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基于回归神经网络的非线性时变系统辨识
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(天津大学 系统工程研究所, 天津 300072)

摘　要: 为克服基于前馈神经网络的非线性时变系统辨识算法存在需预先估计系统输入输出滞后阶数

的缺陷,提出一种基于回归神经网络的非线性时变系统的辨识算法。针对现有的回归网络学习算法大多

采用梯度算法, 收敛速度缓慢问题,提出一种具有快速收敛性的扩展卡尔曼滤波学习算法, 大大提高了

学习收敛速度;并推导了一种基于单个神经元的局部化算法,减少了计算量。仿真实例证明, 所提出的算

法是有效的。
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Abstract: A common draw back of the ex isting identification alg or ithms based on feedforwa rd neural

netw o rks for nonlinear time var ying sy stems is that the input and out put delay order s o f a sy stem must

be estimat ed in advance . A new identifica tion approach based on recurr ent neur al netw orks is presented

t o o ver come this draw back. T he learning alg or ithms based on ext ended Kalm an filter ar e der ived.

Compa red with the tr aining alg or ithms of m ost ex isting r ecurr ent netw orks based on the g r adient

appro ach, the pr oposed alg or ithms lar gely improve the lea rning conver gence, and the lo ca l alg or it hm

reduces the computat ion cost. T he simulat ion result s demonst rate the effectiveness of the pr oposed

approach.
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1　引　　言

　　人工神经网络因其具有强大的非线性多变量系

统辨识能力, 现已广泛应用于系统辨识中。然而,非

线性时变系统大量存在于工程、经济、社会和生物系

统中,应用传统的辨识方法很难解决这些非线性时

变系统的辨识问题
[ 1]
。已经提出的基于前馈神经网

络的非线性时变系统辨识方法
[ 1～3]

, 可较好地解决

此问题。但他们存在的共同缺陷是需要预先估计系

统的输入和输出滞后阶数,为实际应用带来了很大
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困难。为此,本文提出一种基于回归网络的非线性时

变系统辨识的新算法, 可以克服上述缺陷。

　　现有的回归网络大多采用基于梯度的学习算

法[ 4, 5] , 收敛缓慢, 难以适应时变系统需快速跟踪的

要求。对此,本文提出一种具有快速收敛性的扩展卡

尔曼滤波学习算法。为了降低学习算法的计算复杂

性,还推导了一种基于单个神经元的局部化算法,大

大减少了每次迭代的计算量和存储量,能很好地适

应非线性时变系统的辨识。

　　本文以两个仿真实例验证了所提出算法的有效

性。仿真结果表明,新算法的计算精度大大高于现有

同类算法。

2　系统描述和回归神经网络模型

　　离散的非线性时变系统可描述为

y ( k ) = f ( y ( k - 1) ,⋯, y ( k - ny ) , u( k - 1) ,

⋯, u( k - nu ) ; � ( k ) ) + v ( k ) ( 1)

其中, y ( k ) ∈ R
m, u( k) ∈ R

n和 v ( k) ∈Ru分别为输

出向量、输入向量和噪声向量; ny 和 nu 分别为输出

和输入的最大延迟; v ( k) 为零均值高斯独立分布序

列; � ( k) 为系统时变参数向量; f (�) 为未知的非线
性向量函数。在给定系统输入和输出数据下设计回

归神经网络的学习算法,在线辨识非线性时变系统,

无需预先估计 ny 和 nu。

　　本文采用文献[ 6, 7] 中的Elman回归网络模型

结构。考虑一个 3层回归网络,如图 1所示。

图 1　回归神经网络模型

　　设 z ( k) , h( k) , u( k) , g( k) 分别表示 m 维输出

矢量、s维隐含单元的状态矢量、n维输入矢量和 s维

内部反馈状态矢量; �( k ) ∈ R
s×(n + 1)

, B ( k) ∈ R
s×s

,

 ( k ) ∈ R
m×s 分别表示输入层与隐单元之间的连接

权矩阵、回归单元连接权矩阵和隐单元与输出层之

间的连接权矩阵。则回归神经网络模型可用如下方

程描述

z ( k) = !(  ( k) h( k) ) ( 2)

h( k ) = ∀( �( k ) u( k) + B( k ) g( k) ) ( 3)

g( k) = h( k - 1) ( 4)

!, ∀表示第 k时刻输出神经元、隐含神经元矢量函数

( !, ∀分别表示线性求和函数与 sigmoid 函数)。令

� ( k) 表示所有神经网络连接权的M×1向量,M 表

示网络中所有连接权个数。

　　回归神经网络的回归变量, 能将网络隐单元状

态的信息以紧凑形式保留系统所有以前的输入信

息[ 6] ,这是因为

g( k ) = h( k - 1) =

∀( � ( k - 1) u( k - 1) + B ( k - 1) h( k - 2) ) =

⋯ = ∀( uk- 1, � k- 1) ( 5)

其中

u
k- 1

= {u( 0) , u( 1) ,⋯, u( k - 1) }

� k- 1
= { � ( 0) , � ( 1) , ⋯, � ( k - 1) }

另外

z ( k) = !(  ( k)∀( � ( k) u( k ) + B ( k) g ( k) ) ) =

f
�( u( k) , g ( k) , � ( k ) ) ( 6)

f
�表示神经网络的逼近函数, 问题是在给定非线性

时变系统的输入情况下估计网络输出 z ( k)。

3　系统辨识的学习算法

　　 用神经网络对非线性时变系统辨识就是将神

经网络权值 � ( k) 作为系统的时变参数,反映系统的

输出变化。本文将 � ( k) 作为系统的状态向量, 用卡

尔曼滤波进行估计。卡尔曼滤波已成功地应用于线

性时变系统的辨识[ 8]。利用全局卡尔曼滤波算法能

获得很高的计算精度, 但需要很大的计算量和存储

量。下面推导回归网络的卡尔曼滤波全局算法和局

部化算法。

3. 1　全局学习算法

　　当参数 � ( k) 的变化规律未知时, 假定服从随

机游动规律

� ( k ) = � ( k - 1) + e( k) ( 7)

其中 e ( k) 是系统噪声。进一步假定对所有 k,

E [ e( k ) ] = 0, E [ e( k ) e( j ) T ] = Q( k ) #kj , #是狄拉克
函数, Q( k ) 是正定矩阵。

　　由网络产生的模型误差 ∃( k) 可写成
y ( k) - z ( k ) = ∃( k)
y ( k) = z ( k ) + ∃( k) = f

�( u( k) , � ( k) ) + ∃( k )
( 8)
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对所有 k 和 j , 有

E[ ∃( k) ] = 0, 　E[ ∃( k) ∃( j ) T ] = R( k ) #kj

E[ e ( k) ∃( j ) T ] = 0,　E [ � ( 0) e( k) T ] = 0

E[ � ( 0) e( k ) T] = 0,　E [ � ( 0) ∃( k) T ] = 0

其中 y ( k) 和 z ( k) 表示期望输出和网络输出。在 �
^

( k

- 1) 处将非线性函数 f
�
( u( k) ; � ( k) ) 一阶泰劳展

开, �
^

( k - 1) 表示在 k - 1时刻状态向量的估计值。

　y ( k ) = f
�( u( k) , �

^
( k - 1) ) + F( k ) ( � ( k) -

　 　　　�
^

( k - 1) ) + %( k ) + ∃( k) ( 9)

其中

F( k ) =
�f�( u( k) , � ( k) )

�� � = �
^
( k- 1)

( 10)

%( k) 是泰劳展开的高阶项, F ( k) 是一 m × M 阶矩

阵。这样便可得到状态方程

� ( k ) = � ( k - 1) + e( k)

y ( k) = F ( k) � ( k ) + G ( k) + ∃( k)

G( k ) = f ( u( k) , �
^
( k - 1) ) -

　 　　F ( k) �
^
( k - 1) + %( k )

( 11)

%( k) 在实际计算中可以忽略不计。� ( k) 的最小方差

无偏估计 �
^

( k) 和误差协方差矩阵P ( k) 由扩展卡尔

曼滤波直接得到

�
^
( k) = �

^
( k - 1) + K ( k) [ y ( k ) -

　　　F( k ) �
^
( k - 1) - G( k ) ]

K ( k ) = P ( k  k - 1) FT ( k) [ F( k) P( k  k -

　　　1) F T( k ) + R( k) ] - 1

P( k  k - 1) = P ( k) + Q( k )

P( k ) = [ I - K ( k ) F( k) ] P( k k - 1)

( 12)

　　从式( 12) 可以看到, 该算法需要存储 M × M

误差协方差矩阵 P ( k) , 计算一个 M × m 卡尔曼滤

波增益矩阵 k( K ) 和 m × m 矩阵的逆矩阵。算法初

始化值可取 P ( 0) = #- 1
I , #是一个任意小的正数,

� ( 0) 是非零的随机参数。在卡尔曼滤波算法中
P ( k) 决定了参数估计的精度。假如误差协方差矩阵

P ( k) 按上式进行计算, 在某些条件下可能导致发

散。这里采用一种称为恒定迹调整法
[ 9]

　　

P
- ( k) = [ I - K ( k) F ( k) ] P ( k k - 1)

P ( k) =
K 0

t race( P-( k ) )
P
- ( k ) ,　K 0 > 0

( 13)

这样就设置了误差协方差矩阵特征值的上界。在随

后的局部算法中也同样设置 P i( k ) 和P j ( k)。

3. 2　局部学习算法

　　由于全局算法需要很大的计算量和存储量,为

简化全局算法, 将整个问题(最小化无偏估计误差的

方差) 分解为一族可以掌握的小的单元。可以把问

题分解到网络层,网络节点,甚至直到一个简单的连

接权值
[ 10, 11]

。在这里采用分解到单个神经元, 每次

独立地更新每个神经元的连接权来解决整个问题,

从而得到所有与输出神经元的连接权和与隐单元的

连接权的学习算法。

3. 2. 1　输出神经元连接权的学习算法

　　与输出层单元 i的连接权向量(包括阈值&i ) 可
表示为

� ( o)
i ( k) = [ &i ( k) , w ( o)

i1 ( k) , ⋯, w ( o)
is ( k ) ] T

隐层输出向量为

h( k) = [ h1 ( k) , h2( k ) ,⋯, hs ( k) ] T

神经元 i 的输入向量为

H ( k) = [ 1, hT ( k) ] T

按上述公式可得到 � ( o)
i 状态方程为

� ( o)
i ( k) = � ( o)

i ( k - 1) + v i ( k)

yi ( k) = H
T( k) � ( o)

i ( k) + ∃i ( k)
( 14)

对于 k 和 j , E [ � ( o)
i ( o) v i( k ) ] = 0, E [ � ( o)

i ( o) ∃Ti ( k ) ]
= 0, E[ v i ( k) ] = 0, E[ ∃i( k) ] = 0, E [ v i( k ) v

T
i ( j ) ] =

Q i( k ) #kj , E[ ∃i( k) ∃Ti ( j ) ] = R i( k) #kj , E[ v i ( k) ∃Ti ( j ) ]
= 0, Qi ( k) 和 R i( k) 均为正定矩阵,则 � (o)

i ( k) 的估

计 �
^ (o)
i ( k) 可以同时独立地进行计算如下

�
^

( o)
i ( k ) = �

^
( o)
i ( k - 1) + K i ( k) [ y i( k) -

　　　　H
T
( k) �

^ ( o)
i ( k - 1) ]

K i( k ) = P i( k  k - 1) H ( k ) [ H T( k ) P i ( k k -

　　　　1) H ( k) + r i ( k) ]

P i( k  k - 1) = P i ( k - 1) + Qi ( k)

P i( k ) = [ I - K i( k ) H ( k) ] P i( k  k - 1)

( 15)

不需要矩阵求逆。P i( k) 初始化为P i( 0) = 1/∋, ∋是
小的正数, 初始化连接权 � (o)

i ( 0) 是非零的随机向

量。

3. 2. 2　隐单元连接权的学习算法

　　 令 � ( h)
j ( k) = [ &(h )

( k) ,W
( h)
j1 ( k ) ,⋯,W

( h)
j n ( k ) ,

W
(h )
j n+ 1 ( k ) , ⋯ , W

( h)
j n+ s ( k ) ] = [ � ( h)

j 1 ( k ) � ( h)
j 2 ( k ) ⋯

� ( h)
j t ( k) ] 表示所有与隐单元 j 连接的连接权向量, j

= 1, 2, ⋯, s; &( h)
j 表示该隐单元的阈值;回归向量为

k - 1时刻隐单元层的输出 h( k - 1) ; t = 1 + n +

s。隐单元 j 对网络的输出 z ( k ) 的影响可表述为

F j ( k) =
�z ( k )
�� ( h)

j
=
�f�( u( k ) , � ( k ) )

�� ( h)
j � ( h)

j
= �^ (h)

j
( k- 1)

这里仅考虑对 � ( h)
j ( k ) 线性化。类似于全局算法, 在
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�
^ ( h)
j ( k - 1) 处一阶泰劳展开

y ( k) = F j ( k) � ( h)
j ( k) + G j ( k ) + ∃( k)

G j ( k) = f
�( u( k) , �

^
(h )
j ( k - 1) ) -

　　　　F j ( k) �
^ ( h)
j ( k - 1) + %j ( k)

( 16)

状态方程 � ( h)
j ( k) 可简化为

　
� (h )
j ( k) = � ( h)

j ( k - 1) + v j ( k)

y ( k) = F j ( k) � ( h)
j ( k) + G j ( k ) + ∃( k)

( 17)

对于 k 和 j , E[ ∃j ( k ) ] = 0, E[ � ( h)
j ( 0) ∃Tj ( k) ] = 0,

E[ ∃j ( k) ∃Tj ( j ) ] = R ( k) #kj ; E [ v j ( k ) ∃Tj ( j ) ] = 0,

E [ � ( h)
j ( 0) v

T
j ( k) ] = 0, E[ v j ( k) v

T
j ( j ) ] = Q j ( k ) #kj ; E

[ v j ( k ) ] = 0, Q j ( k) 和 R( k) 都是正定矩阵,则有

�
^ ( h)
j ( k) = �

^ ( h)
j ( k - 1) + K j ( k ) [ y ( k) -

　　　　F j ( k) �
^ ( h)
j ( k - 1) - G j ( k) ]

K j ( k) = P j ( k k - 1) F
T
j ( k ) [ F j ( k ) P ( k k -

　　　　1) FT
j ( k) - R( k ) ] - 1

P j ( k k - 1) = P j ( k) + Q j ( k)

P j ( k) = [ I - K j ( k) F j ( k ) ] P j ( k k - 1)

( 18)

　　通常情况下, P j ( k) 初始化为 P j ( 0) = I �1/∋,
∋是小的正数。� ( h)

j ( 0) 是非零的随机向量。此算法对

每个隐单元需要存储 t× t协方差矩阵P j ( k)、计算 t

× m增益矩阵K j ( k) 和一个 m×m 逆矩阵,每个隐

单元都能同时独立计算。

4　仿真实例

　　 在卡尔曼滤波中假定 Q和 R 是已知的,然而,

在很多实际情况下 Q 和 R 通常都是未知的。到目前

为止, 许多在线估计Q和R的方法,其收敛速度非常

慢,不能适应本算法的要求。这里根据经验确定Q和

R, Q和 R 均取对角元素为相同常数的对角矩阵,给

定 Q, 用上述卡尔曼辨识算法估计 � ( k) , 计算网络
系统输出 z ( k) , k = 1, 2,⋯, N , 其中N 为样本数。均

方误差 #为

#=
1
N∑

N

k= 1
[ y ( k) - z ( k) ] 2

不同的Q对应不同的#,取Q应使得对应的#达到最
小值, 详细算法参见文献[ 1]。R 的取值对卡尔曼滤

波计算不敏感,每次计算取为固定值。仿真实例说明

这种取法具有很好的效果。下面用 2个例子来验证

这种算法的有效性。

　　例 1　考虑如下非线性时变系统[ 1]

y ( k + 1) = y ( k)
1 + 0. 68sin( 0. 000 5(k) y 2

( k)
+

0. 78u
3
( k) + v ( k)　

其中 v ( k ) 是零均值标准差为 0. 1的高斯白噪声。系

统输入u( k) = sin( 0. 01(k) , 连接权值均初始化为0

～ 1的均匀分布随机数。误差协方差矩阵初始化为

P ( 0) = diag( 1, 1, ⋯, 1) , R 阵取为 0. 01 的对角矩

阵。网络模型为 1-10-1, 输入单元为 u( k)。共有 130

个连接权系数。经启发式算法求得 Q = diag ( 0. 05,

0. 05,⋯, 0. 05)。

　　仿真结果如图 2所示,图 2( a) 中实线表示系统

的期望输出, 虚线表示网络的实际输出; 图 2( b) 为

网络输出与系统的期望输出误差曲线。与文献[ 1]

结果相比,计算精度提高很多(本文算法误差范围为

[- 0. 06, 0. 06] , 而文献[ 1]误差范围为 [ - 0. 4,

0. 4] ;本文算法只有一个输入变量 u( k ) ,而文献[ 1]

的输入变量为 4个( y ( k ) , y ( k - 1) , u( k) 和 u( k -

1) )。

( a )　期望输出与网络输出

( b)　 期望输出与网络输出误差曲线

图 2　例 1仿真曲线

　　例 2　考虑如下时变 NARMAX 模型
[ 1]

y ( k + 1) =

0. 3y ( k) + 0. 5u( k ) -

0. 8y ( k - 1) exp( - y ( k ) ( 1 +

0. 5sin( 0. 002(k ) ) ) +

0. 1u( k ) u( k - 1) + v ( k )
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其中, v ( k) 是零均值标准差为 0. 01的高斯白噪声,

u ( k )是独立的[ 0, 1]之间均匀分布的序列。连接权

值均初始化为[ 0, 1] 的均匀分布随机数, 误差协方

差矩阵初始化为P ( 0) = diag ( 1, 1, ⋯, 1) , R阵取

为 0. 01的对角矩阵。网络模型为 1-12-1, 输入单元

为u( k) , 共有180个连接权系数。经启发式算法求得

Q = diag ( 0. 006, 0. 006,⋯, 0. 006)。

　　仿真结果如图3所示。图 3( a) 中实线表示系统

的期望输出, 虚线表示网络的实际输出; 图 3( b) 表

示网络输出与系统的期望输出误差曲线。可以看出,

此系统依赖于过去的全部信息。文献[ 1] 输入变量

为 y ( k) , y ( k - 1) , u( k) 和 u( k - 1) , 误差范围为

[ - 0. 5, 0. 5] ; 而回归网络算法只需要输入变量

u( k) , 误差范围为[ - 0. 08, 0. 08]。显然, 回归网络

的精度远高于前馈网络。

( a)　期望输出与网络输出

( b)　期望输出与网络输出误差曲线

图 3　例 2 仿真曲线

5　结　　论

　　本文给出了基于回归神经网络的用于非线性时

变系统辨识的全局非线性时变系统辨识算法和局部

化算法, 其中局部化算法使存储量和计算量大大降

低。本文算法与现有的其他同类神经网络模型相比,

不用预先估计系统的时滞阶数,而且精度更高,是一

种实用的非线性时变系统辨识算法。
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