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P ID 型 Elman 网络及在动态系统辨识中的应用研究

漆为民, 程远楚, 姬巧玲, 蔡维由
(武汉大学 动力与机械学院, 武汉 430072)

摘　要: 首先介绍普通改进 E lm an 动态递归神经网络的结构,重点讨论一种具有 P ID 特性的 E lm an 神经网络及其

学习算法,并将改进 E lm an 网络和 P ID 型 E lm an 网络分别用于动态系统的辨识. 无论是理想的数学模型还是实际工

业模型,计算机仿真结果均证明,将 P ID 型网络用于动态系统辨识具有更好的逼近效果.
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Abstract: A modified E lm an dynam ic recurren t neural netw o rk is in troduced first. A P ID E lm an neural netw o rk and

its learn ing algo rithm are discussed in detail. E lm an netw o rk and P ID E lm an netw o rk are used to iden tify the

dynam ical system , respectively. Sim ulation resu lts based on ideal m athem atical model and industria l model show

that the P ID E lm an netw o rk is p rio r to the modified E lm an netw o rk in iden tificat ion of non linear dynam ic system s.
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1　引　　言
　　E lm an 神经网络是一种局部递归神经网络[1 ] ,

它包含前馈和反馈两部分. 前馈部分由输入层、隐

层、输出层构成,其连接权可学习修正; 反馈部分由

一组“结构”单元构成,用来记忆隐层单元前一时刻

的输出值,其连接权是固定的. 由于 E lm an 网络的

动态特性仅由内部的连接提供,无需使用状态作为

输入或训练信号,故其比静态前馈网络优越,非常适

合于动态系统辨识. 然而,基本 E lm an 采用标准BP

学习算法训练时,仅能辨识一阶线性动态系统. 为了

有效地辨识高阶系统, 人们提出了各种改进的

E lm an 网络,理论分析证明它与基本 E lm an 网络相

比具有更好的动态性能[2, 3 ]. 为了进一步改善 E lm an

网络的动态特性,文献 [ 4 ]提出了一种具有 P ID 特

性的改进 E lm an 神经网络.

本文在以上研究的基础上,重点讨论其学习算

法,并将改进型和 P ID 型 E lm an 网络分别用于动态

系统的辨识. 由仿真结果可以看出, P ID 型 E lm an

网络具有更好的动态辨识性能.

2　改进 Elman 动态递归网络
　　一种改进 E lm an 网络[3 ] 如图 1所示. 其中: m ,

n , r分别表示网络的输入层、输出层、隐层的个数;

w 1,w 2,w 3,w 4 分别为结构单元到隐层、输入层到隐

层、隐层到输出层、结构层到输出层的连接权矩阵;

f (õ) 和 g (õ) 分别为输出单元和隐层单元的激发函

数所组成的非线性向量函数.

从图 1可以看出,改进 E lm an 网络将结构层的

输出分别作为隐层和输出层的一个输入. 令网络的

输入 u (k ) ∈R m , 输出 y (k ) ∈R n , 隐层 x (k ) ∈R r,

则有



图 1　一种改进的 Elman 网络结构图

　　x j (k ) =

　　f ∑
m

i= 1

(w 2 i, j
u i (k ) + ∑

r

i= 1
w li, j

ci (k ) , (1)

　　ci (k ) = x i (k - 1) , (2)

　　y j (k ) = g ∑
r

i= 1

(w 3 i, j
x i (k ) + w 4 i, j

ci (k ) . (3)

　　研究证明, 改进 E lm an 网络具有比例积分特

性,随着权系数的调整,其比例系数和积分系数不断

发生变化, 可以有效地辨识高于一阶的动态系

统[2, 3 ].

3　P ID 型 Elman 动态递归网络
　　改进 E lm an 网络具有比例积分特性,将其用于

非线性系统具有较好的逼近性能. 然而工业上大量

使用 P ID 型控制器,构造一种具有 P ID 特性的人工

神经网络, 使之能更好地应用于工业实践已成为研

究热点. 参照 E lm an 网络的基本思想,文献[ 4 ] 提出

了一种局部递归神经网络,如图 2所示.

　　图2所示神经网络与前述改进E lm an网络的不

同之处在于增加了一个记忆层. 记忆层从结构层获

取信息,其输出分别作用于隐层和输出层. 设结构层

的自反馈系数为 Α,记忆层的自反馈系数为 Β, 结构

层、输入层和记忆层至隐层的连接权矩阵分别为

w 1,w 2 和w 6; 隐层、结构层和记忆层至输出层的连

接权矩阵分别为w 3,w 4,w 5; 输入层、隐层、结构层、

记忆层、输入层的状态分别为 u , x , c, b, y. 则其各层

的非线性状态空间表达式为

　 x j (k ) =

f ∑
m

i= 1
w 2 i, j

u i (k ) + ∑
r

i= 1
w 1 i, j

ci (k ) +

∑
r

i= 1

w 1 i, j
bi (k ) , (4)

ci (k ) = x i (k - 1) + Α× ci (k - 1) , (5)

bi (k ) = ci (k - 1) + Β× bi (k - 1) , (6)

y j (k ) =

g ∑
r

i= 1

(w 3 i, j
x i (k ) + w 4 i, j

ci (k ) + w 5 i, j
bi (k ) . (7)

　　从系统的观点看,新的动态神经网络由两种网

络构成,一种是前馈层,由输入层、隐层、结构层、记

忆层和输出层组成; 另一种是反馈层, 由隐层、结构

层和记忆层组成. 前馈神经网络只利用了系统的静

态信息, 而新型神经网络在利用系统静态信息的同

时,由于内部的存储能力, 还能利用系统的动态信

息;特别是通过两层记忆和双环反馈,更进一步增强

了该网络的动态性能. 文献[ 4 ] 指出,新型神经网络

具有对输入信号的比例、积分和微分作用,用于对系

统进行辨识时必将加快收敛速度.

4　P ID 型 Elman 网络学习算法
　　从式 (5) 和 (6) 可知,结构层的信息与隐层节点

前一时步的信息有关, 而记忆层的信息又与结构层

前一时步的信息相关,可以认为结构层 c (k ) 和记忆

层 b (k ) 是一个动态递推过程. 由此给出下面的反向

传播学习算法.

设网络的理想输出为 y d ,网络的实际输出为 y.

考虑如下总体误差目标函数:

E (k ) =
1
2∑

k

p = 1
∑

n

i= 1

(y d i
(p ) - y i (p ) ) 2 = ∑

k

p = 1

E p (k ) ,

(8)

则网络的权值修正公式为

　　w 1 j , l
(k + 1) = w 1 j , l

(k ) + Γ∃w 1 j , l
(k ) , (9)

w 2 j , q
(k + 1) = w 2 j , q

(k ) + Γ∃w 2 j , q
(k ) , (10)

w 3 i, j
(k + 1) = w 3 i, j

(k ) + Γ∃w 3 i, j
(k ) , (11)

w 4 i, j
(k + 1) = w 4 i, j

(k ) + Γ∃w 4 i, j
(k ) , (12)

w 5 i, j
(k + 1) = w 5 i, j

(k ) + Γ∃w 5 i, j
(k ) , (13)

w 6 j , l
(k + 1) = w 6 j , l

(k ) + Γ∃w 6 j , l
(k ). (14)

　　由于 k - 1时刻的误差E (k - 1) 反映在 k时刻

的权值中,根据动态反向传播的思想, k + 1时刻的

图 2　P ID 型动态 Elman 神经网络
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权值可用 k 时刻的误差 E (k ) 进行修正,即

∃w i, j = -
5E (k )
5w i, j

=
5E p (k )

5w i, j
, (15)

则有

∃w 3 i, j
(k ) = -

5E p (k )
5w 3 i, j

(k ) =

∆i (k ) x j (k ) g’i (õ) , (16)

式中 ∆i (k ) = y d i (k ) - y i (k ). 同时有

∃w 4 i, j
(k ) = -

5E p (k )
5w 4 i, j

(k ) =

∆i (k ) cj (k ) g’i (õ) , (17)

∃w 5 i, j
(k ) = -

5E p (k )
5w 5 i, j

(k ) =

∆i (k ) bj (k ) g’i (õ). (18)

　　由网络拓扑结构,可以认为结构层 c和记忆层 b

是网络的另两个隐层, 输出层 k 时步的误差也必然

通过w 4和w 5反向传播回隐层去更新w 1,w 6和w 2.

对结构层到隐层的连接权w 1 有

∃w 1 j , l
(k ) =

∑
n

i= 1
∆i (k )w 3 i, j

(k )
5x j

5w 1 j , l

+

∑
n

i= 1

∆i (k )w 4 i, j
(k )

5cj

5w 1 j , l

+

∑
n

i= 1
∆i (k )w 5 i, j

(k )
5bj

5w 1 j , l

. (19)

式中

5x j (k )
5w 1 j , l

(k ) =

f ′j (õ) x l (k - 1) + Α 5x j (k - 1)
5w 1 j , l

(k - 1) , (20)

5cj (k )
5w 1 j , l

(k )≈
5x j (k - 1)

5w 1 j , l
(k - 1) , (21)

5bj (k )
5w 1 j , l

(k )≈
5x j (k - 2)

5w 1 j , l
(k - 2).

(22)

类似地,对记忆层到隐层的连接权w 6 有

∃w 6 j , l
(k ) =

∑
n

i= 1
∆i (k )w 3 i, j

(k )
5x j

5w 6 j , l

+

∑
n

i= 1
∆i (k )w 4 i, j

(k )
5cj

5w 6 j , l

+

∑
n

i= 1
∆i (k )w 5 i, j

(k )
5bj

5w 6 j , l

. (23)

对输入层到隐层的连接权w 2,有

　　∃w 2 j , q
(k ) =

　　∑
n

i= 1
∆i (k )w 3 i, j

(k ) f ′j (õ) u q (k ) +

　　∑
n

i= 1

∆i (k + 1)w 4 i, j
(k + 1) f ′j (õ) cj (k ) +

　　∑
n

i= 1

∆i (k + 2)w 5 i, j
(k + 2) f ′j (õ) bj (k ). (24)

式中w 4 (k + 1) 已计算出,其余几个量可按下式近

似估算:

∆i (k + 1) =

∆i (k ) + Κ[∆i (k ) - ∆i (k - 1) ], (25)

∆i (k + 2) =

∆i (k + 1) + Κ[∆i (k + 1) - ∆i (k ) ], (26)

w 5 i, j
(k + 2) =

w 5 i, j
(k + 1) + ΓΚ∃w 5 i, j

(k ). (27)

5　改进型和 P ID 型 Elman 网络对动态系统

辨识的对比研究
　　 关于神经网络辨识的研究已有许多[5～ 7 ], 本文

基于图 3所示的并行动态系统辨识结构, 将改进型

和 P ID 型 E lm an 网络分别用于对动态系统的辨识.

图 3　采用 Elman 网络的动态系统辨识

该结构将输入信号送入神经网络学习, 得到

y (k ) ;将 y (k ) 和动态系统的实际输出 y d (k ) 比较后

得到偏差 e (k ). 辨识的目的是令偏差 e (k ) = y d (k )

- y (k ) 尽可能小,即由学习算法不断调整神经网络

内部的权值, 令神经网络的输出不断逼近实际系统

的输出. 用于对比研究的非线性动态系统的数学模

型为

y (k + 1) =

0. 8y (k ) +
1

y (k ) - 0. 5u (k ). (28)

输入信号 u (k ) 为两个不同频率的正弦信号相加,即

u (k ) = 0. 4sin
3Πk
14

+ 0. 6sin
2Πk
11

, (29)

其中 k取值为 1, 2,⋯, 200,即 u (k ) 和 y (k ) 组成 200

个数据对.

取隐层、结构层、记忆层均为 15个节点,各层均

采用 Sigmo id 型函数,输出层神经元为线性函数,学

习周期为 600次. 改进型与 P ID 型 E lm an 网络对式

( 28)的辨识收敛速度比较如图4所示, 辨识结果分

别见图 5和图 6.

在网络训练 600次后,改进 E lm an 的输出均方误

差为 0. 006 133; 而 P ID 型 E lm an 网络输出的均方

误差为0. 001049. 从图5和图6可以看出 , P ID型
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图 4　两种 Elman 网络的收敛速度比较

图 5　改进 Elman 网络的辨识结果

图 6　P ID 型 Elman 网络的辨识结果

　　　　 图 7　改进型和 P ID 型 Elman 网络

对电液伺服系统的仿真曲线

E lm an 网络的输出非常逼近理想模型的输出,说明

它具有更好的动态辨识性能.

下面将改进型和P ID 型E lm an 网络用于某炼钢厂

热轧机组的液压电液伺服系统. 网络结构同前,训练次数

增加为1 000次. 仿真过程中的输入信号和输出信号分别

为 输 入 伺 服 阀 的 电 流 信 号 和 液 压 缸 的 速

度信号,利用学习后的E lm an网络对液压电液伺服

系统进行辨识,辨识结果如图 7所示.

由图 7可以看出,改进 E lm an 网络辨识初期误

差较大, 随着时间的增加, 逐渐逼近实际系统; 而

P ID 型 E lm an 网络的初始误差明显比改进 E lm an

网络的小,且其输出一直能逼近实际系统的输出,具

有更好的非线性辨识效果.

6　结　　论
　　本文在改进 E lm an 网络的结构基础上,提出了

一种具有 P ID 特性的 E lm an 网络,并给出了其学习

算法. 同时搭建了并行结构的动态系统辨识模型,分

别针对理想数学模型和实际液压电液伺服系统进行

了计算机仿真. 仿真结果表明, 对于动态非线性系

统, P ID 型 E lm an 网络与普通改进 E lm an 网络相比

具有更好的辨识性能. 该模型对于在线辨识以及模

型预测具有较好的参考价值.
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