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一种基于滑动库的多模型在线建模方法

邵　雷 , 雷虎民 , 赵宗宝
(空军工程大学 导弹学院 , 陕西 三原 713800)

摘　要 : 针对未知边界的复杂非线性系统 ,提出一种基于滑动库的多模型在线建模方法 .该方法首先结合滑动库思

想 ,利用系统输入输出数据在线确定输入空间的边界 ,使其不需要准确知道系统输入空间的边界 ,减小了对先验信息

的依赖性 ;然后 ,基于模糊划分的方法对输入数据在线聚类 ;最后 ,基于最小二乘法建立局部模型 ,并根据数据对局部

模型的参数进行更新 .仿真结果表明了该方法处理未知边界非线性系统在线建模问题的有效性.
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Abstract : An online multiple2model modeling method based on moving bank is suggested for the complex nonlinear

system with unknown boundaries. Based on the philosophy of moving bank , the boundaries of the input spaces are

determined , which decreases the depending on the priority information. Then data is clustered online based on the

method of fuzzy partition. Finally , the least2squares (L S) algorithm is employed to const ruct the local model for each

clustering , and the parameter of each local model is updated by the new data. The simulation result s show the

effectiveness of the proposed method.
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1　引　　言
　　在实际工业过程中 ,复杂系统往往具有多变量、

非线性、工况范围广等特点 ,使得建立最大程度反映

系统性能的模型成为难题.从系统输入输出数据入

手 ,采用非线性系统辨识方法 ,如 Hammerstein 模

型结构、Wiener 模型结构、Hammerstein2Wiener 模

型结构以及 NA RMAX模型结构等[1 ] .然而运用上

述模型结构表征复杂系统全局性能往往十分困难 ,

采用基于分解2合成法则[1 ,2 ]的多模型建模策略可在

一定程度上克服上述不足.

在多模型建模过程中 ,为了避免全部参数同时

辨识的非线性优化问题 ,通常将建模问题分两步实

施[3 ] :首先采用聚类算法 (如 k均值聚类算法 , c均

值算法 ,减法聚类算法等)确定系统的工作区域 ;然

后采用参数估计技术 (如 RL S ,递推 RL S ,SVD等算

法)估计各个局部模型的参数.然而 ,多数建模方法

是在离线情况下进行的.尽管一些学者对在线情况

下的建模问题进行了研究 ,但多数都是先进行离线

数据聚类 ,而后对局部模型的参数进行在线调

整[327 ] .尽管这种方法在一定程度上提高了模型辨识

的能力 ,但在实际建模过程中 ,当出现新的不被已有

聚类覆盖的工作区域时 ,对模型的辨识就会变得不

准确.

针对该情况 ,一些学者提出将在线聚类与在线

局部模型建模相结合[ 8214 ] ,在在线运行的过程中根

据数据进行在线数据聚类 ,以及在线局部模型的建

模.这种方法对于解决上述问题具有一定的作用 ,但

需确知每一个变量的范围 ,即输入空间的范围.然而

在实际问题中 ,常常无法获得输入空间的范围.为

此 ,本文借鉴滑动库[15 ,16 ]的思想 ,将输入空间的动

态确定与在线多模型建模相结合 ,提出一种不需要

确切知道输入空间范围的、完全基于数据的多模型
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建模方法 ,完全根据系统的实际输入输出数据实现

对复杂非线性系统的在线建模.

2　模糊空间划分
　　假定系统具有 N个输入变量 ,借鉴文献[17 ]对

输入输出空间进行模糊划分的方法 ,将每一个变量

x i ( i = 1 ,2 , ⋯, N) 划分为 ci 个三角模糊集 ,即

T i = { A i ,2 , A i ,2 , ⋯, A i , Ci
} , 1 ≤ i ≤N . (1)

若模糊集 A i , j 的中心为 a ij ,相对半径为δa ij ,则

输入 x i ( k) 属于模糊集 A i , j 的隶属度函数

μA ij
( x i ( k) ) =

1 -
| x i ( k) - aij |
δa ij

,

　x i ( k) ∈[ aij - δa ij , aij +δa ij ] ;

0 , otherwise .

(2)

模糊集 A i , j 可由相应的中心以及宽度来描述 ,即

A i , j = { aij ,δa ij } . (3)

将模糊划分应用于整个输入空间 ,则可将其分

解为 C个模糊子空间 ,其中

C = ∏
N

i = 1
ci . (4)

每一个模糊子空间 A l (1 ≤ l ≤C) 可定义为 N

个特定的模糊子集 ,即 A l
1 , j1 ∈ T1 , A l

2 , j2 ∈ T2 , ⋯,

A l
N , j N
∈ TN (1 ≤ j1 ≤c1 ,1 ≤ j2 ≤c2 , ⋯,1 ≤ j N ≤

cN ) ,其表述为

A l = [ A l
1 , j1 , A l

2 , j2 , ⋯, A l
N , j N

] =

{ [ al
1 , j1 , al

2 , j2 , ⋯, al
N , j N

] , [δa l
1 , j1 ,δa l

2 , j2 , ⋯,δa l
N , j N

]} .

(5)

通过引进多维隶属度函数 ,可将隶属度函数扩

展到多维 ,即

μA l ( X ( k) ) =

1 - rd l ( X ( k) ) , rd l ( X ( k) ) ≤1 ;

0 , otherwise.
(6)

式中

rd l ( X ( k) ) =
[∑

N

i = 1

( al
i , j i

- x i ( k) ) 2 ]
1/ 2

[∑
N

i = 1

(δa i )
2 ]

1/ 2
(7)

为模糊子空间 A l与输入数据向量之间 X ( k) 的欧氏

相对距离.

根据式 (6) 与 (7) 可以推出 ,给定输入向量到某

一个模糊子集的欧氏相对距离越小 ,则该输入向量

到此模糊子集的隶属度越大.因而 ,隶属度函数可以

反映给定输入数据向量与某一个子集的接近程度.

最小距离准则[8 ] 　对于任何输入数据向量

X ( k) = [ x1 ( k) , x2 ( k) , ⋯, x N ( k) ] ,在 C个模糊子

集中具有最大隶属度的模糊子集 A l0 = [ A l01 , j1 ,

A l01 , j2 , ⋯, A l01 , j N
] , A l0i , j i
∈ T i , i = 1 ,2 , ⋯, N ,是使得

该数据向量中每一个元素均具有最大隶属度的模糊

子集 ,相应的模糊子空间是在欧氏相对距离下距输

入数据向量最近的模糊子空间.

3　输入空间的动态确定
　　从以上论述可以看出 ,进行模糊空间划分的前

提是准确知道输入空间的范围.事实上 ,在很多实际

过程中往往只知道系统的局部工作范围 ,而无法准

确确定输入空间的全部范围.当实际系统的工作空

间超出初始设定的输入空间边界时 ,对系统的建模

会变得不准确.为此 ,在对系统进行建模之前 ,需要

动态更新输入空间的边界 ,使得所有的输入变量均

包含在输入空间以内.

本文结合滑动库的思想 ,将输入空间的扩展与

收缩应用于输入空间的动态确定.其基本思想是 ,当

出现新的不被输入空间所包含的数据点时 ,通过输

入空间的扩展将其包含在输入空间以内 ,如图 1 所

示.为了防止输入空间的过度膨胀 (模糊空间划分得

过多会引起维数灾难) ,引入数据遗忘机制 ,对于那

些长期没有使用的数据点 ,通过输入空间的收缩将

其从输入空间中删除 ,如图 2所示.

图 1　输入空间的扩展变换

图 2　输入空间的收缩变换

4　多模型在线建模算法
　　将滑动库的思想引入多模型在线建模 ,首先利

用滑动库的思想确定输入空间的边界 ;然后基于模

糊划分的方法进行在线数据聚类 ,进而在线生成多

个局部模型 ,并通过加权的方式对非线性系统进行

在线逼近.具体在线建模步骤如下 :

Step1　初始化.首先 ,设定输入空间 V ( k) 的边

界以及每一个变量相对半径 wide i ,并按照第 2节的

方法对输入空间进行模糊划分.然后 ,对一些参数进

行初始化 ,包括 :1) 允许聚类及相应局部模型持续

不起作用的最长时间 N d ,这里某一聚类点持续不起
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作用是指持续没有新数据分配给该聚类 ;2) 存储每

一个聚类历史输入输出数据的滑动窗长度 N s ;

3) RL S算法中的遗忘因子λ;4) 反映局部模型个数

的参数 L .

Step2　创建第 1个聚类点.当读取第 1组数据

点 M (1) = [ X (1) , y (2) ]以后 ,令 L = 1 ,同时按照

最小距离准则确定离此数据点最近的模糊子集

A 1 = [ A 1
1 , j1 , A 1

2 , j2 , ⋯, A 1
N , j N

] ,

j i = arg max
1≤j≤ci

| μA ij
( x i (1) ) | , i = 1 ,2 , ⋯, N ,

并以此模糊子集的中心为聚类中心 ,建立第 1 个局

部模型.创建 4个动态矩阵 C , H , M和 O ,分别存储

当前时刻的所有聚类中心、各个聚类点最近一次起

作用的时刻、每一个聚类中的数据以及数据数目.当

第 1个聚类创建时 , G1 =α1 , h1 = 1 , Ol = 1 , M1 , O1

= [ X (1) , y (2) ] ,其中 M1 , O1

表示第 1 个聚类的第

O1 个数据.

Step3　距离计算.对于每一步 k ,按照下式 :

rd l0 ( X ( k) ) = min
1≤l≤L

rd l ( X ( k) ) ,

l0 = arg min
1≤l≤L

rd l ( X ( k) )

找出与输入数据点 X ( k) 距离最近的子空间 ,以及

相应的距离. 如果 rd l0 > 1 ,则需要创建新的聚类

点 ,生成相应的局部模型.

Step4　输入空间扩展. 根据 Step3 的结果 ,若

在第 k时刻需要创建新的聚类点 ,则首先判断该数

据点 M ( k) = [ X ( k) , y ( k + 1) ]是否在当前输入空

间 V ( k) 以内.若 M ( k) ∈V ( k) ,即在当前输入空间

内 ,则不需对其进行扩展 ;若 M ( k) | V ( k) ,即不在

当前输入空间内.为保持以前的数据结点以及以前

对输入空间的划分不发生变化 ,结合图 1 中的基本

思想 ,采用如下的方式对其进行扩展 :

If M i ( k) | V ( k) ,

　If M i ( k) > sup (V i ( k) ) ,

　num = ceil ( ( M i ( k) - sup (V i ( k) ) ) / wide i ) ;

　sup (V i ( k + 1) ) = sup (V i ( k) ) + num 3 wide i ;

　 Else if M i ( k) < inf (V i ( k) ) ,

　　num = ceil ( (inf (V i ( k) ) - M i ( k) ) / wide i ) ;

　　sup (V i ( k + 1) ) = inf (V i ( k) ) - num 3 wide i ;

　 End

End

其中 :ceil (·) 表示向上取整 ; M i ( k) 表示数据点

M ( k) 中的第 i个变量 ; sup (V i ( k) ) ,inf (V i ( k) ) 分别

表示输入空间所规定的第 i个变量的上界和下界.

最后按第 2节的方法对输入空间的扩展部分进

行模糊划分.

Step5　局部模型创建.当在第 k时刻需要创建

新的聚类点 ,生成相应的局部模型时 ,首先令 L = L

+ 1 ,再按照最小距离准则确定离此数据点最近的模

糊子集

A L = [ A L
1 , j1 , A L

2 , j2 , ⋯, A L
N , j N

] ,

j i = arg max
1≤j≤ci

| μA ij
( x i ( k) ) | , i = 1 ,2 , ⋯, N ,

并以此模糊子集的中心为聚类中心 ,建立一个局部

模型.同时 ,采用如下的方法对相应的动态矩阵进行

更新 : GL =αL , hL = k , OL = 1 , ML , OL

= [ X ( k) , y ( k

+ 1) ].

若在第 k步不需要创建新的聚类 ,则采用如下

的方式对局部模型活动历史纪录进行更新 :

hl0 = k , Ol0 = Ol0 + 1 ,

M l0 , Ol0
= [ X ( k) , y ( k + 1) ] ,

式中

l0 = arg min
1≤l≤L

rd l ( X ( k) ) .

Step6　局部模型删除.为了防止局部模型数量

过多 ,减少计算量 ,需要删除那些长时间没有使用的

局部模型.这里根据局部模型的持续未使用时间来

确定需要删除的局部模型.

l r = arg min
1≤l≤L

h l ( k) ,

如果 hl r ( k) ≤k - N d ,则说明该局部模型从当前时

刻往前 ,有持续的 N d 个时刻没有起作用 ,此时考虑

将其删除.删除聚类 l r及其对应的局部模型后 ,采用

如下方式对相关数据进行更新 :令 L = L - 1 ,同时

删除 Gl r , hl r , Ol r , M l r .其中 ,删除 M l r 是指删除存储

于对应第 l r 个聚类点的所有数据.

Step7　模型参数更新.每当获得一组新的数据

后 ,都需要对相应的局部模型进行初始化或对相关

参数进行更新.

若该聚类为新生成的模型 ,则对该新聚类所对

应的局部模型参数进行初始化 ,其他局部模型的参

数不变.这里采用最小二乘法[18 ] 对其进行初始化.

若没有生成新的局部模型 ,则其他局部模型的参数

不变 ,只采用带遗忘因子的递推最小二乘法[18 ] 对第

l0 个模型的参数进行更新 ,即

θl0
( t + 1) =θl0

( k) +
Pl0

( k) X l0
( k) eT

l0
( k + 1)

λ+ X T
l0

( k) Pl0
( k) X l0

( k)
,

eT
l0

( k + 1) = y ( k + 1) - θT
l0

( k) X l0
( k) ,

Pl0
( k + 1) =

1
λ[ Pl0

( k) -
Pl0

( k) X l0
( k) X T

l0
( k) PT

l0
( k)

λ+ X T
l0

( k) Pl0
( k) X l0

( k) ] .

式中 :θl0 表示第 l0 个模型的参数 ; [ X ( k) , y ( k + 1) ]

可由 M l0 , Ol0 获得 ; Pl0 表示第 l0 个模型的方差矩阵.

Step8　输入空间收缩.为防止输入空间的过度
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膨胀 ,需对长期没有使用的空间予以删除 ,通过输入

空间的收缩将其从输入空间中删除.基于图 2 中输

入空间收缩的基本思想 ,采用逐点删除的方法 ,即

If M l ri = inf (V i ( k) ) ,

　inf (V i ( k) ) = inf (V i ( k) ) + wide i ;

Else if M l ri = sup (V i ( k) ) ,

　sup (V i ( k) ) = sup (V i ( k) ) - wide i ,

End

Step9　权值更新.每获得一个新的数据 ,在对

局部模型的参数进行更新后 ,都要对它属于各个局

部模型的程度进行更新 ,其更新方式如下 :

w i ( X ( k) ) =μi ( X ( k) ) / (∑
S

i = 1

μi ( X ( k) ) ) ,

式中μi ( X ( k) ) 为第 k个输入向量属于第 i个局部模

型的程度.

为了提高对非线性系统模型预测的精度和鲁棒

性 ,采用多个局部模型加权的方式对非线性系统进

行逼近[19 ] ,加权后系统最终的输出为

y ( k + 1) = ∑
S

i = 1

w i ( X ( k) ) (θT
i X ( k) + ci ) .

令 k = k + 1 ,获取新的数据后 ,转 Step3.

注 1　考虑到篇幅的问题 ,这里没有对如何确

定输入向量的维数以及局部模型的阶数进行讨论.

关于该问题的研究 ,可基于 Takens 的延迟嵌入定

理[20 ] ,采用相空间重构的方式进行.

5　仿真实例
　　考虑如下离散非线性系统[8 ] :

y ( k) =

[ y ( k - 1) y ( k - 2) y ( k - 3) ×

u( k - 2) ( y ( k - 3) - 1) + u( k - 1) ]/

[1 + y ( k - 2) 2 + y ( k - 3) 2 ] ,

式中

u( k) =

sin (2πk/ 250) , k ≤500 ;

0 . 5sin (2πk/ 250) + 0 . 5sin (2πk/ 25) , k > 500 .

仿真时间为 1 000 步 ,步长为 0 . 01 s ,仿真时参

数选取为 N d = 100 , N s = 80 ,遗忘因子λ= 0 . 8 ,初

始时刻局部模型的数量为 L = 0 ,输入向量选择为

X ( k) =

[ u( k - 1) 　u( k - 2) 　u( k - 3) 　y ( k - 1)

y ( k - 2) 　y ( k - 3) ]T .

初始输入空间设置为 u ∈ [ - 0 . 5 ,0 . 5 ] , y ∈

[ - 0 . 4 ,0 . 4 ] ,相对半径 wide i = 0 . 13 .

根据给定的仿真条件 ,分别采用文献 [8 ] 与本

文所提出的方法对该系统建模并进行仿真 ,仿真结

果分别如图 3和图 4所示.

图 3为采用文献[ 8 ]中算法 ,在只知道初始输入

空间而整个输入空间未知时 ,采用仿真条件中的设

定值进行建模时的响应曲线.其中 ,图 3 (a)为真实

输出与建模输出的对比 ;图 3 ( b)为建模误差曲线 ,

其最终的 MSE为 0. 063 6 ;图 3 (c)为在建模过程中

的节点数变化曲线 ,同时也反映了局部模型的变化

曲线.图 4为采用本文方法 ,在同样条件下对该系统

图 3　文献[8 ]中方法的建模效果

图 4　本文方法的建模效果
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进行建模时的响应曲线.其中 ,图 4 (a)为真实输出

与建模输出的对比 ;图 4 ( b)为建模误差曲线 ,其最

终的 MSE为 0. 010 5 ;图 4 (c)为在建模过程中的局

部模型变化曲线.

从图 4 的仿真结果可以看出 ,采用本文方法进

行多模型建模时 ,建模误差较小 ,同时局部模型的数

量从无到有 ,逐渐变化 ,而且局部模型数量较少 ;从

图 3与图 4仿真结果的对比以及 MSE的对比可以

看出 ,采用本文方法对该系统进行在线建模时 ,建模

误差更小 ,同时局部模型更少 ,其建模的效果明显优

于文献[ 8 ]的方法.

6　结　　论
　　本文借鉴模糊空间划分的思想 ,基于多模型建

模策略 ,在将模糊空间划分与多模型建模相结合的

基础上 ,引入滑动库的思想确定输入空间的边界 ,提

出了一种基于滑动库的多模型在线建模方法.该方

法对非线性系统进行建模时 ,在不需要准确知道输

入空间边界的条件下 ,首先根据输入输出数据确定

输入空间的边界 ,然后在线生成多个局部模型 ,并通

过加权的方式对非线性系统进行在线逼近 ,减小了

对先验信息的依赖性 ,为非线性系统的多模型建模

提供了一条新的途径.
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