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摘要:针对在线应用中的电动机动态参数辨识问题ꎬ描述了异步电动机数模混合建模框架ꎬ提出了一种基于数据驱动及显式解析的

数模混合辨识方法ꎮ 分别以电机负荷电压 /幅值及有功 /无功功率两类 ＰＭＵ 量测数据作为输入输出ꎬ基于 ＰＳＡＳＰ 三阶异步机动态

方程ꎬ利用代数分析建立了电机惯性系数、暂态电抗、稳态电抗、转子回路时间常数 ４ 种基本参数的解析表达式ꎻ介绍了一类基于状

态空间模型的数模混合参数优化辨识方法ꎬ通过遗传算法求取了最优参数使负荷有功 /无功功率模型模拟信号与 ＰＭＵ 测量信号拟

合误差最小ꎻ在改进的 ３ 机 ９ 节点系统中ꎬ对基于模拟生成的 ＰＭＵ 时序数据进行了对比分析ꎮ 研究结果表明:代数法在辨识准确性

和计算效率上均优于优化辨识法ꎮ
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０　 引　 言

异步电动机是电力系统的重要组成部分ꎬ占全社

会用电比重较大[１]ꎮ 随着风电等可再生能源发电容

量增多ꎬ电网中的异步电动机容量占比将逐步增

大[２]ꎮ 建立异步电动机模型ꎬ并有效地辨识其中的参

数对电力系统的安全稳定运行意义重大ꎮ
目前ꎬ主流的异步电动机模型辨识方法主要有最

小二乘法、模型参考自适应法、基于优化建模的方法

等[３]ꎮ 最小二乘法是寻找一组最优参数使得测量结

果与计算结果误差的平方和最小[４]ꎻ模型参考自适应

法以电动机状态方程为调整模型ꎬ通过可观测变量确

定调整模型的参数[５]ꎻ基于优化建模的方法是采用遗

传算法或者蚁群算法寻找参数最优解[６]ꎮ 由于上述

方法处理的是离散数据ꎬ因此本质上是适用于离散系

统的辨识方法[７￣８]ꎮ 为了满足上述方法的在线应用ꎬ实
际工程中需要采用类噪声负荷实测信号进行辨识ꎬ以
提高辨识精度[９￣１０]ꎮ

近年来ꎬ代数分析等适用于连续系统的辨识方法

逐渐得到了学者们的广泛关注[１１￣１２]ꎮ
本文首先建立异步电动机的参数辨识完整表达

式ꎬ引出一类基于优化建模的电动机参数辨识方法并

给出辨识流程ꎬ最后在 ３ 机 ９ 节点系统中比较研究两

种方法的辨识效果ꎮ

１　 异步电动机数模混合建模问题框架

基于数据驱动的负荷建模问题是通过滚动计算周

期 Ｔ 内的 Ｎ 组 ＰＭＵ 时序数据(采样间隔为 ΔＴ)ꎬ如电

压 Ｖ(ｋ)∠θ(ｋ)、功率Ｐ(ｋ) / Ｑ(ｋ)(ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ) 等ꎬ在
定义一组输入输出(ｕ(ｋ) ＝ [Ｖ(ｋ)ꎬθ(ｋ)] Ｔ 和 ｙ(ｋ) ＝
[Ｐ(ｋ)ꎬＱ(ｋ)] Ｔ) 基础上建立反映负荷动态特性的负

荷状态空间方程ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 数据驱动负荷建模问题

异步电动机的数模混合建模是在数据驱动负荷建

模的基础上ꎬ通过结合具体物理模型进行负荷参数识

别ꎬ可有效减少建模误差ꎮ
进一步在 ｘ － ｙ 坐标系可的电压和电流分量如下:

Ｖｘ ＝ ＶｃｏｓθꎬＩｘ ＝
ＶｘＰ ＋ ＶｙＱ
Ｖ２

ｘ ＋ Ｖ２
ｙ

Ｖｙ ＝ ＶｓｉｎθꎬＩｙ ＝
ＶｙＰ － ＶｘＱ
Ｖ２

ｘ ＋ Ｖ２
ｙ

(１)

异步电机模型一共分成 ３ 部分:网络的接口ꎻ电动

机动态模型ꎻ电动机输出模型ꎮ本文研究的是中国电科

院综稳程序(ＰＳＡＳＰ) 三阶电动机模型[１３]ꎮ在 ｘ － ｙ 坐

标系建立异步电动机与网络的接口方程:

Ｉｘ ＝ １
Ｘ′[(Ｅ′ｙ － Ｖｙ)]

Ｉｙ ＝ １
Ｘ′[ － (Ｅ′ｘ － Ｖｘ)] (２)

式中:Ｘ′— 电动机转子暂态电抗ꎻＥ′ｘ / Ｅ′ｙꎬＶｘ / ＶｙꎬＩｘ / Ｉｙ—
暂态电动势、机端电压和机端电流的 ｘ / ｙ 轴分量ꎮ

三阶电动机微分方程如下:

ｄｓ
ｄｔ ＝

ＴＭ － ＴＥ

Ｔ ｊ
(３)

ｄＥ′ｘ
ｄｔ ＝

[(Ｘ － Ｘ′) Ｉｙ ＋ Ｔ′ｄｏＥ′ｙｓ － Ｅ′ｘ]
Ｔ′ｄ０

(４)

ｄＥ′ｙ
ｄｔ ＝

[ － (Ｘ － Ｘ′) Ｉｘ － Ｔ′ｄｏＥ′ｘ － Ｅ′ｙ
Ｔ′ｄ０

(５)

式中:ｓ— 异步电动机转子滑差ꎻＴＭꎬＴＥ— 异步电动机

的机械转矩和电磁转矩ꎻＴ ｊ— 转子惯性时间常数ꎻＸ—
转子稳态电抗ꎻＴ′ｄ０— 转子回路时间常数ꎮ

电动机有功 / 无功可表示如下:
Ｐ ≐ ＴＥ ＝ － (Ｅ′ｘＩｘ ＋ Ｅ′ｙＩｙ)

Ｑ ＝ ＶｙＩｘ － ＶｘＩｙ (６)
综合式(２ ~ ６)ꎬ异步电动机数模混合建模问题即

通过如下步骤实现:
(１) 采集 ＰＭＵ 数据: [ ｓ(ｋ)ꎬＶ(ｋ)ꎬθ(ｋ)ꎬＰ(ｋ)ꎬ

Ｑ(ｋ)](ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎻ
(２) 辨识异步电动机参数:Φ０ ＝ [Ｘ′ꎬＸꎬＴ ｊꎬＴ′ｄ０]ꎮ

２　 基于代数分析的电动机参数辨识

从式(３ ~ ５) 可以发现:(１) 待辨识参数Ｔ ｊ 与变量

(ＴＭꎬＴＥꎬｓ) 有关ꎻ(２)Ｘ′ꎬＸꎬＴ′ｄ０ 与 ＩｘꎬＩｙꎬＥ′ｘꎬＥ′ｙ 有关ꎮ
因此ꎬ将待辨识参数集分成两部分进行分析ꎮ

２. １　 辨识参数 Ｔ ｊ

对式(３) 等式两边同时乘以时间 ｔꎬ再进行积分
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可得:

∫Ｔ
０
ｔｓ( ｔ)ｄｔ ＝ １

Ｔ ｊ
∫Ｔ
０
ｔ(ＴＭ( ｔ) － ＴＥ( ｔ))ｄｔ (７)

对∫Ｔ
０
ｔｓ( ｔ)ｄｔ 部分使用分步积分法则ꎬ可得:

∫Ｔ
０
ｔｓ( ｔ)ｄｔ ＝ ｔｓ( ｔ) ｜ Ｔ

０ － ∫Ｔ
０
ｓ( ｔ)ｄｔ ＝ Ｔｓ( ｔ) － ∫Ｔ

０
ｓ( ｔ)ｄｔ

(８)
代入到式(７) 可以得到:

Ｔｓ(Ｔ) － ∫Ｔ
０
ｓ( ｔ)ｄｔ ＝ １

Ｔ ｊ
∫Ｔ
０
ｔ(ＴＭ － ＴＥ( ｔ))ｄｔ (９)

可以写成下式:

Ｔ ｊ ＝
∫Ｔ
０
ｔ(ＴＭ － ＴＥ( ｔ))ｄｔ

Ｔｓ(Ｔ) － ∫Ｔ
０
ｓ( ｔ)ｄｔ

(１０)

式中:ＴＭ( ｔ) 用前一周期 ＴＥ( ｔ) 的平均值代替ꎮ
上述积分时间 Ｔ 定义为每个时段开始的相对时间

长度ꎮ基于某时段采集的 Ｎ 组实测 ＰＭＵ 数据ꎬ采样间

隔 Ｔｓꎬ计算式流程解释如下:
(１) 采集数: [ ｓ(ｋ)ꎬＶ(ｋ)ꎬθ(ｋ)ꎬＰ(ｋ)ꎬＱ(ｋ)](ｋ

＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎻ
(２)ＴＭ 的值与每个滚动周期的初始有功功率值相

等(第 １ｓ)ꎻ

(３) 计算 Ｔ ｊ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｋ × Ｔｓ(ＴＭ － ＴＥ(ｋ))Ｔｓ

Ｔｓ(Ｎ) － ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｓ(ｋ)Ｔｓ

ꎮ

２. ２　 辨识参数 ＸꎬＸ′ꎬＴ′ｄ０

对式(４ꎬ５) 两边同时乘以时间 ｔ 再积分ꎬ可以得

到:

ＴＥ′ｘ(Ｔ) － ∫Ｔ
０
Ｅ′ｘ( ｔ) ｘｄｔ ＝ Ｘ － Ｘ′

Ｔ′ｄ０ ∫
Ｔ

０
ｔＩｙ( ｔ)ｄｔ ＋

∫Ｔ
０
Ｅ′ｙ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔ －

１
Ｔ′ｄ０∫

Ｔ

０
Ｅ′ｘ( ｔ)ｄｔ (１１)

ＴＥ′ｙ(Ｔ) － ∫Ｔ
０
Ｅ′ｙ( ｔ) ｘｄｔ ＝ － Ｘ － Ｘ′

Ｔ′ｄ０ ∫
Ｔ

０
ｔＩｘ( ｔ)ｄｔ －

∫Ｔ
０
Ｅ′ｘ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔ －

１
Ｔ′ｄ０∫

Ｔ

０
Ｅ′ｙ( ｔ)ｄｔ (１２)

除了待辨识参数 Ｘ′ꎬＸꎬＴ′ｄ０ 外ꎬ还有未知变量 Ｅ′ｘ(ｔ)
和Ｅ′ｙ(ｔ)ꎮ可以通过已知变量Ｖｘ(ｔ)ꎬＶｙ(ｔ)ꎬＩｘ(ｔ)ꎬＩｙ(ｔ) 确

定未知变量 Ｅ′ｘ(ｔ) 和 Ｅ′ｙ(ｔ)ꎬ代入到式(１１ꎬ１２)ꎬ可以

得到:
Ｙ ＝ ＡΦ

ｙ１

ｙ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

φ１

φ２

φ３

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１３)

其中:ａ１１ ＝ ＴＩｙ( ｔ) － ∫Ｔ
０
Ｉｙ( ｔ)ｄｔ ＋ ∫Ｔ

０
ｔＩｘ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔꎻ

ａ１２ ＝ － ∫Ｔ
０
Ｖｘ( ｔ)ｄｔꎻ

ａ１３ ＝ ∫Ｔ
０
ｔＩｙ( ｔ)ｄｔꎻ

ａ２１ ＝ － ＴＩｘ(Ｔ) ＋ ∫Ｔ
０
Ｉｘ( ｔ)ｄｔ ＋ ∫Ｔ

０
ｔＩｙ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔꎻ

ａ２２ ＝ － ∫Ｔ
０
Ｖｙ( ｔ)ｄｔꎻ

ａ２３ ＝ － ∫Ｔ
０
ｔＩｘ( ｔ)ｄｔꎻ

ｙ１ ＝ ＴＶｘ(Ｔ) ＋ ａ１２ － ∫Ｔ
０
Ｖｙ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔꎻ

ｙ２ ＝ ＴＶｙ(Ｔ) ＋ ａ２２ ＋ ∫Ｔ
０
Ｖｘ( ｔ) ｓ( ｔ)ｄｔꎻ

φ１ ＝ Ｘ′ꎻφ２ ＝ １
Ｔ′ｄ０

ꎬφ３ ＝ Ｘ
Ｔ′ｄ０

ꎮ

方程组的求解方法如下:

Φ ＝ ∫Ｔ
０
ＡＴＡｄｔ[ ]

－１∫Ｔ
０
ＡＴＹｄｔ (１４)

根据式确定Φ后ꎬ待辨识参数ＸꎬＸ′ꎬＴ′ｄ０ 根据下式

确定:

Ｘ′ ＝ φ１ꎬＴ′ｄ０ ＝ １
φ２

ꎬＸ ＝
φ３

φ２
(１５)

综上所述ꎬ通过式(１０ꎬ１５) 形成运算处理器来求

解待辨识参数ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 代数分析输入输出

由于实测 ＰＭＵ 数据是离散的ꎬ图 ２ 所示的运算处

理器涉及到数值积分ꎬ细节请参考计算公式的详细

流程ꎮ
代数分析法通过直接处理式(３ ~ ５) 的非线性微

分方程组ꎬ避免线性化过程的误差ꎬ并通过数学变换消

除状态变量初值对参数辨识精度的干扰ꎮ
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３　 基于优化建模的异步电动机参数

辨识

３. １　 状态空间模型

对式(２ ~ ６) 进行小扰动线性化ꎬ得到异步电动

机的连续状态空间模型:
Δｘ̇ ＝ ＡＬΔｘ ＋ ＢＬΔｕ

Δｙ ＝ ＣＬΔｘ ＋ ＤＬΔｕ
{ (１６)

ＡＬ ＝

－ (Ｘ － Ｘ′)
Ｘ′Ｔ′ｄ０

－ １
Ｔ′ｄ０

ｓ０ Ｅ′ｙ０

－ ｓ０
－ (Ｘ － Ｘ′)

Ｘ′Ｔ′ｄ０
－ １
Ｔ′ｄ０

－ Ｅ′ｘ０

－ Ｖ０ｓｉｎθ０
Ｘ′Ｔｊ

Ｖ０ｃｏｓθ０
Ｘ′Ｔｊ

０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ＢＬ ＝
Ｘ － Ｘ′
Ｘ′Ｔ′ｄ０

ｃｏｓθ０ － Ｘ － Ｘ′
Ｘ′Ｔ′ｄ０

Ｖ０ｓｉｎθ０

Ｘ － Ｘ′
Ｘ′Ｔ′ｄ０

ｓｉｎθ０
Ｘ － Ｘ′
Ｘ′Ｔ′ｄ０

Ｖ０ｃｏｓθ０

－
Ｅ′ｘ０
Ｘ′Ｔｊ

ｓｉｎθ０ ＋
Ｅ′ｙ０

－ Ｘ′Ｔｊｃｏｓθ０
－
Ｅ′ｘ０Ｖ０

Ｘ′Ｔｊ
ｃｏｓθ０ －

Ｅ′ｙ０Ｖ０

Ｘ′Ｔｊ
ｓｉｎθ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ＣＬ ＝

Ｖ０ｓｉｎθ０

Ｘ′
－ Ｖ０ｃｏｓθ０

Ｘ′ ０

－ Ｖ０ｃｏｓθ０

Ｘ′ －
Ｖ０ｓｉｎθ０

Ｘ′ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ＤＬ ＝
Ｅ′ｘ０
Ｘ′ ｓｉｎθ０ －

Ｅ′ｙ０
Ｘ′ ｃｏｓθ０

Ｅ′ｘ０Ｖ０

Ｘ′ ｃｏｓθ０ ＋
Ｅ′ｙ０Ｖ０

Ｘ′ ｓｉｎθ０

２Ｖ０ － Ｅ′ｘ０ｃｏｓθ０ － Ｅ′ｙ０ｓｉｎθ０
Ｘ′

Ｅ′ｘ０Ｖ０ｓｉｎθ０ － Ｅ′ｙ０Ｖ０ｃｏｓθ０
Ｘ′

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

式中:Δω— 输入变量ꎬΔｕ ＝ [ΔＶꎬΔθ]ꎻ 输出变

量ꎬΔｙ ＝ [ΔＰ^ꎬΔＱ^]ꎻ变量下标“０”— 各相应变量的平

衡点值ꎻＶ０ꎬθ０— 分别用 Ｖ(ｋ) 和 θ(ｋ) 的序列均值确

定ꎻＥ′ｘ０ꎬＥ′ｙ０ꎬｓ０— 状态变量的平衡点无法根据已知量

确定ꎬ也作为以下优化模型的待求解参数ꎮ

３. ２　 优化模型

基于图 １ꎬ本文定义一组 ＰＭＵ 数据集:
Ｗ(ｋ) ＝ [Ｐ(ｋ)ꎬＱ(ｋ)ꎬＶ(ｋ)ꎬθ(ｋ)] (１７)

其中ꎬｋ ＝ (１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ按照采样频率 Ｔｓ 采集ꎮ
应用模型ꎬ通过 Ｗ(ｋ) 去均值来近似各输入输出

的扰动量[１４]ꎬ去均值后输入输出记为:
Δｕ(ｋ) ＝ [ΔＶ(ｋ)ꎬΔθ(ｋ)]

Δｙ(ｋ) ＝ [ΔＰ(ｋ)ꎬΔＱ(ｋ)] (１８)
根据模型ꎬ通过数值积分可计算给定 Δｕ(ｋ) 输入

的状态空间模型输出 Δｙ^(ｋ) ＝ [ΔＰ^(ｋ)ꎬΔＱ^(ｋ)]ꎮ优
化模型方法的思想是寻找一组最优参数使模型的模拟

输出 Δｙ^(ｋ) 与实际测量输出 Δｙ(ｋ) 误差最小ꎬ即如下

的目标函数[１５]:

ｍｉｎ
Φ０ꎬΦ１

　 Ｆ ＝ ｗ１
ΔεＰ

Δ􀭵Ｐ ＋ ｗ２
ΔεＱ

Δ􀭺Ｑ (１９)

式 中:Φ０ꎬΦ１—Φ０ ＝ [Ｘ′ꎬＸꎬＴ ｊꎬＴ′ｄ０]ꎬΦ１ ＝ [Ｅ′ｘ０ꎬ
Ｅ′ｙ０ꎬｓ０] 待辨识电动机参数及优化待求解参数ꎻｗ１ꎬ
ｗ２— 权重因子ꎮ

其他变量如下所示:

ΔεＰ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
(ΔＰ^(ｋ) － ΔＰ(ｋ)) ２

Ｎ (２０)

ΔεＱ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
(ΔＱ^(ｋ) － ΔＱ(ｋ)) ２

Ｎ (２１)

Δ􀭵Ｐ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ΔＰ(ｋ) ２

Ｎ ꎬΔ􀭺Ｑ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ΔＱ(ｋ) ２

Ｎ (２２)

为了获取全局最优解ꎬ本文采用遗传优化方法来

求解ꎬ流程图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 基于优化建模的异步电动机参数辨识流程图

上述优化模型求解框架同样适用其他优化方法ꎮ
由于实际测量的数据是离散的数据ꎬ因此基于优化建

模方法的异步电动机动态参数辨识本质上属于离散系

统参数辨识ꎮ

４　 方法验证

４. １　 仿真算例设计

在 ３ 机 ９ 节点系统中对上述两种电动机参数辨识
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方法进行仿真测试及效果比较ꎮ系统的拓扑结构、网络

参数、稳态潮流初值及四阶发电机模型的模型参数均

在文献[１６] 中给出ꎮ节点 ６ 的负荷为异步电动机负

荷ꎬ其余负荷为恒阻抗负荷ꎬ其中异步电动机参数如表

１ 所示ꎮ
表 １　 异步电动机参数

节点 Ｘ Ｘ′ Ｔ′ｄ０ Ｔｊ

６ ３. ６７９ １ ０. ２９６ ０ ０. ５７６ ２

　 　 为了辨识节点 ６ 的异步电动机负荷ꎬ在节点 ６ 母

线安装 ＰＭＵ 来测量电动机的动态数据ꎮ假设 ＰＭＵ 的

采样间隔为 Ｔｓ ＝ ０. ０１ ｓꎬ负荷的滚动辨识周期为 ５ ｓꎬ
即 Ｎ ＝ ５００ꎮ在每个滚动周期的第 １. ５ ｓ至 ５ ｓ对节点 ２
的发电机的励磁电压注入方差为 ０. ０２ 的白噪声ꎬ通过

仿真记录 ０ ~ ３０ ｓ 内上述电动机母线的动态数据来模

拟 ＰＭＵ量测数据ꎬ其中节点６的幅值 / 相角 / 有功 / 无
功如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 节点 ６ 的幅值 /相角 /有功 /无功时序图

４. ２　 辨识精度比较

采用第 ２ 节的代数分析法和第 ３ 节的优化建模法

分别辨识系统中异步电动机参数ꎬ其中优化建模中用

到的遗传算法参数如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 遗传算法参数

参数 值

交叉算子ꎬ概率 ０. ８
变异算子ꎬ概率 ０. ２

种群数 ２００
最大迭代数 ２００

　 　 第一个滚动周期的目标函数随迭代次数的变化如

图 ５ 所示ꎮ
从图 ５ 可以看出:遗传算法在 １００ 代左右目标函

数值已经收敛到最优值 Ｆ ＝ ０. ２４０ １ꎮ

图 ５　 遗传算法迭代收敛过程

以表 １ 的真实参数为基准ꎬ两种辨识方法的结果

比较如表 ３ 所示ꎮ
对比表(１ꎬ３)的辨识结果可以看出:代数分析法
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的辨识结果均值非常接近真实值ꎬ误差都在 １０ｅ － ４ 等

较小数量级以下ꎬ明显小于优化建模的方法ꎮ
在整个时段内的误差结果如图 ６ 所示ꎮ
从图 ６ 可以看出:代数分析法的误差相对稳定ꎬ在

每一个滚动周期的计算误差都小于优化建模法误差ꎬ

说明了代数法计算的鲁棒性及准确性均较好ꎮ 此外ꎬ
在计算效率方面ꎬ由于后者是一种基于种群的迭代求

解算法ꎬ而前者具有严格解析解ꎬ前者的计算效率要显

著高于后者ꎮ

表 ３　 节点 ４ 异步电动机参数辨识结果

辨识方法
Ｘ

辨识结果 误差

Ｘ′
辨识结果 误差

Ｔ′ｄ０
辨识结果 误差

Ｔｊ

辨识结果 误差

０ ~ ５ ｓ
代数分析 ３. ６７９ １ ２. ２ｅ － ５ ０. ２９６ ０ ６. ６ｅ － ６ ０. ５７６ ０ ４. ８ｅ － ６ ２. ０００ ２. ０ｅ － １０
优化建模 ３. ７９５ ９ ０. １１６８ ０. ２９７ １ ０. ００１ １ ０. ６４６ ９ ０. ０７０ ９ ２. １７０ １ ０. １７０ １

５ ~ １０ ｓ
代数分析 ３. ６７９ ２ １. ３ｅ － ４ ０. ２９６ ０ ４. ０ｅ － ５ ０. ５７６ ０ ２. ９ｅ － ５ ２. ０００ ５. ２ｅ － １３
优化建模 ３. ２２７ １ ０. ４５２０ ０. ３２１ ８ ０. ０２５ ８ ０. ４４４ ５ ０. １３１５ １. ７０７ ５ ０. ２９２ ５

１０ ~ １５ ｓ
代数分析 ３. ６７８ ５ ６. ２ｅ － ４ ０. ２９５ ８ ２. ０ｅ － ４ ０. ５７５ ９ １. ４ｅ － ４ ２. ０００ ５. ０ｅ － １３
优化建模 ３. ９８９ ３ ０. ３１０ ２ ０. ２９２ ３ ０. ００３ ７ ０. ６１２ ８ ０. ０３６ ８ １. ９３０ １ ０. ０６９ ９

１５ ~ ２０ ｓ
代数分析 ３. ６７８ ８ ３. ４ｅ － ４ ０. ２９５ ９ １. １ｅ － ４ ０. ５７６ ０ ７. ６ｅ － ５ ２. ０００ ８. ２ｅ － １３
优化建模 ４. ０２２ ２ ０. ３４３ １ ０. ２７８ ８ ０. ０１７ ２ ０. ５８３ ６ ０. ００７ ６ １. ７５５ ７ ０. ２４４ ３

２０ ~ ２５ ｓ
代数分析 ３. ６７６ ４ ２. ７ｅ － ３ ０. ２９７ １ １. １ｅ － ３ ０. ５７５ ４ ５. ９ｅ － ４ ２. ０００ ２. ９ｅ － １１
优化建模 ３. ６５４ ０ ０. ０２５ １ ０. ２８４ ０ ０. ０１２ ０ ０. ５６８ ７ ０. ００７ ２ １. ９６７ ６ ０. ０３２ ４

２５ ~ ３０ ｓ
代数分析 ３. ６７９ １ ４. １ｅ － １４ ０. ２９５ ９ １. ３ｅ － ４ ０. ５７６ ０ ９. １ｅ － ５ ２. ０００ ２. ３ｅ － １３
优化建模 ３. ３０７ ６ ０. ３７１ ５ ０. ３２４ ８ ０. ０２８ ８ ０. ５３４ ７ － ０. ０４１ ３ １. ８６５ ３ ０. １３４ ７

图 ６　 辨识误差绝对值分布

５　 结束语

本文提出了一种基于代数分析及解析的数模混合

方法ꎬ通过典型算例的对比研究显示其优于优化建模

方法ꎬ代数分析法不仅辨识结果均值非常接近真实值ꎬ
误差数量级较小ꎬ同时计算效率明显优于后者ꎮ
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