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基于稳态分量估计与状态跟踪的动态数据反向建模 

董泽，尹二新 
（河北省发电过程仿真与优化控制工程技术研究中心(华北电力大学)，保定 071003） 

摘要：针对常规工业系统建模存在的问题，提出一种基于稳态分量估计与状态跟踪的动态数据反向

建模方法。该方法应用系统的动态数据，以数据末端系统输入值为输入的稳态分量并人为给定输出

稳态分量，依据各稳态分量对建模数据进行处理后，将其分为三段，应用预估模型与状态观测器观

测第一段数据末端的系统状态，并将其作为第二段数据对应的系统初态，第二段数据用来寻优预估

模型参数及输出稳态分量，第三段数据用来验证模型。对某火电机组末级过热器进行建模，表明了

该方法的有效性。 
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Abstract: Aiming at the existing problems of conventional industrial system modeling methods, a 
dynamic data reserved modeling method based on steady-state component estimation and state tracking is 
proposed. The dynamic response data of the system is selected as the modeling data. The input value at 
the end of the selected data is chosen as steady-state component, and the steady-state component value of 
output is artificial given. Steady-state component of the modeling data is removed according to the 
steady-state component of input and output, and the modeling data is divided into three sections. The 
prediction model and the state observer are used to observe the system state at the end of the first section, 
and the state is regarded as system initial state corresponding to second section. The second section is 
used to optimize model parameters and output steady-state component. The third section of data is 
adopted to validate the model. The finishing superheater modeling of a thermal power unit is carried out，
and the simulation results show the method effectiveness. 
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引言1 

近几十年来，控制理论经历了一个持续发展的

                                                        
收稿日期：2017-04-20       修回日期：2017-07-01; 
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作者简介：董泽(1970-)，男，河北保定，博士，教授，

博导，研究方向为系统建模，计算机辅助设计等；尹

二新(1985-)，男，河北高碑店，博士生，研究方向为

大型火电机组数据驱动建模方法研究与应用。 

过程，许多新技术在工业应用中有着光明的前景，

但并未被应用于实际的工业系统中，这是因为大部

分的先进控制理论均是基于模型的，而准确地建立

工业系统模型较为困难。对于工业系统建模，许多

学者进行了建模方法研究。Sujatha 等[1]利用分散继

电反馈方法辨识精馏塔液位系统的传递函数模型，

通过试验验证 FOPTD模型比 SOPTD 模型更优秀，

1
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最后将获得的模型应用于 IMC 控制器的设计和闭

环性能测试。该方法需要为建模过程设计专门的试

验装置，建模成本高且需要频繁试验，一般不适于

大型工业系统。最小二乘法提出后，被广泛地应用

于建模领域。高艳普等[2]将 CARMA-like 系统分解

为 n 个模型，并再采用极大似然最小二乘算法估计

模型的参数向量。魏彤等[3]提出一种基于 RLS-DE

算法的径向磁轴承系统辨识方法。近年来子空间辨

识[4-6]得到了广泛的应用[7]。娄海川等[8]建立了双环

管丙烯聚合反应过程对象的修正闭环子空间辨识–

分段线性结构非线性模型，并将其应用于预测控制

中。朱豫才等[9-10]将渐进理论引入过程辨识领域，

先用高阶模型得到无偏估计和频域方差，然后通过

OE 模型与 MDL 定阶法进行降阶处理，通过该方

法得到精馏塔系统模型并应用到了 MPC 控制器

中。侯杰等[11]针对闭环控制系统提出一种基于新息

估计和正交投影的闭环子空间模型辨识法。但上述

方法均基于最小二乘算法，建模过程对系统输入信

号有特定要求，且需要对系统频繁加入扰动信号，

不利于工业系统的安全、稳定、经济运行。 

随着工业监控信息系统的发展，海量的工业系

统运行数据被保存到监控信息系统的历史数据库

中，这些数据包含着反应被控对象模型结构与参数

的信息，如何利用这些数据进行模型辨识已成为工

业系统模型辨识研究的热点，付忠广等[12]将利用

实际工业系统的大量运行数据，建立系统相关参数

间数学模型的过程命名为“反向建模”。刘向杰   

等[13]针对 1 000 MW 超超临界直流锅炉协调控制

系统，采用两种不同结构的神经网络进行了建模研

究，并与经典的最小二乘建模法进行了比较。上述

方法基于神经网络算法，无法解释系统输入输出之

间的关系。付忠广等[12]利用火电厂历史运行数据

和偏最小二乘算法，建立了烟气含氧量的模型。曲

亚鑫等[14]基于偏最小二乘算法那提出了一种基于

能量平衡原理的锅炉再热汽温反向建模方法。刘吉

臻等[15]应用偏互信息法进行变量选择，将选取的

最优变量集作为支持向量机(SVM)的输入，建立了

火电机组脱硝系统的 PMI-SVM 模型。肖峰等[16]

提出了一种基于改进果蝇算法寻优的支持向量机

风电功率预测模型。以上方法所建模型均为输入  

输出数据的静态拟合，对系统动态特性的描述不够

准确。 

偏最小二乘(PLS)、人工神经网络(ANN)、支

持向量机(SVM)等算法或其改进算法作为主要的

数据驱动建模方法，所建模型均为输入输出数据的

静态拟合，无法体现工业系统响应的动态特性。为

解决上述问题，利用运行历史数据对工业系统进行

传递函数建模的方法随之出现[17]74-81，为基于智能

信息处理的工业系统建模技术提供了新思路。孙  

剑[18]挖掘循环流化床机组的历史运行数据，运用

智能算法对机组部分系统进行了传递函数模型辨

识；张小桃[19]等对历史数进行主元分析得到影响

过热汽温的主要因素，对过热汽温系统进行了模型

辨识。袁世通等[20-22]利用某 1 000 MW 机组的历史

运行数据和双量子粒子群寻优算法对机组的负荷

控制系统进行了多变量系统的历史数据建模，以上

方法均应用系统由稳态到动态的过程数据进行历

史数据建模，但对于许多复杂工业系统而言，系统

尚未稳定时，又会有新的扰动出现，使得系统长时

间的处于非稳定状态，无法获取系统的稳态历史数

据，且即使历史数据中存在少量的系统稳态数据，

对该稳态数据的筛选也较为困难。 

基于以上问题，本文提出一种基于稳态分量估

计与状态跟踪的动态数据反向建模方法，该方法应

用历史数据中系统输入输出的动态响应数据进行

模型辨识，首先选取建模数据末端的系统输入作为

输入稳态分量，再估计系统输出的稳态分量，并依

据输入输出的稳态分量对建模数据段进行去稳态

分量处理，再将该动态数据段分为首尾相接的三

段，第一段数据用于跟踪系统状态，第二段数据用

于模型参数寻优，第三段数据用于模型验证。对某

600 MW 火电机组末级过热器模型进行辨识，结果

表明了该方法的有效性。 

2
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1  建模方法概述 

若应用系统的动态历史数据建模需解决两大

问题，一是系统稳态分量的剔除，二是系统初始状

态的获取。为解决上述问题，本文将所选建模数据

末端的系统输入看作输入的稳态分量，将系统输出

的稳态分量看作系统的未知参数，参与智能算法的

寻优过程，从而解决系统稳态分量未知的问题，另

外，应用系统的预估模型与状态观测器对系统状态

进行跟踪，从而解决系统初始状态未知的问题。为

更加清晰地阐述该建模过程，结合某系统历史数据

示意图进行方法介绍，如图 1 所示。 

 

图 1  工业系统动态历史数据分段示意图 
Fig. 1  Sketch map of dynamic historical data segmentation 

of industrial system 

该建模方法流程如图 2 所示，建模及验模过程

为：1、选取 d 处对应的系统输入 u 的值为输入数

据的稳态分量值，选取 d 处系统输出 y 的稳态分量

的预估值作为输出数据的稳态分量，并依据输入输

出数据稳态分量值对建模数据进行稳态分量剔除

的初始化处理；2、应用数据段 ab 对应的系统输入

输出及给定的系统预估模型对 b 处系统状态进行

状态观测；3、将观测到的 b 处系统状态作为 bc 段

数据对应的系统初始状态，应用 bc 段数据对应的

系统输入与预估模型对系统进行仿真，记录仿真输

出；4、将系统仿真输出与实际输出偏差的平方和

作为目标函数，应用智能优化算法对系统预估模型

参数及输出 y 的稳态分量的预估值进行修改，重复

过程 1~3，使仿真输出最大程度地趋近实际输出，

从而获取输出 y 的最优稳态分量及最佳的预估模

型参数，即系统模型，同时记录此时 c 处的系统状

态；5、以数据段 cd 对应的系统输入为输入，应用

4 中所得 c 处系统状态及所得系统模型对系统进行

仿真，将仿真输出与实际输出进行对比，从而达到

验证模型准确性的目的。 

2  建模方法实现 

2.1 建模数据选取及稳态分量估计 

本文所设计建模方法对建模数据无特殊要求，

只需应用建模系统输入输出的动态运行数据进行

建模。绝大多数工业系统为自衡对象，当系统输入

在某时刻保持不变后，系统输出经过一段时间的响

应过程后会最终稳定在某值，因此，参考图 1，我

们可以假设系统在 d 处之后，输入数据不再变化，

记 d 处系统输入的值为 us，则有系统输出经过一段

时间后最终稳定在某值，记作 ys，因此可以认为 d

点的系统输入 us 与系统输出 ys，为系统的稳态分

量，对建模数据进行去稳态分量处理。 

2.2 系统的状态观测器设计 

对建模数据进行滤波并去稳态分量处理后，需

要应用状态观测器对 ab 段数据进行状态跟踪，从

而获取 b 处系统状态。因此对系统进行状态观测器

设计是该建模方法实现的重要环节。 

为使状态观测器的设计方法具有普遍适用

性，采用通用传递函数模型作为观测对象，如式

(1)所示： 

  0 1
1

0 1 1

m
m
n n

n

b b s b s
G s

a a s a s s


  


   



(m<n)  (1) 

式中：G(s)为通用传递函数模型；n 为传递函数分

子阶次；m 为被传递函数分母阶次。 
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图 2  建模流程图 
Fig. 2  Flow chart of modeling 

根据传递函数与能观标准型之间的转换关  

系[23]353-355，将传递函数模型转化为状态空间表达

式，如式(2)和式(3)所示： 

0

0 1
1 1

1
2 2

2

1

0 0 0

1 0 0

0 1 0

0

0 0 1

0

m

n n
n

b

a b
x x

a
x x

a ub

x x
a 
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                                           
  




 



 
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

 

 (2) 

ny x                                (3) 

式中：  T1 2 nx x x 为状态矢量；u 为系统输

入；y 为系统输出。 

则有，系统系数矩阵为如式(4)所示： 

 

0

1

2

1

0

1

0 0 0

1 0 0

0 1 0 ;

0 0 1

;

0

0

0 0 1

n

m

a

a

a
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b

b



 
  
  
 
 
  
 
 
 
 
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 
 
 
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




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







A

B

C

               (4)

 

式中：A 为系统矩阵；B 为控制矩阵；C 为输出矩阵。 
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设状态观测矩阵为 G [23]387-390，如式(5)所示： 

 T1 2 ng g g G                  (5) 

式中： 1 2 ng g g 为状态观测矩阵的各元素值。 

闭环观测系统的特征多项式 P 如式(6)所示： 

P sI A GC                         (6) 

式中：I 为与 A 阵具有相同阶次的单位阵。 

由状态观测器的工作原理可知，当状态观测系

统的极点配置在 s 平面的左边平面时，状态观测值

可以逼近系统的实际状态，设状态观测系统的极点

矩阵为 F，如式(7)所示： 

 1 2 n   F                   (7) 

式中： 1 2 n   表示观测系统的各极点。 

确定观测系统期望极点后，可得观测系统特征

多项式及其展开式，如式(8)所示： 

     1 2

1
0 1 1

n

n n
n

s s s

s s s

  

   


   

   



               (8)
 

由现代控制理论知识可知，状态观测系统特征

多项展开式如式(9)所示： 
1

0 1 1
n n

nSI A GC s s s   
         (9) 

则有，式(8)与式(9)应具有相同的多项式系数，

根据对应系数相等的关系，可得 n 个代数方程，如

式(10)所示： 

0 0

1 1

1 1n n

 
 

  


 


 


                         (10) 

由式(10)可解得状态观测矩阵 G 的各元素值。 

2.3 动态数据段中系统初始状态获取 

当预估模型准确时，状态观测器可以逐渐逼近

系统的真实状态，不妨设状态观测器的初态为零，

根据预估模型设计对应的状态观测器，应用数据段

ab 对应的系统输入与状态观测器对 b 处的系统状

态进行跟踪，当数据段 ab 有足够多的数据且预估

模型准确时，状态观测器可以得到系统的真实状

态。由现代控制理论知识可知，状态观测器的表达

式[22]387-390，如式(11)、式(12)所示： 

 ˆ ˆ ˆX AX Bu G y y                  (11) 

ˆ ˆny x                               (12) 

式中： X̂ 为观测状态矢量； ŷ 为观测系统输出。 

采用零阶保持器，对上述系统进行离散化[17]6-24，

得到状态观测器系统的离散方程如式(13)所示： 

 
 

 

 

1 1

0 0 1

2 2

1 1 1 1 2

1

1 1

1

ˆ ˆ( 1) ( )

ˆ ˆ( ( ) ( ) g ( ) ( ) )

ˆ ˆ1 ( )

ˆ ˆ ˆ( ( ) ( ) ( ) g ( ) ( ) )

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ( )

ˆ ˆ( ) ( ) g ( ) ( ) )

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ( )

s n

s n

m m s m m

m m m m

n n s n n

x k x k

T a x k b u k y k y k

x k x k

T a x k x k b u k y k y k

x k x k T a x k

x k b u k y k y k

x k x k T a x k



 



  

   

  

    

    

  

    





1ˆ ˆ( ) g ( ( ) ( )))n nx k y k y k  

(13) 

式中：Ts 为采样时间。 

需要说明的是，状态观测极点的位置决定了状

态估计值趋近于状态真值的速度，当状态观测极点

位置处于 s 平面左侧，且远离虚轴时，状态估计值

可以很快地趋近状态真值，但会使观测系统的频带

很宽，从而降低了观测系统对噪声的抑制能力。由

于工业现场具有大量的动态响应数据可选，因此为

保证观测系统的稳定，建模过程中应将观测器极点

配置于 s 平面左侧，离虚轴较近的地方。 

2.4 系统动态过程建模 

应用数据段 ab与状态观测器获取 b点状态后，

将该状态作为数据段 bc 对应的系统初态，从而解

决了应用 bc 段数据进行仿真过程中系统初态的获

取问题，将仿真输出与系统实际输出偏差的平方和

作为评价模型准确度的目标函数，应用寻优算法对

预估模型参数及输出稳态分量进行修改寻优，最终

建立系统的传递函数模型。 

状态观测所得 b 点的状态，如式(14)所示： 

1 2ˆ ˆ ˆ( ), ( ), ( )nx b x b x b                    (14) 

将该状态值作为数据段 bc 对应的系统初态，

如式(15)所示： 

1 1 2 2ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ(0) ( ), (0) ( ), , (0) ( )b b bn nx x b x x b x x b   (15) 
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以b点为起点对bc段数据对应的系统进行仿真，

仍采用零阶保持器，系统离散方程如式(16)所示： 

   
    

   
      

     
     

   
     

   

1 1

0 0

2 2

1 1 1

1

11

1 1

ˆ ˆ1

ˆ

ˆ ˆ1

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ1 (

ˆ )

ˆ ˆ1

ˆ ˆ( )

ˆ ˆ1 1

b b

s bn

b b

s bn b

bm bm s m bn

mb m

bn bn

s n bn b n

b bn

x k x k

T a x k b u k b

x k x k

T a x k x k b u k b

x k x k T a x k

x k b u k b

x k x k

T a x k x k

y k x k





 

  

  

  

   

    

 

  

 

  





   (16) 

对 bc 段数据进行仿真，仿真过程的输入为实

际输入，将仿真输入与实际输出偏差的平方和作为

智能寻优算法的目标函数，如式(17)所示： 

    
2

1

ˆ
N

b
i

Q y b i y i


                 (17) 

以式(17)为目标函数，应用智能优化算法对假

设模型的参数及输出稳态分量在一定范围内进行

寻优，最终获得最优模型参数及最优输出稳态分量

值，并记录与最优模型及最优输出稳态分量对应的

c 处系统状态。 

2.5 模型验证 

设寻优过程结束时，记录的与最优模型及最优

输出稳态分量对应的 c 处系统状态如式(18)所示： 

     1 2ˆ ˆ ˆc , , nx x c x c                  (18) 

将该状态作为与 cd 数据段对应的系统初态，

如式(19)所示： 

     
     

1 1 2

2

ˆ ˆ ˆ0 , 0

ˆ ˆ ˆ, , 0

c c

cn n

x x c x

x c x x c

 

                (19)
 

对 cd 段数据进行基于 d 处系统输入及最优输

出稳态分量的去稳态分量处理，获取验模所需数

据，根据式(19)及寻优所得模型对 cd 段数据进行

仿真，模型验证过程的系统离散方程如式 (20)   

所示： 

   
    

   
      

   
       

   
     

   

1 1

0 0

2 2

1 1 1

1 11

1 1

ˆ ˆ1

ˆ

ˆ ˆ1

ˆ ˆ

ˆ ˆ1

ˆ ˆ( )

ˆ ˆ1

ˆ ˆ( )

ˆ ˆ1 1

c c

s cn

c c

s cn c

cm cm

s m cn mc m

cn cn

s n cn c n

c cn

x k x k

T a x k b u k c

x k x k

T a x k x k b u k c

x k x k

T a x k x k b u k c

x k x k

T a x k x k

y k x k

 

 

  

  

  

   

  

   

  

 

  





  (20) 

仿真过程持续到 cd 段数据结束，仿真输入仍

与实际输入一致，比较仿真输出与实际输出的一致

程度，从而完成模型的验证环节。 

3  应用实例 

火电机组末级过热器对象具有非线性，一般采

用分段线性化的方式进行传递函数建模，为简要地

说明该建模方法的有效性，仅选取某 600 MW 火电

机组 400 MW 稳定工况下的末级过热器为建模对

象，其他工况建模方法与该工况相同，所选建模数

据为末级过热器入口温度与出口温度的动态数据

段，数据长度为 2 000 组，采样时间间隔为 1 s，

实际数据曲线如图 3 所示。 

 

图 3  末级过热器历史数据曲线 
Fig. 3  Historical data curve of finishing superheater 
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所选建模数据中，用于状态跟踪的 ab 段数据

长度为 400 组，用于模型寻优的 bc 段数据长度为

800 组，用于模型验证的 cd 段数据长度为 800 组。

根据以往末级过热器建模经验[24]，选取末级过热

器预估模型结构如式(21)所示： 

 1
n

k Ts                           (21) 

该结构形式可展开为通用结构形式，应用 T

与 k 表示通用模型分母与分子的系数，这样可以有

效降低寻优变量的维度，大幅提高寻优效率。 

寻优过程选取的智能寻优算法为粒子群算法，

在此不再对算法进行赘述。寻优过程相关参数为：

寻优变量维度 N=4，粒子个数 M=200，进化代数

S=200，惯性权重上下限为 wmax=1.2，wmin=0.8，学

习因子 c1=c2=1.2，输出稳态分量 ys∈(470，570)，

预估模型阶次 n∈(1，10)，比例增益 k∈(-10，10)，

惯性时间常数 T∈(1，1000)，步长限制矩阵为：

max [5 2 0.1 30]v ，目标函数选同式(17)，观

测系统极点矩阵如式(22)所示： 

[ 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04]


      
F

(22)
 

结合建模流程图 2，对寻优过程进行描述：1、

初始化算法参数，初始化粒子参数，生成初始种群。

2、依据建模数据末端的系统输入及各粒子中的预

估输出稳态分量对建模数据稳态分量进行剔除。3、

依据给定的状态观测系统的极点与各粒子中的预

估模型参数，应用 2.2 节中的方法计算对应的状态

观测矩阵。4、应用 2.3 节中所述方法，设计与各

粒子对应的状态观测器，并应用步骤 2 中所得建模

数据对 b 处系统状态进行观测。5、将步骤 4 中所

得与各粒子对应的观测状态，作为 b 处对应的系统

初态，应用 2.4 节中方法，对与各粒子对应的系统

进行仿真，计算各粒子目标函数。6、记录粒子最

优位置及全局最优位置，判断循环次数，若未达最

大值，则利用进化公式对各粒子进行更新，返回步

骤 2，反之，记录全局最优粒子及其对应的 c 处系

统状态，将 c 处状态作为 cd 段数据对应的系统初

态，应用与最优粒子对应的系统模型及建模数据对

cd 段数据进行仿真，完成模型验证环节。 

建模仿真过程所采用软件为 Matlab(2014a)，

操作系统版本号为：Windows XP[版本 5.1.2600]，

CPU 型号为：Pentium(R) Dual-Core CPU E5400 @ 

2.70 GHz，编程语言为 Matlab 自带的脚本语言(m

语言)。操作界面如图 4 所示。 

 

图 4  仿真软件操作界面 
Fig. 4  Simulation software operation interface 
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建模过程中，建模数据末端的系统输入为： 
451.8100su                         (23) 

经粒子群寻优后所得最优输出稳态分量为： 
538.2052su                          (24) 

模型辨识结果如式(25)所示： 

 7
1.2402 1 38.1005s                 (25) 

与寻优结果对应的状态跟踪部分的仿真曲线

如图 5 所示。 

 

图 5  状态跟踪环节曲线 
Fig. 5  Curves of state tracking 

对应的状态观测器观测所得 b 处(t=400 s)系状

态如式(26)所示： 

b

[ 0.1290 1.4168 2.7322 3.4050 3.2865 2.3590 0.7655]





X

(26)
 

以式(26)中 b 处系统状态作为系统新的初态，

对 bc 段数据(t=401 s 到 t=1 200 s)进行建模仿真，

如图 6 所示。 

 

图 6  模型辨识曲线 
Fig. 6  Curves of model identification 

寻优所得最优参数对应的 c 处(t=1 200 s)系统

状态如式(27)所示： 




c 3.462 5 405053 4.0293 3.0253

2.2551 2.090 3 2.516 0

X

   (27)
 

将式(27)中 c 点系统状态作为模型验证环节的

系统初态，对 cd 段数据(t=1 201 s 到 t=2 000 s)进行

验模仿真，如图 7 所示。 

 

图 7  模型验证曲线 
Fig. 7  Curves of model verification 

需要加以说明的是，为简要说明该建模方法的

有效性，选择了一定条件下的单入单出系统，对于

许多工业系统而言，系统输入不唯一，这时候就需

要选取行业公认的系统输出影响因素或对系统进

行严格的机理分析得到影响系统输出的影响因素

作为系统输入，选择对应的系统输入输出动态数据

作为建模数据，对各系统输入做基于 d 处的去稳态

分量处理，仍将系统输出的稳态分量作为寻优变

量，再应用本文方法进行多变量系统建模。 

4  结论 

本文提出一种基于稳态分量估计与状态跟踪

的动态数据反向建模方法。该方法选取系统的动态

响应数据作为建模数据，并将该段数据结尾处系统

输入的值看作输入的稳态分量，再人为给定系统输

出的稳态分量，依据系统输入输出稳态分量值对建

模数据进行剔除稳态分量的处理；将建模数据分为
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3 段：第 1 段用来对系统状态进行跟踪；第 2 段用

来辨识系统模型；第 3 段用来验证模型准确性。该

建模方法具有如下优点： 

1 无需对系统进行建模试验，只应用系统的历

史数据进行系统模型辨识，不会对系统运行产生不

利影响。 

2 无需在海量历史数据中寻找系统稳态数据

段，只应用系统的动态响应数据进行建模，大大降

低了寻找可用建模历史数据的工作量。 

3 选取建模数据末端的系统输入值作为系统

输入的稳态分量，并将建模数据末端的系统输出稳

态分量看作寻优参数中的一个维度，应用智能算法

对系统输出的真实稳态分量进行寻优，解决了动态

历史数据建模中稳态分量剔除的问题。 

4 应用状态观测器对部分建模数据进行状  

态跟踪，解决了动态数据建模中系统初态获取的  

问题。 

本文方法的提出，较好地契合了工业大数据建

模的要求，为工业大数据建模的实现与推广提供了

一种较好的方法参考。 
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