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一 种基于过程神经网络的动态系统控制信号求解模型和算法 
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摘 要 针对非线性动态系统控制问题，提 出了一种基于过程神经网络的控制信号求解模型和算法。利用过程神经 

网络对动态系统时变输入／输出信号的非线性映射机制和对系统过程模态特征的自适应提取能力，建立基于过程神经 

网络的辨识模型；然后根据所建立的辨识模型、系统控制结构和状态参数之间的关系，构建可满足系统信息传递约束 

关系的控制信号求解模型。分析 了过程神经网络控制模型的信息处理机制，给出了基于GA与 LMS相结合的优化求 

解算法，实验结果验证了模型和算法的有效性。 
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Abstract Aiming at the control problem of nonlinear dynamic system，a control signal solving model and algorithm 

based on Process Neura1 Network(PNN)was propose&First．a system forward identification mode1 based on PNN was 

set up by using nonlinear transform mechanism and sdf-adaptive learning ability of PNN to time-varying input—output 

signals of dynamic system，then according to the established model，the system control structure and the expected output 

signals。a contro1 signa1 solving model and algorithm which satisfies system dynamic signa1 transform mechanism and 

transfer constraint relation was constructed．The information processing mechanism based on PNN contro1 mode1 was 

analyzed and the control signa1 optimize method based on GA coupled with LMS was百、恤 The experiment results veri-fy 

the feasibility of the model and algorithm． 
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1 引言 

复杂非线性动态系统辨识和过程控制一直是自动控制领 

域和动态系统仿真领域中的一个重要研究方向。系统控制研 

究的对象主要是非线性动态系统，要求在给定的控制目标和 

信号传递关系约束下，利用所获得的系统信息和知识设计控 

制器，使控制系统满足稳定、精确、鲁棒、实时等性质要 

求_1 ]。传统方法在解决系统控制问题时，主要是基于模型 

的控制，即先要建立被控对象解析的或数值的数学模型，然后 

根据模型设计控制器。目前，自动控制领域已较完善地解决 

了线性系统控制的理论和方法，对于非线性系统的控制问题 

也取得了丰富成果[3- 。但随着科学技术的进步和控制技术 

应用范围的不断扩大，对系统控制的性能也提出了更高的要 

求。一些工程领域，特别是一些新兴研究领域由于缺乏先验 

理论和知识，同时某些系统存在较高的复杂性和不确知性，致 

使难以获得正确的数学模型，对于系统通过数学建模实现有 

效控制仍有许多理论和技术上的问题尚未得到很好解决_6剖。 

常规理论和方法无法有效解决一些系统的控制问题，近几年 

智能控制技术得到重视和发展，为解决非线性系统的控制问 

题提供了一种新的途径 “]。 

人工神经网络所具有的非线性变换机制和自适应学习能 

力，以及高度的并行计算能力和容错性为非线性系统的辨识 

和控制提供了一种有效的工具。目前已有许多科技工作者将 

人工神经网络技术应用于复杂系统的控制问题，并取得了较 

好的理论和应用结果[12-16]。2006年，何新贵、许少华等提出 

和建立了一种连续过程神经网络模型[1 。该模型的输入／输 

出以及连接权等都可以是时间函数，具有对动态系统时变输 

入／输出信号之间非线性关系的直接建模能力，以及对被控系 

统动力学特性、模态特征变化的自适应学习性质，因此将过程 

神经网络应用于非线性系统的辨识和过程控制在机制上具有 

较好的适应性。 

本文提出了一种基于过程神经网络(Process Neural Net— 

work，PNN)的非线性动态系统控制信号求解模型和算法。 

根据系统控制结构和反映系统模态变化特征的动态样本数 
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据，首先建立基于PNN的系统正向辨识模型，然后依据系统 

控制结构和辨识模型构建可满足系统信号传递关系的逆向控 

制模型，并实现对控制信号的约束求解。文中给出了用于一 

种典型控制结构信号求解的PNN模型，以及基于遗传算法 

(Genetic Algorithm，GA)和 最 小均 方 误 差 (Least Mean 

Squai'e，LMS)算法相结合的优化求解方法。仿真实验结果验 

证了模型和算法的有效性。 

2 非线性动态系统控制模型 

非线性动态控制系统有多种模型，这里考虑图 1所示的 
一 种典型反馈控制结构m]。 

图1 一种非线性动态系统控制结构 

图 1中，r(￡)为实际系统 P的期望输出信号，“( )为系统 

控制器P 输出的过程控制信号， ( )为P的实际输出信号， 
 ̂

(￡)为系统辨识器的输出信号。控制系统可通过辨识算法模 

块和控制信号求解模块对系统辨识器、控制器的模型结构及 

性质参数进行求解和修正。 

由于系统控制器相当于非线性动态系统的逆向模型，因 

此控制系统的传递函数P1与实际系统 P应满足P P=1， 

其控制精度和鲁棒性取决于系统正向模型(辨识器)和逆向模 

型(控制器)的信号传递和变换机制。 

3 用于系统辨识的过程神经网络模型 

基于PNN的系统辨识就是要构建一个符合实际系统正 

向信息变换机制和模态变化特征的PNN仿真模型，通过学 
 ̂

习系统时变输人／输出信号样本，确定系统P的辨识模型P， 

使其能够正确表达系统的正向动力学特性。 

3．1 过程神经元模型 

考虑非线性系统输入／输出均为动态信号的情况，设计一 

种输入／输出均为时变函数的过程神经元模型。过程神经元 

由时变信号输入、时空二维加权聚合以及阈值激励输出等运 

算组成，其输入、输出、连接权和阈值等都可以是时间函数。 

空间聚合算子取为多输入信号加权求和等运算，时间累积算 

子取为含时间变参积分或其它阶段时间效应累积运算，拓扑 

结构如图 2所示。 

$11(t)- 

1．12(f) 
： 
● 

Iin(f) 

(，) 

图 2 时变输入／输出过程神经兀 

图2中，“l( )，讹(￡)，⋯，un(￡)为过程神经元的时变输入 

信号； (￡)， (￡)，⋯，Wn( )为相应的连接权函数；“∑”为过 
r 

程神经元的空间聚合算子，“l”为过程神经元的阶段时间效 
J r 

应累积算子，f(·)为激励函数， (￡)为输出函数。 

· 】60 · 

若过程神经元的时间累积算子取为含时间变参积分，空 

间聚合算子取为多输入信号加权求和，则由图2所示的过程 

神经元输入与输出之间的映射关系为 

ct n— 

( )==厂(1>：Wi(r)讹(r)dr一 (￡)) (1) J 
0 

式中， (￡)为过程神经元的激励阈值，也可为时间函数。 

3．2 过程神经网络辨识模型 

设待辨识的非线性动态系统 P为多输入／单输出系统， 

构建一种带有系统输出延时反馈的PNN模型。网络输人层 

有 +1个节点，输人为“1(￡)，“z( )，⋯， (￡)以及系统 P在t 

时刻的延时输出为 ( 一△)，这里 △为系统的一个时间延迟 

单元。当 ≤△时， ( 一△)一0。网络隐层由m个式(2)定义 

的过程神经元组成，输出层由 1个线性输出的非时变神经元 

节点组成。拓扑结构如图 3所示。 

(f) 

图3 过程神经元网络模型 

图3中， f( )( =1，2，⋯， ； 一1，2，⋯，m)为输入层节 

点与隐层节点的连接权函数， ( )( 一1，2，⋯，m)为隐层节 

点到输出节点的连接权函数， ( )为网络输出。 

由图3可知，PNN辨识模型输人和输出之间的映射关系 

为 

( )一∑vi( )_厂(∑ (r)地(r)d升 
J一 1 一 1 

／'t 

l (r—A)y(r一△)dr—oj( )) (2) 
√ △ 

式中，Woj( )为对应于 y(t--A)的输入节点与隐层节点的连接 

权函数。当 ∈[0，△]时，Woj( )一o。 

在实际应用中，如果已知若干组可反映系统动力学特性 

和模态变化特征的输入／输出信号样本数据，则可利用 PNN 

对动态系统时变输入／输出信号的非线性变换机制和建模能 

力，直接建立基于PNN的系统辨识模型。 

4 基于PNN的系统控制信号求解 

4．1 用于控制信号求解的 PNN模型 

考虑系统正向辨识模型与逆向控制模型之间信号传递应 

满足的一一变换关系，在 PNN辨识模型的基础上，构建一种 

图4所示的控制信号求解模型。 

! 



层，隐层节点变换采用线性转移函数，即，( ( ))一“(￡)。模 

型的输入为一个 +1维单位恒等函数向量Xo( ) 1(￡∈Eo， 

刀)，以系统的期望过程输出信号为该模型的控制输出。在 

根据实际系统输出与辨识模型输出的偏差函数 (￡)调整网络 

连接权时，正向模型的连接权函数和性质参数保持不变，只调 

整新增输入层与正向模型输入层之间的连接权函数 Wo(￡)= 

(wo(￡)， (￡)，⋯ ， ( )) 。 

由图4知，模型第 1隐层(正向模型的输入层)的输入为 

Xo( )*Wo(￡)一(wo(￡)， (￡)，⋯， ( ))，这里“*”表示两 

个向量函数的内积。由于第 1隐层节点的作用函数为线性函 

数，故其输出 (￡)=(Uo(￡)， 1( )，⋯， (￡))=(wo(￡)， 

(￡)，⋯， ( ))，即w0(￡)同时为正向模型的输入函数向量。 

由于正向模型的输入为系统控制信号，当调整权函数 wo(￡) 

使之满足系统正向模型的输入／输出关系时确定的Wo(￡)即 

为系统期望输出 ( )所对应的过程控制信号，且该变换满足 

系统控制信号与系统正向模型输出信号之间的一一变换关 

系，从而实现了对系统过程控制信号的求解。 

4．2 基于 GA的控制信号求解 

基于PNN的系统控制信号的求解分为两个阶段：第 1阶 

段确定系统的正向模型，即利用系统训练函数样本集确定图 

3表示的满足实际系统正向输入／输出关系的 PNN辨识模 

型；第 2阶段为求解图4所示的满足系统控制性能要求的过 

程控制信号。 

下面考虑系统逆向模型的求解，即对应于系统的期望输 

出 (￡)，确定系统的过程控制信号Uo( )，Ul(￡)，⋯ ， (￡)。由 

图3和图4可知， (￡)= (￡一△)，故只需求解 ( )， ( )， 
⋯ ，Un( )，即 砒 (￡)， (￡)，⋯，Wn( )。 

由前面的分析，图4中输入层与第 1隐层的连接权函数 

即为系统所要求解的控制信号。在求解过程中，系统正向模 

型的连接权函数和参数值不变，网络训练所需调整的是输入 

层与第1隐层的连接权函数 ( )， (￡)，⋯，"~AJn(￡)。如果 

采用梯度下降等迭代算法进行网络训练，由于可调整的参数 

少，因此一般只能获得网络总体误差信号贡献很小的部分。 

这种调整策略训练周期长，且算法的稳定性也难以预知。为 

此，考虑一种和GA相结合的训练算法。 

将权函数 ( )， (￡)，⋯， (￡)表示为某一正交函数 

系的有限项展开形式 ”]。在 LMS准则下，采用 GA求解其 

展开式系数，然后与基函数进行组合来获得系统控制信号。 

在GA的设计中，依据控制系统正向传递的误差函数 e(￡)构 

造染色体适应度函数。 

将 (￡)， (￡)，⋯，"Wn(￡)用函数基 61(￡)，62(￡)，⋯，6』J 

( )展开 
L 

(￡)=∑ bz( )， =1，2，⋯， (3) 
Z= 1 

式中， 。为 (￡)相对于 ( )的基展开系数，L为满足系统 

输入信号拟合精度的函数基的项数。 

染色体直接采用十进制实数编码，遗传操作具体步骤如 

下 。 

步骤 1 确定初始种群规模 N。 

步骤 2 种群染色体初始化。直接使用问题域空间中的 

解向量作为染色体，即采用十进制实数直接对 ”， ，⋯， 

D( =1，2，⋯， )进行编码，每条染色体上基因个数为 nL， 

分别赋予[一1，1]区间上的随机数，完成种群染色体的初始 

化。也可在学习样本集中选择N个样本，以其基函数展开系 

数的有序排列直接构成染色体。 

步骤 3 构造染色体适应度函数。染色体适应度函数根 

据系统的输出误差函数E=ll ( )ll构造。考虑到适应度的 

实际意义，将其取为 E+1的倒数 ，即g(w)=1／(1+E)； 

步骤 4 种群选择。采用按比例的适应度分配方法。对 

于适应度值为 的染色体忌(忌一1，2，⋯，N)，其选择概率按 
N  

P = ／∑ 计算。根据这些概率值构造一个转轮，旋转转 

轮N次，每次选择一个染色体加人到新的种群。 

步骤 5 算术交叉。算术交叉定义为两个染色体的如下 

组合方式 

一．=【 + (1一 ) (4) 

一  +(1一 ) (5) 

式中， ∈[0，1]为随机数。 

步骤6 非均匀变异。对于给定的父代 叫=( { ，⋯， 

， ⋯ ， )，若它的元素 被选来变异，生成的后代记为 

一 ( i ，⋯，"Udi ，⋯，勰  )，则Wi 随机地按如下两种可能 

的机会变化 

"U．Ji = +△(s， 一 ) (6) 

或 

一 一△(s，Wi一 ) (7) 

式中，S为遗传代数， 和 分别是 的上、下界，函数 △ 

(s， )随s的增加而趋于0。例如，可取△(s，z)一 ·r(1一s／ 

，其中rE Eo，1]为随机数，M为最大遗传代数，d是确定 

非均匀度的参数。 

步骤7 循环控制。按照适应度函数计算每个染色体的 

适应度值；循环控制条件可选择目标函数极小化精度或适应 

度函数目标值。 

5 仿真实验 

考虑具有如下26个时变输入／输出函数样本对的非线性 

系统的辨识和控制信号求解问题。 

{tsin((O．5+kr)·￡ )+2．0，tcos((0．5+kr)·￡7c)+2．0) 

k=0，1，⋯，15，tE[一2，2]，r∈{0．1，0．15) 

采用图3所示的PNN建立函数系统的正向串一并联辨识 

模型。网络拓扑结构选择为 2-6-1，即2个输入节点，输人为 

tsin((0．5+kr)· )+2．0和 (￡一0．1)cos((O．5+kr)×(￡一 

0．1)，c)+2．0，这里系统的延时单元取为0．1；6个过程神经元 

隐层节点；1个普通神经元输 出节点。基函数选取连续 

Walsh正交函数系L∞]，当基函数项数为 32时满足输入函数 

拟合精度0．05的要求。限定训练误差精度为 0．05，最大迭 

代次数为 2000。对于 26个训练样本函数，网络实际迭代 

1173次后收敛，平均逼近误差为 0．04923。其中1个函数样 

本的辨识模型输出曲线(虚线)与系统输出曲线(实线)的逼近 

情况如图 5所示。 

图 5 输出为 tcos(0．9姗)+2．0的样本曲线 

下面利用所建立的系统正向辨识模型，采用本文第 4节 
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建立的控制信号求解模型和算法分别求解系统输出为 tcos 

(O．85t~)+2．0和tcos(1．65t~)+2．0的过程控制信号。 

遗传算法中，种群规模设为N=6，以样本集中6个学习 

样本输入函数的连续 walsh基函数展开系数为初始染色体， 

交叉概率 0．5，变异概率 0．01，基因上限 5．0，基因下限一2．5， 

控制误差精度0．05。对于期望输出为 tcos(O．85tn)+2．0的 

信号函数，算法在迭代 273次后满足控制误差精度要求；对于 

输出为tcos(1．65t~)+2．0的信号函数，算法在迭代351次后 

满足误差控制精度要求。系统在控制信号输入下，样本函数 

tcos(1．65tn)+2．0的网络输出信号曲线(虚线)和期望输出 

函数曲线(实线)如图 6所示，取得 了较好的控制结果。 

图 6 tcos(1．65tn)+2．0的两种输出 曲线 

结束语 本文建立了一种基于过程神经网络的非线性动 

态系统控制信号求解模型和方法，可根据反映实际系统模态 

变化特征的时变输入／输出样本数据，直接建立动态系统的辨 

识模型和控制信号求解模型，且该方法具有通用性。在计算 

机动态系统仿真等实际应用中，文中建立的方法对解决诸如 

仿真模型建立、系统信号控制、时变信息处理等问题具有借鉴 

意义，并有着较广泛的应用前景。 

[1] 

[2] 

[3] 

E41 

[5] 

[6] 

参 考 文 献 

王树青，载连奎，于玲．过程控制工程[M]．化学工业出版社， 

2008 

李言俊 ，张科．系统辨识理论及应用[M]．国防工业出版社，2004 

Cheng Tan，Lewis F L，Abu-Khalaf M  A neural network solu— 

tion for fixed-final time optimal contro1 of nonlinear systems 

口]．Automatica，2007，43(3)：482—490 

Kumaresan N，Balasubramaniam P Optimal control for stochas— 

tic nonlinear singular system using neural networks[J]．COm— 

puters and Mathematics with Applications，2008，56：2145—2154 

金以慧．过程控制[M1．北京：清华大学出版社，2001 

Mekki H，Chtourou M ，Derbel N．Variable structure neural net— 

works for adaptive control of nonlinear systems using the sto— 

chastic approximation[J]．Simulation Modelling Practice and 

· 166 · 

Theory，2006，14：1000-1009 

[7] Ng G W．Application of neural networks to adaptive control of 

nonlinear systems[J]．Automatica，2000，36(11)：1929—1933 

[8] Huang S N，Tan K K，Lee T H．I)ecentral~ed control of a class 

of large-scale nonlinear systems using neural networks[J]．Au— 

tomatica，2005，41(12)：1645-1649 

[91 Ge S S，Hang C C，Zhang T．Nonlinear adaptive control using 

neural networks and its application to CSTR systems[J~．Jour— 

nal of Process Control，1998，19：313—323 

[1O]Yoo s J，Park J B，Choi Y H．Indirect adaptive control of nonli- 

Dear dynamic systems using self recurrent wavelet neural net— 

works via adaptive learning rates[J]．Information Sciences， 

2007，177：3074-3098 

[111 ChoiJ T，Choi Y H，Park J t3．Stable intelligent mntrol of chaotic 

systems via wavelet neural network[C]fl Proc．Int．Conf．Con— 

trol，Automation Systems．2003：316—321 

[121 Karami-Mollaee A，Reza M．A new approach for instantaneous 

pole placement wi th recurrent neural networks and its applica— 

tion in control of nonlinear time-varying systems[J]：Systems& 

Control Letters，2006，55：385—395 

[131李少远，蔡文剑．工业过程辨识与控制[M]．北京：化学工业出版 

社 ，2005 

[14]Chow T W S，Fang Y．A recurrent neural-network-based real— 

time learning control strategy applying to nonlinear systems 

with unknown dynamics[J1．IEEE Trans．Industrial Electron， 

1998，45：151—161 

[15]石字静，柴天佑．基于神经网络与多模型的非线性自适应广义预 

测控制[J]．自动化学报，2007，33(5)：540—545 

[161 Hong-Wei Gea，Feng Qia-na，et a1．Identification and control of 

nonlinear systems by a dissimilation particle swarm optimiza— 

tion-based Elman neural network[J]．Nonlinear Analysis：Real 

World Applications，2008，9：1345—1360 

[17]许少华，何新贵．关于连续过程神经元网络的一些理论问题[J]． 

电子学报，2006，34(10)：1838—1842 

[181徐丽娜．神经网络控制[M1．北京：电子工业出版社，2003：ll5— 

165 

[19]许少华，何新贵．基于函数正交基展开的过程神经网络学习算法 

[J]．计算机学报，2004，7(5)：645—650 

[2O]王能超．同步并行算法设计[M]．北京：科学出版社，1996：100一 

】05 


