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基于局部递归线性犖犉模型智能非线性

识别系统设计

侯贤敏，汪松玉，张建军，吕海燕
（河南农业大学 信息与管理科学学院，郑州　４５０００２）

摘要：主要研究了智能非线性识别技术在绕组建模中的设计；首先分析了模糊神经 （ＮＦ）建模的相关属性，针对绕组建模系统所需

要的控制性能，为了改善其控制性能，实现可靠的容错系统，提出一种新的基于模糊神经网络ＮＦ的模拟模型，将该模型应用到基于递

归的局部线性模糊神经网络 （ＲＬＬＮＦ），该网络通过局部的线性模型树 （ＬＯＬＩＭＯＴ）训练，设计出一种改进的基于树的增量学习算法；

最后设置时间间隔在２２０ｓ和２２５ｓ之间的实际的绕组过程，通过仿真实验结果表明，将提出的ＮＦ模型与其他已知智能算法，即多层感

知器 （ＭＬＰ）等进行比较，所设计的系统更具有可行性与高效性。

关键词：非线性系统识别；递归局部线性模糊神经网络 （ＲＬＬＮＦ）；局部线性模型树 （ＬＯＬＩＭＯＴ）；神经网络 （ＮＮ）；工业绕组

过程
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０　引言

如今，随着时代的发展，科技的进步，物理过程建模已

成为控制理论及应用领域内最具吸引力、最具挑战性的一个

方向之一。时常会存在一些因素使常规建模过程变得繁琐且

耗时，如果缺乏有关系统精确与正式的理解或者存在高度的

不确定性，则甚至可能会产生意想不到的结果。然而，提取

一个工业绕组过程的模型似乎是基于模型的控制和诊断试验

所必需的［１］。因此，在本文中，数据驱动的建模方法而不是

分析方法将被应用以找出一种准确和可靠的工业绕组过程

模型［２］。

显而易见的是，目前尚无相关研究是针对于处理基于软计

算技术的绕组过程的智能非线性建模。就我们所知，现存研究

中没有尝试将模糊神经 （ＮＦ）建模应用于工业绕组过程领域。

神经网络模型的主要缺点是因为他们通常被认为是黑盒性质

的。事实上，ＮＦ建模可以视为一种灰色模型，它是处于神经

网络与定性模糊模型两者交叉位置的。最常见的ＮＦ系统基于

两种类型的模糊模型，即ＴＳ （数据驱动）和知识驱动，二者

均与神经网络学习算法相结合。当模型的精确度要求较高时，

ＴＳ型ＮＦ模型是主要选择。

１　绕组过程分析

上文中介绍的绕组工厂是 Ｗｅｂ输送系统中经常遇到的主

要子系统。使用基于理论的方法，比如胡克方程是一个复杂的

任务。为了克服这些问题，本文提出了基于工业绕组过程的非

线性模型［３］。

本文结合的案例研究是工业的绕组过程测试设置。图１显

示了绕组过程的整体结构，多变量和耦合系统的组成与过程参

数。绕组的主要作用是过程的控制 Ｗｅｂ运送，以避免摩擦和

滑动的影响。绕组机主要由３个直流电机驱动的卷筒组成，可

以表示为犕１、犕２ 和犕３；加上卷轴和一种塑料条的齿轮减速

装置等。其中：电机犕１ 对应退卷，犕３ 对应倒带卷轴，犕２ 对

应牵引卷轴。电机犕２ （Ω２）以及 （犜１、犜３）之间的卷轴的角

速度分别采用电机转速和张力米来表示。

每个电机是由局部控制器驱动的。转矩控制实现于电动机

犕１ 和犕３，速度控制实现于电机 犕２。重要进程参数由传感器

采样送至监控系统等。

在此过程中出现的参数变化是由于平仓盘半径变化。这种

非量化卷筒半径的变化显著的修改了系统整体过程的动态行
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图１　工业绕组过程的整体结构

为。因此，由于绕组过程遭受的这些失控因素影响，这种过程

类型是建模、识别及控制中的挑战性因素。若要准确描述绕组

过程，相应重要的输入和输出变量如表１所示。

表１　绕组过程中的输入和输出变量

变量类别 变量名 变量描述

输入

犛１ 卷轴１角速度

犛２ 卷轴２角速度

犛３ 卷轴３角速度

犚犐１ 犕１电流

犚犐２ 犕２电流

输出
犜１ 卷轴１牔２张力

犜３ 卷轴２＆３张力

２　基于工业绕组过程的智能非线性建模

当物理系统中的线性方法建模无法得到令人满意的结果

时，非线性系统将体现自身价值。因此，在本节中，作者将针

对基于局部线性神经模糊 （ＲＬＬＮＦ）技术的非线性的过程和

动态绕组过程进行描述。

２１　模型数据预处理

数据预处理方法需要从现有的实验数据中提取有效的数

据。真实数据的峰值平滑处理在前期处理阶段非常重要。为了

实现这些目标，实际数据通过０．３Ｈｚ带宽的一阶数字低通滤

波器。从信号处理的角度来看，一个合适的筛选器不应改变或

影响原始信号形状，而只是消除噪音和干扰信号。［４］此外，由

于输入和输出的数据具有不同的范围，筛选器可能会产生数据

错误并导致系统识别失败。数据规范化必须作为数据挖掘系统

辨识的关键步骤。实验证明使用数据规范化将获取更准确更有

价值的模拟结果。原始信号犛可以映射到犛狀 的归一化信号，

过程如下所示：

犛狀 ＝
犛－犛ｍｉｎ
犛ｍａｘ－犛ｍｉｎ

（１）

式中，犛ｍａｘ 和犛ｍｉｎ 分别对应犛的最大和最小值。

２２　递归局部线性模糊神经网络

为了建立一个绕组过程的非线性仿真模型，需要利用到

ＲＬＬＮＦ网络和一个局部线性模型树 （ＬＯＬＩＭＯＴ）算法来为

网络寻找最佳的结构和参数。基于 ＬＯＬＩＭＯＴ 算法训练的

ＲＬＬＮＦ模型具有很多优点，包括：局部估计带来的低计算成

本、对噪声干扰的鲁棒性、高精度、快速培训、较高的评价能

力和在线适应性等。ＲＬＬＮＦ网络的结构如图２所示。

每个神经元实现局部线性模型 （犔犔犕）和相关联的模糊

有效性函数，以确定其有效性的区域。犔犔犖犉模型具有与犜犛

图２　ＲＬＬＮＦ网络的结构

模型基本相同的解释，那就是：其中每个神经元表示一个模糊

规则、有效性函数表示规则前提、而犔犔犕狊表示规则结果。若

要创建一个仿真模型，延迟的进程输入和犔犔犖犉模型输出的

历史样品被加入模型作为输入参数。因此，对于递归的 （动

态）犔犔犖犉网络模型，其输入可以定义如下：

狓＝
狌１（犽－１），．．．狌１（犽－犿１），狌２（犽－１），．．．狌２（犽－犿２），

狌狆（犽－１），．．．狌狆（犽－犿狆），狌犕（犽－１），．．．狌犕（犽－狀［ ］）
犜

（２）

式中，狀与犿犻 （犻＝１，２，…，狆）分别是犻的分母和分子命令

输入。相应的，参数犼对应的规则后果狑犼 可表示为：

狑犼 ＝ ［犫犼１１，犫犼１２，．．．，犫犼１犿
１

，．．．，犪犼１，．．．犪犼狀］
犜 （３）

　　这些参数估计均通过加权最小二乘法 （ＷＬＳ）获得。因

此，模型的全局输出可以作为所有犔犔犕狊输出的加权求和来计

算，过程可如下所示：

狔犕（犽）＝∑
犕

犼＝１
∑
狆

犻＝１

犫犼犻１狌犻
（犽－１）＋犫犼犻２狌犻（犽－２）＋

　＋ ．．．＋犫犼犻
犿１
狌犻（犽－犿犻）－

　　　　犪犼１狔犕（犽－１）－

　　．．．－犪犼狀狔犕（犽－狀）＋ζ

熿

燀

燄

燅犼

犼（狓）

（４）

式中，犫和犪犻狀 分别表示分母和分子对应系数、ζ犼 是ＬＬＭ犼 偏移

量，φ犼（狓）是操作点依赖加权因素。换句话说，不同的犔犔犕狊

对应的网络是相同的，利用了其有效性函数。狓上的有效性函

数通常选择作为正常化的高斯分布，所以它们形成一个统一的

分区：

∑
犕

犼＝１
φ犼（狓）＝１ （５）

　　在轴正交高斯分布中，有效性函数定义为：

φ犼（狓）＝
μ犼（狓）

∑
犕

犼＝１
μ犼（狓）

（６）

　　因此，μ犼（狓）可以设定为：

μ犼（狓）＝ｅｘｐ －
１

２

狓１－犮犼１

σ犼（ ）１

２

＋．．．＋
狓犇 －犮犼犇

σ犼（ ）犇［ ］｛ ｝
２

（７）

式中，犇是犔犔犖犉 模型中输入通道的总数；犮和σ分别为中心

坐标和个体标准差。

局部线性建模方法基于分而治之的策略。复杂的绕组过程

模型分为较小的子模型，然后通过应用分段线性模型分别加以
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解决。这种模型的成功使用最重要的因素是最初的复杂问题的

划分策略。这是由一种名为 ＬＯＬＩＭＯＴ 的算法来决定的。

ＬＯＬＩＭＯＴ算法由一个外部循环 （确定规则前提结构）和一个

内部嵌套循环 （规则结果参数优化）。这种循环可以概括成５

个步骤［５］，如下所示。

（１）开始，首先初始化单个犔犔犕，这是基于最小二乘估

计的整个输入空间全局优化参数；

（２）找到表现最差的犔犔犕，例如，有着最大的局部损失

函数；

（３）将 （２）中所选的最差模型 （神经元）进一步划分。

此神经元的验证立方体用轴正交的拆分成两部分［６］。该动作在

所有层面进行，并为每个拆分执行以下４个步骤：

①为两个超矩形构建多维模糊隶属度函数；

②构建有效性函数；

③为两个新生成局部线性神经元的规则后续参数做局部

优化；

④计算当前的整体模型对应的全局损失函数。

（４）找到最佳模型 （第３步中的最佳替代品），并递增神

经元数量：犕→犕＋１。

（５）测试收敛性。

２３　多层反馈神经网络

多层反馈神经网络对于工厂的基于数据的建模是十分适用

的，因为其一般函数逼近能力很强［７］。一种适合 ＭＩＳＯ 的

ＭＬＰ神经网络的体系结构如图３所示。此网络有一个非线性

隐藏层，具有犔切线双曲激活函数。输出层也有一个线性斜

率为１的神经元激活函数
［８］。

图３　ＭＬＰ网络的结构

本文应用ＬＭ算法来更新犕犔犘网络参数，因为它具有以

下优点：比ＧＤ方法更快的收敛速度、具有比ＧＮ法更高的鲁

棒性［９］。ＬＭ算法更新多层反馈神经网络参数的规则可描述

如下：

犠狀＋１ ＝犠狀＋Δ犠

Δ犠 ＝－（犑犜（犠）犑（犠）＋μ犐）
－１（犑犜（犠）犲｛ ）

（８）

式中，犲是错误函数；犑是雅可比矩阵；μ是标量，使得ＬＭ

更接近于ＧＤ或ＧＮ；犠 包含网络的权重，定义如下：

犠 ＝ ［狑１１０，狑１１１，．．．，狑１１犇，．．．，狑２１犕］ （８）

　　关于前馈多层神经网络，需要注意带有一个隐藏层的网络

对于大多数逼近任务是足够的。多层可以提供更好的适应性，

但训练的要求时间较长［１０］。

３　实验设计与结果分析

３１　评价指标建立

为了评估本文所建模型的性能，我们应用均方误差

（犕犛犈）和方差占 （犞犃犉）等概念。犕犛犈被定义为：

犕犛犈 ＝
１

犙∑
犙

犖＝１

（狔犘（犖）－狔犕（犖））
２ （９）

　　方差占百分值也用来测量本文所建模型的性能：

犞犃犉 ＝１－
ｃｏｖ（狔犘 －狔犕）

ｃｏｖ（狔犘）
×１００％ （１０）

式中，ｃｏｖ（·）表示各自向量的协方差。

ＬＬＮＦ和神经网络模型的最关键的关注是神经元，数目应

尽可能小。本文中所述所有网络神经元数目均基于 犕犛犈 曲

线。一类典型的犕犔犘网络犕犛犈 曲线如图４所示。

图４　一类典型的 ＭＬＰ网络 ＭＳＥ曲线

在这方面，理想的神经元数量是由增加的神经元数量决

定，直到更多的神经元对于试验数据 犕犛犈的减少并没有重大

的影响。随着神经元数量从１到５的增加，培训和测试数据集

的犕犛犈值下降。当隐藏神经元的数量超过５，试验数据中的

犕犛犈没有明显的改善。因此，有５个隐藏的神经元感知器网

络的选择是基于 犕犛犈曲线的。因此，对于其他网络，即ＬＬ

ＮＦ执行相同的过程来选择最佳的神经元数。

图５　卷轴１和２之间ｗｅｂ张力模型建模性能比较〗

图５和６显示的是 犖犉、犕犔犘 等模型的反应，以及实际

绕组过程内卷轴１和２ （犜１）和卷轴２和３ （犜３）之间的紧密

程度。犖犉模型能够最好地跟踪绕组过程的相应产出。其他模

型各自均存在一些问题，特别是在一些时间间隔中存在。这种

情况下可以观察到２２０ｓ和２２５ｓ之间的时间间隔中的实际的

绕组过程 （犜３）的第二个输出。据图可知。系统被ＲＬＬＮＦ模

型有效跟踪，而其他智能模型，即 犕犔犘，有一些跟踪问题，

尤其是在时间间隔的一组内的系统响应的波动 （例如，［２３５、

２４５］ｓ）。犔犛犈线性模型则存在严重的跟踪问题，尤其是与大
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震级的系统反应。根据上述分析可知，由于犔犛犈是线性系统

的最优建模方法，可以断定本文所述工业绕组过程属于非线性

系统类别。

图６　卷轴２和３之间ｗｅｂ张力模型建模性能比较

３２　实验结果分析

如表２所示，基于设置的模型精度标准的基础上，不同绕

组机模型实现的准确结果一目了然。考虑到所取得的 犕犛犈和

犞犃犉 值，本文提出的ＲＬＬＮＦ模型获得了绕组过程的几乎整

个非线性模拟与其他建模方法比较的最高精度。此外，需要注

意表２中提交的非线性网络的神经元数目，其中ＲＬＬＮＦ网络

的神经元 （规则）数目很大，原因就在于ＬＯＬＩＭＯＴ算法突

出的快速训练和评价能力。

表２　绕组过程的线性和非线性模型精度结果

犔犛犈－犜１ － ０．１２４７ ０．１３５９ ８７．３０６２ ８６．７４０６

犕犔犘－犜１ １２ ８．９３ｅ－４ ８．６１ｅ－４ ９８．４７４６ ９８．６７５２

犔犔犖犉－犜１ ２０ １．４４ｅ－４ ７．７２ｅ－４ ９９．６９１５ ９８．８２３４

犔犛犈－犜３ － ０．２５４７ ０．２４３０ ７５．２３１３ ７３．９８５５

犕犔犘－犜３ ５ ９．２７ｅ－４ １．１０ｅ－３ ９３．５３１７ ８９．９０５２

犔犔犖犉－犜３ ２５ ８．８６ｅ－４ １．１０ｅ－３ ９４．０８６５ ９２．２７２１

表２中的值是近似的。犔犛犈为最小平方误差；犕犔犘为多

层感知器；犔犔犖犉 为局部线性神经模糊；犕犛犈 为均方误差；

犞犃犉 为方差占。

本文所示的所有非线性仿真模型可能不需要真正绕组厂输

出数据，而只是输入模型相关参数，也可以模拟出相关的工业

绕组过程属性。该智能仿真模型的配备使得模拟和设计基于模

型的控制器，用来针对整个经营范围的非线性绕组系统变为可

能。此外，局部线性模型中的策略也可以成功的被应用于 ＮＦ

模拟器模型的构建等。

４　结束语

本文将基于ＲＬＬＮＦ方法的非线性仿真模型应用到实际工

业绕组过程中，其中，数据的建模、噪音消除、数据规范化和

顺序选择至关重要。首先对数据进行预处理并取得丰富的数据

集，将本文提出的犖犉模型与其他已知智能算法，即多层感知

器 （犕犔犘）等进行比较，相关实验结果验证了本文提出算法

的可行性与高效性。实验的结果表明，本文提出的犖犉模型展

示除了最高精度。此外，通过线性和非线性建模方法之间的比

较证明了绕组过程是一个非线性系统。应用此犔犔犖犉仿真模

型开发绕组过程中基于模型的故障诊断和容错控制系统是今后

的深入研究方向。
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红外传感器的闸机人体识别技术，设计了红外传感器的结构布

局，采用事件识别标志分析和区域分析相结合的复合识别方

法，对４种常见的闸机通行事件进行了分析，并开展了实验研

究。实验结果表明：基于多红外传感器的闸机人体识别技术能

够有效地识别闸机通行的多种事件，减少了数据量，简化了识

别算法，提高了运算速度，具有较好的工程应用前景。

参考文献：

［１］赵瑞宇，孙首群，等．高铁闸机智能监控系统中的行人检测算法研

究 ［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１３，３０ （３）：８５ ８８．

［２］朱小柯．基于特征融合和支持向量机的步态识别算法研究 ［Ｄ］．开

封：河南大学，２０１０．

［３］曲　日，鲍彦和，任长明．城市轨道交通中闸机事件识别技术 ［Ｊ］．

中国铁道科学，２００６，２７ （４）：１１２ １１８．

［４］张　?．城市轨道交通系统的闸机中图像处理与识别技术 ［Ｄ］．天

津：天津大学，２００６．

［５］牛国柱，宋　哲，李文文．轨道交通闸机系统中的人体识别技术

［Ｊ］．城市轨道交通研究，２０１２，（１）：２９ ３２．

［６］牟总斌．基于人体头肩部与步态检测的闸机通行逻辑 ［Ｊ］．城市轨

道交通研究，２００８，（８）：３６ ３９．

［７］李建省，张美凤．地铁闸机控制系统中人体识别技术的研究与应用

［Ｊ］．电气传动自动化，２００８，３０ （１）：２２－２４．


