
分布式人工智能实验室
中国人民大学数学学院
中国人民大学应用数学研究中心
金融计算与数字工程教育部工程研究中心

5. Constructive Wavelet Neural Networks



O U T L I N E

2

研究背景
Background

自构建小波
Self-Constructive WNN

自适应构建
Adaptive Construction

展望与拓展
Perspective & Extension



沈栋 | 中国人民大学 | 复杂批次系统智能学习控制 of 40

人工智能的基石：神经网络

3

AlphaGo 大语言模型 自动驾驶 蛋白质预测 ……AI的能力边界正在不断扩展

理论基石：神经网络架构

空间局部性 时间依赖性

全局交互性 残差叠加性

CNN RNN

Transformer ResNet

……

神经网络的架构（深度、宽度、连接方式、基函数）及其规模，
从根本上限制或赋予了网络逼近复杂函数空间的能力。
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万能逼近定理

4

万能逼近定理
Universal Approximation Theorem

非构造性：逼近网络需要预先给定

规模未知性：何为足够多？

一个单隐层前馈网络，若隐层使用连续、有
界、非常数的激活函数，则只要隐层神经元
数量足够多，就能以任意精度逼近定义在紧
集上的任意给定连续函数。

实际应用

万能逼近定理是一张难以兑现的‘空白支票’—
—它承诺了任意精度的可能，却未附带任何关于
网络如何构造、规模如何确定的‘操作手册’。
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构造性学习

5

固定架构困境 构建性学习
从小规模开始，动态地、增量式地扩展

 目标需求

▐ 增加基函数时，已训练好的参数不应被破坏

▐ 新加入的基函数应与旧基函数解耦，互不影响

▐ 每次增加后不要重新训练整个网络

小波神经网络

新增基函数时，不能破坏已学到的知识
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为什么是小波神经网络

6

输入
隐含层

(高斯核)
输出

RBFNN

中心c, 宽度𝜎

输入
隐含层

(小波基)
输出

WNN

尺度a, 平移t

结构相同，但基函数的改变带来了逼近能力的质变

小波神经网络

多分辨率分析(MRA)

时频域局部化分析

正交小波的正交性

√ 由粗到精的层级逼近 优先捕捉全局宏观趋势

捕捉局部突变和扰动 结构稀疏性与计算高效性

独立解耦
与其他小波互不影响

网络结构变化不影响已训
练好的参数

√

√ √

√ √

处理非平稳信号和复杂非线性问题

▐ 时间序列分析与预测
▐ 图像与信号处理
▐ 工业监控与故障诊断
▐ 复杂系统建模与控制
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现有CWNN

7

Xu & Tan 的工作证明了正交小波网络用于构造性学习
的可行性，是CWNN领域的奠基性工作。

核心思想

增长策略

核心贡献

▐ 利用正交小波基的正交性 + 多分辨率分析，实现构造性增长

▐ 从粗分辨率开始 → 若精度不达标 → 逐层增加分辨率

▐ 首次将正交小波与构造性学习相结合，证明可行性

▐ 新增分辨率不影响已调好的网络（正交性的价值）

▐ 避免了传统“试错法”选网络结构的困境
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存在的局限

8

维数灾难与计算爆炸

盲目增加节点以捕获高维非线性特征

节点激增导致指数级计算负担

×

×

闲置时频局部化优势

仅依赖时域残差，闲置时频局部化优势

缺乏主导频率的能量评估

×

×

繁杂的超参数依赖

节点增删与学习率高度依赖人为设定

调参耗时且强烈削弱了网络的自适应初衷

×

×

在线控制的闭环失稳风险

只增不减导致冗余积压与权重剧烈波动

节点激增导致训练不充分

×

×

现有CWNN的增长策略是“按分辨率增长”
即在空间中逐层加密，而非根据被逼近函数的实际频率能量分布进行“精准构建”
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频率-能量驱动的自构建小波网络框架

9

Dunsheng Huang, Dong Shen, Lei Lu, Ying Tan. Optimizing Basis Function Selection in Constructive Wavelet Neural Networks and Its Applications. 

IEEE Transactions on Artificial Intelligence, vol. 7, no. 5, pp. 2648-2663, 2026.

Dunsheng Huang, Dong Shen, Lei Lu, Ying Tan. Adaptive Frequency-Based Constructive Wavelet Neural Network for Nonlinear Dynamic Systems. 

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, vol. 37, no. 6, pp. 2929-2943, 2026.

引入频率估计器，分析未知函数的空间
频率能量分布

根据能量分布选择初始小波基的位置和
尺度，而非从粗层开始逐层加满

核心创新

用更少的小波基达到更高的逼近精度，
计算成本显著降低

关键机制

预期效果

扩展到非线性动态系统，利用在线测量数据进行
频域分析

网络可动态地增减小波基，配有Lyapunov稳定性
分析

适用于实时控制、轨迹跟踪等动态场景
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自构建小波神经网络

11

考虑如下非线性静态映射:

𝑦 = 𝑓(𝑥),

𝑥 ∈ 𝑹𝑑 映射输入

𝑑 输入 𝑥 的维度

𝑓 ⋅ : 𝑹𝑑 → 𝑹 局部Lipschitz (LLC)

假设1. 假设𝑓(⋅) 满足 𝑓 ∈ 𝐿2 𝑹𝑑

核心思想

针对当前所面临的挑战，我们提出一种基于“频率—能量”驱动的自构建小波神经网络（FBCWNN），通过能量分布自

适应初始化结构，并以高能量优先策略进行增量扩展，实现逼近性能与结构复杂度的平衡，具体由两个串联模块组成：

Step 1. 通过频率分析估计非线性映射在不同子空间(频率空间)的能量分布 —— 初始小波基频率估计（确定初始小波空间）

Step 2. 通过能量分析估计同一小波子空间中不同小波基能量大小 —— 高能量基优先原则（确定小波基扩增办法）
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Step 1: 初始小波基频率估计

12

初始频率估计思路
函数 𝒇 ⋅ 可以被投影到小波子空间上，并由每个小波子空间的基进行近似。通过从测量数据中识别能够捕获 𝒇 ⋅ 大部分能量的子空间，我们可

以有效地逼近未知的非线性映射，随后可以确定初始频率。

逐分辨率估计能量
采用轻量网络架构由低频（低分辨率）空间到高频空间逐级训练并估计得到能量分布，从而定位主能量空间，以此作为网络的初始基底。

任务模型
逼近非线性
映射关系
y = 𝒇(𝒙)

逼
近

小波网络
拟合非线性

y = ෡𝒇(𝒙)

目标任务

𝑾𝟏空间能
量估计值෡𝑬𝟏

𝑾2空间能
量估计值෡𝑬2

𝑾m+1空间能
量估计值෡𝑬m+1

ഥ𝑬𝟏 < ෡𝑬2
ഥ𝑬m < ෡𝑬m+1

𝑾𝟏空间小波位移中心
[𝐾1,1, 𝐾1,2, … , 𝐾1,𝑁𝐽

]

(1维为例，高维用笛卡尔
乘积)

𝑾2空间小波位移中心
[𝐾2,1, 𝐾2,2, … , 𝐾2,2𝑑𝑁𝐽

]
𝑾𝒎+𝟏空间小波位移中心
[𝐾𝑚+1,1, 𝐾𝑚+1,2, … , 𝐾𝑚+1,2𝑑𝑁𝐽

]

小波权重෡𝑪𝟏𝒏 小波权重෡𝑪2𝒏 小波权重෡𝑪𝒎+𝟏,𝒏

else, stop

… …

else, stop
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Step 1: 初始小波基频率估计

13

能量计算方法
设 ෡𝑬𝒎表示映射 𝒇 ⋅ 投影到小波子空间 𝑾𝒎上的能量，则෡𝑬𝒎可以由下式计算得：

෡𝑬𝒎 = ෍
𝒏

෡𝑪𝒎𝒏
𝟐 ∥ 𝝍𝒎𝒏 𝒙 ∥𝟐

其中，෡𝑪𝒎𝒏 表示小波基函数 𝝍𝒎𝒏 𝒙 的系数（或权重）。

Note: 子空间 𝑊𝑚中的能量由该子空间内各小波基对应系数的平方加权累积得到，因此可以用来衡量该分辨率层对原始映射 𝑓 ⋅ 的贡献大小

EMA平滑化能量估计
为了抑制局部波动，稳定地识别主要能量子空间并确定截断位置，利用指数移动平均（EMA）平滑化方法，引入能量评价指标 ᪄𝑬𝒎:

᪄𝑬𝒎 =
𝜶 ᪄𝑬𝒎−𝟏 + 𝟏 − 𝜶 ෡𝑬𝒎

𝟏 − 𝜶𝒎
, 𝒎 = 𝟐, 𝟑, …

𝜶 是与具体问题相关的参数，用于反映历史子空间能量的重要性。一般取 𝟎 < 𝜶 < 𝟏。

初始小波基频率判定准则
如果满足 ෡𝑬𝒎+𝟏 ≤ ᪄𝑬𝒎 则说明子空间 𝑾𝒎+𝟏中的能量已经足够小，此时可以终止 EMA 的递推计算，并将 𝟐𝒎−𝟏 确定为初始频率。

Note: 直观上看，若 ෠𝐸𝑚+1 ≤ ᪄𝐸𝑚，则意味着后续子空间所包含的能量相较于当前平滑能量指标已经明显减弱，因此 𝑊𝑚+1更可能处于低能量区

域。相比于直接使用 ෠𝐸𝑚，平滑后的评价指标 ᪄𝐸𝑚更适合作为识别主要能量子空间的判据
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Step 2: 高能量基优先原则

14

当前挑战

当模型未达到预设精度时，基函数扩展若采用一次性增加分辨率子空间全部基函数，容易导致基函数数量爆炸，引
入大量未产生有效贡献却消耗计算资源的冗余基函数；若采用逐个添加的方式，使收敛速度过于缓慢
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Step 2: 高能量基优先原则

15

非线性映射的能量𝒇(𝒙)集中在一定范围的
时频域区间内(图中的黑色虚线框)，小波
的平移-尺度中心距离核心区越远，其小
波系数 𝑪𝒎𝒏越小，对逼近的贡献越弱。

由距离衰减效应，对于给定的逼近精度𝜺，
只需从黑色虚线框的主能量小波基开始，
逐渐扩展边界（红色虚线框）内的小波
基，最大化提高逼近效率。

能量集中特性 距离衰减效应

小波时频域的范围边界

给定边界下的逼近误差上界
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自构建小波神经网络框架

16

FBCWNN优化增长机制数据样本(x ,y)
目标精度

FBCWNN新增基函数算法框架

𝐅𝐁𝐂𝐖𝐍𝐍𝒌 【√】
（当前合格模型）

网络训练：
评估逼近效果

初始FBCWNN模型

1.【基能量评估】
计算小波基能量并根据

能量降序排列
物理意义：正交基能量与 

逼近效果成正比

2.【基能量分离】
按能量排序结果将基函

数分离为梯次部分
物理意义：基按其能量（贡

献）进行分离

3.【基数量增加】
先增加高能量梯次所对
应的更高分辨率小波基
物理意义：优先利用逼近效

果最好的基

达到目标精度？ 𝐅𝐁𝐂𝐖𝐍𝐍𝒌+1

（加大模型）
是

否
输出  模型  
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仿真验证

17

实验一（静态抗噪性验证）

在不同噪声水平下，所提出的网络能够精准拟合二维非线性映射，充分展示了其出色的噪声鲁棒性。

实验二（增量分批学习）

针对分批次流入的数据，网络表现出平滑的增量逼近能力，能够在不断变化的数据流中保持高效的学习。

实验三（时变自适应能力）

在非线性特征发生突变时，网络结构能够通过增加基函数实现在线自适应调整，并重新实现对新的特征的学习。

实验四（真实的高维工业数据应用）

在针对9维输入的刀具磨损实际训练任务中，所提方法在低于传统网络节点数的条件下，达到了目标训练精度。
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实验一：离线静态映射逼近

18

实验数据

离线数据集{𝒙𝒊, 𝒚𝒊} 由非线性函数𝐲 = 𝒇(𝒙)生成, 其中
𝑭 𝒙𝟏  为噪声. 

实验结果

具有残差连接的全连接深度神经网络 (MLP系列)： 训练收敛快，但结
构较浅的网络规模无法达到目标精度 。在带有噪声的测试集上，MLP
系列表现显著变差，其中层数最深（67,841个参数）的网络出现了最
严重的过拟合现象。

标准 WNN： 能够达到精度目标，且对噪声具有鲁棒性 。但参数消耗
较大，无噪声下需 420 个参数，强噪声下飙升至 1,509 个参数 。

FBCWNN (图中的CWNN方法)： 对噪声展现出极强的鲁棒性（方差
略低于标准 WNN）。同时参数量远低于其他方法，在强噪声环境下
仅需 254 个参数，实现了相较于 WNN 超过 3.5 倍的参数缩减 。
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实验二：分批增量学习

19

实验数据

数据集 {𝒙𝒊, 𝒚𝒊}由非线性函数𝒚 = 𝒇 𝒙 生成，其中 𝑭 𝒙𝟏 表示噪声函数。

数据集{𝒙𝒊, 𝒚𝒊}被划分为两个子数据集 𝑫𝑺𝟏和 𝑫𝑺𝟐。网络首先在 𝑫𝑺𝟏

上进行训练，直到损失收敛至给定精度；随后将 𝑫𝑺𝟐引入训练。通

过FBCWNN框架新增基函数以重新达到目标精度。

实验结果

模型首先在数据集𝑫𝑺𝟏的区域训练至收敛 。当突然加入全新区域𝑫𝑺2

的数据集时，误差短暂飙升，但 FBCWNN 机制自动触发，成功引
入新的基函数，使网络迅速重新收敛至目标精度
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实验三：时变自适应能力

20

实验数据

考虑非线性自回归模型(NAR)，非线性函数𝐲 = 𝒇 𝒙 在训练过程中
发生了突变，由（30）变为（31），我们旨在通过增加新的基函数
以捕获这个突变：

实验结果

(30)

(31)

当底层时间序列系统发生突变（频率发生偏移）时，本研究的方法能
够敏锐捕捉变化，并自动增加新的小波基来适应新的映射关系，展现
出强大的在线时变适应力 。
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实验四：真实高维工业数据应用

21

实验数据

该实验考虑9维输入的真实金属铣削机器数据集并进行训练和预测。
非线性模型𝐲 = 𝒇 · 满足下面关系：

实验结果

具有残差连接的全连接深度神经网络 (MLP系列)：均能达到预定精度，
但代价是庞大的参数量（3层：1,665个；5层：35,201个；7层：
68,737个参数），且 7层网络在测试集上依然表现出过拟合迹象 。

标准 WNN：虽然收敛所需的迭代次数最少（21个） ，但遭遇了严
重的“维度灾难”，参数量暴增至 39,366 个 。

FBCWNN (图中的CWNN方法)：展现出压倒性的效率优势，仅使用 
1,510 个参数就达到了目标精度 。参数量缩减至标准 WNN 的三十分
之一以下，同时远低于其他MLP系列方法，完美平衡了“快速收敛”
与“极低参数开销” 。



OUTLINE
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Adaptive Construction

展望与拓展
Perspective & Extension
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由静态非线性到动态系统
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考虑如下包含未知非线性𝒇(𝒙)的SISO动态系统：

𝒙 ∈ 𝐑𝑑 : 𝒙 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑑]𝑻系统状态

𝑑 : 𝒙 的维度

𝑓 ⋅ ∶ 𝐑𝑑 → 𝐑 , 局部Lipschitz (LLC)且满足 𝑓 ∈ 𝐿2 𝑹𝑑

非线性动态系统

逼近系统未知非线性
𝒇 ⋅

自构建小波神经网络
y = ෠𝒇(𝒙)

面向复杂机械臂、机器人等非线性动态系统控制问题时，想要将现有的自构建网

络框架和传统自适应方法结合起来，我们仍然面临着重要挑战：

1. 现有的FBCWNN框架虽然解决了非线性映射能量分布问题（确定初始分辨率）

和基函数扩展机理问题（高能量准则），但面对非线性系统控制时：

i) 没有离线数据、系统状态随时间剧烈演化

ii) 如果在控制闭环中网络结构发生不当突变，会直接导致控制力矩发散，系

统彻底失稳！

iii) 冗余节点累积与节点“只增不减”

2. 现有的神经网络自适应控制框架虽然解决了系统闭环稳定控制问题，但当系统

结构发生改变时，很难保证原有的稳定性：

i) 网络结构的扩展，原有训练好的参数可能受到影响

ii) 需要寻求合理的方法触发网络结构的改变并保证系统的稳定

关键挑战



沈栋 | 中国人民大学 | 复杂批次系统智能学习控制 of 40

自适应构建型小波神经网络
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核心思想

为了克服上述瓶颈问题，我们提出面向非线性系统控制的自适应构建型小波神经网络（AFBCWNN）框架

该框架包含一种以频率-能量为结构决策依据、在线控制过程中实现“增—选—剪”协同演化的自构建小波神经网络，通

过自适应地添加、筛选和裁剪小波基函数，同时保证非线性动态系统的逼近效率与闭环稳定。

该框架由三个核心机制组成：

▐ 从静态映射扩展至非线性动态系统， 实现未知非线性函数 𝑓(𝑥) 在系统运行过程中在线逼近并实时补偿;

▐ 基于基函数能量“贡献度”实施新增—裁剪—冻结机制——实现频率能量视角下对无用子空间的结构收缩；

▐ 严谨的 Lyapunov 稳定性保证——基于 Lyapunov 函数的自适应参数更新律以及具有理论保证的基函数冻结与裁剪策略。



沈栋 | 中国人民大学 | 复杂批次系统智能学习控制 of 40

自适应控制与结构切换协同设计
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▐ 设计控制律与自适应权重更新律

在结构扩展的同时，AFBCWNN 将小波网络输出直接嵌入控制律，并通过 

Lyapunov 方法设计自适应参数更新律，使得参数学习、结构调整与系统稳

定性三者形成统一闭环

▐ 驻留时间内最大增广跟踪误差（MATEDT）

结构变化并非连续发生，为避免频繁切换引发系统不稳定，引入驻留时间

内最大增广跟踪误差（MATEDT）机制，对网络结构更新施加时间约束。

控制目标
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频率-能量引导的小波基扩展
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▐ 频率-能量引导的小波基扩展

当系统误差指标 ഥ𝜹(𝒕) 无法满足预设性能要求时，AFBCWNN 根据能量—频率

机理新增更高频基函数：对所有小波基函数的能量进行计算并从高到低排

序，并优先选取包含能量最高的子集；随后根据小波细分准则选择更高分辨

率的小波空间中的基函数。

四个优势

• 新增基函数具有明确的物理与频谱意义

• 避免在低能量子空间中无效扩展

• 在同等逼近效率下降低网络增速

• 提供了一种基于交叉频谱分析和高能量基主导的研究思路

特点

小波函数的正交性——新增或裁剪某个基函数几乎不会影响其他节点

小波时频域局部化定位性——相同时域特征的小波基具有递进的分辨率（频率）
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基于贡献度的裁剪与冻结机制
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▐ 基于贡献度的裁剪与冻结机制

不同于FBCWNN等自构建网络“只增不减”的设计，AFBCWNN 在系统运行

过程中持续评估各小波基函数对系统性能的实际贡献。当某些基函数在较长

时间内权重几乎不变化或者对逼近的贡献度很低时，算法将对其进行

• 冻结：停止参数更新，降低计算负担

• 裁剪：将其从网络结构中移除

三个优势

• 网络结构始终保持紧凑与高效

• 计算复杂度随时间保持可控

• 在保证性能的同时，显著提升长期运行稳定性

作用：在频率和能量视角下对长期无贡献的小波子空间进行的结构收缩

恢复机制：当系统误差再次增大时，设计恢复机制维持网络的逼近能力
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框架结构
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频率能量
分布分析𝒙

非线性映射
能量投影

小波空间中投影能量
随频域范围变化分析

频率范围（由分辨率m刻画）

能量

确定初始频率
（初始分辨率𝒎𝟎）

结构扩展
逻辑

当前分辨率m

更高维分辨率
m+1

结构增长
触发

确定𝑾𝒎中
高能量基

𝑾𝒎+𝟏空间中与𝑾𝒎高能量基
相邻的基（新增）

新增-冻结-裁剪
的结构伸缩

新增的更高
分辨率基
(m+1)

贡献值

裁剪低贡
献基

冻结稳定
基

拟合的非线
性项෠𝒇(𝒙)

…

Ⅰ ⅢⅡ
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仿真验证
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极简结构下的高精度轨迹跟踪：在面临系统内部扰动与未知动态时，AFBCWNN 能够迅速实现在线收敛，将跟

踪误差压制在极小的稳定边界内。与传统固定结构神经网络或常规 CWNN 相比，本方法在达到同等甚至更高跟

踪精度的前提下，占用的网络节点数量呈数量级下降。

网络拓扑的动态伸缩与抗膨胀：仿真深刻揭示了裁剪与冻结机制的高效。在系统平稳运行期，算法自动清理

无贡献节点，网络规模保持极度紧凑；当系统遭遇突发扰动时，网络迅速唤醒或扩展所需频率空间的节点以吸收

扰动；扰动消退后，网络再次动态收缩。这种拓扑演化，有效改进了在线控制中的网络规模爆炸问题。

为了验证 AFBCWNN 在线环境下的控制效能与结构优越性，本研究将其应用于含未知动态的非线性系统轨迹跟踪任务

中。实验设计既包括了自适应增益的关键参数影响分析 ，也涵盖了与非自适应方法、多种自适应神经网络（固定结构

与动态结构）、以及前沿无模型强化学习方法的多维度基准对比测试 。

仿真结果直观地展现了算法的三大核心优势：

结构突变下的控制力矩平滑与安全：控制问题中担忧的“结构改变引发系统震荡”问题在仿真中被有效化

解。得益于小波基的正交解耦特性以及基于 Lyapunov 的自适应律设计，即使在网络节点被瞬间裁剪或大量唤醒

的时刻，系统输出的控制力矩依然保持平滑，未出现任何破坏闭环稳定性的危险。
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实验数据

控制对象为一个包含未知复杂非线性函数 𝒇 ⋅ 的二阶动态系统；控制
目标为跟踪参考轨迹 𝒚𝒓 𝒕 = 𝟎. 𝟓 𝐬𝐢𝐧 𝟐 𝒕 ；测试变量为四组自适应增
益参数组合 (𝝀, 𝜷) ∈ {(𝟏𝟎, 𝟏𝟎), (𝟏𝟎, 𝟐𝟎), (𝟐𝟎, 𝟏𝟎), (𝟐𝟎, 𝟐𝟎)}。

实验结果

在所有参数组合下，AFBCWNN 均能够驱动系统跟踪误差收敛至预
设精度范围内，验证了算法的有效性与鲁棒性；增益 λ，𝜷 具有双重
影响，其中增大 𝜷 可加快初始误差收敛速度、提升瞬态响应性能，
并减少初始阶段所需新增的小波基数量，而适当减小 λ 有助于在结
构裁剪前获得更优的稳态最大跟踪误差，因此适中的增益能在收敛速
度与稳态精度之间取得平衡。
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实验数据

控制对象为四维高阶非线性动态系统，控制目标为跟踪参考轨迹 𝒚𝒓 (𝒕) = 𝟎. 𝟓𝐬𝐢𝐧𝟐(𝒕)：

• 基于模型的非自适应方法 FBCWNN（离线训练、固定权重）

• 基于模型的自适应方法：ACWNN（动态结构）及 RBF-256、RBF-625（固定结构），在这个方法中我们进

行了抗干扰测试，于 𝒕 = 𝟏𝟐𝟎s 时引入外部扰动 𝒅 𝒕 = 𝟔𝐬𝐢𝐧 𝟒𝒕  ，测试系统对外界扰动的鲁棒性

• 数据驱动的无模型方法 Transformer 与 SAC

对比方法
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实验二：多维基准对比
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▐ 对比方法：基于模型的非自适应方法 FBCWNN（离线训练、固定权重）

实验结果

非自适应方法FBCWNN 的稳态误差约为 𝟎. 𝟑𝟔，而 AFBCWNN 依靠在线自适应能力在第二驻留阶段迅速收敛

至 𝟎. 𝟎𝟓𝟐𝟔，体现了在线自适应权重更新 + 结构调整的必要性。



沈栋 | 中国人民大学 | 复杂批次系统智能学习控制 of 40

实验二：多维基准对比
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▐ 对比方法：基于模型的自适应方法：ACWNN（动态结构）及 RBF-256、RBF-625（固定结构）

实验结果

对于自适应框架下的神经网络，在无扰动情形下，RBF-256 与 RBF-625 的误差分别约为 𝟐. 𝟑和 𝟐. 𝟗，未达到预设精
度 ±𝟎. 𝟏𝟐，ACWNN 虽达到 𝟎. 𝟎𝟏𝟕𝟓但参数量约为 800，而 AFBCWNN 仅用约 120–200 个参数即可达到相当精度

无扰动情形
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实验二：多维基准对比
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▐ 对比方法：基于模型的自适应方法：ACWNN（动态结构）及 RBF-256、RBF-625（固定结构）

实验结果

在扰动注入情形下，RBF 网络性能严重退化（误差超过 𝟐. 𝟗和 𝟑. 𝟔），ACWNN 虽保持稳定但参数量仍约为 800，
而 AFBCWNN 仅短暂波动后迅速恢复至 𝟎. 𝟎𝟒，且参数量控制在 162–240，说明了其在高维系统下的高效与鲁棒性

有扰动情形
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实验二：多维基准对比
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▐ 对比方法：基于模型的自适应方法：ACWNN（动态结构）及 RBF-256、RBF-625（固定结构）

实验结果

相较无模型方法，在相同有限数据与安全约束下，Transformer 与 
SAC 的误差约为 𝟑 ∼ 𝟒，而 AFBCWNN 仅用约 162 个参数即可实
现快速稳定收敛，误差约为 𝟎. 𝟎𝟓𝟐𝟔，表现出显著优势。该现象表明
Transformer 类模型和 SAC 方法在在线系统及低数据量场景下的性
能受到一定限制，这主要源于其对大规模数据和相对稳定数据分布的
依赖。
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研究背景
Background

自构建小波
Self-Constructive WNN

自适应构建
Adaptive Construction

展望与拓展
Perspective & Extension
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核心思想 频率能量分析 → 指导小波基精准构造

TAI 2026

静态映射精准构造
TNNLS 2026

动态系统自适应构建

环境：离线
问题：未知函数
策略：频率估计

+按需初始
保证：逼近精度

环境：在线
问题：动态系统
策略：实时估计

+动态增删
保证：系统稳定

目标：用最少的小波基达到
最高的逼近/控制性能

对比维度 论文一 (TAI 2026) 论文二 (TNNLS 2026)

核心问题
未知静态非线性映射的基函数

如何选择？

非线性动态系统如何在运行中在

线学习与控制？

应用环境 离线数据驱动建模 在线实时控制

核心创新
引入频率估计器分析能量分布 

→ 指导初始小波选择

在线频域分析 + Lyapunov自适应

律 + 动态剪枝

结构管理 高能量小波基优先 持续调整：有增有减，动态演进

理论保证 给定精度的高维小波时频范围 闭环系统一致最终有界（UUB）

计算效率 用更少基函数达到更高精度 剪枝策略降低在线计算成本

应用场景 静态非线性逼近/离线数据建模
机器人控制、无人机姿态调节、

电机驱动等实时控制系统

论文一回答静态结构从哪来, 论文二回答在线结构怎么变, 

给出了频率能量驱动的自构建小波神经网络从静态到动态的自适应学习理论。
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总结
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方法贡献
▐ 首次将频域能量分析系统性地引入小波网络的构造过程，为基函数选择提供了数学指导而非经验试错。

算法贡献
▐ 构建了“频域感知 → 能量评估 → 结构演进”的完整算法体系。

理论贡献
▐ 静态场景：给出了高维小波时频范围的理论刻画

▐ 动态场景：提供了Lyapunov-based闭环稳定性严格证明

效率贡献
▐ 以更稀疏的网络结构、更低的计算成本实现高精度逼近/控制，为资源受限环境下的部署提供了可能。
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展望
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面向高维非线性逼近的
并行自适应局部小波网络

基于同型小波神经元的
参数自适应缩放策略

基于主副小波网络协同
的抗扰动机制

▌ 自构建小波网络的理论探索和应用扩展  ▌
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