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改进 RELM 在 多变量解耦控制中的应用 

丁金林 ，王 峰 ，孙 洪 ，刘国海 

(1苏州市职业大学 电子工程系 ，江苏 苏州 215104；2江苏大学 电气信息工程学 院，江苏 镇 江 212013) 

摘 要：针对神经网络逆系统方法实现复杂非线性系统解耦存在训练时间长、实时控制较差的缺陷，提出一种改进 

的 RELM(正则极 限学习机)训练算法，根据输 出权值的特点 ，采用不 带平方根 的乔累斯 基分解 ，提高 了计算效 率， 

减少了训练时间，具有较高的学习精度及更好的泛化能力；进一步将此神经网络应用到 3输入 3输出多变量离散 

系统的解耦控制，仿真实验结果表明，所提出的方法具有较快的实时控制速度，具有较高的实用价值． 
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M ultivariate Decoupling Control Based on Improved 

Regularized Extreme Learning M achine 
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(1 Suzhou Vocational University，Suzhou 215104，China； 

2 School of Electrical and Information Engineering，Jiangsu University，Zhenjiang 212013，China) 

Abstract：An improved RELM learning algorithm is prospected to solve the long—time training and the poor real—time 

control in complex nonlinear decoupling control based on neural network inverse method．The RELM with higher 

learning accuracy and better generalization ability can improve computational efficiency and reduce training time by 

use of cholesky factorization without square root based on the feature of output weights．And the method is further 

applied in decoupling control of multivariate discrete system with 3-input and 3-output． Simulation results 

demonstrate that the proposed method has faster real—time control speed。and has very high practica1 value． 
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1 引言 

对于多输人多输出非线性离散系统的解耦 ，逆 

方法是一种有效的控制方法l】]．在非线性解耦控制 

中，逆模型辩识的速度 、精度及泛化能力是影响系统 

解耦效果的关键．不 同的神经 网络其性能差别 比较 

大，传统的前向神经网络(如 BP)存在网络训练时间 

长，过拟合 、不能保证全局最优性等 问题[2。]．支持向 

量机回归算法_4j(SVM)是一种基 于统计学 习理论 

的学习机 ，避免了神经网络 中可能出现的“过拟合” 

现象，但其适合于小样本学习，当样本数目很大时， 

其学习时间过长 ，另外对 于支持向量机不确定性参 

数(正则化参数、核参数 、不灵敏参数)的优化选择和 

确定问题，没有很好 的解决方法． 

基于极限学 习机 (ELM)的单 隐层前 向神经 网 

络(SLFNS)具有学习速度快等优 点_5 ]，可用 于非 

线性系统控制．但 由于 ELM 是基于结构风险最小 

化原理 ，可能会导致过度拟合问题．此外 ELM 不考 

虑误差 的权重，当数据集存在离群点时 ，它的性能将 

会受到严重影响l8]．为了克服这些缺点，结合结构风 

险最小化理论及加权最小二乘法对 ELM 算法进行 

改进 ，提出正则极限学习机(RELM)，泛化性能得到 
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进一步的提高． 

正则极 限学习机 ，能实现复杂非线性 系统的实 

时控制 ，但其通过求逆的方法计算输 出矩 阵。。 ，其 

训练精度、泛 化能力受较大影 响，学习时间相对较 

长．本文通过分析 RELM 学习算法的特点 ，提出了 

基于改进的 RELM 训练算法． 

2 正则极限学习机(RELM) 

根据统计学理论可知 ，实际风险包括经验风险 

和结构风险两种成份 ]．RELM 同时考虑这两种风 

险因素，并通过参数 7调节两种风险的比例，RELM 

的数学模型可表示为 

a min E(W)=arg in[丢)，ll￡ll + ] 卢 卢 L厶 厶 J 

s．t．∑flig(a ·Xj+bi)一t 一e (1) 

J一 1，2，⋯ ，N 

其中，不同样本的误差加权平方和 ll e f1 表示 

经验风险，ll J9 ll。代表结构风险，而 则是两种风 

险的比例参数，通过交叉验证的方式确定 )，，由此获 

得两种风险的最佳折中点． 

构造拉格朗 日方程 

(卢，e，a)一专y ll￡ll +寺li卢lI 一a(H卢一T--e) 

其中a一[a1，口2，⋯，aN]；aJ∈R ，( ===1，2，⋯， 

N)代表拉格朗日乘子．拉格朗日方程分别对 ，e，a 

计算偏导，求解得 ： 

I =aH 

ye + a一0 (2) 

【H 一T一￡===0 

故 一(y +H H) H T，j为单位矩阵 ，利 

用 可得到基于RELM 的非线性解耦控制模型t： 

∑fllg(a ·z+ )，式中z为模型输入，t为模型输 

出． 

3 改进的 RELM 算法 

在进行 RELM 训练时，主要求解输出权值 B． 

当样本数量比较大，计算量大 ，影响训练速度时 ，根 

据 RELM 输 出权值矩阵的特点 ，提出采用不带平方 

根的乔累斯基分解 ，可提高训练速度 ，减少训练 时 

间． 

由式 (2)得 

(y 卜卜H H )口一 H T (3) 

令 A===’， +H H，6一H T，则式(3)变为 

A8 b (4) 

求解线性方程组(4)得到 

由于 A 一(y +H H) 一7 I+H H ===A， 

故 A为对称矩阵． 

对于任意向量 X~---(z ，-z ⋯) ，其二次型为 

FAx — z (y一 + H H ) 

一 7一 z+ (Hx) Hx (5) 

显然当 ≠0时 ，)， z z>O，(Hz) Hx>0，故 

xrAX>O，则 A为正定矩阵．综上所述 ，可知 A 为对 

称正定矩阵，可进行不带平方根乔累斯基分解 ： 

A—LDL (6) 

其 中 L为具有正的对角线元素的下三角矩阵， 

D为对角阵． 

利用不带平方根乔累斯基分解求 RELM 输出 

权值口的步骤如下： 

① 利用不带平方根乔累斯基分解计算 L、D，L 

矩阵中不为零的元素可利用矩阵A 中元素 a 根据 

z 一 一 萎 计算，对角矩阵D中元素 

d 一÷，其中i—l⋯m， J一1⋯i 

② 将式(6)带入式(4)得：LDL 一b，两边乘以 

D L 得 ： 

L 口=：=D一 L一 b (7) 

令 F：==D L 6，则 LDF—b，通过 比较两端元 

素，矩阵 F中的元素 L厂 的计算公式 

fb i一 1 
I 

一̂1 6 一∑i 1 >1 
③ 由L 一F，得到输出矩阵p中的元素 ： 

f 一  
l Z ‘ ⋯ 

一

1( 一 ) 
l————兰 ————一 i< m 

4 基于改进的 RELM 多变量系统解耦控制 

实例 

4．1 多变量系统实例分析 

复杂 3输入 3输出非线性时延离散系统 ，系统 

的传递函数为 ’ 
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Y1(是+1)一o．4y (忌)+“ (忌)／[-1+ (忌) ]+ 

0．2u1(是)。+ 0．5u2(忌)+ 0．3 2( ) 

Y2(是+1)=O．2y (是)十“ (走)／[-1+“2(走)。]+ 

0．4u2( )。+ 0．2u1(志)+ 0．3y3(志) 

。(是+1)一0．3y。(忌)+ 。(愚)／[-1+ 3(忌) ]+ 

0．4“3(志)。+0．4u2( )+O．3 1(尼) 

(10) 

其中 “ 、“ 、 。为系统的三个输入量， 、Y 、 。 

为控制量，对原系统同时输人 3个相位相差 9O。，幅 

度皆为 0．25的方波信号 ，如 图 1中虚线 U 、“。、 。 

所示 ，其输出响应 曲线 、Y。、Y。分别如 图 1中实线 

所示 ，可看出该系统是强耦合非线性． 

一  

o[-u (尼)， 。(忌)，“。(忌)] 

1 

0．5 

0 

1 

O．1 

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 

o．15 

图 1 原离散 系统方波响应 曲线 

定义 F(·)为式(10)中等号右边移到左边构成 

的函数 ，对 U(k)求偏导 ，有 ： 

0．5 
一

(1+“ (走)) 

O．2 

O 

显然：de 丽 re0，式(10)所 

示的离散系统可逆 ，构造神经网络逆，且 a 一1，m 

一 0， 2一 l，m2— 0，d3— 1，m 3— 0． 

4．2 基于改进的 RELM 神经网络控制器构造及仿 

真分析 

构造基于不带平方根乔累斯基分解 的 RELM 

神经网络 a阶逆控制器 ，输入层节点数为 6，输出层 

节点数为 3，隐含层节点数为 22，对原系统输入同时 

施加 3路 互 不 相关 白躁 声 ，得 到输 入 输 出数 据 

10000组 ，将其重新组合神经网络训练样本数据集 ， 

即{ 1(Z+ 1)，Y1(Z)，Y2(Z+ 1)，Y2(Z)，Y3(Z+ 1)， 

Y。(z)}和{U (z)，U (z)，“。(z)}，前 8000组用于神经 

网络 的训练样本 ，后 2000组样本用于测试．随机给 

定神经网络输入权值 a 、偏差 b (i一1，2，⋯ )，激 

励函数选“Sigmoid”函数 ，采用改进 的 RELM 网络 

进行训练与测试的仿真结果如表 1所示．为 了进一 

步证 明该方法 的有效性 ，同时采用 EI M、RELM、 

BP、SVM 等方法进行仿真 ，结果见表 1． 

对表 1中数据进行分析可知： 

① ELM、RELM、改进 RELM 的训练时间明显 

小 于 传 统 的 BP 和 SVM，速 度 较 快 ，其 中 改 进 

RELM 训练所需时间最短 ； 

② ELM、RELM、改进 RELM 三者训练精度相 

1+2．2u；(尼)+ (尼) 
一

(1+l,t；( )) 

O．4 

0 

O 

1+2．2u；(愚)+ (忌) 
一 (1+“；(忌)) 

表 1 不同神经网络性能比较 

(11) 

近 ，但泛化能力差别较大 ，由于 EI M 其 只考虑经验 

风险，未 考 虑 结 构 风 险，泛 化 能 力 比较 差 ，改 进 

RELM 的泛化能力最强； 

③ 由于改进 RELM 输出权值采用不带平方根 



 


