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基于多维泰勒网的超前d步预测模型
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摘 要: 针对单入单出 (SISO)与多入多出 (MIMO)非线性时滞系统构建预测模型准确性问题,分别提出基于多
维泰勒网 (MTN)的预测模型构建方案.首先,分别依靠非递推技术与递推技术来设计非递推d步与递推d步超前

MTN预测模型,给出二者表达式,二者皆可对未来d步范围进行预测,并有效弥补时滞带来的影响;然后,利用阻尼
递推最小二乘 (DRLS)算法,带有动量因子的BP算法, Levenberg Marquardt(L-M)算法和扩展卡尔曼滤波 (EKF)算
法分别作为MTN预测模型的学习算法进行实时在线学习;最后,引入两个仿真例子来验证所建立预测模型的准
确性和实时性,并与神经网络预测模型作对比.实验结果表明,相比较神经网络预测模型,所提出的两种在线构建
预测模型方案具有更好的准确性与实时性.同时, 4种不同的学习算法对MTN预测模型的准确度影响不大.
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Abstract: For the accuracy of the predictive models for single input single output (SISO) and multiple input multiple output
(MIMO) nonlinear time-delay systems, the schemes of constructing predictive models based on the multi-dimensional
Taylor network (MTN) are proposed. First, the non-recursive direct d-step-ahead MTN predictive model and the recursive
d-step-ahead MTN predictive model are designed and the expressions are given respectively relying on non-recursive and
recursive technology, which can predict the range of d steps in the future and compensate the influence of time-delay.
Then the damped recursive least squares (DRLS), the BP algorithm with momentum factors, the Levenberg Marquardt
(L-M) and the extended Kalman filter (EKF) learning algorithms are used as the learning of the MTN predictive model to
conduct on-line learning, respectively. Finally, two experimental examples are given to certify the accuracy and real-time
performance of the predictive model, which are compared with those of the neural network predictive models. Results
from our experiments show that the two kinds of predictive models constuctedusing the proposed schemes have a better
accuracy and real-time performance than the neural network predictive models. Meanwhile, four kinds of different
learning algorithms have little effect on the accuracy of the MTN predictive models.
Keywords: multi-dimensional Taylor network；predictive model；recursive d-step-ahead prediction；non-recursive
d-step-ahead prediction；nonlinear time-delay system

0 引 言

随着经济社会的发展,大量的问题离不开对变量
未来值的预测,因此建立一个有效的预测模型显得尤
为重要.实际的系统中因为具有非线性、时滞等特性
而难以建模和控制[1].以往线性系统中,因为可以得

到其精确的数学模型,所以利用传统的建模方法可以
达到要求,比如递推最小二乘法、最大似然法、阶跃
响应法[2-3].而对于非线性系统建模问题,由于很难获
得系统精确的数学模型,以往对于线性系统的方法很
难达到理想的效果,给建模带来困难[4].基于此,学者
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们提出了不同的解决方案,比如文献 [5]利用Takagi-
Sugeno模糊模型逼近非线性系统;文献 [6]针对非线
性系统,利用Hammerstein模型提出一种迭代的建模
方法;文献 [7]针对非线性离散动态系统,提出基于
神经网络的建模方法.然而, Takagi-Sugeno模糊模型
的构建是通过聚类得到的,而聚类点通常在斜轴,而
非平行轴,从而导致分解误差的产生[8]; Hammerstein
模型未知参数向量的维度过大,导致计算复杂度增
加[9];神经网络由于在训练过程中花费时间长,易陷
入极小值点,且算法复杂度较高,从而不满足实时构
建预测模型的要求[10].
对于时滞问题,使用预测的思想可以有效抵消

时滞的影响,预测可以对未来有限范围进行过程输
出预测,这对于线性系统有很好的效果[11],而对于含
有非线性等因素的工程领域,由于难以得到精确的
数学模型,基于线性系统的预测模型构建方法显得
力不从心.神经网络因其具有强大的逼近性能,常用
来作为预测模型来抵消时滞的影响,比如文献 [12]针
对SISO非线性系统,提出基于神经网络的一步超前
预测方案;文献 [13]针对非线性时滞系统,提出基于
神经网络的递推d步超前预测模型;文献 [14]针对非
线性系统,将自组织递推RBF神经网络用于预测模
型,提出基于自组织递推RBF神经网络的预测控制
方案.然而,神经网络存在训练过程中花费时间长,易
陷入极小值点等问题[10].
针对以上问题,严洪森教授于2010年10月提出

多维泰勒网的建模思想,之后被应用在非线性时间序
列预测上[15-17].多维泰勒网具有强大的逼近性能,且
结构简单,因其拥有较低的算法复杂度而满足实时性
能的要求.

基于此,本文首先针对SISO与MIMO非线性时
滞系统,基于非递推技术与递推技术,分别设计非递
推d步和递推d步超前MTN预测模型,给出二者表达
式,二者皆可对未来d步范围进行预测,均能有效弥
补时滞带来的影响;然后,利用DRLS算法、带有动量
因子的BP算法、L-M算法和EKF算法分别作为MTN
预测模型的学习算法来实施在线建模;最后,引入两
个例子来验证本文所建预测模型的准确性与实时性,
同时与神经网络预测模型作对比,给出二者所建预测
模型的准确性以及实时性分析.
基于此,本文的主要贡献为:
1) 针对非线性时滞系统,借助MTN的强大逼近

性能,提出基于MTN的构建预测模型方案.
2)针对SISO离散非线性时滞系统,给出非递推d

步超前MTN预测模型的表达式;针对MIMO离散非
线性时滞系统,给出递推d步超前MTN预测模型的
表达式.

3) DRLS算法、带有动量因子的BP算法、L-M
算法和EKF算法分别作为MTN预测模型的学习算
法, 4种不同的学习算法对预测模型的准确度影响不
大,突出了利用MTN构建预测模型的优越性.

1 系统描述

本文主要考虑两种系统,分别是SISO和MIMO
离散非线性时滞系统.

1.1 SISO离散非线性时滞系统

SISO离散非线性时滞系统

y(k) = g[y(k − 1), y(k − 2), . . . , y(k − ny),

u(k − d), . . . , u(k − nu − d)]. (1)

其中: g[·]为非线性函数,u(k)和 y(k)分别是系统的

输入和输出,ny和nu分别代表{y(k)}和{u(k)}的阶
次, d为系统的输入时滞.

1.2 MIMO离散非线性时滞系统

MIMO离散非线性时滞系统

y(k) = g[y(k − 1),y(k − 2), . . . ,y(k − ny),

u(k − d), . . . ,u(k − nu − d)]. (2)

其中: g(·) = [g1(·), . . . , gq(·)]T ∈ Rq为未知的非线性

向量函数,y(k) = [y1(k), . . . , yq(k)]
T ∈ Rq,u(k) =

[u1(k), . . . , up(k)]
T ∈ Rp分别为系统 (2)的q维输出

和p维输入,nyj
(j = 1, 2, . . . , q),nui

(i = 1, 2, . . . , p)

分别为第 j个输出分量和第 i个输入分量的阶次,且
ny = {ny1

, ny2
, . . . , nyq

},nu = {nu1
, nu2

, . . . , nup
}, d

为系统的输入时滞.
在k时刻,系统(1)的第j个输出分量可以表示为

yj(k) = gj(y1(k − 1), . . . , y1(k − ny1
), . . . ,

yq(k − 1), . . . , yq(k − nyq
),

u1(k − d), u1(k − d− 1), . . . ,

u1(k − d− nu1
), . . . , up(k − d),

up(k − d− 1), . . . , up(k − d− nup
)). (3)

2 多维泰勒网模型

2.1 SISO多维泰勒网

多维泰勒网本质上是一个多项式类型的非线性

自回归滑动平均模型.根据多元泰勒公式的原理,如
果函数在某点邻域处为m阶可导,则该函数在该点
展开式为变量幂级数不大于m次的形式.因此,针对
SISO非线性系统,基于多维泰勒网模型,可以将n维
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系统的一般动力学方程[16]表示为

ŷ(k + 1) =

N̂(t̂,m̂)∑
p̂=1

ŵp̂(k)
t̂∏

q̂=1

ẑ
λ̂(p̂,q̂)
q̂ (k). (4)

其中: N̂(t̂, m̂)表示 t̂元函数 f̂(·)展开成 m̂次逼近多

项式乘积项的总项数; ŵp̂(k)表示第 p̂个乘积项的权

重系数; λ̂(p̂, q̂)表示第 p̂个乘积项中变量 ẑq̂(k)的次

数,且
t̂∑

q̂=1

λ̂(p̂, q̂) ⩽ m̂.

SISIO非线性系统的MTN的结构如图1所示.

z k1( )z k2( )

图 1 SISO的MTN结构

2.2 MIMO多维泰勒网

针对MIMO非线性系统,基于多维泰勒网,第 j

个输出分量 ŷj(k + 1)[16]可写成如下形式:

ŷj(k + 1) =

N̂(t̂,m̂)∑
r̂=1

ŵj,r̂(k)
t̂∏

ŝ=1

ẑ
λ̂(r̂,ŝ)
ŝ (k). (5)

z k1( )z k2( )

图 2 MIMO的MTN结构

其中: N̂(t̂, m̂)表示 t̂元函数 f̂j(·)展开成 m̂次逼近

多项式乘积项的总项数;权重向量为 ŵj(k) =

[ŵj,1(k), . . . , ŵj,N̂(t̂,m̂)(k)]
T; ŵj,r̂(k)表示第 r̂个乘积

项的权重系数; λ̂(r̂, ŝ)表示第 r̂个乘积项中变量 ẑŝ(k)

的次数,且
t̂∑

ŝ=1

λ̂(r̂, ŝ) ⩽ m̂.

MIMO非线性系统的MTN结构如图2所示.

2.3 多维泰勒网逼近性能

引理1 [18] 任何定义于一个闭区间的连续函数

可以用多项式函数任意准确地逼近.
引理2 [17] 对于定义于一个闭区间的连续函数

f(x1, x2, . . . , xn),可以用
N(n,m)∑

t=1

wt

n∏
i=1

x
λt,i

i 逼近.其

中N(n,m)为逼近展开式中乘积项的总项数,wt为

逼近展开式中第 t个乘积项之前的权值,λt,i为展开
式中第t个乘积项中变量xi的幂次.
正如图1和图2所示, MTN采用前向单中间层结

构,包括输入层、中间层和输出层.同时,基于引理1
和引理2,只要N(n,m)足够大,它就能够以足够的精
度逼近任意模型[18].

3 MTN预测模型
本文给出两种构建MTN预测模型方案,分别为

非递推d步与递推d步超前预测模型,二者皆可预测
未来d步范围的输出.同时需要结合适当的算法作为
MTN预测模型的学习算法.采用d步超前预测模型

可有效弥补时滞带来的影响.

3.1 非递推d步超前MTN预测模型

因为MTN具有强大的逼近性能,所以式 (1)中的
非线性函数g[·]可以由MTN以及一个适当的算法任
意逼近[16].映射关系记为 ĝ[·],对于系统 (1)的MTN模
型可以表示成如下形式:

ŷ(k) = ĝ[y(k − 1), y(k − 2), . . . , y(k − ny),

u(k − d), . . . , u(k − nu − d), ŵ(k)]. (6)

其中: ŷ(k)为MTN输出; ŵ(k)为MTN预测模型的权
值系数;u(k)、y(k)、ny、nu和d与式(1)含义相同.
本节采用非递推d步超前预测模型,其不依靠递

推技术,被用来预测未来的输出[13].此方法已经有效
地应用于线性系统,但下面的引理3给出了非递推d

步预测模型应用于非线性系统的可能.
引理 3 [13] 设Y (k) = {y(k), . . . , y(k − ny +

1)},U(k) = {u(k), . . . , y(k − d − nu + 1)}为采样
点k时刻过去的输入和输出序列.设ϕd(·)为连续的
映射,预测输出可以写为

ŷ(k + d) = ϕd[Y (k), U(k), βd]. (7)
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式(7)能够满足

Q[y(k + d)− ŷ(k + d)] → βd(min). (8)

其中:Q(·)为确定性标准,u(k)和y(k)分别是系统的

输入和输出,ny和nu分别代表{y(k)}和{u(k)}的阶
次, d为系统的输入时滞.

MTN被用作非递推d步超前预测模型.与非递
推预测模型的原理相反[13], d步超前非线性预测模型
易于推导,则如式 (6)所示的MTN预测模型可以改写
为

ŷ(k + d) = ĝ[y(k), y(k − 1), . . . , y(k − ny),

u(k), . . . , u(k − nu), ŵ(k)]. (9)

其中: ĝ[·]为非线性函数, ŷ(k+ d)为模型输出,u(k)和
y(k)分别为系统的输入和输出, ŵ(k)为MTN预测模
型的权值系数,ny和nu分别为{y(k)}和{u(k)}的阶
次, d为系统时滞.
设 t̂ = ny + nu + 2, v̂(k) = [v1(k), . . . , vny+1(k),

vny+2(k), vt̂(k)]
T = [yP (k), . . . , yP (k − ny), uP (k),

uP (k − 1), . . . , uP (k − nu)]
T, ŵ(k) = (ŵ1(k), ŵ2(k),

. . . , ŵN̂(t̂,m̂)(k))
T.

MTN预测模型(9)可以表示为如下形式[16]:

ŷ(k + d) =

N̂(t̂,m̂)∑
p̂=1

ŵp̂(k)
t̂∏

q̂=1

v̂
λ̂(p̂,q̂)
q̂ (k). (10)

其中: N̂(t̂, m̂)表示 t̂元函数 ĝ[·]展开成 m̂次逼近多

项式乘积项的总项数; ŵp̂(k)表示第 p̂(p̂ = 1, 2, . . . ,

N̂(t̂, m̂))个乘积项的权重系数; λ̂(p̂, q̂)表示第 p̂个乘

积项中变量 v̂q̂(k)的次数,且
t̂∑

q̂=1

λ̂(p̂, q̂) ⩽ m̂.非递推

d步MTN预测模型结构如图3所示.

v k1( )v k2( )

图 3 非递推d步MTN预测模型结构

3.2 递推d步MTN预测模型

对于非线性时滞系统,基于递推技术[13,19],本节
提出基于MTN的递推d步超前预测模型来弥补时滞

的影响.
针对如式 (2) 所示的 MIMO 非线性时滞系

统, MTN可以任意精度逼近 g(·), ĝ(·)为映射关系,
MTN模型可以写为

ŷ(k) = ĝ[y(k − 1),y(k − 2), . . . ,y(k − ny),

u(k − d), . . . ,u(k − nu − d), ŵ(k)]. (11)

其中: ŷ(k)为MTN预测模型输出,且 ŷ(k) = [ŷ1(k),

. . . , ŷq(k)]
T ∈ Rq; ŵ(k)为MTN权系数向量; ĝ(·) =

[ĝ1(·), . . . , ĝq(·)]T ∈ Rq;u(k)、y(k)、ny、nu和d与式

(2)有相同的含义.
然后,系统(11)在第k时刻的第j次输出分量为

ŷj(k) = ĝj(y1(k − 1), . . . , y1(k − ny1
), . . . ,

yq(k − 1), . . . , yq(k − nyq
),

u1(k − d), u1(k − d− 1), . . . ,

u1(k − d− nu1
), . . . , up(k − d),

up(k − d− 1), . . . , up(k − d− nup
)). (12)

MIMO系统(11)的一步超前MTN预测模型为

ŷ(k + 1) =

ĝ[ŷ(k),y(k − 1), . . . ,y(k − ny + 1),

u(k − d+ 1), . . . ,u(k − d− nu + 1), ŵ(k)]. (13)

其中 ŷ(k)、ŵ(k)、u(k)、y(k)、ny、nu和d与式 (11)中
的含义相同.
系统(13)在k时刻的第j次输出分量为

ŷj(k + 1) =

ĝj(y1(k), . . . , y1(k − ny1
+ 1), . . . , yq(k), . . . ,

yq(k − nyq
+ 1), u1(k − d+ 1), u1(k − d), . . . ,

u1(k − d− nu1
+ 1), . . . , up(k − d+ 1),

up(k − d), . . . , up(k − d− nup
+ 1)). (14)

为了方便而不失一般性,设

t̂u =

p∑
i=1

(nui
+ 1), t̂y =

q∑
j=1

(nyj
+ 1), t̂ = t̂u + t̂y,

ẑ(k) =

[ẑ1(k), . . . ẑt̂y(k), ẑt̂y+1(k), . . . , ẑt̂(k)]
T =

[y1(k), . . . , yq(k − nyq
+ 1), u1(k − d+ 1),

. . . , up(k − nup
− d+ 1)]T.

MTN预测模型的第 j次输出分量 ŷj(k)的权值
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向量为

ŵj(k) = [ŵj,1(k), . . . , ŵj,N̂(t̂,m̂)(k)]
T.

相应的MTN模型(14)可以改写为[16]

ŷj(k + 1) =

N̂(t̂,m̂)∑
r̂=1

ŵj,r̂(k)

t̂∏
ŝ=1

ẑ
λ̂(r̂,ŝ)
ŝ (k). (15)

根据MTN模型以及递推技术,可以得到递推d步超

前MTN预测模型.令k = k + 1,重复以上的迭代过
程,代入式 (13),在d − 1步迭代后可以获得递推d步

超前MTN预测模型.

ŷ(k + d) =

ĝ[ŷ(k + d− 1), ŷ(k + d− 2), . . . ,

ŷ(k + d− ny),u(k), . . . ,u(k − nu), ŵ(k)], (16)

其中 ĝ(·)、y(k)、u(k)、q、p、nyj
、nui

和d与式(11)中的
含义相同.递推d步超前MTN预测模型结构如图4所
示.

MTN
1

MTN
2

MTN
L

图 4 递推d步超前MTN预测模型结构

系统(16)在k + d− 1时刻的第j次输出分量为

ŷj(k + d) =

ĝj(ŷ1(k + d− 1), . . . , ŷ1(k + d− ny1
), . . . ,

ŷq(k + d− 1), . . . , ŷq(k + d− nyq
), u1(k), . . . ,

u1(k − nu1
), . . . , up(k), . . . , up(k − nup

)). (17)

为了方便而不失一般性,设

t̂u =

p∑
i=1

(nui
+ 1), t̂y =

q∑
j=1

(nyj
+ 1), t̂ = t̂u + t̂y,

ẑ(k) = [ẑ1(k), . . . ẑt̂y(k), ẑt̂y+1(k), . . . , ẑt̂(k)]
T =

[ŷ1(k + d− 1), . . . , ŷq(k + d− nyq
),

u1(k), . . . , up(k − nup
)]T.

定义MTN的第 j次输出分量 ŷj(k)的权值向量

为

ŵj(k) = [ŵj,1(k), . . . , ŵj,N̂(t̂,m̂)(k)]
T.

相应的MTN模型(17)可以改写为[16]

ŷj(k + d) =

N̂(t̂,m̂)∑
r̂=1

ŵj,r̂(k)

t̂∏
ŝ=1

ẑ
λ̂(r̂,ŝ)
ŝ (k). (18)

递推技术可以应用到远程预测[19], MTN具有非线性
映射能力,可作为预测模型.

如图4所示,其实只用了一个MTN.但是,对于远
程预测情况,需要L(L ⩾ 0)个迭代过程,且需考虑每
次的迭代误差.所以,有必要修正MTN预测模型的误
差.
总体而言,非递推形式的建模方案更适用于小

时滞过程,其反应速率快;而递推形式的建模方案不
但适用于小时滞情况,更适用于大时滞情况,但相对
于非递推形式的建模方案反应速率相对较慢[19].同
时需要说明的是,本章只推导了针对SISO非线性时
滞系统的非递推直接 d步超前MTN预测模型和针
对MIMO非线性时滞系统的递推d步超前MTN预测
模型,而对于SISO非线性时滞系统的递推d步超前

MTN预测模型和对于MIMO非线性时滞系统的非递
推d步超前MTN预测模型的推导显然成立.

3.3 MTN预测模型学习算法

结合MTN预测模型,并选取一个适当的算法可
以逼近任何一个非线性系统[16],本文利用几种常用
的算法作为MTN预测模型的学习算法,其中包括
DRLS算法[4,20-21],带有动量因子的BP算法[22-23], L-M
算法[24-25]和EKF算法[26-27].
3.3.1 DRLS学习算法
最小二乘 (recursive least squares, RLS)算法常常

用来训练神经网络的权值,但是由于协方差矩阵的减
小,该参数容易发生突变.为了增加算法的稳定性,在
RLS算法的基础上引入阻尼参数,即阻尼递推最小二
乘(damped recursive least squares, DRLS)算法[4].因此
本文采用DRLS算法作为预测模型的学习算法之一.

1) RLS算法. RLS算法常被应用到系统的参数
辨识[20].通过递归的方式更新参数进行系统辨识,以
适应实际系统和环境的变化.
定义目标函数[20]如下:

J(ŵ(k)) =

k∑
i=0

σk−ie2(ŵ(i)). (19)

其中: e(w(i)) = e(i), e(i) = y(i) − ŷ(i)代表预测

误差; RLS用来调节MTN权值系数; y(i)为系统第 i

时刻的系统输出; ŷ(i)为MTN模型在第 i时刻的预测

输出; ŵ(k)为在k时刻的权值系数;σ为遗忘因子,在
RLS算法的基础上用来估计新老数据的变化,通常
0.9 < σ < 1,遗忘因子选择的不同会带来不同的结
果,小的遗忘因子会带来快速的遗忘速度,也就是说
记忆是短暂的.
设
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ŵ(k) = (ŵ1(k), ŵ2(k), . . . , ŵN̂(t̂,m̂)(k))
T,

β(k) =
( t̂∏

q̂=1

v̂
λ̂(1,q̂)
q̂ (k),

t̂∏
q̂=1

v̂
λ̂(2,q̂)
q̂ (k), . . . ,

t̂∏
q̂=1

v̂
λ̂(N̂(t̂,m̂),q̂)
q̂ (k)

)T
.

RLS算法权值更新公式

ŵ(k + 1) = ŵ(k) +K(k + 1)e(k). (20)

其中

e(k) = y(k)− ŵT(k)β(k),

K(k + 1) =
P (k)β(k)

σ + βT(k)P (k)β(k)
,

P (k + 1) = σ−1[I −K(k + 1)βT(k)]P (k);

ŵ(0) = 0,P (0) = δI , δ为一个很大的正数,取值范围
为100∼ 1 000, I为单位矩阵.

2) DRLS算法.为了克服RLS算法的问题,增加
算法的稳定性,在RLS算法的基础上引入阻尼参数,
即DRLS算法[4,21].
设目标函数[4]为

J(ŵ(k)) =
k∑

i=0

σk−ie2(w(i)) + ξ(w(i+ 1)−w(i)),

(21)

其中 ξ为阻尼系数,且 ξ > 0. ξ的大小用来描述自
变量的增量和使目标函数极小化之间的相对重要

性.当 ξ = 0时, DRLS算法变成RLS算法.这里的
σ, ŵ(i)和ŵ(k)与式(19)表示的含义相同.

DRLS算法权值更新公式表示如下:

ŵ(k + 1) = ŵ(k) + ψξP (k + 1)(w(k)−

w(k − 1)) + P (k + 1)βTe(k). (22)

其中:P (k+1) = [ξI + σ(P−1(k)− ξI) +βTβ]−1,ψ
为估计误差系数, I为单位矩阵, e(k)与式 (20)表示的
含义相同.
3.3.2 带有动量因子的BP算法

BP算法是基于误差驱动的算法,解决了多层神
经网络的学习问题.它有修复不完整信息和抑制噪
声样本的特点[22].但是,该算法易陷入局部极小值,
且训练过程缓慢.为了解决以上问题,在BP算法的基
础上加入动量因子来提高算法的收敛速率[23].
权值可以通过以下目标函数进行训练:

J(k) =
1

2
e2(k). (23)

其中: e(k)为预测模型的误差, e(k) = y(k) − ŷ(k),
y(k)为系统的输出, ŷ(k)为MTN预测模型的输出.

BP算法的权值更新公式如下:

wi+1 = wi + µ
∂J

∂wi
. (24)

为了解决易陷入极小值的问题,在BP算法的基
础上加入动量因子来提高算法的收敛速率.权值更
新公式如下:

wi+1 = wi + µ
∂J

∂wi
+ α∆wi. (25)

其中:µ为学习因子,α为动量因子.
3.3.3 L-M算法

L-M算法是高斯-牛顿 (Gauss-Newton)法的改进
形式.其既拥有Gauss-Newton法的局部特性,又拥有
梯度法的全局特性[24-25].
权值可以通过以下目标函数进行训练:

J(k) =
1

2
e2(k) =

1

2
[y(k)− ŷ(k)]2. (26)

其中: y(k)为系统的输出, ŷ(k)为MTN预测模型的输
出, e(k) = y(k) − ŷ(k)为系统输出与预测模型输

出之间的误差. L-M算法来源于牛顿算法与Gauss-
Newton算法,其权值更新公式如下:

wi+1 = wi −
[( ∂f̂

∂wi

)( ∂f̂

∂wi

)T
+ ςI

]−1 ∂J

∂wi
, (27)

其中 ς为常数且 ς ⩾ 0,可以是从 0到一个很大的
数.如果 ς为 0,则L-M算法变为Gauss-Newton算法,
如果ς很大, L-M算法接近一个最陡的下降搜索,此时
L-M算法与梯度算法相似.
3.3.4 EKF学习算法
将卡尔曼滤波应用于线性动态系统中,在白噪声

的驱动下进行滤波器的最优估计.然而,对于非线性
系统,首先,需要对状态方程进行线性化;其次,需要
利用扩展的卡尔曼滤波进行估计,即扩展卡尔曼滤波
(extended Kalman filter, EKF)的过程[26-27].因此, EKF
作为MTN预测模型的学习算法,有

wk+1 = f(wk) + vk. (28)

其中: vk为白噪声, f(·)为非线性函数.
由EKF算法,可以得到wk+1的估计值 ŵk+1.如

果式 (28)足够光滑,则可以围绕状态估计 ŵk+1进行

泰勒级数展开,即

f(wk) = f(ŵk) + Fk(wk − ŵk) +A. (29)

其中:A为高阶项,

Fk =
∂f(w)

∂w

∣∣∣
w=ŵk

. (30)

忽略高阶项,式(29)可由下式逼近:

wk+1 = Fkwk + vk + f(ŵk)− Fkŵk. (31)

设



第2期 李晨龙等: 基于多维泰勒网的超前d步预测模型 351

H(k) =
( t̂∏

ŝ=1

ẑ
λ̂(1,ŝ)
ŝ (k),

t̂∏
ŝ=1

ẑ
λ̂(2,ŝ)
ŝ (k), . . . ,

t̂∏
ŝ=1

ẑ
λ̂(N̂(t̂,m̂),ŝ)
ŝ (k)

)
,T (32)

采用如下公式来更新ŵk:

ŵk = ŵk−1 +Kkek, (33)

Kk = PkHk(R+HT
kPkHk)

−1, (34)

Pk+1 = Fk(Pk −KkH
T
kPk)

−1F T
k +Q. (35)

其中: ek = y(k)− ŷ(k),P为状态估计误差的协方差
矩阵,R为观测噪声方差矩阵,Q为过程噪声方差矩
阵,K为卡尔曼滤波增益.

4 实验仿真

非线性时滞系统广泛存在于工业领域,比如化工
领域[28],机械领域[29]和生态领域[30]等.像化工领域
中的pH中和过程则属于SISO非线性时滞系统;连续
搅拌反应釜 (continuous stirred-tank reactor, CSTR)则
可以看作MIMO非线性时滞系统.如何克服非线性、
时滞等特性进行实时在线建模至关重要.本文以两
个数值仿真例子为例,分别为SISO非线性时滞系统
和MIMO非线性时滞系统来验证两种构建预测模型
方案的准确性与实时性,同时引入神经网络预测模型
作对比.

4.1 SISO非线性时滞系统

考虑如下SISO非线性时滞系统:

y(k) = (y(k − 1)y(k − 2) + u(k − d)−

0.2u(k − d) sin(y(k − 2)− y(k − 1)))/

(1 + y2(k − 1) + y2(k − 2)),

其中d = 5.
在本例中,给出两种构建预测模型的方案,分别

为递推 d步超前MTN预测模型 (以下简记为递推
MTN预测模型)和非递推d步超前MTN预测模型 (以
下简记为非递推MTN预测模型), L-M算法作为递推
MTN预测模型的学习算法, DRLS算法作为非递推
MTN预测模型的学习算法,同时引入BP神经网络预
测模型作对比.递推MTN预测模型采用4-15-1的结
构,即4个输入节点,展开到2次. L-M算法阻尼系数
ς = 1.非递推MTN预测模型采用4-35-1的结构,即
4个输入节点,展开到3次. DRLS算法作为其学习算
法,其初始权值设计如下: ŵ(0) = 0,P (0) = δ I , δ =

150,σ = 0.95,ψ = 0.01,阻尼系数为 ξ = 0.01. BP
神经网络预测模型采用4-50-1的结构,即4个输入节
点, 50个隐层节点, BP算法作为BP神经网络的学习

算法,其学习率为0.5.
构建预测模型的结果如图5所示.其中: y代表实

际输出, yRMTN代表递推MTN预测模型, yNRMTN代

表非递推MTN预测模型, yBP代表BP神经网络预测
模型.表1为3种方案的均方误差.

需要说明的是针对多维泰勒网的两种建模方案

在线初值选取为随机值, BP神经网络预测模型在线
初值选取为随机值.

0 40 80 120 160 200
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图 5 预测模型构建结果

表 1 均方误差

预测模型构建方案 均方误差

递推MTN预测模型 0.010 7
非递推MTN预测模型 0.007 0
BP神经网络预测模型 0.012 1

由图5和表1可以看到,本文所提出的两种建模
方案结合适当的学习算法能够准确地对SISO非线性
时滞系统构建预测模型.从MTN结构选择来看,当输
入节点为4个时,无论展开成2次还是3次,结合两种
不同的学习算法进行在线建模,对预测模型的准确
度影响不大,而算法参数的选取需满足参数的选取条
件,同时根据不同背景进行不同的选取.虽然在初始
点处稍有不准确,这与MTN初始权值的选取有关,本
文采用随机选取的原则是造成稍有不准确的原因,但
是,构建预测模型的准确性优于BP神经网络.
使用相同的计算机,相同的时间来做实时性分析

是不可能的,因此本文引用浮点数来估计方案的计算
复杂度,即实时性[31-32].一个加号和一个乘号都叫作
一个浮点,加号和乘号的总数作为总的浮点数,即浮
点数的总和代表着计算复杂度.非递推MTN预测模
型、递推MTN预测模型与BP神经网络预测模型3种
方案的复杂度分析如表2所示.

表 2 均方误差

预测模型构建方案 结构 加法 乘法 浮点数总和

递推MTN预测模型 4-15-1 14 25 39
非递推MTN预测模型 4-35-1 34 93 127
BP神经网络预测模型 4-50-1 149 350 499

由表 2可以看出, BP神经网络预测模型的浮点
数远远大于所提出方案,也就是说本文方案计算量
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远远小于BP神经网络预测模型,即所提出方案具有
很好的实时性.需要说明的是, MTN预测模型的结构
由输入层、中间层和输出层3部分组成,在输入层和
输出层节点确定的情形下,该模型结构主要体现为中
间层节点数目,它们可由输入层节点及其展开次数确
定. MTN的SISO形式预测模型的具体结构见图1.在
该例中,对于递推MTN模型,采用4个输入节点,展开
到2次,由图1可知中间层节点数为15个;对于非递推
MTN模型,采用4个输入节点,展开到3次,对应的中
间层节点数为35个.而BP神经网络预测模型结构选
取基于多次实验,由此看到, MTN在拥有较小中间节
点数量的情况下具有更好的准确性.
基于以上分析,本文所提出MTN的两种预测模

型建模方案从准确性分析角度优于BP神经网络预
测模型,即使从均方误差上来看三者差别不大,但从
复杂度分析角度来看, MTN的建模方案拥有更好的
实时性能.

4.2 MIMO非线性时滞系统

考虑如下的MIMO非线性时滞系统:

y1(k) =
2y1(k − 1)u21(k − 1)

1 + y21(k − 1)
+ 0.3u1(k − 1− d)+

0.7u1(k − 2) + 0.2u2(k − d) + a(k),

y2(k) =
2y2(k − 1)u22(k − 1)

1 + y22(k − 1)
+ 0.3u2(k − 1− d)+

0.5u2(k − 2) + 0.2u1(k − d) + b(k),

其中: a(k) = sin(0.5u2(k − d)), b(k) = 0.96(1 −
0.5e−0.2y1(k−1)), d = 3.
在本例中,给出两种构建预测模型的方案,分别

为递推MTN预测模型和非递推MTN预测模型, EKF
算法作为递推MTN预测模型的学习算法,带有动量
因子的BP算法作为非递推MTN预测模型的学习算
法,同时引入RBF神经网络预测模型作对比.递推
MTN预测模型采用 6-28-2的结构,即 6个输入节点,
展开到2次. EKF算法作为MTN预测模型的学习算
法,初值设置如下:P1(0) = 0.95 I ,P2(0) = 0.9I .非
递推MTN预测模型采用 6-28-2的结构,即 6个输
入节点,展开到 2次,带有动量因子的BP算法作为
其学习算法.带有动量因子的BP算法的学习参数
设置如下:学习因子 µ = (0.05, 0.05)T,动量因子
α = (0.5, 0.5)T. RBF预测模型采取 6-10-2的结
构,即 6个输入节点, 10个隐层节点, 2个输出. BP算
法作为 RBF模型的学习算法, BP算法的学习率为
0.3. RBF的在线初值经过离线学习得到,选取w =

(0.35, 0.30, −0.03, 0.49, 0.41, 1.20, 0.50, 0.09, 1.47,

0.08; 0.58,−0.17,−0.75, 0.47, 0.73,−0.64, 0.52,−0.76,

0.30, 0.68)T.
构建预测模型的结果如图 6所示.其中 y1和 y2

代表实际输出, y1RMTN和 y2RMTN代表递推MTN预
测模型, y1NRMTN和y2NRMTN代表非递推MTN预测
模型, y1RBF和y2RBF代表RBF神经网络预测模型.表
3为3种方案的均方误差.
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图 6 预测模型构建结果

表 3 均方误差

预测模型构建方案
均方误差

系统1 系统2

递推MTN预测模型 0.065 9 0.019 2
非递推MTN预测模型 0.055 4 0.027 2
RBF神经网络预测模型 0.271 4 0.162 1

需要说明的是,针对多维泰勒网的两种建模方案
在线初值选取为随机值, RBF神经网络预测模型经
过离线学习后得到在线学习的初值,也就是说RBF
神经网络在线初值的选取优于多维泰勒网的在线初

值,有利于初始状态的准确性.而相关算法参数的选
取需满足参数的选取条件,同时根据不同背景进行不
同的选取.

由图6和表3可以看出,本文所提出的两种基于
MTN的建模方案分别结合两种不同的学习算法能够
有效地对MIMO非线性时滞系统构建预测模型.同
时,两种不同的学习算法对预测模型的准确度影响不
大.虽然在初始点处稍有不准确,这与MTN初始权值
的选取有关,本文采用随机选取的原则是造成稍有不
准确的原因,但是,构建预测模型的准确性优于经过
离线求取初值的RBF神经网络.
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递推、非递推MTN预测模型与RBF神经网络预
测模型的复杂度分析如表4所示.

表 4 复杂度分析

预测模型构建方案 结构 加法 乘法 浮点数总和

递推MTN预测模型 6-28-2 54 98 152
非递推MTN预测模型 6-28-2 54 98 152
RBF神经网络预测模型 6-10-2 208 120 328

由表4可以看出, RBF神经网络预测模型的浮点
数远远大于所提出方案,也就是说计算量远远小于
RBF神经网络预测模型,即所提出方案具有很好的实
时性能[31-32].需要说明的是,针对MTN预测模型,采
用6个输入节点,展开到2次,由图2可知中间层节点
数为28个. RBF神经网络预测模型的结构选取基于
多次实验.同时看到,在RBF神经网络预测模型隐层
节点数量选择较少的情况下,却拥有较高的算法复杂
度,即实时性较差.
基于以上分析,从均方误差上来看,本文所提出

MTN的两种预测模型建模方案的准确性明显优于
RBF神经网络预测模型,同时从复杂度分析角度来
看, MTN的建模方案拥有更好的实时性能.

5 结 论

本文针对非线性时滞系统构建预测模型准确性

问题,提出了基于MTN的预测模型构建方案.
1)基于非递推技术与递推技术,分别设计非递推

d步和递推d步超前MTN预测模型,给出了二者表达
式,二者皆可对未来d步范围进行预测,可有效弥补
时滞带来的影响.

2) 4种不同的学习算法分别作为MTN预测模型
的学习算法进行实时在线学习.

3) 实验结果表明,基于MTN模型,无论应用在
SISO还是MIMO非线性时滞系统,本文所提出的两
种方案都能够准确地对非线性时滞系统实时构建预

测模型.同时, 4种不同的学习算法对MTN预测模型
的准确度影响不大.此外,所建预测模型的准确性与
实时性优于神经网络.

4) MTN预测模型的准确性与实时性可为解决后
续非线性时滞系统的控制问题做铺垫.
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