
第 30卷第 6期
2013年 6月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 30 No. 6
Jun. 2013

带带带有有有工工工况况况中中中心心心修修修正正正的的的多多多模模模型型型在在在线线线建建建模模模

DOI: 10.7641/CTA.2013.20695

丛秋梅1,2†, 苑明哲1, 柴天佑3,4, 王 宏1,5

(1. 中国科学院沈阳自动化研究所信息服务与智能控制技术研究室,辽宁沈阳 110016;

2. 辽宁石油化工大学信息与控制工程学院,辽宁抚顺 113001; 3. 东北大学自动化研究中心,辽宁沈阳 110819;

4. 东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室,辽宁沈阳 110819; 5. 沈阳中科博微自动化有限公司,辽宁沈阳 110179)

摘要:针对运行工况频繁波动、单一模型难以描述过程特性的问题,提出了带有工况中心修正的多模型在线建
模方案,包括工况识别机制、局部模型、多模型合成机制.工况识别机制根据工况特征变量分析工况范围,由相近度
修正工况中心;局部模型采用Hammerstein模型,非线性增益由带有稳定学习算法的小波神经网络建立,线性模型由
带控制量的自回归模型(ARX)建立;多模型合成机制采用加权求和方法. 在线修正工况中心可反映工况的时间变化
特性,参数稳定学习算法改善了模型精度和自适应能力. 采用此方法建立污水处理过程化学需氧量(COD)软测量模
型,结果表明,模型在工况大范围变化时仍具有满意预测效果.
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Abstract: Because a single model cannot represent the characteristics of the complex industrial process in varying
operating ranges, we propose an online modeling scheme for multiple models。This scheme includes the recognition
mechanism of operating range, the local models and the combination mechanism for multiple models. The recognition
mechanism analyzes the operating range according to its characteristic variables and adjusts the center of operating range
according to similarity degrees. The local model is actually a Hammerstein model which is the serial connection of a
wavelet neural network with a stable learning algorithm and an ARX model. The combination mechanism calculates the
weighted sum of the outputs of local models, and online adjusts the centers of operating range to reflect the variation
characteristics of the operating range. A stable learning algorithm of parameters improves the prediction accuracy and
the adaptation ability. This method is implemented in a wastewater treatment process to measure the concentration of the
chemical oxygen demand (COD). Experimental results show that this modeling scheme can obtain satisfactory effect in
varying operating ranges.
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1 引引引言言言(Introduction)
大多数复杂工业过程受多种外部因素的影响,运

行工况经常处于大范围波动的情况下,单一模型难
以描述整个工况的过程特性. 由于软测量模型精度
在很大程度上依赖于运行工况[1],一旦工况变化,软

测量精度迅速降低,基于分解-合成法则的多模型建
模策略在一定程度上克服上述不足[2–3]. 文献 [4]提
出了稀土串级萃取分离过程的多模型软测量模型,
在多个工作点附近建立局部线性模型,根据性能指
标选择最优局部模型作为元素组分含量软测量模
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型,对于工况重叠区域的运行数据预测精度不高. 文
献 [5]基于证据演化Gustafson-Kessel算法研究了非
线性动态系统多模型建模的结构确定和参数辨识问

题,采用信任函数理论表征了不同工况区域之间过
渡的不确定性,估计了局部子模型的激活度,但仅修
改最近邻工况中心的方法无法全面描述各工况区域

的动态趋势. 对于污水处理过程, 文献 [6]基于多模
型建模方法,建立了污水处理厂输入输出变量数据
的主元分析得分向量和目标水质COD之间关系的模
型;文献 [7]采用模糊C均值聚类算法识别操作工况,
在不同工况下以神经网络偏最小二乘法分别建立非

线性子模型, 建立了某污水处理厂水质COD、悬浮
固体浓度、氨态氮软测量模型. 文献 [6]和文献 [7]均
未考虑新样本使运行工况呈现实时波动的情况.

Hammerstein模型(简称H模型)是化工过程的常
用模型之一, 由无记忆非线性增益和有记忆线性
系统串联构成, 线性子系统描述对象动态特性, 非
线性增益校正线性系统模型. 文献 [8]以多项式描
述H模型非线性增益,仅能代表弱非线性过程,对于
具有中等或强非线性的过程, 精度和适用性将有所
下降. 本文提出了带有工况中心修正的多模型在线
建模方法, 由工况识别机制分析工况, 以新样本与

工况中心之间的相近度在线修正工况中心, 有效地
反映了工况的动态趋势; 局部模型采用带有时变稳
定学习算法的小波神经网络(wavelet neural network,
WNN)和ARX模型串联的H模型,与固定学习速率相
比,时变学习率具有更快的收敛性[9],保证了误差的
稳定性和自适应能力, WNN使模型对强非线性过程
具有较好的拟合能力; 多模型切换机制采用加权求
和方法, 实现了局部模型之间的平滑切换, 较好地
刻画工况重叠区域的过程特性. 采用此方法建立水
质COD软测量模型,结果表明模型在运行工况大范
围波动时仍具有满意动态预测效果.

2 多多多模模模型型型在在在线线线建建建模模模策策策略略略(On-line modeling
strategy based on multi-model)
本文多模型在线软测量建模方法由工况识别

机制、局部模型、多模型合成机制组成, 如图1所示.
其中: Ω(k)表示工况特征变量; x(k)表示其他输
入变量; O(k)表示中间变量; ci(k)表示第i工况中

心; ŷi(k)表示第i局部模型Mi的输出; ŷ(k)表示输出
估计值; y(k)表示输出实际值; λi(k)表示Ω(k)属于
第i工况的隶属度, i = 1, · · · ,m, m为局部模型个数,
即工况个数; e(k)表示建模误差, e(k) = ŷ(k)−y(k),
k = 1, · · · , N , N表示样本数.

图 1 多模型在线软测量模型结构

Fig. 1 The structure of on-line soft sensor based on multi-model

2.1 工工工况况况识识识别别别机机机制制制(The recognition mechanism of
operating range)
工况识别机制包括工况中心在线修正算法和

隶属度在线计算算法. 工况中心在线修正算法计

算Ω(k)(反映当前运行工况)与ci(k − 1)之间的相
近度,采用修正算法实时修正工况中心;隶属度在
线计算算法计算当前Ω(k)属于各工况区域的隶属
度λi(k). 图2为工况识别机制结构图.
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图 2 工况识别机制结构
Fig. 2 The structure of operating regime recognition

mechanism

1) 工况中心在线修正算法.
当增加样本Ω(k)时,计算Ω(k)与ci(k− 1)之间

的相近度函数Ski. Ski定义如下:

Ski = e−α‖Ω(k)−ci(k−1)‖, (1)

其中: α表示相近度修正系数, α = − ln(0.5/D̄), D̄

表示数据集平均距离[10],计算如下:

D̄ =

N1∑
i=1

N1∑
j=1

‖Ω(i)−Ω(j)‖

N1(N1 − 1)
, (2)

其中N1表示训练样本数. Ski取值范围介于(0,1]之
间, Ski值越大, 表明Ω(k)与ci(k − 1)之间距离越
近,样本属于此工况的程度越大.基于相近度函数
的工况中心在线修正算法为

ci(k) = ci(k − 1) + σSki[Ω(k)− ci(k − 1)], (3)

其中σ表示工况中心修正率, σ = 0.05. σ与工况个

数有关,当工况个数较多时,工况并集接近于整个
输入空间, σ可取较小的值而不影响推理结果.

2) 隶属度在线计算算法.
修正各工况中心位置以后,需要计算Ω(k)属于

第i工况的隶属度λi(k),作为局部模型Mi输出的权

值,表征当前工况与各工况匹配的程度. λi(k)由如
下公式计算:

λi(k) =
1

m∑
j=1

(
L2

ki

L2
kj

)
, (4)

其中L2
ki = (Ω(k)− ci(k))T(Ω(k)− ci(k)).

2.2 局局局部部部H模模模型型型(Local H model)
H模型采用WNN建立非线性增益模型,与多项

式相比, WNN非线性拟合能力更强,可以更准确地
描述非线性过程特性. 局部模型M1结构如图3所
示.
模型M1中WNN模型可写为

u1(k) = W1(k)φ1(V1(k)x(k)), (5)

M1可写为

ŷ1(k)=−
na∑
i=1

a1iŷ1(k−i)+
nb∑
j=0

b1ju1(k−j). (6)

将式(5)代入式(6):

ŷ1(k) =

−
na∑
i=1

a1iŷ1(k − i) +
nb∑
j=0

b1j(W1(k − j)φ1 ·

(V1(k − j)x(k − j))). (7)

其中: x(k) ∈ RI表示局部模型输入向量; u1(k)表
示M1中WNN输出; ŷ1(k)表示ARX模型输出, 即
M1的输出; a1i(k)(i = 1, 2, · · · , na)和b1j(k)(j = 1,

2, · · · , nb)表示ARX模型参数, na和nb表示模型阶

次; φ1 = [φ1i] ∈ RH表示WNN隐含层节点的激励

函数向量, φ1i = ψ((
I∑

j=1
v1ijxj − d1i)/s1i), ψ表示

小波母函数, 其中S1 = [s1i(k)] ∈ RH , s1i(k)表
示第i个隐含层节点小波基函数的伸缩参数; D1

= [d1i(k)] ∈ RH , d1i(k)表示平移参数; V1(k) =
[v1ij(k)] ∈ RH×I表示隐含层权值矩阵, W1(k) =
[w1i(k)] ∈ R1×H表示输出层权值向量; H表示隐

含层节点数, I表示输入层节点数.

图 3 局部H模型M1结构

Fig. 3 The structure of local H model M1

1) 非线性增益WNN参数辨识.

定定定理理理 1 为消除未建模动态和干扰影响, 若
WNN参数采用如下稳定学习算法时:

W1(k+1)=W1(k)−η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)φ1(k),

(8)

V1(k + 1) = V1(k)− η1(k)λ1(k)b10(k)e(k) ·
φ′1(k)W1(k)xT(k), (9)

s1i(k + 1) =

s1i(k) + η1(k)λ1(k)b10(k)e(k) ·
w1i(k)
s2
1i(k)

φ′1i(k)(
I∑

j=1
v1ij(k)xj(k)− d1i(k)), (10)

d1i(k + 1) =

d1i(k)+η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)
w1i(k)
s1i(k)

φ′1i(k). (11)

学习率:

η1(k) =
η0

1 + Φ(k)
, 0 < η0 6 1,
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Φ(k) = ‖λ1(k)b10(k)φ1(k)‖2 +

‖λ1(k)b10(k)WV1(k)xT(k)‖2 +

‖λ1(k)b10(k)WS1(k)‖2 +

‖λ1(k)b10(k)WD1(k)‖2,

WV1(k) = [
w11

s11
φ′11 · · · w1H

s1H
φ′1H ]T,

WS1(k) = [−w11

s2
11

φ′11(E1V1x− d11) · · ·

−w1H

s2
1H

φ′1H(EHV1x− d1H)],

Ei = [0 · · · 1 · · · 0], i = 1, 2, · · · ,H,

WD1(k) = [−w11

s11
φ′11 · · · − w1H

s1H
φ′1H ].

则可保证M1的平均建模误差指标J̄1有界,并满足

J̄1 = lim
T→∞

sup
1
T

T∑
k=1

‖e(k)‖2 6 η0

π1
δ̄1, (12)

其中: π1 =
η(k)

1 + max
k
{Φ(k)} , M1的未建模动

态 δ̄1 = max
k
{‖δ1(k)‖2}.

因此多模型建模误差指标J̄满足

J̄ 6 max
i
{J̄i}, i = 1, 2, · · · ,m. (13)

证明详见附录.

2) 线性部分ARX模型参数辨识.

定义ARX模型参数向量θ1和数据向量ϕ1为

θ1 =[a11 · · · a1na b10 · · · b1nb
]T(na+nb+1)×1,

(14)

ϕ1(k) =

[−ŷ1(k − 1) · · · − ŷ1(k − na)

u1(k) · · · u1(k − nb)]T(na+nb+1)×1. (15)

θ1采用带有遗忘因子的递推最小二乘法辨识:

θ1(k+1)=θ1(k)+K1(k+1)eT
1 (k), (16)

K1(k + 1) =
P1(k)ϕ1(k + 1)

$1 + ϕT
1 (k + 1)K1(k)ϕ1(k + 1)

,

(17)

P1(k+1)=
[I−K1(k+1)ϕT

1 (k+1)]P1(k)
$1

,

(18)

其中遗忘因子$1 = 0.9.

M1的建模误差e1定义为

e1(k) = ŷ1(k)− y1(k), (19)

其中: ŷ1(k)表示M1输出; y1(k)表示理想输出, 实
质上是理想虚拟输出,无法获知实际精确值.采用
下式间接计算e1(k):

∂E(k)
∂ŷ1(k)

= −e(k)λ1(k − 1) = −e1(k), (20)

其中误差性能指标E定义为

E(k) =
1
2
‖e(k)‖2 =

1
2
(ŷ(k)− y(k))2, (21)

可得e1(k) = e(k)λ1(k − 1).
采用类似方法推导Mi的参数辨识算法.

2.3 多多多模模模型型型合合合成成成机机机制制制(Multi-model combination
mechanism)
由于大多数工业过程运行工况相互重叠,若仅

选中与当前工况最接近的局部模型, 无法刻画工
况重叠区域的过程特性,存在较大软测量误差. 采
用基于加权求和的多模型合成机制不会造成输出

的较大跳跃,更接近实际过程的运行情况. 软测量
模型输出由下式计算:

ŷ(k + 1) =
m∑

i=1
λi(k)ŷi(k + 1). (22)

局部模型输出对应的权值表示当前工况与各

工况匹配的程度,数值上采用Ω(k)属于各工况的
隶属度λi(k).

3 多多多模模模型型型建建建模模模算算算法法法步步步骤骤骤(The procedure of
on-line modeling algorithm based on multi-
model)
1) 采用减法聚类算法对Ω历史数据进行聚类,

得到初始工况中心位置ci(0)及聚类数据集Ξi;

2) 利用数据集Ξi, 离线学习M1中WNN权
值W1, V1和小波尺度参数S1, D1,以及ARX模型参
数θ1,作为M1的初始参数;同时学习Mi的参数;

3) 采集新样本Ω(k), 由式(3)修正ci(k), 由式
(4)计算λi(k);

4) 由式(8)−(11)在线学习W1(k + 1), V1(k + 1)
和S1(k + 1), D1(k + 1), 由式(16)−(18)在线学习
θ1(k + 1);以类似算法学习Mi的参数;

5) 由式(7)计算M1的输出,采用类似方法计算
Mi的输出, 由式(22)计算模型输出, 返回步骤3)计
算下一时刻模型输出.

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulation experiments)
4.1 工工工艺艺艺流流流程程程描描描述述述(Description of technological

process)
由于受季节、天气、温度、居民习惯等因素影

响,污水处理过程工况频繁波动,经常工作在负荷
大范围波动条件下, 生化反应速率和参数随工况
波动而非线性变化,单一模型难以准确估计水质.
由于COD难以连续在线检测, 采用所提方法建立
缺氧/好氧(A/O, Anoxic/Oxic)过程出水COD软测
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量模型. 图4为A/O过程工艺流程图.

图 4 A/O过程工艺流程图
Fig. 4 Flow chart of A/O wastewater treatment process

图中: Qin表示进水流量, Qm表示混合进水流

量, Qr表示内回流混合液流量, QR表示外回流污

泥流量, Qw表示过剩污泥流量, Qe表示二沉池出

水溢流流量, xin表示进水组分浓度, xm表示混

合进水组分浓度, xa表示缺氧池出水组分浓度,
xo和xr表示好氧池出水组分浓度, xR表示二沉池

浓缩区组分浓度, xe表示二沉池澄清区出水组分

浓度.

4.2 数数数据据据描描描述述述(Description of data samples)
采用某污水处理厂250组输入/输出数据对, 前

150组进行工况划分和离线建模, 后100组进行
COD在线软测量实验. 模型输入变量选为进水流
量x1、CODx2、悬浮固体浓度x3、氨态氮x4、缺氧

池氧化还原电位x5、好氧池溶解氧浓度x6.
定义Ω = [x1 x2 x3]T, 工况识别机制采用

150组样本划分工况,聚类半径选为δa = 0.5时,将
样本分为3个聚类子集,聚类中心分别作为初始工
况中心. 以进水COD为横轴, 流量为纵轴, 工况识
别结果如图5所示,“¨”表示工况中心位置, 1−3
分别对应进水高负荷、正常负荷、低负荷.可看出,
污水处理厂大多数情况下运行于高负荷和正常负

荷之间.

图 5 工况识别结果
Fig. 5 The results of operating condition recognition

按经验选择WNN隐含层节点数H = 10, 故
WNN结构为6–10–1; 初始学习率取η0 = 1; 小波

母函数ψ选为Morlet小波, ψ(x) = e−
x2

2 cos(1.75x).
根据AIC准则选择ARX模型阶次为na =2, nb =1.

4.3 实实实验验验结结结果果果(Results of experiments)

1) 在线修正和不修正工况中心的水质多模型
软测量结果与分析.

将离线得到的模型参数值作为初始值进行在

线实验. 新数据会对污水处理过程运行工况产生
影响,表现为工况中心的修正. 图6为在线修正工
况中心2的动态结果, 图中数字表示数据序号, 箭
头表示工况中心随数据实时修正的动态趋势.

图 6 工况中心2的在线修正结果
Fig. 6 The online adjusting result of the second

operating center

图 7为修正和不修正工况中心两种情况下,
COD软测量结果与实际COD的比较.

图 7 水质COD多模型在线软测量结果
Fig. 7 The estimated COD of soft sensor based on

multi-model

在线修正工况中心时COD软测量结果与实际
COD较为接近;不修正时在工况波动下软测量偏
差较大. 通过修正工况中心实时跟踪工况变化趋
势,较准确地反映了污水处理过程实际运行状况.
图8为基于多模型的软测量结果、各局部模型结果
与实际COD的比较. 多模型结果与实际值拟合较
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好, 但各局部模型输出与实际值之间均存在较大
偏差, 以任意局部模型输出或当前时刻隶属度最
大的局部模型输出作为软测量输出均不能获得较

好的精度, 因此多模型合成机制可以刻画工况重
叠区域的过程特性,具有满意的软测量性能.

图 8 多模型和局部模型在线软测量结果
Fig. 8 The results of soft sensor based on multi-model and

local models

2) 局部模型采用WNN和多层感知器(multi-
layer perceptron, MLP)时软测量结果与分析.

文献 [11]采用MLP描述局部H模型的非线性增
益. 图9为采用本文方法的结果、采用文献 [11]方
法的结果与实际COD值的比较.

图 9 采用WNN与MLP的多模型软测量结果
Fig. 9 The estimated COD of WNN-based and MLP-based

multi-model

比较两类模型计算的COD值和实际COD之间
的均方根误差RMSE(root-mean-square error),采用
MLP时, RMSE为18.45 mg/L; 采用WNN时, RMSE
为15.54 mg/L.图10为RMSE趋势图,平均建模误差
指标逐渐降低并趋近恒值, 证明了所提方法建模
误差的有界性.

图 10 建模误差指标趋势图

Fig. 10 the curves of the modeling error

当局部H模型非线性增益采用MLP时, 多模型
具有较好的软测量性能; 而MLP表征非线性的能
力明显弱于WNN,当采用WNN时在不同尺度下描
述特定工况的非线性特性,故基于WNN的多模型
软测量结果相对理想, 优于基于MLP的多模型结
果.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文针对运行工况频繁波动的工业过程建模

问题, 提出了带有工况中心修正的多模型在线软
测量方法, 其中在线修正工况中心有效地反映了
工况的动态变化趋势; WNN和H模型结合的局部
模型拟合了各工况的非线性特性, 稳定学习算法
保证了建模误差有界; 基于加权求和的多模型切
换机制实现了局部模型之间的平滑切换, 多模型
具有满意的软测量性能. 污水处理过程的仿真实
验表明了所提方法的有效性.
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附附附录录录(Appendix)
采用梯度下降法学习式(7)中参数. 为了最小化E,根据

误差反传法的链式规则,各参数在E的负梯度下降方向进

行训练,修正量分别为

∆w1i(k) = −η1(k)
∂E(k)

∂w1i(k)
= −η1(k)en1(k)φ1i(k),

(A1)

∆v1ij(k) = −η1(k)
∂E(k)

∂v1ij(k)
=

− η1(k)en1(k)w1i(k)φ′1i(k)xj(k), (A2)

∆s1i(k) = −η1(k)
∂E(k)

∂s1i(k)
=

η1(k)en1(k)
w1i(k)

s2
1i(k)

φ′1i(k)(
IP

j=1
v1ij(k)xj(k)− d1i(k)),

(A3)

∆d1i(k)=−η1(k)
∂E

∂d1i
=η1(k)en1(k)

w1i(k)

s1i(k)
φ′1i(k),

(A4)

其中: η1(k)表示WNN的学习率; en1(k)表示WNN的建模误
差, 定义为en1(k) = û1(k) − u1(k), û1(k)表示WNN输出,
u1(k)表示WNN假定理想输出, 无法精确测量, 因此en1(k)

是虚拟误差指标, i = 1, 2, · · · , H, j = 1, 2, · · · , I .

en1(k)与e(k)之间的关系由链式规则推导:

∂E

∂w1i
=

∂E

∂y

∂y

∂û1

∂û1

∂w1i
= −λ1(k)b10(k)e(k)φ1i(k).

(A5)

当以en1(k)校正模型参数时,下式成立:

∂E

∂w1i
= −en1(k)φ1i(k). (A6)

根据式(A5)和式(A6), e(k)和en1(k)具有如下关系:

en1(k) = λ1(k)b10(k)e(k). (A7)

将式(A7)带入式(A1)−(A4),在线更新算法写为

W1(k+1)=W1(k)−η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)φ1(k), (A8)

V1(k + 1) =

V1(k)−η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)φ′1(k)W1(k)xT(k), (A9)

s1i(k + 1) =

s1i(k) + η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)
w1i(k)

s2
1i(k)

·

φ′1i(k)(
IP

j=1
v1ij(k)xj(k)− d1i(k)), (A10)

d1i(k + 1) =

d1i(k) + η1(k)λ1(k)b10(k)e(k)
w1i(k)

s1i(k)
φ′1i(k). (A11)

根据Stone-Weierstrass定理, COD软测量多模型写为

ŷ(k) =
mP

l=1
λl(−

naP
i=1

aliŷl(k − i) +
nbP
j=0

bljW
∗
l (k −

j)φ∗l (V ∗l (k − j)x(k − j)))− µ(k), (A12)

其中W ∗
l 和V ∗l , S∗l和D∗

l分别表示使辨识误差µ(k)最小时Ml

的权值矩阵和小波参数向量: W ∗
l = [w∗li], V ∗l = [v∗lij ], D∗

l

= [d∗li], φ∗li(x) = ψ(
x− d∗li

s∗li
).

e(k)可写为

e(k) = −
mP

l=1
λl(k)(

HP
i=1

φli(wli − w∗li) +

HP
i=1

IP
j=1

∂yl

∂vlij
(vlij − v∗lij) +

HP
i=1

∂yl

∂sli
(sli − s∗li) +

HP
i=1

∂yl

∂dli
(dli − d∗li)) + δ(k), (A13)

其中: δ(k)表示过程未建模动态, δ(k) = µ(k) + ε(k), ε(k)为

Taylor级数高阶项.因此en1(k)可写为

en1(k) = û1(k)− u1(k) =

HP
i=1

φ1i(w1i − w∗1i) +
HP

i=1

IP
j=1

∂u1

∂v1ij
(v1ij − v∗1ij) +

HP
i=1

∂u1

∂s1i
(s1i − s∗1i) +

HP
i=1

∂u1

∂d1i
(d1i − d∗1i) + µ1(k).

写成矩阵形式为

en1(k) = W̃1(k)φ1 + ETṼ1(k)WV1(k)xT(k)E +

WS1(k)S̃1(k) + WD1(k)D̃1(k) + δ1(k), (A14)

W̃1(k) = W1(k)−W ∗
1 = [w11 − w∗11 · · · w1H − w∗1H ],

Ṽ1(k) = V1(k)− V ∗1 =

0
BB@

v111 − v∗111 . . . v1H1 − v∗1H1
...

...
v11I − v∗11I . . . v1HI − v∗1HI

1
CCA ,

S̃1(k) = S1(k)− S∗1 = [s11 − s∗11 · · · s1H − s∗1H ]T,
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D̃1(k) = D1(k)−D∗
1 = [d11 − d∗11 · · · d1H − d∗1H ]T,

δ1(k) = ε1(k) + µ1(k).

其中: W̃1(k)和Ṽ1(k), S̃1(k)和D̃1(k)分别表示WNN权值矩
阵和尺度参数的估计误差; ε1(k)表示Taylor级数高阶项,
δ1(k)表示M1的未建模动态, µ1(k)表示WNN的辨识误差.

证证证 定义正定函数L1为

L1(k) = ‖W̃1(k)‖2 + ‖Ṽ1(k)‖2 + ‖S̃1(k)‖2 + ‖D̃1(k)‖2.

由式(A8)−(A11)和式(A14)可得

∆L1(k) = L1(k + 1)− L1(k) =

η2
1(k)‖λ1b10‖2‖e(k)‖2([‖φ1‖2 + ‖WV1(k)xT(k)‖2 +

‖WS1(k)‖2 + ‖WD1(k)‖2])− 2η1(k)‖λ1b10‖2‖e(k)‖ ·
‖W̃1(k)φ1 + ETṼ1(k)WV1(k)xT(k)E +

WS1(k)S̃1(k) + WD1(k)D̃1(k)‖ 6
−η1(k)‖e(k)‖2[1− η1(k)(‖λ1b10φ1‖2 ·
‖λ1b10WV1(k)xT(k)‖2 + ‖λ1b10WS1(k)‖2 +

‖λ1b10WD1(k)‖2)] + η1(k)‖δ1(k)‖2 6
−π1‖e(k)‖2 + η1(k)‖δ1(k)‖2.

因为

I[min(w̃2
1i) + min(ṽ2

1ij) + min(s̃2
1i) + min(d̃2

1i)] 6
L1(k)6I[max(w̃2

1i)+max(ṽ2
1ij)+max(s̃2

1i)+max(d̃2
1i)],

并且 I[min(w̃2
1i) + min(ṽ2

1ij) + min(s̃2
1i) + min(d̃2

1i)]和

I[max(w̃2
1i)+max(ṽ2

1ij)+max(s̃2
1i)+max(d̃2

1i)]是κ∞函数,
π1‖e(k)‖2是κ∞函数, η1(k)‖δ1(k)‖2是κ函数; L1(k)是e(k)

和δ1(k)的函数, 因此L1(k)满足一个ISS-Lyapunov函数.
将δ1(k)看做“输入”, e(k)看做“状态”, 由于δ1(k)是有界

的,因此e(k)也是有界的,并且平均建模误差指标满足

J̄1 = lim
T→∞

sup
1

T

TP
k=1

‖e(k)‖2 6 η0

π1
δ̄1, (A15)

其中δ̄1 = max
k
{‖δ1(k)‖2}. 因此多模型建模误差指标满足

J̄ 6 max
i
{J̄i}, i = 1, 2, · · · , m. (A16)
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