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摘要:针对黑箱过程的辨识与控制,本文提出了一种选择通用学习网络(universal learning network, ULN)节点间
延迟时间参数的自适应算法,并将其应用于对控制对象中的纯滞后参数的辨识. 将通用学习网络与PID控制器相结
合,应用于包含大滞后的系统的模型预测控制(model predictive control, MPC)中. 仿真结果证明通用学习网络能够
有效地辨识被控对象的纯滞后时间,并能够作为预估器应用于模型预测控制系统中.
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Adaptive algorithm of universal learning network and
its application to predictive control
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Abstract: An adaptive algorithm of universal learning network (ULN) is presented for time-delay parameter setting
in this paper. Firstly, the ULN with PID controller is used in model predictive control (MPC) for stabilizing a class of
nonlinear systems with long time-delay. Its application in identifying pure time-delay of the black box plant is then studied.
Finally, simulation results show that the adaptive algorithm of the ULN model can identify the time-delay of the object
model and be used as a predictor in predictive control system.
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1 引引引言言言(Introduction)
由于工业过程中存在滞后时间,当前的控制信号

需要经过较长的时间才能反映出来, 如果是非线性
系统,使用传统的PID控制器很难加以控制.解决滞
后控制问题的关键是消除滞后对系统的影响,加快
系统的反应速度,因此预测控制成为控制滞后对象
的有效方法之一.传统的Smith预估器控制需要建立
被控对象的精确数学模型,这就限制了Smith预估器
在工程领域中的应用[ 1]. 现有针对大滞后对象的控
制方法通常都是建立在对被控模型已知或部分已知

基础上的, 其中对象的纯滞后时间是控制器设计过
程中的重要参数. 陆燕等人[ 2 ]利用BP神经网络建模
过程中, 利用不同输入样本区间对网络学习误差所
产生的影响辨识得到对象中包含的延迟时间. 但该
方法在应用过程中网络结构选取对辨识结果影响很

大,得到的结果不稳定. Balestrino等人[ 3 ] 利用神经

元辨识对象的延迟时间, 但该方法只是针对线性系

统的方法. 神经网络的应用为辨识滞后对象的延迟
时间提供了新的思路.
静态神经网络已经应用到了系统辨识和控制等

领域,但静态神经网络只能做无记忆的模拟,对动态
延迟系统往往不能取得令人满意的结果.因此动态
神经网络[4,5]引起了众多学者的广泛关注. 这些网络
克服了传统静态神经网络的缺陷, 为系统辨识、预
测和控制提供了新的途径.
通用学习网络[6]是一种具有一般结构的动态递

归神经网络. 网络的所有节点相互连接,包括内部连
接和外部连接;节点间有多重分支;分支上可以设置
任意的延迟时间. 网络节点间的反馈和分支上的延
迟时间设置使通用学习网络能够用一个简单的结构

来充分体现辨识对象的动态特性和非线性特性. 此
外, 通用学习网络的分支上具有任意设置的延迟时
间,可以通过改变网络训练后的输出延迟,将网络作
为预估器应用于大滞后系统的控制中.
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本文根据通用学习网络对大滞后对象辨识过程

中的特点, 提出了自适应选择网络分支上延迟时
间的改进训练算法, 并与单神经元控制器相结合设
计了模型预估控制系统.对典型的非线性大滞后过
程pH中和过程[7], 进行了控制仿真. 仿真结果证明,
改进的自适应算法能够合理的选择网络的参数, 并
能有效地辨识被控制对象的纯滞后时间. 所设计的
模型预估控制系统能够对pH中和过程进行有效的
辨识和控制,是对未知对象模型的大滞后系统控制
的有效方法.

2 通通通用用用学学学习习习网网网络络络的的的基基基本本本结结结构构构及及及其其其算算算

法法法(Basic structure and algorithm of universal
learning network)
通用学习网络的结构与以往神经网络相比,具有

显著的特点,其结构如图1所示. 网络由多个节点以
及节点之间带有延迟的分支组成.
在图1中, i, j, k表示网络节点. 由图1可以看出该

网络结构上的特点: 1)网络的所有节点都是互连的;
2)每两个节点之间可以具有多重分支; 3)每个分支
上具有任意的延迟时间, 使网络的时序特点更加明
显, 即网络当前时刻的输出不仅取决于当前时刻网
络的输入,还与前几个时刻网络各节点的输出有关.

图 1 通用学习网络的基本结构

Fig. 1 Basic structure of universal learning network

通用学习网络的一般方程式如下:

hj(t) = fj({hi(t−Dij(p)) | i ∈ JF (j),

p ∈ B(i, j)}, {λm(t) | m ∈ M(j)},
{rn(t) ∈ N(j)})(t ∈ T ). (1)

其中: hj(t)表示节点j在t时刻的输出, fj(·)是节

点j的非线性函数; Dij(p) 是节点i到节点j的分支

连接中, 第p条分支上的延迟时间; JF (j)表示输出
与节点j相连的节点的集合, B(i, j)表示从节点i节

点j的分支的集合, λm(t)表示网络第m个参数在t时

刻的数值, m∈M(j), M(j)表示可变参数的下标集
合, rn(t)代表t时刻的第n个外部输入, N(j)表示节
点的集合, t ∈ T , T是采样时间.

通用学习网络通过 ∂+E
∂λm(t)的反向传播来调整

参数λm(t)进行训练:

λm(t) ← λm(t)− γ
∂+E

∂λm(t)
. (2)

其中γ是网络的学习速率,为一个小的常数.
∂+E

∂λm(t)是E对λm(t)的时序偏微分[8]. 指在其他

变量固定的情况下, 一个变量变化而引起的评价函
数的变化. 时序偏微分同时考虑了直接和间接的因
果关系.
网络学习的评价函数E如公式(3)所示:

E =
1
T

T∑
t=1

(h(t)− ĥ(t))2. (3)

其中: h(t)是教师信号的输出, ĥ(t)为网络模型的输
出, T 是训练样本数.

3 通通通用用用学学学习习习网网网络络络的的的自自自适适适应应应选选选择择择延延延迟迟迟时时时间间间算算算

法法法(Adaptive algorithm of universal learning
network for time-delay setting)

3.1 自自自适适适应应应选选选择择择延延延迟迟迟时时时间间间算算算法法法(Adaptive algo-
rithm for time-delay setting)
神经网络的学习应该在最短的时间内达到最佳

的学习效果,因此本文根据通用学习网络在对滞后
对象辨识过程中的特点, 设计了通用学习网络的自
适应选择延迟时间的算法, 使网络在学习调整网络
权值的同时对网络的延迟参数进行自适应的选择调

整,达到选择适合网络学习的参数的目的. 自适应算
法的流程图如图2所示.

图 2 自适应选择延迟时间算法流程

Fig. 2 Flow chart of the adaptive algorithm

图2中: N是网络的最大学习次数, Nc是网络达

到初步收敛所需要的学习次数, D表示与输出节点

相连的分支上的延迟时间, Ec是网络延迟参数调整
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的评价指标函数, K是对参数调整后的训练次数,
用于对改变参数后对网络学习效果的考察. 因为
通用学习网络的学习速率值较小,训练过程中取学
习100次为一个考察单位.
自适应算法对网络的延迟实行单步调整, 下降

搜索的原则.对与输出节点相连的分支上的延迟参
数设定一个相对较大的初值,当网络学习误差下降
较慢, 达到初步收敛的时候(N = Nc), 开始对网络
分支上的延迟参数进行调整. 直到Ec满足方程(4)时,
停止对网络延迟参数的调整.

Ec(t) > Ec(t−K) 或 D = 1. (4)

其中: Ec(t) = aEl(t) + bEg(t), El(t)和Eg(t)分别表
示t时刻网络的学习误差和泛化误差, a, b分别是权

系数. 网络的延迟时间选定后,则按照常规的方法和
固定的延迟时间参数继续训练网络. 所选定的与输
出节点相连的分支上的延迟时间参数即辨识得到的

对象的纯滞后时间.

3.2 辨辨辨识识识仿仿仿真真真实实实例例例(Simulation example)
为证明3.1节给出的自适应算法的有效性, 本节

给出两个仿真实例. 通过仿真实例说明,该方法不仅
能够体现被辨识系统的动态特性,而且能够准确的
辨识出系统的纯滞后时间,为滞后对象的预测控制
提供了有力的工具.

3.2.1 仿仿仿真真真实实实例例例1(Example 1)
pH中和过程是常见的工业过程. 由于酸、碱物

质中和具有非线性特性, 而调节阀、管道、中和池
及传感器等因素使pH中和过程表现出动态特性,
pH中和过程通常可以由方程(5)和(6)表示的动态
Hammerstein模型[9]来描述:

v(k) = u(k)− 1.207u2(k) + 1.15u3(k), (5)

y(k)− 1.588y(k − 1) + 0.597y(k − 2) =

0.0185v(k − 20) + 0.017v(k −
21) + 0.597v(k − 22). (6)

其中: u(k) = um(k)us, um(k)是酸剂流量阀位电
流, y(k) = ym(k) − ys, ym(k)为中和液pH值. us和

ys是um(k)和ym(k)的基值, us=2.5 mA, ys=5.7 pH,
系统采样时间为1 min.
从方程(5)和(6)中可以看出, 模型是一个滞后

为20到22之间的一个非线性大滞后对象.利用PID控
制器作为控制器对上述系统进行控制,得到对象的
输入输出序列作为训练通用学习网络的教师信号.
教师信号如图3所示, 前900组信号用来训练网络,
后900组信号用来检验网络的泛化能力. 图中t为系

统采样时间, y(k)为输出, u(k)为输入.

图 3 用于训练和检验网络泛化能力的教师信号

Fig. 3 Learning and text cure of the network

在网络分支上的延迟时间固定的情况下,对与输
出节点相连的分支上的延迟参数分别设为15至30之
间的不同定值,得到通用学习网络在不同延迟参数
条件下的学习曲线,如图4所示. 从中可以看出网络
延迟时间参数对网络学习效率的影响,与输出节点
相连的分支上的延迟时间参数较大有利于网络的

快速收敛,而延迟时间参数与被辨识对象的延迟相
接近, 能使网络获得最佳的学习效果. 利用3.1节所
描述的算法对上述对象进行辨识,仿真条件如表1所
示. 与输出节点相连的分支上的延迟的初始值设
为30,其他节点间分支上的延迟时间分别设为1,2,3,
对应节点间的分支重数. 对于一般的二阶系统, 选
取5个节点的多分支网络便能达到辨识精度要求,对
于结构复杂的对象可适当增加节点的数目. 因此本
文仿真过程中选用了包含6个节点3重分支的通用学
习网络. 图中：E为误差, n为训练次数.

图 4 不同延迟设定值对应的学习误差曲线

Fig. 4 Learning curves with different time-delay value set

网络学习10000次后, 与输出节点相连的延迟时
间值下降到23, 网络的学习误差为0.00611, 泛化误
差为0.01144. 在相同的学习次数条件下, 网络收敛
速度和达到的误差终值都优于固定延迟设定的常规

方法. 网络的学习误差曲线如图5所示, 图6给出网
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络的泛化信号同教师信号的对比. 可以看出, 辨识
后的网络模型很好地体现了被辨识模型的动态特

性. 图中: n为训练次数, E为误差, t为系统采样时

间, y(k)为输出.
表 1 实例1的仿真条件

Table 1 Simulation conditions of example one

节点数N 6 节点幅值A 5

分支数B 3 考察范围K 200

初始权值 −0.1 ∼ 0.1 误差系数a 0. 8

学习率γ 0. 000001 误差系数b 0. 2

节点函数 f(x) = A(1− e−x

1 + e−x )
初步收敛学

习次数Nc
2000

图 5 自适应选择延迟时间算法的学习曲线

Fig. 5 Learning curve by the adaptive algorithm

图 6 泛化信号同教师信号的比较
Fig. 6 Comparison between generalizing

signal and teacher signal

3.2.2 仿仿仿真真真实实实例例例2(Example 2)
利用文献[10]中给出的动态模型来检验自适应

算法的有效性. 模型的差分方程如公式(7)所示:

y(k + 1) =
y(k)·y(k−1)·y(k−2)·u(k−1)·[y(k−2)−1]+u(k−10)

1 + y2(k − 1) + y2(k − 2)
.

(7)

表 2 实例2的仿真条件
Table 2 Simulation Conditions of example two

节点数N 6 节点幅值A 3

分支数B 3 考察范围K 200

初始权值 −0.1 ∼ 0.1 误差系数a 0. 8

学习率γ 0. 000005 误差系数b 0. 2

节点函数 f(x) = A(1− e−x

1 + e−x )
初步收敛学

习次数Nc

2000

图 7 自适应算法学习曲线

Fig. 7 Learning curve by the adaptive algorithm

图 8 泛化信号同教师信号的比较
Fig. 8 Comparison between generalizing

signal and teacher signal

从模型的方程来看, 当前的输出由先前的输出
和输入决定, 相对输入有10个单位的滞后. 训练采
用的教师信号由1000组输入输出序列组成. 前750组
用于训练网络,后250组用来检验网络泛化能力. 输
入u(k)为

u(k) =





sin(πk/25), 0 6 k < 250,

1, 250 6 k < 500,

−1, 500 6 k < 750,

0.3 sin(πk/25) + 0.1 sin(πk/32)+
0.6 sin(πk/10), 750 6 k < 1000.

(8)
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采用自适应选择延迟参数的学习算法对该模型

进行辨识,仿真条件如表2所示. 图7给出了利用自适
应算法得到的网络学习误差曲线.从图7中可以看出
延迟时间调整对网络学习的影响,网络延迟参数的
调整加快了网络的收敛速度.调整后,与输出节点相
连的分支上的延迟时间值为10, 与被辨识对象的滞
后相同.图8给出了网络的泛化信号同教师信号的对
比曲线,从图中可以看出网络输出能与教师信号很
好地拟合,体现了被辨识对象的特性. 图中: n为训

练次数, E为误差, t为系统采样时间, y(k)为输出.
在通用学习网络对包含滞后对象的建模过程中,

网络的学习效果对分支上的延迟时间参数设置十分

敏感,特别是与输出节点相连的分支上的延迟时间
参数. 仿真的结果证明: 与输出节点相连的分支上的
延迟时间参数较大有利于网络的快速收敛,而延迟
时间参数与被辨识对象的延迟相接近,能使网络获
得最佳的学习效果,特别在对大滞后的对象辨识过
程中更加明显. 通用学习网络自适应算法不仅能够
使网络体现被辨识对象的特性,同样能够辨识出对
象的延迟时间. 在通用学习网络学习过程中调整网
络的延迟参数,并没有影响到网络的稳定性. 自适应
学习方法为模型预估控制提供了良好的基础.

4 预预预估估估控控控制制制系系系统统统设设设计计计(Design of predictor
control system)
在上一节中, 利用自适应选择延迟时间的算法

辨识得到了系统的延迟时间. 本节将通用学习网络
作为预估器应用于预估控制系统中. 通用学习网络
作为预估控制器只需要将输出分支上的延迟时间设

为1,便得到相当于消除了滞后的对象模型. 这样通
用学习网络可根据模型当前的输入提供消除滞后的

模型输出,起到了预估的作用.
利用通用学习网络预估器设计的控制系统结构

如图9所示,这是一个变结构的Smith预估控制系统.
在图9中: Gc是控制器, G是被控对象, Gm是利

用通用学习网络得到的被控对象等价模型, Gm0是

消除滞后的通用学习网络模型预估器. 控制结构中
的两个反馈分别起到预估反馈和消除扰动作用. 本
文采用常规PID控制,设控制偏差为位置指令信号与
系统的位置输出信号之差e(t) = r(t)−y′(t)−y0(t),
则控制器的比例、微分、积分信号分别为

xc1 = e(t), (9)

xc2 = e(t)− e(t− 1), (10)

xc3 =
t∑

k=0

e(t). (11)

控制器的输出为

u(t) = ωpxc1 + ωdxc2 + ωixc3. (12)

ωp, ωd, ωi为相应的权系数.

图 9 通用学习网络模型预估控制结构
Fig. 9 Structure of universal learning network

model predictive control

5 控控控制制制系系系统统统仿仿仿真真真(Simulation of control sys-
tem)
pH中和过程控制问题是工业控制过程中的一个

难题. 不同情况下, 溶液pH值相对于加药量的变化
差别非常大,具有明显的非线性. 在实际反应过程中
由于还存在着混合、测量等时滞环节,更加重了这一
过程的复杂程度.描述pH中和过程的Hammerstein模
型由公式(5)(6)给出. 利用本文第4部分设计的控制
结构, 对pH中和过程进行了仿真实验, 并与传统
的Smith模型预估控制[11]方法相对比,得到系统的输
出曲线如图10所示. 其中实线表示Smith预估控制方
法的结果,虚线表示本文采用的通用学习网络预估
方法的控制结果.
由图10可以看出,本文提出的基于通用学习网络

预估器的控制方法能够有效控制系统,对阶跃信号
的跟踪性能与精确模型Smith预估器的性能相近,同
时通用学习网络建模是基于系统输入输出数据,并
不需要预知系统的数学模型,克服了Smith预估器需
要预知对象数学模型的缺点,对未知对象模型的滞
后控制提供了新的方法. 图中: t为系统采样时间,
y(k)为输出.

图 10 控制系统的输出曲线
Fig. 10 Output curve of the control system

分别加入扰动d1＝0.5, d2＝0.1,采用通用学习网
络预估控制方法和Smith预估控制方法对系统进行
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控制, 对比扰动对系统响应的影响. 系统的输出响
应在扰动作用下的输出曲线如图11、图12所示. 可
以看出, 两种方法的抗扰动能力相近, 这是因为外
界扰动同时加在对象和预估模型的输入上,使二者
的输出发生变化. 只要预估模型具有足够的精度,
在PID控制器作用下,输出就能保持与研究对象的行
为同步,实现对扰动的抑制作用. 从3.2.1节的仿真结
果可知,通用学习网络模型的精度可以和精确模型
相比拟,其预估控制方法的抗扰动能力与精确预估
模型相近, 证明了通用学习网络模型的有效性. 图
中: t为系统采样时间, y(k)为输出.

图 11 扰动d1作用下的系统响应曲线

Fig. 11 System response curve with disturbance d1

图 12 扰动d2作用下的系统响应曲线

Fig. 12 System response curve with disturbance d2

图 13 滞后变化时的系统响应曲线
Fig. 13 System response curve when delay-time

has been changed

大滞后工业过程中, 滞后时间通常是处于不断
的变化中,从而导致预估模型和被控对象间产生差
异,引起控制误差. 为考察系统对滞后时间变化的抗
扰能力,令对象滞后由20变到25,系统输出的曲线如
图13所示. 实线为滞后突变为25时系统的输出曲线,
虚线对应滞后未发生变化时系统的输出.可见系统
对被控对象滞后变化有较强的鲁棒性.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文根据通用学习网络在对滞后对象辨识过程

中所反映出的特点,设计了自适应选择延迟时间的
训练算法. 自适应算法不仅能够体现被辨识对象的
特性,而且能够准确辨识对象中包含的纯滞后时间.
将辨识得到的模型作为预估器与传统的PID控制器
相结合, 得到一种新的模型预估控制方法. 仿真结
果证明,该方法能够有效的应用于pH中和过程控制,
具有较好的抗扰动能力和鲁棒性.尤其当对象的滞
后发生变化时,通用学习网络预估控制系统能及时
补偿变化所带来的影响,保持控制稳定性,得到较好
的控制效果.
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