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基于模式运动的一类生产过程调节性能与聚类参数关系

徐正光†, 王目树, 郭玲利
(北京科技大学自动化学院，北京 100083)

摘 要: 为研究基于模式运动的系统动力学描述方法中聚类参数对生产过程调节性能的影响,给出描述系统动态
调节性能与产品质量调节性能的指标,分析并建立了聚类参数与系统调节性能间的关系;介绍了基于模式运动的
一类复杂生产过程建模方法,并利用LMI方法给出了状态反馈控制器设计方法;提出了基于粒子群优化方法的最
大熵聚类算法,定义并提取了系统调节性能指标;利用提出的新的覆盖分类神经网络,建立最大熵聚类方法的参数
与调节性能间的映射关系,并分析了分类网络泛化能力;采用实际烧结矿生产数据进行仿真,结果表明所提方法可
以分析与建立调节性能与聚类参数间的关系,且可为实际生产中聚类参数的选择提供一定的依据.
关键词: 模式运动；调节性能；神经网络；模式聚类；模式识别；过程控制
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Relationship between clustering parameters and regulation performance
of a class of production processes based on pattern moving
XU Zheng-guang†, WANG Mu-shu, GUO Ling-li

(School of Automation and Electrical Engineering，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，
China)

Abstract: In order to study the influence of clustering parameters on the regulation performance of production processes in
the pattern-moving-based system dynamics description method, indexes describing dynamic regulation performance and
product quality regulation performance are proposed, and the relationship between clustering parameters and regulation
performance is analyzed and built. A pattern moving based modeling method of a class of production processes is
introduced. A state feedback controller is designed by using the LMI method. A maximum-entropy clustering algorithm
based on the particle swarm optimization (PSO) is proposed, and regulation performance of process control is defined
and extracted. The relationship between clustering parameters and regulation performance is built by using a proposed
classification neural network based on a covering algorithms, and generalization of the network is analyzed. Data of an
actual sintering process is used for simulation experiments, and results demonstrate that the proposed method can be used
to analyze and build the relationship between clustering parameters and regulation performance, which provides a basis
for the selection of clustering parameters in actual production.
Keywords: pattern moving；regulation performance；neural network；pattern clustering；pattern recognition；process
control

0 引 䀰

在冶金、钢铁、化工等生产流程中,总存在一些
耗能大、排污大、生产工艺复杂的大型设备,例如炼
铁高炉、水泥回转窑、烧结机等.此类生产过程的
动力学特性具有如下一些特点[1-3]: 1)生产工艺极其
复杂,很难用准确的数学物理方程进行描述; 2)描述
该类过程工况与质量的参数繁多,且其运动方式呈现
分布式、非线性、参数摄动等特性,难以准确描述;
3)某些物理、化学过程符合统计学运动规律,且过

程的特征向量与产品质量间只存在统计意义上的对

应关系,难以用确定性的数学物理方程进行描述.该
类系统的运动特性不受经典的牛顿力学规律的支配,
而是受统计规律的支配,因此被称为非牛顿力学系
统[1-2].
为了描述该类系统的动力学规律,文献 [4]给出

了基于模式运动的系统动力学描述方法.该方法通
过对过程的工况特征进行聚类,采用一个统计性变
量—–模式类别变量,对上述系统的统计运动规律进

收稿日期: 2018-08-24；修回日期: 2018-11-09.
责任编委: 张国山.
†通讯作者. E-mail: xzg_1@263.net.



1026 控 制 与 决 策 第35卷

行描述.在该系统动力学描述方法中,为了解决模式
运动“空间”内的不可运算性,现有方法利用变量的最
大变异值[4]、区间数[5-8]、模式类别中心[9-11]、输出类

别后验概率[12-13]等方法对模式类别变量进行度量,
并在此基础上研究了相应的建模与控制方法[4-14].该
方法通过提取生产过程中的统计属性,从更大尺度
层面描述系统运动特性,达到调节系统动态性能与
产品质量的目的;而描述系统运动特性的尺度大小
由聚类参数 (类别划分)决定.因此,在实际生产过程
中,特别是面向产品质量的生产过程中,需研究类别
划分对系统动态调节性能与产品质量区分性的影响,
以及如何选取合适的聚类参数才能达到较好的系统

动态调节性能和产品质量的区分性,但现有文献中尚
未涉及.因此,本文首先研究合适的聚类方法,该方法
不仅可以完成工况模式的类别划分,而且划分结果在
充分考虑样本分布情况下,包含足够多的生产过程信
息,以确保有足够信息描述系统运动特性;然后尝试
分析聚类参数与系统调节性能间的关系,并试图建立
两者间的关系.
为了描述复杂生产过程的运行状态、分析控制

器或其参数对控制性能的影响,需针对所关注的系
统调节性能给出描述指标.文献 [15]对生产过程的
控制性能指标及评价方法进行了综述,并重点讨论了
Harris指标[16].现有的描述系统调节性能的指标还包
括过渡过程指标[17-18]、误差积分指标[19]、二次型积

分指标[20],以及在上述指标的基础上得到的一些改
进指标[21-24].参考过渡过程指标,文献 [25]通过构造
线性规范调节轨线,定义了反振量、超调量、下降时间
以及调节时间作为系统的一种新的调节性能指标,但
是其针对的是线性系统,难以应用到基于模式运动的
非线性动力学描述中.文献 [26]通过估计生产过程
中的最小输出方差、延时时间以及输入与输出间的

静态关系,表征系统的控制性能.文献 [27]通过选择
一段较为理想的输出曲线作为参照标准,计算该标准
与实测数据的协方差矩阵,进而构造性能指标,完成
对火电厂负荷控制性能评估.但是,参照标准的选择
较为关键,且易引入主观因素.文献 [28]针对工况的
多指标评价问题,给出了每个工况类别的基于释然估
计的指标,利用传感器融合技术,通过有序加权平均
方法,将多个指标融合成一个新的指标,提出了新的
调节性能评价标准.除此之外,很多研究人员针对不
同的研究对象提出了有针对性的控制系统调节性能

指标[29-31].
一般情况下,生产过程要求系统有较好的动态调

节性能,但是,实际生产过程中最终关注的是产品质
量.在基于模式运动的建模与控制方法中,工况类别
与产品质量间存在对应关系[9].因此,工况类别变化
能够反映并影响产品质量的变化,即产品质量的调
节.为了描述类别划分对产品质量区分度的影响,应
给出产品质量的调节性能指标.综上,在基于模式运
动系统动力学描述方法中,系统的动态调节性能与产
品质量调节性能共同构成了评价生产过程的调节性

能优劣的指标.在给定控制方法的前提下,影响系统
调节性能的主要因素为模式运动“空间”的粒度分布,
而聚类参数直接决定“空间”粒度分布[5-14].因此,研
究聚类参数与调节性能间的关系对生产过程中节能

与产品质量的控制有重大意义.
本文针对k-means等聚类方法中初始聚类中心

与类别个数难以确定、聚类结果中所包含系统信息

难以度量的问题,基于改进粒子群搜索方法,利用势
函数方法[32]与最大熵原理[33]分别确定聚类方法的

初始类别中心与类别个数,提出一种新的聚类方法.
该方法不仅可以减少聚类初始参数的个数,避免采用
最小方差准则带来的分类结果的滞后性,且能保证聚
类结果接近真实样本分布,包含足够多的系统动态信
息.通过该聚类方法将系统输出进行类别划分,利用
所得类别建立系统模式运动“空间”,采用类别中心
将模式类别变量度量到欧氏空间,进而建立系统的初
始控制模型[9-11].由于模式运动“空间”的改变,得到
具有不同参数的非线性系统初始控制模型.在该模
型的基础上,给出系统非线性状态方程[11],设计系统
状态反馈控制器.该方法可以通过LMI求解出状态
反馈矩阵,保证控制系统在给定的类别划分方法下渐
近稳定.
为了描述系统的动态调节性能与产品质量调节

性能,给出描述生产过程调节性能的指标.不断改变
最大熵聚类方法的参数,在所提状态反馈控制律作用
下可得到不同的系统响应.根据聚类结果与系统响
应,提取系统的调节性能,得到聚类参数与系统调节
性能样本集.基于覆盖算法的神经网络具有较好的
收敛性、隐含层节点个数的确定性以及可克服过度

学习等优点[34-39],因此备受关注.但其主要被应用于
模式样本的二类划分[36-39],且构造过程易受噪声的
影响,不易于在线训练.本文对基于覆盖算法的分类
神经网络进行改进,给出一种新的可训练的构造型分
类神经网络,并以此建立两样本集间的映射关系,为
选取满足生产要求的聚类参数提供参考与依据.最
后,讨论影响神经网络泛化能力的因素.
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本文的主要贡献如下: 1)提出基于PSO的最大
熵聚类算法,不仅可避免现有 k-means等相似方法
的缺陷,完成工况模式的聚类,而且还可保证聚类结
果接近真实样本分布,包含足够多的系统动态信息;
2)提出基于模式类别变量度量值描述的多维过渡过
程指标与产品质量调节指标,并给出基于模式运动的
状态反馈控制器设计方法,进而分析聚类参数对系
统调节性能的影响; 3)提出基于覆盖算法的构造型
分类神经网络,以此建立聚类参数与调节性能间的关
系,并分析参数对网络泛化能力的影响.

1 基于模式运动的过程建模与控制

1.1 基于模式运动的动力学描述方法

对于一个确定的实际工业生产过程,每个时刻都
存在一个工况,且该工况对应一个工况模式.工况随
着时间的变化而变化,其所对应的工况模式也同样按
照生产过程的固有规律进行运动.因此,系统的运动
特性可以利用工况模式的运动进行描述[5-14].
在利用基于模式运动的方法描述系统运动特

性时,采集足够多的连续工况数据,构造工况数据空
间.采用特征提取方法,从工况数据中提取工况特征
变量 (工况模式样本).应用聚类方法将所得工况模式
样本集合进行类别划分 (完成提取工况数据中蕴含
的系统统计属性的过程).将该工况模式类别映射为
一虚拟空间的刻度,进而构造了模式刻度“空间”,并
在该“空间”上定义描述工况模式运动的变量—–模
式类别变量.模式类别变量与模式刻度“空间”共同
构成了模式运动“空间”.模式类别变量的定义如下.
定义1 设 sx(k)和mx(k)分别表示检测样本序

列和模式样本序列.将模式样本 (序列中的每一个模
式样本)经分类器分类后,将其所属类别的统一变量
赋给该模式样本,获得带有类别信息的模式变量,定
义为模式类别变量[4],记为dx(k).则模式类别变量应
满足如下变换过程:

mx(k) = T (sx(k)), (1)

dx(k) = F (mx(k)), (2)

其中T (·)和F (·)分别表示特征变量提取和模式分类
过程.
显然,模式类别变量具有以下两种属性:
1)模式类别变量是时间的函数;
2)模式类别变量具有类别属性.
利用模式类别变量描述系统运动特性的过程如

图 1所示.由于模式 (或模式类别)不具有运算属性,
在每一时刻利用类别中心对模式运动“空间”内的当

前时刻模式类别变量dx(k)进行度量,其在可计算空

间内的度量值记为dx(k).在可计算空间内完成相应
的计算后,再通过分类映射将计算结果 d̂x(k+1)映射

回模式运动“空间”,在模式运动“空间”形成系统的
下一时刻的运动轨迹点dx(k + 1).随着时间的变化
形成了系统在模式运动“空间”上的运动轨迹,进而
完成了系统的运动特性的描述.

'()*+,-./ *+“ ”

!"#$F

%&#$D

.
.
.

.
.
.

.
.
.

dx( )k n-

dx( 1)k -

dx( )k
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图 1 模式运动“空间”与可计算空间映射

用模式类别变量描述的系统控制模型可表示为

dx(k) = F{d̂x(k)} =

F{f [D(dx(k − 1)), D(dx(k − 2)), . . . ,

D(dx(k − n)), u(k − 1), u(k − 2), . . . , u(k −m)]}.
(3)

其中:F为分类映射,可由模式运动“空间”的构造过
程获得; f为在可计算空间的初始控制模型;D为度
量映射;m、n分别为系统的输入、输出的阶数; dx(k)
为定义在模式运动“空间”内的模式类别变量.

本文中模式类别变量采用模式类别中心进行度

量,可以在欧氏空间构造系统的离散时间初始控制模
型 (如下式).系统阶数确定与系统辨识方法可参考文
献[4].

d̂x(k) =
n∑

i=1

αidx(k − i) +

m∑
i=1

βiu(k − i). (4)

式 (4)中, dx(k − i)为模式类别变量dx(k − i)在

欧氏空间内的度量值,即类别中心; d̂x(k)为初始控制
模型的输出.将 d̂x(k)经过分类方法映射到模式运动
“空间”,对应的模式类别变量为dx(k),在模式运动
“空间”就形成了一个新的运动轨迹点,完成系统动
力学的描述.

1.2 状态反馈控制方法

在介绍基于模式运动的控制方法前,先作如下假
设.
假设1 所研究生产过程运动在有限区域Ω内,
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该区域被划分为若干子类别Ωi,且满足Ω =
∪
i

Ωi.

假设2 每个输出类别的半径ri有界,即ri <∞.
为了得到系统的状态方程,构造如下系统状

态[11]:
X1(k) = dx(k) + h0u(k), (5)

X2(k + 1) = X1(k) + h1u(k), (6)

X3(k + 1) = X2(k) + h2u(k), (7)
...

Xn(k + 1) = Xn−1(k) + hn−1u(k), (8)

令X(k) = [X1(k) X2(k) . . . Xn(k)]
T.结合系统初

始控制模型(4),得到系统的非线性状态空间模型[11]

X(k + 1) = AX(k) +Bu(k) + Γ (X(k), u(k)),

dx(k) = CX(k). (9)

其中

A =



α1 α2 α3 ... αn

I 0

I 0

. . .
...

I 0


;

C = [I 0 . . . 0];

B = [β1 h1 . . . hn−1]
T,

h0 = 0, hi(i = 1, 2, . . . , n− 1)满足

α2 α3 α4 α5 . . . αn

α3 α4 α5 . . . αn

α4 α5 . . . αn

α5 . . . αn

... . . .

αn





h1

h2

h3

...
hn−2

hn−1


=



β2

β3

β4

...
βn−1

βn


;

Γ (X(k), u(k)) = [τ(X(k), u(k)) 0 . . . 0]T

和

τ(X(k), u(k)) =

D(F (f(X(k), u(k))))− f(X(k), u(k))

分别简记为Γ (k)、τ(k).
由 建 模 过 程 可 知,D(F (f(X(k), u(k)))) 与

f(X(k), u(k))属于同一类别.设其属于第 i个输出

类别,其对应的类别半径为ri,则有
∥τ(X(k), u(k))∥ ⩽ ri,

其中∥ · ∥表示向量的2范数.
系统输出类别半径可由如下公式计算获得:

ri = max
j
{∥yij − yci ∥}.

其中: yci为第 i个类别的类别中心, yij为第 i个类别的

第j个样本.包含原点的输出类别的类别中心为0.
令

µ = max
i
{ri/∥yci ∥}, (10)

其中∥yci ∥ ̸= 0. µ被称为输出类别的划分特征,简称类
别划分特征.
注1 由状态方程(9)的建立过程可知,基于模式

运动的系统动力学描述方法中的分类、度量映射包

含在状态方程的非线性部分中,且该非线性部分有
界,该界限与系统时刻的输出有关.

基于系统非线性状态方程(9)以及类别划分特征
(10),可得到使系统镇定的状态反馈矩阵,见如下定
理.
定理1 针对非线性系统 (9),若存在正定对称矩

阵P与矩阵K满足
−P ΠT

1 ΠT
2 ΠT

3 0

Π1 Π4 I 0 I

Π2 I −P 0 0

Π3 0 0 Π5 0

0 I 0 0 −I

 < 0,

[
−P Π6

ΠT
6 −P

]
< 0.

其中

Π1 = µ2MAP − µ2MBK,

Π2 = AP −BK,

Π3 = CAP − CBK,

Π4 = −2I + µ2M,

Π5 = −I/µ2,

Π6 = AP −BK −MAP +MBK,

M = CTC.

则状态反馈控制律为

u(k) = −KP−1X(k).

在该控制律下,平衡状态渐近稳定.
证明 由模型(9)建立过程可得关于非线性部分

的约束条件,即

X(k)

Γ (k)

T −µ2ATMA −µ2ATM

−µ2MA I − µ2M

X(k)

Γ (k)

 ⩽ 0,

∥dx(k + 1)∥ ̸= 0;

Γ (k) = −MAX(k), ∥dx(k + 1)∥ = 0.

(11)

其中M = CTC.
令李雅普诺夫函数为
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V (X(k)) = XT(k)PX(k),

其中P为正定对称矩阵.为保证系统 (9)渐近稳定,则
要求

∆V (X(k)) =

XT(k)(ATPA− P )X(k) +XT(k)ATPΓ (k)+

ΓT(k)PAX(k) + ΓT(k)PΓ (k) =[
X(k)

Γ (k)

]T [
ATPA− P ATP

PA P

][
X(k)

Γ (k)

]
< 0. (12)

根据非线性部分 Γ 的约束条件 (11),对不等式
(12)分两种情况进行讨论,即 ∥dx(k + 1)∥ ̸= 0与

∥dx(k + 1)∥ = 0 .
情况1 ∥dx(k + 1)∥ ̸= 0.
由S-Procedure方法可知,不等式 (12)在 (11)的第

一个条件约束下,与如下不等式等价:[
ATP̄A− P̄ + µ2ATCTCA

P̄A+ µ2CTCA
→

←
ATP̄ + µ2ATCTC

P̄ − (I − µ2CTC)

]
< 0. (13)

其中: P̄ = P/ε为正定对称矩阵, ε > 0.
由舒尔补引理可知,不等式 (13)与下面不等式等

价: 

−P̄ µ2ATCTC

µ2CTCA −2I + µ2CTC

A I

CA 0

0 I

→

←

AT ATCT 0

I 0 I

−P̄−1 0 0

0 −I/µ2 0

0 0 −I


< 0. (14)

不等式 (14)两边同乘diag{P̄−1, I, I, I, I},并令
A = A − BK,M = CTC,Q = P̄−1, K̄ = KQ, 则
可得如下等价不等式:

−Q ΠT
1 ΠT

2 ΠT
3 0

Π1 Π4 I 0 I

Π2 I −Q 0 0

Π3 0 0 Π5 0

0 I 0 0 −I


< 0. (15)

其中

Π1 = µ2MAQ− µ2MBK̄,

Π2 = AQ−BK̄, Π3 = CAQ− CBK̄,

Π4 = −2I + µ2M, Π5 = −I/µ2, M = CTC.

情况2 ∥dx(k + 1)∥ = 0.
此时,只需将约束条件的第2个条件代入李雅普

诺夫函数,按照情况1时的推导过程即可得[
−Q Π6

ΠT
6 −Q

]
< 0, (16)

其中Π6 = AQ−BK̄ −MAQ+MBK̄.
当得到满足不等式 (15)和 (16)的Q、K̄时,则可

得系统状态反馈矩阵

K = K̄Q−1. (17)

由此,定理1得证. □
2 聚类方法与系统调节性能关系

在实际生产过程的控制中,希望在系统工作点附
近有较好的产品质量的区分性能,而在远离工作点
时,系统具有较快的动态调节性能.即,工作点附近,
系统输出类别半径较小;远离工作点,输出类别半径
较大.这也是定义输出类别划分特征的一个原因.
本节主要介绍基于PSO的最大熵聚类方法,描

述系统动态调节性能与产品质量调节性能的指标以

及分析两者关系的方法.

2.1 基于粒子群优化的最大熵聚类方法

在k-means、ISODATA等相似聚类方法中普遍存
在聚类个数难以确定、聚类中心不易选取的问题,且
聚类的指标函数均采用误差平方和,导致了聚类结果
依赖于已有的历史数据,使聚类结果产生一定的滞后
性.另外,基于模式运动的动力学描述方法要求聚类
过程需充分考虑工况数据的分布特性,而不能仅限于
已采集到的数据,以免因聚类后信息不足导致系统模
型存在偏差.因此,提出一种基于改进粒子群算法的
最大熵聚类方法.
最大熵聚类算法采用势函数方法[32]确定聚类时

的初始类别中心,以信息熵作为聚类效果的评价指
标,采用PSO寻找最优的聚类中心 (类别划分),通过
分析熵率的变化决定聚类过程是否结束.该方法解
决了聚类个数难以确定、聚类中心不易选取的问题.
另外,最大熵模型对样本概率分布的估计具有无偏
性,是所有的可能概率分布中最好的分布模型,能对
未测得样本数据起到预测作用,因此能够避免聚类结
果的滞后性,且能保证聚类结果接近真实样本分布,
包含足够多的系统动态信息.
最大熵聚类方法的聚类步骤如下.
step 1: 利用势函数法获取一个初始聚类中心,并
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令类别个数Nc = 1,此时Ξ(1) = 0.计算每个样本的
初始势以及更新每个样本势的函数分别为

P i
0 =

Ns∑
j=1

e−4∥xi−xj∥2/α2

, (18)

P i
k = P i

k−1 − P ∗
k e−4∥xi−x∗

k∥
2/β2

. (19)

其中:α为邻域半径,P ∗
k = max

i
{P i

k−1}, Ns为样本集

样本的总个数,x∗
k为第k个初始聚类中心,β ⩾ α.

step 2: 通过势函数方法中的式 (19)更新每个样
本的势,更新后的最大势所对应的样本即为一个新的
初始聚类中心,令类别个数Nc = Nc + 1.

step 3: 为了提高聚类算法的收敛速度,将得到的
初始聚类中心赋给k-means聚类方法,得到较优的聚
类中心,并以此作为所有粒子的初始位置,给每个粒
子一随机初始速度,进而构成初始粒子群 (每个粒子
是一组聚类中心).

step 4: 以样本集分类后的熵作为每个粒子的适
应度,通过PSO寻找熵最大的聚类中心. PSO优化完
一次,即可得到一组新的粒子位置.针对每个粒子位
置 (一组新的聚类中心),利用最近邻分类方法,将所
有的样本分为Nc类.

step 5: 针对每种类别划分 (每个粒子),计算每个
类别的概率pi.利用下式计算出所有粒子 (类别划分)
的适应度,即样本集分为Nc类后的熵Ξ(Nc):

Ξ(Nc) = −
Nc∑
i=1

pi log pi. (20)

从所有粒子中找到熵最大的粒子,即熵最大的一组聚
类中心.

step 6: 当PSO达到最大迭代次数时,样本集划分
为Nc个类别的优化过程结束,转入 step 7,否则转入
step 4.

step 7: 根据下式计算类别数为Nc时的熵率

∆Ξ(Nc):

∆Ξ(Nc) = Ξ(Nc)−Ξ(Nc − 1). (21)

step 8: 检验熵率是否小于给定阈值 εΞ ,若满足,
则聚类过程结束,否则,转入step 1.
在最大熵聚类算法中,利用势函数方法从样本集

选择新增的候选聚类中心;在聚类中心 (每个粒子)给
定后,采用最近邻分类方法,将样本集内的样本进行
分类;粒子群算法以样本集分类后的熵作为每个粒
子的适应度,优化能够使样本集分类后的熵最大的聚
类中心.其中,关键部分为势函数方法与最大熵准则,
因为在聚类过程中不仅需考虑数据已有的分布信息

对聚类结果的影响,而且还需考虑聚类结果所包含的

信息是否足够描述系统的动态特性.基于粒子群的
最大熵聚类算法流程如图2所示.
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图 2 最大熵聚类方法流程

为了提高PSO的收敛速度,文中采用随机梯度
方法对第 i个粒子的最优位置XL

i 与全局最优位置

XG进行预测,即

X̂L
i = XL

i − c3ηng
L
i , (22)

X̂G = XG − c4ηng
G. (23)

其中: c3、c4为常数, gLi 、gG分别为对位置XL
i 、X

G的

第n次预测的随机梯度,即

gLij =
Ξ(XL

i + cnej∆j)−Ξ(XL
i )

cn∆j
,

gGj =
Ξ(XG + cnej∆j)−Ξ(XG)

cn∆j
,

Ξ(·)为粒子位置所对应的模式样本集分类后的熵,
∆j > 0为服从均匀分布的有界随机数, ej为第 j个

单位向量, cn、ηn为正数序列,且满足

lim
n→∞

cn = 0, lim
n→∞

ηn = 0,

∞∑
n=1

ηn =∞,

∞∑
n=1

η2n/c
2
n <∞.

将预测的XL
i 、X

G代入已有的粒子群算法中,进
而得到改进的粒子群算法.

2.2 生产过程调节性能描述

本文中生产过程调节性能不仅包括系统的动态

调节性能,还应该包括产品质量的调节性能,用以描
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述类别划分对产品质量区分能力.动态调节性能采
用过渡过程指标进行描述,即上升时间、调节时间、
超调量以及反振量.该指标可以更清晰、全面地反映
出类别划分对系统响应的影响.若在工作点附近输
出的类别较少,则产品质量的区分度较差;反之,系统
的动态性能区分度不够.生产过程动态性能指标定
义如下.
上升时间

tr = max
i
{min

t
{t∥dxi(t)| ⩽ 0.1}};

调节时间

ts = min{t0|∥dx(t)∥ ⩽ 0.05,∀t ⩾ t0};

超调量

σ% = max
i
{max

t
{dxi(t)× 100%, 0}};

反振量

σv = max
i
{max

t
{−1− dxi(t), 0}}.

上述指标考察的是系统每个输出分量从−1运
动到0的响应过程,动态调节性能指标 (第个分量)如
图3所示.

dx ( )
i

t

t

t
s

t
r

σ

σ
v

-1.00

-0.10
-0.05

0

图 3 动态调节性能示意图

为了衡量生产过程中产品质量的区分性能,给出
如下输出类别密度:

cd =
N(rp)

rnp
.

其中: rp为产品质量感兴趣 (或合格)区域的半径,n
为系统输出的维数,N(rp)为在该半径内的类别个数.
cd越大,输出空间划分越精细,则在工作点附近产品
质量区分性越好;反之,输出空间的划分越粗糙,质量
区分性越差.因此,可以采用平均类别密度衡量产品
质量的调节性能.
在给定聚类方法与调节性能指标的基础上,通过

不断改变聚类算法的聚类参数,即可得到对应的生产
过程调节性能指标,进而可以得到聚类参数集合与调

节性能指标集合.聚类参数与调节性能间的关系可
由下节中分类神经网络建立.

3 构造型分类神经网络

由于基于模式运动的动力学描述方法适用于一

类具有统计运动规律的复杂过程,且采用聚类算法提
取系统内在的统计属性建立系统控制模型,因此,其
系统响应也具有统计属性.另外,根据系统调节性能
的定义可知,调节性能也具有统计属性.所以,本节中
采用基于模式运动的思想,通过对系统调节性能聚
类,然后利用模式分类的方法,采用基于覆盖算法的
构造型分类神经网络建立聚类参数与系统调节性能

间的关系.

3.1 构造型分类神经网络

在建立分类神经网络时,采用聚类参数作为网络
的输入,系统调节性能的类别作为网络的输出.采用
聚类方法将得到的调节性能数据进行类别划分,由最
大熵聚类参数与调节性能间的对应关系,得到一个带
类别标签的聚类参数集合,记为ΩΦ.

对于任意的聚类参数样本Φ ∈ ΩΦ,通过映射

Ψ = Ps(Φ) = [Φ,
√

R2 − ∥Φ∥2] (24)

将该样本映射到一个以R > 0为半径的超球面上,则
新形成的样本集合记为ΩΨ .
具有相同类别标签的聚类参数样本即归为一类,

则集合ΩΨ被划分为不同的子类别,记为{Ωi
Ψ}.由于

聚类参数类别与系统调节性能类别间具有对应关系,
可以通过对聚类参数样本的分类得到该样本所对应

的调节性能,即建立聚类参数与调节性能间的映射关
系.对于球面上任意的子类别Ωi

Ψ ,其构造覆盖的方法
如下.

step 1:从第i个子类中任取一个未被覆盖的模式

样本c.
step 2: 找出距样本 c最近的,且不属于类别Ωi

Ψ

的样本 c̃,设两样本间的距离为 d̃.在以 d̃为半径的邻

域内,找出距样本 c最远的,且属于类别Ωi
Ψ的样本 ĉ,

设其与 c 间的距离为 d̂,则得到Ωi
Ψ的一个覆盖 δ =

(c, r),其中r = 0.5(d̃ + d̂),该覆盖半径的上限为 r̄ =

d̃+ ϑ(d̃), ϑ(d̃)为常数.
step 3: 找出以 c 为圆心,以r为半径的邻域内所

有点,并计算邻域内所有样本点在超球面上的中心
c′,按照 step 2求取新的覆盖半径 r′,则得到一个新的
邻域δ′ = (c′, r′).

step 4: 若邻域 δ′覆盖的样本数多于 δ,则令 c =

c′, r = r′,返回 step 3;否则,得到类别Ωi
Ψ的一个新的
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覆盖邻域δij = (cij , rij).
step 5: 若样本集中Ωi

Ψ的样本全部被覆盖,则结
束构造Ωi

Ψ的覆盖;否则,转入step 2.

r ij

c ij

r ij

图 4 覆盖示意图

对于ΩΨ中的任意子类Ωi
Ψ ,在下式定义的距离

下,通过上述的步骤可以得到该子类的一系列的
覆盖 (如图 4中无填充的圆所代表的子类别),记为
{δ(cij , rij)}. δ(cij , rij)为第 i子类Ωi

Ψ 的第 j个覆盖,
其中cij与rij分别为其中心与半径. δ(cij , rij)可以简
写为δij .

dΨ (Ψ1, Ψ2) = ∥Ψ1 − Ψ2∥. (25)

利用得到的覆盖{δ(cij , rij)}建立构造型分类神
经网络,该神经网络采用三层结构.基于覆盖算法的
构造型分类神经网络框架如图5所示.

... ...

Φ

( )!"#$%&

图 5 构造型分类神经网络结构

第 1层为输入层,输入为最大熵聚类参数样本,
节点的个数为聚类参数的维数3.

第2层为隐含层,其可以利用所得的一系列覆盖
{δ(cij , rij)},通过下式构造:

hk(Φ, δij) = e−γk∥Ps(Φ)−cij∥2/r2ij . (26)

其中: γk > r2k/r̄
2
k 称为扩展变量,是网络训练时的一

个变量,常数 r̄k为覆盖半径rij的上限.该节点简记为
hij
k 或hk,指网络中第k个隐含节点由 δij构造.隐含
层节点的个数为所得覆盖的个数.令

H = [h1 . . . hk . . .]T.

第3层为输出层,输出层节点的个数为调节性能
类别的个数,其第i个输出可以由如下公式计算获得:

oi = λoneti. (27)

其中:λ > 0为常数; neti =
∑
k=1

wkihk为输出节点的

输入,w为连接隐含层与输出层间的系数矩阵,网络
中的第i个输出节点对应的为第i个输出类别.令

O = [o1 . . . oi . . .]T.

若hk为第k个隐含节点的输出,且该节点由第 i

个子类的覆盖所构造,则wki的符号为正,否则wki的

符号为负,则系数矩阵w可以描述为

w = [swki|wki|]. (28)

其中: |wki| ∈ (0, Cw), Cw为常数,该约束可以避免系
统的过度拟合; swki为wki的符号, swki ∈ {−1, 1}.

对于任意的聚类参数样本Φk,如果第 i个输出为

最大且为正时,则可知Ψk ∈ Ωi
Ψ ;当没有任意一个输

出为正数时,则可以通过判断到覆盖的距离确定Φk

的归属,而网络的任意一个输出都为一个二类的分类
器.

注2 虽然所提出的新的构造型覆盖神经网络

与RBF神经网络[40-42]有一定的相似性,但其与传统
网络最大的区别为该分类网络的隐含层是对分类样

本的“认识”过程[43],而输出层为对隐含层输出的分
类过程 (寻找类别边界的过程).另外,该网络不仅继
承了覆盖神经网络的一些优点,如较好的收敛性、隐
含层节点个数的确定性、可以几何解释等[34-39],而且
更易训练,可克服过度学习.

3.2 分类神经网络训练

对于任意的聚类参数样本Φp,若Φp ∈ Ωj
Φ,其对

应的网络标准输出向量为O∗
p,其中,O∗

pi = Co, Co >

0为常数,而其他元素为−Co.则网络的输出误差为

Ep =
1

2

∑
i

(Opi −O∗
pi)

2
, (29)

所有样本的输出误差为

E =
∑
p

Ep. (30)

由基于网络的构造过程可知,隐含层、输出层间
的矩阵w以及每个覆盖的扩展变量γ可以通过求解

如下带约束的最优问题得到:
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min J(w, γ) = E + 0.5λw

∑
k,i

w2
ki;

s.t. Cw > |wki| > 0, γk > γ
k
. (31)

其中λw ∈ (0, 1).
为了去掉约束条件γk > γ

k
,作如下变换:

γk = γ
k
+ eρ·vk ∈ (γ

k
,∞).

其中: ρ > 0, vi ∈ (−∞,+∞).令
v = [v1 . . . vk . . .]T.

另外,为了去掉约束条件 |wki| ∈ (0, Cw),对wki

作如下变换:
wki = swkiCw/(1 + e−κ·ϖki).

其中:κ > 0为一常数,ϖki ∈ (−∞,+∞).则上述
的带约束的最优问题 (31)可变成无约束的最优问题.
由梯度下降法得到

∂J(ω, v)

∂ϖki
=

λoκwki(1− |wki|/Cw)
∑
p

Hpk(Opi −O∗
pi)+

λwκw
2
ki(1− |wki|/Cw),

∂J(ϖ, v)

∂vk
=

λoρ
(
1−

γ
k

γk

)∑
p

[
Hpk ln(Hpk)

∑
i

wki(Opi −O∗
pi)

]
.

令

∇ϖJ(ϖ, v) = [∂J(ϖ, v)/∂ϖki],

∇vJ(ϖ, v) = [∂J(ϖ, v)/∂vk],

则w、γ的学习规则如下:
ϖ(t+ 1) = ϖ(t)− η∇ϖJ(ϖ(t)+

ς∆ϖ(t), v(t)) + ς∆ϖ(t), (32)

v(t+ 1) = v(t)− η∇vJ(ϖ(t), v(t)+

ς∆v(t)) + ς∆v(t), (33)

wki(t+ 1) = Cws
w
ki/(1 + e−κ·ϖki(t+1)), (34)

γk(t+ 1) = γ
k
+ eρvk(t+1). (35)

其中: η为学习率, ς为动量因子,
∆ϖ(t) = ϖ(t)−ϖ(t− 1),

∆v(t) = v(t)− v(t− 1).

当ξ < ε (0 < ε ≪ 1),或者训练迭代次数 t达到

最大次数时,网络的训练过程结束.

3.3 分类神经网络泛化能力分析

对于一个二分类线性分类器,假设存在一系列超
平面满足

inf
x
|wTx| = ∆, ∥w∥ = 1, x ∈ Rn,

则称这些平面为∆-间隔分类平面,其中∆ > 0为样

本到分类平面的最小距离.当采用VC维描述该分类
方法泛化能力时,则有如下引理.
引理1 若所有模式样本在半径为R的超球体

内,则满足上式的一系列分类超平面的VC维上界[44]

为

dVC ⩽ min
([R2

∆2

]
, n

)
+ 1.

为了分析构造型分类神经网络的泛化能力,假设
所提神经网络为二分类神经网络,且对于该分类器所
有样本均可分.该网络的输出层可以认为是一个线
性分类器,该分类器输入为隐含层的输出H .对于该
神经网络的输出层与隐含层连接矩阵w,若分类平面
满足

inf
p
|wTHp| ⩾ ∆, (36)

其中 |wk| < Cw,则有如下定理.
定理2 针对构造型神经网络,对于任意模式样

本X ,设Ps(X)在一个以半径为Rs的超球面上,隐含
层的输出为H ∈ Rn,其中n为隐含层节点个数.则对
于满足式 (36)的一系列分类平面, VC维dVC的上界

为

dVC ⩽ min
([LrnR

2
s

2e∆2
w

∥w∥2
]
, n

)
+ 1,

其中Lr = max
k

{γk
r2k

}
.

证明 设H在以R为半径的超球面上,并且所
得的输出分类超平面满足

inf
p
|wTHp| = ∆w ⩾ ∆,

其中 |wk| < Cw.因此有

inf
p

∣∣∣ wT

∥w∥
Hp

∣∣∣ = ∆w

∥w∥
.

由引理1有

dVC ⩽ min
([ R2

∆2
w

∥w∥2
]
, n

)
+ 1. (37)

由网络隐含层构造方法可知,一定存在连续函数
fI→H满足

hk(Y ) = fk
I→H(Y ),

其中Y = Ps(X).由微分中值定理有

hk(Yi)− hk(Yj) =
∂fk

I→H(Y0)

∂Y
(Yi − Yj). (38)

其中

∂fk
I→H(Y0)

∂Yi
= −2γk(Y0i − cki)e

− γk
r2
k

∥Y0−ck∥2

,
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ck、rk分别是构造隐含节点hk的覆盖中心与半径.则
由式(38)有

∥hk(Yi)− hk(Yj)∥ ⩽

2γke
− γk

r2
k

∥Y0−ck∥2

∥Y0 − ck∥∥Yi − Yj∥.

又由于

2γke
− γk

r2
k

∥Y0−ck∥2

∥Y0 − ck∥ ⩽
√

2γk
r2ke ,

有

∥hk(Yi)− hk(Yj)∥ ⩽
√

2γk
r2ke ∥Yi − Yj∥.

令Lr = max
k

{γk
r2k

}
,由于

R2 = 0.25max
i,j

(∥H(Yi)−H(Yj)∥2) =

0.25max
i,j

(∑
k

∥hk(Yi)− hk(Yj)∥2
)
⩽

max
i,j

(∥Yi − Yj∥2)
n∑

k=1

γk
2er2k

,

则有

R2 ⩽ nLr

2e max
i,j

(∥Yi − Yj∥2) =
nLr

2e R2
s.

进而,由式(37)可知

dVC ⩽ min
([LrnR

2
s

2e∆2
w

∥w∥2
]
, n

)
+ 1. 2

注3 由定理2可知:覆盖数目与Rs越小,分类
误差风险越小;覆盖半径越大,分类误差风险越小.如
果构造网络的损失函数采用折页损失函数,则有

dVC ⩽ min
([LrnR

2
s

2e ∥w∥2
]
, n

)
+ 1.

4 仿真实验

本文采用安阳钢铁厂400烧结机烧结过程中的
数据进行仿真.虽然在烧结过程中充满了各种的物
理与化学变化,影响因素繁多,难以用精确的数学物
理方程对其动力学特性进行描述,但是在大量的生产
工况数据中富含过程的统计运动规律.因此,可以采
用基于模式运动的方法描述其运动特性.采集了2年
的生产工况与操作数据,由于烧结机的烧结终点控制
在倒数第2个风箱上,因此选取最后3个风箱的温度
(T20 ∼ T22)作为过程的工况数据样本,而点火温度
作为该生产过程的输入样本,如图6所示.
众所周知,实际生产过程中所测数据带有大量的

噪声,因此采用FIR滤波器对所测数据进行滤波,然
后进行零均值归一化,最后采用PCA方法从滤波后
的工况数据中提取工况模式样本,采用第一主元作为
工况模式样本,将系统变为单输入单输出系统.处理

后的输入输出数据如图7所示.
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4.1 模式运动“空间”的构造

在本节中采用最大熵聚类方法对输出数据进行

分类,基于输出类别构造模式运动“空间”.最大熵
聚类方法中参数分别为α = 0.01, β = 0.05, εΞ =

0.053;聚类过程中PSO的迭代次数为300,粒子群个
体数为10; PSO的学习因子c1 = c2 = 0.8, c3 = c4 =

0.5.分别取如下正数序列[45]:

cn =
1

(n+ 1)
0.3 , ηn =

1

n+ 1
.

当∆Ξ(Nc) < εΞ时,聚类过程结束,此时输出数
据被划分为Nc = 125类.聚类后类别中心分布如图8
所示.
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图 8 输出类别分布

将得到的输出类别映射到一虚拟的空间,并将其
作为该空间的刻度,则构成了模式刻度“空间”.在模
式刻度“空间”内定义描述模式类别变化的变量—–
模式类别变量,则定义了模式类别变量的模式刻度
“空间”就形成了模式运动“空间”.

在模式运动“空间”构造完成后,系统的输出序
列在模式运动“空间”内变成了模式类别变量的序列.
当采用类别中心对模式类别进行度量时,在欧氏空间
内就得到了一个模式类别中心的序列,如图9所示.
对比图9中两条曲线,属于任一类别的输出模式样本
都统一采用同一个度量值进行表示 (如图9中的局部
放大图k = 565附近,其输出值采用同一个值度量).
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图 9 实测输出与模式类别变量度量值

正是由于存在模式的分类、度量过程,导致了由
模式类别变量所描述系统的动态调节性能与产品质

量调节性能易受聚类参数的影响,这是本文研究的主
要内容之一.

4.2 聚类参数对调节性能影响

本节中固定最大熵聚类方法中的两个聚类参数,
通过改变第3个参数,得到对应的系统调节性能指标,
进而分析第3个参数对系统调节性能的影响.当计算
产品质量调节性能指标时, rp = 0.2.
在得到系统动态调节性能前,基于类别中心与输

入时间序列利用最小二乘方法建立系统的初始控制

模型,并在此基础上得到系统非线性状态方程,利用
LMI方法设计状态反馈控制器.在给定聚类参数时,
即可得到对应的状态反馈控制器下的系统调节性能

指标.
进行仿真实验时,系统初始输出为−1,控制目标

为0.但是,由于分类、度量映射的存在,系统初始输
出−1所在的类别对应的模式类别变量的度量值可
能不是−1.
针对聚类参数α、β、εΞ ,给出如下3组实验参数,

研究聚类参数对系统调节性能的影响:
当α = 0.005, β = 0.005时, εΞ在 [0.001, 0.01]内

均匀取20个值;
当α = 0.005, εΞ = 0.001时,β在 [0.005, 0.1]内

均匀取20个值;
当β = 0.1, εΞ = 0.001时,α在 [0.005, 0.1]内均

匀取20个值.
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图 10 系统调节性能对比
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将仿真结果归一化到0-1间后,结果如图10所示
(得到的反振量均为0,未给出).通过对图10的对比分
析,可以得到如下的结论:

1) tr、σ %随着聚类参数的改变无显著变化,而
ts、cd随着 εΞ、β逐渐增大呈现出逐渐减小的趋势

(见图10(a)和图10(b)).主要是由于在最大熵聚类方
法中,β决定了初始聚类中心的分布, εΞ决定了算法
的结束时间,两者共同决定了最终的类别分布与类别
数目.

2) α的变化并不会对系统的调节性能产生明显

的影响 (见图10(c)),主要原因在于α仅决定每个样本

的初始势,而对于最终的类别分布起不到决定性的作
用.

4.3 聚类参数与调节性能间的映射

本节中,通过构造具有一定数量的聚类参数集
合,采用4.2节中的方法即可得到系统调节性能的集
合.考察的聚类参数范围为α ∈ (0, 0.1], β ∈ (0, 0.1],
且β ⩾ α, εΞ ∈ [0.001, 0.01].在对应的取值区间内
分别平均取20个点,组合后构成聚类参数样本集.对
于任一聚类参数样本,即可按照4.2节方法得到对应
的系统调节性能样本,进而建立样本数为4 200的一
个聚类参数的集合 (输入集合)以及对应的调节性能
指标的集合 (输出集合),系统调节性能指标如图11所
示.图11中,黑点表示上升时间、调节时间、超调量构
成的三维向量,黑圆表示上升时间、调节时间、类别密
度在三维空间上的点.
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图 11 系统调节性能分布

将系统调节性能样本归一化到 0-1之间,利用
所提出的最大熵聚类方法对输出样本集合进行类

别划分,聚类参数α和 β的取值分别设为 0.099 8和
0.100 8, εΞ = 0.001,将输出集合划分为66类.
以输出样本所属类别作为对应的输入样本的类

别标签,则输入集合也被划分为66类,对于输入类别
内的任意样本,网络输出的调节性能为其所对应输出
类别的类别中心.根据覆盖算法构造输入集合的每
个类别的覆盖.构造的覆盖总数为1 746个,进而建立
覆盖分类神经网络.

从所有的输入输出样本中随机选择4 100个数据
学习隐含层到输出层的系数矩阵与覆盖的扩展变量,
其余的100组数据用于验证该构造型分类神经网络
的有效性,验证结果如图12所示.在覆盖类神经网络
进行寻优时,λo = 1, λw = 0.5, Cw = Co = 1.当
优化指标的增量小于0.000 01时,学习过程结束,其中
η = 0.5, ς = 0.9.
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图 12 构造型覆盖分类神经网络输出效果

从图 12可以看出,基于覆盖的分类神经网络可
以建立聚类参数与系统调节性能间的关系;当给出
系统调节性能要求时,可以为聚类参数的选择提供依
据.
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5 结 论

针对一类复杂的生产过程,在基于模式运动的系
统动力学描述方法的基础上,分析了聚类参数对系统
动态调节性能以及产品质量调节性能的影响,建立了
聚类参数与生产过程调节性能间的关系;提出了基
于粒子群搜索的最大熵聚类方法,给出了状态反馈控
制器的设计方法;定义了系统动态调节性能指标与
产品质量调节指标,并从聚类结果与系统响应中提取
了生产过程的调节性能,分析了聚类参数对调节性能
影响;提出了新的基于覆盖算法的分类神经网络,并
给出了采用该网络建立聚类参数与系统调节性能间

关系的方法;最后,采用实际烧结矿生产数据进行仿
真,分析了聚类参数对调节性能的影响,并对产生影
响的原因进行了讨论;验证了采用分类神经网络建
立聚类参数与调节性能间关系的有效性.
在基于模式运动描述的实际生产过程中,不仅要

求系统具有较好的动态调节性能,而且在工作点附近
还需有较好的产品质量区分性,本文的工作可以为达
到上述的生产要求提供一定的参考与依据.
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