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确定学习与基于数据的建模及控制

王 聪 1 陈填锐 1 刘腾飞 1, 2

摘 要 确定学习运用自适应控制和动力学系统的概念与方法, 研究未知动态环境下的知识获取、表达、存储和利用等问题.

针对产生周期或回归轨迹的连续非线性动态系统, 确定学习可以对其未知系统动态进行局部准确建模, 其基本要素包括: 1) 使

用径向基函数 (Radial basis function, RBF) 神经网络; 2) 对于周期 (或回归) 状态轨迹满足部分持续激励条件; 3) 在周期 (或

回归) 轨迹的邻域内实现对非线性系统动态的局部准确神经网络逼近 (局部准确建模); 4) 所学的知识以时不变且空间分布的

方式表达、以常值神经网络权值的方式存储, 并可在动态环境下用于动态模式的快速识别或者闭环神经网络控制. 本文针对离

散动态系统, 扩展了确定学习理论, 提出一个根据时态数据序列对离散动态系统进行建模与控制的框架. 首先, 运用确定学习

原理和离散系统的自适应辨识方法, 实现对产生时态数据的离散非线性系统的未知动态进行局部准确的神经网络建模, 并利

用此建模结果对时态数据序列进行时不变表达. 其次, 提出时态数据序列的基于动力学的相似性定义, 以及对离散动态系统产

生的时态数据序列 (亦可称为动态模式) 进行快速识别方法. 最后, 针对离散非线性控制系统, 实现了基于时态数据序列对控

制系统动态的闭环辨识 (局部准确建模). 所学关于闭环动态的知识可用于基于模式的智能控制. 本文表明确定学习可以为时

态数据挖掘的研究提供新的途径, 并为基于数据的建模与控制等问题提供新的研究思路.
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Abstract The deterministic learning theory aims at the area of knowledge acquisition, representation, and utilization

in uncertain dynamical environments. Referred to as “deterministic learning” in comparison with the celebrated “sta-

tistical learning”, the new learning theory is developed utilizing results from concepts and tools of adaptive control and

dynamical systems. It provides systematic design approaches for nonlinear system identification, temporal/dynamical

pattern recognition, and pattern-based control of nonlinear systems in uncertain dynamical environments. In this paper,

the deterministic learning theory is extended to modeling and control of nonlinear discrete-time systems. Firstly, based

on the temporal data sequences generated from discrete-time systems, locally-accurate approximation of the underlying

system dynamics is achieved. Consequently, the temporal data sequences can be effectively represented by using the

knowledge of approximated system dynamics. Secondly, definitions for similarity of temporal data sequences are given,

and a method for rapid recognition of a temporal data sequence is proposed. Thirdly, deterministic learning of closed-loop

system dynamics is implemented during neural network (NN) control of nonlinear discrete-time systems. The knowledge

can be reused for pattern-based intelligent control. The deterministic learning theory will provide a new approach to

data-based modeling, recognition, control of complex processes and systems.

Key words Deterministic learning, temporal data sequence, discrete-time systems, data-based modeling, partial per-

sistence of excitation (PE) condition, temporal data mining, dynamical pattern recognition, pattern-based control

随着信息科学技术, 特别是信息采集、存储和
处理技术的快速发展, 在科学研究、工程制造以及
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社会经济等许多领域每天都在产生并储存大量的甚

至海量的数据. 在许多情况下, 这些数据具有时间
依赖性, 因而可被称为时态数据 (Temporal data)、
时态序列 (Temporal sequences) 或时间序列 (Time
series). 对这些时态数据进行处理的需求产生了一
些如时态数据挖掘等新的学科领域, 其目标是发现
隐藏在时态序列中的信息.
由于时态数据中的时间属性信息需要用与处理

其他数据属性不同的方法来处理, 实现从时态数据
中挖掘出有意义的信息存在很多困难[1−2]. 在时态
数据挖掘领域, 一个首先要解决的问题是时态数据
的表达与建模问题, 这是一个基础的重要问题[1]. 由
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于缺乏合适的表达方法, 到目前为止, 以高效的方
式直接处理海量高维的时态数据序列仍是极为困难

的. 在对时态数据以适当的方式进行表达后, 另一个
问题是如何定义时态数据序列之间的相似性. 这种
相似性定义应能适用于不同数据长度、不同噪声级

别[1]. 这两个问题解决后才能把时态数据的表达、相
似性定义应用于研究实际的从复杂过程和系统产生

的时态数据序列的快速识别, 以及基于时态数据的
控制.
对于基于时态数据对复杂过程和系统进行建模

这一问题, 一些学科, 如系统辨识、逼近理论、统计
学习都已进行了深入研究. 其中, 系统辨识研究如何
根据动态系统的输入输出数据来建立动态系统的数

学模型[3]. 系统辨识领域中的预测误差理论指出, 当
持续激励 (Persistence of excitation, PE) 条件满足
时, 估计模型中的参数将收敛到真实参数, 并且所辨
识模型收敛到真实系统[3]. 对于线性动态系统, 在
输入信号包含足够丰富的信息或者在频域足够丰富

时, PE 条件可以被满足. 然而对于非线性动态系
统, 一般来说人们无法建立起输入信号的频域特性
与被估计参数之间的关系, 因而 PE 条件很难被满
足. 结果, 对非线性动态系统真实模型的建模或辨识
成为一个极为困难的问题, 以至于这一目标渐渐被
放弃[4]. 当前, 系统辨识领域的研究热点之一是为控
制而辨识, 或闭环辨识. 此时人们主要考虑辨识模型
的有用性而不是其真实性[3−4].
神经网络由于具有学习复杂的输入输出映射

的能力而被广泛应用于非线性系统的辨识与控制.
自上世纪 90 年代以来, 基于 Lyapunov 稳定性理
论的自适应神经网络辨识/控制方法被广泛研究,
取得了许多成果[5−16]. 然而, 绝大多数相关文献
仅包含了神经网络建模的稳定性分析, 即仅保证
状态跟踪误差的有界和收敛、以及神经网络权值

的有界, 而没有保证神经网络权值收敛到其真值
或最优值, 因而也无法保证神经网络真正逼近系
统动态. 要实现神经网络的真正建模, 需要满足
PE 条件. 然而, PE 条件的满足对于神经网络辨
识与控制也是一个非常困难的、难以预先验证的

问题.
最近, 我们在对径向基函数 (Radial basis func-

tion, RBF) 神经网络的持续激励特性研究的基础
上[17−19], 提出了确定学习理论[20−23]. 确定学习运
用自适应控制和非线性动力学系统的概念与方法,
研究未知动态环境下的知识获取、表达、存储和再

利用等问题. 通过选择局部 RBF 神经网络作为参数
化的模型结构, 对于周期轨迹或者更一般的回归轨
迹, RBF 神经网络中沿着回归轨迹的神经元函数构
成的子向量可以满足部分 PE 条件. 对于连续非线

性系统的辨识问题, 沿着由非线性系统产生的周期
或回归轨迹, 这个部分 PE 条件可以使得辨识误差
系统满足指数稳定, 并因而在沿周期或回归轨迹的
局部区域实现对非线性系统动态的准确神经网络逼

近. 这样依靠动态环境下的系统状态信息, 确定学习
可以对非线性系统的未知动态进行局部准确建模.
运用确定学习原理, 本文研究如何基于时态数

据对动态系统进行建模与控制. 这里, 假定时态数据
序列是从离散动态系统产生的周期或回归轨迹, 亦
被称为动态模式. 首先, 研究基于时态数据序列对复
杂过程和系统进行辨识/建模. 基于确定学习原理和
离散系统的自适应辨识方法[24], 实现对产生时态数
据的离散非线性系统的未知动态进行局部准确的神

经网络建模. 所获得的关于离散系统动态的知识可
以被当做时态数据序列的时不变表达, 并以常值神
经网络权值的方式存储. 其次, 基于时态数据序列
的时不变表达, 研究时态数据序列的相似性定义, 并
提出时态数据序列 (或动态模式) 的快速识别方法.
这使得以动态并行分布的方式处理海量高维的时态

数据序列成为可能. 最后, 研究基于时态数据序列对
复杂控制系统进行闭环辨识/建模. 实现闭环辨识的
关键是如何使某些闭环内部信号满足持续激励条件

(而不只是外部参考信号的持续激励). 我们通过控
制被控对象状态序列跟踪周期参考状态序列, 借助
于获得的周期状态跟踪以及局部 RBF 网络的相关
特性, 使得沿周期状态序列的某些闭环内部信号满
足持续激励条件. 基于确定学习原理和离散系统的
自适应控制方法[10, 25], 可以实现对离散非线性控制
系统的闭环动态进行局部准确的神经网络建模. 所
学的闭环系统动态知识可用于基于模式的智能控制

并提高控制性能.
综上所述, 本文运用离散动态系统 (特别是离散

自适应系统) 的稳定性分析, 扩展了针对离散动态系
统的确定学习理论, 提出一个对时态数据序列进行
建模、表达、相似性刻画、快速识别, 以及基于时态
数据对离散动态系统进行建模与控制的框架. 本文
研究的不仅仅是神经网络建模的稳定性, 还包括了
建立在满足部分 PE 条件基础上的神经网络权值的
收敛, 以及对系统动态 (包括闭环动态) 的局部准确
的神经网络逼近. 本文的工作为时态数据挖掘的研
究提供了新的思路, 并为基于数据的建模与控制提
供了可能的途径.

本文的安排如下: 第 1 节讨论基于时态数据
的建模/辨识, 以及时态数据序列的时不变表达;
第 2 节 研究时态数据序列的相似性定义以及快速
识别方法; 第 3 节研究从闭环控制中学习闭环系
统动态 (闭环辨识); 第 4 节展望进一步发展并总结
全文.
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1 时态数据的建模与表达

本节研究如何对由离散非线性系统产生的时态

数据进行建模与表达.

1.1 问题描述

考虑一个时态数据序列ϕζ = [YYY (1), · · · ,YYY (k)].
假定该时态数据序列由如下动态系统产生:

YYY (k) = FFF (YYY (k − 1), · · · ,YYY (k −m);ppp) (1)

其中, YYY (k) = [y1(k), · · · , yn(k)]T ∈ Rn 是可

测的系统状态, ppp 是系统参数向量, FFF (·;ppp) =
[f1 (·; p1) , · · · , fn (·; pn)]T 是光滑但未知的非线性
系统动态.
假设 1. 系统状态YYY (k)保持一致有界, YYY (k) ∈

Ω ⊂ Rn, 其中 Ω 是一个紧集, 并且系统状态轨迹是
周期轨迹或更一般的回归轨迹.

本文所说的时态数据序列定义为由离散动态系

统 (1) 产生的包括周期、准周期、类周期及混沌的数
据序列, 统称为回归数据序列. 回归数据序列可刻画
大部分由离散非线性系统产生的各种轨迹.
我们的目标是针对回归数据序列 ϕζ , 设计一个

动态 RBF 神经网络模型对离散系统 (1) 的未知动
态 FFF (YYY (k − 1) , · · · ,YYY (k −m) ;ppp) 进行辨识与建
模, 并利用建模结果来表达回归数据序列 ϕζ .

1.2 确定学习设计

对于产生回归数据序列的离散系统 (1), 我们参
照文献 [24], 设计如下形式的动态 RBF 神经网络模
型:

ŶYY (k) =−A(YYY (k − 1)−ZZZ(k − 1))+ŴT (k)SSSk

(2)

ZZZ (k) =−A(YYY (k−1)−ZZZ(k−1))+ŴT (k+1)SSSk

(3)

其中, ŶYY (k) = [ŷ1(k), · · · , ŷn(k)]T ∈ Rn 和

ZZZ(k) = [z1(k), · · · , zn(k)]T ∈ Rn 可看作是对

YYY (k) 的预先和置后估计, A = diag{a1, · · · , an}
是对角矩阵, |ai| < 1 是设计常值, Ŵ (k) =[
ŴWW 1 (k) , · · · , ŴWW n (k)

]
是神经网络的权重估计,

SSSk = SSS (YYY (k − 1) , · · · ,YYY (k −m)).
令 ei (k) = yi (k − 1) − zi (k − 1) 表示神经网

络模型的跟踪误差. 跟踪误差子系统为

ei (k) = yi (k − 1)− zi (k − 1) =

aiei (k − 1)− W̃WW
T

i (k)SSSk−1 + εi (4)

或

ei (k + 1) = aiei (k)− W̃WW
T

i (k + 1)SSSk + εi (5)

其中, W̃ = Ŵ −W ∗, W ∗ 是最优的神经网络权值,
fi(·; pi) = WWW ∗T

i SSSk + εi, εi 是神经网络逼近误差.
在离散时间辨识中, 通常采用 ei(k +1) (而不是

ei (k)) 来设计学习法则[24]. 设 vi (k) = ei (k + 1) =
yi (k)− zi (k). 因此,

vi (k) = yi (k)− zi (k) =

aiei (k)− W̃WW
T

i (k + 1)SSSk (6)

设计神经网络的权值学习法则如下:

ŴWW i (k + 1) = ŴWW i (k) + ΓSSSkvi (k) (7)

为了简化叙述, 令 yik = yi (k), ŷik = ŷi (k),
eik = ei (k), zik = zi (k), vik = vi (k), φφφik =
−W̃WW i (k), wwwik = −W̃WW

T

i (k + 1)SSSk.
由于式 (6) 中 zik 的存在, 不能直接计算 vik. 为

了解决此问题, 采用如下等价算法. 根据式 (2), (3),
(6) 和 (7), 有

vik = yik − zik =

yik − ŷik + ŷik − zik =

yik − ŷik −
[
ŴWW

T

i (k + 1)− ŴWW
T

i (k)
]
SSSk =

yik − ŷik −SSST
k ΓSSSkvik (8)

因此

vik =
yik − ŷik

1 + SSST
k ΓSSSk

(9)

采用式 (9) 来代替式 (6), 则可以实现学习算法 (7).
下面的理论说明这种针对离散系统的辨识算法

的学习能力.
定理 1. 考虑由非线性系统 (1), 动态 RBF 神

经网络 (2) 和 (3), 和神经网络权值调节法则 (7) 组
成的自适应系统. 对绝大多数回归序列 ϕζ , 以及神
经网络初始权值 Ŵ (0) = 0, 我们有: 1) 所有信号保
持有界, 且状态估计误差 vik 指数收敛到一个零的小

邻域里; 2) 轨迹 ϕζ 附近的神经元的权值估计 ŴWW ζi

收敛到其最优权值WWW ∗
ζi 的小邻域里, 同时实现沿轨

迹 ϕζ 的对系统动态 fi(·; pi) 的局部准确神经网络逼
近.
证明. 对 1) 的证明由于篇幅限制在这里省略,

证明过程主要运用文献 [24] 的结果. 下面提供对 2)
的证明.
采用 RBF 神经网络的局部特性, 沿序列 ϕζ 的
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误差方程 (5) 可表示为如下形式:

ei(k+1) = aieik − W̃WW
T

i(k+1)SSSk + εi =

aieik − W̃WW
T

ζi(k+1)SSSζk − W̃WW
T

ζ̄iSSS ζ̄k + εi =

aieik − W̃WW
T

ζi(k+1)SSSζk + εζi =

aieik + wζik + εζi (10)

其中下标 (·)ζ 和 (·)ζ̄ 分别代表靠近和远离轨迹 ϕζ

的相关量, SSSζk 代表由靠近轨迹的神经元的径向基

函数组成的子向量, SSS ζ̄k 代表由远离轨迹的神经元

的径向基函数组成的子向量, εζi 代表采用靠近轨迹

ϕζ 的部分神经网络进行逼近的误差, 且 εζi = O(εi).
类似的, vik 可表示为

vik = aieik + wζik + εζi (11)

采用调节律 (7), 有

W̃WW
T

ζi (k + 1)SSSζk =

W̃WW
T

ζi (k)SSSζk +
[
W̃WW

T

ζi (k + 1)− W̃WW
T

ζi (k)
]
SSSζk =

W̃WW
T

ζi (k)SSSζk + SSST
ζkΓζiSSSζkvik (12)

即

wζik = φφφT
ζikSSSζk −SSST

ζkΓζiSSSζkvik (13)

φφφζi(k+1) = φφφζik − ΓζiSSSζkvik (14)

由于采用靠近轨迹的部分神经网络进行逼近时

误差 εζi 很小, 现在只考虑如下标称系统:

ei(k+1) = aieik + wζik

vik = aieik + wζik

wζik = φφφT
ζikSSSζk −SSST

ζkΓζiSSSζkvik

φφφζi(k+1) = φφφζik − ΓζiSSSζkvik (15)

为分析确定学习系统的指数收敛性, 将式 (15) 写成
文献 [25] 中式 (24) 的形式, 即

[
ei(k+1)

φφφζi(k+1)

]
=

[
F 11

ik F 12
ik

F 21
ik F 22

ik

][
eik

φφφζik

]
(16)

其中

F 11
ik =

ai

1 + SSST
ζkΓζiSSSζk

F 12
ik =

SSST
ζk

1 + SSST
ζkΓζiSSSζk

F 21
ik = − ai(1− δ)

1 + SSST
ζkΓζiSSSζk

ΓζiSSSζk

F 22
ik = I − 1

1 + SSST
ζkΓζiSSSζk

ΓζiSSSζkSSS
T
ζk

其中, δ 是一个任意小的正常值. 对系统 (16) 取如下
Lyapunov 函数

Vik = eT
ikPeik + φφφT

ζikΓ
−1
ζi φφφζik (17)

令

Fik =

[
F 11

ik F 12
ik

F 21
ik F 22

ik

]

那么

FT
ik

[
P

Γ−1
ζi

]
Fik −

[
P

Γ−1
ζi

]
= −HikH

T
ik

Hik 具有如下形式

Hik=

[
σI L+ν(δ+SSST

ζkΓζiSSSζk)χikai ξikχikai

0 −χikνSSSζk
1

1−δ
ξikχikSSSζk

]

其中, L 是具有相应维数的实矩阵, ν 6= 0,

χik =
1− δ

1 + SSST
ζkΓζiSSSζk

ξik =
√

2δ + SSST
ζkΓζiSSSζk

对 Lyapunov 函数 (17) 求差分, 有

Vi(k+1) − Vik = −[eT
ikφφφ

T
ζik]HikH

T
ik[e

T
ikφφφ

T
ζik]

T (18)

在满足式 (18) 的情况下, 系统 (16) 的指数稳定性
取决于 (Fik,Hik) 的一致能观性. 利用文献 [24] 中
式 (30)和 (31) 的分析, 系统 (16) 的指数稳定性最
终取决于 RBF 神经网络回归向量 SSSζk 是否满足持

续激励条件.根据文献 [23]中定理 2.7,靠近轨迹 ϕζi

的回归向量 SSSζk 满足 PE 条件, 因此误差系统 (15)
是指数稳定的. 因此轨迹 ϕζ 附近的神经元的权值估

计 (即 ŴWW ζi) 将指数收敛到其最优权值WWW ∗
ζi 的小邻

域里.
对远离轨迹 ϕζi 的神经元, 有

wζ̄ik = φφφT
ζ̄ikSSS ζ̄k −SSST

ζ̄kΓζ̄iSSS ζ̄kvik (19)

和

φφφζ̄ik+1 = φφφζ̄ik − Γζ̄iSSS ζ̄kvik (20)

对远离轨迹 ϕζi 的神经元, 根据 RBF 神经网络的局
部性质,

∣∣SSS ζ̄k

∣∣ 将变得非常小. 在这种情况下, 神经
网络权值 ŴWW ζ̄i 只受到很微小的调节. 这样 ŴWW ζ̄i 和

ŴWW
T

ζ̄iSSS ζ̄k (x) 都保持着很小的值.
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当权值估计收敛后, 可按照如下方式获得一个
常值的神经网络向量作为学习的结果

W̄WW i =
1

kb − ka + 1

kb∑
k=ka

ŴWW i (k) (21)

其中, {ka, · · · , kb} 为收敛后的一段时间.
这样, 我们获得一个常值神经网络 W̄WW

T

i SSSk. 常
值神经网络 W̄WW

T

i SSSk 有如下特点:
1) 部分神经网络 W̄WW

T

ζiSSSζk 可在靠近轨迹

ϕζ (Y0) 的局部区域内准确逼近系统的内部动态
fi(·; pi):

fi(·; pi) = W̄WW
T

ζiSSSζk + εζi (22)

其中, εζi = O(εi).
2) 神经网络 W̄WW

T

i SSSk 可在靠近轨迹 ϕζ (Y0) 的局
部区域内准确逼近系统的内部动态 fi(·; pi):

fi(·; pi) = W̄WW
T

i SSSk + εi1 (23)

其中, εi1 = O(εi).
这样, 就实现了沿轨迹 ϕζ 的对系统动态

fi(·; pi) 的局部准确神经网络逼近, 即实现了对由
离散非线性系统产生的回归时态数据序列进行建

模. ¤
注 1. 综上, 实现对离散系统动态进行局部准确

建模的关键在于部分持续激励条件的满足, 离散线
性时变系统的指数收敛, 以及沿回归轨迹的部分神
经网络权值的收敛. 这些要素揭示了针对离散动态
系统的确定学习本质. 对离散系统动态的局部准确
建模可用于对时态数据序列进行时不变表达.

1.3 数值实验

我们采用如下 Henon 系统[26] 来表明确定学习

对时态数据序列的建模效果:

x1 (k + 1) = x2 (k) + 1− ax2
1 (k)

x2 (k + 1) = bx1 (k) (24)

其中系统参数为 a = 1.4, b = 0.3. 假定 x1 的子系

统是未知的. 图 1 表明该系统产生的状态序列.
采用如下高斯神经网络:

si (‖ZZZ − ξξξi‖) = exp

[
−(ZZZ − ξξξi)

T (ZZZ − ξξξi)
η2

i

]

i = 1, · · · , N (25)

其中, ξξξi = [ξi1, · · · , ξiq]
T
是神经元的中心点, ηi 是

神经元节点的宽度.
采用 121 个神经元的高斯网络来学习第一个子

系统的非线性函数 x2 (k)+1−ax2
1 (k) (如图 2所示).

神经元均匀分布在区域 [−1.5, 1.5] × [−1.5, 1.5], 且
η = 0.3. 神经网络辨识器的参数选择如下: a1 =
0.5, Γ = 2. 神经网络权值收敛情况以及局部学习情
况分别如图 3 和图 4 所示. 比较图 2 和图 4, 可以
清楚看出沿系统轨迹的区域, 神经网络可逼近系统
(24) 的非线性函数 x2(k) + 1− ax2

1(k).

图 1 Henon 系统的轨迹

Fig. 1 Orbit of the Henon system

图 2 系统非线性函数

Fig. 2 System nonlinearity

图 3 部分神经元权值的收敛

Fig. 3 Partial neural weight convergence



698 自 动 化 学 报 35卷

图 4 对系统非线性函数的局部准确逼近

Fig. 4 Locally accurate approximation of

system dynamics

1.4 时态数据序列的表达

上述结果表明, 产生时态数据序列 ϕζ 的离散

系统的内部动态 fi(·) 可以由一个常值神经网络
W̄WW

T

i SSSk 进行局部准确逼近 (如图 4 所示). 我们因而
可以用常值神经网络 W̄TSSSk 来表达时态数据序列

ϕζ . 显然, 这种表达是时不变的, 时态数据序列中的
时间信息被转换为与状态相关的空间信息. 另一方
面, 这种表达方式也是空间分布的, 即有效的信息只
存贮在靠近轨迹的神经元上, 而远离轨迹的神经元
没有存贮信息, 常值神经网络 W̄TSSSk 只逼近沿系统

轨迹的内部动态, 远离系统轨迹的内部动态没有被
逼近, 表示为如图 4 中的零平面. 值得注意的是, 上
述对时态数据序列的表达同时包含了状态信息和动

力学信息, 因而是一种全息表达.
神经网络局部逼近的区域 Ωϕζ

可描述为

dist(Y, ϕζ) < d ⇒ |fi(Y )− W̄WW
T

i SSSk| < ξ∗i (26)

其中, d, ξ∗i > 0 是常值, ξ∗i 是在 Ωϕζ
里的逼近误

差. 当神经网络的输入进入到该区域 Ωϕζ
时, 神经

网络 W̄WW
T

i SSSk 能回忆起已学到的知识, 提供对已训练
的系统内部动态的准确逼近. 我们把常值神经网络
W̄TSSSk 看作是时态数据序列 ϕζ 的静态表达.
对于时态数据序列 ϕζ , 采用神经网络 W̄TSSSk 来

构造如下动态估计模型:

ȲYY (k) = −A(YYY (k − 1)− ȲYY (k − 1)) + W̄TSSSk (27)

其中, ȲYY (k) = [ȳ1(k), · · · , ȳn(k)]T 是动态模型的状
态, YYY (k) = [y1(k), · · · , yn(k)]T 是系统 (31) 的状
态. 我们把动态模型 (27) 看作是时态数据序列 ϕζ

的动态表达.

2 时态数据序列的相似性与快速识别

对时态数据序列进行识别的最简单的方法是直

接比较两个序列对应元素的差异. 但这种方法显然
不适用于许多实际应用需求. 对于两个时态数据序
列, 有时候我们更关心的是这两个序列所隐藏的内
部规律是否是一致的. 例如, 由混沌系统产生的两个
看似差异很大的时态数据序列的内部动态是一样的,
所不同的只是初始状态的微小差异. 本节研究基于
时态数据序列的内部动态的相似性来识别时态数据

序列的机制. 我们首先提出关于时态数据序列的相
似性定义. 然后, 提出一个对时态数据序列进行快速
识别的方法.

2.1 时态数据序列的相似性定义

考虑如何刻画两个时态数据序列 ϕζ 和 ϕς 之间

的相似性. 时态数据序列 ϕζ 由系统 (1) 产生, 时态
数据序列 ϕς 由以下动态系统产生:

YYY ′ (k) = F ′ (YYY ′ (k − 1) , · · · ,YYY ′ (k −m) ;ppp′) (28)

其中, YYY ′(k) = [y′1(k), · · · , y′n(k)]T ∈ Rn 是可测

的系统状态, ppp′ 是系统的参数向量, F ′ (·;ppp′) =
[f ′1 (· · · ; p′1) , · · · , f ′n (·; p′n)]T 是光滑但未知的非线
性向量场.
这里, 一个重要问题是如何定义距离, 使得这个

定义可用于衡量两个不同长度、不同噪声级别的时

态数据序列的相似性. 根据非线性动力学系统的定
性分析, 两个动态行为的相似性取决于产生动态行
为的系统动态之间的拓扑相似 (更多讨论请参考文
献 [27]). 时态数据序列实际上也是对动态行为的一
种描述. 因此, 与连续动力学系统相似, 时态数据序
列的相似性取决于产生时态数据序列的离散动力学

系统的内部动态之间的差异. 这样, 参照连续动力学
系统产生的动态模式的相似性定义[22], 我们提出时
态数据序列的相似性定义.

定义 1. 如果时态数据序列 ϕς (由式 (28)产生)
保持在时态数据序列 ϕζ (由式 (1) 产生) 的一个附
近区域 Ω 里, 并且在该区域相应的两个系统内部动
态差异很小, 即

max
YYY ∈Ω

|f ′i(·; p′i)− fi(·; pi)| < ε∗i , i = 1, · · · , n (29)

其中, ε∗i > 0 是一个小的常数, 我们就说时态数据序
列 ϕς 相似于时态数据序列 ϕζ , 并把 ε∗i 称为这两个
模式的相似性量度.

由于上述定义中的两个系统内部动态均为未知

量, 其相似性量度无法获得. 利用对序列 ϕζ 的内部

动态的建模, 当测试时态数据序列 ϕς 保持在局部区

域 Ωϕζ
里时, 我们有如下定义.

定义 2. 如果时态数据序列 ϕς (由式 (28)产生)
保持在时态数据序列 ϕζ (由式 (1) 产生) 的附近区
域 Ωϕζ

里, 并且在该区域相应的两个系统内部动态
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差异很小, 即

max
YYY ∈Ωϕζ

|f ′i(·; p′i)−W̄WW
T

i SSSk|<ε∗i +ξ∗i , i = 1, · · · , n (30)

其中, ε∗i , ξ
∗
i > 0 是两个小的常数, 我们就说时态数

据序列 ϕς 相似于时态数据序列 ϕζ .

2.2 时态数据序列的快速识别

考虑一组训练时态数据序列 ϕs
ζ , s = 1, · · · , N ,

其中第 s 个训练时态数据序列 ϕs
ζ 由如下系统产生:

YYY s (k) = F s (YYY s (k − 1) , · · · ,YYY s (k −m) ;ppps)
(31)

其中, YYY s(k)=[ys
1(k), · · · , ys

n(k)]T ∈ Rn是可测的

系统状态, ppps 是系统的参数向量, F s (·;ppps) =
[f s

1 (·; ps
1) , · · · , f s

n (·; ps
n)]T 是光滑但未知的非线性

向量场.
考虑时态数据序列 ϕς 为一个测试时态数据序

列. 我们的目标是从这组训练时态数据序列 ϕs
ζ 中快

速识别出与测试时态数据序列 ϕς 最相似的序列.
根据时态数据序列的相似性定义 1 和定义 2, 我

们提出以下快速识别机制.
对于训练时态数据序列 ϕs

ζ , 用常值 RBF 网络
W̄ sTSSSk 构造动态模型作为其动态表达:

ȲYY
s
(k) = −A(YYY (k−1)−ȲYY

s
(k−1))+W̄ sTSSSk (32)

其中, ȲYY
s
(k) = [ȳs

1(k), · · · , ȳs
n(k)] 是动态估计模型的

状态, SSSk = SSS (YYY (k − 1) , · · · ,YYY (k −m)), [YYY (k −
1), · · · ,YYY (k−m)]是式 (28)产生的测试时态数据序
列 ϕς .
将测试时态数据序列 ϕς 与这组动态模型 (32)

进行比较, 得到如下识别误差系统:

es
i (k) = aie

s
i (k − 1) + (f ′i(·; p′i)− W̄WW

sT

i SSSk),

i = 1, · · · , n (33)

其中, es
i (k) = yi(k)− ȳs

i (k).
下面我们将表明, 不需要对时态数据序列 ϕς 进

行建模, 通过在识别误差系统内比较动态模型 (32)
与测试系统的动力学匹配, 识别误差系统的误差
es

i (k) 将与动力学差异 |f ′i (·; p′i) − W̄WW
sT

i SSSk| 成近似
正比. 因此, 误差 es

i (k) 可以被看作是快速判断时态
数据序列相似性的量度.

定理 2. 考虑对应于测试时态数据序列 ϕς 和

训练时态数据序列 ϕs
ζ 的识别误差系统 (33). 误差

es
i (k) 将收敛到一个零的邻域里, 并且邻域的大小近
似正比于测试时态数据序列 ϕς 和训练时态数据序

列 ϕs
ζ 内在的系统内部动态之间的差异.
证明. 设 ρs

k = (f ′i(·; p′i)− W̄WW
sT

i SSSk), 通过迭代

方法来计算 es
i (k), 得:

es
i (1) = aie

s
i (0) + ρs

1

es
i (2) = a2

i e
s
i (0) + aiρ

s
1 + ρs

2

...

es
i (k) = ak

i e
s
i (0) + ak−1

i ρs
1 + ak−2

i ρs
2 + · · ·+ ρs

k

令

ρ̄s = sup
j=1,··· ,k

{|ρs
j |}

则有

|es
i (k)| ≤|ak

i e
s
i (0)|+|ak−1

i |ρ̄s+|ak−2
i |ρ̄s+· · ·+ρ̄s ≤

|ai|k|es
i (0)|+ 1

1− |ai| ρ̄
s (34)

由于 |ai| < 1, 这意味着给定一个 νi > 1
1−|ai| ρ̄

s, 则
存在着一个有限K > 0, 使得对所有的 k > K, 同步
误差 es

i (k) 收敛到一个零的邻域里, 即 |es
i (k)| < νi,

邻域的大小近似正比于 ρ̄s, 即测试时态数据序列 ϕς

和训练时态数据序列 ϕs
ζ 内在的系统内部动态之间

的差异. ¤
当测试序列 ϕς 相似于已训练序列 ϕs

ζ 时, 由定
义 2 得, 测试序列 ϕς 位于已训练序列 ϕs

ζ 相应的神

经网络逼近区域里,且 |f ′i (·; p′i)−W̄WW
sT

i SSSk| < ε∗i +ξ∗i .
因此, 误差 es

i (k) 收敛到一个零的邻域里, 邻域的大
小可表示为 νs

i = (εs∗
i + ξs∗

i )/(1 − |ai|), 即近似与
εs∗

i +ξs∗
i 成正比,而与 1−|ai|成反比.由于 εs∗

i +ξs∗
i

很小, 所以 |es
i (k)|k>K , i = 1, · · · , n 也很小.

因此, 误差 |es
i (k)| 能够有效地度量测试序列 ϕς

与训练序列 ϕs
ζ 之间的相似性. 对误差 |es

i (k)| 按如
下方法取其平均 lp 范数, 例如, 当 p = 1 时,

||es
i (k)||l1 =

1
k

k∑
j=1

|es
i (j)|, s = 1, · · · , N (35)

这样, 我们提出如下快速识别时态数据序列的方法:
考虑由式 (28)、(32) 以及 (33) 组成的识别误

差系统. 如果在 N 个动态模型中, 动态模型 s 与测

试系统相比较所得到的误差 ||es
i (k)||l1 最小, 则认为

测试时态数据序列 ϕς 与训练时态数据序列 ϕs
ζ 最相

似.

2.3 数值实验

仍考虑 Henon 系统 (24). 在 a = 1.1, a = 1.2,
和 a = 1.4 情况下系统 (24) 分别产生三组时态数据
序列 (如图 5 ∼ 7 所示). 按照第 1 节所述方法来对
三个时态数据序列进行建模, 获得三个常值神经网
络.
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考虑另一个由 Henon 系统 (24) 在 a = 1.38 时
产生的测试数据序列 (如图 8 所示). 我们的目标是
从三个训练序列中快速找出与测试序列最相似的序

列.

图 5 训练序列 ϕ1
ζ

Fig. 5 Training sequence ϕ1
ζ

图 6 训练序列 ϕ2
ζ

Fig. 6 Training sequence ϕ2
ζ

图 7 训练序列 ϕ3
ζ

Fig. 7 Training sequence ϕ3
ζ

利用这三个常值神经网络, 按照式 (32) 构造三
个动态模型, 并产生三个识别误差系统得到三组误
差 ‖es

1(k)‖l1 , s = 1, 2, 3, 如图 9 所示. 显然, 测试
模式与第 3 个训练模式相比时产生的误差 ||e3

1(k)||l1

比其他两个小. 这样, 我们可以得到如下结论, 测试
时态数据序列与第 3 个训练时态数据序列最相似.

图 8 测试序列 ϕ3
ζ

Fig. 8 Test sequence ϕ3
ζ

图 9 识别误差

Fig. 9 Recognition errors

注 2. 上述结果表明, 对时态数据序列的快速识
别是建立在时态数据序列的时不变表达和时态数据

序列的基于动力学的相似性定义上的. 这种快速识
别时态数据序列的方法可用于发现隐藏在海量时态

数据中的各种动态模式.

3 基于时态数据的闭环建模与控制

第 1、2 节研究了时态数据序列的建模、表达、
相似性定义及快速识别问题. 本节研究基于时态数
据序列对复杂控制系统进行闭环建模与控制.
实现闭环辨识的关键是如何使某些闭环内部信

号满足持续激励条件. 下面, 首先采用文献 [10] 中提
出离散系统的自适应控制方法, 控制被控对象状态
序列跟踪一个回归参考状态序列, 然后借助于获得
的回归状态跟踪轨迹以及局部 RBF 网络的相关特
性, 使得沿回归状态序列的某些闭环内部信号满足
持续激励条件. 这样, 基于确定学习原理可以实现对
离散非线性控制系统的闭环动态进行局部准确的神

经网络建模.
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3.1 问题描述

考虑如下的离散时间多输入多输出非线性系

统[10]:

xxx1(k + 1) = xxx2(k)
...

xxxn−1(k + 1) = xxxn(k)

xxxn(k + 1) = fff(x(k)) + uuu(k) (36)

其中, x(k) = [xxx1(k), · · · ,xxxn(k)]T 是可测的系统
状态, xxxi(k) ∈ Rm, i = 1, · · · , n, uuu(k) ∈ Rm.
f(x(k)) : Rn×m 7−→ Rm 是光滑但未知的非线性

向量场.
给定设计的一条参考轨迹 xxxnd(k), 记为 ϕnd. 假

定参考轨迹 ϕnd 保持一致有界, 如, xxxnd(k) ∈ Ω ⊂
Rm, 其中 Ω 是一个紧集, 并且参考轨迹 ϕnd 是周期

轨迹或更一般的回归轨迹.
我们的目标是利用时态数据序列 x(k), 对系统

动态 f(x(k)) 进行建模. 具体而言, 是设计一个自适
应神经网络控制器, 使得:

1) 所有闭环系统中的信号都保持有界;
2) 对一条回归参考轨迹 ϕnd, 状态跟踪误差在

有限步 K 内收敛到一个零的小邻域里, 使得跟踪轨
迹 ϕζ(x(T )) (系统 (36) 的轨迹, 并简写为 ϕζ) 紧密
跟踪参考轨迹 ϕnd;

3) 当紧密跟踪完成后, RBF 神经网络沿轨迹
ϕζ 对系统 (36) 的未知动态 f(x(k)) 局部准确逼近
(建模).

3.2 从闭环控制中学习

采用文献 [10] 所提出的方法, 设计如下形式的
自适应神经网络控制器:

uuu(k) = xxxnd(k + 1)− ŴT(k)SSS(x(k)) + Arrr(k)−
λ1eeen(k)− · · · − λn−1eee2(k) (37)

其中, A = diag{a1, · · · , am} 是对角矩阵, |ai| < 1
是设计常值, 跟踪误差 eeen(k) = xxxn(k) − xxxnd(k),
滤波跟踪误差 rrr(k) = eeen(k) + λ1eeen−1(k) +
· · · + λn−1eee1(k), λ1, · · · , λn−1 是常值矩阵, 使
得 |zn−1 + λ1z

n−2 + · · · + λn−1| 是 稳 定 的.
Ŵ (k) = [ŴWW 1(k), · · · , ŴWW m(k)], ŴWW i(k) : Z+ →
RN , SSS(x(k)) : Rn×m 7−→ Rm 是高斯函数.

假定存在常数理想权值 W ∗ 使得非线性函数
fff(x(k)) 可表达为

fff(x(k)) = W ∗TSSS(x(k)) + εεε(k) (38)

其中, ||εεε(k)|| < ε∗, ε∗ 是正常数.

将式 (37) 代入系统 (36), 可获得如下闭环误差
系统:

rrr(k+1) = Arrr(k)+fff(x(k))−ŴT(k)SSS(x(k)) (39)

采用文献 [25] 所提出的神经网络权值的调节律
如下

Ŵ (k + 1) = Ŵ (k) + αSSS(x(k))rrrT(k + 1) (40)

其中, α > 0 是学习率常值, 且满足如下条件

α‖SSS(x(k))‖2 < 1 (41)

Amax <
1√
η

(42)

其中, η = 1
1−α‖SSS(x(k))‖2 , Amax 是 A 的最大特征值.

要实现闭环系统的确定学习, 必须在有限步内
首先实现对周期轨迹的跟踪, 使得状态轨迹变为周
期的, 从而内部状态信号满足部分持续激励条件.
为此, 我们首先采用文献 [10] 中所提出的自适应神
经网络的控制方法来实现有限步内的跟踪误差收

敛. 这时, 系统轨迹紧密跟踪周期参考轨迹, 这样
内部状态信号将满足部分持续激励条件. 采用离散
线性时变系统稳定结果, 我们将证明沿跟踪轨迹的
权值估计子系统将满足指数稳定, 从而保证沿跟踪
轨迹的局部区域里的神经元的权值收敛到它们的

最优值. 进而实现对闭环动态的局部准确神经网络
逼近.
为证明沿跟踪轨迹的权值估计子系统的指数稳

定, 我们需要如下引理.
引理 1[7, 11]. 考虑如下离散线性时变系统:

xxx(k + 1) = A(k)xxx(k) (43)

其中, A(k) 是适当维数的矩阵.
如 果 系 统 (43) 中 A(k) = I −

αSSS(x(k))SSST(x(k)), 其中 0 < α||SSS(x(k))||2 < 2,
且 存 在 一 个 L > 0 使 得 对 所 有 k 有∑k1+L−1

k=k0
SSS(x(k))SSST(x(k)) > 0. 则系统 (43)

指数稳定.
引理 1 所需要的稳定条件实际上就是持续激励

条件.
定理 3. 考虑由非线性系统 (36), 控制器 (37)

和神经网络权值调节法则 (40) 组成的闭环系统.
对绝大多数回归参考序列 ϕnd 以及神经网络初始

权值 Ŵ (0) = 0, 我们有: 1) 所有信号保持有界,
且滤波跟踪误差 r(k) 指数收敛到一个零的小邻域
里; 2) 轨迹 ϕζ 附近的神经元的权值估计 ŴWW ζi 收

敛到其最优权值 WWW ∗
ζi 的小邻域里, 同时实现沿轨
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迹 ϕζ 的对系统动态 fff(x(k)) 的局部准确神经网络
逼近.
证明. 对 1) 的证明由于篇幅限制在这里省略,

证明过程主要运用[10, 25] 的结果. 下面提供对 2) 的
证明.

由文献 [25] 中的定理 3.2 得

||rrr(k)|| > ε∗(ηAmax +
√

η)
1− ηA2

max

(44)

时有 ∆V ≤ 0, 这表明给定一个适当小的常值 µ >
ε∗(ηAmax+

√
η)

1−ηA2
max

= O(ε∗), 将存在一个有限 K, 使得对
所有 k > K, ||rrr(k)|| < µ, ||r(k)|| = O(ε∗).

由式 (39) 和 (40), 可得到如下权值估计误差子
系统

W̃ (k + 1) = W̃ (k)− αSSS(x(k))(Arrr(k) +

fff(x(k))− ŴT(k)SSS(x(k)))T =

W̃ (k)− αSSS(x(k))(Arrr(k) +

W̃T(k)SSS(x(k)) + εεε(k))T =

(I − αSSS(x(k))SSST(x(k)))W̃ (k)−
αSSS(x(k))(Arrr(k) + εεε(k))T (45)

其中, W̃ (k) = W ∗ − Ŵ (k). 对 k > K, ||rrr(k)|| =
O(ε∗). 这时系统状态 x(k) 紧密跟踪回归参考轨迹
ϕnd, 神经网络输入 x(k) 亦变为回归轨迹.
考虑式 (46) 中跟踪轨迹附近的神经元权值估计

误差系统, 即

W̃WW ζ(k + 1) = A(k)W̃WW ζ(k) + dk (46)

其中下标 ζ 表示接近轨迹 ϕζ 的区域, A(k) = (I −
αSSSζ(x(k))SSST

ζ (x(k))), dk = −αSSSζ(x(k))(Arrr(k) +
εεεζ(k))T, ||εεεζ(k)|| = O(ε∗).

系统 (46) 可看作是一个干扰输入为 dk 的线

性时变系统. 由于神经网络输入 x(k) 是回归轨迹,
根据文献 [23] 定理 2.7, SSSζ(x(k)) 将满足持续激励
条件. 采用引理 1 可得, 当忽略干扰项 dk 时, 闭
环系统将是指数稳定的. 由于 ||rrr(k)|| = O(ε∗),
||εεεζ(k)|| = O(ε∗), ||dk|| = O(ε∗), 因此, W̃WW ζ(k) 指数
收敛到一个零的小邻域里, 也就是说, 神经网络权值
WWW ζ(k) 收敛到它们的理想或最优权值WWW ∗

ζ 的小邻域

里, 其收敛后的平均值记为 W̄WW ζ(k), 根据式 (21) 确
定.
类似文献 [21], 可实现沿跟踪轨迹 ϕζ 对闭环动

态 fff(x(k)) 的局部准确神经网络逼近, 即

fff(x(k)) = W̄WW
T

ζ SSSζ(x(k)) + εεεζ1 (47)

其中, ||εεεζ1 || = O(ε∗).

考虑远离轨迹的神经元权值估计误差系统,

ŴWW ζ̄(k + 1) = ŴWW ζ̄(k) + αSSS ζ̄(x(k))rrrT(k + 1) (48)

根据 RBF 神经网络的局部性质, 对中心点远离
轨迹 ϕζ 的神经元, SSS ζ̄(x(k)) 将变得很小. 因此,
SSS ζ̄(x(k))rrrT(k + 1) 很小, 权值 ŴWW ζ̄(k + 1) 基本没有
得到调节, 从而保持在零的小邻域内.
这样, 整个RBF神经网络 W̄SSS(x(k))能够沿轨

迹 ϕζ 局部准确逼近未知动态 f(x(k)), 即

fff(x(k)) = W̄TSSS(x(k)) + εεε1 (49)

其中, ||εεε1|| = O(ε∗). ¤
3.3 基于经验的学习控制

一个学习控制系统具有能够采用过去的经验来

提高控制效果的能力[28]. 上一小节表明, 神经网络
在闭环控制过程中能够局部准确地逼近真实系统的

内部动态. 由式 (49) 知, 这一准确逼近并没有在整
个紧集的区域实现, 而只是在沿跟踪轨迹的局部区
域里实现逼近. 神经网络的局部逼近区域 Ωϕnd

可描

述为:

dist(x, ϕnd) < d ⇒
‖fff(x(k))− W̄TSSS(x(k))‖ < ξ∗1 (50)

其中, d > 0 是常值, ξ∗1 = O(ε∗) 是常数神经网络
W̄TSSS(x(k)) 在 Ωϕnd

里的逼近误差.
在这一小节里, 我们将说明对于相同 (或相似)

的控制任务, 已学习的关于闭环动态的经验可被用
来提高控制效果.
这里的控制目标为: 对相同的系统 (36) 以及

相同的参考轨迹 ϕnd, 采用已学习的常值神经网络
W̄TSSS(x(k)) 设计控制器, 使闭环系统的所有信号保
持有界, 且状态跟踪误差收敛到零的小邻域里.

采用常值神经网络构造如下控制器:

uuu(k) = xxxnd(k + 1)−W̄T(k)SSS(x(k))+Arrr(k)−
λ1eeen(k)− · · · − λn−1eee2(k) (51)

将式 (51) 代入系统 (36), 可获得如下闭环误差
系统:

rrr(k + 1) = Arrr(k) + f̃ffk (52)

其中, f̃ffk = fff(x(k))− W̄T(k)SSS(x(k)).
定理 4. 考虑由被控系统 (36) 和控制器 (51)

组成的闭环误差系统 (52). 当系统初始条件 x(0) 在
回归参考轨迹 ϕnd 的一个足够近的邻域内时, 我们
有闭环系统的所有信号都保持有界, 且滤波跟踪误
差 rrr(k) 收敛到零的小邻域里.
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证明. 设计如下 Lyapunov 函数:

V (k) = rrrT(k)rrr(k) (53)

则

V (k + 1)− V (k) =

rrrT(k + 1)rrr(k + 1)− rrrT(k)rrr(k) =

− rrrT(k)(I−ATA)rrr(k)+f̃ff
T

k f̃ffk+2(Arrr(k))Tf̃ffk ≤
− (1−A2

max)||rrr(k)||2 + 2Amax||rrr(k)||×
||f̃ffk||+ ||f̃ffk||2

(54)

由于 rrr(k) = eeen(k) + λ1eeen−1(k) + · · · + λn−1eee1(k),
把 rrr(k) 看作输入而把 eee(k) 看作输出, 该系统稳
定[25], 这样存在 d1 > 0, 使得如果 ||rrr(k)|| < d1, 有
||eeej(k)|| < d, j = 1, · · · , n. 这时, 由式 (50), 得

V (k + 1)− V (k) ≤
−(1−A2

max)||rrr(k)||2 + 2Amaxξ
∗
1 ||rrr(k)||+ ξ∗21

(55)

由于

−1
2
(1−A2

max)||rrr(k)||2 + 2Amaxξ
∗
1 ||rrr(k)|| =

2A2
max

1−A2
max

ξ∗21

所以

V (k + 1)− V (k) ≤
−1

2
(1−A2

max)||rrr(k)||2 + (1 +
2A2

max

1−A2
max

)ξ∗21

(56)

由上式, 得

V (k + 1) ≤
1
2
(1 + A2

max)V (k) + (1 +
2A2

max

1−A2
max

)ξ∗21 ≤
(

1
2
(1 + A2

max)
)k+1

V (0) + ρξ∗21 ≤

V (0) + ρξ∗21 (57)

其中, ρ = 2(1+A2
max)

(1−Amax)2
.

如果初始条件 x(0) 满足

[x(0)− xxxnd(0)] ∈ Ωrrr(0) = {r|V < d2
1 − ρξ∗21 } (58)

我们有 V (k + 1) ≤ d2
1, 即 ||rrr(k)|| < d1, eeej(k) < d,

这保证了系统状态 x(k) 保持在式 (50) 定义的神经

网络有效逼近的区域里. 这样, x(k)、rrr(k)、eeej(k) 和
SSS(x(k)) 都是有界的, 由式 (51) 得, uuu(k) 也是有界
的, 因此闭环系统里的所有信号都是有界的.
由式 (56) 得, 当 ||rrr(k)|| >

√
ρξ∗1 时, V (k +

1) − V (k) < 0. 因此, 存在一个有限 K > 0 和
µ >

√
ρξ∗1 , 使得对所有 k > K, ||rrr(k)|| ≤ µ, 即滤波

误差 rrr(k) 将收敛到零的小邻域里. ¤
注 3. 从式 (58) 中可知, 我们要求 d2

1−ρξ∗21 >

0, 即 d1 >
√

ρξ∗1 , 且当 d1 越大时, 对初使条件的约
束将越小. 因此在训练阶段, 我们尽可能地选择泛化
能力强的神经网络进行学习, 或者可以选择经历区
域大的参考轨迹进行训练.
注 4. 与自适应神经网络控制相比, 基于经

验的学习控制可获得更好的控制效果: 1) 跟踪误差
ej(k) 收敛速度更快; 2) 神经网络的权值不需要进行
调节, 从而大大减小计算量; 3) 当神经网络的精度
很高时, 跟踪误差 ej(k) 将很小. 此结果也适用于对
与系统 (36) 足够相似的系统的学习控制.

注 5. 本节的研究结果包含了从控制过程中进
行学习以及运用所学知识进行控制两方面内容. 这
种获取和运用知识的能力实际上正是 “智能” 的本
质意义所在. 本节与前面 2 节的结果结合起来可以
实现基于模式的智能控制.

3.4 仿真研究

考虑如下系统[11]:

xxx1 (k + 1) =
xxx2(k)

1 + xxx2
1(k)

+ uuu1(k)

xxx2 (k + 1) =
xxx1(k)

1 + xxx2
1(k)

+ uuu2(k) (59)

假定 f1(x(k)) = xxx2(k)

1+xxx2
1(k)
和 f2(x(k)) = x1(k)

1+x2
1(k)
是未

知的, 如图 13 和图 15 (见下页) 所示. 根据式 (37)
设计控制器 uuu1(k) 和 uuu2(k). 参考轨迹由 Henon
系统 (24), 其参数为 a = 1.4, b = 0.3. 采用两
个带 121 个神经元的高斯神经网络来学习非线性
方程 f1(x(k)) 和 f2(x(k)). 神经元规则的分布在
[−1.5, 1.5] × [−1.5, 1.5] 的区域里, 其中 η = 0.3.
控制器参数选择为: A = diag{0.5, 0.5}. 神经网
络权值的调节增益选为 α = 0.5. 系统初始条件
为 xxx1(0) = 0, xxx2(0) = 0, xxxd1(0) = 0, xxxd2(0) = 0,
uuu1(0) = 0, uuu2(0) = 0. 图 10 表明系统轨迹收敛到参
考轨迹的小邻域里. 神经网络权值收敛情况如图 11
和 12 所示. 从图中可以看出, 神经网络权值保持有
界且部分权值收敛到最优值. 从图 14 和 16 中, 我们
可以看出神经网络沿跟踪轨迹局部逼近未知非线性

函数 f1(x(k)) 和 f2(x(k)).
为了说明基于经验的学习控制方法, 我们采用
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相同的系统和相同的参考轨迹, 但控制器采用式
(51). 从图 17 可以看出系统 (59) 在最开始时就紧
密地跟踪参考轨迹. 与图 10 相比, 我们可以看到基
于经验的学习控制方法获得比自适应控制方法更好

的控制效果.

图 10 参考轨迹以及状态跟踪轨迹

Fig. 10 Reference and tacking sequences

图 11 部分神经网络权值的收敛

Fig. 11 Partial neural weight convergence

图 12 部分神经网络权值的收敛

Fig. 12 Partial neural weight convergence

图 13 系统非线性函数 f1(x(k))

Fig. 13 System nonlinearity f1(x(k))

图 14 对 f1(x(k)) 的局部准确近似

Fig. 14 Locally accurate approximation of f1(x(k))

图 15 系统非线性函数 f2(x(k))

Fig. 15 System nonlinearity f2(x(k))

图 16 对 f2(x(k)) 的局部准确近似

Fig. 16 Locally accurate approximation of f2(x(k))
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图 17 参考轨迹以及状态跟踪轨迹

Fig. 17 Reference and tacking sequences

4 结论

确定学习运用自适应控制和非线性动力学系统

的概念与方法, 研究未知动态环境下的知识获取 (建
模)、表达和再利用 (识别、控制) 等问题. 本文扩展
了针对离散动态系统的确定学习理论, 提出了对时
态数据序列进行建模、表达、相似性刻画、快速识别

的一套方法, 以及基于时态数据对闭环离散动态系
统进行建模与控制的一个框架. 这些结果表明, 针对
离散动态系统的确定学习的本质仍在于满足部分持

续激励条件, 以及某些离散线性时变系统的指数稳
定. 本文中的结果为基于时态数据的复杂系统的建
模、识别与控制提供了系统化的研究方法.
值得注意的是, 虽然确定学习与统计学习[29] 在

研究对象、所用数学工具方面有所不同, 但在学习的
本质上却又有相似之处[23]. 统计学习的一个关键思
想是在有限样本情况下, 不必先去估计整个函数的
值然后再估计在给定点函数的值[29]. 同样, 确定学
习的本质在于沿回归轨迹的部分神经网络权值的收

敛以及对系统动态的局部准确估计. 确定学习是智
能控制、模式识别、机器学习等领域的新方向, 它也
为时态数据挖掘的研究提供了新的途径, 我们相信
确定学习将成为未来智能自主系统的一项关键技术.
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