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非线性系统的神经网络辨识和控制方法 

虽家样 黄石生 弋 ＼ 
(华南理工大学 自动化系 广州51o64i)、 

摘 薹 ~slng on the properties．archtectures and performance of artificial neural networks，This 

paper analyzes its applications in modellingtidentlfication and control of nonlinear systems．A var[一 

ety of neural network archtectures in control aFe supplied．W e also discuss the theory problems to 

be resolved and the arens for rut Life reseflrch． 
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1 引 言 

在 Wiene r开创控制论 的伊始，就将控制，信息 

和神经 科学作为一十共 同的课题 此后 ，控 制学科、 

计算辞学和神经生理学 趋于分 开发展。自从80年代 

初期以来 ，神经网络有了长足的进步，在人工智能和 

复杂的非线性 系统的控 制中其应用潜力很大．神经 

网络能用于控制领域是由于有如下特点：口 

(1)非线性系统 由于非线性的多样性．其普遍 

适应 的非线性控制器设计 的理论还未产生。神经网 

络的任意近似非线性映射能力．比其它近拟方法能 

得到更简洁的模型。 

(2)并行分布处理 神经同络有着高 度井行结 

掏．可望得到 高度的容错能力．加之井行处理 ，整个 

处理速度很快。 

(3)硬件实现 神经 网络不仅进行并行运算t而 

且能由VLSI硬件实现，选既增加了速度，又增大了 

能够实现的网络规摸 

(4)学习和适应性 神经 同络能 喟昕研究系统 

过去 的记录教据来加以训练．能推广到 训练 数据 中 

未出现的输入的情况，也能在线修正。 

(5)数据融合 神经网络能同时运算定量和定 

性数据，这相当于神经 同络介于有定量数据 的工程 

系统和有苛号数据的人工 智能 系统之问。 

(6)多变量系统 神经同络 自然地 能处理 多输 

入和多输出，可以报喜易地应用到多变量系统中 

2 神经网络结构 

神经网络是由口 做神经元(亦称感知器)的基本 

处理单元互连构成的．单个感知器能彤 成简单 的决 

定边界和逻辑函数，其结掏见田1。 
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图1 神经元的结构 

一 般地神经元可以分为三个部分Ⅲ： 

(1)杈累加器．它将神经元的所有赋予一定权值 

的输入累加在一起f 

(2)线性 动态 SISO系统．可用如下传遘函数形 

式描 述 ： 

X1(8)一 H(s，V_(s) (1) 

其 中 H(s)有五种形式 } 
H(s)一 1． 

H(s)一1／s， 

Hb)一1／(1‘LsT)． (2) 

H(s)一1／(a0s—q．)． 

H(s)一 e一” 

(3)非线性撒活函数。 

神经网络可 分为两种基本类型；静态神经同络 

和动态神经同络。选取决于方程(2)中H(s)的值．若 

H(s)=1，则为静态 神经网络f否卿，取其它形式为动 

态神经 网络 。 

2 I 髀志神经网络 
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在静态神经同络中，多层感知器(MLP)应用最 

广泛 ，它由几层感知器级联在一起构成。其持征是节 

点方程无记忆 ，即它们的输出 只是 当前输入的函数， 

与过 去或未来 的输入或输出无关。另一种静志神经 

同络慎型是近年来发展 的径 向函数 (RBF)神经 同 

络。其持点是学 习建 度快 ，井收敛于全局最小，但 因 

其只有一个隐含层 ，所以只适于较 菏单的对象 这两 

种同络统称为多前向问络 。 

多层感知器(MLPj的一般学 习方法为基于梯度 

搜寻原理的 BP算法，该算法 的学习速 度较慢 ，且 易 

于陷入误差西数的局都最小点。为此，出现丁多种改 

进方法，包括线性搜寻和二阶法等 

多 层 前 馈 同 络 有 如 下 三 十 功 能 ：(1)实 现 

Boolean逻辑 函数；(2)分类 同题 中区分摸式 空间； 

(3)函数近 似中实现非线性传递 J 

2．2 动志神经网络 

动巷神经 同络的节点方程是 有记忆的 ，它由微 

分或差分方程描述。动态神经网络有三种不同的类 

垂I；(1)前向动力学神经同络 ，(2)有输出反境神经网 

络 ，(3)有状态反馈神经阿络。由于现实世界中有许 

多非线性动态系统 ，因此研究动态 神经 同络尤为重 

要 ． 

(1)时延神经同络 多层感知器也能用来处理时 

闻序列数据 ，只要简单地将瞬时序列转变为静态慎 

式即可 ，这里 ，时间就艘看成问题 的 另一维 ，此则时 

延神经 同络 ，见图2c“。系统的输 出与有限个瞬时输 

入有关，即： 

y(k)=IEx(k)，x(k--1)，⋯，x(k n)] (3) 

圈2 时延坤经 同络 

(2)输出反馈神经 网络．将输出反馈加到神经 网 

培结掏中的一种简单办法是通过分枝延迟阵列，见 

圈3。这种神经同络结构主要用在非线性辨识和控制 

中，理 论上它能对式(4)表示的任河系统建立模型 

其学习算法亦为悌度下降法 

Y【k)=f[x(k)，x(k一1)，⋯．x(k n)tY(k一1 J， 

⋯．y(k—m)] (4) 

t  52 · 

母3 输 出反馈坤经同络 

(3)状态 豆馈神经同络。这种神经阿铬冉型的结 

掏是节点 间有反馈连接的单 屠网络 ，最一般 的情况 

是节点完全互连，这类动 态神经同络 以 Hopfield神 

经同络最为著名。它是联想记忆型 ，主要用于摸式识 

别和优化领域 

上 述两仲带 反馈的动志神经同络 也稚为循环 

(Recurrent)神经同络，反馈动态 系统比纯前馈系统 

有很 多优点 ，一个小 的反溃系统槽当于一 十大的或 

可能无限大的前馈系统 ，反馈系统持别适于辨识 (建 

模 )、控制和滤渡。训练循环神经同络的关键在于寻 

求 一种有意义的学 习算法 ，大 部分的学习算法是类 

似于 BP算法所 用的梯度搜寻技术，由于节点的精出 

是其前一步时间输 出的递归西 数，怫度算法也必须 

是递归计算 ，因此这些学习算法非常复杂 。 

3 神经网络的学习行为 

人工神经 网络 的应用中，若用一组合适的数据 

来训练同络 ，那幺它 就有定常系数，因此，表现出 固 

定的行 为，遗就是静态神经同络模型 I在神经网络训 

练期间，苦提供一种算法能 自动调整同耋苦的系数，此 

则为动态神经 同络慎型。 

学 习算法可分为两组 ：(1)监督学习 ，它配合外 

部参考信号(教师)和／或局部系统信息；(2)无监督 

学习，它无外部参考信号 ，而靠靠局部信息和内部 信 

号 

(1)静志多层感知嚣的学习。一般地多层感知 

器采用 Bp算法训练，诙算法的学习过程由正向传播 

和反 向传播组成 ，在正同传播过程中，输入信息从精 

^层经镱层逐层处理并传向输出层 ，每一层的神经 

元的状态只影响下一层 神经元的状 态 如果输 出层 

不能达到期望的输出，则转入反 向传播，误差信号沿 

原来的通路返回，通过修改各层神经元的权值使得 

误差信号艟小。 

(2)动志神经 网络 的学习。由于动 态神经 网络 

的神经l茏将信号 变增 益c投值)反馈到其它神经元 

或 自身的输入中，这是固有动态的 ，它有强大 的表示 
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能 力。在动态神经同络训练 中存在 两种学 习方 式 ： 

(1)固定 氧学习．目的在于使坤经 网络达到规定的平 

衡点或完 戚稳定的匹配；(2)轨迹学习 ，训练神经 同 

络及时地跟踪期望的轨迹 

在非线性 系统控制中，神经 同络 可看怍为过程 

模型化形式 t对象动力学和映射特点的知识被隐含 

地存储在神经同络中 

4 神经网络的非线性映射能力 

神经网络 的非线性映射能力是极为重要 的，它 

直接决定了其能否用于非线性 系统的控制 中。训练 

神经 同络的学习结掏表示非线性 系统的前向和逆向 

动 力学，它决定 了神经网络 的训练效率 及用 于实时 

控制的能力。 

有一十隐层的多层感卸器能任意近似任意的多 

变量连续函数，但这一结论对于隐含 层节点是不加 

限制的．对于复杂的问题，隐节点数可能大到令人难 

接受 实跬表明两隐层比单稳层的多层感知器能 

以较少的处理单元获得更高的精度和更好 的一般化 

能力。 

在多层前馈神经 同络中，RBF神经同络(如高斯 

同络)有最 好的函数近似性能，由于 RBF只有一个 

隐古层，能用线性化技术来训练以确保 获得全局最 

优解，但 这也是其缺点所在 ，对于多输^ 的高维 问 

厦，其所需 的节点太多 因此 ，它只适于 简单的非线 

性对象 。 

对 于具有联 想记 忆功 能 的神经 网络，如 Hop． 

field和 ART等．多用于模式分类和优化等领域． 

s 神经网络用于过程辨识的方法 

系统辨识 的重要 问题是系统的可辨识性 ，即蛤 

定一十特殊的模型结掏，所研究的系统能否用其适 

当地表示出来。建慎的方法有两种：前向建慎和逆向 

建摸。 

u)前向建模 训练神经同络表示系统的前向 

动力学就称为前向建模 ，由图4可见，砷经同络模型 

与 系统并置 ．系统与神经同络输 出的误差用 怍为训 

练信息。 

u
—  等 『d一 
一
试  复一 一’ 

击一 

y p 

j 

在崭识 过程 中，与控制相关的问题是 系统的动 

力学性质 ，在神经 同络 中引入动力学有两种方法，即 

立甩 循环神经 同络和直接将 动力学引^到神经元 

中 

假设非线性离散时间系统的关系方程为： 

Y (k+1)一f[y “)，⋯-y ({一n 1)-u(t)，⋯， 

u(t—mj。1)] (5) 

显然对于这一系统的建慎方法就是神经同络的 

输A输出结掏与系统拒同，则其输出可表示为 ： 

Y (k 1)= [y_(k)，⋯ -y (k—n lj，u(k)，⋯t 

u(k—n+1j] (6) 

其中，f表示神经同络的非线性输^输出映射 ，即是 f 

的近似，在神经同络的输^ 中包 古真 实系统的过去 

堵出值 ，如果神经 同络经过适当的训练后 t能给出对 

象的很好表示，即 ≈y-，那幺随后网络的训练就能 

用 自身输 出反馈成为其输入的一部分 ，这 样神经 同 

络可以独立于对象被使用 该模型可描述虹下 ： 

Y (k+1)=fly (k)，⋯ -Y (k—n-L1)r k - 

⋯

，U(k—m 1)] (7) 

方程 (6)的结掏 由于其稳定性 结果在辨识中得 

刊青 睬{在处理有噪声系统时 ，方程(7)的站 掏可以 

越免噪声作用于实际所引起的偏置问题。 

(2)逆向麓横 动态系统 的逆摸型在控制结构 

中起着至关重要 的作用 囤5示出了一种逆向建谟的 

结掏．神经网络逆模型位于系统之前 ．输^的iJil练信 

息包容了所控制系统的期望操作输出空间，即系统 

的参考信息 。这种学 习结椅还含有与对象井置的前 

向模型。训练算法的误差信号是训练信号和系统输 

出的差 ，在有噪声 系统 ．误差信号也可 以是训练 信号 

和前向模型输出的差． 

这种建摸方法的特点是 ·(1)建模过程的 目标直 

接基于期望的系统输出和实际 系统输 出之间的误 

差。(2)在 系统前向模型非一一对应的情 况下t可找 

到某一特定的逆 

由方程(8)的反函数 f 产生 u(k上1)需要知道 

系统未来的蜻出值 yV(k+1)，为了克服这一同题，可 

用 r(k上1)代替 y (k上1)．r(．)是一步超前可知的 。 

因此 ，用神经网络建立对象逆慎型的非线性输^输 

出关系为； 

u(k)=r [y (k)，⋯，y_(k—n+1)t r(k上1)- 

u(k一1)，⋯，u(k—m上1)] (8) 

坤经网络逆模型接收的输人为系统当前和过去 

的辅 出，在无真实系统或系统有噪声的情况下 ，可用 

前 『可模型的输 出 Y 代 替系统的真实值 ，则式 (8) 

· 53 · 
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可改写为： 

u(k)=r Ey (k)，⋯。y (k～n一1)，r(kJ一1)． 

U(k一1)-⋯。u(k—m一1)] (9) 

6 非线性系统的神经网络控制方法 

无论是静态系统还是动态系统都能用神经同络 

米控制 ，因为神经网络的参数不是 由分析计算而是 

通过输入输出数据训练得到的。 

在有了动态系统 的前 向摸型及逆 横型之 后，就 

可用于控制诚系统，非线性控制结 掏有很 多种，我l仃 

将针对神经同络能够实现的系统前向摸型和逆模型 

米建立其控制结掏。 

6．1 直接逆模型控制 

将神经 同培逆模 型直接 作为对象的控制 器，使 

得组成的系统在期望的响应和系统的输出闻成为恒 

等映射 。学 习过程的 目的在于调整神经 网络的衩值 ， 

以便在对象期望的运行范围内-产生正确的映射。这 

种控制方法可有不同的学习结构 j。 

r 
赶  

圈 (·J同接学习结荷 (b)一般掌写结构 (c)特殊学习结构 

问接学习结掏见图6(a)，期望响应经过 神经网 

培控制器 NN1产生对象的输入 u，对象对这一输入 

的响应被用作为 NN1的复制同络 NN2的输入。将神 

经 同络 NN1和 NN2输 出的差 e．一u—t作为训练数 

据 ．通过使误差 e-最小化来得到期望的输出．这种学 

习结构的优点是直接基于神经网络输出来调节衩值 

使误差最 小．但是 e- 0，并不能保证 e—O，当神经同 

络 NN1将所有期望响应映射 戏唯一的对象输入时 ， 

即 u—uo。同样，神经同络 NN2也将昕有的 Y映射戚 

c=吐o，显然 e1=0，但此时的 e并非是O． 

一 般学习结掏，见图6(b)，选择输入 u作用于对 

象获得相应的输出 Y，神经同络被训练使之从 Y再生 

u。然后，这个神经网络被用作为控制器，就能由期望 

的响应 d产生近 似的 u，使实际对象的输出 y接 近 

d。这种 训练 是离线进行的，不用考虑辣定性同题 ，但 

不适于实时控制． 

特殊学习结 掏见图6(c)，用期望响应 d作为神 

经网络的输入．训练同络拽到对象输入 u，使系统辖 

·54 · 

出 y选到期望的 d。在每次造 中，对象的期望响应 

和实际响 喧的差被用米调整网培 的投 值，以最大限 

度地减少误差 由于误差要经 过对象反 传，因此，这 
一 过程需 要对象的阜些知识 -它能在线对感 趣的 

特殊 区域学习。这里 ，必须考虑稳定性的 问题 ，学习 

率不能取得过太。 

直接逆 1莫型结构通常用于机器人 的控制中。显 

然 ．馥挣方法的 控制鼓果主要威赖于逆 摸型的情度。 

瞰 琏之反馈，昕以其鲁俸性较差。 

6．z 内模控制 

图7示出了内控制结掏。其中系统的前向和逆向 

模型镀直接用作为反馈环中的单元 ，系境攘型和控 

制器(逆摸型)由神经网络 实现，住系统输 出和攘型 

输 出之间的差被用于反馈 ．疲信号随后 破前向通路 

控制器子系坑处理。在控制器前通常加一线性滤渡 

嚣，能将其设计戚弓f人期望的 鲁俸性和跟踪用环 系 

统的响应。 

吐 瓢  Tu：~ f jd~y V id"
，
，

： 

l ：j 

图7 内模控制结掏 

6．3 攘型参考控制 

图8示出了1莫型参考控制结掏 ，其中参考摸型 

是稳定的，它规定闭环系统期望的性能 ，控制系统的 

目的就在于使对象的输出 Y (k)匹配参考模型 的墙 

出，即对于给定的常数 e≥0，有， 

lira (k)--y (k川≤e “0) 

上式梭用米训练神经网络控制器 ，一般地，训练 

过程将使这一控制器成为按参考摸型确定的 解调 

逆。 

图8 攥型参考控制结悔 

6 4 自适应控制 

自适应控制理论在过去近20年里取得 了丰硕的 

理论成果，尽管它是建立在线性时不变系统假设的 

基础上的 ，但其概念和理 论并行存 在于神经网络领 

域 中 

对 于一离散非线性 多变量系统，萁状志方程可 

写为： 

一 一 一 
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S： x(k J。1／一f[x(k)，u(kj]， 

Y(k)一 hrx(k门 ／11／ 

这 里，u(k)，y(k)C-R ，x(kjC-R“，分别为 系统在 k 

时捌的垴凡，输出和状态 f，h∈C ，参考墒^为r(kj 

∈R 对 系统 的控制 问题 就是确定输 入 u(k)使 

【k)跟踪参考输入 n(k)，在 f和 h未知的情况下，就 

成为 自适应控制问题。苦 神经同络作为控制 器和辨 

识器 ，则可用于非线性系统，见图9所示 。 

- —  j匦  一  j 

l l 嚼 i酉_I1 = 1 
． 11 I一 、 吖 f 

r 鞋 —— 。 yl 
— —

，
一 — — — — — — — — _ — — — — — —  

图9 自适应控制结构 

神经冒终 自适应控制器的设计过程如下 ： 

(1j棋型辩识 ，由于 f和 h未知，可用输入输出数 

据训练神经 网络来辨识系统的摸型，井使辨识误差 

最小化，这种甩开环方式离线训练得到的神经网络 

模型，其精度不能达到在线控制的要求，但它提供了 

合理的特辨识参数的韧始值。 

(2)控制器的离线设计，为了确保控制参数在线 

调整的稳定性，控制参数的韧始值是至关重要的，这 

些值可由第<1)步所获得的近 舰模型离拽确定。 

(3)在线调整崭识 器和控制器 ，在期望的均 匀分 

布的参数输入范围内，在每一瞬时根据辨识器和控 

制器的误差分别对它们加以更新，辩识器采用静态 

神经网络，而控制器则用动态神经 网络 。 

6．5 其它控制方法 

非线性控制设计的最新方法包括非线性算子理 

论和优化 技术，神经 同络可望为 其提供非线性 系统 

模型 。神经网络既有定量近 似的能力也可用于表示 

符号。因此，它与专家系统槽结合是很有前途的人工 

智能研究课题。模 糊控制 与坤经 网络相结合用于控 

制领域 已取得显著的成果 ，有关这方 面的研究报道 

很多．这里不再尽述 。 

7 讨 论 

由上述分析可知 ，神经同培 控制器 的应用潜力 

张大 ，但由于在控制领域的应用时间不长，西此还有 

许多理论和技术问题 尚待解决。 

(1j神经网络的稳定性和收敛性 ，仍未给 出完整 

的理论证明。 

(2)对于一个具体的控制对象，如何选择合适的 

神经网络拓扑结构还未有统一的指导性理论。 

(3)神经网络的学 习速度较幔 ，如何优化其算 

法 ，使之适于实时控制 的更高要求 尚需进一步的研 

究 。 

(4)神经 网络控制 器的硬件实现及商 品化还需 

怍出艰苦的努力。 

可以相信，随着神经 网络理论研究的探入和完 

善，它将在控制领域 中发挥盘来盘大的咋用。 
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