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摘    要   针对一类难以建立精确模型的单输入单输出 (Single-input single-output, SISO) 非线性离散动态系统, 提出了

一种数据驱动模型的自适应控制方法. 所提方法首先设计具有直链与增强结构的随机配置网络 (Stochastic configuration
network, SCN), 建立了一种可同时表征非线性系统低阶线性部分与高阶非线性项 (未建模动态)的数据驱动模型, 并采用

增量学习方法与监督机制, 对模型结构与模型参数进行同步更新优化, 保证了数据驱动模型的无限逼近能力, 解决了传统自

适应控制采用交替辨识算法存在的建模精度低、模型收敛性无法保证的问题. 进而利用直链部分与增强部分, 分别设计了线

性控制器及虚拟未建模动态补偿器, 建立了基于 SCN 数据驱动模型的自适应控制新方法, 分析了其稳定性与收敛性, 通过

数值仿真实验和采用交替辨识算法的传统自适应控制方法进行对比, 实验结果表明了所提方法的有效性.
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Abstract   For a class of single-input single-output (SISO) nonlinear discrete dynamical systems which are difficult
to establish an accurate model, a novel adaptive control method is proposed based on data-driven model. In the pro-
posed approach, stochastic configuration network (SCN) is first employed to build the data-driven nonlinear system
model, which adopts direct link and enhancement nodes to approximate the low-order linear and the high-order
nonlinear parts (unmodeled dynamics) of system, respectively. Besides, this paper employed an incremental learn-
ing algorithm and supervision mechanism to optimize the model structure and model parameters synchronously,
which guarantee the universal approximation property of the data-driven model, solving the problems of low model-
ing accuracy and unguaranteed model convergence existing in traditional adaptive control with alternate identifica-
tion algorithm. Then, the direct link and enhancement nodes are used to design the linear controller and virtual un-
modeled dynamics compensator respectively. A new adaptive control approach based on SCN data-driven model is
established, and the stability and convergence of the proposed control method are proved. Finally, simulation com-
parisons between our proposed method and the classic adaptive control method with alternate identification al-
gorithm are made, showing the effectiveness of the proposed method.
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PID控制因算法结构简单、易于实现, 在实际 过程控制中得到广泛应用. 但对具有强非线性和不

确定性的工业过程, PID控制往往难以取得满意的

控制效果. 基于模型的先进控制技术长期以来占据

着控制理论与应用领域的主要方向. 然而, 近年来

化工、冶金等生产制造业规模日益壮大, 生产工艺、

设备变得越来越复杂[1], 使得依据物理和化学等机

理建立精确数学模型对生产过程或设备进行监测和

控制的传统方法变得越来越难以实现[2]. 当前, 在难

以建立系统精确机理模型的情况下, 如何有效利用

大量隐含过程和设备变化信息的离线、在线数据和

知识, 实现对具有复杂动态特性和强非线性系统的

自适应控制[3−4], 已成为控制领域亟待解决的问题.
自适应控制的基本思想是能够不断感知被控对
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象变化来调整控制参数, 从而使系统运行于最佳状

态[5]. 工业系统的规模化、集成化和复杂化, 促进了

自适应控制技术的研究与应用. 根据自适应律的设

计方法, 自适应控制主要分为基于稳定性理论的方

案和基于参数估计的设计方案, 具有典型代表性的

是模型参考自适应控制和自校正控制[6]. 自校正控

制源于随机调节问题, 主要采用随机离散模型描述

被控对象, 多用于工业过程控制[7]. 由于传统的自适

应控制适用于参数缓慢变化的线性系统[8], 当系统

具有参数不确定或强时变性, 尤其是面对强非线性

系统时, 其效果难以令人满意. 近年来, “控制导向

系统辨识”[9] 的研究为非线性动态系统的自适应控

制方法注入了动力. 以非线性控制系统设计为目标

驱动的综合化系统辨识的关键问题之一是选择通用、

便于控制器设计并具有高精度的非线性模型[10]. 传
统的线性化模型显然无法满足动态变化复杂的非线

性系统的控制要求. 现有用以解决非线性控制问题

的模型处理方法[11] 存在一定的局限性: 1)平衡点线

性化模型提出用神经网络[12] 弥补工作点附近的主

导动态模型, 但由于神经网络本身存在结构和非线

性映射复杂的特点, 其高复杂度和大计算量增加了

控制器设计的难度; 2) 反馈输入输出线性化模型和

反步法反馈线性化模型要求必须获取系统状态空间

模型[13]; 3) 分段线性化模型的分段区间数和计算复

杂度随系统的非线性强度上升. 然而, 线性化处理

的模型仅能保证良好的局部性能, 存在难以描述全

局特性的通病. NARMAX模型利用迟滞变量描述

非线性动态模型[14] 已具有较完善的理论架构, 但其

模型复杂度高和求解困难, 很难在工业过程中在线

运用. 因此寻找一种低成本的非线性建模方法是提

升非线性自适应控制性能的关键.
为实现对一般性非线性系统的辨识与控制 ,

Chen等[15] 提出将一类离散时间非线性动态系统表

示成线性模型与高阶非线性项 (未建模动态)的组

合模型, 采用线性鲁棒自适应控制器、基于神经网

络的非线性自适应控制器以及切换机制相结合的控

制结构. 文献 [16−18]放宽了这一组合控制结构的

系统零动态渐近稳定条件, 并严格进行了稳定性及

收敛性分析. 文献 [16]将磨矿过程的动态特性变化

用线性和高阶非线性的组合模型描述, 通过设计消

除前一时刻未建模动态补偿信号的 PI控制器, 结
合一步最优前馈控制和提升技术, 提出了一种双速

率区间控制算法. 文献 [17]提出一种交替辨识方案

对基于投影算法的线性模型和基于神经网络的高阶

未建模动态项进行估计. 但由于神经网络结构复杂,
估计性能与初始参数的设置密切相关, 且网络训练

容易陷入局部极小, 这种方法实际应用时往往性能

不稳定. 文献 [18]将自适应神经模糊系统用于设计

非线性系统未建模动态补偿器, 采用一一映射[19] 将

可能无界的未建模动态的定义域转化成一个有界闭

集, 保证了自适应神经模糊系统万能逼近特性, 避
免了传统神经网络的固有缺陷对控制性能的影响.

ζ
(
(x1 + x2)

∗) ≤
ζ (x1

∗) + ζ (x2
∗)

上述方法利用未建模动态项补偿线性控制器为

解决非线性动态系统的自适应控制提供了有效方

案, 实际应用时, 多采用线性模型和高阶非线性项

交替辨识的方法. 控制性能与辨识模型质量密切相

关, 但据我们所知, 还没有成果证明该交替辨识方

法能够保证模型的整体无限逼近特性. 实际上, 交
替辨识结果是由两个逼近器参与运算所得, 根据

近似值运算的误差限理论 [20] 可得  

 , 因此, 此类交替辨识方法存在误差

限增长的潜在可能, 不具有数值稳定性. 此外, 现有

未建模动态模型建立过程中均没有考虑模型紧致性

的问题, 为提高逼近性能往往构建的模型较为复杂,
使得在实际计算资源有限的工业控制器中难以使用.

针对上述控制方法的不足, 本文提出了一种基于

随机配置网络 (Stochastic configuration network,
SCN)数据驱动模型的自适应控制方法. 其通过设

计具有直链与增强结构的 SCN, 实现对系统线性部

分和高阶非线性项的整体建模, 避免交替辨识中存

在的数值不稳定性; 并根据监督增量学习方法构造

增强节点, 利用离线数据实现模型结构和模型参数

的自学习, 有效提高对非线性系统的建模精度及速

度; 进一步结合一步超前最优策略设计基于未建模

动态补偿的自适应控制器, 给出了控制方法的收敛

性和稳定性分析, 并通过仿真验证所提方法的有效性. 

1    控制问题描述

一类难以用精确数学模型描述的单输入单输

出 (Single-input single-output, SISO)非线性被控

对象可以描述为

y (k + 1) = f (y (k) , · · · , y (k − nA + 1) ,

u (k) , · · · , u (k − nB)) (1)

u (k) y (k)

f (·) ∈ R
nA nB

其中,   和  分别是系统输入和输出; k表示

kT, T为控制周期;   表示未知的非线性函

数;   和  为系统的阶次.
p (p = nA + nB + 1) Xv (k)定义  维输入向量 :

Xv (k) = [y (k) , · · · , y (k − nA + 1) ,

u (k) , · · · , u (k − nB)]
T (2)

则式 (1)可表示为

y (k + 1) = f (Xv (k)) (3)

进一步可将上述一类 SISO非线性被控对象描

述为低阶线性模型和高阶非线性 (未建模动态)项
的组合模型[18], 即
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A
(
z−1

)
y (k + 1) = B

(
z−1

)
u (k) + v ([Xv (k)]) (4)

A
(
z−1

)
B
(
z−1

)
式中,   和  分别为

A
(
z−1

)
= 1 + a1z

−1 + · · ·+ anA
z−nA

B
(
z−1

)
= b0 + b1z

−1 + · · ·+ bnB
z−nB

ai (i = 1, · · · , nA) bj (j = 0, 1, · · · , nB)

v([Xv(k)]) v([Xv(k)])

|v([Xv(k)])| ≤ M M

其中,    和    分别

为非线性系统在工作点处的一阶 Taylor 系数 .
 是未建模动态项, 且  有界, 即

, 其中  为一个已知的正常数, 表
示误差上界.

由此, 控制目标如下:
1) 保证闭环系统输入输出信号为有界输入有

界输出 (Bounded-input bounded-output, BIBO)
一致稳定;

y (k) ysp (k)

ε (ε >

0) limk→∞ |y (k)− ysp (k)| ≤ ε

2) 系统输出  渐近跟踪参考输入  的

变化, 使其稳态误差小于或等于预先确定的值 

 , 即 . 

2    数据驱动建模方法

本文针对由式 (4)所示的非线性系统模型, 设
计带有直链和增强结构的 SCN, 通过监督机制与增

量构造技术, 建立非线性系统数据驱动的建模方法.
如图 1所示, SCN为一种具有扁平结构的随机神经

网络[21], 其特点是: 1)引入监督机制对隐含层随机

参数加以约束; 2) 根据数据自适应地调整随机范

围. 基于上述两点, SCN有效保证了模型的快速学

习特性、无限逼近能力和良好的泛化性能. 本文为

进一步提高 SCN的表达能力, 借鉴随机向量函数

链神经网络结构[22], 构建了由直链和增强两部分组

成的 SCN, 用于建立非线性系统的数据驱动模型.
其中, 直链部分由输入层直接链接到输出层, 代表

模型线性结构; 增强部分为隐含层, 代表模型的非

线性结构, 决定模型的表达能力, 对模型精度具有

较大的影响. 模型结构的调整在于增强部分, 其需

要在监督约束下以增量方式构造, 同时随模型结构

的调整不断更新模型参数, 实现模型结构和参数的

同时自主调整. 

2.1    模型结构的数据驱动学习方法

增量构造是一种同时解决网络模型结构和模型

参数优化问题的有效方法. 本文从直链部分开始,
向模型中逐渐添加增强节点, 直至达到满意的模型

精度为止, 实现了模型的自主学习. 在构造增强节

点时根据监督机制将输入权值和偏置在可调区间内

加以约束地随机分配, 并在每个增强节点加入网络

时, 通过多次分配随机参数建立满足约束条件的候

选“节点池”, 从中选出最佳增强节点以加快网络的

收敛速度, 具体方法如下.

Xv(k) = [x1(k), · · · , xp(k)]
T

=[y(k), · · · , y(k − nA + 1), u(k), · · · , u(k − nB)]
T

考虑到过多的历史数据不仅对非线性系统的辨

识精度提升作用不大, 反而会增加模型的复杂度和在

线学习的负荷, 本文采用 

 作

为输入. 此时, 过程模型可表示为

yL =

p∑
j=1

β1, jxj(k) +

L∑
m=1

β2,mhm (wm, bm, Xv(k))

(5)

yL β1 =

{β1, j} (j = 1, 2, · · · , p)
β2 = {β2,m} (m = 1, 2, · · · , L)

m wm

bm

hm (·)
sigmoid

hm (wm, bm, Xv(k)) = hm (Xv (k)) .

其中,   表示具有 L个增强节点的模型输出;  
   为第 j个输入节点到输出节

点间的输出权重 ;      

为第  个增强节点到输出节点间的输出权重;  
和  表示从输入层到第m个增强节点的输入权重和

偏置, 即增强节点的随机参数;   表示第m个增

强节点的激活函数, 本文选用  函数. 为简单起

见, 令增强节点 

由式 (4)可得:

y (k + 1) = − Ā
(
z−1

)
y (k)+

B
(
z−1

)
u (k) + v ([Xv (k)]) (6)

Ā(z−1) = z
[
A(z−1)− 1

]
= a1 + a2z

−1 + · · ·+
anA

z−nA+1

其中,  

 .
将式 (5)进一步改写为

yL =

nA∑
j=1

β1, jxj (k) +

p∑
j=nA+1

β1, jxj (k) +

L∑
m=1

β2,mhm (Xv (k)) (7)

 

1

y(k) y(k − nA + 1) u(k − nB)u(k)

m m + 1

y(k + 1)

输出层

隐含链接

增量构建

直接链接

增强节点

输入节点

输入层

^

 

图 1    带直链的随机配置网络

Fig. 1    Stochastic configuration network with
direct link
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∑nA

j =1 β1, jxj (k)∑p
j =nA +1 β1, jxj (k) −Ā

(
z−1

)
y (k)

B
(
z−1

)
u (k)

由此可以看出, 网络的直链部分 

和   分别是对   和

 的估计, 代表了模型的线性部分, 即

− â1 − â2z
−1 − · · · − ânA

z−nA+1 =

β1, 1 + β1, 2z
−1 + · · ·+ β1, nA

z−nA+1 (8)

b̂0 + b̂1z
−1 + · · ·+ b̂nB

z−nB =

β1, nA+1 + β1, nA+2z
−1 + · · ·+ β1, nA+nB+1z

−nB

(9)∑L
m=1 β2,mhm (Xv (k))

v̂ (Xv (k))

eL = y − yL ∥eL∥

hL+1 (Xv (k))

βL+1 yL+1=yL+β2, L+1hL+1(Xv(k))

模型的增强部分  为未建

模动态项的估计量 . 当前模型输出与真实值

之间的残差表示为 , 如果  没有达到预

先指定的误差容忍度, 需要在监督机制下生成一个新

的增强节点 , 并计算新节点的输出权重

, 更新模型输出 ,
以使模型精度得到提高.

模型构造从如下的直链部分开始

y0 =

p∑
j=1

β1, jxj(k) (10)

随后, 向模型中加入如下的约束条件以逐个添

加增强节点.

⟨eL, hL+1 (Xv (k))⟩2 ≥ b2hδL+1 (11)

span(Γ) L2

bh ∈ R + ∀h (·) ∈ Γ, 0 < ∥h (·)∥ < bh

rL+1 = L/ (L+ 1)

µL+1 = (1− rL+1) / (L+ 1) L+ 1

δL+1 = (1− rL+1 − µL+1) ∥eL∥2

其中, 假设   是在    空间上稠密的, 使得

  满足  . 此外, 给
定非负实数序列  和非负实数序列

 [23], 则当构造第  个

节点时, 定义 , 则有

ξL+1 =
⟨eL, hL+1 (Xv (k))⟩2

∥hL+1 (Xv (k))∥2
−

(1− rL+1 − µL+1) ⟨eL+1, eL+1⟩ (12)

ξL+1

Tmax

{h(1)
L+1 (Xv (k)) , · · · , h(Tmax)

L+1 (Xv (k))}
ξL+1

ξL+1

正值  越大, 则输入权值及偏置的配置效果

越好. 首先在某个随机权重范围系下生成  组候

选节点集合  ,

并从中筛选出使得  为正值的最大的节点; 最后

确定  最大时对应的输入权重和偏置为当前增

强节点的最佳参数. 

2.2    模型参数的数据驱动学习方法

βL

决定模型精度的因素除模型结构外, 还包括模

型参数即 , 其求解过程采用两个阶段进行:
1)构建增强节点前, 直链部分的输出函数可描

述为式 (10).

p ≪ N X

通常情况下输入节点个数会远远小于离线数据

的数量 N, 即 , 此时  不是方阵, 可能找不

β1 Y = Xvβ1到  使  成立, 为此采用最小二乘法进行

求解, 即

β1 =
(
XT

v Xv

)−1
XT

v Y (13)

L+ 12)当构造第  个增强节点时, 模型为

yL+1 = yL + β2, L+1hL+1 (Xv (k)) (14)

∥y − yL+1∥ = 0通过使  进行参数寻优, 即

y − (yL + β2, L+1hL+1 (Xv (k))) = 0 (15)

β2, L+1使等号两端同时平方并对  求导, 可得

∂[y − (yL + β2, L+1hL+1 (Xv (k)))]
2

∂β2, L+1
=

∂[eL − β2, L+1hL+1 (Xv (k))]
2

∂β2, L+1
= 0 (16)

β2, L+1易证得新增增强节点的输出权重  为

β2, L+1 =
⟨eL, hL+1 (Xv (k))⟩
∥hL+1 (Xv (k))∥2

(17)

 

2.3    模型的收敛性分析

下面给出 SCN模型的收敛性证明.

0 < rL+1 < 1
∥∥e∗L+1

∥∥2 ≤
(rL+1 + µL+1) ∥e∗L∥

易知 , 由文献 [21]可知 

 .

考虑到以下不等式

1− x < e−x, x > 0 (18)

k∑
i=1

1

i+ 1
> ln

(
1 +

k

2

)
(19)

k∑
i=1

1

(i+ 1)
2 < 1− 1

k + 1
(20)

可得:∥∥e∗L+1

∥∥2 ≤ (rL+1 + µL+1) ∥e∗L∥
2 ≤

L

Π
i=1

(ri + µi) ∥e∗0∥
2 ≤

L

Π
i=1

(
i

i+ 1
+

1

(i+ 1)
2

)
∥e∗0∥

2
=

L

Π
i=1

(
1− 1

i+ 1

(
1− 1

i+ 1

))
∥e∗0∥

2
<

exp

(
−

L∑
i=1

(
1

i+ 1

(
1− 1

i+ 1

)))
∥e∗0∥

2
=

exp

(
−

L∑
i=1

(
1

i+ 1
− 1

(i+ 1)
2

))
∥e∗0∥

2
<
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exp
(
− ln

(
1 +

L

2

)
+ 1− 1

L+ 1

)
∥e∗0∥

2
=

2

L+ 2
exp

(
L

L+ 1

)
∥e∗0∥

2 (21)

limL→∞ ∥eL+1∥2 = 0, limL→∞ ∥eL+1∥ = 0

∥eL+1∥
可得:    即 .

因此, 残差序列  单调递减且收敛于 0.
 

3    数据驱动的自适应控制

基于所提出的数据驱动模型设计自适应控制系

统, 包括数据驱动线性自适应控制器和虚拟未建模

动态补偿器, 如图 2所示.

非线性系统的控制输入为

u (k) = u (k − 1) + kP [e (k)− e (k − 1)]+

kIe (k)−K
(
z−1

)
v̂ (k) (22)

kP kI

K
(
z−1

)
z−1 e (k)

e (k) = ysp (k)− y (k) ysp (k)

其中, 线性自适应控制器采用 PI控制律,  ,   为

比例、积分系数.   是  的多项式,   为

跟踪误差, 定义为  ,    为

期望输出.

e (k)将  表达式代入式 (22), 由单位迟滞算子得

H
(
z−1

)
u (k) = G

(
z−1

)
[ysp (k)− y (k)]−

K
(
z−1

)
v̂ (k) (23)

代入式 (4), 有

[
H
(
z−1

)
Â
(
z−1

)
+ z−1B̂

(
z−1

)
G
(
z−1

)]
y (k + 1) =

B̂
(
z−1

)
G
(
z−1

)
ysp(k) +

[
H
(
z−1

)
−

B̂
(
z−1

)
K
(
z−1

)]
v̂ (k) (24)

H
(
z−1

)
= 1− z−1 G

(
z−1

)
= g0 + g1z

−1

g0 = kP + kI g1 = −kP Â
(
z−1

)
B̂
(
z−1

)
A
(
z−1

)
B
(
z−1

)
v̂ (k)

其中,  ,  , 其

中 ,  .   和  分别

为低阶线性模型参数  和  的估计值,

可由 SCN的直链部分获得.   为虚拟未建模动

态项, 可由 SCN的增强部分获得.
H
(
z−1

)
−

B̂
(
z−1

)
K
(
z−1

)
= 0 K

(
z−1

)为消除非线性动态项的影响, 可令  

 , 即可得到  为

K
(
z−1

)
=

H
(
z−1

)
B̂ (z−1)

(25)

k + 1 φ (k + 1)

y∗ (k + 1)

采用一步超前最优控制策略[18] 进行控制器设

计. 被控对象  时刻的输出  与理想输出

 的误差的方差最小时能够跟踪参考输入,
得到最小方差的调节器性能指标 J为

J =
[
P
(
z−1

)
y (k + 1)− Ḡ

(
z−1

)
ysp (k)+

Q
(
z−1

)
u (k) + K̄

(
z−1

)
v̂ (k)

]2
(26)

P
(
z−1

)
Q
(
z−1

)
z−1

K̄
(
z−1

)
Ḡ
(
z−1

)其中,    、   均为关于   的加权多项

式,   和  为控制器参数多项式.

Diophantine引入  方程

P
(
z−1

)
= F

(
z−1

)
Â
(
z−1

)
+ z−1Ḡ

(
z−1

)
(27)

 

ysp(k)

ysp(k)

y(k)

bk1,1, b
k
1,2, ···, b

k
1,p

kP + kI

z
−1

z
−1

z
−1

z
−1

z
−1

z
−1

P(z−1)

H
−1(z−1)

H v
Tbk2

−K(z−1)

kI

kP, kI

MV 自校正
调节器

e(k) y(k)u(k)

u(k)

y(k + 1)

SCN 数据模型

y(k)

y(k − nA + 1)

u(k − nB)

− − +

^ ^ ^

^

^

线性自适应控制器

虚拟未建模动态补偿器

非线性系统

 

图 2    基于 SCN数据驱动模型的自适应控制方法结构图

Fig. 2    Structure diagram of adaptive control method with SCN-based data-driven model
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F̄
(
z−1

)
z−1其中,   为关于  的加权多项式.

J = 0令 , 得到使式 (26)极小的最优控制律[
Q
(
z−1

)
+ F

(
z−1

)
B̂
(
z−1

)]
u (k) =

Ḡ
(
z−1

)
[ysp (k)− y (k)] +

[
K̄
(
z−1

)
+

F
(
z−1

)]
v̂ (k) (28)

K(z−1)=K̄(z−1)+F (z−1), G(z−1)=Ḡ(z−1), Ḡ(z−1)

对比式 (23)和式 (28), 控制器参数多项式有

      
由 Diophantine方程式 (27)唯一确定.

为求解上述控制器, 首先利用 SCN数据驱动

模型辨识非线性系统式 (4), 即

y (k + 1) = βk
1, 1

y (k) + · · ·+ βk
1, nA

y (k − nA + 1)+

βk
1, nA+1

u (k) + · · ·+

βk
1, nA+nB+1

u (k − nB)+

βk
2, 1h (Xv (k)) + · · ·+ βk

2, Lh (Xv (k))
(29)

Â
(
z−1

)
B̂
(
z−1

)
v̂ (Xv (k)) k + 1

提取线性模型参数的估计值  和 

以及虚拟未建模动态项 , 则  时刻系

统表示为

Âk
(
z−1

)
ŷ (k + 1) = B̂k

(
z−1

)
u (k) + v̂ (Xv (k))

(30)

其中, 线性模型参数多项式为Âk
(
z−1

)
= 1 + βk

1, 1
z−1 + · · ·+ βk

1, nA
z−nA

B̂k
(
z−1

)
= βk

1, nA+1
+ · · ·+ βk

1, nA+nB+1
z−nB

(31)

未建模动态项估计值为

v̂ (Xv (k)) = βk
2, 1h1 (Xv (k))+ · · ·+

βk
2, LhL (Xv (k)) (32)

βk
2, 1

Φ = [Xv;Hv] Xv

Hv θ =
[
βk

1
;βk

2

]
XT

v β1

HT
v β2 v̂ (k)

式中,   表示 k时刻模型参数的更新值. 定义拓

展输入  , 包括输入   和增强节点输

出 ; 输出权值 ,   表示低阶线性

模型,   表示虚拟未建模动态项 .

Φ (k) = [y (k − 1) , · · · , y (k − nA) ,

u (k − 1) , · · · , u (k − nB − 1) ,

h1 (Xv (k)) , · · · , hL (Xv (k))]
T

θ (k) =
[
βk

1
;βk

2

]
=
[
βk

1, 1
, · · · , βk

1, nA+nB+1
,

βk
2, 1

, · · · , βk
2, L

]T
(33)

k − 1此时, 利用  时刻的参数可得输出估计为

ŷ (k) = ΦT (k)θ (k − 1) (34)

θ本文采用一种递推方式在线更新 , 并引入遗

忘因子以平衡新、旧数据的作用, 具体方法为

θ (k) = θ (k − 1) +K∗ (k) ×

[y (k)− ΦT (k)θ (k − 1)
]

K∗ (k) = P (k − 1)Φ (k) ×

[λ+ ΦT (k)P (k − 1)Φ (k)
]−1

P (k) =
1

λ

[
I −K∗ (k)ΦT (k)

]−1
P (k − 1)

(35)

K∗ (k) P (k)

θ (0) P (0)

λ

其中,   为卡尔曼增益,   为协方差矩阵,
参数初值  和协方差矩阵初值  通过离线数

据求解 .    为遗忘因子 , 其最佳取值范围一般为

0.95 ~ 0.99, 在本文中通过实验确定.
根据式 (24)和式 (25), 可得控制律为

H
(
z−1

)
u (k) = Gk

(
z−1

)
e (k)−

H
(
z−1

)
B̂k (z−1)

v̂ (Xv (k)) (36)

具体实施步骤如下:

Xv (k) = [y (k) , · · · , y (k − nA + 1) , u (k) , · · · ,
u (k − nB)]

T
θ (0)

P (0)

步骤 1. 收集离线数据, 构建模型的原始输入

, 初始化 SCN模型, 计算递推初值 

和 , 由式 (13) 计算直链部分输出权重.

δ

步骤 2. 设置残差容忍度构造增强节点, 建立候

选“节点池”并计算  选取最佳节点, 由式 (17)求解

其输出权重, 当残差不满足要求时, 继续构造增强

节点; 当残差满足要求时, 执行步骤 3.

Â B̂ v̂

步骤 3. 根据网络输出权重计算线性模型参数

估计值  、  和虚拟未建模动态项估计值 , 通过

式 (28)计算初始控制输入.

Φ (k) λ

θ (k)

步骤 4. 在线采集在线运行数据构造 k时刻模

型输入向量 , 选取合适的遗忘因子 , 根据式

(35)在线递推更新 .
步骤 5. 若系统仍在运行, 则返回步骤 3, 计算

下一步控制输入.
步骤 6. 若系统停止运行, 则终止采集在线运行

数据, 停止计算下一步控制输入. 

4    稳定性及收敛性分析

以下是数据驱动非线性自适应控制系统的稳定

性和收敛性分析.
引理 1. 当控制系统满足如下条件时具有稳定

性和收敛性.
A
(
z−1

)
B
(
z−1

)
Ω1)参数多项式 ,    在紧集   中

变化;
v (Xv (k)) ∥v [·]∥2)高阶非线性项  全局有界, 即 
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≤ M  .
证明. 采用类似于文献 [18]的方法可得条件 1)

和条件 2)成立, 不再赘述.  □

引理 2. SCN模型具有如下性质:
limL→L0 ∥eL∥

2
< εL L0

εL

1)   ,    为增强节点总数,

 为残差容忍度.
|v̂ (k)| ≤

∥∥y −XT
v β1

∥∥+ ∥εL∥2) 

证明 . 性质 1) 和性质 2) 由式 (21) 易证得 .
  □

e′ (k) = y (k)−ΦT (k)θ (k)

z−1

引理 3. 将 SCN模型的两个组成部分式 (32)
和式 (33)以及自适应组合控制律 (36)应用到系统 (31)
时, 令 , 系统的输入输出

动态特性方程如下 (式中省去了多项式  ):[
HÂk + B̂kGk −Π1 Π2

Π3 HÂk + B̂kGk +Π4

][
y (k)

u (k)

]
=

[
B̂kGk

ÂkGk

]
ysp (k) +

[
H

−Gk

]
e′ (k) −

[
HB̂kKk −H

HÂkKk +Gk

]
v̂ (k)

(37)

Π1 = HÂk −HÂk−1

Π2 = HB̂k −HB̂k−1

Π3 = ÂkGk − Âk−1Gk

Π4 = B̂kGk − B̂k−1Gk

其中,  

证明. 由文献 [24]易得动态特性方程成立.  □

|v̂ (k)| ≤ M ≤
∥∥Y −XT

v β1

∥∥+
∥εL∥

定理 1. 通过实验的方法选取合适的残差容忍度,
使得未建模估计满足  

 . 在控制律 (36)的作用下, 被控对象的输入输

出一致有界, 即
|u (k)| < ∞, |y (k)| < ∞ (38)

ysp(k) y(k)

e(k)

设定值  与被控对象的输出值  之间的

稳态误差  可满足

lim
k→∞

|ysp (k)− y (k)| < ε (39)

ε其中,   表示稳态误差预设的上界值.
e0

∥eL∥ (L = 0, 1, 2, · · · , L0)

|v̂ (k)| ≤ M, M =
∥∥Y −XT

v β1

∥∥+ ∥εL∥

证明.   是实际值与线性模型部分的残差. 由
式 (21)可知  是递减序列.
易证  .

ysp(k)

ŷ (k) c1 c2

根据文献 [24]中的方法, 由式 (37)、  以

及  的有界性可知, 存在正常数 ,   满足

|u (k)| ≤ c1+c2 max
0≤k′<k

|ŷ (k′)| ≤ c1+c2εL < ∞ (40)

ysp(k) ŷ (k)由式 (30)和式 (37)以及  和  有界性

c3 c4可知, 存在正常数 ,   满足

|y (k)| ≤ c3+c4 max
0≤k′<k

|ŷ (k′)| ≤ c3+c4εL < ∞ (41)

u (k) y (k)

k → ∞
综上可知, 系统的输入  和输出  有界.

由式 (37)可得, 当  时, 有
lim
k→∞

|e (k)| = lim
k→∞

|ysp (k)− y (k)| =

lim
k→∞

∣∣∣∣ 1

B̂kGk

∣∣∣∣ ∣∣∣(HÂk +

B̂kGk
)
y (k)− B̂kGkysp (k)

∣∣∣ (42)

变换得

lim
k→∞

|e (k)| = lim
k→∞

∣∣∣∣ 1

B̂kGk

∣∣∣∣ ∣∣∣He′ (k)+

Π1y (k)−Π2u (k)−[
B̂kKk −H

]∣∣∣v̂ (k) (43)

B̂kKk −H = 0

limk→∞ |Πi| = 0, i = 1, 2 limk→∞ |He′ (k)| = 0

ysp(k) y(k) u (k) v̂ (k)

ε

由式 (25)得 , 同时根据定义易

知  ,    .
则由式 (37)以及 ,  ,   和  的有界

性可知, 存在任意小的正数 , 满足

lim
k→∞

|ysp (k)− y (k)| < ε

  □ 

5    实验研究
 

5.1    数值仿真对比

y (t) w (t) = 14.5 (3 <

t ≤ 150) w (t) = 14 (150 < t ≤ 300)

为验证所提出算法的有效性, 采用本文方法与

传统方法[17−18] 进行数值仿真对比实验. 控制目标是

使得系统输出   跟踪参考轨迹  

 和  .  选用以下离

散时间的非线性系统作为被控对象:
y (t+ 1) = 1.66y (t)− 0.66y (t− 1)+

u (t) + 1.26u (t− 1)+

0.02 sin (0.5y (t)u (t)+

2y (t− 1)u (t− 1)) (44)

A
(
z−1

)
= 1− 1.66z−1 + 0.66z−2

B
(
z−1

)
= 1 + 1.26z−1

0.02sin (0.5y (t)u (t) + 2y (t− 1)u (t− 1))

P (z−1) =

0.8 Q
(
z−1

)
= 0.15

由式 (4)可得,  ,

. 易知式 (44) 中系统的非线

性项   全局

有界. 设计线性自适应控制器时, 离线选择 

 ,  .

u

式 (44)的被控对象模型为二阶的 SISO系统,
故输入节点数为 4, 输出节点为 1. 在 [10, 20]的区

间内随机产生 2 100 个输入值  , 从中顺序构建

2 000组 SCN模型的输入、输出向量. 选取本文方
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Tmax = 10

Tmax

法的候选节点池为 , 根据离线数据构建增

强节点数为 9.   选取时既要避免建模耗时太长,
亦要避免候选节点数不足导致建模过程不稳定.

λ

λ

λ

在线学习时引进遗忘因子可以平衡新、旧数据

的作用. 选择不同的  值, 可以调整对历史数据的

遗忘效果. SCN结构确定后通过实验试凑的方法选

取合适的遗忘因子, 设置遗忘因子   时在 0.96 ~
0.99的范围内取值. 如图 3所示, 当  取值为 0.98
时收敛速度最快.
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图 3   不同遗忘因子下的控制系统输出

Fig. 3    Output of control system under
different forgetting factors

 

SCN与传统 RVFLNN (Random vector func-
tional-link neural network)[21] 建模性能的对比如

表 1所示, 在本文的数值仿真中, SCN模型在增强

节点的个数、离线建模时间以及模型在线估计误差

上的表现均优于传统 RVFLNN模型. 在设定模型

残差后, 由于引入监督机制选取增强节点的最优化

参数, 使得其能够利用更少的节点逼近非线性模型.
离线建模时间除了受到硬件的约束外, 还受到模型

结构以及网络计算负担的影响. 虽然在每次计算循

环中, 候选池节点的构建及最优化参数的选取增

加了计算负担, 但是获取了更轻量的模型结构以减

少建模的时间. 此外, 由于 SCN模型的增强节点在

监督机制下选取, 避免了冗余节点和无效节点的产

生, 因此在线辨识非线性系统的过程中获取了更小

的误差.
为验证本文方法的性能优势, 下面将对经典的

线性模型、BP的交替辨识模型[17]、ANFIS的交替

辨识模型[18] 与本文 SCN数据驱动模型的自适应控

制方法进行对比, 控制系统的性能如图 4 ~ 7所示.
表 2对比了基于 4种不同模型的自适应控制方法中

模型估计性能的量化指标: 模型估计值的平均绝对

误差 (Mean absolute error, MAE).
由图 4和图 6可见, 非线性控制输入引入了虚

拟未建模动态项补偿, 稳态误差小于基于线性模型

的自适应控制, 其中本文方法的控制输出收敛速度

和稳态性能最好. 由图 5可见, 基于交替辨识模型

的控制输入幅值波动较大. 本文研究的是基于模型

估计的自适应控制方法, 控制性能依赖于模型估计

的性能. 经典的线性化模型丢失了非线性系统中的

动态特性, 使得模型估计误差偏大. 而交替辨识模

 
表 1    模型性能对比

Table 1    Performance comparison of models

模型性能指标 增强节点个数
离线建模

时间 (s)
模型在线平均

绝对误差

传统 RVFLNN模型 17 0.257 19 0.004 6

SCN模型 9 0.245 82 0.001 3

 

10 15 20
14.48

14.49

14.50

14.51

14.52

260 265 270 275 280
13.994

13.996

13.998

14.000

14.002

时间步长

w(t)

15.5

15.0

14.5

14.0

13.5

13.0
0 50 100 150 200 250 300

控
制
系
统
输
出

经典线性模型的自适应控制方法
基于 BP 交替辨识模型的自适应控制方法
基于 ANFIS 交替辨识模型的自适应控制方法
本文方法

 

图 4    控制系统输出对比

Fig. 4    Comparison of the output of the control system
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图 5    控制系统输入对比

Fig. 5    Comparison of the input of the control system
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型利用非线性系统输出与线性化后的线性模型输出

之间的误差 (未建模动态项)设计非线性补偿控制

律, 辨识过程交替进行, 其数值不稳定性会导致模

型估计的误差限上升, 从而影响了控制性能. 与上

述方法不同的是, 本文 SCN数据驱动模型利用其

直链与增强结构直接逼近非线性系统, 避免了交替

辨识数值不稳定性和误差限上升的风险, 从而提高

了控制性能. 

5.2    工业应用仿真研究

将所提方法应用在典型一段重介质选煤过程,
建立以重介质液密度为输入, 灰分含量为输出的控

制回路, 重介质选煤过程的机理模型取于文献 [25].

u (0) = 1 530 kg/m3 8 kg/s

λ

P (z−1) = 0.8 Q(z−1) = 0.2

实例描述如下: 重介质选煤过程的产品规格初

始值取灰分含量为 14% 的低灰煤. 重介质悬浮液的

初始密度  , 给煤量为  , 同
时设定 [−1, 1] 的随机动态变化量. 令   为 0.97,

  ,  . 灰分含量初始设定值

为 14%, 20 min时将设定值调整为 12%, 40 min时
将设定值调整为 13%.

采用本文提出的自适应控制方法跟踪灰分含量

设定值, 利用 SCN数据驱动模型和量测所得输入

输出过程信息, 在设定值突变的工况下提高感知被

控对象系统时变特性的性能, 调整控制器参数以修

正控制输入, 最终保持系统的性能指标接近期望的

性能指标, 控制效果如图 8和图 9所示.
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图 8   基于 SCN数据模型的灰分含量跟踪控制输出

Fig. 8    Output of ash content tracking control based on
SCN data-driven model
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图 9   基于 SCN数据模型的重介质选煤

灰分含量估计误差曲线

Fig. 9    Estimation error curve of ash content in dense
medium separation process based on SCN data model

 

由图 8可知, 在基于 SCN数据驱动模型的直

链部分通过在线辨识灰分含量控制系统参数设计的

自适应控制器基础上, 又通过增强部分估计高阶未

建模动态项对灰分含量控制系统中的非线性部分进

行补偿, 尽管给煤量中设置了随机扰动, 但控制系

 
表 2    控制系统模型估计性能对比

Table 2    Comparison of performance of model estimates for
control systems

基于不同模型的自适应控制系统 MAE 

基于线性模型的自适应控制 0.009 2

基于 BP交替辨识模型的自适应控制 0.007 0

基于 ANFIS交替辨识模型的自适应控制 0.005 1

基于 SCN数据模型的自适应控制 0.001 3
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图 6    控制系统输出误差对比

Fig. 6    Comparison of the output errors of
the control systems
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图 7    非线性系统模型估计误差对比

Fig. 7    Comparison of model estimation
errors of nonlinear systems
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统输出的误差能够控制在一定范围内. 且在 20 min
和 40 min改变灰分含量的期望值时, 灰分含量控

制系统的跟踪效果好, 稳态误差小.

ŷ ∆y

图 9为采用 SCN数据驱动模型估计的重介质

选煤灰分含量  与实际 y 之间的估计误差 , 可以

看到, 当灰分含量的期望值改变时, SCN模型对灰

分含量输出的估计出现较大的偏差, 但在几个采样

周期后 ,  通过网络的学习使得估计误差缩小到

±0.05% 以内, SCN数据驱动模型建立的灰分含量

控制系统估计模型学习速度快、准确性高, 能够满足

虚拟未建模动态补偿自适应控制器的设计要求. 

6    结束语

通过分析与实验结果得出以下结论: 针对难以

建立精确模型的非线性离散动态系统, 1)本文采用

增量学习方法与监督机制, 对模型结构与模型参数

进行同步更新优化, 保证了 SCN数据驱动模型的

无限逼近能力; 2) 设计了具有直链与增强结构的

SCN, 提出了在一个控制周期内对动态非线性系统

的低阶线性模型和高阶非线性未建模动态同时辨识

的建模方法, 提高了对非线性受控系统的辨识精度;
3) 结合一步超前最优控制策略、控制系统的输入、

输出数据和数据驱动建模的结果, 实现了线性控制

器和未建模动态补偿器参数的自学习过程. 综上,
本文对一类未知动态非线性系统在模型辨识和自适

应控制方面具有实用性和一定的优越性. 未来将基

于本文方法从如下方面开展相关工作: 1) 引入多模

型自适应控制的思想, 利用本文方法对被控对象构

建合适的模型集, 覆盖被控对象的不确定性, 以应

对模型参数发生突变的情况; 2)将本文方法的应用

领域扩展至多输入−多输出的实际应用背景.
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