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［摘要］ 提出了采用贝叶斯推理模型 BIM( Bayesian inferring model) 对时变非线性系统的输出进行在线监测的实现思路和方

法． 首先描述了时变非线性系统的在线输出监测问题． 然后介绍了 BIM结构和训练方法，BIM的特点在于训练样本完全采自

于在线闭环系统，采用改进的觅食优化算法 IEFOA( Improved E． Coli Foraging Optimization Algorithm) 离线训练门槛矩阵参数 D．

而在线预测应用时，采用滑动窗口数据实时更新 BIM结构，从而实时跟踪系统的输出变化． 最后，利用时变非线性对象对 BIM

的在线观测能力进行了验证，仿真结果表明 BIM适合于系统的输出监测，并且具有设计简单、跟踪性能好等优点，为非线性系

统的性能评估提供了一种新的底层数据预测方法．
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Based on Bayesian Inferring Model
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Abstract: The implementation idea and solution are proposed in this article for the output on-line monitoring of the time-
variant nonlinear system by using bayesian inferring model ( BIM) ． Firstly，the on-line monitoring problem of nonlinear
system is described． Then the BIM structure and training methods are introduced． The characteristics of the BIM include
that the sample data for off-line training are from the closed loop system and the optimization algorithm for the threshold
matrix D is selected as the improved foraging optimization algorithm ( IEFOA) ． While in the on-line applications，the
sliding window data are used to update the structure of the BIM for the on-line tracing of the system output． The time-va-
riant nonlinear object is employed to validate the on-line monitoring ability of the BIM． The simulation results indicate
that the BIM is adapted to the system on-line output monitoring and owns the characteristics of easy design，high accura-
cy tracing ability and etc，which provide a kind of data prediction method for the lowest system．
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站在经典控制理论和现代控制理论的分析和设计角度，总是希望被控对象是线性的，但是工业控制过

程中，被控对象绝大多数存在时变、时滞、饱和等非线性特性． 而时变特性是被控过程中最普遍的一种特
性，比如在电子元器件、机械装置构成的系统中，随着时间的推移，电子元器件的老化、机械结构的磨损等
原因，必然对元器件、机械装置的特性参数产生影响，从而使原先设计的系统逐渐发生时变．
为了能够及时获取时变非线性对象的变化信息和进行深入的性能分析，必然要对时变系统的输出进

行实时在线监测．在文献［1-3］中，针对时变非线性对象，分别采用模糊模型、神经网络、支撑向量机等方法
进行实时监测模型的构建．但是这些方法都存在着面对系统的非线性时变如何及时在线捕捉和适应新的
系统特性的问题．
模糊系统、神经网络、支撑向量机一般采用训练样本，离线得到模型结构．而时变对象的特性是逐渐发
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生变化的，因此，在线应用时的样本与训练样本之间的特性就发生了变化．训练好的模型在线应用时，如果
时变比较大，则离线得到的模型就无法在线应用了．
结合时变对象的特点，设计的模型结构最好能将非线性系统的时变特性包含于模型结构中．而时变对

象在运行过程中，由输入输出数据反映了时变特性，因此最好将系统的输入输出数据整合到模型结构中．
文献［4］基于贝叶斯概率推理，提出了一种离线的贝叶斯-高斯神经网络，并在锅炉燃烧建模中得到了应
用．本文结合时变非线性对象的在线监测问题，对贝叶斯推理模型的训练算法进行了重新定义，结合进化
算法和滑动数据窗口方法，设计了可以用于在线跟踪时变对象的贝叶斯推理模型，并通过时变非线性对象

进行了验证实验和分析．

1 时变非线性对象输出监测问题描述

图 1 时变对象输出监测示意

Fig.1 Illustration of time-variant object output
detection
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考虑如图 1所示的闭环控制系统．图中，k表示采样时刻;
r( k) 表示 k时刻的参考输入; e( k) 是 k时刻的误差; 非线性时
变对象的输入输出为［u( k) ，y( k) ］; f( ． ) 表示了非线性时变
对象的输入输出特性函数关系; g(·) 表示控制器的特性
函数．
时变非线性对象的在线输出跟踪问题，指在当前输入量

u( k) 和历史运行数据［u( k － 1) ，…，u( k － m) ，y( k － 1) ，…，
y( k － n) ］下，利用训练好的监控模型 BIM，将实时采集的数
据融合到 BIM，构成及时更新的 BIM模型，从而实时地得出预
测量 ŷ( k) ，来监测时变非线性对象的输出 y( k) ．

图 2 贝叶斯推理模型结构

Fig.2 Structure of Bayesian inferring model
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2 贝叶斯推理模型 -BIM
2. 1 BIM结构
假设从图 1 闭环系统中在线采集到 N组数据［u( k － 1) ，y( k － 1) ］，k = 2…，N + 1，则当新的控制量

u( k) 到来时，BIM的输出 ŷ( k) 可以通过下式得到:

ŷ( k) = σ( k) 2∑
N

i = 1
σ －2

i y( i) ， ( 1)

σ －2 ( k) = ∑
N

i = 1
σ －2

i ． ( 2)

上述公式的推导过程见文献［5］． 式
中 σ2

i = σ2
0 e
( xcur－xi) T D( xcur－xi) ，其中 xcur表示

BIM的当前输入向量，xcur = ［u( k) ，u( k
－ 1) ，…，u( k － m) ，y( k － 1) ，y( k － 2) ，
…，y( k － n) ］T，而 xi = ［u( i) ，u( i － 1) ，
…，u( i － m) ，y( i － 1) ，y( i － 2) ，…，y( i －
n) ］T 表示由采样数据构成的 BIM 的输入
向量; D = diag［d－2

11，d
－2
22，…，d

－2
mm］表示对

角线矩阵，称为门槛矩阵，其维数与输入

向量 xcur 相同．
根据上述的计算公式，可以得到如图

2 所示的贝叶斯推理模型的结构． 模型的
主要参数只有门槛矩阵 D 和初始的方差
σ2

0，因此模型本身需要确定的参数极少，

可以尽量减小训练方法对模型精度的

影响．
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图 3 滑动数据窗口

Fig.3 Sliding data window
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图 4 门槛矩阵 D 进化算法求解流程
Fig.4 Evolutionary solving procedures

for the threshold matrix D
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2. 2 BIM模型规模 N的控制
从贝叶斯推理模型可知，模型结构中 N 组历史运行数

据构成了其主要结构，因此这 N 组数据的选择对系统的在
线监测有着至关重要的作用． 时变非线性系统是逐渐变化
的，如果直接采用运行中的数据作为这 N组数据，则随着系
统的运行，BIM的规模必然随之增大，本文采用滑动数据窗
口的方法( 图 3 所示) 来维持 BIM规模 N大小固定．
2. 3 门槛矩阵 D进化算法优化
在确定了 BIM的规模 N后，BIM只需要确定门槛矩阵

D．假设得到 N1 组训练样本( xi，yi ) ，i = 1，2，…，N1 ．采用
下面函数评价门槛矩阵参数 D:

Evaluation( D) = 1
2N1
∑
N1

i = 1
( yi － ŷi )

2 ． ( 3)

上式实际上是寻求门槛矩阵 D，使得系统输出和模型
的输出趋于一致的优化过程． 近些年来，智能进化算法［6-8］

在优化问题中得到广泛研究和应用，进化算法的优点在于

不需要知道被优化函数的导数、寻优效率高、具有全局优化
等性能． 本文采用改进的觅食优化算法 IEFOA( Improved
E． Coli Foraging Algorithm) 来进行门槛矩阵 D 的优化求
解，IEFOA的具体算法流程和符号定义见文献［9］．进化算
法的优化求解流程见图 4 所示．

3 时变非线性系统 BIM在线输出监测实验及结果分析
3. 1 时变对象系统
假设有如下的非线性时变系统

y( k + 1) = ( 0. 8 － 0. 5exp( － y2 ( k) ( 1 + e －0. 015k ) ) ) y( k) －
( 0. 3 + 0. 9exp( － y2 ( k) ( 1 + 0. 5sin( 0. 5πk) ) ) y( k － 1) +
( 0. 4e －0. 016k + 0. 1) u( k) u( k － 1) + v( k) ， ( 4)

其中，v( k) 为均值为 0，标准方差为 0. 1的高斯噪声; 控制量为 u( k) = sin( 0. 01πk) ; 采样时间 0. 1 s，仿真
时间 60 s．
3. 2 BIM在线监测设计

图 5 时变对象 BIM 在线监测输出响应曲线图
Fig.5 BIM output response curve of the

time-variant object
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首先确定 BIM模型的结构和一些初始参数，输入向
量 xcur =［u( k) ，u( k － 1) ，y( k － 1) ，y( k － 2) ］T 输出为
ŷ( k) ．滑动窗口宽度 N = 8，用于门槛矩阵 D 优化算法
IEFOA的参数设置为: 群大小 S = 10; Nc = 40; ω1 =
0. 1; ω2 = 0. 1; 游动步长为0. 02．先选择 t从0 s到10 s的
100组数据作为训练样本，经 IEFOA优化后，得到门槛矩
阵 D = diag［128. 372 8，117. 365 0，38. 275 8，19. 114 3］．
然后利用训练好的 BIM 对时变对象的输出进行在线监
测，得到整个系统监测响应和系统的实际输出对比曲线

如图 5 所示．
3. 3 实验结果分析
从图 5 曲线分析，BIM 能够实现对时变非线性的输

出在线监测．虽然训练样本来自于开始数据，但是在后
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续对象发生时变后，仍然实现了对被控对象输出的良好监测，这主要是 BIM 中将对象实时运行数据融合
于模型结构中，当系统发生时变后，通过时变对象的输入输出数据反映到 BIM结构中，从而使得 BIM捕捉
到对象时变，实现了对时变非线性对象的在线监测．
由实验分析，BIM中滑动窗口 N的选择跟时变对象的复杂程度相关，总体而言，当被控对象的非线性

程度增强时，为了更好的跟踪对象时变特性，需要加宽滑动窗口大小 N，而表征模型阶次的 m和 n参数，也
需要根据被控对象的复杂程度进行适当调整．

4 结论
本文针对时变非线性对象的在线输出监测问题，提出了利用群智能优化算法训练和滑动数据窗口驱

动的 BIM建模方法．非线性时变对象的时变特性通过输入、输出量，及时更新 BIM 结构，达到了对对象时
变特性的跟踪．门槛矩阵训练好以后，即使被控对象发生了较大时变，门槛矩阵参数仍然能够起到监测作
用，说明滑动数据对于 BIM模型的影响较大． BIM能够实现对时变对象的在线监测，这种能力对于需要在
线建模的应用场合是很有实际应用价值的．如果能够将 BIM 的在线建模能力与控制器的设计相结合，将
会得到更多的控制系统设计策略，这是需要进一步研究的内容．
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