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摘　要　提出一种采用进化策略实现动态递归神经网络结构、权重和自反馈增益同时进化的学习算法,

以及自适应进化机制。与改进 BP 算法相结合,各取所长, 形成集成化动态递归神经网络建模辨识算法。

实际应用结果表明,所提出算法不仅明显提高了动态递归网络模型辨识算法的收敛速度和精度,而且实

现了动态递归网络的全自动优化设计。
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Abstract　The learning alg or it hm of the dynamic r ecur sive neural netw ork based on evo lutionary str ate-

gy is presented, which realizes the evo lution o f netw ork constr uct, weights and self-feedback coefficient

o f the dynamic r ecur sive neural netw ork tog ether . The adapt ive evolutiona ry method is also advanced.

T he identification alg or it hm integr ating the forw ard evo lutionary alg o rit hm and improved BP alg or it hm

fo r the dynamic recursive neural netw o rk model is fo rmed. The result o f the applicatoin show s t ha t t he

advanced algo rithm not only improves the lea rning speed and model precision, but also realizes t he fully

automatic optimization design for the dynamic r ecur sive neura l netw ork.
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1　引　　言

　　建立被控对象和控制器的动态神经网络模型,

可为复杂系统的控制和仿真提供良好的解决方案。

一般有两种建模方法: 一种是利用多层前馈神经网

络对动态系统进行辨识,实际上是将动态时间建模

变成静态空间建模问题;另一种是利用多层动态递

归神经网络, 即神经网络中引入动态环节, 自动记忆

部分历史影响信息。前者与后者相比具有如下不足:

1) 需要假定系统的 NARM A模型类, 对结构模

型进行定阶;

2) 当系统阶次增加或未知时, 网络结构增加,

使学习算法收敛速度变慢;
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　　3) 辨识模型应用时,必须将系统输出的历史信

息转换成当前的输入向量,应用不便;

4) 大量输入节点将使相应的辨识系统对外部

噪声特别敏感。因此,动态递归神经网络是控制系统

建模、辨识和控制中最具发展潜力的网络。

动态递归神经网络分为完全递归网络和部分递

归网络
[ 1]
。Elman 网络是结构最简单的部分动态递

归网络,但网络中反馈仅利用前一时刻的信息,所以

该网络仅能辨识一阶动态系统。为解决高阶系统的

辨识问题,文献[ 1] 提出一种修改的 Elman网络, 如

图 1所示。

　　 该网络在结构单元中有一个固定增益权的反

馈连接,因此结构单元在 k 时刻的输出, 就等于隐层

在 k - 1时刻的输出加上结构单元在 k - 1时刻输

出值的 �倍,即
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图 1　 一种修改的 Elman网络结构

x c, l ( k) = �x c, l ( k - 1) + x l( k - 1)

l = 1, 2,⋯, q ( 1)

其中 x c, l ( k) 和 x l ( k) 分别表示第 l个结构单元和第 l

个隐层单元的输出, �为自反馈增益。当 �= 0时,即

为基本的Elman网络。

修改的 Elman网络描述的非线性状态空间表

达式为

x( k) = f [W
( 1)
x c( k) + W

( 2)
u( k) ]

xc( k ) = x( k - 1) + �x c( k - 1)

y ( k) = f [W( 3)
x( k) ]

( 2)

　　修改的 Elman网络可利用标准BP算法辨识高

阶动态系统, 但存在如下问题:

1) BP 算法本身固有的学习速度较慢, 且易陷

入局部极小;

2) 自反馈增益�需人工试凑确定,学习效率低;

3) 若网络结构(即隐层神经元数目) 不与权重

同时学习,则势必先确定隐层单元数目再学习权重,

这样可能破坏 Kosmogorov 定理[ 2] , 无法保证良好

的动态逼近能力。

为此,本文提出采用进化策略( ES) 实现动态递

归网络结构、权重和自反馈增益 �同时进化,并提出

自适应进化机制,与改进 BP 算法相结合,从而提高

了动态神经网络模型辨识算法的收敛速度和精度。

2　进化策略

2. 1　基本进化策略

　　进化策略基于自然界中变异与选择原理, 对于

每一父代,通过变异产生一个子代,二者通过竞争获

得生存, 通过选择以消除低劣解, 这就是最初的( 1

+ 1)—ES。然后注重于多个父代与多个子代的进化

和自适应进化机制, 以消除点到点搜索的脆弱性[ 3]

和过慢的收敛效率。主要有 3种途径:

1) (� +  )—ES: �个父代用于产生  个子代,

所有�+  个解同时竞争生存, 其中最佳的�个被选

作下一代的父代;

2) (�,  )—ES: �个父代用于产生  个子代, 仅

有  个子代参与生存竞争, 最佳的 �个被选作下一
代的父代,注意每一代的父代均被完全替代;

3) 自适应进化策略:策略参数(进化步长) 的自

适应机制参见 2. 2节。

这样, 种群规模的扩大和策略参数自适应进化

机制将大大提高优化速度。以求 f ( x ) 的极小值为

例,采用( �+  )—ES, 具体实现算法如下:

1) 随机选择 �个个体, 组成初始种群, 每个个

体均为向量x = x i ( i = 1, 2,⋯, n) 的初始值, 力求个

体分布的均匀性和全面性;

2) 对于每一父代向量 x, 通过向 x 的各个分量

x i增加一均值为 t,方差为!2的Gauss分布随机变量

N 来实施变异,使每个个体产生  /�个子代( /�为
整数) ,即

x
( k+ 1)
i = x

( k)
i + ∀kN ( t, !2

) ( 3)

其中, ∀k 为进化步长,一般取 t = 0, != 1;

3) 计算所有 �个父代和  个子代的适应度, 即

求 f ( x ( k+ 1)
i ) ( i = 1, 2, ⋯, n) ,选择其值最小的�个个

体作为下一代的父代,抛弃其它个体;

4) 判断是否产生一个满意适应度的个体,是则

停止,否则转向 2)。

2. 2　自适应进化策略

为避免陷入局部极小点和提高进化效率, 一种

有效的措施是实现自适应进化, 即进化步长的自适

应机制。具体有 2种情形:

1) 当出现相邻 N k 代的最优解变化甚微, 即搜

索停滞不前时, 应加大进化步长 ∀k;

2) 每次变异中寻找最优的 ∀k, 以保证下一代平

均适应度比上一代尽可能高。

对于情形 1) ,一般取 N k ≥ 4, 这里取 4。每产生

一个新代,则比较其最优解 f min ( x ( k+ 1)
i ) 与前 3代的

最优解 f min( x
( k)
i ) , f min( x ( k- 1)

i ) 和 f min ( x ( k- 2)
i )。

IF � f min ( x ( k+ 1)
i ) - f min( x (k)

i ) � < #

　　and � f min( x
( k+ 1)
i ) - f min ( x

( k- 1)
i ) � < #

　　and � f min( x
( k+ 1)
i ) - f min ( x ( k- 2)

i ) � < #
THEN ∀k+ 1 = ∃1∀k , ∃1 = 1～ 2 ( 4)

　　对于情形 2) ,优化算法如下:

1) 在每一父代变异产生下一代时, 先假定进化

步长 ∀k = 1, 计算所产生的最好的 �个个体的平均
适应度 f

-
min( x i, ∀k ) ;

2) 令∀′k = ∀k + ∃2, 重新实施变异,计算所产生
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表 1　 网络参数排列顺序

自反馈

增益

隐神经

元数目

有关第 1个隐节点的所有权重 　⋯ 有关第 q 个隐节点的所有权重

w (1)
i1 w ( 3)

1m w ( 2)
11 , w ( 2)

21 ,⋯, w ( 2)
q1 　⋯ w (1)

iq w ( 3)
qm w (2)

1q , w ( 2)
2q ,⋯, w ( 2)

qq

� q

输入节点与

第 1个隐节

点间权重

输出节点与

第 1个隐节

点间权重

结构单元与第 1

个隐节点间权重
　⋯

输入节点与

第 q个隐节

点间权重

输出节点与

第 q 个隐节

点间权重

结构单元与第 q

个隐节点间权重

的最好的 �个个体的平均适应度 f
-′min ( x i, ∀k ) ; 一般

取 ∃2 = 0. 1～ 0. 5;

3) 比较 f
-

min( x i, ∀k ) 与 f
-′min ( x i, ∀k ) ,若 f

-′min ( x i,

∀k) < f
-

min ( x i , ∀k) , 则令∀k = ∀′k,返回2) 继续;否则,

转向 4) ;

4) 停止寻优,取前一次的 ∀k 作为该代最优的进
化步长。

算法在进化中选取适应度 f
-

min( x i , ∀k) 值最小的

个体生存,是为了实现求极小值,非常适合神经网络

的训练,因为神经网络是以均方差作为评价标准,即

求极小值问题。若求极大值问题,则进化中选取适应

度值最大的个体生存。实际上二者均是适应度最高

的个体被生存。

3　采用进化策略辨识动态

递归神经网络模型

　　由于ES 直接用实数进行优化,因此利用ES设

计动态递归神经网络不需要编码。但由于要实现网

络权重和网络结构的同时进化, 而随着网络结构的

变化,网络权重数目也发生变化,所以当对这些网络

参数同时进化时, 需要对其按一定顺序排列,以保证

进化中随网络结构变化,相应的权重能正确增加或

删除。

设网络输入层、隐层和输出层神经元数目依次

为 r , q 和 p , 神经元函数为 Sigmo id 函数,输入层与

隐层、结构单元与隐层、隐层与输出层间的连接权依

次为 w
( 1)
ij , w ( 2)

lj , w ( 3)
jm (包括阈值) , 其中, i = 1, 2,⋯,

r ; l, j = 1, 2,⋯, q; m = 1, 2,⋯, p。则需优化的网络

参数排列顺序如表 1所示。

　　直接采用网络输出均方差 E 作为 ES 算法的适

应度,所有隐节点的权重按上述自适应ES算法进行

优化学习。为保证神经网络的综合性能,自反馈增益

�按其进化概率 P r 来确定是否进化, 即每代根据 P r

进行变异,具体进化方法则采用基本 ES 算法。为实

现网络结构(即隐层神经元数目 q ) 的进化, 需要附

加“增加”与“删除”操作:

增加:进化中按增加概率 P�来决定是否增加某

个隐神经元,同时增加与之关联的连接权重, 新增权

重值可根据初始范围随机选择。

删除:进化中按删除概率 P e来决定是否删除某

个隐神经元,若删除,可根据随机概率确定删除第几

个隐神经元,同时将与之关联的连接权重一并删除。

对于自反馈增益 �进化概率 P r ,隐层神经元数

目增加概率P�和删除概率P e,一般需反复调试才能

合理确定。为保证进化的合理性, 提高进化效率, 采

用自适应原则, 即根据解的适应度减小而减小,保证

P r , p �, p e ∈ [ 0. 01, 0. 3]。

网络参数初始值选择原则如下:

1) 所有权重初始值范围为[ - 1, 1] ;

2) 自反馈增益 �的初始值为 0. 3;

3) 隐层神经元数目 q初始值根据经验公式确定

为

q = r p 或 N w ≥ L / ( 1 + log 2L ) ( 5)

其中, N w 为权值数目, L 为最大样本数。

在神经网络学习初期, 作为全局优化算法的进

化策略效果较好, 但当达到一定程度还未满足最终

精度要求时速度极慢,大规模群体搜索代价太高。而

此时网络结构和自反馈增益参数已经固定, 因而应

与BP算法相结合,在确定的网络结构和神经元参数

的基础上,将 ES进化所得的网络权重作为 BP 算法

的起始点,采用梯度法进行快速学习。

为了提高学习效率,采用步长自寻优改进BP算

法(即OSBP)
[ 4]
与(�+  )—ES集成。集成的动态递

归神经网络学习算法如下:

1) 根据网络参数初始值选择原则, 随机选择

ES 的初始群体( �个个体) ,令 k = 1;

2) 对于每个个体计算其网络误差作为 ES适应

度,并计算第 k代�个个体平均适应度 f
-和最佳适应

度 f min ;

3) 根据 2. 2节自适应进化策略, 优化确定第 k

代的进化步长 ∀k;

4) 由自适应原则确定自适应策略, 计算第 k 代

自反馈增益进化概率 P r ,隐层神经元数目增加概率

P �和删除概率 Pe;

5) 进化操作: 包括变异、增加和删除、选择等;
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6) 判断连续 6次最大适应度变化是否小于 #,
是则转向 7) ;否则令 k = k + 1, 转向 2) ;

7) 固定网络结构和递归参数,以此时的权重作

为 BP 算法的初始值, 并调用 OSBP 算法,对权重进

行学习;

8) 判断最终网络误差是否满足要求, 是则停止

学习;否则转向 7) 继续学习。

4　应用结果

　　将上述建模辨识算法用于一实际工程项目煤

气发生炉, 对其建立动态递归神经网络模型(见图

2)。其中, P�( t) 为 t时刻鼓风压力, P s ( t ) 为 t时刻蒸

汽压力, Pc( t ) 为 t时刻煤气压力, T h ( t) 为 t时刻混

合汽温度, DRNNF 为煤气发生炉动态递归神经网

络模型函数。

图 2　煤气发生炉动态递归神经网络模型

以实测运行数据作为训练样本, 并与步长自寻

优BP算法辨识效果相比较。实际选择的学习样本和

测试样本有 270个。ES 算法参数取为: � = 10,  =

60,即( 10, 60)—ES;隐层神经元初选为 5, 6, 7, 8;设

定网络最终学习误差 E = 0. 017。

　　经过实际训练,基于自适应进化策略和步长自

寻优BP相结合的集成化学习算法训练后, 确定最优

的递归网络结构为2×6×2,其中6为隐层节点数,

自反馈增益 �= 0. 1。对于步长自寻优 BP 算法也同

样选取。两种算法辨识效果和对测试样本的测试精

表 2　 两种算法辨识效果比较

算　　法 迭代次数 训练时间( s ) 测试精度

步长自寻优 BP算法

( OSBP)
84 062 270 0. 028

基于 ES + OSBP 的

集成化算法
180 + 3 444 41 + 20 0. 025

度如表 2所示。

　　此外, 作者对其它系统也进行了建模和辨识,

结果表明,基于自适应进化策略和步长自寻优BP相

结合的集成学习算法比其它算法具有明显的优势。

5　结　　语

　　采用自适应进化策略和步长自寻优 BP 相结合

的集成化学习算法辨识动态递归神经网络模型, 具

有如下优点: 1)考虑了 ES的自适应问题, 避免了局

部陷入极小,大大提高了建模效率; 2)所提出的动态

递归神经网络的自反馈增益、网络结构和网络权重

的同时优化学习策略,保证了算法的合理性, 实现了

动态递归神经网络的全自动设计。其不足在于动态

递归神经网络的辨识速度比多层前馈神经网络和径

向基函数神经网络的学习速度要慢些。因此, 在辨识

算法和网络结构方面加强研究,拓宽其应用范围, 加

深其应用力度, 是一项很有意义的工作。
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