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摘 要: 针对模型未知时滞系统的预测补偿控制,提出一种基于动态邻域拓扑微粒群算法以优化动态神经网络的参

数,并将其作为预估器和辨识器应用于一种新的 Smith预估双控制器结构设计.利用微粒群算法空间搜索能力指标,

动态建立邻域拓扑结构,优化神经网络参数,并将两者的组合模型应用于新的双控制器结构,将负载扰动和定值控制

分开,以提高 Smith预测补偿模型的控制精度和鲁棒性,最后通过仿真验证了所提出方法的有效性.
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particle swarm optimization algorithm
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Abstract: For the unknown time-delay system of predictive compensation control, a dynamic neighborhood topology

particle swarm optimization(PSO) algorithm is presented to optimize the parameters of dynamic neural networks, which

is taken as a predictor and identifier in the new double-controller Smith predict structure, respectively. By using the particle

swarm optimization space search capability index, the neighborhood topologies of PSO algorithm are dynamically created

to optimize the neural network parameters. After that, the combination model is applied to the new two double-controller

structure, which separates the load disturbance and fixed value control, and improves the control precision and robustness of

Smith predictive compensation model. Finally, simulation results show the effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

在滞后系统的控制方法设计中, 将被控对象的

延迟时间作为滞后系统的关键参数一直是预测控

制系统设计中不可缺少的重要因素[1]. 包含纯滞后

的控制系统通常存在较大的超调量和较长的调整时

间, 当受到外界干扰时, 控制器无法立刻产生抑制作

用[2-3]. 所以, 任正云等[4]提出将双预测PI控制用于

纯滞后系统控制; 李迅等[5]将模型参考自适应模型

与Smith预估器相结合来克服扰动作用; Chen等[6]将

灰度预估引入Smith控制,从而抑制线性延迟系统中

的周期性扰动. Tian[7]提出将多控制器结构用于预测

控制, Kaya[8]把内膜控制和 Smith相结合,利用典型非

线性环节调整时间延迟参数. 然而,在实际工业过程

中被控对象大多具有复杂、不确定性等特性,基于被

控对象精确数学模型的 Smith预估控制很难得到有效

地应用, 并且对于包含不确定时滞的工业过程, 无法

建立内膜算法中的非参数模型. 因此,问题的关键是

建立精确的预估模型,辨识出滞后系统的延迟时间参

数. 前馈神经网络 (FNN)模型结构简单, 具有能以任

意精度逼近非线性对象的特点,已经被Narendra[9]等

众多学者应用于非线性系统的辨识和控制邻域, 并

取得了良好的效果. Balestrino等[10]利用 FNN辨识延

迟时间参数, 但会受到网络参数和辨识对象的限制.

Ren等[11]扩展了自由延迟神经网络,以估计滞后系统

的延迟时间参数. 然而,基于误差反馈学习的 FNN仅

是一种静态映射,学习速度较慢.

本文提出一种邻域拓扑微粒群算法 (NTPSO),

用于包含自适应延迟参数的动态前向神经网络
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(DFNN)[12]的学习. 该算法能够根据 PSO粒子搜索

空间, 自适应地确定微粒之间的邻域拓扑关系, 避

免一般 PSO算法存在的提前收敛问题, 同时使神经

网络快速收敛, 减少由人工参数设定所带来的影

响.在DFNN+NTPSO模型基础上,设计了 Smith预估

双控制器结构. 该控制器采用神经网络结构, 并将

DFNN+NTPSO作为辨识器和预估器来精确估计被

控对象的延迟时间参数;采用双闭环控制结构分离定

值控制和扰动控制,增强了系统的鲁棒性.

2 邻邻邻域域域拓拓拓扑扑扑微微微粒粒粒群群群算算算法法法

标准微粒群算法对于第 𝑡代的第 𝑖个微粒, 其第

𝑑维 (1 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝐷)的速度更新公式[13]如下:⎧⎨⎩
𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1) =𝑤𝑣𝑖𝑑(𝑡) + 𝑐1rand1( )(𝑝𝑖𝑑(𝑡)−

𝑥𝑖𝑑(𝑡)) + 𝑐2rand2( )(𝑝𝑔𝑑(𝑡)− 𝑥𝑖𝑑(𝑡)),

𝑥𝑖𝑑(𝑡+ 1) =𝑥𝑖𝑑(𝑡) + 𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1).

(1)

其中: 𝑤 ∈ [0, 1]; rand1( ), rand2( ) ∈ [0, 1]; 𝑐1, 𝑐2为非

负常数; 𝑥̄𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷)为微粒的当前位置,

𝑣𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝐷)为微粒的速度. 第 𝑖个微粒经

历过的最好位置𝑃best: 𝑝𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷), 所有

微粒最好位置𝑃gbest: 𝑝𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷).

为了克服微粒群算法微粒过早收敛的问题,引入

随机邻域拓扑方法建立邻域拓扑,如下所示:

𝑁𝑖(𝑡) = {𝑗, 𝑗 ∕= 𝑖 ∣ 𝜀𝑖𝑗 ⩽ 𝜀}. (2)

当产生的随机数 𝜀𝑖𝑗 < 𝜀时, 两个微粒之间建立

连接. 在建立的邻域关系中寻找当前该拓扑关系中的

最优微粒位置,所以速度进化公式修正为

𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1) =𝑤𝑣𝑖𝑑(𝑡) + 𝑐1rand1( )(𝑝𝑖𝑑(𝑡)− 𝑥𝑖𝑑(𝑡))+

𝑐2rand2( )(𝑙𝑔𝑑(𝑡)− 𝑥𝑖𝑑(𝑡)), (3)

其中 𝑙𝑔𝑑(𝑡)为该微粒在当前时刻邻域微粒的最优位

置. 令 𝑝𝑔 = max (𝑙𝑔1, 𝑙𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑔𝑀 ), 𝑀是建立邻域的

总数. 在这种基于邻域关系的微粒群寻优算法中,邻

域关系多是固定的, 且模式化的, 这样不利于各拓

扑关系之间微粒的信息交流. 本文根据邻域微粒搜

索空间, 自动建立新的邻域拓扑关系,使不同群体间

的信息可以共享,寻找新的拓扑邻域中的最优点, 保

证PSO算法在后期具有足够的寻优能力. 分析微粒群

算法中邻域最优点和微粒当前位置的关系,建立算法

搜索空间的公式[14]如下:

𝑅1 = max (𝑙𝑗𝑑(𝑡), 𝑥𝑖𝑑(𝑡))−min (𝑙𝑗𝑑(𝑡), 𝑥𝑖𝑑(𝑡)). (4)

因此,可以进一步得到邻域多样性的定义.

定定定义义义 1 邻域的多样性, 即整个微粒群算法的

潜在搜索空间,定义为

diversity(𝑆) =
1

𝑆 ∗ 𝐿
𝑆∑

𝑖=1

∣ 𝑅1 ∣ . (5)

其中: 𝑆为邻域内的微粒个数, 𝐿为邻域连接的长度.

可以发现,多样性指标在算法运行中随种群内个体分

布的改变而变化: 进化的早期,分散于解空间的个体

在进化操作下迅速向可能最优的区域集中, 种群多

样性急剧减小; 进化中期,个体从一些局部极小点向

另一些极值点迁移, 并在此过程中发现全局最小区

域, 多样性急剧减小; 最后, 优胜子群体将集中于最

有可能发现全局最优的区域附近进行搜索, 多样性

指标在小范围内变化. 当 diversity(𝑆) < 𝑑min时,根据

式 (2)建立新的邻域拓扑结构,重新返回进化中期,这

样便保证了算法的后期持续进化能力.

3 Smith预预预估估估双双双控控控制制制器器器结结结构构构设设设计计计
所采用的动态前馈神经网络[12]分别在输入层与

隐含层, 隐含层与输出层之间加入自适应延迟参数,

第 1部分延迟参数主要提高网络的动态特性,第 2部

分则辨识系统中的纯滞后时间. 将神经网络全部参

数作为NTPSO的维数, 进行迭代寻优, 每次的群体

最优值即为当前最优网络参数. 然后, 基于DFNN+

NTPSO在结构上的特性, 将其作为预测器和辨识器,

设计 Smith双控制器结构. DFNN模型作为预测器只

需要将所有输出层延迟参数去除,即可消除被辨识对

象中的纯滞后时间,得到系统的预测模型. 在控制结

构上,提出带有模型误差补偿的基于邻域拓扑微粒群

优化的动态神经网络预估模型的双控制器结构,分离

定值控制与扰动控制,避免闭环控制系统设计中控制

性和鲁棒性的冲突.

3.1 Smith预预预估估估双双双控控控制制制器器器系系系统统统结结结构构构

基于DFNN+NTPSO的预测控制结构如图 1所

示. 整个控制系统分为两个闭环结构: 控制器𝐺𝐶1和

预测模型 𝐺̂𝑚构成第 1个闭环, 𝑦𝑃 (𝑡)作为 𝐺̂𝑚的预测

输出,与给定值 𝑟(𝑡)做差,获得误差 𝑒1(𝑡),通过主控制

器𝐺𝐶1得到控制量𝑢1(𝑡), 作用于预测模型 𝐺̂𝑚, 被控

对象𝐺𝑃 和辨识器𝐺𝑚. 第 2个闭环由被控对象𝐺𝑃 ,

辨识器𝐺𝑚和模型误差补偿控制器𝐺𝐶2组成.
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e t1( )r t( ) u t1( )
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× GP
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GC2 ×
u t2( ) e t2( )
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y tp( )
^

_
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图 1 Smith预估双控制器系统结构图

在理想情况下, 辨识模型𝐺𝑚与被控对象𝐺𝑃 一

致时, 𝑒2(𝑡) = 0, 𝑢2(𝑡) = 0, 𝐺𝑃 仅受到主控制器𝐺𝐶1

的控制量𝑢1(𝑡)作用,此时系统为经典Smith预估控制

结构. 当受到扰动作用 𝑓(𝑡), 或者神经网络模型存在
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误差𝐺𝑚 ∕= 𝐺时, 𝐺𝑃 在𝐺𝐶1的控制作用下必然与给

定值 𝑟(𝑡)存在偏差 𝑒2(𝑡) ∕= 0. 所以引入𝐺𝐶2, 消除建

模偏差和外界扰动对控制系统的影响,提高了控制系

统的鲁棒性.

根据控制系统结构图,可以得到系统的传递函数

𝑌 (𝑠) = 𝐻𝑟(𝑠)𝑅(𝑠) +𝐻𝑓 (𝑠)𝐹 (𝑠). (6)

其中: 𝐻𝑟(𝑠)为定值控制的传递函数, 𝐻𝑓 (𝑠)为负载扰

动的传递函数, 根据梅逊公式, 令其具体描述分别如

下:

𝐻𝑟(𝑠) =
𝐺𝐶1(𝑠)𝑃 (𝑠)e−𝑑𝑠

1 +𝐺𝐶1(𝑠)𝐺̂𝑚(𝑠)

1 +𝐺𝐶2(𝑠)𝐺̂𝑚(𝑠)e−𝑑∗𝑠

1 +𝐺𝐶2(𝑠)𝑃 (𝑠)e−𝑑𝑠
,

𝐻𝑓 (𝑠) =
𝐺𝑃 (𝑠)e

−𝑑𝑠

1 +𝐺𝐶2(𝑠)𝑃 (𝑠)e−𝑑𝑠
. (7)

3.2 控控控制制制结结结构构构与与与性性性能能能分分分析析析

为了便于对本文提出的 Smith预估双控制器结

构进行分析,控制采用PI控制器,即

𝐺𝐶(𝑠) = 𝐾𝐶(1 +
1

𝑇𝐶𝑠
). (8)

被控对象的模型𝐺𝑃 采用一阶惯性滞后环节进

行模拟,所以期望的系统辨识模型𝐺𝑚分别表示为

𝐺𝑃 (𝑠) = 𝑃 (𝑠)e−𝑑𝑠 =
𝐾𝑃

𝑇𝑃 𝑠+ 1
e−𝑑𝑠, (9)

𝐺𝑚(𝑠) = 𝐺̂𝑚(𝑠)e−𝑑∗𝑠 = 𝐾∗
𝑃 (1 +

1

𝑇 ∗
𝑃 𝑠

)e−𝑑∗𝑠. (10)

其中: 𝑑为纯滞后延迟时间, 𝑑∗为辨识后得到的系统

纯滞后时间. 因此, 根据式 (7), 将式 (9)和 (10)代入,

可以得到𝐻𝑟(𝑠)和𝐻𝑓 (𝑠)的表达形式

𝐻𝑟 =
𝐾𝐶1𝐾𝑃 (𝑇𝐶1𝑠+ 1)e−𝑑𝑠

𝑇𝐶1𝑠(𝑇 ∗
𝑃 𝑠+ 1) +𝐾𝐶1𝐾∗

𝑃 (𝑇𝐶1𝑠+ 1)
×

𝑇𝐶2𝑠(𝑇
∗
𝑃 𝑠+ 1) +𝐾𝐶2𝐾

∗
𝑃 (𝑇𝐶2𝑠+ 1)e−𝑑∗𝑠

𝑇𝐶2𝑠(𝑇𝑃 𝑠+ 1) +𝐾𝐶2𝐾𝑃 (𝑇𝐶2𝑠+ 1)e−𝑑𝑠
,

𝐻𝑓 =
𝐾𝑃𝑇𝐶2𝑠e

−𝑑𝑠

𝑇𝐶2𝑠(𝑇𝑃 𝑠+ 1) +𝐾𝐶2𝐾𝑃 (𝑇𝐶2𝑠+ 1)e−𝑑𝑠
.

(11)

当过程模型较好时, 即𝐺𝑃 (𝑠) = 𝐺𝑚(𝑠), 由式(7)

可以得到定值控制的传递函数变化为

𝐻𝑟(𝑠) =
𝐺𝐶1(𝑠)𝑃 (𝑠)e−𝑑𝑠

1 +𝐺𝐶1(𝑠)𝐺𝑃 (𝑠)
,

它仅由定值控制器𝐺𝐶1(𝑠)决定, 而且发现𝐻𝑓 (𝑠)仅

由𝐺𝐶2(𝑠)决定,因此𝐺𝐶2(𝑠)可以称作负载控制器.

lim
𝑠→0

𝐻𝑟(𝑠) = 1, lim
𝑠→0

𝐻𝑓 (𝑠) = 0,意味着系统的输

出可以很好地追踪给定值,没有稳态误差, 即便是双

环无接触, 同样 𝑦(𝑡)可以很好地跟踪 𝑟(𝑡)的变化. 而

控制信号

𝐻𝑟(𝑠) =
𝐺𝐶1(𝑠)

1 +𝐺𝐶1(𝑠)𝐺̂𝑚(𝑠)
𝑅(𝑠) =

𝐾𝐶1(𝑇𝐶1𝑠+ 1)(𝑇 ∗
𝑃 𝑠+ 1)𝑅(𝑠)

𝑇𝐶1𝑠(𝑇 ∗
𝑃 𝑠+ 1) +𝐾𝐶1𝐾∗

𝑃 (𝑇𝐶1𝑠+ 1)
. (12)

同理可以得到 lim
𝑠→0

𝑈1(𝑠) =
1

𝐾𝑃
𝑅. 因此总的控制信号

为 lim
𝑠→0

𝑈(𝑠) =
1

𝐾𝑃
𝑅 − 𝐹 ,控制信号𝑢2(𝑡)可以看作是

对未知负载扰动的一种估计.

在经典 Smith控制中, 辨识模型和预测模型的

精度对控制精度有很大的影响, 所以需对模型失配

的不敏感性进行理论分析, 即𝐾∗
𝑃 ∕= 𝐾𝑃 , 𝑇 ∗

𝑃 ∕= 𝑇𝑃 ,

𝑑∗ ∕= 𝑑. 此时,控制信号

lim
𝑠→0

𝑈1(𝑠) =
1

𝐾∗
𝑃

𝑅,

lim
𝑠→0

𝑈2(𝑠) = 𝐹 + (
1

𝐾∗
𝑃

− 1

𝐾𝑃
)𝑅.

因此,可以发现

lim
𝑠→0

𝑈(𝑠) = lim
𝑠→0

(𝑈1(𝑠)− 𝑈2(𝑠)) =
1

𝐾𝑃
𝑅− 𝐹. (13)

通过式 (13)可以得到如下的结论: 在模型失配

的情况下, 控制系统的总控制信号并没有发生变化,

体现出所设计控制系统的鲁棒性. 这样设计的双环

无接触控制结构, 可以很清楚地理解每个控制器的

控制作用, 𝐺𝐶1(𝑠)主要是对设定值的动态响应控制,

𝐺𝐶2(𝑠)主要是对负载扰动的控制,而模型失配所带来

的误差,是由𝐺𝐶1(𝑠)和𝐺𝐶2(𝑠)共同作用抵消,消除了

对模型精度的依赖.

3.3 神神神经经经网网网络络络控控控制制制器器器

将第 1个闭环部分的目标函数定义为

𝐽1(𝑡) =
1

2
𝑒21(𝑡). (14)

采用梯度下降的方法设计神经网络自适应控制器

𝐺𝐶1, 选用 3层BP神经网络, 误差 𝑒1(𝑡)作为输入, 控

制量𝑢1(𝑡)作为输出,控制律为

𝑢1(𝑡) =

𝑛∑
𝑖=1

𝜔2(𝑡)sig
( 𝑚∑

𝑗=1

𝜔1(𝑡)𝑒1(𝑡)
)
. (15)

其中: 𝜔1和𝜔2分别是各层之间的连接权值, 𝑚和𝑛对

应各层神经元个数.

权值更新如下所示:

𝜔(𝑡+ 1) = 𝜔(𝑡)− 𝜂1
∂𝐽(𝑡)

∂𝜔(𝑡)
, (16)

∂𝐽(𝑡)

∂𝜔(𝑡)
= −𝑒1(𝑡)

∂𝑦𝑃 (𝑡)

∂𝜔(𝑡)
, (17)

其中 𝜂1为参数调整学习率.

将式 (17)代入 (16),有

𝜔(𝑡+ 1) = 𝜔(𝑡) + 𝜂1
∂𝑦𝑃 (𝑡)

∂𝜔(𝑡)
. (18)

同理,模型误差补偿控制器𝐺𝐶2的目标函数定义为

𝐽2(𝑡) =
1

2
𝑒22(𝑡). (19)

依据梯度下降法得控制律为

𝑢2(𝑡+ 1) = 𝑢2(𝑡) + 𝜂2𝑒2(𝑡)
∂𝑦(𝑡)

∂𝑢2(𝑡)
. (20)
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利用如下非线性延迟模型检验所提出控制方法

的有效性:

𝑦(𝑡) =
𝑦(𝑡)

1 + 𝑦2(𝑡− 1)
+ 𝑢3(𝑡− 10). (21)

由式 (21)可得, 被控对象具有 10个单位的纯滞后时

间,采用神经网络 PID控制器进行控制,获得 2 000组

被控对象输入输出数据作为DFNN+NTPSO的学习

数据,如图 2所示,仿真条件如表 1所示.

u
t(
)

0 4 8 12 16 20
-1.6

-0.6

0.6

1.6

t /s

(a) !"#$

0 4 8 12 16 20
-1.6

-0.6

0.6

1.6

t /s

(b) !%#$

y
t(
)

图 2 神经网络学习数据

表 1 非线性延迟系统仿真条件

参数名称 参数值

神经网络结构 2-20-20-1

激励函数 𝑓(𝑥) = 𝐴
1 − e−𝑥

1 + e−𝑥

幅值𝐴 6

迭代次数 10 000

种群规模 20

学习维数 561

搜索范围 (−15,15)

幅度幅值 𝑣max = 2

动态连接邻域阈值 0.1

DFNN中有 60个延迟变量, 两部分初始值分

别设置为 1和 12,选用前 1 000组数据训练DFNN+

NTPSO模型, 剩余数据测试组合模型的泛化能力.

训练之后, 辨识器𝐺𝑚的输出如图 3所示, 可以看

出𝐺𝑚可以很好地逼近被控对象,输出层延迟参数 14

个值为 10, 剩余 6个值为 9. 因此, DFNN+NTPSO可

以准确地辨识出被控对象的纯滞后时间.

y
t(
)

t /10 s
2

10 12 14 16 18 20

0.2

0.6

1.0

1.4

!"#$

%&#$

图 3 DFNN+NTPSO的系统辨识结果

为了验证NTPSO算法和DFNN网络在对滞后系

统辨识中的有效性, 分别将多层感知机网络 (MLP),

基于遗传算法 (GA)的多层感知机网络, 基于蚁群

算法 (ACO)的多层感知机网络和基于NTPSO算法

的多层感知机网络与本文提出的基于NTPSO优

化的DFNN网络进行对比, 采用相同的网络初始

条件进行训练, 仿真结果如表 2所示. 通过MLP算

法和MLP+GA算法的对比可以看出, NTPSO算法可

以大大节省神经网络的学习时间. 相对其他进化算

法,由于引入动态邻域,耗费了一定的计算时间,但从

测试结果可以看出, NTPSO和DFNN中动态神经元

的引入明显提高了神经网络的学习和泛化能力.

表 2 系统辨识结果对比

训练误差 泛化误差 时间消耗/min

MLP 0.791 910 0.018 030 14.55

MLP+GA 0.003 773 0.069 623 31.22

MLP+ACO 0.005 361 0.010 962 4.12

MLP+PSO 0.065 247 0.004 765 4.13

MLP+NTPSO 0.004 765 0.065 247 5.35

DFNN+NTPSO 0.000 984 0.000 498 5.36

进而, 将式 (21)作为被控对象𝐺𝑃 进行控制, 响

应曲线如图 4所示. 其中方波矩形线为目标曲线, 分

别是DFNN+NTPSO, MLP+NTPSO, MLP作为控制结

构的辨识器和预估器, 而Smith预估控制方法是通

过精确数学模型预测得到的系统输出曲线. 从图

中的对比可以看出, 所提出的基于DFNN+NTPSO

的 Smith预估双控制器模型相对于其他神经网络模

型,因其具有较高的精确度,控制精度较高,无超调现

象.而其他两种神经网络模型都有不同的超调和振荡

现象,但是由于双控制器结构, 充分克服了模型精度

不高带来的控制效果差的影响,仍然可以将输出跟踪

输入的动态响应.因此, 可以认为所提出的滞后系统

辨识和控制方法为被控对象参数未知的滞后控制系

统设计提供了新的途径.
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Smith
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MLP _C+NTPSO

图 4 控制系统输出曲线

此外, 为验证所提出方法的鲁棒性, 在第 250步

将被控对象表达式 (21)的比例系数改为 0.85,延迟时

间调整为 8,即

𝑦(𝑡) =
0.85𝑦(𝑡)

1 + 𝑦2(𝑡− 1)
+ 𝑢3(𝑡− 8). (22)
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图 5中给出了阶跃值为 1.5的动态响应. 从图中

可看出,被控对象𝐺𝑃 的输出在模型误差补偿器𝐺𝐶2

的作用下,仍能恢复到给定值 𝑟(𝑡),所以所提出的控制

模型对模型失配扰动等现象具有较好的控制效果,而

经典Smith方法不具有自调整的功能.
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DFNN+NTPSO_C

MLP _C+NTPSO

图 5 模型失配时的系统响应曲线

5 结结结 论论论

针对模型未知的非线性滞后系统控制问题,采用

一种新型的邻域拓扑微粒群学习算法,克服了传统神

经网络算法收敛速度慢的缺陷,可在表达包含滞后非

线性系统动态特性的同时,辨识出该系统所包含的滞

后时间. 此外,提出了基于DFNN+NTPSO的 Smith预

估双控制器模型, 以分离负载扰动和定值控制.通过

仿真实例,验证了所提出模型对参数未知的大滞后系

统具有较好的控制效果和较强的鲁棒性.
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