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摘 要: 基于模型类/参数模式的传统系统辨识,虽然囊括了系统辨识几乎所有的成果,理论也趋于成熟,但不宜使用

在空间中分布不均匀且数量相对少的数据. 鉴于此,提出针对这类数据建模的无参数系统辨识研究方向,讨论基于代

表点和加权距离的无参数系统辨识方法,给出基于分类一致性准则的模型估计方式. 与传统系统辨识的区别是, “没

有参数”并且从实质上改变估计模型的方式. 用 IRIS, Breast Cancer等典型数据检验了模型的有效性.
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Abstract: Although traditional system identification methods based on model class/parameter mode include almost all

the results of system identification and the theory is also mature, it is not appropriate to the relatively less data which is

uneven distributed in space. For modeling such data, nonparametric system identification research field is found. Based

on representative points and the weighted distance, this paper discusses nonparametric system identification, and proposes

model estimation method based on classification “consistency” criterion as well. Finally, with typical data such as IRIS and

Breast Cancer data, the effectiveness of model is verified.
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1 引引引 言言言

Zadeh[1]于 1962年首次提出了系统辨识的概念,

Liung[2]于 1978年将模型类、数据与准则作为系统辨

识三要素,并将系统辨识定义为:辨识就是按着一个

准则在一组模型类中选择一个与数据拟合得最好的

模型. 由于Liung给出的定义更加实用、便于操作,所

以系统辨识 (称为传统系统辨识)得以迅速发展. 到

20世纪 90年代末,传统系统辨识的理论已趋于成熟,

各种不同的非线性辨识模型与方法大量涌现. 如基

于神经网络的系统辨识[3-5]、基于小波网络的系统

辨识[6-8]、基于模型逻辑的系统辨识[9-10]、T-S模糊模

型[11-13]、基于遗传算法的系统辨识[14-16]、基于支持向

量机 (SVM)的系统辨识[17-18]以及融合模糊逻辑、神

经网络和遗传算法的系统辨识[19-20]等. 这些不同的非

线性模型与方法广泛应用于基于数据的复杂系统的

控制、决策、调度和故障诊断中.

虽然基于模型类/参数模式的传统系统辨识囊括

了当今系统辨识几乎所有成果,理论也趋于成熟,但

模型类/参数并不是系统辨识的惟一模式, 传统系统

辨识也不能涵盖系统辨识的全部理论、内容与方法.

理由是: 1)任何基于数据的实际系统,理想模型一定

是针对数据的“个性化”模型,但“模型类/参数”模式因

为极具“通用性”,不利于凸显数据的“个性化”特点,使

得从模型类出发建模的传统系统辨识难以获得针对

数据的“个性化”模型. 2)传统系统辨识的理论基础是

统计学习理论,要求数据尽可能充满特征空间, 数据

个数应趋于无穷大, 以保证有足够数据供学习使用.

由于实际系统获取的数据经常是有限的,不能充满特

征空间,也不能体现更多的统计规律,此时,传统系统

辨识方法无能为力. 何种系统辨识理论与方法能够
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根据这样的数据获取到针对数据的“个性化”模型呢?

实际上, 获取针对数据的“个性化”模型的最直观理

由是直接从数据出发建模, 为此提出不设模型类、

直接从数据出发建模的无参数系统辨识研究方向.

因为不设模型类,辨识过程没有参数; 由于不涉

及基于参数的“误差估计函数”,可从实质上改变估计

模型的方式. 这正是Liung设想中所期望的[21]: “我们

真正感兴趣的是, 学习理论能否帮助我们创建一种

没有参数的系统辨识理论,是否能从实质上改变我们

估计模型的方式”. 无论Liung设想能否实现,至少在

Liung看来, “模型类/参数”并不是系统辨识的惟一模

式;基于参数的“误差估计函数”也不应是估计模型的

惟一方式. 但问题是,怎样才能构建这种“从实质上改

变我们估计模型方式的无参数”系统辨识模型呢?

无参数系统辨识的依据是, 同类数据在空间中

是“相互接近的”. 无参数系统辨识策略是, 依据各同

类数据所在的空间小区域,构建一种数学模型, 这种

数学模型有两个功能:

1)对于空间中任意样本点具有分类功能,即可识

别该样本属于哪一个数据类.

2)模型对训练样本的分类应“尽可能”保持分类

“一致性”, 即将模型对训练样本分类时出现的分

类“不一致”样本个数控制在允许范围内.

无参数系统辨识的实施方法:

1)如果同类数据在空间中大致呈“球形”分布,用

一个代表点𝑚𝑘近似代表𝐶𝑘数据类;用样本点𝑥到代

表点𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)的“某种距离” 𝑑(𝑥,𝑚𝑘)作为

样本点𝑥与𝐶𝑘类间的“相似性度量”. 在“最小距离识

别准则”下, 可得到一个数学模型𝐴(𝑥,𝑚𝑘, 𝑑(𝑥,𝑚𝑘)),

该模型显然对于空间中任意样本点𝑥具有分类功能.

由于要求模型对训练样本“尽可能”保持分类“一致

性”, 必须确定合适的“相似性度量” 𝑑(𝑥,𝑚𝑘)和选择

满足条件的“代表点”𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝) .

2)由基于代表点的无参数系统辨识过程可知,是

否所有的同类数据在空间均大致呈“球形”分布,不呈

“球形”分布的数据称为特别复杂数据,对于特别复杂

数据可用“点集”代表类. 因为基于代表点的无参数系

统辨识可为基于点集的无参数系统辨识提供必要的

方法支持,所以先研究基于代表点的无参数系统辨识.

2 相相相似似似性性性度度度量量量的的的确确确定定定方方方法法法

2.1 特特特征征征空空空间间间的的的无无无量量量纲纲纲化化化

无参数系统辨识需要在空间中定义“两点距离”,

必须对 𝑑维特征空间进行无量纲化变换.令

𝑥𝑖𝑗 =
𝑧𝑖𝑗 −min

𝑖
{𝑧𝑖𝑗}

max
𝑖

{𝑧𝑖𝑗} −min
𝑖
{𝑧𝑖𝑗} ,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑. (1)

其中: 𝑧𝑖𝑗是样本 𝑧𝑖的第 𝑗维分量, 𝑀是包含训练样本

与待识样本在内的样本总数, 𝑑是特征空间的维数.

变换后的 𝑑维空间称为标称化空间,其中每个样

本𝑥𝑖的各维分量均在闭区间 [0,1]上.

2.2 空空空间间间知知知识识识提提提取取取与与与指指指标标标分分分类类类权权权

当用代表点𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)代表𝐶𝑘数据类

时,需要知道各维空间指标发生了怎样的“不对称性”

变化, 因为这种变化反映了分类数据的特点, 也影响

着样本分类. 令

𝑚𝑘 = (𝑚𝑘1 ,𝑚𝑘2 , ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑘𝑑
), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝; (2)

𝑚̄ =
1

𝑝

𝑝∑
𝑘=1

𝑚𝑘 = (𝑚̄1, 𝑚̄2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑚̄𝑑),

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝; (3)

𝜎2
𝑗 =

1

𝑝

𝑝∑
𝑗=1

(𝑚𝑘𝑗 − 𝑚̄𝑗)
2
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑; (4)

𝜆𝑗 = 𝜎𝑗

/ 𝑑∑
𝑡=1

𝜎𝑡, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑. (5)

称𝜆𝑗为用代表点𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)代表𝐶𝑘时 𝑗指

标的分类权,显然分类权满足

0 ⩽ 𝜆𝑗 ⩽ 1,

𝑑∑
𝑗=1

𝜆𝑗 = 1. (6)

分类权𝜆𝑗的作用如下:

1)如果某个𝜆𝑗 = 0, 此时 𝑝个代表点的 𝑗分量均

相等,说明 𝑗指标对于将 𝑝个代表点区分开不起作用,

即 𝑗对当前分类不起作用.

2)若𝜆𝑗 > 0,则𝜆𝑗越大时𝜎𝑗越大,此时从 𝑗轴上

看, 𝑝个代表点越分散,说明 𝑗指标对于将 𝑝个代表点

区分开贡献大,即对当前分类贡献大.

2.3 加加加权权权距距距离离离与与与相相相似似似性性性度度度量量量

用代表点𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)代表𝐶𝑘类, 𝑑(𝑥,

𝑚𝑘)是样本点𝑥与代表点𝑚𝑘间的某种距离. 如果将

𝑑(𝑥,𝑚𝑘)作为𝑥与𝐶𝑘类的相似性度量,则 𝑑(𝑥,𝑚𝑘)因

包含了样本𝑥的分类信息而不再是单纯距离. 对于分

类而言, 各维空间指标的地位是不对称的, 当𝜆𝑗 = 0

时, 𝑗指标对当前分类不起作用, 指标 𝑗的分量自然

不能用于计算相似性度量. 所以, 𝑑(𝑥,𝑚𝑘)应是以𝜆𝑗

为权的一种加权距离,即

[𝑑(𝑥,𝑚𝑘)]
2
=

𝑑∑
𝑗=1

𝜆𝑗(𝑥𝑗 −𝑚𝑘𝑗)
2
, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.

(7)

其中: 𝑥𝑗是样本𝑥的 𝑗分量, 𝜆𝑗是 𝑗指标的分类权.

因为不同数据对应不同的分类权, 所以用加权

距离表示的相似性度量中包含着数据的“个性化”特
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点. 在“最小加权距离识别准则”下的数学模型𝐴(𝑥,

𝑚𝑘, 𝑑(𝑥,𝑚𝑘))随代表点𝑚𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)的确定而
确定,该模型显然对于空间中任意样本点𝑥具有分类

功能.基于代表点的无参数系统辨识归结为:如何按

着分类“一致性”准则来选择合乎要求的代表点.

3 选选选择择择代代代表表表点点点的的的学学学习习习算算算法法法

3.1 初初初始始始代代代表表表点点点

设标称化指标空间中𝑁个训练样本被分成 𝑝个

类, 𝐶𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)为第 𝑘个数据类,内含𝑁𝑘个训

练样本,
𝑝∑

𝑘=1

𝑁𝑘 = 𝑁 . 选择𝐶𝑘类的均值𝑚𝑘(0)(𝑘 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)作为𝐶𝑘类的初始代表点, 由此可设计选择

代表点的学习算法.

3.2 选选选择择择代代代表表表点点点的的的算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 𝐶𝑘类的类均值 𝑚̄𝑘(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)作为
𝐶𝑘的初始代表点,记为𝑚𝑘(0) .

Step 2: 迭代算法按节拍 𝑡进行,置 𝑡 = 1,最大迭

代次数 𝑡max,终止常数 𝜀 > 0.

Step 3: 计算当前代表上各指标的分类权𝜆𝑗(𝑡 −
1), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑.

Step 4: 计算训练样本点𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)到各

类代表点𝑚𝑘(𝑡− 1)的加权距离为

[𝑑𝑖𝑘(𝑡− 1)]2 =

𝑑∑
𝑗=1

𝜆𝑗(𝑡− 1)[𝑥𝑖𝑗 −𝑚𝑘𝑗(𝑡− 1)]
2
,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.
最小距离为 𝑑𝑖𝑘𝑖(𝑡 − 1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 其中 𝑘𝑖是与

最小加权距离对应的代表点 (𝑥𝑖的最小点)的序号.

Step 5: 若𝑥𝑖 ∈ 𝐶𝑘且 𝑘𝑖 ∕= 𝑘, 则𝑥𝑖是𝐶𝑘类中被

错分到𝐶𝑘𝑖类的分类“不一致”训练点.在𝑁个训练点

中,假设有𝑀𝑡个分类“不一致”点,依次记为𝑥1(𝑡− 1),

𝑥2(𝑡− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑀𝑡(𝑡− 1).

Step 6: 若𝑀𝑡 = 0 (无不一致点), 则转至 Step 12;

否则继续.

Step 7:令𝑚
(𝑞)
𝑘 (𝑡−1) = 𝑚𝑘(𝑡−1), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝,

𝑞 = 1.

Step 8: 按下式用不一致点修正当前的各代表点:

𝑚
(𝑞+1)
𝑘 (𝑡− 1) =⎧⎨⎩

𝑚
(𝑞)
𝑗 (𝑡− 1) +

𝛼(0)

𝑡
[𝑥𝑞(𝑡− 1)−𝑚

(𝑞)
𝑗 (𝑡− 1)],

𝑥𝑞(𝑡− 1) ∈ 𝐶𝑗 , 𝑘 = 𝑗;

𝑚
(𝑞)
𝑘𝑞

(𝑡− 1)− 𝛼(0)

𝑡
[𝑥𝑞(𝑡− 1)−𝑚

(𝑞)
𝑘𝑞

(𝑡− 1)],

𝑥𝑞(𝑡− 1) ∈ 𝐶𝑗 , 𝑘 = 𝑘𝑞;

𝑚
(𝑞)
𝑘 (𝑡− 1), 𝑥𝑞(𝑡− 1) ∈ 𝐶𝑗 , 𝑘 ∕= 𝑗, 𝑘 ∕= 𝑘𝑞.

(8)

其中𝛼(0) > 0为控制常数.

Step 9: 若 𝑞 < 𝑀𝑡,则令 𝑞 = 𝑞 + 1,返回 Step 8;否

则继续.

Step 10: 令𝑚𝑘(𝑡) = 𝑚
(𝑀𝑡+1)
𝑘 (𝑡− 1),若

𝑝∑
𝑘=1

𝑑∑
𝑗=1

𝜆(𝑡− 1)[𝑚𝑘𝑗 (𝑡)−𝑚𝑘𝑗 (𝑡− 1)]2 < 𝜀,

则转至Step 12;否则继续.

Step 11: 若 𝑡 < 𝑡max, 则令 𝑡 = 𝑡 + 1, 返回 Step 3;

否则继续.

Step 12: 迭代停止,输出当前代表点𝑚1(𝑡),𝑚2(𝑡),

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑝(𝑡),并由Step 3计算当前代表点条件下的分类

权𝜆1(𝑡), 𝜆2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜆𝑑(𝑡).

3.3 数数数据据据的的的复复复杂杂杂性性性分分分类类类

用当前代表点𝑚1(𝑡),𝑚2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚𝑝(𝑡)依次代表

𝐶1 ∼ 𝐶𝑝数据类,按最小加权距离识别准则生成的数

学模型,可对训练样本进行分类. 若不出现分类“不一

致”点, 则称分类数据为简单数据, 对于简单数据, 判

待识点 𝑦属于其最小点代表的类;若每类中“不一致”

点个数都相对较少,则称数据为较复杂数据. 对于较

复杂数据, 若𝑥∗是𝐶𝑘类的一个不一致点, 则设置𝑥∗

的一个 𝛿邻域,当待识点 𝑦落入某个𝑥∗的 𝛿邻域内,判

断 𝑦与𝑥∗同类,对于落在 𝛿邻域以外的待识点 𝑦,则判

断 𝑦属于其最小点代表的类;若至少有一类出现相对

多的“不一致”点, 则称数据为复杂数据, 对于复杂数

据,需用一个“点集”代表类.

4 模模模型型型有有有效效效性性性检检检验验验

1) IRIS数据检验

IRIS数据[22]是国际上公认的检验分类效果的检

验数据. IRIS数据分 3类,每类 50个样本,每个样本都

是关于花瓣测量值的 4维数据. 实验前,先按式 (1)对

数据施行无量纲化变换.

实验 1 目的: 检验加权距离与欧氏距离作为样

本与类之间相似性度量时的分类效果.

作法: 3类 IRIS数据, 每类 50个样本, 用每类的

类均值作为该类代表点,分别以加权距离和欧氏距离

作为样本与类之间的相似性度量,对全部 150个样本

重新分类,比较两种相似性度量下分类“不一致”的样

本个数.

结果: 欧氏距离下, 不一致样本 10个; 加权距离

下, “不一致”样本 6个.加权距离的分类效果优于欧氏

距离,说明从数据中提取空间知识信息作为确定样本

与类之间相似性度量的启发性知识,有利于增加所建

模型对数据的针对性.

实验 2 目的: 检验模型对训练样本分类的有效

性.

作法: 对于 3类共 150个数据, 用类均值作初始
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代表点,取步长𝛼(0) = 0.17,经迭代算法后选择代表

点. 对 150个样本按最小加权距离重新分类.

结果:经多次实验,不一致样本数稳定在 2个,个

别时候为 1个.经学习算法后选择代表点, “不一致”样

本数由 6个稳定在不超过 2个,对于训练样本的正确

识别率超过 98 %,说明模型十分有效,也说明按本文

方法 IRIS数据属于较复杂数据.

实验 3 目的: 检验模型的外延有效性.

作法: 从每类 50个样本中, 随机选出 25个, 3类

共 75个作为训练样本,其余 75个作为检验样本. 以均

值为初始代表点,取步长𝛼(0) = 0.17,经迭代算法后

确定代表点, 分别对 75个训练样本和 75个检验样本

分类,分别计算分类“不一致”点,重复 100次实验.

结果: 100次实验,对训练样本的分类“不一致”样

本个数均为 0个. 100次实验, 对检验样本的分类“不

一致”样本个数为 2∼ 3个,平均 2.58个,正确识别率超

过 96 %,说明模型外延性良好.

2) Breast Cancer数据检验

Breast Cancer数据原有 699组, 每维均是 9维数

据, 分为 benign和maligant两类, 剔除缺省的 16组还

余 683组,其中444组属于 benign, 239组属于maligant.

实验前先用式 (1)对数据无量纲化.

从 444组 benign类数据中随机选择 222组, 从

239组maligant类数据中随机选择 120组,共计 342组

数据作为训练样本集;剩余 341组为检验数据.

以各类训练数据的类均值作为初始代表点, 取

𝛼(0) = 0.04, 选择出当前最优代表点𝑚1(𝑡)和𝑚2(𝑡),

按最小加权距离识别准则,对检验集计算分类不一致

样本数. 重复实验 100次.

实验结果: 在 341组检验数据中平均错分 9.25

组,对检验样本的正确分辨率超过 97 %,说明无参数

系统辨识模型的有效性令人满意.

两种不同检验数据的检验结果表明,无参数系统

辨识模型的有效性令人满意,主要原因是: 1)给定的

同类数据在空间中大致呈“球形”分布,所以适合用基

于代表点的无参数系统辨识; 2)无参数系统辨识模型

较充分地利用了数据的个性化特点.

5 结结结 论论论

空间中分布不均匀、数量相对少、无更多统计规

律的数据对于实际系统而言是大量存在的,这种数据

的“个性化”特点强烈,并且基于模型类/参数模式的传

统系统辨识不再适用, 即使使用也难获得针对数据

的“个性化”模型. 鉴于此,提出不设模型类、直接从数

据出发建模的无参数系统辨识研究方向.无参数系统

辨识与传统系统辨识依据不同的模式、不同的准则,

并且各自适用不同数据类型,因此是系统辨识的两个

极具互补性的不同方向.但人们习惯了有参数的系统

辨识, 接受无参数系统辨识会遇到困难,且无参数系

统辨识刚刚起步,需要得到业内人士的关注与支持.
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