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基于即时学习的非线性系统优化控制
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摘　要 : 基于数据驱动机制的逆控制是一种非线性系统控制方法 ,关键问题在于局部逆控制模型的准确性 ,但尚无

校验机制来保证其能否产生期望的输出.为此 ,提出一种 k2VNN即时学习算法 ,提高了逆控制模型的建模精度.将该

算法与性能指标优化策略相结合 ,在线修正逆控制模型预估的系统控制量 ,可得到系统的一步最优控制量 ,实现非线

性系统的跟踪控制.为提高控制系统的泛化能力 ,提出一种数据库数据更新策略.仿真结果表明了所提出方法的有效

性.
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Abstract : The key problem of data2based inverse control is that the accuracy of the inverse model , and no st rategy can

be adopted to verify expected output . The k 2VNN lazy learning algorithm is int roduced to improve the accuracy of the

inverse control model. And combined with optimal st rategy , the one2step ahead optimal output of inverse controller is

obtained. In order to improve the generalization ability of inverse controller , a kind of updated st rategy is also

advanced. Simulated result s show the validation of the algorithm.
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1　引　　言
　　基于系统数据驱动 (Data2driven)的控制方法是

近几年出现的一种新的控制算法[125 ] .该算法在不需

要系统其他先验知识的条件下 ,仅利用非线性系统

已存储的大量输入输出数据 ,在线学习计算与当前

系统状态相匹配的控制量并作用于系统 ,便可获得

系统所要求的动静态品质. Rhodes[ 2 ]利用此方法对

Lorenz模型和实际电路进行仿真研究 ,取得了较好

的跟踪效果. Arif [ 3 ]将其融入迭代学习控制中 ,对高

速运动机械手进行仿真研究 ,并与传统的迭代学习

控制结果进行比较 ,结果表明 ,基于数据驱动的迭代

学习控制具有较快的收敛速度和较高的控制精度.

孙维等[5 ]在此基础上进一步改进了算法的性能 ,提

出剔除“坏点”数据的策略 ,以消除对即时学习算法

的影响 ,加快迭代学习算法的收敛速度.上述方法尽

管取得了较好的控制效果 ,但都是在基于系统已有

的数据覆盖所有工况的前提下 ,泛化性不强.另外 ,

所得到的系统当前时刻的控制量 u( t) ,没有相应的

校验算法来确定其是否能够产生接近理想的输出信

号 r( t + 1) .

为解决上述问题 , 本文从即时学习 (Lazy

learning) 的思想出发[4 ,6 ] ,提出一种系统数据库更

新策略 ,自适应地添加系统的数据 ,提高系统的自学

习能力 , 以适应系统新的工况要求. 另外 , 运用

k 2VNN ( k 2Vector Nearest Neighbor) 方法[7 ] 建立

系统逆控制模型 ,在得到系统当前控制量的同时 ,用

性能指标优化当前控制量 ,在线调整学习过程 ,从而

得到最优的控制量.最后以最小相位非线性系统的
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跟踪控制验证了本算法的有效性.

2　数据驱动的逆控制模型算法
　　考虑如下非线性动态系统 :

y ( t) = f ( x ( t) , u( t) ) +ε( t) . (1)

式中 : x ( t) ∈R d 为系统的状态向量 , u( t) 为系统的

输入 , y ( t) 为系统的输出 ,ε( t) 为系统的噪声 ,

f (·) ∶Rd →R非线性函数.

关于系统 (1) 的物理描述未知 ,但存在 N 组输

入输出数据信息{ x ( i) , u( i) , y ( i) } N
i = 1 . 问题是 :在 t

时刻如何选择合适的控制量 u ( t) 作用于系统 ,使系

统的输出 y ( t) 跟踪期望的轨迹 r( t) .

假定系统的逆控制模型为

u( t) = f - 1 ( x ( t) , y ( t) ) = g ( x ( t) , y ( t) ) . (2)

　　重新排列系统已有的数据信息 ,如图 1所示.

图 1　逆控制模型的数据库

数据驱动的逆控制模型算法为 :已知系统当前

理想的状态信号 x q ( t) 和理想的输出信号 y q ( t) ,如

何利用这些数据来估计理想的控制信号 uq ( t) .通常

的方法是[2 ,3 ,5 ] ,以局部线性多项式近似当前时刻非

线性系统逆控制模型 ,即

ĝ ( x ( t) , y ( t) ) =βT <( t) . (3)

式中

<( t) = [1 , x ( t) , y ( t) ]T =

[1 , x1 ( t) , ⋯, x d ( t) , y ( t) ]T ,

βT = [β0 ,β1 , ⋯,βd ,βd+1 ].

　　构造系统的信息向量 <q ( t) = [ x q ( t) , y q ( t) ]T ,

以信息间的距离 ( Euclidean距离) 为指标 ,在数据库

中选择 k组最接近 <q ( t) 的信息向量.线性回归这些

信息向量 ,可得到当前系统的逆控制模型与系统理

想的控制信号 u( t) ,即

β̂ = [ (WΦ) T (WΦ) ] - 1 ( WΦ) T W u. (4)

这里 :Φ = [ <(1) , <(2) , ⋯, <( k) ] ; W = diag ( w i ) ,其

对角元素 w i 由信息向量 <( i) 与 <q ( t) 的 Euclidean

距离决定 ,通常由下式计算得到[1 ,8 ,9 ] :

w i = K( d , h) = exp ( ( - d/ h) 2 ) , (5a)

d = ( <q ( t) - <( i) ) T ( <q ( t) - <( i) ) , (5b)

则当前时刻系统的理想控制输出信号为

ûq ( t) =β̂T <q ( t) . (6)

3　基于即时学习的一步最优控制
　　通过上述数据驱动的学习算法建立的逆控制

模型 ,可得到系统的理想的控制信号 ,将其作用于系

统 ,可实现非线性系统的跟踪控制[2 ] .然而 ,由式 (6)

得到的控制信号 ûq ( t) ,没有相应的算法检验其是否

能够产生接近于设定的轨迹 r( t + 1) .文献[1 ]分析

了这种算法的弊端 ,由于系统是非线性的 ,其逆映射

对应的输出值 ûq ( t) 与实际系统的理想控制信号

uq ( t) 之间往往存在较大的建模误差 ,单独使用逆控

制模型 ,不能使系统跟踪期望的轨迹[1 ] .为此 ,从系

统信息向量的相似性指标出发 ,提出了 k 2VNN 方

法 ,以最大程度地减少逆控制模型建模误差 ;同时采

用性能指标优化的方法 ,在线修正当前时刻系统的

控制量 ,得到系统最优控制量.

3 . 1　即时学习算法

3 . 1 . 1　信息的相似性准则

传统的即时学习算法都采用 k 2NN方法选择用

于局部建模的信息向量[4 ,6 ,9 ] ,然而这种方法不能完

全表征信息的相似性.为说明问题 ,考虑二维空间的

3个信息向量 ,如图 2所示.图中 d ( <q , <1 ) = d ( <q ,

<2 ) ( d为 Euclidean距离 ,同式 (5) ) ,但θ1 <θ2 .也就

是说 ,表征 <q的特性时 ,向量 <1 更优于 <2 .另外 ,θ2

> 90Ü,即向量 <2 与 <q反向 ,不能表征信息向量 <q的

当前特性 ,用它建模会影响精度.

图 2　向量相似性示意图

为了增加模型的准确性 ,本文提出向量近邻的

概念 ,构造 k 2VNN 方法[7 ] . 即不仅仅以信息向量

Euclidean距离最短为信息选择准则 ,而是综合考虑

信息向量的距离与角度信息[10 ] ,形成新的信息选择

准则

D ( <q , <i ) =

α e - d( <q , <i
)

+ (1 - α) cos (θ( <q , <i ) ) . (7)

这里

d ( <q , <i ) = ( <q - <i )
T ( <q - <i ) ,

cosθ( <q , <i ) =
<T

q <i

‖<q ‖2 ‖<i ‖2
,

α为加权因子 ,0 ≤α≤1 .

从式 (7) 可以看出 ,加权选择准则 D ( <q , <i ) 直

接反映了 <q与 <i 的靠近程度.这是因为两个信息向
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量越靠近 , d ( <q , <i ) 越小 , e - d( <q , <i
) 越大 ,且其夹角

也越小 ,co sθ( <q , <i ) 也越大 ,从而整个 D ( <q , <i ) 也

就越大.

定义 1　向量 k 近邻 ( k 2Vector Nearest

Neighbors) . 已知系统存在信息数据集 DB : { <i ,

y i }
N
i = 1 ,给定查询向量 <q 和向量的最近邻个数 k ,以

式 (7) 为搜索准则 ,得到 <q最相似数据集VNN q ( k) ,

满足

VNN q ( k) Α DB ;

Π<p ∈VNN q ( k) ,

Π<s ∈DB - VNN q ( K) ,
∶

D ( <p , <q) >

D ( <s , <q) .
(8)

　　这样 ,在已有的系统信息中 ,可用 k2VNN 方法

在 <q 附近构造建模学习集 ,具体描述如下 :

1) 当 <i 与 <q的夹角较大时 ,即 cosθ( <q , <i ) <

0 ,则认为此信息向量偏离当前工作点 ,不利于系统

局部建模 ,放弃选用此信息构造学习集.

2) 当 co sθ( <q , <i ) ≥0时 ,以 D ( <q , <i ) 大小为准

则 ,选择 D ( <q , <i ) 最大的 k组数据信息 ,按降序排列

构造学习集.

即时学习算法学习集的大小 (即 k值) 也影响模

型的精度和算法的速度 ,目前尚没有较好的方法来

事先确定 ,只能事后估计[9 ] .因此 ,在建模开始时 ,可

依据先验知识确定近邻 k的变化范围[ km , kM ].确定

当前工作点 <q的模型最少需要 k m个系统数据 ,最大

需要 kM 个系统数据.

3 . 1 . 2　即时学习算法

以系统的实际输出与模型输出偏差的加权平方

和最小为性能指标 ,构造准则函数

J (β) = ∑
k

i = 1

( y i - ŷ (β, <i ) ) 2 D ( <q , <i ) ,

k ≤kM . (9)

引入 D ( <q , <i ) 的目的是为了便于考虑所选信息向

量的可信度 ,本文认为最靠近 <q 的信息向量最能反

映 <q 的特性 ,其权值最大 ,依此类推.

极小化 J (β) 可以得到系统当前工作点的局部

模型β̂.这样 ,当前系统的即时输出为

ŷ q = <T
qβ̂. (10)

　　为了减小计算量 ,在计算近邻 k + 1的局部模型

βk+1 时 ,直接利用近邻 k的模型值βk ,采用递归最小

二乘算法

ψk+1 = <T
k+1 Pk <k+1 + 1/ Dk+1 ,

γk+1 = Pk <k+1ψ- 1
k+1 ,

ek+1 = y k+1 - <T
k+1β̂k ,

β̂k+1 =β̂k +γk+1 ek+1 ,

Pk+1 = Pk - γk+1γT
k+1ψk+1 ,

(11)

得到近邻 k + 1的模型βk+1 .同时 ,也可以得到近邻 k

+ 1 的留一交叉误差值 (Leave2one2out cross

validation) [6 ,9 ]

eloo
k+1 , j = y j - <jβ̂- j

k+1 =
y j - <′jβ̂k+1

1 - <′j P k+1 <j
,

j = 1 , ⋯, k + 1 . (12)

式中 :β̂- j
k+1 表示在 k + 1组信息中用去掉第 j 个信息

向量所得到的局部模型 ; eloo
k+1 , j表示实际值 y j与模型

β̂- j
k+1 得到的预测值之间的误差.这样 ,可以得到近邻

k + 1的留一交叉误差集 ( k + 1个 eloo
k+1 )

eloo ( k + 1) = { eloo
j ( k + 1) } k+1

j = 1 ,

k + 1 ≤kM . (13)

　　均方和这些留一交叉误差

MSEloo ( k + 1) =

∑
k+1

j = 1
D ( <j , <q) (eloo

j ( k + 1) ) 2

∑
k+1

j = 1
D ( <j , <q)

. (14)

式中 :加权因子 D ( <j , <q) 的大小 ,直接反映每个信

息向量的留一交叉误差对均方和误差“贡献”的大

小.越靠近 <q 的信息向量 ,其留一交叉误差的“贡

献”越大 ,反之越小.此时 ,如果

MSEloo ( k + 1) > MSEloo ( k) ,

k + 1 ∈[ km , kM ] , (15)

则认为模型“变差”,停止回归计算 ,并以模型βk 作

为系统当前时刻的最佳模型 ;否则 ,按式 (12) 从学

习集中选取新的信息向量 ,继续迭代 ,直到 k = kM

为止.这样 ,可以及时判断局部模型的优劣 ,得到当

前时刻系统最佳的局部线性模型.而且 MSEloo 也可

以作为递归最小二乘算法 (11) 的中止条件 ,及时退

出递归过程.

3 . 2　一步最优控制算法

假定系统下一步输出即可跟踪设定的轨迹 ,即

yq ( t) = r( t + 1) . 如前所述 ,利用系统的逆控制模

型 ,在 <inv
q = [1 , x q ( t) , r( t + 1) ]处 ,用即时学习算法

可得到系统当前时刻的控制量

û ( t) = f - 1 ( x q ( t) , y q ( t) ) =

gLL ( x q ( t) , r( t + 1) ) . (16)

此时 , û ( t) 并不一定是系统的最优值. 同样运用

k2VNN 即时学习建模方法估计系统在 <q = [1 ,

x q ( t) , û ( t) ]的估计输出值

ŷ ( t + 1) = f LL ( x d ( t) , u
⌒

( t) ) . (17)

　　设优化问题的目标函数为

J = ( r( t + 1) - ŷLL ( t + 1) ) 2 +

η( u
⌒

( t) - u( t - 1) ) 2 , (18)

式中η为控制增量的惩罚系数.

此时 ,如果min J最小 ,则以当前 û ( t) 作用于系
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统 ;否则 ,继续按式 (17) 和 (18) 优化当前系统的控

制信号 ,直到 J 取得最小值.

3 . 3　系统数据库更新策略

如前所述 ,数据驱动的学习算法都要求系统已

有数据库覆盖所有工况 ,这使得该学习算法受到极

大的限制.为使系统适应于新的工况条件 ,即时添加

新的数据信息 ,同时避免系统数据的重叠 ,本文提出

如下更新策略 :

在利用式 (7) 得到系统相似信息向量的同时 ,

计算 km 个最大的[ D ( <q , <i ) ] kmi = 1 的平均值

Dkm = [∑
km

i = 1
max ( D ( <q , <i ) ) ]/ km . (19)

　　若 Dkm <δ(δ为给定的阈值) ,则认为此时信息

<q 为系统新的数据 ,即时添加到数据库中 ;否则 ,认

为原数据库中含有这个信息 ,建模之后丢弃 <q .

3 . 4　算法步骤

基于即时学习的一步最优控制算法步骤可概括

如下 :

Step1 : 在 t时刻 ,得到系统的逆信息向量 <inv
q ;

Step2 : 采用 k 2VNN 即时学习建模算法 ,得到

<inv
q 点的系统局部逆控制模型的估计值 û ( t) ;

Step3 : 构造系统的信息向量 <q ,利用 k 2VNN

即时学习算法得到系统输出的估计值 ŷ ( k + 1) ;

Step4 : 计算式 (18) 是否最小 ,若取得最小值 ,

则转 Step5 ,否则转 Step3 .

Step5 : uopt = û ( t) ,作用于系统 ;

Step6 : 用式 (19) 计算 Dkm ,若 Dkm <δ,则更新

学习集.

4　仿真实验
　　考虑文献[6 ]的 SISO非线性系统 ,用如下差分

方程表示 :

y ( t + 1) =

[ y ( t) y ( t - 1) y ( t - 2) ( y ( t - 2) -

1) u( t - 1) + u( t) ]/ [1 + y2 ( t - 1) +

y2 ( t - 2) ] +ε( t) . (20)

　　文献[6 ]分析了该非线性函数是一非最小相位

系统 ,基于数据驱动的逆控制模型学习算法不能对

该系统进行跟踪控制.

设系统可由输入输出模型描述为

　y ( t + 1) =

　f ( y ( t) , y ( t - 1) , y ( t - 2) , u( t) , u( t - 1) ) . (21)

若系统的设定轨迹 r( t) 为 :幅值在 [ - 0 . 7 ,

+ 0 . 7 ]之间 ,周期为 80 倍系统采样周期的方波信

号 ,以 <( t) = [ y ( t) , y ( t - 1) , y ( t - 2) , u( t) , u( t -

1) ]T 为信息向量 ,则系统的逆控制模型的信息向量

为 <inv ( t) = [ y ( t) , y ( t - 1) , y ( t - 2) , y ( t + 1) , u( t

- 1) ]T .采用本文提出的一步最优算法 ,即时学习参

数为α = 0 . 85 , k ∈[15 ,80 ] ,η= 0 . 06 ,δ= 0 . 9 .考

虑以下 3种情况 :

1) 固定数据集的一步最优控制 (ε( t) = 0) .系

统运行之前 ,用[ - 2 , + 2 ] 之间的零均值单位协方

差随机信号作用于系统[6 ] ,得到 5 000 组输入输出

数据 ,并将这 5 000组数据作为系统数据集.系统仿

真结果如图 3所示.由图 3可知 ,因为使用初始系统

的激励信号覆盖系统的工况 ,所以系统投入运行即

可跟踪期望的轨迹.

图 3　固定数据集的方波跟踪曲线

2) 自动更新数据库的一步最优控制 (ε( t) =

0) .系统投入运行之前 ,其数据集为空集.根据本文

提出的即时更新数据库策略 ,在线更新系统的数据

库 ,其仿真结果如图 4所示.由图 4可知 ,系统开始

运行的第 1个周期 (1 ～ 80) ,由于系统数据集没有

相似的模态 ,跟踪性能较差 ;随着系统的运行 ,跟踪

性能越来越好 ,稳态误差为 0 .

图 4　即时更新数据集的方波跟踪曲线

3) 系统的干扰情况 (ε( t) ≠0) .为验证本文控

制算法的干扰抑制能力 ,在系统输出端添加ε( t) ∈

图 5　有扰动的方波跟踪曲线
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[ - 0 . 175 , + 0 . 175 ] ,σε( t) = 0 . 1的白噪声扰动[9 ] .系

统的跟踪情况如图 5所示.由图 5可知 ,系统能较好

地跟踪设定轨迹.

5　结 　　论
　　本文从信息向量的相似性角度 ,提出了 k 2
VNN即时学习算法 ,该算法能够提高局部建模的

精度.将该算法与数据驱动 (Data2driven)的逆控制

方法相结合 ,在得到系统控制量的同时 ,用性能指标

最优策略在线修正系统控制量 ,可得到当前的最优

控制量.将其作用于系统 ,可实现系统跟踪控制.

为提高系统的泛化能力 ,同时避免系统数据库

过于庞大 ,提出了数据库更新策略 ,以适应系统新的

工况要求.仿真结果表明了所提出方法的有效性.
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