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基于随机配置网络的非线性系统智能建模方法
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摘 要: 针对一类非线性离散动态系统,研究非线性系统的智能建模方法.首先,采用带遗忘因子的递推最小二乘
法对低阶模型的未知参数进行辨识;然后,对高阶非线性部分采用随机配置网络进行估计;最后,利用两种辨识方
法在外部误差准则下对系统进行交替辨识,进而提出一种改进的非线性系统交替辨识的智能建模方法.将随机配
置网络与递推最小二乘算法相结合,可有效提高非线性系统的辨识精度,并且通过数值仿真实验进行对比分析以
验证所提出算法的有效性.
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An intelligent modeling method for nonlinear systems based on random
Configuration networks
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Abstract: For a class of nonlinear discrete-time dynamic systems, the intelligent modeling method of the nonlinear
system is studied. Firstly, the forgetting factor recursive least square method is used to identify the unknown parameters
of the lower-order model, and then the stochastic configuration networks are used to estimate the higher-order nonlinear
part. Finally, the two identification methods are used to identify the system alternately under the external error criterion.
Furthermore, an improved intelligent modeling method for alternating identification of nonlinear systems is proposed.
The combination of the stochastic configuration networks and the recursive least square algorithm can effectively improve
the identification accuracy of nonlinear systems, and the effectiveness of the proposed algorithm is verified by comparative
analysis of numerical simulation experiments.
Keywords: nonlinear systems；higher order nonlinear term；recursive least square；stochastic configuration networks；
intelligent modeling

0 ᕅ 䀰

系统辨识是生产过程中最常用的辨识方法[1].
但是,由于非线性系统的复杂性,非线性系统辨识一
直没有普适化的成熟的辨识方法,更多的是随着不同
系统的特殊性而建立一个相对独立的辨识模型.如
文献[2]通过求解稀疏参数向量估计一类具有未知时
滞的闭环系统的时滞与参数,该方法的优点是不依赖
于大量的采样数据也能给出较好的辨识效果,但只适
用于离线辨识.

近年来,随着计算机科技的进步,系统辨识在原
有辨识算法的基础上与专家系统、神经网络和模糊

技术等人工智能方法(机器学习、深度神经网络)综合
使用,使得系统辨识不仅能在线辨识,而且能够应对
的辨识对象范围增大了,应用范围更广[3-7].文献 [8]
用神经网络逼近未知和期望控制输入函数,采用较少
学习参数的方法可以有效地减少计算量,但在强非线
性系统下的逼近效果不够理想;文献 [9]提出了智能
优化决策系统的发展目标及愿景;文献 [10]建立了功
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率变化率与电流控制系统输出电流之间由线性项和

未知非线性项组成的动态模型,准确预报电熔镁群炉
需量变化趋势,但在大时滞系统应用上稍显不足;文
献 [11]针对化工过程的强非线性及数据维度较高的
特征,使用PLS方法从数据中提取主成分,并采用稳
定学习算法更新模型参数;文献 [12-13]采用随机权
神经网络算法对高炉炼铁过程中铁水质量指标模型

建模,取得了较好的效果,但算法稍显复杂;文献 [14-
15]提出了一种由改进的投影算法与未建模动态估
计算法组成的交替辨识算法,对复杂工业过程中运行
指标进行预报,但该算法所用BP神经网络需人为设
定网络节点数和基函数,且最佳网络节点数与基函数
需经过大量重复实验方可获得,实际应用较为繁杂.

针对以上问题,本文结合智能建模方法与理论方
面研究的进展,提出一种新的基于随机配置网络的
非线性系统智能建模方法.随机配置神经网络因具
有无需人为设定网络节点数和基函数的优势而被广

泛用于系统辨识和非线性建模.因此,本文提出将随
机配置网络 (stochastic configuration networks, SCNs)
与带遗忘因子的递推最小二乘法 (forgetting factor
recursive least square, FFRLS)相结合的智能建模方
法,以提高辨识系统的精度.通过采用数值仿真进行
实验验证,并与已有的辨识方法进行比较,对比实验
结果验证了所提出方法的有效性.

1 问题᧿述

复杂工业过程动态系统模型可以表示为

y(k) = f [φ(k − d)]. (1)

其中:φ(k − d) = [−y(k − 1), . . . ,−y(k − nA), u(k −
d), . . . , u(k − d− nB)]

T为nA + nB + 1维向量, y(k)
为系统输出,u(k)为系统输入,nA和nB分别为系统

的输出阶数和输入阶数, d (d ⩾ 1)为时滞, f(·) ∈ R

表示未知的非线性函数.
考虑到系统一般都在工作点附近运行,故将系统

模型在工作点附近进行Taylor展开,展开式系数为

ai =
∂f [φ(k − d)]

∂y(k − i)
|y=0,u=0, i = 1, . . . , nA; (2)

bj =
∂f [φ(k − d)]

∂u(k − d− j)
|y=0,u=0, j = 0, . . . , nB. (3)

定义

A(z−1) = 1 + a1z
−1 + . . .+ anA

z−nA , (4)

B(z−1) = b0 + b1z
−1 + . . .+ bnB

z−nB , (5)

于是,模型(1)可等价地表示为

A(z−1)y(k) = B(z−1)u(k − d) + v[φ(k − d)], (6)

其中v[φ(k − d)]为未建模动态.
将式 (6)看作一个受控自回归模型 (controlled

auto-regressive model, CARM),则可将其改写为

y(k + d) = φT(k)θ + v[φ(k)], (7)
φ(k) = [−y(k + d− 1), . . . ,−y(k + d− nA),

u(k), . . . , u(k − nB)]
T,

θ = [a1, a2, . . . , anA
, b0, . . . , bnB

]
T
.

(8)

其中:φT(k)θ为线性部分,φ(k)为数据向量,θ为待
估参数向量, v[φ(k)]为未建模动态.

2 智能建模

根据式 (7),本文提出改进的交替辨识算法进行
智能建模.线性部分参数辨识采用FFRLS,未建模动
态部分采用SCNs进行非线性辨识,建模结构如图 1
所示.

u k( )

φ( )k

φ( )k

y k d( + )

y k d( + )
^ v k[φ( )]

_

ε( )kv k[φ( )]^

!"

FFRLS

SCNs

图 1 智能建模结构

图1中, ŷ(k + d)表示输入φ(k)经过FFRLS参数
辨识后得到的线性辨识结果,即

ŷ(k + d) = φT(k)θ̂(k). (9)

参数向量 θ̂(k)可由下式递推而得:

θ̂(k) =

θ̂(k − 1) +K(k)[y(k + d)−φT(k)θ̂(k − 1)],

K(k) =
P (k − 1)φ(k)

λ+φT(k)P (k − 1)φ(k)
,

P (k) =
1

λ
[I −K(k)φT(k)]P (k − 1).

(10)

其中:遗忘因子λ须选择接近于1的正数,通常不小于
0.9; θ̂(k)为参数向量估计值;K(k)为预测误差的加

权矩阵,是修正系数;P (k)为可逆的协方差矩阵; I为
与P同维的单位阵;P (0)、θ̂(0)为参数的初值,该初
值需要在启动算法时预先给定,本文选定初值的方法
为 P (0) = αI,

θ̂(0) = ε.

这里:α为充分大的正实数 (104 ∼ 1010), ε为零向量
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或充分小的正实向量.
图1中 v̄[φ(k)]是包含了线性辨识误差的未建模

动态,与式(7)中v[φ(k)]表示的含义有所不同,即

v̄[φ(k)] = y(k + d)− ŷ(k + d) =

φT(k)θ(k) + v[φ(k)]−φT(k)θ̂(k) =

φT(k)[θ(k)− θ̂(k)] + v[φ(k)] =

e(k) + v[φ(k)], (11)

其中e(k)为线性辨识误差.
v̂[φ(k)]表示输入φ(k)经过SCNs非线性辨识后

得到的结果,并将其与未建模动态比较所得误差ε(k)

反馈至FFRLS处.

2.1 SCNs非线性辨识方法

SCNs网络结构与单隐层前馈神经网络结构类
似,如图2所示.

b1

..
.

..
.

..
.

φ( )1

φ( )2

φ( )k

1

w11
β11g1

g2

gN-1

gN

v[ ( )]φ 1^

v[ ( )]φ 2^

v k[ ( )]φ
^

!"# $%# !&#

图 2 SCNs网络结构

在图 2中, SCNs网络结构分为输入层、隐藏层
和输出层.其中:输入层的输入节点数为k + 1个,包
含k个输入数据和一个恒为1的偏置修正输入,本文
以φ(1),φ(2), . . . ,φ(k)为输入数据;隐藏层由根据给
定规则[16]生成的随机基函数组成,其节点个数根据
监控机制[16]自动增加;输出层节点与输入层一一对
应.各层之间的信息传播遵循BP神经网络的信息传
播方法,即周而复始地进行信号前向传播与误差反向
传播,以不断调整权值并分配基函数,直到网络构建
完成.
2.1.1 构䙐网络

假设式(7)线性部分已知,则未建模动态为

v[φ(k)] = y(k + d)−φT(k)θ. (12)

由于v[φ(k)]是一种与φ(k)相关的强非线性函数,若
要用SCNs估计该非线性项,则需将φ(k)作为网络的

输入, v[φ(k)]作为网络的输出.此时,令M = [X,T ]

为网络待使用数据集,即数据集M由输入向量X =

[φ(1),φ(2), . . . ,φ(k)]T和输出向量 T = [v[φ(1)],

v[φ(2)], . . . , v[φ(k)]]T组成.将其按照采样时刻的奇
偶性分为奇数集M1与偶数集M2. X1和T1分别为奇

数集的输入与输出向量,X2和T2分别为偶数集的输

入与输出向量.其中

M1 = [X1, T1], (13)

M2 = [X2, T2]; (14)

X1 = [φ(1),φ(3), . . . ,φ(2k − 1)]T, (15)

T1 = [v[φ(1)], v[φ(3)], . . . , v[φ(2k − 1)]]T; (16)

X2 = [φ(2),φ(4), . . . ,φ(2k)]T, (17)

T2 = [v[φ(2)], v[φ(4)], . . . , v[φ(2k)]]T. (18)

假设当前时刻为k,且目标函数为V : Rk/2 →
Rk/2.将奇数集M1作为网络训练集,偶数集M2作为

网络测试集.在网络第N − 1次增加节点之后, SCNs
训练的结果VN−1为

VN−1(X1) =
N−1∑
i=1

βi · gi(wT
i ·X1 + bi). (19)

其中:wi = [wi1, wi2, . . . , wij ]
T为输入权值向量,wij

(i = 1, 2, . . . , N − 1, j = 1, 2, . . . , k)为输入向量中

的第 j个值所对应的第 i个节点的权值; bi (i = 1, 2,

. . . , N − 1)为偏差向量,指第i个节点的偏差值;βi =

[βi1, βi2, . . . , βij ]
T(i = 1, 2, . . . , N − 1)为输出权值向

量,表示第 i次增加节点时所对应第 j个输出的输出

层相应权值; gi为第 i次增加节点时根据给定规则生

成的随机基函数.
当前时刻残差eN−1定义为

eN−1 = V − VN−1 = [eN−1,1, . . . , eN−1,k]
T,

其中eN−1,j(j = 1, 2, . . . , k)表示N − 1次增加节点

后前k个时刻的残差.假设当前时刻eN−1没有满足

预先给定的误差准则,则系统会自动增加一个新的隐
藏节点,并对输出权值进行评估,使得下一个模型有
一个改进的残差,即

VN (X1) = VN−1(X1) + βN · gN (wT
N ·X1 + bN ).

(20)

2.1.2 配置输入权值与偏差

在增加新的隐藏节点时,会生成一个新的随机基
函数,表示为gN ,则当前新增隐层节点输出gN应为

gN = gN (wT
N ·X1 + bN ),

其中gN为随机基函数.为了满足普遍逼近性质,令张
成的空间(Γ )在L2空间中是稠密的,∀g ∈ Γ, 0 < g <

bg.对于某些bg,给定学习参数0 < r < 1和非负实数
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序列{µN},其中 lim
L→+∞

µN = 0且µN ⩽ (1− r).令

δN,j = (1− r − µN ) ∥ eN−1,j∥2, j = 1, 2, . . . , k,

其中µN = (1− r)/(N + 1), 0 < r < 1.
随机基函数的生成满足下列不等式:

⟨eN−1,j , gN ⟩2 ⩾ b2gδN,j , j = 1, 2, . . . , k.

输入权值wN与偏差bN的分配方法具有下列监督机

制[16](不等式约束):
k∑

j=1

⟨eN−1,j , g
∗
N ⟩2 ⩾ ∥g∗N∥2δN . (21)

其中

δN = (1− r − µN ) ∥ eN−1∥2,

µN = (1− r)/(N + 1), 0 < r < 1.

2.1.3 输出权值的评估算法

如果eN−1没有达到预定义的容差水平,则系统
会自动增加一个新的隐藏节点,并对输出权值βN进

行评估,即新增隐藏节点与每一个输出值对应的输出
权值βN,j都会由下式评估生成:

βN,j =
⟨eN−1,j , g

∗
N ⟩

∥g∗N∥2
, j = 1, 2, . . . , k. (22)

2.1.4 判断误差

给定0 < ε < 1,令

J0 = ∥eN∥ ⩽ ε, (23)

其中ε为训练容忍度,表示网络训练过程中能够忍耐
的最大误差.
2.1.5 增加隐层节点

判断eN是否满足式 (24)给定的误差准则:若满
足,则SCNs模型训练完成;反之,则继续增加新的隐
藏节点,即通过随机配置算法选择基函数,并配置输
入权值与偏差,根据输出权值评估算法计算输出权
值.最后判断误差,直到其满足误差准则时完成网络
训练.

2.2 改进的交替辨识算法

假设模型(7)中线性部分未知,则算法步骤如下.
step 1:由给定的数据集M ,利用行列式比定阶

法[17]获得模型结构参数 (nA、nB、d),此时可确定数
据向量φ(k)的值;由FFRLS根据式 (10)对系统进行
参数估计,可得当前参数向量估计值 θ̂(k);再通过式
(9)计算获得线性部分估计输出 ŷ(k + d).

step 2:根据式 (11)得到包含线性辨识误差的未
建模动态值 v̄[φ(k)],作为SCNs网络训练输出数据.

step 3:利用SCNs训练构建网络,并估计未建模
动态,得到估计值 v̂[φ(k)].

step 4:将未建模动态 v̄[φ(k)]与网络估计结果

v̂[φ(k)]相比较,将比较结果返回给FFRLS并继续重
复上述步骤,如此循环交替辨识,直到满足给定的外
部误差准则为止.其中外部误差准则为

J =
L∑

k=1

ε2(k). (24)

若目标函数J > δ (δ 取极小值且δ < 0.001),则
将误差返回给FFRLS并从 step 1开始重复上述步骤,
如此循环往复,直到J ⩽ δ.

3 数值仿真

为说明本文所提出算法的有效性,分别使用
FFRLS、SCNs、文献 [14]和本文所提出方法对相同系
统进行仿真建模实验,每组实验重复进行100次以增
强实验可靠性;对实验结果做出对比分析,对比结果
通过图表等可视化形式辅以文字进行说明展示.
设非线性系统为

y(k) =

a1e(−((u(k)−b1)/c1)
2) + a2e(−((u(k)−b2)/c2)

2)+

a3e(−((u(k)−b3)/c3)
2) + a4e(−((u(k)−b4)/c4)

2).

其中: a = [a1, a2, a3, a4] ∈ [0.1, 1], b = [b1, b2, b3, b4]

∈ [0.1, 1], c = [c1, c2, c3, c4] ∈ [0.01, 0.1],在各自范围
内由计算机随机赋值.
参考输入信号为 u(k) = sin(2πk/15)/L +

sin(2πk/25)/L+ sin(2πk/35)/L+ sin(2πk/45)/L,L
为步长.
模型结构参数nA = 3,nB = 2,则FFRLS模拟输

出为ym(k + 1) = ŷ(k + 1) = φT(k)θ̂(k).为实验方
便,令时滞d = 1,所得结果如图3∼图6所示.
图 3为FFRLS算法经过 140步辨识所得结果与

误差.经过多次实验发现,在λ = 0.925时系统能得

到最佳仿真效果,但误差收敛较慢,达到的最高精度
有限.
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图 3 采用FFRLS算法辨识的结果及误差
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图4为SCNs算法经过网络训练后得到的测试
结果.模型结构参数不变,将FFRLS仿真步长为140
步的输入输出数据作为网络输入和输出数据集,从
中分别抽取两组数据,步长数为奇数的70组数据作
为SCNs的训练集数据,步长数为偶数的 70组数据
作为测试集数据,最大隐藏节点数为100,训练忍耐
度为网络训练可以容忍的训练最大误差,将其设为
1×10−9.此时可获得网络节点数目为94,测试结果误
差在4×10−8以内,均方误差(mean square error, MSE)
为7.06 × 10−7,网络规模略大,但好处是测试误差小
且无需人为设置网络节点数及基函数.
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图 4 采用SCNs算法辨识的结果及误差

图5为采用文献 [14]算法的辨识所得结果与误
差.其中: v(k)为未建模动态, vm(k)为未建模动态估

计值.线性部分采用改进的投影算法进行参数辨识,
未建模动态部分采用BP神经网络进行辨识.经过多
次实验得出,隐层节点为100,学习率为0.015,动量因
子为0.5,迭代次数达到10 000,可以得出如图5所示
的最佳仿真效果.

0 20 40 60 80 100 120 140

k

0.15

0.05

v
k

v
k

(
),

(
)

m

0 20 40 60 80 100 120 140

e
k(
)

k

v k
m
( )

v k( )

-0.05

0.1

0

-0.1

图 5 采用文献 [14]算法的辨识结果及误差

图6为采用本文算法辨识的结果及误差.其中:
v(k)为未建模动态, vm(k)为未建模动态估计值.将
FFRLS仿真步长为140步的输入和线性误差作为本

文算法的输入和输出数据集,其他参数与SCNs算法
保持一致.与图4对比可以发现,图6的误差范围缩小
到了2 × 10−11以内,说明本算法确实可以做到补偿
线性误差以达到提高非线性系统辨识精度的目的;
与图5对比发现,其误差收敛速度更快,且预设误差
同样为1 × 10−9,但网络节点数目为70,缩小了网络
规模;与图5对比还可以发现,其收敛精度更高,实验
过程也无需人为设定网络结构参数.
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图 6 采用本文算法的辨识结果及误差

4 结 论

针对一类非线性离散动态系统,本文提出了一种
改进的基于随机配置网络的非线性系统混合智能建

模方法.该算法在利用带遗忘因子的最小二乘法进
行线性模型参数辨识的基础上,采用随机配置网络估
计未建模动态,并补偿系统的非线性特征及线性辨识
误差,实现了非线性系统的混合智能建模,并达到给
定的建模精度.采用数值仿真结果进行对比分析,实
验结果表明,所提出的算法的确具有提升非线性模型
参数辨识精度的优点.
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