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摘要:非线性动态系统的建模一直是控制领域的重要问题之一.针对这一问题,特别是包含

滞后环节的非线性系统建模问题,提出了一种引入自适应延迟的动态BP(backpropagation)

学习算法.该算法在传统多层感知机神经网络结构基础上,在网络的第1隐层和输出层分别

引入可调节的自适应延迟参数,通过误差梯度对其进行修正,实现了对延迟参数的辨识.仿真

结果表明,所提出的方法能够有效实现对非线性滞后系统的辨识,并能够对系统的延迟时间

进行准确估计.
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0 引 言

系统辨识作为控制科学的核心问题长期以来

一直受到广泛的关注.非线性系统,特别是包含滞

后的非线性系统辨识一直是控制领域的难题之

一[1].对非线性滞后系统的辨识,以往传统的方法

是从输入输出数据入手,采用 Hemmserstein模

型[2]、Wiener模型[3]等模型结构进行建模.但对

于结构和参数未知的系统,以上方法很难对实际

系统进行表达.随着智能建模理论的发展,局部模

型近似[4]、模糊模型[5]、支持向量机[6]以及遗传算

法[7]等得到了广泛的采用,但这些方法对先验知

识仍具有较强的依赖性.因此,如何对模型参数完

全未知非线性滞后系统进行辨识,如何辨识得到

该系统的延迟时间成为非线性滞后系统建模研究

的关键问题.
对模型未知的滞后系统延迟时间辨识问题,

Balestrino等[8]、陆燕等[9]提出了基于感知机神经

网络进行延迟参数辨识的方法,但这些方法易受

到网络参数和辨识对象等因素的影响,在实际应

用中存在一定的局限.Ren等[10]扩展了延迟自由

神经网络的思想,提出了可对一类滞后系统进行

有效延迟参数估计的神经网络算法.Han等[11]在

多分支延迟神经网络中引入可调的延迟参数,对
包含滞后的非线性对象进行建模,并应用于预测

控制中.这些研究成果表明,通过神经网络对模型

未知的非线性滞后系统辨识是较为可行的方法.
本文利用神经网络具有很好的函数逼近能

力,结合多层感知机网络的特点,分别在多层感知

机网络的第1隐层和输出层引入带有自适应延迟

参数的动态神经元,提出一种包含动态特性的动

态BP学习算法.该算法对于黑箱非线性滞后系

统,能够通过第1隐层延迟参数来自适应选择模

型输入 变 量,避 免 采 用 非 线 性 含 输 入 自 回 归

(NARX)等建模方法进行输入变量选择时所需要

的复杂计算[12].

1 动态BP算法

为了改善传统BP算法不具备动态特性的缺

陷,本文在传统感知机神经网络的第1隐层和输

出层引入动态神经元,构成新的动态BP神经网

络.动态BP神经网络的结构如图1所示.其结构

与传统BP神经网络相似,但在第1隐层和输出

层引入了和网络权值对应的延迟参数.



图1 动态BP神经网络结构图

Fig.1 BasicstructureofdynamicBPneuralnetwork

第1隐层和输出层的动态神经元输入如下式

所示:

netj(t)=∑
N

i=1
wjioi(t-τji) (1)

式中:netj(t)表示第j个动态神经元的输入;wji

表示前一层第i个神经元到该层第j个神经元之

间的权值;oi 表示该神经元的第i个输入,共有N
个输入;τji 表示前一层第i个神经元到该层第j个

神经元之间的延迟参数.
动态神经元的输出为

 y(t)=f(netj(t))=f(∑
N

i=1
wjioi(t-τji))(2)

这里f为神经元激活函数,本文神经元激活函数

均选取Sigmoid函数,如下式所示:

f(x)=1-e-x

1+e-x (3)

网络学习过程中,网络的权值可按传统BP算

法[13]进行更新.网络误差函数为

E(t)= 12∑
K

k=1

(yk(t)-ok(t))2 (4)

第1隐层和输出层的延迟参数可根据网络学

习误差的梯度进行实时调整.对输出层的延迟参

数,网络误差函数的梯度下降方法可给出延迟参

数更新值为

Δτmk =-ηo
∂E(t)
∂ok(t)
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(5)
其中Δτmk 为网络输出层第m 个神经元与之前一

层的第k个神经元之间延迟参数τmk 的修正量,ηo
为网络输出层延迟参数的学习率,om(t)为网络输

出层第m 个节点的输出,δm(t)为t时刻网络的学

习误差,即

δm(t)=y(t)-om(t) (6)

∂om(t)
∂τmk

可以按以下公式进行求解:

∂om(t)
∂τmk

= ∂om(t)
∂netm(t)

∂netm(t)
∂τmk

=

f'(netm(t))wmk
∂ok(t-τmk)
∂τmk

(7)

其中

∂ok(t-τmk)
∂τmk

≈ok(t-τmk)-ok(t-τmk -T)
T

f为神经元激活函数,T 为系统采样时间.
对第1隐层延迟参数,可按下式进行迭代更

新:
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式中:Δτji 为网络输入层第i个神经元与第1隐层

的第j个神经元之间延迟参数的修正量,ηi 为网

络第1隐层延迟参数的学习率,oj(t)为网络第1
隐层第j个节点的输出,其中

δl
j(t)=∑

Nl+1

n=1
δl+1

n (t)f'(netl+1
n (t))wl+1

nj ,

∂oj(t)
∂τji

=f'(netl
j(t))wji

∂oi(t-τji)
∂τji

,

∂oi(t-τji)
∂τji

≈oi(t-τji)-oi(t-τji-T)
T

(9)
式中:δl

j(t)表示l层t时刻误差函数,第1隐层误

差函数可由式(9)通过输出层误差递推得到.Nl+1

表示网络第l+1层的节点数;netl+1
n (t)表示l+1

层网络第n个节点t时刻的输入;oi(t)表示神经

网络的输入.

2 基于动态BP算法的系统辨识

一般的非线性系统可以表示为

 y(t)=f[y(t-1),y(t-2),…,y(t-N),

x(t-1),x(t-2),…,x(t-M)]
(10)

其中N、M 是最大的延迟范围.利用动态BP算法

对系统(10)进行建模,使神经网络逼近系统(10)
中的非线性函数f[·].由动态神经元输入式(1)
可以将第1隐层的第j个神经元输出表示为

o2j(t)=f(∑
N1

i=1
wjix(t-1-τji)) (11)

其中N1 为网络第1层神经元个数,x(t-1-τji)
为神经元的输入.将第2层的输出式(11)代入到

第3层的计算中有

o3j(t)=f[∑
N2

j=1
wkjf(∑

N1

i=1
wjix(t-1-τji))]

其中延迟参数τji 通过使网络误差函数
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E(t)= 12∑
K

k=1

(yk(t)-ok(t))2

最小化进行修正,这样经过层层迭代后,网络的输

出可以表示为

 oL
k(t)=N[x(t-1),x(t-2),…,

x(t-1-2τmax)] (12)
其中L表示网络输出层,N[·]为神经网络所建立

的非线性函数,τmax 是所有延迟参数在训练结束

后的最大值.训练过程中将前一时刻的输出y(t-
1)作为输入,则网络的输出可以表示为

 oL
j(t)=σ[y(t-1),y(t-2),…,y(t-Nτ),

x(t-1),x(t-2),…,x(t-Mτ)]
(13)

其中Nτ、Mτ 是可能的最大延迟.从以上表达式可

以看出,引入动态神经元使多层感知机网络具有

了动态特性,能够对一类包含滞后特性的非线性

对象进行建模.同时,从式(10)和(13)可以看出,
通过辨识得到的神经网络延迟参数可以对滞后对

象的延迟进行估计,从而为滞后对象的延迟时间

辨识提供新方法.

3 仿真实例

利用本文提出的动态BP算法,分别对理论

数学模型和实际生产过程进行系统辨识仿真,进
而验证该算法的有效性.
3.1 大滞后模型辨识仿真实验

利用文献[14]中给出的动态模型来检验自适

应算法的有效性.模型的差分方程如下:

y(k+1)=A(k+1)
B(k+1)

(14)

式中

A(k+1)=y(k)·y(k-1)·y(k-2)×
u(k-1)·[y(k-2)-1]+
u(k-10)

B(k+1)=1+y2(k-1)+y2(k-2)
从模型的方程来看,当前的输出由先前的输

出和输入决定,相对输入有10个单位的延迟.用
于训练的教师信号由1000组输入输出序列组

成.其中前500组用于训练网络,后500组用来检

验网络泛化能力.输入为

u(k)=

sin(πk/25); 0≤k<250
0.8sin(2πk/250)+0.2sin(2πk/25);

 250≤k<750
0.3sin(πk/25)+0.1sin(πk/32)+
 0.6sin(πk/10); 750≤k<1000

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

由u(k)产生的教师信号如图2所示.

图2 网络学习和测试信号

Fig.2 Learningandtestsignalofthenetwork

利用C语言编程实现本文所提出的动态BP
学习算法对该模型的辨识,仿真条件如表1所示.
网络中共有45个延迟变量参数,第1隐层和输出

层初始延迟值分别设置为1和12.经过20000次

学习之后网络的学习误差和泛化误差分别为

0.003030、0.005038,训练后网络的输出与教师

信号的比较如图3所示.从图3中可以看出,训练

后的动态BP网络很好地体现了非线性系统的动态

特性.训练结束后,第1隐层延迟时间参数共10个

值为1,其余20个延迟参数为0;输出层共6个延迟

参数为10,其余9个值为9,可见输出层的延迟参数

对辨识对象的纯滞后时间有较好的辨识能力.

表1 仿真条件

Tab.1 Simulationconditions

参数名称 参数值

网络结构 2-15-15-1
权值学习率 0.001
延迟学习率 0.001

节点函数 f(x)=A 1-e-x
1+e-x( )

节点幅值A 3
学习次数 20000

图3 泛化信号同教师信号的比较

Fig.3 Comparisonbetweengeneralizingsignal
andteachersignal
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为验证引入自适应延迟参数在算法学习过程

中的作用,采用传统BP算法与本文提出的引入

延迟参数的动态BP算法进行比较.利用相同的

网络结构采用传统BP算法经过20000次学习后

得到的学习误差和泛化误差分别为0.003712、

0.009019.通过误差的比较可以看出,引入了自

适应延迟参数加快了网络的收敛速度,并且网络

模型的泛化能力有了较大的提高,网络具有更好

的表达系统动态特性的能力.
3.2 大滞后模型辨识仿真实验实例验证

为验证本文所提出的动态BP网络对实际工

业生产过程建模的有效性,选取某炼油厂连续重

整装置的芳烃抽提塔为建模对象.其中,溶剂比

(环烃砜与进料量之比)作为可操作的控制量,抽
提塔底温度为控制系统的输出变量.现场采集用

于训练神经网络的信号如图4所示.其中虚线表

示输入变量溶剂比a随时间的变化情况,其基值

为3.25;实线表示抽提塔底温度θ的变化情况,
其基值为172℃.系统采样时间为2min,共100
组数据,前90组数据用于训练网络,后10组数据

用于检验网络的泛化能力.

图4 网络学习和测试信号(实例)
Fig.4 Learningandtextsignalofthenetwork(example)

采用本文所提出的自适应选择延迟时间的学

习算法对该模型进行辨识,仿真条件如表2所示.
从图4可以看出,输出对阶跃响应的延迟在10个

采样时间以内,因此将与输出节点相连的分支上

的延迟时间初始值设为10.
网络共60个延迟变量参数,第1隐层初始延

迟值分别设置为1.经过自适应选择,第1隐层延迟

时间参数共10个值为1,其余延迟参数为0;输出

层共12个延迟参数为8,其余8个为9,因此可认

为该系统的滞后时间约为16min.经过15000次

学习之后,网络的训练误差为0.017534,泛化误差

为0.020824.图5给出了神经网络的输出同样本

信号的对比曲线,从图中可以看出神经网络能表现

出实际系统的幅值特性和延迟特性,能够对抽提塔

底温度的变化进行实时预报.本文所研究的方法

为通过溶剂比调整抽提塔底温度提供了依据.

表2 仿真条件(实例)
Tab.2 Simulationconditions(example)

参数名称 参数值

网络结构 2-20-20-1
权值学习率 0.001
延迟学习率 0.001

节点函数 f(x)=A 1-e-x
1+e-x( )

节点幅值A 3
学习次数 15000

图5 泛化信号同教师信号的比较(实例)
Fig.5 Comparisonbetweengeneralizingsignaland

teachersignal(example)

在仿真实验过程中,延迟时间的初值设定会

对网络的学习效果有一定的影响.因为在训练过

程中,延迟时间参数学习率过大必然会导致延迟

参数的调整频繁,会影响到系统的稳定性;而延迟

时间参数过小会使网络学习效率降低,不能实现

对被辨识对象延迟时间估计的作用.一般可将输

入层延迟时间参数的初始值设置为1,输出层的

延迟时间参数与被辨识对象的纯滞后时间相接

近.对于未知对象的辨识,可以粗略估计其延迟时

间来进行网络参数的设置.

4 结 语

本文针对包含滞后的动态非线性系统辨识的

要求和特点,提出了可以自适应选择网络延迟时

间参数的动态BP算法.该学习算法能够利用一

个简单的网络结构在缺少先验知识的情况下,实
现对非线性动态系统的建模.仿真结果表明:本文
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提出的动态BP网络能够很好地体现动态非线性

系统的特性;能够根据网络的误差梯度对网络的

延迟时间参数进行修正并且有利于网络精度的提

高;最终辨识得到的网络延迟时间能够用于辨识

对象的纯滞后时间.仿真实例证明本文所提出的

动态BP网络改进算法为模型参数未知的非线性

滞后系统辨识研究提供了新方法.
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NonlineartimedelaysystemsidentificationbasedondynamicBPalgorithm

HAN Bing*1,2, HAN Min1

(1.SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.ShanghaiShipandShippingResearchInstitute,Shanghai200135,China)

Abstract:Themodelingofnonlineardynamicsystemisanimportantprobleminthedomainof
automaticcontrol.Fortheproblem,especiallyforthenonlineartimedelaysystem,anoveldynamic
BP(backpropagation)neuralnetworkalgorithmwithadaptivetimedelayparametersisproposed.
Basedonthetraditionalmultilayerperceptronneuralnetworkstructure,theadaptivetimedelay
parametersareemployedinthefirsthiddenlayerandoutputlayer.Thegradientdescentmethodhelps
torealizetheparameteradjustingandtimedelayestimation.Thesimulationresultsshowthatthe
proposedmethodcannotonlyidentifythenonlinearsystemeffectively,butalsoestimatetimedelay
exactly.

Keywords:nonlinearsystem;timedelay;systemidentification;neuralnetwork
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