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摘要：　 建立了准 ＡＲＸ 多层学习网络预测模型，并用于非线性系统自适应控制问题．该模型的内核

部分为一个改进的神经模糊网络（ＮＦＮｓ）：一部分为三层非线性网络结构，采用自联想网络进行离

线训练；另一部分为三层 ＮＦＮｓ，采取在线调整．据此对参数进行分类，给出相应调整算法．然后，基
于模型宏观结构的优势给出控制器设计方案．仿真分析给出该建模方法的有效性．
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引　 　 言

许多真实世界的系统表现出复杂的非线性特性，因此不能直接通过线性方法来识别．近 ２０
年来，神经网络（ＮＮｓ）、径向基函数网络（ＲＢＦＮｓ）、小波网络（ＷＮＮ）和多智能体网络等非线性

模型在非线性系统辨识中得到了广泛的研究［１⁃２］ ．然而，从使用者的角度来看，传统的非线性黑

箱模型较多，不便于用户使用，主要原因有： １） 忽略了成功的线性黑盒建模的一些良好特性，
如线性结构和简单性［３］； ２） 不易于使用．模型是解释非线性动力学的性质，而不是作为适应

于配合数据的手段［４］ ．因此，对于具体应用场景需要合适的模型结构．
近年来，为了得到益于应用的非线性模型，一种特定的模块化模型：具有外部输入项的准

线性自回归（Ａｕｔｏ⁃Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅＸｏｇｅｎｏｕｓ ｉｎｐｕｔｓ， ＡＲＸ） 模型，受到研究者关注．该模型包括

两个部分：宏观部分和内核部分［５］ ．宏观部分是一个用户友好的接口，适用于特定的应用程序，
核心部分用来表示宏观部分的复杂系数．利用 Ｔａｙｌｏｒ 展开或其他数学变换技术，构造一类 ＡＲＸ
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类接口作为宏观部分，其中可以引入线性模型的有用性质，而其系数由诸如 ＮＦＮｓ 的一些非线

性模型来表示．这样，可以进一步设计具有输入变量 ｕ（ ｔ） 的准 ＡＲＸ 线性预测预估器，其核心

部分中的 ｕ（ ｔ） 由外部变量巧妙地替换．这样可以从准 ＡＲＸ 预测器直接生成非线性控制器，其
类似于简单线性控制方法［５］ ．而基于 ＮＮｓ 的控制方法中，需要考虑复杂的非线性控制器设计，
其中需要两个 ＮＮｓ：一个用于预测器，另一个用于控制器［６］ ．准 ＡＲＸ 模型的线性结构可以继承

线性 ＡＲＸ 系统理论的透明性、简单性、完善性，有利于实际问题的表达，方便使用；另一方面，
模型的复杂性和非线性都嵌入到了线性结构的系数中，并可表征为系统数据的函数，通过构建

非线性学习网络来逼近，从而提高模型的柔软性和逼近能力［７］ ．近年来已成功应用于自适应控

制器设计［８〛、机电系统辨识与控制［９］、非线性时序预测［１０⁃１１］ 等领域．因此，准 ＡＲＸ 模型是利用

非线性网络，构建可用、可靠、高效的辨识模型的一个有效途径．
然而，当面对复杂系统和大规模数据时，尤其是长期依赖关系，模型中非线性网络训练部

分，面临着过拟合和陷入局部最优的挑战［１２］ ．近年来，多层学习网络的迅速发展为解决这两个

问题提供了思路［１３］：一种基于三层受限 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ 机捕捉数据输入空间特征的深度置信网络

被提出，连接权重采用 ＢＰ 算法进行离线训练，在线进行微调［１４］；一种具有反馈结构的循环神

经网络（ＲＮＮ）被研究，并在 ２１ 世纪初发展为重要的学习算法［１５］；ＲＮＮ 被嵌入到准模型中，并
用于控制器设计，简化了求解过程［１６］ ．

为了尽可能考虑更多维过去输入输出从而提高准 ＡＲＸ 模型的泛化能力，本文拟采用多层

学习网络表征准 ＡＲＸ 模型的非线性参数，给出深层结构的 ＡＲＸ ＮＦＮｓ 模型：宏观部分为线性

ＡＲＸ 结构，内核部分由一个离线训练完成的 ＮＮｓ 以及一个在线调整的 ＮＦＮｓ 构成．同时，该模

型包括多层学习网络作为它的一个组成部分，与单个多层学习网络相比，因为将系统的复杂性

分散到 ＡＲＸ 部分，从而使得模型中的网络结构比单个深度学习网络结构简单得多．基于该预

测模型，给出控制器设计方案以及相应参数训练和校正的方法．
本文的组织如下：第 １ 节引入了准 ＡＲＸ 多层 ＮＦＮｓ 的建模方案；第 ２ 节基于模型给出预测

器设计方案； 第 ３ 节提出了基于准 ＡＲＸ ＮＦＮ 模型预测控制的具体实施步骤；第 ４ 节研究了数

值例子，给出结果分析； 最后，在第 ５ 节中进行了讨论．

１　 问题描述和建模

１．１　 问题描述

考虑一个单输入单输出（ＳＩＳＯ）非线性时变系统，其输入输出关系表达式为

　 　 ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（φ（ ｔ）） ＋ ｖ（ ｔ）， （１）
其中 φ（ ｔ） ＝ ［ｙ（ ｔ － １），…，ｙ（ ｔ － ｎｙ），ｕ（ ｔ － １），…，ｕ（ ｔ － ｎｕ）］ Ｔ，ｕ（ ｔ） ∈ Ｒ， ｙ（ ｔ） ∈ Ｒ，ｅ（ ｔ） ∈
Ｒ 分别是 ｔ 时刻系统的输入、输出以及零均值的随机噪声；ｎｕ 和 ｎｙ 分别为非已知的输入、输出

最大时滞； φ（ ｔ） ∈Ｒｎ， ｎ ＝ ｎｙ ＋ ｎｕ是对应的回归变量； ｇ（·） 是一个未知的函数，描述被研究系

统的动力学，假定它满足如下条件［５］：
􀃬 ｇ（·） 是连续函数， 在 φ（ ｔ） ＝ ０ 处是 Ｃ∞ 连续；
􀃭 系统的输入、输出 ｕ（ ｔ）， ｙ（ ｔ） 是有界的，且上界作为先验已知；
􀃮 系统是可控的，且存在一个控制器可以表示为 ｕ（ ｔ） ＝ ρ（ξ（ ｔ））， 其中 ξ（ ｔ） ＝ ［ｙ（ ｔ），…，

ｙ（ ｔ － ｎｙ），ｕ（ ｔ － １），…，ｕ（ ｔ － ｎｕ），ｙ∗（ ｔ ＋ １），…，ｙ∗（ ｔ ＋ １ － ｎｅ）］ Ｔ（ｙ∗（ ｔ） 表示参考输出）．
实现系统（１）的控制需要导出 ρ（·） 的显式表达．本文通过实现如下目标函数最小化问

题，得到最小预测误差自适应控制器：
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　 　 Ｊ（ ｔ ＋ ｄ） ＝ １
２

（ｙ（ ｔ ＋ ｄ） － ｙ∗（ ｔ ＋ ｄ）） ２ ＋ λ
２

ｕ２（ ｔ）， （２）

其中 λ 是控制输入的权重因子．
所得控制器具有两个特征：
１） 它关于控制系统的复合变量是线性的；
２） 它的参数有明确的定义．

１．２　 准 ＡＲＸ建模

利用函数 ｇ（·） 在 φ（ ｔ） ＝ ０ 邻域内的 Ｔａｙｌｏｒ 展开得到

　 　 ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（０） ＋ ｇ′（０）φ（ ｔ） ＋ １
２

φＴ（ ｔ）ｇ″（０）φ（ ｔ） ＋ … ＋ ｖ（ ｔ）， （３）

其中

　 　 ｇ′（０） ＝ ［ｇ′１（０），ｇ′２（０），…，ｇ′ｎ（０）］，

　 　 ｇ″（０） ＝
ｇ″１１（０） … ｇ″１ｎ（０）

︙ ⋱ ︙
ｇ″ｎ１（０） … ｇ″ｎｎ（０）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

令

　 　 θ（φ（ ｔ）） ＝ ｇ′（０） ＋ １
２

φＴ（ ｔ）ｇ″（０） ＋ …æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｔ

＝ ［ａ１，ｔ，…， ａｎ，ｔ，ｂ０，ｔ，…，ｂｍ－１，ｔ］ Ｔ，

其中系数 ａｉ，ｔ ＝ ａｉ（φ（ ｔ）） 以及 ｂｉ，ｔ ＝ ｂｉ（φ（ ｔ）） 是关于 φ（ ｔ） 的非线性函数．简单起见令 ｇ（０） ＝
０， 可以得到系统（１）的另一种表达形式为

　 　 ｙ（ ｔ） ＝ φＴ（ ｔ）θ（φ（ ｔ）） ＋ ｖ（ ｔ） ． （４）
给出准线性 ＡＲＸ 模型（５）作为宏观部分：
　 　 Ａ（ｑ －１，φ（ ｔ））ｙ（ ｔ） ＝ Ｂ（ｑ －１，φ（ ｔ））ｕ（ ｔ － １） ＋ ｖ（ ｔ）， （５）

其中 ｑ －１ 是反向因子， 例如 ｑ －１ｕ（ ｔ） ＝ ｕ（ ｔ － １），
　 　 Ａ（ｑ －１，φ（ ｔ）） ＝ １ － ａ１，ｔｑ

－１ － … － ａｎ，ｔｑ
－ｎ，

　 　 Ｂ（ｑ －１，φ（ ｔ）） ＝ ｂ０，ｔ ＋ … ＋ ｂｍ－１，ｔｑ
－ｍ＋１ ．

２　 基于多层学习网络的准 ＡＲＸ 预测器

预测器的表达式为［１７］

　 　 ｙ（ ｔ ＋ ｄ） ＝ α（ｑ －１，ϕ（ ｔ））ｙ（ ｔ） ＋ β（ｑ －１，ϕ（ ｔ））ｕ（ ｔ）， （６）
其中

　 　 ϕ（ ｔ） ＝ ［ｙ（ ｔ），…，ｙ（ ｔ － ｎ ＋ １），ｕ（ ｔ），…，ｕ（ ｔ － ｍ ＋ １）］ Ｔ，
　 　 α（ｑ －１，ϕ（ ｔ）） ＝ α０，ｔ ＋ … ＋ α ｎ－１，ｔｑ

－（ｎ－１），
　 　 β（ｑ －１，ϕ（ ｔ）） ＝ β ０，ｔ ＋ … ＋ βｍ＋ｄ－２，ｔｑ

－（ｍ＋ｄ－２） ．
图 １ 给出了深度准 ＡＲＸ ＮＦＮｓ 模型的示意图，其中宏观部分为线性 ＡＲＸ 结构，内核部分

为多层学习网络．虚线部分左端为三层神经网络，右端为三层 ＮＦＮｓ ．
因系统（４）是有界的，所以参数 θ（φ（ｔ）） 是有界的．因此可以利用一组神经模糊元参数化：

　 　 θ（ϕ（ ｔ）） ＝ Ω０ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ΩｊＮｆ（ｐ ｊ，ｘ（ϕ（ ｔ））， （７）

６１２１ 基于准 ＡＲＸ 多层学习网络模型的非线性系统自适应控制



　 　 α ｉ，ｔ ＝ α ｉ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ω ｉｊＮｆ（ｐ ｊ，ϕ（ ｔ））　 　 （ ｉ ＝ ０，１，…，ｎ － １），

　 　 β ｋ，ｔ ＝ β ｋ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ω ｋ＋ｎ，ｊＮｆ（ｐ ｊ，ϕ（ ｔ））　 　 （ｋ ＝ ０，１，…，ｍ ＋ ｄ － ２），

其中 α ｉ， β ｋ和 ω ｉｊ 是常数项，Ｎｆ（·，·） 是模糊基底函数，ｐ ｊ 是它的参数向量．模糊基底函数

Ｎｆ（·，·） 可以显式表达为

　 　 Ｎｆ（ｐ ｊ，ϕ（ ｔ）） ＝
∧ｒ

ｋ ＝ １μ Ａｊｋ（ｘｋ（ ｔ））

∑
Ｍ

ｊ ＝ １
（∧ｒ

ｋ ＝ １μ Ａｊｋ（ｘｋ（ ｔ）））
， （８）

其中 ｒ ＝ ｄｉｍ（ｘ（ ｔ））， ∧表示取小算子， Ｍ代表模糊规则个数， ｘｋ（ ｔ） 表示 ｘ（ ｔ） 的元素，μ Ａｊｋ（·）
表示模糊集 Ａ ｊ

ｋ 的隶属函数．选取三角函数作为隶属度函数，参数向量 ｐ ｊ由下式给出：
　 　 ｐ ｊ ＝ ［ｘ－ ｊ１，ｘ

－ ｊ
２，…，ｘ－ ｊｒ，σ ｊ］ Ｔ 　 　 （ ｊ ＝ １，２，…，Ｍ） ．

图 １　 准 ＡＲＸ 多层学习网络模型

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｑｕａｓｉ⁃ＡＲＸ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

ＮＦＮｓ 的输入变量 ｘ（ ｔ） 依赖于向量 ϕ（ ｔ） ．然而，当 ϕ（ ｔ） 维数较高的时候，即使一个很简

单的设计，模糊规则数都会产生戏剧化增大．因此本文采用一个深层的网络结构，其中网络前

面部分通过离线训练参数（图 ２），后面部分参数进行在线识别．该部分表达为

　 　 ｘ（ ｔ） ＝ Ｑ（Ｗ，ϕ（ ｔ））， （９）
其中 Ｑ（Ｗ，ϕ（ ｔ）） ＝ Ｗ２ ｆ（Ｗ１ϕ（ ｔ） ＋ Ｂ１） ＋ Ｂ２， Ｗ ＝ {Ｗ１，Ｂ１，Ｗ２，Ｂ２ } ， ｆ（·） 是 Ｓ 型函数（例如

ｆ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅ －ｘ）） ．
基于系统（４） ～ （９）给出如下定义：
　 　 Ω０ ＝ （α ｉ，β ｋ），　 　 ｉ ＝ ０，１，…，ｎ － １， ｋ ＝ ０，１，…，ｍ ＋ ｄ － ２；
　 　 Ωｊ ＝ （ω ｉ，ｊ，ω ｋ＋ｎ），　 　 ｉ ＝ ０，１，…，ｎ － １， ｋ ＝ ０，１，…，ｍ ＋ ｄ － ２．
从而得到预测器的表达式：

　 　 ｙ（ ｔ ＋ ｄ） ＝ ϕＴ（ ｔ）Ω０ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ΩｊϕＴＮｆ（ｐ ｊ，Ｑ（ϕＴ（ ｔ））） ＋ ｖ（ ｔ） ． （１０）

３　 实 施 层 面

接下来讨论基于上述预测器的非线性系统的自适应控制问题．
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３．１　 ｕ（ ｔ） 的线性化

若通过到判别函数（２）求微分，得到控制率：

　 　 ∂Ｊ（ ｔ ＋ ｄ）
∂ｕ（ ｔ）

＝ ０ ⇒ ｕ（ ｔ），

预测器必须关于 ｕ（ ｔ） 线性．然而，式（１０） 并非如此，因为α ｉ，ｔ 和 β ｉ，ｔ 是包含 ｕ（ ｔ） 作为元素，关于

ｘ（ϕ（ ｔ）） 非线性．
因为系统（１）是可控的，所以存在一个合理却未知的控制器 ｕ（ ｔ） ＝ ρ（ξ（ ｔ）） ．用未知函数

ρ（·） 代替 α ｉ，ｔ和 β ｉ，ｔ 中的变量 ｕ（ ｔ）：
　 　 α ｉ，ｔ ＝ α ｉ（ｘ（ϕ（ ｔ））） ≃ α ｉ（ϕρ（ ｔ）） ≜ α ｉ（ξ（ ｔ）），
　 　 β ｉ，ｔ ＝ β ｉ（ｘ（ϕ（ ｔ））） ≃ β ｉ（ϕρ（ ｔ）） ≜ β ｉ（ξ（ ｔ）），

其中 ϕρ（ ｔ） 表示元素 ｕ（ ｔ） 被 ρ（ξ（ ｔ）） 替换的 ϕ（ ｔ）， 即 ϕρ（ ｔ） ＝ ［ｙ（ ｔ），…，ｙ（ ｔ － ｎ ＋ １），
ρ（ξ（ ｔ）），ｕ（ ｔ － １），…，ｕ（ ｔ － ｍ － ｄ ＋ ２）］ Ｔ ．ξ（ ｔ） 可表示为

　 　 ξ（ ｔ） ＝ ［ｙ（ ｔ），…，ｙ（ ｔ － ｎ ＋ １）， ｕ（ ｔ － １），…，ｕ（ ｔ － ｍ － ｄ ＋ ２）， ｙ∗（ ｔ ＋ ｄ）］ ．（１１）
因此可以得到预测器的表达式

　 　 ｙ（ ｔ ＋ ｄ） ＝ ϕＴ（ ｔ）Ω０ ＋ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ΩｊϕＴ（ ｔ）Ｎｆ（ｐ ｊ，Ｑ（Ｗ，ξ（ ｔ））） （１２）

关于 ｕ（ ｔ） 是线性的．
引入如下记号：
　 　 Θ ＝ ［ΩＴ

０，ΩＴ
１，…，ΩＴ

Ｍ］，
　 　 Φ（ ｔ） ＝ ［ϕＴ（ ｔ），ϕＴ（ ｔ） 􀱋 ξ Ｔ

Ｎｆ
（ ｔ）］ Ｔ，

其中符号􀱋代表 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ 积， ξ Ｔ
Ｎｆ
（ ｔ） ＝ ［Ｎｆ（ｐ ｊ，Ｑ（Ｗ，ξ（ ｔ）））］， ｊ ＝ １，２，…，Ｍ ．从而得到预测

器的线性回归表达形式：
　 　 ｙ（ ｔ ＋ ｄ） ＝ ΦＴ（ ｔ）Θ ． （１３）

３．２　 参数调整

因为参数的未知性，所以预测器的参数只能通过离线或在线进行确定或调整，但是有很多

算法可以处理这种问题而不丢失它们的性质．模型的阶数 ｎ，ｍ，ｌ 如果未知，因为预测器的线性

性，所以可以采用已有的方法，例如 Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＡＩＣ）以及 ＦＰＥ 判定模型阶数．
参照文献［１２］，利用先验知识判定参数 Ｍ ．

基于式（１２）将参数分为两类： Ｗ 以及 ｐ ｊ 为第一类参数，通过离线进行训练，在线进行微

调；Ωｊ（ ｊ ＝ ０，１，…，Ｍ） 是第二类参数．下面给出对应的参数调整算法．
① 第一类参数确定

控制过程中，参数 Ｗ 首先通过一个五层的自联想神经网络（图 ２）训练得到．ξ（ ｔ） 是输入

输出层，ｘ（ξ（ ｔ）） 是第二个隐含层．其中权重 Ｗ１，Ｗ２，Ｗ３，Ｗ４ 和偏差 Ｂ１，Ｂ２，Ｂ３，Ｂ４ 通过 ＢＰ 算

法进行更新．当算法收敛后，利用输入层、第一层和第二层网络作为模型内核的前面部分．第二

层网络的输出作为后面部分的输入．
接下来初始化参数 ｐ ＝ ［ｐＴ

１，ｐＴ
２，…，ｐＴ

Ｍ］ Ｔ ．ｐ ｊ 与 ｘ（ ｔ） 的划分相关联，所以 ｘ（ ｔ） 的边界值可

以确定一个较准较好的值．这意味着即使参数不变，该模型对于非线性系统仍是非常柔性的．
② 第二类参数确定

当第一类参数确定后，通过最小化如下目标函数调整参数 Θ：
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　 　 ＶＮ（Θ） ＝ １
２ ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
􀆠２（ ｔ） ＋ １

２
ＣαΘＴ（ ｔ）Θ（ ｔ）， （１４）

其中 􀆠（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） － ΦＴ（ ｔ）Θ（ ｔ － １） 表示预测误差，Ｃα 表示一个很小的正数．如果 Ｃα 足够小，使
得函数（１４）的第二项不会影响算法的收敛性，众所周知，解决上述最小化问题得到一个线性

的预测器具有很多方法，根据系统数据特征选择方法．

图 ２　 一个用于训练参数的五层自联想神经网络

Ｆｉｇ． ２　 Ａ ５⁃ｌａｙｅｒ ａｕｔｏ⁃ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

４　 控 制 仿 真

为了说明所提供的自适应预测器的实用性，接下来将其用于解决非线性系统的自适应控

制问题．
４．１　 控制律的推导

通过最小化 ｄ 步超前控制成本函数，考虑最小方差控制．因为关于 ｕ（ ｔ） 是线性的，所以可

以通过简单地求导得到下式：

　 　 ｕ（ ｔ） ＝
β ０，ｔ

β ２
０，ｔ ＋ λ

{ ［β ０，ｔ － Ｂ（ｑ －１，ｘ（ ｔ））ｑ］ｕ（ ｔ － １） －

　 　 　 　 ｙｘ（ ｔ） ＋ ｙ∗（ ｔ ＋ ｄ） － Ａ（ｑ －１，ｘ（ ｔ））ｙ（ ｔ） } ， （１５）
其中参数由上文定义，该自适应控制律的合成方法如下．首先，使用递推最小二乘法估计参数

向量，然后基于确定等价原则利用当前估值 Θ代替控制律中的 Θ ．
４．２　 仿真例子

本部分将通过数值例子说明所提供的模型的有效性．

　 　 ｙ（ ｔ） ＝ ｅｘｐ（ － ｙ２（ ｔ － ２））ｙ（ ｔ － １）
１ ＋ ｕ２（ ｔ － ３） ＋ ｙ２（ ｔ － ２）

＋ （０．５（ｕ２（ ｔ － ２） ＋ ｙ２（ ｔ － ３）））ｙ（ ｔ － ２）
１ ＋ ｕ２（ ｔ － ２） ＋ ｙ２（ ｔ － １）

＋

　 　 　 　 ｓｉｎ（ｕ（ ｔ － １）ｙ（ ｔ － ３））ｙ（ ｔ － ３）
１ ＋ ｕ２（ ｔ － １） ＋ ｙ２（ ｔ － ３）

＋ ｓｉｎ（ｕ（ ｔ － １）ｙ（ ｔ － ２））ｙ（ ｔ － ４）
１ ＋ ｕ２（ ｔ － ２） ＋ ｙ２（ ｔ － ２）

＋

　 　 　 　 ｕ（ ｔ － １） ＋ ｖ（ ｔ）， （１６）
其中， 扰动为 ｖ（ ｔ） ＝ （１ ＋ ０．２５ｑ －１）ｅ（ ｔ）， ｅ（ ｔ） ∈ Ｎ（０， ０．００１） 为白噪声， 期望输出为 ｙ∗（ ｔ） ＝
０．６ｙ∗（ ｔ － １） ＋ ｒ（ ｔ － １），其中 ｒ（ ｔ） ＝ ｓｉｎ（２πｔ ／ ２５） ＋ ｓｉｎ（２πｔ ／ １０） ．采用随机输入序列激活系统

获得估计数据．首先，基于数据利用第三部分算法训练自联想网络得到权重．选取 ７⁃６⁃２⁃６⁃７ 的
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自联想网络作为训练网络，其中 ｎ ＝ ４， ｍ ＝ ３， ｒ ＝ ２．７⁃６⁃２ 网络训练参数作为内核的前面部分网

络．所有的参数 ｐ 赋予初始值．
利用如下的滑动窗口分别计算两个控制器的均方误差（ＭＳＥ）：

　 　 δＭＳＥ（ ｔ） ＝ １
Ｌ ∑

ｔ

ｋ ＝ ｔ－Ｌ＋１
（ｙ（ｋ） － ｙ∗（ｋ）） ２， （１７）

其中 Ｌ 选取 １００．

图 ３　 被控系统输出及控制信号

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４　 在一个滑动窗口内计算 ｙ（ ｔ） 与 ｙ∗（ ｔ） 之间的均方误差（输入 １）

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｙ（ ｔ） ａｎｄ ｙ∗（ ｔ） ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｉｎ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ（ｉｎｐｕｔ １）
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图 ３ 给出被控系统的输出、参考输出以及控制信号，其中图 ３（ａ）实线为控制输出 ｙ（ ｔ），虚
线为期望输出 ｙ∗（ ｔ）， 图 ３（ｂ）为输入序列 ｕ（ ｔ） ．可以看出，该非线性自适应预测器可以很好

地实现非线性系统的控制，而且并不需要先验知识．
本文方法与直接采用三层 ＮＦＮ 网络作为内核部分的控制方法进行对比．首先，作为对比

模型，选取 （ｙ（ ｔ － １），…，ｙ（ ｔ － ４），ｕ（ ｔ － １），…，ｕ（ ｔ － ３）） 作为模型的输入，ＮＦＮ 网络具有超

过 ３７参数．如果选取更多的输入输出项，其参数呈指数级增长．较多的在线自调整参数降低自

适应控制的速度．图 ４ 给出 ＭＳＥ 的收敛性．图中实线代表所提供的控制器，虚线代表参考文献

［１７］方法的结果．
其次， 直接选取 （ｙ（ ｔ － １），ｕ（ ｔ － １）） 作为 ＮＦＮ 网络部分的输入， 图 ５ 展示了不同方法的

对比．通过比较可看出， 所提供的预测器控制效果无论是在控制精度还是速度上都好于对比

方法．

图 ５　 在一个滑动窗口内计算 ｙ（ ｔ） 与 ｙ∗（ ｔ） 之间的均方误差（输入 ２）

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｙ（ ｔ） ａｎｄ ｙ∗（ ｔ） ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｉｎ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ（ｉｎｐｕｔ ２）

５　 总结与展望

基于线性 ＡＲＸ 模型结构以及 ＮＦＮ 网络的准 ＡＲＸ 建模方法，不仅具有非线性模型的精确

逼近能力，还具备近似线性结构的易用属性．然而，随着系统和数据日益复杂，需要在线调整的

ＮＦＮ 网络参数呈现“爆炸式”增长，这将大大影响预测结果以及控制效率．一个多层学习网络

被引入准 ＡＲＸ 模型的核心部分设计，其中一部分参数采用离线训练，一部分参数采用在线调

整．该模型可以考虑更多维输入输出信号，尤其是当前输出关于之前输入输出信号非线性．通
过仿真例子展示该方法实现了快速有效的控制．

准 ＡＲＸ 多层学习网络模型在控制器设计方面展示了很好的应用，拓展了模块化建模的适

用范围．该种建模方法和参数分类识别的方法可以进一步运用到其他模型辨识当中去．
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