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摘　要：针对一类仅使用大批历史数据结构未知的非线性工业过程，根据数据驱动及局部建模的基本思想，提
出一种基于局部模型算法的在线多模型辨识策略。从向量相似的角度提出了一种新的选择数据信息（即建模邻

域的确定）的方法，有效提高了获得当前时刻系统最佳局部模型的数据精确度。给出了权值选定的适合度标准

及带宽ｈ选择的快速方法。最后对算法进行了特性分析及仿真研究，并与其他局部建模算法的计算结果进行比
较，验证了本文辨识算法的有效性。
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　引言

相对于传统的全局建模方法而言，局部模型辨识在对非线

性系统辨识上有明显的优势。当观察值的数量变得相当大时，

确定模型结构及相关最优问题都会变得很复杂，这时全局方法

便不太适合。受局部建模思想和数据库技术的鼓舞，Ｓｔｅｎ
ｍａｎ［１］提出了一种 ｍｏｄｅｌｏｎｄｅｍａｎｄ（ＭＯＤ）建模策略，即假设
所有历史数据都存于一个数据库中，根据实际情况的需要，从

数据库中取出有用的相关数据，在线建立系统的当前模型。这

便是按需求建模，是一种局部建模方法。

局部建模的思想并不是新提出来的。在统计领域中，不同

学者已经对局部建模算法研究了相当长一段时间并产生了重

大影响［２～５］，对局部建模算法的研究是一个开放的、活跃的领

域，研究和探索基于局部建模的非线性系统辨识方法，具有重

大的理论价值和实际意义。

在局部建模过程中，如何确定工作点邻域 Ωｋ（ｘ），是决定
模型精确与否的重要因素，也是有待深入研究的问题。工作点

邻域的确定具体是指在估计当前工作点的相应输出时，从大量

输入输出历史数据中找出与该工作点相近或相似的模态。即

根据某种规则划定该工作点的邻域，再对该邻域内的模态建立

局部模型，并估计出当前工作点的相应输出。故建模中并不事

先规定各局部输入区间，而是根据当前工作点在线划定其所属

的区间（邻域）。

常用的选择当前状态 ｘ工作点邻域 Ωｋ（ｘ）的方法有 Ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＫＮＮ）［６］、Ｋｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＫＳＮ）［７］及
Ｋｂｉｐａｒｔｉｔｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＫＢＮ）方法等［８］。这些方法在解决具体问

题时，获得了不错的数据选择效果。但实际上，这些基于欧式

距离的信息选择准则，仅仅只考虑了数据间的距离，并没有充

分挖掘数据系统的信息。本文就是依据局部建模的基本思想，

提出一种基于向量相似度的局部建模方法。在给出了向量相

似度定义的基础上，从向量相似的角度提出了一种新的选择

数据信息（即建模邻域 Ωｋ（ｘ）的确定）的方法，大大提高了所
选数据的准确度。最后对算法进行了仿真研究，并与其他局部

建模算法的计算结果进行比较，说明算法的有效性。

"

　局部建模方法

假设已经存在一个足够完善的输入输出数据集合｛（Ｙｉ，

Ｘｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，它可以表征非线性过程中各种可能出现的基本工况

条件，过程的输入输出关系可以表示为［１］

Ｙｉ＝ｍ（Ｘｉ）＋εｉ　ｉ＝１，…，Ｎ （１）

需要计算的是该非线性映射中某一固定操作点 ｘ处所对
应的输出预测值。这种问题可以利用局部建模策略进行解决。

第２９卷第５期
２０１２年５月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ２９Ｎｏ５
Ｍａｙ２０１２



设在输入向量ｘ处，系统对应的局部函数关系 ｍ（·）可
以用ｐ阶多项式表示为

ｍ（ｘ，β）＝β０＋β１（Ｘｉ－ｘ）＋…＋βｐ（Ｘｉ－ｘ）ｐ （２）

在获得相似数据样本后，局部建模方法的实质是一个加权

最优问题，它的目的是最小化模型和数据之间的不匹配度：

β^＝ａｒｇｍｉｎ
β

∑
ｉ∈Ωｋ（ｘ）

ｅ（Ｙｉ－∑
ｐ

ｊ＝０
βｊ（Ｘｉ－ｘ）ｊ）ｗｉ（ｘ） （３）

其中：ｗｉ（ｘ）表示权值；Ωｋ（ｘ）表示 ｘ的一个邻域，它包含着 ｋ
个采样点。该邻域的大小由以下函数关系决定：

Ωｋ（ｘ）｛ｉ１，…，ｉｋ｝＝｛ｉ：ｄ（Ｘｉ，ｘ）≤ｈ｝ （４）

其中：ｄ（·，·）是距离函数；参数 ｈ是带宽，它决定邻域的
幅度。

#

　工作点邻域的确定

在定义向量相似度Ｓ之前，介绍一下相关知识。
设存在两个向量Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ），

则：

向量的内积为

［Ｘ，Ｙ］＝ｘ１ｙ１＋ｘ２ｙ２＋…＋ｘｎｙｎ （５）

向量的范数为

‖Ｘ‖＝ ［Ｘ，Ｘ槡 ］＝ ｘ２１＋ｘ２２＋…＋ｘ２槡 ｎ （６）

向量间的夹角为

θ＝ａｒｃｃｏｓ ［Ｘ，Ｙ］
‖Ｘ‖·‖Ｙ‖

（７）

向量的正交：当θ＝９０°时（即［Ｘ，Ｙ］＝０），称向量 Ｘ，Ｙ为
正交向量。

由于向量包括方向和大小两个要素，故可用方向和大小来

综合表征两向量的相似度。现定义如下：

定义 １　设 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为参考向量，Ｙ＝（ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ）为比较向量。向量Ｘ和Ｙ的范数相似度α为

α＝
１－ ‖Ｘ‖－‖Ｙ‖

‖Ｘ‖ ‖Ｙ‖≤２‖Ｘ‖　

０　 ‖Ｙ‖＞２‖Ｘ{ ‖
（８）

定义 ２　设 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为参考向量，Ｙ＝（ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ）为比较向量。向量Ｘ与Ｙ的方向相似度β为

β＝１－θ９０° （９）

由定义可知：

ａ）α∈［０，１］。当‖Ｙ‖≤‖Ｘ‖时，α＝‖Ｙ‖‖Ｘ‖
；当‖Ｘ‖＜

‖Ｙ‖≤２‖Ｘ‖时，α＝１－‖Ｙ‖－‖Ｘ‖‖Ｘ‖
；当‖Ｙ‖≥２‖Ｘ‖

时，α＝０。
ｂ）β∈［－１，１］。当０≤θ≤９０°时，β∈［０，１］；当９０°≤θ≤

１８０°时，β∈［－１，０］。
基于以上定义和分析，本文给出了基于向量相似度方法构

造输入向量的邻域准则，即在构造当前工作点ｘ的邻域Ωｋ（ｘ）
时，综合考虑向量间范数相似度 α和方向相似度 β，给出向量
相似度的定义如下：

定义３　设Ｘｉ为数据库｛（Ｙｉ，Ｘｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１内输入向量，ｘ为当

前工作点。向量Ｘｉ和ｘ的向量相似度Ｓ（Ｘｉ，ｘ）为向量范数相
似度α与向量方向相似度β的乘积，即

Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＝α·β （１０）

向量相似度Ｓ（Ｘｉ，ｘ）具有以下性质：

ａ）Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［－１，１］。当０≤θ≤９０°时，Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［０，
１］；当９０°≤θ≤１８０°时，Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［－１，０］。

ｂ）正交向量（θ＝９０°）的相似度Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＝０。范数相同的
两向量若夹角θ＝０，则Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＝１；范数相同的两向量若夹角
θ＝１８０°，则Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＝－１。

由此可见，向量相似度Ｓ（Ｘｉ，ｘ）综合考虑了信息向量的范
数和夹角信息，直接反映了向量间的相似程度。参数 α是随
向量间范数差距的减小而增大，且参数β也是随向量间夹角 θ
的减小而增大的。因此，两个信息向量越相似，则范数差距越

小，α越大，且夹角越小，β也越大，从而整个Ｓ（Ｘｉ，ｘ）也越大。
由于Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［－１，０］时，代表比较向量与当前工作点

参考向量间夹角为９０°≤θ≤１８０°，认为两向量间夹角过大，此
比较向量偏离当前工作点，不利于系统局部建模，放弃选用此

信息构造建模邻域。

当Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［０，１］时，满足
Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＞ｈ　Ｓ（Ｘｉ，ｘ）∈［０，１］ （１１）

输入向量即选为工作点邻域 Ωｋ（ｘ）内的数据。其中 ｈ为带宽
参数时。

由于带宽参数ｈ＞０，故式（１１）可简化为
Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＞ｈ

综上，给出工作点邻域选择算法：

ａ）找出与当前工作点最近的类，取该类所有输入向量记
做输入集Ｋｘ；给出初始样本ｉ＝１。

ｂ）取Ｋｘ中第ｉ个样本，根据式（８）和（９）计算其与当前工
作点间的范数相似度α及方向相似度β。

ｃ）由式（１０）计算向量相似度 Ｓ（Ｘｉ，ｘ）。若 Ｓ（Ｘｉ，ｘ）＞ｈ，
则保存该样本于Ωｋ（ｘ），否则舍弃该样本。

ｄ）ｉ＝ｉ＋１，转ｂ）。ｉ＞ｍａｘ（样本数（Ｋｘ）），终止。

-

　权值的选择

本文选择权值的方法是基于局部多项式技术，其具体过程

可分解为两部分：

ａ）将局部邻域内的数据与ｘ之间的关系转换为距离：
ｄ（Ｘｉ，ｘ）＝‖Ｘｉ－ｘ‖Ｍ （１２）

其中：‖·‖Ｍ表示一个尺度向量形式，距离函数的选择非常

重要。

ｂ）将距离转换为加权：

Ｗｉ（ｘ）＝Ｋ（
ｄ（Ｘｉ，ｘ）
ｈ ） （１３）

其中：Ｋ（·）是一个Ｋｅｒｎｅｌ函数；ｈ代表带宽。要想决定权值，
必须先确定距离函数、Ｋｅｒｎｅｌ函数及带宽的大小。

距离函数完全由度量矩阵 Ｍ所决定，本文采用的度量函
数为对角欧几里德距离：

ｄ（Ｘｉ，ｘ）＝‖Ｘｉ－ｘ‖Ｍ＝ （Ｘｉ－ｘ）ＴＭ（Ｘｉ－ｘ槡 ）

Ｍ＝ｄｉａｇ（ｍ１，ｍ２，…，ｍｄ）

一般使度量矩阵Ｍ与回归量的逆协方差成正比。
Ｋ（·）是一个Ｋｅｒｎｅｌ函数，它将距离函数转换为权值。

Ｋｈ（·）ｈ－１Ｋ（
·

ｈ） （１４）

其中：Ｋ（ｘ）＝７１８０（１－ ｘ３）３（即 ＴｒｉｃｕｂｅＫｅｒｎｅｌ函数）；ｈ是带

宽参数，它的选择对估计器性能至关重要，因为它控制着偏差

与方差之间的平衡。带宽参数在本质上决定着邻域的大小。
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计算带宽 ｈ时所采用的适合度标准有许多种，如局部 ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ标准：

ＣＶ（ｘ，ｋ）＝ １
ｔｒ（Ｗｋ）

Σ
ｉ∈Ωｋ（ｘ）

ｗｉ（ｘ）
Ｙｉ－珚ｍ（Ｘｉ，ｋ）
１－ｉｎｆｌ（ｘ，Ｘｉ( )）

２

局部ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ标准：

ＧＣＶ（ｘ，ｋ）ｔｒ（Ｗｋ）
Σｉ∈Ωｋｗｉ（ｘ）（Ｙｉ－珚ｍ（Ｘｉ，ｋ））

２

ｔｒ（Ｗｋ）－ｔｒ（ＸＴｋＷｋＸｋ）－１ＸＴｋＷ２ｋＸｋ）２

其中：珚ｍ（Ｘｉ，ｋ）Ｂ
Ｔ（Ｘｉ－ｘ）^β。

还可采用局部ＡＩＣ、ＦＰＥ、Ｍａｌｌｏｗｓｃｐ标准等，它们的目的都
是最小化ＭＳＥ或其他的类似标准。采用上述适合度标准确定
最优带宽的方法一般为：在已选定的输入输出数据集合中，首

先选定一个最小邻域尺度，在此基础上逐渐增加邻域的大小，

针对不同的邻域尺度分别计算模型参数估计值并利用适合度

标准进行评估；当适合度标准值达到最小时对应的带宽取为最

优带宽，它反映了方差与偏差之间一个好的平衡，它对应的邻

域尺度为最终选择的邻域尺度，它对应的模型参数估计值为最

优估计值。

以上所提到的适应算法要求逐步增加带宽的大小，即增加

邻域尺度，并对不同的带宽计算适合度标准，只有当适合度标

准值最小时对应的带宽才是最优带宽。而重复这种计算将是

一种很复杂且繁琐的工作。为了加速带宽的选择速度，本文采

用下面的方法：

ａ）给定一个小带宽 ｈ０，使它接近于能获取估计值的最小
带宽即可。指数级增加带宽：

ｈｉ＝Ｃｈｈｉ－１（Ｃｈ＞１）

ｂ）针对不同的带宽计算模型参数估计值及适应度标准
值。

ｃ）适合度标准值最低时对应的带宽便为最优带宽ｈｏｐｔ。

通常，Ｃｈ＝１＋
０．３
ｄ。ｄ表示回归空间的维数。

在Ｋｅｒｎｅｌ函数、带宽参数ｈ、距离函数ｄ等都选定后，便可
以利用式（１３）计算权值了。

.

　多模型辨识算法小结

综上可知，本文提出的非线性系统多模型局部建模算法实

现的具体步骤如下：

ａ）确定输入输出历史数据库｛（Ｙｉ，Ｘｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，并对数据信息

进行必要的预处理。

ｂ）确定与当前工作点最近的类，得出当前工况下对应输
入向量ｘ的具体工作点邻域Ωｋ（ｘ）。

ｃ）逐步增加邻域 Ω（ｋ）的大小，利用式（３）计算 β^及相应
的适合度标准，直至标准值降至最低或已经达到了最大邻域

范围。

ｄ）通过存储在ｃ）中的结果，找出标准值最低时所对应的
最优带宽ｈｏｐｔ。

ｅ）由最优带宽 ｈｏｐｔ得出最优参数估计值 β^
（ｈｏｐｔ），并计算出

当前输出估计值 ｍ^（ｘ），噪声方差 σ^２（ｘ）及输出估计值方差ｖａｒ
（ｍ＾（ｘ））＝σ２^（ｘ）ＷＴ

ｋＷｋ。

在得到ｘ点的输出估计值后，评定的性能指标可采用平均
平方误差：

ＭＳＥ ｍ^（ｘ，ｈ( )）Ｅ（^ｍ（ｘ，ｈ）－ｍ（ｘ））２ （１５）

/

　仿真分析

考虑以下非线性系统（Ｎａｒｅｎｄｒａ＆Ｌｉ，１９９６）：

ｘ１（ｔ＋１）＝
ｘ１（ｔ）
１＋ｘ２１（ｔ）( )＋１ｓｉｎ（ｘ２（ｔ））

ｘ２（ｔ＋１）＝ｘ２（ｔ）ｃｏｓ（ｘ２（ｔ））＋ｘ１（ｔ）ｅｘｐ

－
ｘ２１（ｔ）＋ｘ２２（ｔ）( )８

＋ ｕ３（ｔ）
１＋ｕ２（ｔ）＋０５ｃｏｓ（ｘ１（ｔ）＋ｘ２（ｔ））

ｙ（ｔ）＝
ｘ１（ｔ）

１＋０５ｓｉｎ（ｘ２（ｔ））
＋

ｘ２（ｔ）
１＋０５ｓｉｎ（ｘ２（ｔ））

＋ｅ（ｔ）

其中，ｘ１（ｔ）与ｘ２（ｔ）为系统的状态变量；ｙ（ｔ），ｕ（ｔ）与ｅ（ｔ）分别
为系统的输出变量、输入变量和白噪声。输入输出数据库由

３０００组样本组成，同时在样本内加入了随机扰动；另外产生
３００组测试数据用于模型校验。产生的３０００组输入输出数据
库如图１所示。

利用本文所提出的基于局部模型的多模型算法进行模型

辨识。这里输入输出模型结构采用ＡＲＸ模型结构，在ＡＲＸ模
型结构集（１≤ｎａ≤５，１≤ｎｂ≤５，ｎｋ＝１）中选取合适的模型结
构，最后确定为ＡＲＸ３３１模型结构，即

ｙ^（ｔ）＝ｍ
ｙ（ｔ－１），ｙ（ｔ－２），ｙ（ｔ－３）
ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），ｕ（ｔ－３( )）

模型校验时采用的输入信号为

ｕ（ｔ）＝ｓｉｎ（２πｔ１０）＋ｓｉｎ（
２πｔ
２５）

仿真结果如图２所示，其中实线为实际输出，虚线为估计
输出。可以看出，采用本文算法进行局部多模型辨识，可以很

好地逼近非线性系统的真实输出。为了说明本文算法的优越

性，与ＭＯＤ［９］和ｌａｚｙｌｅａｒｎｉｎｇ［１０］方法对该问题的辨识结果进行
比较，比较结果如表１所示。

表１　各种算法结果比较

算法 ｍａｘＥ ＭＳＥ
ＭＯＤ ０．４９０３ ０１２６３

ｌａｚｙｌｅａｒｎｉｎｇ ０．４５１０ ０１２９９
本文算法 ０．２９８２ ０．１０００

0

　结束语

为了使系统能自适应地反映实际过程中工况变化的特性，

本文考虑采用基于数据驱动的方法对非线性系统进行局部建

模，从向量相似的角度提出了一种新的选择数据信息（即建模

邻域的确定）的方法，既考虑了数据向量间的范数相似度，又

考虑了数据向量间的角度相似度，有效提高了获得当前时刻系

统最佳局部模型的数据精确度。对该算法进行了特性分析，并

通过仿真对比说明了本文改进算法的有效性。
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２）宏观结构演化分析
与文献［７］所给出的２００２年１月至２００６年１月的维基百

科网络相对比，可知在２００６年之后，维基百科中 ｔｕｂｅ和 ｔｅｎ
ｄｒｉｌｓ部分进一步缩小，直至ｔｕｂｅ部分不再存在，而ｔｅｎｄｒｉｌｓ部分
也可忽略；同时ｏｕｔ部分继续减少至目前的８％，而 ｉｎ部分在
２００６—２０１０年的四年间比例迅速上升，到全部图的将近一半，
ｃｏｒｅ部分比例则逐渐缩小，到目前的约４２％。

上述演化过程可归结为ｉｎ部分数量的迅速增长。如前所
述，目前信息爆炸的情况下，很可能迅速地出现很多内容较偏

僻、少见，不会被引用的条目。另一方面，由于这部分内容不能

由其他页面引用到，因此浏览、编辑此部分内容的人较少。人

们将大部分经历用在对大的强连通分量的编辑和建立其中的

链接上。在这种情况下，维基百科的网络形成了一个如图６所
示的结构。作为中心的最大强连通分量内容丰富、相互之间的

联系紧密；仅能进入此中心的内容较为繁杂且相对独立，每条

单独进入中心区域，相互之间无联系，条目数略多于中心；而仅

能从中心到达的条目则非常有限，并且联系并不紧密。

与最初的ｂｏｗｔｉｅ模型相比，可以近似地认为，到２０１０年１
月为止，维基百科形成的图结构具有ｂｏｗｔｉｅ模型的一些特征：
全部在一个弱连通图中，存在一个大的强连通分量可以作为图

结构的中心，存在只能进入或从这个中心引出的点。但是从

２００６年的结论已经可以看出，与 ｂｏｗｔｉｅ模型相比，作为 ｔｕｂｅ
或者ｔｅｎｄｒｉｌｓ类型的点已经可以忽略。

进一步可以得出，到２０１０年１月，与中间较大、两边平衡
的模型相比，其宏观结构的两端出现了严重的不平衡，能够进

入中心的点剧增并超过中心，两者几乎占据了全部点，而从中

心引出的点较少。

.

　结束语

针对维基百科词条链接网络的结构特征，验证了维基百科

网络仍然满足无标度网络的特性；总体上满足ｂｏｗｔｉｅ模型，但
模型中各部分比例发生了显著变化。从上述维基百科演化趋

势可以发现，无标度网络是一个比较持久的网络特征，随着时

间的推移，这一特征变化不大；而ｂｏｗｔｉｅ特征容易受到演化的
影响，２００６年１月份维基百科网络所具备的比较对称的 ｂｏｗ
ｔｉｅ形状，在很大程度上只是网络演化时的临时状态。下一步
将对维基百科的编辑以及页面内容长度进行验证，并对维基百

科网络微观结构的演化展开进一步研究。
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