敛性,

如《Automatica》上的论文 “ An efficient hierarchical

identification method for general dual-rate sampled-data

systems ”用鞅收敛定理研究了一般双率采样数据系

统的递阶辨识方法的收敛性[25] (该文入选了 “ 2014年

中国百篇最具影响国际学术论文 ” );《IET Control

Theory and Applications》上的论文 “ Coupled least

squares identification for multivariable systems ”研究了

多变量系统的耦合最小二乘辨识方法及其收敛性[26].

2.2 影影影响响响辨辨辨识识识算算算法法法收收收敛敛敛性性性的的的因因因素素素—–持持持续续续激激激励励励信信信
号号号、、、干干干扰扰扰噪噪噪声声声

一切定理和定律的成立都是有条件的,辨识算法

的收敛性也是如此.就系统参数辨识而言, 期望利用

系统的输入输出数据能够确定系统参数,也就是期望

输入信号能够激发系统的所有特征或模态,使得输出

数据包括系统模型的全部信息. 从谱分析的角度看,

这就意味着输入信号的频谱必须足以覆盖系统的频

谱,即量测数据信息丰富.这样的信号是充分丰富的

或称为持续激励信号.直接使用持续激励信号研究辨

识方法的性能十分不便,经常使用的是与持续激励信

号相关的持续激励条件.对于大规模非线性系统和多

变量系统,在更弱持续激励条件下保证辨识算法的收

敛性能是辨识研究的永恒主题[1-3].

当今是一个大数据的时代,系统的复杂性必然带

来庞大的数据量. 由于操作环境的变化、采样仪器的

灵敏度以及设备故障等原因,往往造成系统的测得值

不准确或不可信,甚至造成采集的数据存在丢失现象,

系统的输出或某些观测变量并不是在每个采样时刻

都能得到.另外, 辨识所用的数据通常都含有测量误

差或噪声.为了研究问题的方便,通常假设噪声是白

噪声或者是服从高斯分布的. 然而,工业上实际系统

的噪声不可测,噪声可能是有色噪声或者不服从高斯

分布.这些问题无疑给复杂系统的辨识带来极大的困

难和挑战[27-28].

文献 [29]针对丢失数据下仿射结构形式的系统

辨识问题,提出了条件极大似然辨识优化算法; 文献

[30]针对输入输出数据都受干扰的问题,提出了基于

鲁棒优化的辨识算法;文献 [31]使用状态空间模型正

交梯度搜索方法和预报误差方法来研究复杂系统辨

识问题.尽管这些文献通过仿真实验验证了算法的有

效性, 但是在数据丢失或者噪声干扰下, 这些辨识算

法的收敛性仍然是具有挑战性的研究课题.因此, 在

更弱持续激励条件下, 基于含有测量误差的数据, 在

高噪声水平下,研究非线性系统辨识算法和多变量系

统辨识算法的收敛性能是系统辨识的主要研究课题

之一.

2.3 辨辨辨识识识算算算法法法收收收敛敛敛性性性和和和辨辨辨识识识精精精度度度评评评价价价指指指标标标—–参参参数数数
估估估计计计误误误差差差上上上界界界

评价辨识算法收敛性和辨识精度的重要指标是

Cramér-Rao下界和参数估计误差上界.基于输入输出

数据, 利用辨识方法得到的模型, 由于所假定的模型

结构只是实际过程的一种近似,数据受随机噪声污染

等原因,必然有误差,需要对辨识的精度进行评价. 辨

识精度包括辨识模型精度、辨识模型阶次估计精度、

辨识模型参数估计精度,或者辨识模型输出与实际系

统输出的接近程度.对于物理量的辨识, 目标是获得

精确的模型参数, 这种情况下, 除了期望辨识算法收

敛之外, 还期望辨识的精度越高越好.而对于一些实

际工业过程系统,如锅炉燃烧系统、生物反应过程,其

模型结构和参数往往呈现 “不确定性 ”, 且估计的模

型结构或阶次也不一定准确 (阶次估计只是一定准则

意义下的近似) [1,32-34]. 在这种情况下,把辨识精度约

束为参数估计精度有失偏颇,一般把辨识精度解释为

辨识模型输出与真实系统输出的接近程度.

辨识算法的收敛性, 或参数估计接近真参数的

程度常用无偏性、渐近无偏性、一致收敛性、均方收
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敛性、有界收敛性等来描述[35-36]. 一致收敛是指参数

估计误差依概率 1收敛,而均方收敛是指参数估计误

差的平方和的期望收敛于零.它们都是描述参数估

计误差的极限行为, 已经广泛用于评价算法的收敛

性[37-41].

Cramér-Rao不等式给出了概率意义下和有限数

据长度时,参数估计误差协方差的下界公式. 随着数

据长度的增加, 这个下界将趋于零.如果无偏估计值

的方差达到了Cramér-Rao不等式的下界,则称为有效

估计值. 显然, Cramér-Rao不等式为任何无偏估计量

的方差确定了一个下界,这就为比较无偏估计量的性

能提供了一个标准.尽管实际上很难得到估计误差协

方差阵的下界,但是无偏估计量可以渐近地达到这个

下界,因此该下界还是备受关注的.

实际上,由于真参数是未知的,即使获得参数估

计,也无法通过计算得到参数估计误差, 人们更感兴

趣的还是知道参数估计误差的上界,参数估计误差上

界可以间接说明参数估计精度,即参数估计的有界收

敛性; 人们在证明参数估计一致收敛性的同时, 力求

找到误差上界.对于有界收敛性, 如果一个算法的误

差上界较小, 则该算法参数估计精度较高, 算法具有

较大的应用价值;反之,误差上界较大,就没有太大的

应用价值.有界收敛性是针对实际应用提出的, 具有

较大的工程意义.如果估计误差收敛于零, 则期望找

出参数估计误差上界. 研究参数估计的有界性或有界

收敛性, 不仅要找到误差上界, 而且要研究如何减少

这个误差上界的方法. 有关辨识算法的收敛性和辨识

精度在文献 [1-2]中有详细论述.

2.4 大大大规规规模模模非非非线线线性性性系系系统统统辨辨辨识识识和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识领领领

域域域关关关键键键科科科学学学问问问题题题

系统的数学模型和模型参数估计是一切控制

问题的基础, 系统辨识是研究建立动力学系统数学

模型的理论与方法.大规模非线性系统和多变量系

统的辨识、分析与控制是当今控制领域的研究难

点和热点, 许多相关研究成果发表在国际一些著名

学术刊物上[42-43]. 国际著名期刊《Automatica》[44]和

《IEEE Transactions on Automatic Control》[45]陆续

刊登了 “基于数据的建模和系统辨识 (Data-based

modeling and system identification) ”和 “线性与非线

性系统辨识 (System identification: Linear vs nonlinear

systems) ”特别专辑.

对于复杂非线性系统,一些研究针对参数模型描

述的Hammerstein非线性系统,假设系统中的非线性

是一个两段或多段折线非线性,以及不同类型的非线

性系统 (包括Hammerstein系统)[46-47]; 一些方法假设

系统中的非线性是单调、奇函数或可逆非线性,这类

非线性系统可以用迭代辨识技术进行研究[48]. 其他

一些方法假设非线性是一个已知阶次的输入信号的

多项式函数,或假设非线性是一些已知非线性基的线

性组合.在迭代辨识领域,美国著名华裔学者Liu等使

用非线性分离最小二乘 (separable least squares)准则

函数,提出了Hammerstein输入非线性ARX系统的迭

代辨识方法, 并在假设白噪声干扰, 静态非线性是奇

函数条件下, 研究了算法的收敛性[48]. Vörös使用关

键变量分离原理 (key term separation principle), 研究

了不连续非线性、多段折线输入非线性系统和输出非

线性系统的辨识建模问题[49-50].

如何把线性系统辨识建模理论与方法及其收敛

理论延伸并拓展, 用于大规模非线性系统以及维数

高、参数数目多的多变量系统, 提出精度高、计算量

小、收敛速度快的递阶辨识方法,并分析辨识算法复

杂性、收敛速率和计算效率,用并行计算,结合递阶计

算,以最经济的方式实现提出的方法, 是现代工业过

程系统领域迫切需要解决的研究课题,其研究成果对

于复杂系统动力学建模与控制理论的发展具有重要

意义,研究成果在石油化工、制药发酵等领域具有广

泛的应用前景.

虽然复杂非线性系统和多变量系统建模、辨识

取得了一些研究成果, 但从上述现状分析可以发现,

仍然有一些重要的辨识方法与辨识算法计算量及其

实现问题尚待解决.

3 非非非线线线性性性和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识的的的研研研究究究课课课题题题、、、

研研研究究究目目目标标标、、、技技技术术术方方方案案案

3.1 非非非线线线性性性系系系统统统和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识所所所涉涉涉及及及的的的研研研究究究

课课课题题题

非线性系统和多变量系统的辨识算法必须进行

收敛性分析、参数估计精度与计算效率分析.非线性

系统是复杂的, 存在各种各样的非线性, 输入输出数

目多, 呈现多输入多输出特征.目前的研究领域主要

集中在块结构非线性系统,如Hammerstein非线性系

统、Wiener非线性系统、Hammersein-Wiener非线性

系统,以及反馈非线性系统等. 尽管某些弱非线性系

统经过参数化后可转化为近似线性模型,可以用线性

系统理论与方法进行研究,但是对于一些强非线性系

统,线性近似化难以满足精度要求,因此,必须针对大

规模强非线性系统和多变量系统研究新的辨识建模

方法,以及辨识方法的收敛性和计算效率.

1) 关于双线性参数系统辨识理论与方法, 即

关于块结构非线性系统辨识理论与方法.块结构是

一类特殊的非线性系统, 是非线性块与线性动态块

(线性动态子系统)的组合,可构成并联、串连、反馈结
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构形式的非线性系统 (如前述的Hammerstein系统、

Wiener系统、Hammersein-Wiener系统). 当非线性块

的输出可以表示为已知基函数的线性参数组合时,这

类系统可转化为一个双线性参数系统 (即系统里存在

非线性块参数与线性块参数乘积的系统.注: 双线性

参数系统不同于双线性系统). 按照科学研究从简单

到复杂的原则, 必须首先针对这类双线性参数系统,

研究计算量小、计算效率高的辨识算法及其收敛性.

2)关于大规模强非线性系统辨识方法的收敛性

和计算效率.如何利用数据滤波技术, 根据系统的输

入输出数据研制非线性系统辨识新方法,以提高模型

参数估计精度, 一直是建模和辨识领域的研究热点.

因此, 针对这类结构复杂大规模强非线性系统,利用

滤波技术, 结合多新息 (multi-innovation)辨识理论能

改进辨识精度的特性,以及充分利用系统数据和新息

的思想,研究能提高大规模非线性系统参数估计精度

和收敛速度的方法, 利用随机过程理论,研究建立非

线性系统辨识方法及其参数估计算法的收敛性、评价

参数估计性能和算法的计算效率,都是领域中的重要

研究课题.

3)关于参数数目多的多变量系统辨识算法的计

算效率.由于大规模多输入多输出系统的维数高、参

数数目多、存在非线性特性,无论是基于输入输出关

系的差分方程或算子表达的输出预报类方法,还是基

于状态空间模型的子空间辨识方法,其参数估计精度

低和算法的计算量大都变成了突出问题.因此, 研究

和探索新型辨识理论与方法,提高参数估计精度和减

小多变量系统辨识方法的计算量,也是值得研究的重

要辨识课题.

4)关于多变量系统辨识算法的收敛性和计算效

率.对于参数数目多的耦合多变量系统,如何利用递

阶辨识原理和优化技术, 根据系统的输入输出数据,

将标量系统的辨识理论推广到多变量系统,研究和提

出多变量系统的递阶辨识方法,减小算法的复杂性和

计算量, 提高算法的计算效率,解决多变量系统的辨

识建模问题,这也是领域中有待研究的重要课题.

5)关于非线性系统和多变量系统辨识算法的并

行计算与递阶计算.针对提出的非线性系统辨识算法

和多变量系统辨识算法,探讨算法的最经济实现方式,

结合并行计算和递阶计算,分析和评价算法的计算量,

以提高计算效率.

3.2 非非非线线线性性性系系系统统统和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识所所所涉涉涉及及及的的的研研研究究究

目目目标标标

以流程工业的典型大规模石油化工装置复杂多

变量系统为研究对象, 针对其模型是非线性、变量

多、维数高、耦合性强、结构复杂的特点,研究这类大

规模非线性系统和多变量系统的辨识算法、收敛性和

计算效率.研究目标如下:

1)针对块结构非线性系统—–双线性参数系统,

从机理上对典型的几类块结构非线性系统进行分析,

将线性参数系统辨识理论与方法加以发展,研究并提

出相应的双线性参数系统辨识理论与方法及其收敛

性,以解决复杂双线性参数系统辨识算法的计算效率

与模型化问题.

2)利用滤波技术,结合多新息辨识理论,研究大

规模强非线性系统的动力学行为,将双线性参数系统

辨识理论加以推广,研究并提出大规模非线性系统的

辨识理论与方法及其收敛性,以解决非线性系统辨识

算法的计算效率和模型化问题.

3)针对参数数目多的多输入多输出系统,利用递

阶辨识原理, 结合多新息理论,研究计算量小的辨识

算法, 采用并行计算和递阶计算实现提出的算法, 提

高大规模多变量系统辨识算法的计算效率,以解决多

变量系统计算效率和模型化问题.

4)多变量系统的维数高、参数数目多,使得相应

的辨识算法计算量大,辨识精度低 (在相同数据长度

下). 如何利用递阶辨识原理和并行计算技术,研究并

提出计算量小、精度高的多变量系统辨识理论与方

法,有效解决多变量系统模型化和计算效率问题.

3.3 非非非线线线性性性系系系统统统和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识所所所涉涉涉及及及的的的技技技术术术

方方方案案案

工业过程都是非线性多变量系统,如石油炼制的

千万吨级大型常减压装置、催化裂化装置,化工过程

的聚乙烯装置、聚丙烯装置等, 都是伴随传热传质、

物理、化学反应的过程. 这些系统维数高、变量数目

十分庞大,控制回路达到几百甚至上千个,描述这些

反应规律的方程都是非线性的,物流反应过程、反应

机理的动力学模型也是非线性的.维数高、变量多、

非线性是这类复杂工业过程的共性特征. 针对这类大

规模非线性系统和多变量新系统,可以采取的技术研

究方案如下:

1) 针对几类典型的非线性系统, 利用物理学定

律、化学定律、热力学定律等, 以及基本辨识建模技

术: 滤波技术、多新息辨识理论、递阶辨识原理等,采

用从简单到复杂的研究方案,先研究较为简单的双线

性参数系统的辨识理论与方法及其收敛性.

2)进一步,将双线性参数系统的辨识研究思路加

以推广, 针对大规模非线性系统的结构特征, 辨识算

法协方差阵维数大的问题,利用滤波技术和多新息辨

识理论,研究并提出能提高收敛速度和参数估计精度

的新方法,并进行计算效率分析和收敛性分析.
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3) 针对维数高、参数数目多的多变量系统辨识

算法计算量大的问题,采用递阶辨识原理, 研究并提

出计算量小的辨识方法,进一步采用并行计算技术研

究缩短辨识算法执行时间, 提高计算效率,使得大规

模系统辨识方法得以实现和应用.

4) 对提出的非线性系统辨识方法、多变量系统

辨识方法进行性能分析和精度分析,采用计算机仿真

验证、实验验证的研究方案,将实验结果反馈到理论

研究中,以获得有广泛应用前景的理论和方法.

3.4 并并并行行行计计计算算算方方方法法法、、、递递递阶阶阶计计计算算算方方方法法法、、、递递递阶阶阶辨辨辨识识识原原原理理理

简简简介介介

下面简单介绍并行计算与递阶计算方法的区别.

1)并行计算方法是指同时使用多种计算资源实

现计算的过程, 是提高计算机系统计算速度和处理

能力的一种有效手段. 其基本思想是利用多个处理

器协同求解同一问题, 即将被求解的问题分解成若

干个部分, 各部分均由一个独立的处理器来并行计

算. 例如, 对于简单算式X = ab + cd, 假设 a、b、c、d

是已知的, 可以采用并行算法计算X: 同时计算 y =

ab和 z = cd,然后计算X = y+ z,即实现了并行计算;

对于算式X = abcd也类似, 同时计算 y = ab和 z =

cd,随后计算X = yz.很明显,并行计算依赖于硬件-

处理器的数量.

2)由于大规模非线性系统和多变量系统的参数

数目多、参数向量维数大、结构复杂, 直接的辨识算

法计算量巨大.为此, 本文作者提出了递阶辨识原理

(hierarchical identification principle), 已经证明递阶辨

识原理能解决多变量系统辨识算法计算量大的问题,

相关成果发表在国际期刊《Automatica》[14]和《IEEE

Transactions on Automatic Control》上[15].递阶辨识原

理是研究大规模系统、结构复杂的多变量系统辨

识问题的工具, 特别适用于变量多、维数高的大

规模非线性系统和多变量系统求解问题. 最近发

表在国际期刊《Applied Mathematical Modelling》的

文章 “ Hierarchical multi-innovation stochastic gradient

algorithm for Hammerstein nonlinear system modeling ”

讨论了基于分解的Hammerstein系统递阶多新息随机

梯度辨识方法[51]. 该文入选 “ 2013年中国百篇最具影

响国际学术论文 ”.

3) 递阶计算方法完全不同于并行计算方法. 递

阶计算是本文作者提出的一种新的计算方法,已被广

泛用在辨识领域和矩阵方程求解,它不依赖于处理器

的数量. 递阶计算是先将大规模计算问题分解为一

些规模较小的子问题,一些子问题间存在耦合变量或

关联变量, 在计算过程中子问题间需要交换信息,因

此,需要提出新的变量 “分解-协调 ”策略来实现计算,

从而提出了递阶辨识原理. 递阶辨识方法主要是基

于递阶辨识原理, 使得辨识算法本身的计算量下降,

与处理器数量没关系,它不同于原辨识算法, 但达到

了相同的辨识目的,且计算量小. 递阶计算的大规模

计算问题分解为子问题的递阶结构如图 1所示.其中:

Ci (i = 1, 2, · · · , N)表示子问题 i对其他子问题的影

响关联; 当两个子问题间的影响互不对称时, 关联记

为Cij , i = 1, 2, · · · , N , j = 1, 2, · · · , N [1,14-15,51].
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图 1 大规模计算问题分解为子问题的递阶结构

4) 递阶计算借用了大系统优化递阶控制中的

“分解-协调原理 ”, 进而将递阶计算推广到系统辨识

中,提出了递阶辨识原理. 因为子辨识问题相对于原

整体问题规模小、维数低,使得子问题的总计算量远

小于原整体问题,这就是递阶计算和递阶辨识能减小

算法计算量的原因.本团队利用递阶辨识原理研究了

大规模多变量系统递阶梯度迭代参数估计算法[17],以

及其他复杂结构系统的递阶辨识方法,并将结果推广

到双率采样数据系统、多率采样数据系统[25,52]、非均

匀多率采样数据系统[53]的辨识中.

4 领领领域域域存存存在在在的的的急急急需需需解解解决决决的的的关关关键键键系系系统统统辨辨辨识识识科科科

学学学问问问题题题及及及其其其解解解决决决思思思路路路

4.1 关关关于于于双双双线线线性性性参参参数数数系系系统统统辨辨辨识识识算算算法法法的的的一一一致致致收收收敛敛敛性性性

与与与有有有界界界收收收敛敛敛性性性

与线性参数系统相比,双线性参数系统辨识要困

难得多,因为辨识模型中出现了线性部分与非线性部

分参数的乘积项,使得传统线性参数系统辨识理论与

方法遇到特别的困难.第 1个关键科学问题是必须针

对双线性参数系统,研究并提出新的辨识理论与方法.

1)实际系统参数数目多、维数高, 呈现非线性、

多变量特征, 如炼油企业石油蒸馏过程的控制回路

变量多达几百, 甚至上千个, 可获得的量测变量数

目巨大,即系统的输入输出数据量极其庞大,且变量

间相关程度大小不同.因此, 以炼油蒸馏过程非线性

多变量系统为典型案例, 对采集的大量输入输出数

据, 构造一个输入输出数据乘积矩矩阵 (data product

moment matrix),对该矩阵进行特征分解,通过部分最

小二乘 (PLS)技术、主元分析法 (PCA)、奇异值分解

(SVD)技术识别变量的相关程度,提炼出相关度高的
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变量用于双线性参数系统、大规模非线性系统、多变

量系统的辨识建模方法的研究.

2) 双线性参数系统是一类较为简单的非线性

系统,它是块结构非线性系统,即Hammerstein系统、

Wiener系统、Hammersein-Wiener系统、反馈非线性

系统的代表.这类系统模型中包含非线性块参数与线

性动态子系统参数的乘积.对于这种情形, 可以借助

递阶辨识原理, 对双线性参数系统进行结构分解, 得

到两个参数集的线性参数模型, 采用关联项协调,可

望研究并提出双线性参数系统的辨识理论与方法,并

用随机过程理论研究所提出的辨识方法的收敛性和

计算效率.

3) 关于双线性参数系统的辨识, 本文作者于

2011年发表在国际期刊《Digital Signal Processing》的

长文 “ Identification methods for Hammerstein nonlinear

systems ” [54] (该文入选 “ 2011年中国百篇最具影响国

际学术论文 ” ),综述了一些非线性系统辨识方法的研

究现状,详细阐述了Hammerstein非线性系统的辨识

方法, 即一类典型双线性参数系统的辨识方法, 并提

出了几个重要的辨识方法. 该文为进一步研究双线性

参数系统,以至非线性系统的辨识理论与方法奠定了

基础.

4.2 关关关于于于大大大规规规模模模强强强非非非线线线性性性系系系统统统辨辨辨识识识方方方法法法的的的有有有界界界收收收

敛敛敛性性性和和和计计计算算算效效效率率率

大规模非线性系统结构复杂,分布范围广,伴随

随机干扰,辨识方法存在收敛性差、辨识精度低的问

题.第 2个关键科学问题是必须针对非线性系统的结

构特征, 采用滤波技术和多新息辨识理论,研究并提

出能抑制过程干扰的非线性系统辨识理论与方法,并

研究算法的收敛性和计算效率.

1)与线性系统不同,非线性系统结构复杂,还存

在线性部分与非线性部分参数的乘积项,使得系统的

参数向量维数大幅度增加,导致辨识算法协方差矩阵

维数大、计算量大.因此,必须针对非线性系统的结构

特征, 研究大规模强非线性系统的动力学行为,利用

滤波技术和多新息辨识理论,将双线性参数系统辨识

理论加以推广,研究并提出能抑制过程干扰的非线性

系统辨识理论与方法,以期解决非线性系统辨识算法

计算量大的问题.

2) 辨识算法的收敛性是极其重要的, 它是指数

据量趋于无穷时参数估计的行为特征,是辨识算法的

极限行为.在实践中, 人们更关心有限数据下参数估

计的收敛速度和参数估计精度 (即参数估计误差的大

小). 参数估计误差是一个不可计算的指标,因为实际

系统的参数是未知的、是要估计的,虽然参数估计可

以计算, 但二者之差 (估计误差)也是不可能得到的.

因此, 本文作者提出了有界收敛性 (或有界性)概念,

具有工程意义.例如,一个算法估计误差上界值较小

(如 ε = 0.001),则该算法有较大的应用价值;反之,值

较大 (如 ε = 100),就没有太大的应用价值.因此,从工

程应用角度,为了使所提出的方法更实用, 需要研究

辨识算法的一致收敛性或有界收敛性,以及研究如何

减小参数估计误差上界的方法[1,55].

3)随机过程理论、随机鞅理论(鞅收敛定理)、以

及本文作者建立的鞅超收敛定理,是专门用于线性或

非线性系统递推辨识算法收敛性的重要工具,已经用

来研究一系列递推辨识和参数估计方法的一致收敛

性或有界收敛性. 例如,用随机过程理论分别研究了

多新息随机梯度辨识方法的有界收敛性[56]和稀少数

据辅助模型多新息随机梯度算法的收敛性[57] (该文

入选 “ 2011年中国百篇最具影响国际学术论文 ” )等,

得到了参数估计误差界,以及确定最小误差上界的方

法等结论;用鞅收敛定理研究了双率采样数据系统递

阶最小二乘辨识算法的收敛性[52].这些方法能够推

广到非线性系统中,可望在大规模非线性辨识算法的

收敛性方面取得有价值的研究成果.

4.3 关关关于于于多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识算算算法法法收收收敛敛敛性性性、、、参参参数数数估估估计计计精精精

度度度与与与计计计算算算效效效率率率

针对多变量系统参数数目多、维数高,辨识方法

存在计算量大、收敛性差、参数估计精度低的问题,

第 3个关键科学问题是研究和探索收敛性能好的新

型辨识方法, 提高参数估计精度,减小多变量系统辨

识方法的计算量,提高辨识算法的计算效率.

1) 维数高、参数多的多变量系统辨识算法计算

量很大,一直是辨识领域有待解决的重要课题.一个

简单的辨识算法往往难以获得满意的精度.辨识算法

的结构和复杂性将会随问题规模的增大而增加,计算

量也会增加,这种增加导致辨识算法的收敛速度和辨

识精度降低. 因此,必须借助于递阶辨识原理,通过参

数向量的分解和参数估计的协调,结合多新息辨识理

论,可望研制出计算量小、收敛速度快,满足辨识精度

要求的递阶辨识算法.

2)递阶辨识算法,特别是有色噪声干扰的多变量

系统递阶辨识算法的收敛性成果还很有限.在运用鞅

收敛理论研究线性参数系统辨识算法收敛性方面已

有一些成果. 例如, 国际著名期刊《Automatica》2014

年第 3期上论文 “ An efficient hierarchical identification

method for general dual-rate sampled-data systems ”用

鞅收敛定理研究了一般双率采样数据系统的递

阶辨识方法的收敛性; 在论文 “ Performance analysis

of the auxiliary model-based least-squares identification

algorithm for one-step state-delay systems (International



第 10期 丁 锋: 系统辨识算法的复杂性、收敛性及计算效率研究 1737

Journal of Computer Mathematics, 2012) ”中用随机过

程理论研究了辅助模型最小二乘算法的收敛性[58].

将这种证明方法加以扩展, 考虑有色噪声干扰情形,

可望研究和证明多变量系统递阶辨识算法的收敛性,

取得更有广泛意义的研究成果.

3) 实际系统大多干扰是有色噪声, 为了解决有

色噪声干扰下系统参数的无偏估计问题,本团队提出

了滤波辨识理念,它在有色噪声干扰的线性系统和非

线性系统中的广泛应用, 出现了大量的滤波辨识方

法[59-67],其基本思想是利用噪声模型的传递函数对系

统的输入输出数据进行滤波来改变系统中噪声模型

的结构形式,交互估计系统模型参数和噪声模型参数,

从而获得系统参数的无偏估计.递阶辨识算法和滤波

辨识算法的收敛性目前还没有严格的证明,特别是有

色噪声干扰时,现有方法大多是利用随机过程理论和

鞅收敛定理近似研究算法的性能[2,25,52,68]; 对于时变

随机系统,通常采用鞅超收敛定理来研究算法的有界

收敛性[2].

4.4 关关关于于于非非非线线线性性性系系系统统统和和和多多多变变变量量量系系系统统统辨辨辨识识识算算算法法法并并并行行行

计计计算算算与与与递递递阶阶阶计计计算算算

大规模非线性系统和维数高、参数多的多变量

系统, 其辨识算法复杂、计算量大, 是公认的辨识难

题. 第 4个关键科学问题是, 一方面利用递阶辨识原

理研究并提出计算量小的递阶辨识方法;另一方面探

讨提出算法的实现方式, 结合并行计算和递阶计算,

研究提高计算效率的方法.

1) 关于辨识算法的计算量. 在本文作者前期发

表的几篇论文中,已经讨论了标量、向量、矩阵、矩阵

逆、行列式、块矩阵逆及它们之间相互运算的计算量,

以及如何以最经济方式实现它们之间的运算,并且研

究了几类递推辨识算法、迭代辨识算法、耦合辨识算

法的计算效率[5-7]. 这些为研究非线性系统和多变量

系统辨识算法的计算量,提高计算效率奠定了基础.

2)关于辨识算法的并行计算.非线性系统和多变

量系统辨识算法一般是基于观测的大量输入输出数

据, 极小化模型输出与系统输出误差的准则函数, 通

过优化方法推导的一些关系式. 随着观测数据增加,

为避免矩阵求逆运算,减小计算量, 通常采用一些递

推关系式和迭代关系式实现辨识算法. 通过分析非线

性系统和多变量系统辨识算法的大量递推关系式之

间的耦合关系、时序关系,借助于本团队前期的研究

成果,采取并行计算技术,实现辨识算法的并行计算,

可望解决大规模系统和多变量系统辨识算法的计算

量大的问题和计算效率低的问题.

3)关于辨识算法的递阶计算.递阶辨识是一种基

于递阶辨识原理提出的方法,即基于 “分解-协调 ”原

理提出的新算法.它能够减小辨识算法中协方差矩阵

的维数,从而降低辨识方法的计算负担,减小计算量,

提高计算效率.在这方面, 本团队有几篇发表在国际

期刊上的递阶辨识方面的论文,如文献 [14,52]等,用

递阶辨识原理分别研究了多变量系统和双率采样数

据系统的递阶辨识方法, 并被证明能提高辨识算法

的计算效率. 最近, 本团队发表在《Automatica》上的

论文 “ An efficient hierarchical identification method for

general dual-rate sampled-data systems ” [25]提出了一般

双率采样数据系统的递阶辨识计算结构 (参见图 2),

其中 α̂(t)、̂θi(t)等为不同子系统的参数估计.基于这

种结构提出的递阶辨识算法具有较高的计算效率,能

够大幅度降低原辨识方法的计算量,被证明是一种可

行方法. 将这一思想加以推广用,结合并行计算,用递

阶计算方式,探讨和研究大规模非线性系统和多变量

系统的递阶辨识方法,可望减少大规模非线性系统和

维数高、参数多的多变量系统辨识方法的计算量,提

高计算效率.
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图 2 递阶辨识算法的计算结构

4.5 理理理论论论分分分析析析、、、计计计算算算机机机仿仿仿真真真、、、半半半实实实物物物仿仿仿真真真、、、实实实验验验研研研

究究究与与与工工工程程程应应应用用用

新的方法可以对目标问题从理论上进行分析,

根据某种准则或原理推导出来, 也可以采用某种简

化、或类比、或假设、或进行某种合理猜测直接给出.

这些新方法当时可能无法用严密的数学语言进行推
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导和论证, 一旦能够证明这些方法的有效性, 或仿真

实验结果可行, 或实际应用成功, 则不管在什么假设

下、不管用什么途径提出的方法都将是有效的[1,69].

1)理论分析.一个辨识方法的提出需要了解实际

对象的工作机理,运用有关定律、定理、原理,通过理

论分析推导系统的机理模型; 在此基础上, 用统计辨

识方法, 或者提出新的辨识方法确定模型参数, 并进

行模型检验; 随后, 运用随机过程理论、随机鞅理论,

从理论上分析和证明方法的收敛性,在理论上说明方

法具有某种性能.

2)计算机仿真. 辨识算法最终要应用于实际,要

接受实践检验. 在算法开发和研究过程中,首先需要

进行计算机仿真对比研究.工程上, 一个新方法的应

用要经过漫长的时间,辨识算法也不例外. 辨识算法

在应用前, 一般利用计算机产生大量的模拟系统,通

过搭建仿真实验平台,对理论研究中提出的各类辨识

算法进行模拟研究、性能分析、精度分析等.

在仿真实验平台上,通过模拟各类非线性系统和

多变量系统,利用模拟数据, 对提出的非线性系统辨

识和多变量系统辨识方法进行测试、模拟仿真,以验

证所提出方法的有效性, 并评价辨识算法的计算量,

为所提出方法的工程应用前期模拟实验提供必备条

件,从而评价非线性系统和多变量系统辨识建模方法

的性能.

3) 半实物仿真. 辨识方法尽管经过计算机仿真

对比研究,通过计算机模拟例子检验算法的性能,但

还只是停留在理论研究阶段. 在经过了理论分析和计

算机仿真研究阶段后, 最终在实践中加以验证, 直至

成功应用.

半实物仿真研究主要是针对控制算法的设计而

言, 辨识算法没有半实物仿真这一步.一个控制器一

旦设计完毕,便需要经过实践的检验. 由于控制器的

加入,可能改变系统的运行状态,万一不成功,可能导

致几百万甚至上千万元的经济损失 (对于大型设备而

言). 因此, 为万无一失,控制算法在应用前最好先进

行半实物仿真.

半实物仿真就是针对被控对象特性, 在实验室

搭建一个控制系统, 系统中或控制回路中价格低

的、体积小的采用真实元件, 无法采用真实元件 (如

昂贵的大型锅炉设备、大型装置等)的, 就采用仿真

模型 (即通过机理分析、辨识所获得的模型)代替,将

控制器、真实元件、仿真模型等连接在一起进行实验.

在这种实验中, 因采用了一些真实元件 (实物), 故称

为半实物仿真,它是一种更接近实际的仿真实验技术.

这种仿真可以根据控制性能优劣而调整控制器参数

或修改控制器设计 (即在控制器尚未安装到真实系统

中之前, 通过半实物仿真来验证控制器的设计性能,

若系统性能指标不满足设计要求,则可调整控制器的

参数,或修改控制器的设计).

4) 实验研究与工程应用. 辨识建模方法的实践

检验没有控制算法那么复杂. 研究辨识算法的目的就

是建立系统的数学模型. 辨识算法在经过理论分析研

究阶段、计算机仿真验证阶段后, 就是实践检验. 通

过在实际生产设备 (生产装置)上进行实验,采集有关

输入输出数据, 将数据分为两个数据集, 一个用于辨

识算法建模,获得的模型用另一个数据集进行模型检

验. 获得的模型通过模型检验后,将模型接入到实际

系统进行开环运行, 将系统输入引出作为模型输入,

经过长时间观察,如果模型输出与实际系统输出很接

近,则该模型可以用于预测,可以用作仿真模型,即代

替实际系统进行控制器设计.辨识获得的模型最终要

用于预测, 用于控制器设计,控制的好坏取决于模型

质量.

在经过理论分析、计算机仿真、实践研究和工程

应用后,才能评价非线性系统和多变量系统辨识建模

方法的实用性. 辨识方法只有经过工程应用,才能从

本质上推进非线性系统和多变量系统辨识建模的研

究进程.

5 结结结 论论论

本文对双线性参数系统和大规模非线性系统进

行了机理分析,利用滤波技术和多新息辨识理论,研

究并提出了这类系统辨识理论与新方法,并进行了收

敛性、收敛速率、辨识精度分析, 可望解决双线性参

数系统和一类大规模非线性系统辨识建模问题.利用

递阶辨识原理和多新息理论,研究维数高、参数多的

多变量系统辨识问题,提出计算量小、收敛速度快的

递阶辨识算法,用并行计算和递阶计算实现了所提出

的算法, 提高辨识算法的计算效率,可望解决大规模

多变量系统的模型化问题.将鞅理论和鞅收敛定理推

广到非线性系统和多变量系统辨识中,研究并提出辨

识算法的收敛性、参数估计误差的有界收敛性以及参

数估计精度,可望建立非线性系统和多变量系统辨识

收敛理论.针对大规模非线性系统和维数高、参数多

的多变量系统的辨识算法,利用递阶辨识原理和并行

计算技术实现所提出的辨识算法, 以提高计算效率,

缩短计算时间,使得一些大型递推辨识算法能在线实

现.
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