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摘 要 本 文将动态 BP网络应 于震输入双输出非线性耦台 系统的 自适 应控制，并 

利用递归最小二乘法(R／S)来训练该 网络．RLS算 法具有 收敛速度快．抗 噪声 能力 强等优 

点，还避 免 了常规 BP算法 中学习率选取 困难 的缺 点。 

关键词 丝 垫； 三至 自适应控札 
中国图书资料分类法分类号 TP273．2 

ABSTRACT This paper investigates the adaptive control of nonlinear and coupling systems 

with dual inputs and dual outputs using dynamic BP neural network．Recursive Least Square~(RLS) 

algorith m is applied to train the network．It is well known that RLS algorith m has fast speed of con 

vergence and has good robustness against noise and d拓turban。e．The new algorithm also overcomes 

the difficulty of de~rmine step size for conventional HP alsorith m． 

KEYW oRDS neural networks：artificial envifoments ：adaptive control 

我们在研究“人工环境试验控制系统”时发现．密闭空间中的温度和湿度这两个变量是 
一

类典型的双输入双输出系统 ，它集中了控制工程中的几大难点——非线性 ．滞后和耦 台， 

而且在工业控制系统中很具有代表性 。对于这样一类多输入多输出(MIMO)系统， 于问题 

的复杂性 ，要建立精确的数学模型和设计出稳定可靠的控制器是十分困难的。为这类 MIMO 

非线性和耦合系统设计一种切实可行的．并且不完全依赖于对象数学模型的控制方法 ，正是 

本文的研究目的。 

神经 网络理论近年来取得了突破性进展，在许 多领域得到 了广泛的应用 ，这也为解决 

MIMO非线性耦合系统的控制提供了强有 力的新手段。多层前 向网络具有逼近任意非线性 

函数的功能 ]，但它不是动态系统 ．因而仅仅 实现了一个静态映射0 ，它是 目前研 究得最多 

和应用最广泛的网络之一，误差反向传播算法(EBP)是多层前向网络中基本的算法 ．它本质 
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上是一种梯度最速下降算法 ，所以收敛速度太慢且存在局部极小问题。另外．BP算法中学习 

率(步长)的选取十分困难 ．无任何理论指导，只能靠经验和仿真结果 ，如果步长取得太小 ，收 

敛速度就可能太慢 ；而步长取得过大，则网络可能不收敛。 

本文利用动态 BP网络口 研究双输入双输出非线性耦台系统的 自适应控制 并利用自适 

应控制和 自适应滤波 中广泛使用的递推最小二乘算法来训练多层前向阿络。众所周知，RLS 

算法具有收敛速度快 ．跟踪性能好和鲁棒性强等优点 ]，后面的仿真结果也证实了这点。此 

外 ，采用 RLS算法还去除 了常规 BP算法中学 习率的选 择(这 也常是 BP算法出问题的原 

因)，而用协方差矩阵代替学习率 (步长) 由于协方差矩阵包含了到 目前为止的所有输入输 

出信息，所以它提供了更好的参数估计和参数调节的 法 ，且具有更快的收敛速度。 

利用 RLS算法训练神经网络 ．目前 已有一些结果0 等 ，但多是用 RLS调节隐层到输出 

层的权值矩阵。如用 RLs调节隐层到输出层的权值 ，而输入层到隐层的权值仍用梯度下降 

法 ．用连续时间 RLS训练多层前向网络。 ，输入层到隐层的权值矩阵也用 RLS训练 ．其方 

法 富有 启发性 

本文用离散RLS来训练三层前向网络，隐层到输出层以及输入层到隐层的权值调节都 

用 RLS算法。 

本文的方法可以毫不困难地推广到 n(> 3)层前向网络 。 

1 双输人双输出非线性耦合系统的描述 

本文所讨论的温度和湿度对象，是一个相互耦台的非线性双输入双输出系统 ，可以用如 

下的离散时间方程组来描述： 

( + 1)一 ，_(-)+ l(·)“ ( )+ 2(·)u2(f1 

( + 1)一 ，2(·)+ 蚰(·)Ⅱ (t)+ I(·) ( ) 

式 中^(·)， (-)， 2(·)，，2(·)， (·)，9 (·)等是变量( ( )，⋯， -(￡一 l+ 1)． ( )，⋯， ( 
一  

l + 1)， ( — 1)．⋯，Ⅱ．( — m)，“ ( 1)．．．·． ( 一 m))的函数。 是系统的一个输出 

(如温度)， ：是 另一个输 出(如湿度) 是耐 的控制量(如实际工程中m 代表制冷压缩机 

工作情况下加热电阻丝导通和关闭的时间比)， 是对 另外一个变量 ：的控制量 (如实际工 

程 中， ：代表 除湿压缩机工作情 况下 加湿器工作和停止 的时间 比)；̂ (·)，，：(·) (·)， 

：(·)， (·)，乳(·)均为非零且非线性函数。 

2 动态 BP网络 

只含一层隐层且隐层中节点的激 活函数为 Sigmoid函数的三层静态 BP网络 ，可以逼近 

任意复杂的非线性函数 ]，在静态 BP网络 中引入反馈和时间延迟，因而静态模型变成了式 

(2)的动态模型。三层动态 BP网络的结构如图 1． 

( + 1)一 ，_(·)+ (·)“l( )+ (·) (f1 

( 1)= (·)+ 舢(·)“l(￡)+ I(·) ( ) 

式中五(·)，五(·)． (·)， ：(-)，；s(·)和；I(·)均是变量( ( )，⋯， ( —n +1)． ( )，⋯， 

( — n + 1) ( 1)，⋯ (￡一珥)， ( 1)，⋯ ， 2 一 m))的函数} 、 ：分别为动态 BP 
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输 八层 

围 I 三层动态 BP阿络 

网络 1，2的输出；五(·)． ：(·)，； (·)，；z(·)． z(·)，孔(·)，；t(·)是通过网络学习分别对对象 

如式(1)中的 ^(·)， (·)，g (·)棚 (·)． (·)．g·(·)的逼近。 

用两个上述的动态 BP网络来作式(1)所示离散动态系统的辨识模型 ，其学 习算法采用 

本文提出的 RLS算法。 

3 系统辨识及多层网络的 RLS算法 

3．1 递推最小二乘算法(RLS) 

最小二乘法是参数估计的一项基本技术．如果模型在参数上是线性的，则最小二乘法就 

特别简单。 

考察模型 

“)一 (f) l+ (￡) + ⋯ + ( )日。； ( ) (3) 

式中 是观测变量， ． ．⋯．口．是未知参数， ． ．⋯， 是 由其它 已知变量决定的 已知函 

数 ，成对的观测量和 回归量 { ( )． ( )]，i— l，2，⋯． }可由实验得到。 

令 y( )一 [ (1) (2) ⋯ (f) 

r (1)] 

( )一 l 

l “) 

P(f)=( (啪．(f))一 )=(∑ ( )矿( ))一 
一 l 
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( )= [￡(1) (2) ⋯ ( ) 

￡(t)一 ( )一；(1)一 ( )一矿( )口 

最小二乘误差可表示为 

Ⅲ∞一专耋 
： 扣 一 

RLS估计 ：设 ( )代表基于 t次测量数据的最4,--乘估计 ， 对所有 f部是正定的 ．则 

(f)一 (f一 1)+ 

P(￡)一 P(f— 1) 

y(t)--删 (⋯ )l
㈤  

二 ! !翌 ： 
l T ( )P(t— 1) ( ) 

当(3)式中的 为 n× 矩阵时 ，有与(d)式完全类似的 RLS估计 只是(4)式中的 

为 × p矩 阵 ． (z)为 l× p矩 阵 ( 维 行向量 )． 

3．2 多层前向网络的 RLS算法 

考虑到三层前向网络中，输 出向量与隐层的输出向量之间呈线性关系，以及输入向量与 

隐层的输入向量之间也呈线性关系，所 希望能用 RLS算法来路改 网络权值 。但有一个问 

题，即隐层的输入向量的相应的期望向量难以确定。本文采用与[6]中类似的方法 。 

在囹 l中所示的网络，用 ( )∈ 表示时刻 t的输入向量．即 (f)一 [ ( )，⋯ ， 。( — 

I + 1)，抑(￡)，⋯ ． 2( —H2+ 1)．“L( — 1)，⋯ (￡ m)，Ⅱ2“一 1)，⋯， 2( 一 讯)] ，"：2Ml 

+ 2m；口 ∈ R“，表示输入层到隐层的权值矩阵．p一 隐层中隐单元数 目，0z∈ 表示隐层 

到输出层的权值矩阵；输入屡和输出层的激活函数皆为 ( )一z，隐层的激活函数为 (z)一 

l／l+ 一． 

于是 

。(f)=[1 ( ) (幻][五(·)， 。(·)，；z 
一 [1 Ⅱ】(f) ( )]口 (研 (￡)) (5) 

l pt j ( )] 

注意： 【 1 J— J 
神经网络的误差函数为： 

( f)一告∑( )一 
一 l 

一 击∑( ( ) [1 (￡) (幻]啦。(孵 (￡))) 
l— l 

= 号∑ ) 
一 言 ))[ m 伽 ) 
一 一 壹 ∽ 

(6) 

(7) 

(8) 

∞ 

)  

(  

)  

(  

∑ 

l 一2 
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其中 

其中 

即 

(g) 害 

I-i 

( )一 。( ±(i))n2 I l(i) 

z(i) 

(Jacob矩阵 ) 

， 

【 ， 

￡(i) 

⋯

晕⋯ ， (9) 

误差 ( )与 BP算法中隐层的误差完全一样 ．也是输出误差的反向传播 

三层前 向网络的 RLS算法 ： 

一 + 薷 ㈣ 
⋯ 一 

其中 

( )一 l( ) 

= 【( ) 

0l( )一 (f_ 

．

o

I( )一 

l(z) 

[1 

1)+ 

P2( — 1) (钾( 1) ( )) (钾( — 1) ( ))P2( — 1) 

Ⅱ ( ) 2(f)]趣( — 1) (钾(￡一 1) (z)) 

二 翌 [ !! ]堕【f) 二 !： 
( 1)+ 矿Pl( — 1) ( ) 

_)l (f ) ! 二 翌 ： 二 d( 
—

1)+ ( )Pl(z— 1) ( ) 

(11) 

(12) 

(13) 

(I 4) 

其 中 

( )一 ( )一 [1 ( ) 2̈(z)]赶(z) ( ( 一 1) ( )) (15) 

a(z)的引入使得在较新的数据点上有较大的加权，提高了系统跟踪性能 ．同时a(￡)也有 

减小初始数据 ，提高抑制噪声能力的作用。本文中的例子采用了与E6I中一样的选择 ： 

d( )= 0·u(t— 1)+ (1 0) 

其中 (0)一 0．95， 。一 0．99 

注 l。此算法与标准 RLS算法的差别在于误差项。 

2。输入信号的选择应使 { ( ))和{ ( ( ( ))}是持续激励的，但如何做到这点却相当 

困难。这样，该算法的收敛性分析就很困难。 

3．3 辨识过程 

1)初始化 ：P (0)= ，，Pz(0)一 ，． (1)．d：(1)取为范数很小的随机矩阵。 

2)读入一个样本 ．用公式(10)～ (15)修改权值矩阵 0z和 0-． 

3)若还有样本，则读入下一个样本并重复以上步骤，否则结束。 

很显然，另一个动态 BP网络的学习过程完全类似 。 

4 自适应控制 

对式(1)所示系统，当期望为 ( + i)， z( + 2)时，若采用下面的控制 ，系统的输 出 

http://www.cqvip.com


苹 19卷苹 5期 张邦礼 等： 基于 毋惠神经网搀 的^工环境 自适应控 2 

( + 1)． ( + 1)将准确跟踪 d ( + 1)．如( + 1) 

“L( ) 

( ) 

(·) ( + 1) ^(·) — z(·)[ 2( + 1)一^(·) 

(1 6) 

式 中 ， (·)．，z(·)． (·)． 2(·)．9s(·)和 g (·)均 是 ( ( )．⋯ ． ( 1)． )，⋯ ， 

一 2一 1)，“L( i)．⋯ ． ( )．“：( i)．⋯ ．№( ))的 函 数 因 ，I(·)．，2(·)． 

g (·)，g。(·)． (·)和 (·)是未知的．我们用网络来学习．当网络学习成功后．控 静J量可以如 

下所 示 ： 

J( ) 

2

( ) 州  二： ． ⋯ 州 c (·) ( +i) (·)] (·)[ ( +1)一 (·)] ⋯。。 

式中 (·)， t(·)赢 『．)， (·)．；a(·)和 ； (·)均是(i ( ) ⋯赢 (p 一 1)． !( ) ⋯． ‘p 

2+ 1)， l( 1)，⋯ ，“l( Tn)． ( 1)．⋯， ( 一 州))的 函数 。 

本文采用自适应控制算法的主要算法之一．自校正调节器。自校正调节器漫计的摹本思 

想是 ：如果系统的环境和模型中的参数 已知．那么采用适当的设计方法可获得某种意义下的 

最优控制器 ；如果系统的参数未知，则可用参数在线估计(即递推辨识 )来代替未知的真实 

参数值 ，即所谓的确定性等价原则。在计算出控制器的参数后，即可进行实时控制 

自适应控制的具体步骤如下 ： 

1 初始化 (0)， z(0)．P一 0， > 0 

2。网络开始学习+进行系统辨识 

3。网络学习好，用式 (1 7)计算 Ⅱ (p) (p) 

d。按仿真举例，计算实际对象的输出值： 

( + 1)， 2( + 1) 

5。若 < JY，则 = + 1．进行 3。；否则进行 6。 
‘ 

6。计算 一∑告[ ( )一 ( )] 
J l 

． 

E 一∑ 告[dt( )一 ( )] 
，一 l 

E 一 l+ 

若 > ，即对象发生变化，进行 2。，否则进行 3。． 

I 

5 仿真实验 

考察一阶双输入双输 出非线性耦合系统： 

l( — I)一 sin(z)+ I．2sin(z)“L( )一 ( ) 

2(p+ 1)一 0．8cos(~)+ 0、6“l(p)一 1．8sin(z／2) 

式 中 一 2(y ( )+ ( )+ “ ( I)+ u 2(p 1)) 

网络输入节点 l6个+输出节点 3个 ，隐层节点 60个。 

(1 8) 
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图 2中的(a)，(6)分别是网络对式(18)所示系统中的 -． 辨识过程。在辨识时 一“t为由 

5级移位寄存器产生的 M 序列 ，№为由 6级移位寄存器产生的 M 序列 

从图 2中可以看出收敛速度很快 ，l O次时网络输出与期望输出几乎重台了。 

L1 0 

6 结 语 

图 2 辩识过程 

本文利用动态 BP网络研究双输入双输 出非线性耦 合系统的 自适应控制，反过来又利 

用 自适应控制和 自适应滤波中广泛使用的递推最小二乘算法来训练动态 BP网络。这样就 

将神经网络和 自适应控制这两个领域联系起来了。可以预见，神经网络具有的非线性变换特 

性和高度的并行运算能力为系统辨识和 自适应控制提供了一条十分有效的途径；另一方面， 

自适应控制理论中丰富的学习算法对研究神经网络的学习算法有启示 。如何将这两个领域 

统一起来是值得进一步研究的。 

从理论分析和模拟结果来看 ，新方法克服了常规 BP算法收敛速度慢 ，学习率选择困难 

的缺点 ，新方法具有收敛速度快 、跟踪性能好及鲁棒性强等优点。同时，新方法的收敛性分析 

也较 为困难 ，作者正致 力于这方面的研究。 
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