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摘 要: 与传统的在欧氏空间建立系统动力学模型不同,基于运动模式的建模是在模式运动空间中刻画系统的动力

学特性. 首先,提出一种基于粒子群优化和四叉树空间划分的多维模式运动空间的构建方法,为了定量描述多维模式

的运动,采用多维区间数度量多维模式类别变量;然后,定义一种多维区间T-S模糊模型,并以此构建多维运动模式

的预测模型;最后,以烧结生产过程的实际数据为例,验证了所提出预测模型的有效性.
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Abstract: In contrast to constructing the dynamical model in the traditional Euclidean space, the modeling based on moving

pattern characterizes the dynamics of systems in pattern moving space. Firstly, a method of constructing multi-dimensional

pattern moving space based on particle swarm optimization and quadtree partition space is proposed. For quantitatively

characterizing the moving of multi-dimensional pattern, the interval vector is used to measure the multi-dimensional pattern

class variable. Then, a multi-dimensional interval T-S fuzzy model is defined and used to construct the prediction model of

the multi-dimensional moving pattern. Finally, the effectiveness of the proposed model is verified by the simulation based on

the real sintering production process data.
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0 引引引 言言言

动力学系统的建模方法很多,如:传递函数[1]、状

态空间[2]、神经网络[3]、模糊系统[4]、支持向量机[5-6]

等, 这些建模方法是在欧氏空间进行的, 用于建模的

数据都是精确数. 在现实世界中,由于不确定性的存

在,很难获得精确的输入输出数据,很多情况下,能够

获得的是变量或者参数的某一变化范围.因此, 可以

采用区间数建立对象的动力学模型. 自从 20世纪 60

年代区间数被提出以来,经过 50多年的发展,区间数

在理论和实际应用中均取得了很大进展[7-9].

近年来, 区间回归[10-12]和区间时间序列预测[13]

逐渐成为一个新的研究领域.从本质上看, 现有的区

间回归和区间时间序列预测仍是在欧氏空间中建立

模型.

文献 [14-20]提出了基于运动模式的建模和控制,

将实际的多维工况模式经 PCA压缩至一维后, 研究

一维运动模式的建模和控制方法. 但实际的工况模式

一般都是多维的,为了更好地描述系统的动力学特性,

实现直接基于多维工况模式数据,需要研究多维运动

模式的建模问题.与传统的在欧氏空间建立系统的动
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力学模型不同,基于多维运动模式的建模是在多维模

式运动空间刻画系统的动力学特性. 与传统的变量在

欧氏空间中从一个“点”(一般为实数向量)运动到另

外一个“点”所形成的“点”运动轨迹不同,在多维模

式运动空间中, 变量从一个模式类别 (模式样本的集

合)转移到另外一个模式类别,是“集合”之间的转移,

其运动轨迹反映了工况模式所属类别随时间的变化.

由于本文采用区间向量度量多维模式,在模式运动空

间中变量在每一时刻的值为某一区间向量.

本文首先给出基于运动模式建模的思想以及有

关区间算术的基本知识; 然后, 提出一种基于粒子群

优化和四叉树空间划分的多维模式运动空间的构建

方法,定义一种多维区间T-S模糊模型,并以此构建多

维运动模式的预测模型; 最后, 以烧结生产过程的实

际数据为例,验证了所提出的多维运动模式预测模型

的有效性.

1 预预预备备备知知知识识识

1.1 基基基于于于运运运动动动模模模式式式建建建模模模的的的思思思想想想[14-20]

基于运动模式建模的核心思想是,在模式运动空

间中通过模式类别变量的运动刻画系统的动力学特

性. 在模式运动空间中,坐标的刻度不再是传统意义

上的“数”, 而是量化了的模式类别. 因此, 在模式运

动空间中, 模式类别变量在任一时刻的“值”是模式

类别的量化值.有关一维运动模式建模的具体过程见

文献 [14-20].

1.2 区区区间间间算算算数数数[9]

给定区间数A = [al, au], B = [bl, bu], 区间数

A、B之间的加法、减法和实数与区间数相乘的运算

定义如下:

A+B = (ac + bc, ar + br), (1)

A−B = (ac − bc, ar + br), (2)

λA = (λac, |λ|ar). (3)

其中: λ为常数, ac和 ar分别为区间数A的中心和半

径, ac = (al + au)/2, ar = (au − al)/2. 区间数A =

[al, au]的上界 au、下界 al与区间数A = (ac, ar)的中

心 ac和半径 ar的关系为

au = ac + ar, (4)

al = ac − ar. (5)

2 基基基于于于粒粒粒子子子群群群优优优化化化和和和四四四叉叉叉树树树空空空间间间划划划分分分的的的

多多多维维维模模模式式式运运运动动动空空空间间间的的的构构构建建建

前期工作研究了一维模式运动空间的构建 (多维

模式样本经主成分分析降维),在实际的生产过程中,

反映生产过程动力学特性的工况模式是多维的. 因

此,为了使所构建的基于运动模式的预测模型能够更

好地描述实际工况对象,必须研究如何基于多维工况

模式来构建与其对应的多维模式运动空间.

以微粒群算法[21]和四叉树空间划分为基础, 本

文提出一种基于多维工况模式的多维模式运动空间

构造方法. 这里以二维模式为例来说明多维模式运动

空间的构造方法. 在原始样本集中任取一初始点x0

= (x0, y0),经过该点 (x0, y0)分别作与坐标轴x轴和 y

轴垂直的直线 l1和 l2, 这两条直线将样本集划分为 4

个子集,分别为

z1 = {(x, y)|x > x0, y > y0},

z2 = {(x, y)|x < x0, y > y0},

z3 = {(x, y)|x < x0, y < y0},

z4 = {(x, y)|x > x0, y < y0}.

计算 4个子集的类内离散度矩阵Sw和类间离散度矩

阵Sb, 并以Sw和Sb构造待优化的目标函数 f(x0) =

|Sw|/|Sb|, 通过微粒群优化算法, 寻找使得目标函数

f(x0) = |Sw|/|Sb|取得极小的xopt. 这样,经过点xopt

= (xopt, yopt)且与坐标轴垂直的直线 l1、l2将原始样

本集划分为 4个最佳的模式类别 (或子集). 将得到的

每一个子集作为原始样本集, 继续上述过程 (将每一

个原始样本集划分为 4个子集),直到得到满足建模或

控制要求的空间划分. 算法具体过程如下.

Step 1: 将原始模式样本集中X轴方向的最大值

xmax和最小值xmin作为样本集在x轴方向上的类别

边界; 将模式样本集中 y轴方向的最大值 ymax和最

小值 ymin作为Y 轴方向上的类别边界, 并将二维区

间数 [[xmin, xmax], [ymin, ymax]]作为原始模式样本集

(模式类别)的区间数表征,初始化 t = 1,同时在矩形

区域 [[xmin, xmax], [ymin, ymax]]初始化粒子的位置和

速度.

Step 2: 经过每个粒子分别作与x轴、y轴垂直的

直线 l1、l2. l1和 l2将原始的样本集划分为 4个模式类

别 (或子集),即

z1 = {(x, y)|x > x0, y > y0},

z2 = {(x, y)|x < x0, y > y0},

z3 = {(x, y)|x < x0, y < y0},

z4 = {(x, y)|x > x0, y < y0}.

计算以上 4个模式类别的类内离散度矩阵和类间离

散度矩阵分别为

Sw =

4∑
i=1

∑
xk∈zk

(xk − µi)(xk − µi)
T,

Sb =

4∑
i=1

ni(µi − µ)(µi − µ)T.

其中: xk为样本集中第 k个样本, µi为第 i类 (子集
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zi)的均值向量, µ为原始样本集的均值向量, ni为

子集 zi中模式样本的数量. 计算每个粒子的适应值

f(x0) = |Sw|/|Sb|,“| |”代表矩阵范数.

Step 3: 对于每个微粒,将其适应值与所经历过的

最好位置Pi的适应值进行比较,若较好,则将其作为

当前的最好位置.

Step 4: 对于每个微粒,将其适应值与全局所经历

的最好位置Pg的适应值进行比较,若较好,则将其作

为当前的全局最好位置.

Step 5: 对微粒的速度和位置进行进化.

Step 6: 如达到结束条件 (一个预设最大代数),则

结束,否则返回Step 1.

过xopt=(xopt, yopt)且分别与x轴、y轴垂直的

直线 l1、l2将原始样本集划分为最佳的 4个模式类别,

完成了原始样本集的第 1级划分. 之后, 重新采用上

述算法,继续划分得到的每 1个模式类别 zi (子集),这

样,每 1个模式类别又被划分为最佳的 4个模式类别,

完成了原始样本集的第 2级划分. 以此类推, 直到得

到满足建模或控制要求的空间划分.

图 1为二维模式运动空间构造示意图. 图 1中最

大的“圆点”代表第 1级划分得到的最优划分点, 另

外 4个较小的“圆点”代表第 2级划分得到的各个最

优划分点.
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图 1 二维模式运动空间构造示意图

3 多多多维维维模模模式式式类类类别别别变变变量量量的的的度度度量量量

为了定量地描述多维模式类别变量在多维模

式运动空间中的运动,提出采用多维区间数 (区间向

量)度量多维模式类别变量. 以二维模式运动空间为

例,二维模式运动空间中的每个模式类别为二维模式

样本的集合, 该空间中的每个模式类别必定对应着

一个二维区间数, 该二维区间数每一维的上界和下

界分别为二维模式运动空间构造时得到的该模式类

别的类别边界, 因此, 可以采用二维区间数定量地描

述模式类别变量的运动, 完成模式类别变量的度量.

在时刻 t,二维模式样本mx(t)被划分到模式类别Xj ,

j ∈ {1, 2, · · · , C}, 二维模式类别变量 dx(t)在模式运

动空间中的度量值为二维区间数

[
xj
1min, x

j
1max

xj
2min, x

j
2max

]
,

该区间数为模式类别Xj的区间数表征.

4 基基基于于于多多多维维维区区区间间间T-S模模模糊糊糊模模模型型型的的的多多多维维维运运运动动动
模模模式式式预预预测测测

以二维情形为例说明多维运动模式的预测模型.

基于二维区间数度量的运动模式预测模型为

dx(k) = F (dx̃(k)) =

F (f(dx(k − 1), dx(k − 2), · · · , dx(k −m))). (6)

其中: dx(k)为二维模式类别变量,其取值为二维区间

数; F (·)为分类过程; dx̃(k)为基于运动模式的初步预

测模型输出,其取值也为二维区间数; dx̃(k) = f(·)为
初步预测模型; m为模型的阶次.

基于二维区间数度量的运动模式预测模型是一

个两步预测模型,有:

Step 1: 根据实际的模式类别变量时间序列构建

基于运动模式的初步预测模型 dx̃(k) = f(·);
Step 2: 初步预测输出经过分类获得基于运动模

式的预测模型的最终预测输出,即 dx(k) = F (dx̃(k)).

4.1 基基基于于于二二二维维维区区区间间间数数数度度度量量量的的的运运运动动动模模模式式式初初初步步步预预预测测测

模模模型型型

为了描述模式类别变量在模式运动空间中的运

动,定义一种新型结构的二维区间T-S模糊模型.

定义 1 给定二维区间时间序列Y (k),其中

Y (k) =

[
Y1(k)

Y2(k)

]
=

[
(Y1c(k), Y1r(k))

(Y2c(k), Y2r(k))

]
,

Y1c(k)和Y1r(k)分别为区间数Y1(k)的中心和半径,

Y2c(k)和Y2r(k)分别为区间数Y2(k)的中心和半径,

Y1r(k) > 0, Y2r(k) > 0, k = 1, 2, · · · , n. 则二维区间

T-S模糊模型的定义为

Ri : If Y1c(k − 1) is Ai
1 and Y2c(k − 1) is Bi

1, · · · ,

Y1c(k − n) is Ai
n and Y2c(k − n) is Bi

n;

Then Y i(k) =

[
Y i
1 (k)

Y i
2 (k)

]
=[

θ̃i10

θ̃i20

]
+

[
θ̃i11 θ̃i12

θ̃i21 θ̃i22

][
Y1c(k − 1)

Y2c(k − 1)

]
+ · · ·+[

θ̃i1(2n−1) θ̃i1(2n)

θ̃i2(2n−1) θ̃i2(2n)

][
Y1c(k − n)

Y2c(k − n)

]
. (7)

其中: θ̃i1p、̃θi2p为区间参数; Ai
j、B

i
q为模糊集; p = 0, 1,

· · · , 2n, j = 1, 2, · · · , n, q = 1, 2, · · · , n, i = 1, 2, · · · , l;
n为模型阶次, l为模糊规则数.

二维区间T-S模糊模型的最终输出为
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Y (k) =

l∑
i=1

ωiY
i(k)

l∑
i=1

ωi

. (8)

其中

ωi =

n∏
j=1

Ai
j(Y1c(k − j))

n∏
q=1

Bi
q(Y2c(k − q)),

Ai
j(Y1c(k−j))代表Y1c(k−j)隶属于模糊集Ai

j的隶属

度, Bi
q(Y2c(k−q))代表Y2c(k−q)隶属于模糊集Bi

q的

隶属度.

基于上述二维区间T-S模糊模型,二维区间数度

量的运动模式初步预测模型如下所示:

Ri : If dx1c(k − 1) is Ai
1 and dx2c(k − 1) is Bi

1, · · · ,

dx1c(k − n) is Ai
n and dx2c(k − n) is Bi

n;

Then dx̃i(k) =

[
dx̃i

1(k)

dx̃i
2(k)

]
=[

θ̃i10

θ̃i20

]
+

[
θ̃i11 θ̃i12

θ̃i21 θ̃i22

][
dx1c(k − 1)

dx2c(k − 1)

]
+ · · ·+[

θ̃i1(2n−1) θ̃i1(2n)

θ̃i2(2n−1) θ̃i2(2n)

][
dx1c(k − n)

dx2c(k − n)

]
. (9)

其中: θ̃i1p =(θic1p, θ
i
r1p)、̃θ

i
2p
=(θic2p, θ

i
r2p)为区间参数;

p=0, 1, · · · , 2n, i=1, 2, · · · , l, l为模糊规则数; [dx1c(k

− j) dx2c(k − j)]T为模式类别变量

[dx1(k − j) dx2(k − j)]T

的中心值, j =1, 2, · · · , n; [dx̃1(k) dx̃2(k)]
T为基于二

维区间数度量的运动模式初步预测模型输出.

基于区间T-S模糊模型的运动模式初步预测模

型的最终输出为

dx(k) =

r∑
i=1

ωidx
i(k)

r∑
i=1

ωi

. (10)

令 ω̃i = ωi

/ r∑
i=1

ωi,将式 (10)进一步整理得[
dx̃1(k)

dx̃2(k)

]
=

r∑
i=1

ω̃i

[
dx̃i

1(k)

dx̃i
2(k)

]
=

r∑
i=1

ω̃i

{[
θ̃i10

θ̃i20

]
+

[
θ̃i11 θ̃i12

θ̃i21 θ̃i22

][
dx1c(k − 1)

dx2c(k − 1)

]
+

· · ·+

[
θ̃i1(2n−1) θ̃i1(2n)

θ̃i2(2n−1) θ̃i2(2n)

][
dx1c(k − n)

dx2c(k − n)

]}
=

r∑
i=1

ω̃i

[
(θ̃ic10, θ̃

i
r10)

(θ̃ic20, θ̃
i
r20)

]
+

r∑
i=1

ω̃i

[
(θ̃ic11, θ̃

i
r11) (θ̃ic12, θ̃

i
r12)

(θ̃ic21, θ̃
i
r21) (θ̃ic22, θ̃

i
r22)

][
dx1c(k − 1)

dx2c(k − 1)

]
+

· · ·+
r∑

i=1

ω̃i

[
(θ̃ic1(2n−1), θ̃

i
r1(2n−1)) (θ̃ic1(2n), θ̃

i
r1(2n))

(θ̃ic2(2n−1), θ̃
i
r2(2n−1)) (θ̃ic2(2n), θ̃

i
r2(2n))

]
×[

dx1c(k − n)

dx2c(k − n)

]
=

r∑
i=1

ω̃i

[
((θ̃i

1c)
TX(k), (θ̃i

1r)
T|X(k)|)

((θ̃i
2c)

TX(k), (θ̃i
2r)

T|X(k)|)

]
=[

(θ̃T
1cX̃(k), θ̃T

1r|X̃(k)|)
(θ̃T

2cX̃(k), θ̃T
2r|X̃(k)|)

]
. (11)

其中

(θ̃i
1c)

T = [θic10, θ
i
c11, θ

i
c12, · · · , θic1(2n−1), θ

i
c1(2n)],

(θ̃i
1r)

T = [θir10, θ
i
r11, θ

i
r12, · · · , θir1(2n−1), θ

i
r1(2n)],

(θ̃i
2c)

T = [θic20, θ
i
c21, θ

i
c22, · · · , θic2(2n−1), θ

i
c2(2n)],

(θ̃i
2r)

T = [θir20, θ
i
r21, θ

i
r22, · · · , θir2(2n−1), θ

i
r2(2n)],

θ̃T
1c = [(θ̃1

1c)
T, (θ̃2

1c)
T, · · · , (θ̃r

1c)
T],

θ̃T
1r = [(θ̃1

1r)
T, (θ̃2

1r)
T, · · · , (θ̃r

1r)
T],

θ̃T
2c = [(θ̃1

2c)
T, (θ̃2

2c)
T, · · · , (θ̃r

2c)
T],

θ̃T
2r = [(θ̃1

2r)
T, (θ̃2

2r)
T, · · · , (θ̃r

2r)
T],

X(k) = [1, dx1c(k − 1), dx2c(k − 1), · · · ,

dx1c(k − n), dx2c(k − n)],

|X(k)| = [1, |dx1c(k − 1)|, |dx2c(k − 1)|, · · · ,

|dx1c(k − n)|, |dx2c(k − n)|].

4.2 初初初步步步预预预测测测模模模型型型中中中区区区间间间参参参数数数的的的辨辨辨识识识

基于运动模式初步预测模型中的区间参数, 通

过使式 (12)中的目标函数 J1在约束条件 θir1p > 0、

θir2p > 0下 (区间参数的半径大于等于 0)取得极小求

得,其中 p = 0, 1, · · · , 2n,且有

min
θ1c,θ1r,θ2c,θ2r

J1 =

N∑
k=1

{[dxU
1 (k)− dx̃U

1 (k)]
2 + [dxL

1 (k)− dx̃L
1 (k)]

2+

[dxU
2 (k)− dx̃U

2 (k)]
2 + [dxL

2 (k)− dx̃L
2 (k)]

2};

s.t. θir1p > 0, θir2p > 0, i = 1, 2, · · · , l. (12)

为了求解式 (12)中的约束优化问题,将式 (12)进

行整理, 得到与式 (12)同解的二次优化问题, 进而采

用求解二次规划的方法求解式 (12).

定理 1 式 (12)中的约束最优化与下式中的二

次规划同解:

min
θ1c,θ1r,θ2c,θ2r

J2 =
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[θT
1c θT

1r θT
2c θT

2r]


H1

H2

H1

H2



θ1c

θ1r

θ2c

θ2r

−

[θT
1c θT

1r θT
2c θT

2r]


C1 +C3

C2 −C4

C5 +C7

C6 −C8

 ;

J1 =

N∑
k=1

{[dxU
1 (k)− (θT

1cX(k) + θT
1r|X(k)|)]2+

[dxL
1 (k)− (θT

1cX(k)− θT
1r|X(k)|)]2+

[dxU
2 (k)− (θT

2cX(k) + θT
2r|X(k)|)]2+

[dxL
2 (k)− (θT

2cX(k)− θT
2r|X(k)|)]2} =

N∑
k=1

{[(dxU
1 (k))

2 + (dxL
1 (k))

2 + 2θT
1cX(k)XT(k)θ1c+

2θT
1r|X(k)||X(k)|Tθ1r − 2dxU

1 (k)θ
T
1cX(k)−

2dxU
1 (k)θ

T
1r|X(k)| − 2dxL

1 (k)θ
T
1cX(k)+

2dxL
1 (k)θ

T
1r|X(k)|] + [(dxU

2 (k))
2 + (dxL

2 (k))
2+

2θT
2cX(k)XT(k)θ2c + 2θT

2r|X(k)||X(k)|Tθ2r−

2dxU
2 (k)θ

T
2cX(k)− 2dxU

2 (k)θ
T
2r|X(k)|−

2dxL
2 (k)θ

T
2cX(k) + 2dxL

2 (k)θ
T
2r|X(k)|]}.

令

H1 =

N∑
k=1

2X(k)XT(k),

H2 =

N∑
k=1

2|X(k)||X(k)|T,

C1 =

N∑
k=1

2dxU
1 (k)X(k),

C2 =

N∑
k=1

2dxU
1 (k)|X(k)|,

C3 =

N∑
k=1

2dxL
1 (k)X(k),

C4 =

N∑
k=1

2dxL
1 (k)|X(k)|,

C5 =

N∑
k=1

2dxU
2 (k)X(k),

C6 =

N∑
k=1

2dxU
2 (k)|X(k)|,

C7 =

N∑
k=1

2dxL
2 (k)X(k),

C8 =

N∑
k=1

2dxL
2 (k)|X(k)|.

有

J1 =

(dxU
1 (k))

2 + (dxL
1 (k))

2 + (dxU
2 (k))

2+

(dxL
2 (k))

2 + θT
1cH1θ1c + θT

1rH2θ1r−

θT
1cC1 − θT

1rC2 − θT
1cC3 + θT

1rC4+

θT
2cH1θ2c + θT

2rH2θ2r − θT
2cC5−

θT
2rC6 − θT

2cC7 + θT
2rC8.

由于 (dxU
1 (k))

2 + (dxL
1 (k))

2 + (dxU
2 (k))

2为常数,

式 (12)中的约束优化问题与以下的二次优化问题同

解:

min
θ1c,θ1r,θ2c,θ2r

J2 =

[θT
1c θT

1r θT
2c θT

2r]


H1

H2

H1

H2



θ1c

θ1r

θ2c

θ2r

−

[θT
1c θT

1r θT
2c θT

2r]


C1 +C3

C2 −C4

C5 +C7

C6 −C8

 .

4.3 基基基于于于运运运动动动模模模式式式的的的最最最终终终预预预测测测模模模型型型输输输出出出dx̂(k)

在得到初步预测模型输出后, 基于运动模式

建模的第 2步对初步预测模型的输出dx̂(k)进行分

类, 将初步预测输出dx̂(k)划分到模式运动空间中

的某一个类别 j, 并将模式类别 j的多维区间数表征[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

]
作为该时刻基于运动模式的预测

模型的最终输出值.本文采用最近邻法对初步预测模

型的输出进行分类,即: 如果

j =

argmin
i=1,2,··· ,C

(
D
([

dx̃1(k)

dx̃2(k)

]
,

[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

]))
,

C为模式运动空间中模式类别数, 则将初步预测模

型的输出 [dx̃1 dx̃2]
T划分到模式类别 j, 并将模式类

别 j的多维区间数表征

[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

]
作为该时

刻的最终预测输出, 即dx̂(k) =

[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

]
,

其中D
([

dx̃1(k)

dx̃2(k)

]
,

[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

])
为初步预

测模型输出 [dx̃1 dx̃2]
T (二维区间数)与模式运动空

间中模式类别 i的区间数表征

[
[xj

1min, x
j
1max]

[xj
2min, x

j
2max]

]
之
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间的豪斯多夫距离[11].

4.4 基基基于于于多多多维维维区区区间间间T-S模模模糊糊糊模模模型型型运运运动动动模模模式式式预预预测测测性性性能能能
评评评价价价

为了定量评价基于多维区间T-S模糊模型运动

模式预测性能, 采用预测模型的各维最终预测输出

的上下界根均方误差的均值定量评价基于区间数度

量的多维运动模式的建模精度. 模型各维输出的上

界、下界根均方误差的均值为

RMSEdx̂ =
1

2n

n∑
i=1

(RMSEdx̂L
i
+RMSEdx̂U

i
),

RMSEdx̂L
i
=

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(dxL
i (k)− dx̂L

i (k))
2,

RMSEdx̂U
i
=

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(dxU
i (k)− dx̂U

i (k))
2. (13)

其中: n为运动模式的维数, N为测试样本的个数,

dxU
i (k)为 k时刻第 i维真实模式类别变量时间序列

的上界, dxL
i (k)为 k时刻第 i维真实模式类别变量

时间序列的下界, dx̂U
i (k)为基于多维区间T-S模糊

模型的运动模式预测模型最终输出第 i维的上界,

dx̂L
i (k)为基于多维区间T-S模糊模型的运动模式预

测模型最终输出第 i维的下界, RMSEdx̂L
i
为基于多

维区间T-S模糊模型的运动模式预测模型最终输出

第 i维的下界根均方误差, RMSEdx̂为基于多维区

间T-S模糊模型的运动模式预测模型最终输出的各

维上下界均方误差的均值.

5 仿仿仿真真真分分分析析析

以安阳钢铁厂的烧结生产过程为例验证所提出

预测模型的有效性.

5.1 多多多维维维模模模式式式运运运动动动空空空间间间的的的构构构造造造

采集了烧结生产过程的实际工况模式xk = [x1,

x2, x3, x4, x5, x6]
T (风箱废气温度,如图 2所示)的 864

组数据, 采样周期为 25 s.工况模式xk = [x1, x2, x3,

x4, x5, x6]
T经过零-均值归一化后再经主成分分析降

维,得到降维后的二维工况模式xk = [x1(k), x2(k)]
T.

采用本文给出的多维模式运动空间构造方法,将降维

后的 864组实际工况数据xk = [x1(k), x2(k)]
T划分

为C类, 具体的模式类别数可根据实际应用确定, 本

文仿真实验中取为C = 16.

针对降维后的工况模式, 采用本文提出的多维

模式运动空间构造方法构造模式运动空间.对原始模

式样本集进行两级四叉树划分, 得到 16个模式类别.

图 3给出了基于微粒群算法和四叉树空间划分得到

的二维模式运动空间. 图 3中, 两条粗实线代表第一

级四叉树划分得到的类别边界,细实线代表第二级四

叉树划分得到的类别边界, 大“圆圈”代表第一级四

叉树划分最优点, 小“圆圈”代表第二级四叉树划分

最优点. 表 1给出了二维模式运动空间中各个模式类

别的二维区间数表征. 在构造完二维模式运动空间

后, 原欧氏空间的“点”变量被映射为模式运动空间

的模式类别变量,如图 4所示.
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图 2 降维后的二维工况时间序列xk = [x1, x2]
T
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图 3 二维模式运动空间

表 1 二维模式运动空间中各个模式类别的区间数表征

Pi [pi
min, pi

max]

1 [[−0.454 2, 0.500 5], [−0.224 1, 0.878 6]]

2 [[0.500 5, 4.265 9], [−0.224 1, 0.878 6]]

3 [[−0.454 2, 0.500 5], [0.878 6, 3.310 6]]

4 [[0.500 5, 4.265 9], [0.878 6, 3.310 6]]

5 [[−2.809 5, −1.085 2], [1.502 8, 3.310 6]]

6 [[−1.085 2, −0.454 2], [−0.224 1, 1.502 8]]

7 [[−1.085 2, −0.454 2]], [1.502 8, 3.310 6]]

8 [[−2.809 5, −1.085 2], [ −0.224 1, 1.502 8]]

9 [[−2.809 5, −1.585 6], [−7.164 3, −3.508 2]]

10 [[−1.585 6, −0.454 2], [−3.508 2, −0.224 1]]

11 [[−1.585 6, −0.454 2], [−7.164 3, −3.508 2]]

12 [[−2.809 5, −1.585 6]], [−3.508 2, −0.224 1]]

13 [[−0.454 2, 0.972 1], [−1.889 4, −0.224 1]]

14 [[0.972 1, 4.265 9], [−7.164 3, −1.889 4]]

15 [[0.972 1, 4.265 9], [−1.889 4, −0.224 1]]

16 [[−0.454 2, 0.972 1], [−7.164 3, −1.889 4]]
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图 4 二维模式类别变量时间序列

5.2 基基基于于于多多多维维维区区区间间间T-S模模模糊糊糊模模模型型型的的的多多多维维维运运运动动动模模模式式式
预预预测测测

仿真实验采用本文提出的二维T-S模糊模型对

多维运动模式进行预测,具体形式如下所示:

Ri : If dx1c(k − 1) is Ai
1 and dx2c(k − 1) is Bi

1,

dx1c(k − 2) is Ai
n and dx2c(k − 2) is Bi

n;

Then dx̃i(k) =

[
dx̃i

1(k)

dx̃i
2(k)

]
=[

θ̃i10

θ̃i20

]
+

[
θ̃i11 θ̃i12

θ̃i21 θ̃i22

][
dx1c(k − 1)

dx2c(k − 1)

]
+[

θ̃i13 θ̃i14

θ̃i23 θ̃i24

][
dx1c(k − 2)

dx2c(k − 2)

]
.

假定模型的阶次为 2. 采用前 500个样本用于

训练模型, 后 364个样本用于测试模型. 由式 (12)和

(13), 辨识得到的二维区间T-S模糊模型后件区间参

数如下所示:[
θ̃110

θ̃120

]
=

[
(−0.046 1, 0.341 4)

(0.004 5, 0.719 6)

]
,[

θ̃111 θ̃112

θ̃121 θ̃122

]
=[

(0.077 3, 0.000 0) (0.070 7, 0.000 0)

(0.009 8, 0.000 0) (−0.092 2, 0.043 1)

]
,[

θ̃113 θ̃114

θ̃123 θ̃124

]
=[

(0.762 8, 0.153 3) (−0.141 1, 0.000 0)

(−0.064 8, 0.000 0) (1.096 2, 0.039 6)

]
,

[
θ̃210

θ̃220

]
=

[
(0.042 7, 0.545 4)

(−0.219 5, 0.562 9)

]
,[

θ̃211 θ̃212

θ̃221 θ̃222

]
=[

(0.248 5, 0.186 8) (−0.033 1 , 0.000 0)

(−0.061 6, 0.000 0) (0.153 8, 0.047 0)

]
,[

θ̃213 θ̃214

θ̃223 θ̃224

]
=[

(0.759 0, 0.271 8) (0.071 5, 0.000 0)

(0.149 6, 0.004 8) (0.709 1, 0.325 1)

]
.

基于本文提出的多维T-S模糊模型, 图 5给出了

运动模式最终预测输出的上界和下界 (实线),竖直线

段代表不同时刻的真实模式类别时间序列. 表 2给出

了基于多维区间T-S模糊模型的多维运动模式预测

的最终预测输出上下界根均方误差.
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图 5 dx̂(k)的上界、下界和真实的模式类别变量时间序列

表 2 最终预测输出上下界根均方误差

RMSE
dx̂L

1
RMSE

dx̂U
1

RMSE
dx̂L

2
RMSE

dx̂U
2

RMSEdx̂

0.415 8 0.763 0 0.841 6 0.427 9 0.612 1

6 结结结 论论论

本文在前期工作的基础上,提出了基于多维区间

T-S模糊模型的多维运动模式预测. 以二维工况模式

为例, 采用区间向量度量模式, 原欧氏空间的二维工

况模式被映射为模式运动空间的区间向量时间序列,

定义的二维区间T-S模糊模型描述了模式类别变量

时间序列 (本质上为区间向量时间序列)在模式运动
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空间中的运动.以烧结生产过程的实际数据为例验证

了所提出的多维运动模式预测模型的有效性.
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