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基于Wiener结构的软测量模型及辨识算法

曹鹏飞 1 罗雄麟 1

摘 要 Wiener 模型结构能有效地表征系统的动态和静态特性, 因此这里首先基于这一结构建立软测量模型, 利用动态与静

态子模型分别建立辅助变量与主导变量间的动态与静态关系, 并说明该软测量模型的可行性, 给出模型具体表达式. 其次, 针

对所提模型, 提出分步辨识方式获得最优模型参数, 说明其可行性. 再次, 为了减少计算和实现模型在线更新, 这里提出参数辨

识递推算法, 并给出软测量模型参数的收敛性结论. 通过实例仿真, 可以看出本文提出模型的可行性, 以及分步辨识方式与递

推算法的有效性.
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Wiener Structure Based Modeling and Identifying of Soft Sensor Systems
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Abstract The dynamic and static characteristics of system can be effectively described by Wiener model structure.

Therefore, a new soft sensor model using this structure is proposed. The dynamic and static relationships between

secondary and primary variables are built respectively by dynamic and static submodels. For this soft sensor model, a

feasibility analysis is conducted, and a specific model expression is also given. Then, a substep way for identifying the soft

sensor model is proposed. In order to reduce the calculation amount and update the model online, a recursive algorithm

for identifying the parameters of dynamic and static submodels is proposed, and followed by the convergence conclusion

for parameter estimations is shown later. Case study results confirm the effectiveness of the proposed model, substep

identification, and recursive algorithm.
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实际化工过程中许多重要的质量变量难以实时

测量, 这给过程控制与优化带来很大困难. 软测量技
术则是解决这个问题的重要手段[1−2].
软测量技术的核心是软测量建模, 即建立辅助

变量 (易测变量, 如温度、压力等) 和主导变量 (难测
变量, 如油品粘度、组成等) 的模型[3]. 由于工业对
象通常是非线性的, 且往往处于动态[4−5], 因此需要
建立辅助变量与主导变量间的非线性动态软测量模

型[6]. 现存许多非线性动态建模方法[7−12], 尽管各种
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方法具体实现不同, 然而它们都存在同一个问题, 就
是将建立辅助变量与主导变量间的动态关系与静态

关系融合在一起, 不能更好地反映系统的动态特性
和非线性静态特性, 因此限制了模型的估计和泛化
能力[6−7, 13−14].

Wiener 模型是一种重要的块联结模型, 并且广
泛应用于化工对象建模, 例如蒸馏过程和 pH 中和
反应过程等[15−16]. Wiener 模型由一个动态和静态
模型串联组成. 基于这种结构, Wiener 模型可以有
效地反映系统动态与静态特性[17−18]. 因此本文基于
Wiener 模型结构建立软测量模型, 实现动态与静态
关系建立的分离. 这种模型的主要优势在于变量间
的动态与静态关系表征更充分, 模型物理解释性强,
在过程控制中, 可以依据动态模型参数获取动态响
应信息, 依据静态模型参数了解工况变化, 并且参数
可以实时更新以跟踪软测量系统的变化. 虽然本文
模型与Wiener 模型有相似的结构, 但是与Wiener
模型有很多不同, 其不同点将会在第 1 节中阐述.
针对提出的软测量模型, 这里采用分步辨识的

方式分别获得动态和静态模型的参数, 即首先辨识
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动态模型参数, 再次辨识静态模型参数. 为了减少计
算和实现模型的在线更新, 这里借鉴梯度算法、逼近
算法、牛顿逼近法等递推算法的思想[19−21], 给出参
数辨识的递推算法. 为了方便说明, 将需要辨识的动
态与静态模型抽象成同一线性模型结构, 针对该线
性模型给出参数辨识递推算法, 并应用在软测量模
型辨识上. 由于实际工业过程中是比较稳定的, 通常
具有有限个工况, 这些工况间的变换是缓慢的, 因此
本文软测量模型具有慢时变特性. 那么该线性模型
同样具有慢时变特性, 并且存在不同工作点下参数
真值集合. 这里给出该递推算法的收敛性结论, 证明
该算法能够保证线性模型参数向着真值集合一致收

敛, 那么当工作点不发生变化时, 参数估计收敛到当
前的真值, 工作点发生变化后, 参数估计向着新的真
值方向收敛. 针对软测量系统, 分别利用递推算法依
次获得需要辨识的动态与静态模型的最优模型参数

估计. 这里给出结论: 动态模型参数总可以收敛到当
前工况下模型参数真值, 而对于静态模型, 则参数估
计最终与真值存在容许偏差或者收敛.
本文首先详细分析基于Wiener 模型结构建立

软测量模型的必要性及与Wiener 模型的不同, 并给
出离散模型表达式; 其次, 针对这种结构提出分步辨
识方式依次辨识动态与静态模型; 再次, 给出参数辨
识的递推算法, 并给出相应的收敛性结论; 最后, 通
过两个仿真对象的研究说明本文提出的模型以及递

推辨识算法的合理性和有效性.

1 基于Wiener结构的软测量模型必要性分

析

软测量系统具有非线性特性, 需要建立非线性
模型, 而精确的非线性模型依赖于系统稳定工况下
的采样数据, 然而在实际过程中, 软测量系统往往处
于动态, 需要建立模型同时表征系统动态与非线性
静态特性[4−5]. 多数非线性动态建模方法以多种方
式对非线性模型进行动态补偿, 即变量间的动态关
系与静态关系的建立融为一体, 往往这样的做法使
得动态和静态特性的表征相互补偿, 并且模型参数
以及模型结构的物理意义不明确, 对软测量系统的
解释力不够, 即使在离线建模过程中得到较好的输
出估计, 模型的泛化能力在实际应用中也有可能会
受到限制[6−7, 13−14]. 我们更希望建立一种模型, 该
模型不仅能够保证对质量变量的估计精度, 还能对
变量间的动态与静态关系做较为清晰的解释, 为我
们提供更多关于软测量系统的动态及静态信息, 比
如动态响应时间、静态增益, 以及它们在工况变化时
的改变情况等.

线性动态模型如传递函数、差分方程、状态空

间表达式等, 可以有效表征辅助变量与主导变量间

的动态关系, 并且依赖变量的增量数据通过辨识方
法获得, 因此模型的输出必然是主导变量的增量估
计[22−23], 然而线性动态模型往往不能反映变量间的
稳态关系以及稳态工况的变化. 另一方面, 辅助变量
与主导变量间的静态关系利用非线性模型表示, 依
赖稳态工况对应的采样数据建立, 其模型的输出则
是稳态工况下主导变量估计[24−25]. 然而实测数据同
时包含静态和动态信息, 无法获得稳态部分和对应
的增量部分来建立更加准确的动态和静态模型来反

映变量间的关系. 因此需要寻求一种方式仅依赖实
测数据分别获得变量间的动态与静态关系, 并将两
者有机结合得到主导变量的有效估计.

Wiener 模型是一种重要的块联结模型, 并且
广泛应用于化工对象建模[15−16]. Wiener 模型由动
态和静态子模型串联组成[17−18], 其模型结构如图 1
所示. 其中 N(·) 是动态子模型, G(·) 是静态子模
型. 基于这种结构, Wiener 模型可以有效地反映系
统动态与静态特性. 这种结构更接近我们期望的模
型表达形式 (具体将在第 2 节阐述), 因此本文基于
Wiener 模型结构建立软测量模型. 本文模型不同
于Wiener: 首先, Wiener 模型更适合于能够分离为
动态和静态部分的系统, 通常中间变量具有物理意
义[17, 26−27], 而本文提出的模型是从系统特性分解的
角度获得的, 中间变量没有实际意义, 因而适用于更
加广泛的系统; 其次, Wiener 模型通常是线性动态
模型串联非线性模型, 本文提出线性动态模型串联
线性模型, 一般工业过程处于某个工况附近, 本文给
出的模型足以描述软测量系统, 并且两个子模型可
以根据工况的变化及时调整参数, 以跟踪系统特性
变化.

图 1 Wiener 模型

Fig. 1 Wiener model

2 基于Wiener结构的软测量模型

本节首先给出单输入单输出系统的模型表达式,
并说明所提模型的合理性. 由于一般软测量系统是
多个输入, 再将模型推广到多输入单输出软测量系
统.

2.1 单输入软测量系统模型

在某个稳态工况点 (u0, y0) 附近, 辅助变量与主
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导变量间的动态关系可以表示为

∆y(s) =
b

as + 1
∆u(s) (1)

需要注意的是, 一般工业过程普遍存在时滞, 为了方
便讨论, 文中都没有考虑时滞, 而且时滞的省略并不
影响本文模型结构. 这里 y 是主导变量, u 是辅助变

量, ∆y = y− y0 和∆u = u− u0 是变量的增量. 除
了传递函数还有差分方程、状态空间表达式等可以

表示动态关系, 但都是依赖变量的增量数据建立, 其
输出必然是主导变量的增量估计[22−23]. 将式 (1) 还
原到时域可以得到:

a
dy

dt
+ y = bu + y0 − bu0

令 c = y0 − bu0, 可以得到:

a
dy

dt
+ y = bu + c

这里 a、b、c 是时变的, 随着工况改变而变化. 当
dy

dt
= 0, y = bu + c, 该式反映了辅助变量与主导变

量间的静态关系, 由于 b、c 是时变的, 因此该式表征
了软测量系统的非线性特性. 然而变量间的静态关
系依赖于稳态工况下的采样数据建立, 其输出必然
是稳态工况下主导变量的估计[24−25].

令 ∆v = ∆u/(as + 1), v 与 u 有相同的幅值量

级. 那么 ∆y = b∆v, 则




a
dv

dt
+ v = u

y = bv + c
(2)

v 定义为中间变量, 上式表示了一个动态模型串联
静态模型. 由于 a、b、c 会随着工况的变化而改变,
因此, 尽管式 (2) 是线性的, 但反映了软测量系统非
线性特性. 因此我们可以将式 (2) 写成更一般的形
式: 




a
dv

dt
+ v = u

y = f(v)
(3)

f(·) 表示静态模型. 对于更广泛的系统来说, 式 (3)
所示的模型中, 参数 a 可变也可不变, f(·) 可以采
用线性或非线性模型. 对于某些系统和 (或) 某些
情况下[17, 26−27], a 是不变的, f(·) 采用非线性模型,
那么这时式 (3) 所示的模型即为Wiener 模型. 而
Wiener 模型并不适用于所有系统和所有情况, 这一
点将会在第 5.2 节中体现. 因此, 可以认为式 (3) 是
Wiener 模型的扩展.

软测量系统通常在某一工况附近,因此式 (2)所
示的模型一般足够表示软测量系统. 该模型利用辅

助变量与中间变量的动态关系反映辅助变量与主导

变量间的动态关系, 且增益为 1; 利用中间变量与主
导变量间的静态关系反映辅助变量与主导变量间的

静态关系. 两者均采用数据的绝对量, 而不是依赖数
据的稳态部分和增量部分. 模型参数能够在线更新,
及时反映系统特性的变化.
下面给出离散模型表达式. 在某个工况附近, 模

型参数基本不变, 那么由式 (2) 我们可以得到:

v(t) = e− 1
a tv(0) +

1
a

∫ t

0
e− 1

a (t−τ)u(τ)dτ

y(t) = bv(t) + c
(4)

令 v(k) = v(k∆t), u(k) = u(k∆t), 离散化 (4), 则
有:

v(k) = e−
1
a k∆tv(0)+

1
a

[
e−

1
a k∆tu(0) + e−

1
a (k−1)∆tu(1) + · · ·+

e−
1
a ∆tu(k − 1) + u(k)

]

对 于 稳 定 系 统 来 说, a > 0, 那 么

limt→∞ e− 1
a k∆tv(0) = 0, 则一定存在充分大正整

数m (m > 1) 满足:

v(k) ≈ 1
a

[
e−

1
a (m−1)∆tu(k −m + 1) + · · ·+

e−
1
a ∆tu(k − 1) + u(k)

]
(5)

那么单输入软测量系统离散模型表达式为





v(k) =
m∑

i=1

αiu(k −m + i) , αi = e− 1
a (m−i)∆t

y(k) = bv(k) + c

(6)

{αi, i = 1, 2, · · · ,m} 称为衰减权值.

2.2 多输入软测量系统模型

实际软测量系统具有多个输入, 这里假设系统
有 p 个辅助变量. 在化工过程中, 辅助变量与主导变
量间的动态关系一般可以描述为

∆y(s) =
b1

as + 1
∆u1(s) + · · ·+ bp

as + 1
∆up(s)

(7)

与单输入系统模型的推导类似, 定义 {vj, j =
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1, 2, · · ·, p} 为中间变量, 那么

v̇vv = −1
a




v1

v2

...
vp




+




b1

a
0 · · · 0

0
b2

a
· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · bp

a







u1

u2

...
up




y =
[

b1 b2 · · · bp

]



v1

v2

...
vp




+ c

最终得到多输入软测量系统离散模型表达式为




vi(k) =
m∑

i=1

αiui(k − i), αi = e−
1

ai
(ni−j)∆T

y(k) =
p∑

i=1

bivi(k) + c

(8)

3 软测量模型分步辨识方案

针对本文的软测量模型, 提出利用分步辨识方
式获得最优模型参数, 即首先辨识动态模型参数, 获
得中间不可测变量数据, 再利用中间变量和主导变
量数据辨识静态模型参数. 下面针对实际软测量系
统具体说明分步辨识方案.

对式 (7) 离散化得到:

∆y =
p∑

i=1

bi(1− e−T
a )

1− e−T
a z−1

∆ui

得到:

∆y(k) = e−
T
a ∆y(k − 1) +

p∑
i=1

bi(1− e−
T
a )∆ui(k)

上式两边分别乘以 (1− z−1) 得到:

y(k)− y(k − 1) = e−T
a (y(k − 1)− y(k − 2))+

p∑
i=1

bi(1− e−T
a ) (ui(k)− ui(k − 1))

那么

y(k) = (1 + e−
T
a )y(k − 1)− e−

T
a y(k − 2)+

p∑
i=1

bi(1− e−
T
a )ui(k)−

p∑
i=1

bi(1− e−
T
a )ui(k − 1)

(9)

令

θθθ = [1 + e−T
a , e−T

a , b1(1− e−T
a ), · · · , bp(1− e−T

a ),
b1(1− e−T

a ), · · · , bp(1− e−T
a )]T

可以利用常规方法, 如最小二乘法等辨识式 (9) 得
到动态权值 {αi}. 根据式 (8) 获得中间变量, 与主
导变量一起作为样本数据, 进而利用常规优化或者
辨识的方法辨识式 (8) 中静态模型参数.

针对多输入软测量系统,可以首先辨识式 (9)的
模型参数得到动态权值, 进而获得中间变量数据, 并
与主导变量一起作为样本辨识式 (8) 的静态模型参
数. 因此, 利用分步辨识方式获得单输入软测量系统
模型最优参数是可行的.

4 递推算法及收敛性分析

由于在实际工业过程中, 稳态工况间的变换是
缓慢的, 对应的软测量模型参数也会发生慢时变. 这
里首先将式 (9) 的动态模型和式 (8) 静态模型部分
抽象成一般线性模型 (式 (10)), 并假定具有慢时变
特性. 提出模型参数递推算法, 证明该递推算法总可
以保证线性模型参数收敛到参数真值的集合. 应用
该递推算法辨识式 (9) 的动态模型和式 (8) 静态模
型部分, 并说明动态与静态模型参数各自收敛性结
论.

4.1 递推算法

式 (9) 的动态模型和式 (8) 静态模型部分可以
抽象为一般线性模型形式:

z(k) = hhhT(k)θθθ (10)

hhhT(k) = [z(k − 1), · · · , z(k − na),

u(k − 1), · · · , u(k − nb)]

θθθ = [θ1, θ2, · · · , θN ]T

这里参数 θθθ 具有慢时变特性, 这里省去时间表示, 且
有有限组参数真值. 利用式 (10) 可以表示式 (9) 的
模型与式 (8) 中的静态模型.
针对实际软测量系统模型, 对于式 (9) 的模型

来说, 这里
z(k) = y(k), uuu(k) = [u1(k), u2(k), · · ·, up(k)]

θθθ = [1 + e−T
a , e−T

a , b1(1− e−T
a ), · · · , bp(1− e−T

a ),
b1(1− e−T

a ), · · · , bp(1− e−T
a )]T

对于式 (8) 的静态模型来说, 这里 z(k) =
y(k), uuu(k) = [v1(k), v2(k), · · ·, vp(k)], θθθ =
[b1, b2, · · ·, bp, c]τ .
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针对一般模型有递推算法如下:

θ̂θθ(k) = θ̂θθ(k − 1)− ρ(k) grad
θθθ

[J(θθθ)]
∣∣∣∣
θ̂θθ(k−1)

其中 ρ(k) 为收敛因子, 并且满足 0 < ρ(k) < 1.
定义准则函数为

J(θθθ)|θ̂θθ(k−1) = E (ε(θθθ, k − 1))|θ̂θθ(k−1)

及

ε(θθθ, k − 1) = z(k − 1)− hhhT(k − 1)θθθ

由于无法得到上述准则函数的解析式, 因此采用平
均值来近似, 则准则函数近似为

J(θθθ)|θ̂θθ(k−1) =
1
L

k∑
i=k−L+1

[
z(i)− hhhT(i)θ̂θθ(k − 1)

]

相应的参数梯度为

grad
θθθ

[J(θθθ)]
∣∣∣∣
θ̂θθ(k−1)

=

− 1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)
[
z(i)− hhhT(i)θ̂θθ(k − 1)

]

那么递推算法可以表示成

θ̂θθ(k) = θ̂θθ(k − 1)+

ρ(k)
1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)

[
z(i)

−hhhT(i)θ̂θθ(k − 1)

]
(11)

上述递推算法表达式结构类似于梯度算法、逼近算

法、牛顿逼近法等, 然而该递推算法不同于这些算
法, 采用 L 个采样时刻估计偏差的期望作为准则函

数, 并且为了得到本文的收敛性结论, 收敛因子的解
集在特定范围内, 该特定范围将在下面的收敛性证
明中给出.

4.2 收敛性分析

一般主要针对时不变和时变系统研究递推算法

的收敛性问题. 对于时不变系统, 更多讨论的是如何
保证参数估计收敛到真值[19−20], 而对于时变系统来
说, 则引入有界收敛的概念[28−30], 即参数估计与真
值之间的误差有界. 而针对两种系统采用的递推算
法最大的不同在于收敛因子. 一般对于时不变系统,
收敛因子大多随着递推步数增加而逐步减小最终趋

于 0, 对于时变系统, 收敛因子多数采用满足一定条
件的常数. 容易证明两种系统下的递推算法不能相
互满足收敛结果[19−20, 28−30]. 本文主要针对软测量
系统, 通常工业过程是在有限稳态工况下运行的, 因
此本文提出的软测量模型具有慢时变特性, 我们希

望在某一工况下, 模型参数估计可以收敛或者无限
逼近真值, 当工况改变时, 则参数估计能够及时更
新, 向着新工况下参数真值方向收敛. 然而单纯采用
时不变或者时变系统下递推算法的收敛因子则不能

满足要求.
这里证明递推算法 (11) 保证式 (10) 的线性模

型参数收敛到真值集合, 即总是向着当前工作点下
参数真值收敛, 并且给出满足收敛结论的收敛因子
存在的可能范围, 最后给出式 (9) 的动态模型和式
(8) 静态模型部分, 并说明动态与静态模型参数各自
收敛性结论. 下面给出具体证明.
引理 1. Cauchy-Schwarz 不等式的推广结

论[31].
设 A 为 n× n 实对称矩阵, 且 A ≥ 0, 则

[xxxTAyyy]2 ≤ xxxTAxxx · yyyTAyyy

且等号成立的充要条件是 Axxx 与 Ayyy 线性相关.
定理 1. 定义李亚普诺夫函数为

V
[
θ̃θθ(k), k

]
=

n∏
l=1

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k) (12)

若下述假设条件成立:
假设 1. 具有 n 个稳态工况, 那么模型参数真

值有 n 组, 并且参数真值两两线性无关, 参数真值为
{θθθl, l = 1, 2, · · ·, n}.

假设 2. 输入信号满足强持续激励条件, 且存在
常数 α 和 β 和整数 L 使下式成立:

αI ≤ 1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i) ≤ βI, a. s.

并且当 L 充分大时,
1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i) 将依概率

1 收敛于一个正定阵. 其中 0 < α ≤ β < ∞, 且存
在常数 x, 满足 α = xβ , 0 < x ≤ 1.
那么, V

[
θ̃θθ(k), k

]
满足主稳定条件:所有 θ̃θθ(k) 6=

000, V
[
θ̃θθ(k), k

]
> 0; 当 θ̃θθ(k) = 000, V

[
θ̃θθ(k), k

]
= 0;

当
∥∥∥θ̃θθ(k)

∥∥∥ →∞ 时, 有:

V
[
θ̃θθ(k), k

]
→∞

∆V
[
θ̃θθ(k), k

]
= V

[
θ̃θθ(k), k

]
−

V
[
θ̃θθ(k − 1), k − 1

]
< 0

证明. 假定当前的稳态对应的模型参数真值为
θθθl0 , 定义 θ̃θθl0(k) = θ̂θθl0(k) − θθθl0(k), 根据式 (10) 和
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(11) 可得:

θ̃θθl0(k) = θ̃θθl0(k − 1)+

ρ(k)
1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)

[
hhhT(i)θθθl0(k − 1)−

hhhT(i)θ̂θθ(k − 1)

]
=

θ̃θθl0(k − 1)−[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl0(k − 1) =

[
I− ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl0(k − 1)

对任意 l 6= l0, 有:

θ̃θθl(k) = θ̂θθ(k)− θθθl(k) =
θ̂θθ(k − 1)− θθθl(k)−[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl0(k − 1) =

θ̃θθl(k − 1)−[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl0(k − 1)

定义

θ̃θθl(k − 1)− ˜̃
θθθl(k − 1) = θ̃θθl0(k − 1)

那么有:
∥∥∥˜̃
θθθl(k − 1)

∥∥∥ ≤
∥∥∥θ̃θθl(k − 1)

∥∥∥ +
∥∥∥θ̃θθl0(k − 1)

∥∥∥

令

q2
l

∥∥∥θ̃θθl(k − 1)
∥∥∥ =

∥∥∥θ̃θθl(k − 1)
∥∥∥ +

∥∥∥θ̃θθl0(k − 1)
∥∥∥ , 1 < ql < ∞

那么
∥∥∥˜̃
θθθl(k − 1)

∥∥∥ ≤ ql

∥∥∥θ̃θθl(k − 1)
∥∥∥

可以得到:

θ̃θθl(k) = θ̃θθl(k − 1)−[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl0(k − 1) =

[
I − ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]
θ̃θθl(k − 1)+

[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]

˜̃
θθθl(k − 1)

由式 (12) 易知, 对于所有 θ̃θθ(k) 6= 000, V
[
θ̃θθ(k), k

]
>

0; 当 θ̃θθ(k) = 000, 即当参数收敛到真值集合内的某

真值时, V
[
θ̃θθ(k), k

]
= 0; 当

∥∥∥θ̃θθ(k)
∥∥∥ → ∞ 时, 有

V
[
θ̃θθ(k), k

]
→∞.

定义

∆V
[
θ̃θθ(k), k

]
= V

[
θ̃θθ(k), k

]
− V

[
θ̃θθ(k − 1), k − 1

]

如果 ∆V
[
θ̃θθ(k), k

]
< 0, 说明李亚普诺夫函数符合

主稳定性条件. 那么有:

∆V
[
θ̃θθ(k), k

]
=

n∏
l=1

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k)−
n∏

l=1

θ̃θθ
T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

不易计算出上式的正负, 因此定义

T (k) = log V
[
θ̃θθ(k), k

]
=

log
n∏

l=1

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k) =
n∑

l=1

log θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k)

同时有

T (k − 1) =
n∑

l=1

log θ̃θθ
T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

通过计算 ∆T (k) = T (k) − T (k − 1) 小于 0, 判断
∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
为负. 那么有:

∆T (k) =
n∑

l=1,l 6=l0

[
log θ̃θθ

T

l (k)θ̃θθl(k)−
log θ̃θθ

T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

]
+

[
log θ̃θθ

T

l0
(k)θ̃θθl0(k)−

log θ̃θθ
T

l0
(k − 1)θ̃θθl0(k − 1)

]
=

log





[
n∏

l=1,l 6=l0

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k)

θ̃θθ
T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

]
×

θ̃θθ
T

l0
(k)θ̃θθl0(k)

θ̃θθ
T

l0
(k − 1)θ̃θθl0(k − 1)





因此, 只要判定 log(X) 中 X 小于 1 就能判断
∆T (k) 小于 0, 进而判断 ∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
为负. 易知:

θ̃θθ
T

l0
(k)θ̃θθl0(k) =

θ̃θθ
T

l0
(k − 1)

{
I − 2ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)+
[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]T

×
[
ρ(k)

1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)
]}

θ̃θθl0(k − 1)
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由条件假设 2 可知:

θ̃θθ
T

l0
(k)θ̃θθl0(k) ≤
θ̃θθ

T

l0
(k − 1) [I − 2αρ(k)I + β2ρ2(k)I] θ̃θθl0(k − 1) =

[1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)] θ̃θθ
T

l0
(k − 1)θ̃θθl0(k − 1)

那么

θ̃θθ
T

l0
(k)θ̃θθl0(k)

θ̃θθ
T

l0
(k − 1)θ̃θθl0(k − 1)

≤ 1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)

根据附录 A1 知道:

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k) ≤ {1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+
2ql [ρ(k)β − ρ2(k)α2] + q2

l ρ
2(k)β2}×

θ̃θθ
T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

那么

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k)

θ̃θθ
T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)
≤ 1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+

2ql [ρ(k)β − ρ2(k)α2] + q2
l ρ

2(k)β2

则有

∆T (k) ≤ log {[1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)] ×
n∏

l=1,l 6=l0

[1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+

2ql(ρ(k)β − ρ2(k)α2) + q2
l ρ

2(k)β2]}
令

X = [1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)]

n∏
l=1,l 6=l0





1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+
2ql [ρ(k)β − ρ2(k)α2] +

q2
l ρ

2(k)β2





易知 X > 0. 可以证明当 L 充分大时, 在范
围 (0, 2α/β2) 一定能找到满足 X < 1 的 ρ(k)
(附录 A2), 则 ∆T (k) < 0, 那么 ∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
<

0, 该递推算法能够保证模型参数收敛到真值
集合. 另外, 由于实际过程的工况会发生慢变,

因此对应的
1
L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i) 收敛的正定阵

也会发生变化, 因此 α 和 β 会发生慢变, 但
是仍然能够找到 ρ(k) 使得 ∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
< 0.

¤
综上所述, 构建的李亚普诺夫函数符合主稳

定性条件, 从任意初值开始最终会收敛到参数真
值集合. 李亚普诺夫函数通常可以看作是一种能

量表达, 当工作点保持不变时, 则该递推算法能
够保证参数收敛到当前真值, 能量函数值最低, 即
∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
= 0; 当工作点变化时, 李亚普诺夫函

数获得启动能量, 即 ∆V
[
θ̃θθ(k), k

]
> 0, 那么该递推

算法能够使得参数向着对应真值方向收敛, 或者说
向着能量减少的方向变化, 直到 ∆V

[
θ̃θθ(k), k

]
= 0.

针对软测量系统,应用该递推算法辨识式 (9)的
动态模型, 总可以保证参数满足上述收敛性结果. 另
外根据第 2 节和第 3 节的分析易知, 当动态模型参
数收敛到当前工况对应的参数真值, 并且 {mi}充分
大时, 中间变量更接近于连续函数的中间变量输出,
那么应用该递推算法辨识式 (8) 静态模型, 则相应
参数向着当前工况下的静态模型参数真值逼近. 换
句话说, 该递推算法能够保证式 (9) 的模型参数收
敛到当前工况下的真值, 并且随着工况的变化向着
新的参数真值方向收敛,而式 (8)的模型参数只能逼
近当前工况下静态模型参数真值, 有可能出现收敛
的情况, 也有可能与真值存在偏差, 理论上讲, {mi}
越大, 中间变量值与连续函数的中间变量输出之间
的偏差越小, 则静态模型的参数估计越逼近真值. 另
一方面, 由于本文递推算法中考虑了 L 个样本的误

差, 虽然静态模型参数估计与真值有一定偏差, 但参
数估计存在相互补偿, 总可以保证软测量模型输出
误差在容许范围内, 这一点可以从第 5.1 节看出. 另
外, 本文提出的软测量模型的一大优势在于物理解
释性强, 即使静态模型参数估计与真值之间存在一
定偏差, 但可以为我们提供具有一定可靠性的稳态
信息.

4.3 递推算法的改进和不足

该递推算法由于采用了 L 个数据样本, 当工况
发生变化时, 较大的 L值会影响参数收敛的速度,这
里增加遗忘因子 µ, 得到带遗忘因子的递推算法:

θ̂θθ(k) = θ̂θθ(k − 1)+

ρ(k)
1
L

k∑
i=k−L+1

µ(i)hhh(i)
[
z(i)− hhhT(i)θ̂θθ(k − 1)

]

这里遗忘因子 µ 满足: 0 < µ(j) ≤ µ(i) ≤ 1,
0 < j < i ≤ L, 或者将 L 适当减小, 一定程度
提高参数更新速率. 然而取较小的 L 值时, 会出现
参数收敛震荡, 因此需要根据具体情况确定 L 值.
递推算法的不足: 1) 没有给出 ρ(k) 的具体表达

式, 仅仅说明满足收敛条件的 ρ(k) 的存在性以及大
概的范围, 本文下一步工作则要给出 ρ(k) 的具体表
达式; 2) 本文给出的收敛性证明没有考虑噪声部分,
预计在有噪声的情况下参数估计将会有界收敛, 工
作的下一步还将研究有噪声情况下递推算法改进及
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相应的收敛性结论.

5 仿真研究

本节构建一个两输入单输出的一般系统以及

pH 中和反应过程作为研究对象, 验证本文提出的模
型与递推算法的有效性.

5.1 仿真对象

这里构建了一个两输入单输出系统, 具体表达
如下:

a(t)
dy(t)
dt

+ y(t) = b1(t)u1(t) + b2(t)u2(t) + c(t)

式中, a(t)、b1(t)、b2(t)、c(t) 4 个参数具体变化曲线
如图 2 所示. 从图 2 中可以看出, 该系统有 3 个稳
态工作点, 每个工作点对应一套系统参数, 并且工作
点之间的变化是渐变的. 根据香农采样定理, 设定采
样周期为 0.1倍的最小响应时间常数, T = 2 s. 输入
信号 u1 采用均值为 0, 方差为 1 的随机信号, u2 采

用均值为 1, 方差为 2 的随机信号, 并且在采样周期
内信号值不变. 下面给出递推算法所需的变量值以
及参数初值: 经过试验, 递推算法中的收敛因子采用
ρ(k) = 0.25, L 取为 4 倍于 a 的最大值的常数, 保

证递推算法收敛; 初始值设定: a = 1, b1 = b2 = 0,
c = y(0). 这里采用均方差作为目标函数. 那么式
(9) 的模型利用式 (11) 的递推算法得到动态权值,
进而获得中间变量数据, 再与输出 y 的数据一起利

用式 (11) 的递推算法辨识式 (8) 的静态模型, 得到
最终的输出估计, 如图 3 所示, 同时得到 a、b1、b2、c

4 个参数的估计, 如图 2 所示.
从图 2 可以看出, a 的估计总会收敛到 3 个工

况下参数真值, 而 b1、b2、c 的估计在每个工况下都

存在一定的偏差, 偏差较小. 从图 3 可以看出, 本文
提出模型能够有效地估计输出变量, 目标函数均方
差为 0.0220. 这说明: 1) 本文提出模型的可行性和
有效性; 2) 虽然 b1、b2、c 的估计与真值之间存在较

小偏差, 但由于递推算法中考虑了 L 个采样数据的

误差, 因此保证了输出估计的误差在允许范围内.

5.2 pH中和反应过程

采用 pH 中和反应仿真对象研究本文模型的有
效性. 反应过程以及仿真过程如图 4 所示. 其中酸
液流量和碱液流量作为辅助变量, 反应釜的 pH 值
作为主导变量, 这里利用酸液流量和碱液流量估计
pH 值. 其中和反应的机理如式 (13) 所示.

(a) a 原始曲线与辨识结果

(a) Raw data and estimations of a

(b) b1 原始曲线与辨识结果

(b) Raw data and estimations of b1

(c) b2 原始曲线与辨识结果

(c) Raw data and estimations of b2

(d) c 原始曲线与辨识结果

(d) Raw data and estimations of c

图 2 动态与静态模型参数的原始数据和辨识结果对比曲线

Fig. 2 The comparative curves of raw data and estimations of dynamic and static model parameters
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图 3 主导变量原始数据与模型估计对比曲线

Fig. 3 The comparative curves of raw data and estimations of primary variable





A
d [h(t)y(t)]

dt
= bu(t)− aF (t)− p(t)y(t)

A
dh(t)

dt
= u(t) + F (t)− p(t)

pH(t) = lg
y(t) +

√
y2(t) + 4Kw

2Kw

(13)

其中, u 为碱液流量, F 为酸液流量, p 为废液流量,
单位 L/s; h 为反应釜液位, 单位 dm, y 是反应釜氢

氧根离子与氢离子浓度差, 单位 mol/L, pH 是反应
釜 pH 值; a = 0.5×10−3mol/L, b = 10−3mol/L 是
酸溶液和碱溶液浓度, Kw = 10−14 是水平衡常数,
A = 2.727 dm2 为反应釜底面积.

图 4 pH 中和反应过程实验示意图

Fig. 4 Schematic diagram of the pH neutralization

process

从式 (13) 可以看出, 当 h 为常数或者变化很

小时, 该模型完全符合 Wiener 模型结构[17, 28], 然

而通常实际过程中反应釜液位变化不可忽略, 因此
Wiener 模型不能准确估计反应釜 pH 值, 这里我们
采用本文提出的建模方法建立该软测量系统的模型,
并且模型参数根据式 (11) 的递推算法更新. 为了实
现本文提出模型与Wiener 模型对比, 设计了酸液
流量、碱液流量、废液流量信号, 如图 5 所示. 本
实验根据香农采样定理, 设定采样周期 T = 2 s. 根
据中和反应的机理可以得到Wiener 模型如下式所
示.

{
v(k) = awv(k − 1) + bw,1u(k) + bw,2F (k)
y(k) = N(v(k))

其中, N(·) 表示非线性模型, 这里采用神经网络,
v(k) 是中间不可测变量, aw、bw,1、bw,2 是Wiener
模型动态部分的参数. 本文的模型如下式所示.





v1(k) =
m∑

i=1

αiu(k − i)

v2(k) =
m∑

i=1

αiF (k − i), αi = e−T
a (m−i)

y(k) = b1v1(k) + b2v2(k) + c

其中 a、b1、b2、c是本文模型参数. 根据式 (8)和 (9)
得到该对象需要辨识和实时更新的模型如下所示.
1) y(k) = [y(k− 1), y(k− 2), u(k− 1), F (k− 1)]θθθ1;
2) y(k) = [v1(k), v2(k), c]θθθ2. 其中 θθθ1、θθθ2 是相应的

模型参数, 根据分步辨识方案以及式 (11) 的递推算
法辨识.
反应釜 pH 值实测数据与本文模型、Wiener 模

型估计结果对比如图 6 所示. 本文模型参数的递推
辨识结果如图 7 所示.
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(a) 酸液流量

(a) Acid stream flow

(b) 碱液流量

(b) Base stream flow

(c) 废液流量

(c) Discharge stream flow

图 5 酸液流量、碱液流量、废液流量

Fig. 5 Acid, base and discharge stream flows

Wiener 模型和本文模型的 pH 值估计的均方
差分别为: 0.01092, 0.00206. 从图 6 和均方差值对
比可以看出, 本文模型较Wiener 模型估计 pH 值效
果更好. pH 反应过程只有当液位基本不变或者变化
很小时, 才符合Wiener 模型结构, 然而针对本例图
8 中的液位变化不能忽略, 因此本文给出模型更加
有效. 同时也说明了分步辨识方案以及递推算法的
有效性, 确保模型实时跟踪工况的改变. 图 7 给出了

模型参数的更新情况, 根据本例的实际情况可以判
断参数的估计值基本合理.

6 结语

本文基于Wiener 结构建立软测量模型, 分别利
用动态与静态子模型表征辅助变量与主导变量间的

动态与静态关系. 虽然结构与Wiener 模型相似, 但
存在诸多不同. 本文提出的模型可以看作是Wiener
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(a) 反应釜 pH 值实测数据与本文模型估计结果对比

(a) Measured data and estimations based on the proposed

model of pH value of reactor

(b) 反应釜 pH 值实测数据与Wiener 模型估计结果对比

(b) Measured data and estimations based on Wiener model

of pH value of reactor

图 6 反应釜 pH 值实测数据与本文模型、Wiener 模型估计

结果对比

Fig. 6 Measured data and estimations based on the

proposed model and Wiener model respectively of pH

value of reactor

(a) a 的估计值

(a) Estimations for a

(b) b1 的估计值

(b) Estimations for b1

(c) b2 的估计值

(c) Estimations for b2

(d) c 的估计值

(d) Estimations for c

图 7 各个模型参数的估计值

Fig. 7 The estimations for model parameters

图 8 反应釜液位

Fig. 8 Liquid level of reactor

模型的扩展, 模型物理解释力强, 并且易于在线更
新. 同时针对该模型结构, 本文提出利用分步辨识方
式依次获得动态与静态模型参数, 并利用递推算法
实现参数辨识和在线更新. 仿真实例可以看出本文
提出的软测量模型的合理性, 分步辨识方式以及递
推算法的有效性.
本文研究主要存在以下几个问题. 1) 递推辨识

算法存在不足 (如第 4.3 节阐述). 2) 分步辨识方式
存在不足. 根据第 4 节关于软测量模型参数收敛性
的结论知道, 并不能保证静态模型参数估计收敛到
真值, 而主要影响因素是 {mi}值以及离散周期, 下
一步将会研究两个因素的取值问题. 3) 本文主要研
究软测量建模方法, 因此仅仅考虑单率的情况. 由于
实际软测量系统存在多率现象, 即辅助变量与主导
变量采样周期不同, 本文给出的建模方法并不能直
接应用于实际过程. 因此将本文提出的建模方法推
广到多率情况将会是未来的主要研究工作之一.
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附录A1

定理 1辅助证明第一部分

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k) =

{[
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθl(k − 1) +

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)

}T

×
{[

I − ρ(k)
1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθl(k − 1) +

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)

}
=

θ̃θθ
T

l (k − 1)

[
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθ

T

l (k − 1)+

θ̃θθ
T

l (k − 1)

[
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)+

˜̃
θθθT

l (k − 1)

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθl(k − 1)+

˜̃
θθθT

l (k − 1)

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)

定义

① = θ̃θθ
T

l (k − 1)

[
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθ

T

l (k − 1)

② = θ̃θθ
T

l (k − 1)

[
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)

③ =
˜̃
θθθT

l (k − 1)

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
I − ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
θ̃θθl(k − 1)

④ =
˜̃
θθθT

l (k − 1)

[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
˜̃
θθθl(k − 1)

因此

① ≤ [
1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)

]
θ̃θθ

T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

② = θ̃θθ
T

l (k − 1)
{

ρ(k)
1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)−
[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T

×
[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

] }
˜̃
θθθl(k − 1)

根据引理 1 可以得到:

② ≤
√√√√√θ̃θθ

T

l (k − 1)



ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)−
[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T [
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]
 θ̃θθl(k−1)×

√√√√√˜̃
θθθT

l (k−1)



ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)−
[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]T[
ρ(k)

1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i)

]


˜̃
θθθl(k−1) ≤

√
θ̃θθ

T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1) [ρ(k)β − ρ2(k)α2]

√
˜̃
θθθT

l (k − 1)
˜̃
θθθl(k − 1) [ρ(k)β − ρ2(k)α2] =

[
ρ(k)β − ρ2(k)α2

] √
θ̃T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

√
˜̃
θθθT

l (k − 1)
˜̃
θθθl(k − 1) ≤

ql

[
ρ(k)β − ρ2(k)α2

]
θ̃T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)
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同理可得:

③ ≤ ql

[
ρ(k)β − ρ2(k)α2

]
θ̃θθ

T

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

对于④可得:

④ ≤ ρ2(k)β2˜̃θθθT
l (k − 1)

˜̃
θθθl(k − 1) ≤

q2
l ρ2(k)β2θ̃θθ

T

l (k − 1)θ̃l(k − 1)

那么

θ̃θθ
T

l (k)θ̃θθl(k) ≤ {1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+

2ql

[
ρ(k)β − ρ2(k)α2] +

q2
l ρ2(k)β2}θ̃θθT

l (k − 1)θ̃θθl(k − 1)

附录A2

定理 1辅助证明第二部分

令

J(ql0) = 1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)

J(ql) = 1− 2αρ(k) + β2ρ2(k)+

2ql

[
ρ(k)β − ρ2(k)α2] + q2

l ρ2(k)β2

那么 X = J(ql0)
∏n

l=1,l6=l0
J(ql). 易知 J(ql0) > 0, J(ql) >

1, 那么 X > 0, 并且当 ρ(k) = α/β2 时, J(ql0) 有最小值为

J(ql0)min = 1− α2/β2. 令 J(ql0) < 1, 得到:

0 < ρ(k) <
2α

β2
(A1)

令 qx = arg maxql J(ql), 整理得到:

J(qx) =
[(

1 + q2
x

)
β2 − 2qxα2] ρ2(k)+

(2qxβ − 2α) ρ(k) + 1

由于 1 < ql < ∞, 易知对于任意满足式 (1) 的 ρ(k) 都有

J(qx) > 1, 将 ρ(k) = α/β2, α = xβ 代入 X 得到:

X = J(ql0)

n∏

l=1,l6=l0

J(ql) ≤
(
1− x2)

[−2qxx4 +
(
q2

x − 1
)
x2 + 2qxx + 1]n−1

由条件假设 2 可知, 当 L 充分大时,
1

L

k∑
i=k−L+1

hhh(i)hhhT(i) 将

依概率 1 收敛于一个正定阵, 那么 α→β, 则 x → 1. 那么有:

lim
x→1

(
1− x2

)
[−2qxx4 +

(
q2

x − 1
)
x2 + 2qxx + 1]n−1 =

lim
x→1

(
1− x2

)
lim
x→1

[−2qxx4+
(
q2

x − 1
)
x2 + 2qxx + 1]n−1 =

lim
x→1

(
1− x2

)
q
2(n−1)
x

易知 q
2(n−1)
x 有界, 同时 limx→1

(
1− x2

)
= 0, 则

limx→1 X = 0, 因此 X 存在下界, 并且下界值为 0. 将

ρ(k) = 2α/β2 代入到 X 得到:

X ≤ [−8qxx4 + 4q2
xx2 + 4qxx + 1

]n−1

那么

lim
x→1

[−8qxx4 + 4q2
xx2 + 4qxx + 1

]n−1
=

(2qx − 1)2(n−1)

易知 (2qx−1)2(n−1) > 1. 将 ρ(k) = 0代入到X 得到X = 1.

那么可以说明在当 L 充分大时, 在范围 (0 , 2α/β2) 一定能

找到满足 0 < X < 1 的 ρ(k).
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