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循环神经网络建模在非线性预测控制中的应用3

古　勇　苏宏业　褚　健
(浙江大学工业控制技术国家重点实验室、先进控制研究所　杭州　310027)

摘　要　基于动态L evenberg- M arquardt (LM )算法,提出两步LM 方法建立非线性过程的循环神经

网络模型。该模型能以足够的精度并行于过程运行,并能从过程的输入信息模拟过程未来的响应。研究

了基于该模型的扩展DM C 预测控制策略,仿真结果表明该控制器的性能得到了很大提高。

关键词　循环神经网络,LM 算法,DM C 预测控制

分类号　T P 264

Recurren t Neura l Network M odel ing and Its Appl ica tion
in Non l inear Pred ictive Con trol

Gu Y ong , S u H ongy e, Chu J ian

(Zhejiang U niversity)

Abstract　A tw o step L evenberg- M arquardt (LM ) algo rithm fo r design ing a recurren t neural netw o rk

p rocess model w as p ropo sed based on dynam ic LM algo rithm. T he ob tained p rocess model is sufficien t2
ly accurate to be used independen tly from the p rocess, em ulating the p rocess response from only p ro2
cess inpu t info rm ation. Imp lem entat ion of a ex tend DM C p redict ive con tro l stra tegy based on the iden ti2
fied recurren t neural netw o rk model w as studied, and the sim ulation resu lt show s the imp rovem ents in

con tro l perfo rm ance.
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1　引　　言

　　预测控制已成为过程控制的主要途径之一,预

测控制器的设计依赖于描述过程动态特性的过程模

型。由于已证明多层前向神经网络能以任意精度逼

近非线性输入输出映射[1 ] ,因此神经网络被广泛用

于动态非线性过程的建模。过程动态可通过将输入

神经元的输入取为时延后的过程输入输出而引入神

经网络模型。若其中的过程输出由相应时刻的网络

模型输出取代,则这样的神经网络为循环神经网络

模型。

W erbo s[2 ] 提出用 Backp ropagat ion T h rough

T im e (BPT T )算法来训练循环神经网络,这种算法

能准确有效地计算循环神经网络训练中的导数。

BPT T 算法源自非线性最小二乘优化算法中的最速

下降法,它收敛很慢,而且有可能很快收敛到某一局
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部极小点,过程模型的预测精度也很差。LM 算法为

改进的 Gau ss- N ew ton 算法,比最速下降法收敛性

能好且收敛速度快[3 ]。

本文将LM 算法推广到动态情形, 提出两步

LM 算法,该算法能以较快的速度得到具有更高精

度的循环神经网络过程模型。采用该模型作为扩展

DM C 控制策略[4 ]的预测模型,并应用于典型连续搅

拌反应釜对象的控制。仿真结果表明,动态LM 算

法可提高扩展DM C 控制器的控制性能。

2　基于动态LM 算法的循环
神经网络两步LM 算法

　　假设非线性动态系统可用非线性离散差分方

程来描述,即

y p ( t + 1) =

f [y p ( t) ,⋯, y p ( t - ny + 1) ,

　u ( t) ,⋯, u ( t - nu + 1) ] (1)
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其中, y p ( t) ∈R n , u ( t) ∈R m 分别为系统的输出和输

入, ny 和 nu 为系统的阶次。基于神经网络建模,网络

模型可表示为两种形式,即

ym ( t + 1) =

fδ[y p ( t) ,⋯, y p ( t - ny + 1) ,

u ( t) ,⋯, u ( t - nu + 1) ,w ] + e ( t) (2)

ym ( t + 1) =

fδ[ym ( t) ,⋯, y m ( t - ny + 1) ,

u ( t) ,⋯, u ( t - nu + 1) ,w ] + e ( t) (3)

其中, ym 为神经网络模型的输出, fδ为神经网络逼近
的非线性输入输出映射。注意到 (3) 式的自变量中

包含网络本身过去时刻的输出值, 此即循环神经网

络模型结构。

一般神经网络权值训练的LM 算法形式参见文

献 [ 3 ]。该算法的关键是如何求残差 r ( t,w ) 对网络

权值的导数。对于 (2) 式的模型结构,此导数的计算

十分简单,即

d r ( t,w )
dw j

=
5ym ( t,w )

5w j
=

5fδ( t,w )
5w j

(4)

本文针对 (3) 式的循环神经网络模型结构, 采用链

式规则计算其导数,即

d r ( t,w )
dw j

=
dym ( t)

dw j
=

5ym ( t)
5w j

+ ∑
ny

Σ= 1

5y m ( t)
5y m ( t - Σ) T

dym ( t - Σ)
dw j

(5)

当循环神经网络模型以过程 k 时刻状态为基础,做 s

步长期预测时,长期预测残差 r ( t + s,w ) 对网络权

值的导数可通过以下步骤计算:

　　Step 1: 当 t ≤ k 时, 置 ym ( t) = y p ( t) , 则

dy m ( t) ödw j = 0;

　　Step 2: 置 t = k + 1;

　　Step 3: 根据神经网络的映射表达式计算5y m ( t)
5w j

和 5ym ( t)
5ym ( t - Σ) T ;

　　Step 4: 根据 (5) 式计算d r ( t,w )
dw j

=
dym ( t)

dw j
;

　　Step 5: 当 t = k + s时停止;否则令 t = t + 1,

转 Step 3。

　　我们称针对 (2) 式模型结构的LM 算法为静态

LM 算法;称针对 (3) 式循环网络模型结构的LM 算

法为动态LM 算法。由此提出用两步LM 算法来训

练过程的神经网络模型。第一步神经网络模型采用

(2) 式的模型结构,当静态LM 算法达到局部极小点

后,神经网络转成循环网络模型结构, 再采用动态

LM 算法进行训练。仿真例子表明,动态LM 算法可

在静态LM 算法的基础上进一步减小测试样本集上

的长期预测误差。

3　循环神经网络两步LM 法建模

　　考虑连续搅拌釜反应器中发生的一阶放热不

可逆反应[5 ] ,其动态方程的无量纲形式为

dx 1öd t = - x 1 + D a (1 - x 1) ×

exp
x 2

1 + x 2öΧ = f 1 (x 1, x 2) (6)

dx 2öd t = - x 2 + B D a (1 - x 1) ×

exp
x 2

1 + x 2öΧ - Β(x 2 - u c) =

f 2 (x 1, x 2, u c) (7)

其中 x 1, x 2 和 u c 为无量纲的产物浓度, 反应温度和

冷夹套温度; 控制变量为产物浓度 x 1, 操作变量为

冷夹套温度 u c; D a , Χ,B 和 Β为已知物理参数。
在建立过程的循环神经网络模型时, 首先采用

多值伪随机信号作为过程的激励输入, 采样间隔取

0. 4倍无量纲单位时间。从CSTR 过程的响应看,过

程的二阶动态占主导地位,而且没有明显的时滞,因

此模型的阶数取 2,即 ny = 2, nu = 2。从网络泛化能

力考虑, 能逼近输入输出数据样本集的最小结构的

网络一般都具有最好的泛化能力。通过仿真发现, 4

个隐层节点数是网络逼近精度和泛化能力的最佳折

衷。因此得到的神经网络的拓扑结构为: 4个输入节

点, 4个隐层节点和 1个输出节点。

　　为模拟真实过程数据测量噪声的影响,假设在

过程输出附加均匀分布的白噪声, 噪声方差为输出

幅值的 5◊ 。在神经网络的训练过程中,为避免过训

练,需不断监控测试样本集上每预测 8 步的长期预

测误差平方和。当此误差不再下降并开始上升时,训

练从静态LM 算法转为动态LM 算法或终止。

　　经分析,静态LM 算法在第 40回合时测试误差

不再下降并开始上升,因此在第 40回合得到神经网

络模型A ,然后网络改为循环神经网络结构,采用动

态LM 算法。长期预测步长取 20步,即每过 20个采

样时刻, 重置网络模型输入向量中的输出项为过程

各时刻的输出值。训练至 85 回合时终止, 得到神经

网络模型B。

可以看出, 动态LM 算法可进一步减小测试样

本上的长期预测误差,这是因为动态LM 算法从本

质上考虑了循环神经网络的循环反馈结构。为深入

比较神经网络模型A 和B 的动态特性,在图 1中给
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图 1　过程与模型局部线性化的特征根

出了过程和模型在稳态点上局部线性化的两特征根

相对稳态输出曲线, 两曲线重合表明它们是一对共

轭复根的实部。显然,模型B比模型A 更接近过程的

特征根曲线,说明模型B在动态本质上更逼近过程。

4　基于循环神经网络的扩展
DM C预测控制算法

　　基于上节得到的神经网络过程模型A 和B ,结

合 Peterson [4 ] 的扩展 DM C 预测控制策略, 控制

CSTR 过程从低平稳平衡态过渡到中间非平稳平衡

态。具体的扩展DM C 算法参见文献[ 4 ]。

图 2　扩展DM C预测控制下的过程

输出响应和控制器输出

(a)　过程输出　 (b)　控制器输出

　　基于模型的预测控制器性能的好坏与模型的

精度密切相关。图 2显示了基于模型A 和B 的过程

输出响应及控制器输出,其中控制步长取M = 2,预

测步长取 P = 5。可以看出,基于循环神经网络B 的

控制效果比基于模型A 的效果有很大改善。由于模

型B 长期预测的准确性,反馈校正所起作用不大,控

制器输出十分平稳, 控制输出的最大幅值也得以减

小,过程的输出响应变得十分平稳。

5　结　　论

　　本文探讨循环神经网络在非线性动态过程建模

和控制中的应用,提出两步LM 算法训练循环神经

网络模型。在非线性CSTR 过程的建模应用中,第

二步动态LM 算法能进一步降低模型的长期预测

误差,提高网络模型的泛化推广能力。从网络的局部

线性化模型的特征根可以看出,采用动态LM 算法

能更准确地逼近过程的动态特性。本文结合扩展

DM C 预测控制策略来控制开环不稳定CSTR 对

象。仿真结果表明,基于动态LM 算法的循环神经

网络模型可以大大提高控制器的控制平稳性能。
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