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摘　要　基于广义性能指标, 提出一种神经网络学习算法——广义递推预报误差学习算法( GRPE ) , 该

算法具有二阶收敛阶次。同时讨论了学习速率的选择问题。利用所提出方法对 CST R动态建模结果表

明,基于 GRPE 训练的 DRNN 比基于 BP 训练的 M LP 模型精度高, 收敛速度快。
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Abstract　Based on the generalized cost cr iter ion, a new recur siv e prediction er ro r learning alg or it hm

( GRPE) for diag onal r ecur r ent neur al netw orks ( DRNN) is pr esented, which has the second o rder con-

verg ence. A guideline fo r the cho ice of the optimal learning rate is derived fr om t he converg ence analy-

sis. The application of this method to dynam ic modeling of continuous stir r ed tank reacto r ( CSTR )

shows that the GRPE tr ained DRNN has higher modeling precision and faster conver gence than BP

t rained M LP .
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1　引　　言

　　许多化工过程都是多变量非线性系统, 连续搅

拌反应釜( CSTR) 也是如此。为了提高 CST R的控

制性能,必须采用先进的控制技术。首要一步是建立

过程的动态数学模型, 为此,本文研究采用神经网络

进行CST R的动态建模问题。

利用神经网络建模的主要问题是选择神经网络

的类型和结构,其次是训练 [ 1]。由于动态神经网络比

静态神经网络在系统控制方面具有更大的灵活性,

且结 构简单, 本 文采用对角 回归神 经网络

( DRNN)
[ 2]
进行建模。

分析表明, 神经网络训练的收敛速度不仅取决

于所采用的优化算法, 而且与待优化的性能指标有

关。基于这一思想,文献[ 3] 介绍了一种广义性能指

标。该指标是 l 1范数性能指标(绝对值误差和准则)

和 l2范数性能指标(二次性能指标) 的线性组合, 基

于该性能指标训练神经网络, 可加快收敛速度,具有

较强的鲁棒性。

基于广义性能指标, 本文提出一种用于 DRNN

的广义递推预报误差学习算法( GRPE) , 并讨论了

算法的收敛性问题。结果表明, 基于 GRPE 训练的

DRNN用于建立CSTR的动态模型,与基于BP训练

的 MLP 相比, DRNN 具有更高的建模精度, 且需要

的计算时间较少。
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2　对角回归神经网络

　　对角回归神经网络的示意图如图 1所示。

图 1　对角回归神经网络结构示意图

图中,黑圆表示回归神经元,白圆表示线性元。对每

一离散时刻 k, I i( k ) 是第 i个输入, S j ( k ) 是第 j 个回

归元的输入总和, X j ( k) 是第 j 个神经元的输出,

O( k ) 是回归神经网络的输出, W , W O 和 W
D分别表

示输入、输出和对角反馈加权向量, R
n i

, R
nh

, R
no
分别

为它们的维数, ni, nh, no 分别是输入层, 隐含层和

输出层神经元的个数。

DRNN 的输入输出关系式为

O( k) = ∑
j

W
O
j X j ( k)

X j ( k) = f ( S j ( k) )

S j ( k) = W
D
j X j ( k - 1) + ∑

i

W ij I i ( k)

( 1)

f ( x ) = 1 - exp( x )
1 + exp( x )

( 2)

3　基于广义性能指标的递推

预报误差学习算法

　　广义性能指标的评价函数 G (�) 定义为 [ 3]

G (�) = �E + ( 1 - �) E′=

�∑
N

k= 1
� 2( E ( k) ) + ( 1 - �)∑

N

k= 1
� 1 ( E( k ) ) ( 3)

其中, E 为预报误差向量, � 2 ( E ) =
1
2
E

T
E 为误差平

方和, � 1(�) 为正定的、凸的连续可微函数, �∈ [ 0,

1] 为加权系数, 在学习过程中是变化的, N 是样本

数。

评价函数保证在优化过程初期具有较快的收敛

性, G( 0) = E′的选择对优化过程后期的收敛速度

影响很大。选择

� 1( x ) =  ln[ cosh( x /  ) ] ( 4)

其中  是控制参数。分析表明[ 3]
,  较大时, G ( 0) 近

似于二次性能指标准则( l2 范数准则) ;  较小时,

G ( 0) 近似于绝对值准则( l 1范数准则)。众所周知,

二次性能指标仅适合于正态高斯噪声的情况。如果

系统噪声为非高斯噪声, 特别是非正规的尖峰噪声

时,基于二次性能指标的学习结果往往不够理想。但

是,函数( 3) 可适用于非高斯噪声的情况, 即它具有

一定的鲁棒性。

递推预报误差学习算法( RPE) 是一种参数估

计算法,它极小化( 5) 式定义的性能指标函数

J (!) = 1
2N∑

N

j= 1

E
T( j , !) E ( j , !)

!( k ) = [ W O
j ( k)　W

D
j ( k)　W ij ( k) ] T

( 5)

其中, E ( j , !) 是具有 N 个输出的系统预报误差向

量。定义 J ( k) 为神经网络输出O ( k) 对!( k) 的偏导

数,则采用广义性能指标时,本文提出的GRPE算法

如下

e ( k) = y ( k ) - O ( k)

P ( k) =
1

∀( k)
{P ( k) - c( k) P( k ) J ( k ) [∀( k) +

c ( k) J
T
( k) P ( k ) J ( k) ]

- 1
J

T
( k) P ( k ) }

c ( k) = {�( k ) +
1
 ( 1 -

�( k) ) [ 1 - tanh( e( k ) /  ) ] }

g ( k) = {�( k ) e( k) + ( 1 - ( 6)

�( k) tanh[ e( k) /  ] J ( k ) }

�( k) = exp( - 1/ E ( k) )

E ( k) =
1
2∑

k

i= 1
e

2
( i )

!( k) = !( k - 1) + #( k ) P ( k) g( k )

J ( k) = [ X j ( k)　W
O
j L j ( k )　W

O
j Qij ( k ) ]

　　用于 DRNN 的 GRPE在线更新算法为:

Step1: 随机初始化加权矩阵, P ( 0) = 104G,G
为单位矩阵,选择 ∀( 0) , �( 0) , #( 0) 的适当值;

Step2: 根据 DRNN的输入,利用( 1) , ( 2) 式计

算 S j ( k) , X j ( k) 和 O ( k) ;

Step3: 根据( 6) 式构造定义的 J 向量, 计算预

报误差向量 e( k) , 矩阵 P ( k) 及参数向量 !( k) ; 转

Step2,直到满足收敛。

准则参数更新规则要求适当选择学习速率

#( k)。GRPE 的 收敛 性类 似于 QRPE
[ 4]

, 基 于

Lyapunov 稳定性分析, 这里给出一种选择 #的方

法。

0 < #< 2/ gmax ( 7)

其中
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gmax = m ax�g m( k) � = max �J T
( k) Q ( k) J ( k) �

Q ( k) 为与训练过程有关的正定矩阵[ 4]。

4　连续搅拌反应釜的动态建模

　　连续搅拌反应釜( CST R) 是一多变量非线性系

统,为了提高其控制性能, 必须采用先进的控制技

术。首先利用神经网络对CST R进行动态建模, 同时

将 GPRE 训练的 DRNN 和 BP 以及 QRPE 训练的

DRNN 进行比较。醋酸在 CSTR 中与腐蚀性的碱中

和,由于该过程是强非线性的,用于建模的输入 / 输

出数据来源于闭环 PI 控制 [ 5] , 输出流中 pH 值和腐

蚀性碱泵的频率关系为

pH( k) = f ( pH( k - 1) , ⋯, pH( k - n) ,

f ( k - 1) ,⋯, f ( k - m) ) ( 8)

其中n 和 m分别为系统的输出和输入的动态阶次。

DRNN 结构选为 3 - 6 - 1, 输入层考虑偏置,

此时输入为

图 2　检验结果

( a)　5 步预报精度(训练数据)

( b)　1 步预报精度(测试数据)

I ( k) = [ pH( k) , f ( k) , 1]
T

( 9)

加权系数的初值在 - 1和1之间随机选择。#根据式
( 7) 在线更新。

基于 BP 算法训练 M LP 网络时, 网络为一个包

含 2个隐含层的 4层网络,其结构为 11 - 8 - 8 -

1[ 5]。BP 算法的更新规则为

∃w ij ( k ) = ∀ij �E�w ij
+  ∃w ij ( k - 1) ( 10)

其 中 , ∀ij 根 据 S A B 法 则
[ 5]
更 新 , ∀ij ( 0 ) =

0. 07,  = 0. 02。

为了检验训练好的神经网络的正确性,将测试

数据用于校验网络,检验 1步和 5步预报误差。图 2

给出了检验结果。

表 1给出了 M LP 和 GRPE 用于CST R的建模

结果。

表 1　BP - MLP 和 GRPE - DRNN 建模精度的比较

BP - MLP GRPE - DRNN

1步预报误差
训练

测试

5. 867 6E - 5

0. 006 6

3. 085 3E - 5

0. 002 9

5步预报误差
训练

测试

9. 283 0E - 4

0. 048 1

3. 053 7E - 4

0. 031 1

5　结　　语

　　误差的评价准则是影响神经网络学习收敛速度

的一个重要因素。广义性能指标函数综合了 l2和 l 1

范数性能指标, 保证了训练初期和后期都具有较快

的收敛速度。基于广义性能指标函数,本文提出一种

广义预报误差训练算法, 将该算法用于对角回归神

经网络,具有二阶收敛速度。用本文算法对 CST R

动态建模,结果表明效果良好,训练速度快并且精度

高。
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近一般PID控制器输出,增加了辨识的稳定性。在实

际过程中发现,辨识器一般在辨识几步后即达到稳

定,这种情况的控制效果比较理想, 接近于仿真曲

线。
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