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  摘  要:  提出了一个结构简单的延时 ) 回归神经网络(Time2delay recurrent neural network, TDRNN)模型.通过在网

络中同时引入延时结构和反馈结构来保证网络具有高的记忆/ 深度0和的记忆/ 分辨率0. 建立了TDRNN 型的控制器对

超声马达进行控制,推导了 TDRNN的动态递归反传算法. 在离散型 Lyapunov稳定性的意义下, 导出了权值自适应学习

速率的取值范围,保证控制系统的快速收敛. 对超声马达速度控制的数值实验表明, 本文提出的延时 ) 回归神经网络

在动态系统的辨识和控制方面具有很好的性能.
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Abstract:  A time2delay recurrent neural network (TDRNN) model is proposed. TDRNN has a simple structure but far more

/ depth0 and/ resolution ratio0 in memory by introducing the time2delay and recurrent mechanism. A TDRNN controller is utilized for

controlling ultrasonic motors. A dynamic recurrent back propagation algorithm is developed. To guarantee the fast convergence of the

proposed neural network model, the optimal adaptive learning rates are derived in the sense of discrete2type Lyapunov stability. Numer2

al experiments for controlling speeds of ultrasonic motors show that the TDRNN has good effectiveness in the identification and control

for dynamic systems.
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1  引言

  超声马达(Ultrasonic Motor, USM)是一种新型驱动器, 具有

许多优良的特性,在军事、航空航天、医学等领域有着广泛的

应用前景[ 1] .超声马达具有很强的非线性特性, 建立精确、实

用的数学模型是很困难的. 因此传统的控制方法很难对超声

马达实现有效的控制,目前人们主要应用人工神经网络等智

能方法对超声马达实施控制[ 2, 3] .

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)具有很强的

学习能力、容错能力、并行计算能力和非线性映射的逼近能力

等,在模式识别、系统辨识与控制中获得了广泛的应用[ 4] . 多

层前向网络(FNN)是实际应用中广泛采用的一种网络结构,

它是静态网络,为了控制动态系统则需要具有记忆性能的动

态网络.

/ 深度0和/ 分辨率0是衡量神经网络动态记忆特性的主要

因素[ 4] . 简单地说,深度是指能存储以前多远的信息, 分辨率

指对输入序列的各分量留住了多少信息. 延时单元记忆是低

深度高分辨率的, 而大多数回归网络, 如对角回归神经网络

(DRNN) [ 5]和 Elman 网络等是高深度低分辨率的. 常见的神经

网络结构在记忆性能上存在着不足[ 4] ,用于处理动态系统具

有一定的缺陷. 因此,建立记忆性能优良、快速收敛的高性能

神经网络模型是应用的关键.

本文提出了一个结构简单、具有高深度、高分辨率的延时

2回归神经网络结构(TDRNN)用于超声马达的控制. 对一种纵

向振动超声马达的控制结果表明 TDRNN 具有良好的在线自

适应能力.
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2  延时2回归神经网络( TDRNN)

  提出的延时2回归神经网络结构如图1 所示.图中 d 表示

一步延时, / t 0是具有固定自反馈增益 K(0 F K< 1)的/ 联系0

单元, / o 0为双曲正切神经单元, / p 0 为线性神经单元. 记

TDRNN输入层节点的输出是 I= {Ii }
N
i= 1,联系单元的输出为 z

= {zi}
N
i= 1 ,隐层节点的输出为 x = {xi }

H
i= 1, 网络的输出为 u=

{ ui }
R
i = 1 . C I RN @N为联系单元到隐层的连接权, D I RH @R为

隐层到输出层的连接权, 这里 N 是输入层的节点数, H 为隐

层节点数, R为输出层节点数.

联系单元节点在 k 时刻的输出表示为

zi ( k)= bi ( k)+ Kzi( k- 1) , zi (0) , ( i = 1, 2, , , N) (1)

其中 bi( k) = Ii ( k)+ AI i( k- 1) + , + AI i ( k- M)是联系单元

节点的输入,A+ K= 1, M 为延时的时间步数. 将 zi ( k- 1) ,

zi ( k- 2) , , 按照式(1)展开可得到

  zi ( k)= bi ( k)+ Kbi( k- 1) + , + Kk- 1bi(1)

= A( k) + B( k) , ( i= 1, 2, , , N) (2)

其中, A( k) = Ii ( k) + I i( k - 1) + , + I i( k - M) ,

B( k) = E
k- 2

l= nK
l- M+ 1 bi ( k - l - 1)

考虑一个具有 N 个输入节点, H 个隐节点和 R 个输出节

点的三层网络,用 STDR, SDR , SEL分别表示TDRNN, DRNN和 El2

man网络的权值总数(包括 H 个域值) , 则:

STDR= (N+ R+ 1) @H , SDR= ( N @R+ 2) @H ,

SEL= (N + R+ 1) @H+ H2 (3)

可以看出, 虽然引入了一些联系单元和延迟单元, 但是

TDRNN的权值没有增加, 并且比 DRNN 和 Elmen 网络有更少

的可调权值.另外, 根据文献[5] ,对角回归神经网络是指数型

记忆的,其强度随当前时间的距离指数衰减, 是高深度低分辨

率的可以看出.而从公式(2)中看出, 由于 B( k)和 A( k)的存

在,使得 TDRNN的联系单元不仅记忆了输入值过去各个时刻

的数值,具有很高的记忆深度;而且也精确地记忆了当前时刻

之前的 M个时刻的输入数值, 具有一定的记忆分辨率. 如果

M很大,则 TDRNN 具有很高的记忆深度和很强的记忆分辨

率.

图 1  延时2回归神经网络(TDRNN)结构

3  TDRNN用于超声马达的速度控制

  驱动电压的频率是超声马达速度控制的主要因素, 本文

把驱动电压的频率作为唯一的控制变量, 控制的结构如图 2

所示. 其中, USM是超声马达, NNC和 NNI 分别是TDRNN 型结

构的神经网络控制器和辨识器, yd 是速度控制值, y 为超声马

达的实际输出速度, ec( k) = yd ( k) - y( k)是速度差. yI ( k)是

辨识网络在 k 时刻的输出, eI ( k)= y( k) - y I ( k)辨识误差.
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图 2 中辨识网络 NNI的结构和第 2节的TDRNN 网络(图

1)具有相同的性质和输入输出关系, 这里取输入为 u ( k)和

y( k- 1) , 则NNI隐层节点的输出和网络的输出分别为

xj ( k)= f E
N

i= 1

Cij ( k) zi( k) ( j = 1, 2, , , H ) (4)

yI ( k)= E
H

j= 1

( Dj ( k) xj ( k) ) (5)

其中 f ( x ) 是双曲正切函数. 定义误差函数 E I ( k ) =

1/ 2eI
2( k) , 令 Ld ( k)可调权值 D 的学习率, Lc( k)可调权值 C

的学习率. 于是 NNI的权值的改变量为

$Dj= - Ld ( k)
9EI ( k)
9Dj

= Ld( k) eI ( k)
9yI ( k)
9Dj

(6)

$Cij= - Lc( k)
9E I ( k)
9D ij

= Lc( k) eI ( k) Dj
9xj( k)
9Dij

(7)

假定采样间隔较小, 故可近似认为 fcj ( k) U fcj ( k- 1) , 于是

  
9x j( k)
9Cij

= fcj ( k) zi( k) = fcj( k) [ Kzi( k- 1) + bi( k) ]

= fcj ( k) bi( k) + K
fcj( k)

fcj ( k- 1)
9xj( k- 1)

9Cij

U fcj ( k) bi( k) + K
9xj ( k- 1)

9Cij
(8)

根据误差反向传播算法 ,辨识网络 NNI的可调权值的学习算

法如下

Dj( k) = Dj ( k- 1)+ $Dj( k) , ( j= 1, 2, , , H) (9)

Cij ( k) = Cij( k- 1) + $Cij ( k) , ( i= 1, 2, , , N ; j = 1, 2, , , H)

(10)
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定理 1  设NNI的权值修正由式(9)和式( 10)确定, 如果

学习率 Lc( k) > 0, Ld( k) > 0,并且满足

0< Ld( k) +
9yI ( k)
9D

+ 2+ Lc( k) +
9yI ( k)
9D

+ 2< 2 (11)

则 NNI 的辨识过程收敛,其中+ # + 代表欧氏范数.

证明  定义 Lyapunov 能量函数为 E I ( k)= 1/ 2eI
2( k) , 即:

$ E I ( k)= EI ( k+ 1) - E I ( k)=
1
2

e21( k+ 1) -
1
2

e21( k) (12)

由于权值 D 和C 最终决定了辨识误差,所以学习过程的误差

可以表示为

eI ( k+ 1) = eI ( k)+
9eI ( k)
9D

T

$D+
9eI ( k)
9c

T

$ C

= eI ( k) -
9yI ( k)
9D

T

# $D-
9y I ( k)
9C

T

$C (13)

定义: G= Ld ( k) +
9y I ( k)
9D

+ 2+ Lc( k) +
9yI ( k)
9C

+ 2 ,则根

据式(12)有

$ EI ( k) =
1
2

e21( k) [ (1- G) 2 - 1]= -
1
2

e21( k) B( k) (14)
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图 2  超声马达控制结构图

其中:B( k) = 1- ( 1- G) 2= G(2- G) . 当 0< G< 2 时有

B( k)> 0. 由式(14) ,有 $ EI ( k) < 0. 注意到 E I ( k) > 0, 根据离

散型的 Lyapunov 稳定性方法, 当 t y ] 时训练误差将达到最

小.定理 1 证毕.为了保证辨识快速收敛, 尚须计算+ 9y I ( k) /

9D + 和+ 9y I ( k) / 9C + .

根据公式(4)和(5)有
9yI ( k)
9Dj

= xj ( k) , 按照欧氏范数的定

义,有+ 9yI ( k) / 9D + = r H
j= 1( xj)

2. 根据公式(7)和(8)可以

得到
9yI ( k)
9Cij

= Dj ( k) E
k

l= 1

Ki- 1fc 1( k- l+ 1) bi( k- l+ 1) ,所以

+
9yI ( k)
9C

+ = E
N

i= 1
E
H

j= 1

9yI ( k)
9Cij

2

= E
N

i= 1
E
H

j= 1

Dj( k) E
k

l= 1

Kl - 1fcj( k- l+ 1) bi( k- l+ 1)
2

(15)

实际计算时, 可以根据 9yI ( k) / 9D 和+ 9yI ( k) / 9C + 的

瞬态值, 自适应地选取权重 Ld ( k) 和 Lc ( k) , 使其满足公式

( 11) ,以使辨识网络高效率地运行.
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系统的控制结构如图 2所示.神经网络控制器 NNC具有

和第 2 节的TDRNN网络(图 1)相同的性质. 为了简化网络结

构这里选取的两个输入 y( k- 1)和 yd ( k)分别表示实际的速

度值和速度期望值.记 NNC的输入节点的输出为 I c( k) = {I c
i

( k) }Nc

i= 1,联系单元节点的输入为 bc ( k) = { bc
i ( k) }Nc

i= 1, 隐层节

点的输出为 xc= {xc
i ( k) }Hc

i = 1 ,其中 Nc为输入层节点数, Hc为

隐层节点数.类似于公式式(1)和(2) , NNC中联系单元的输入

为, bc
i ( k)= Ic

i ( k) + AIc
i ( k- 1) + , + AI c

i ( k- M).

由于超声马达的驱动频率只在其固有频率附近才能正常

工作,所以本文把 NNC中输出层神经元的变换函数取为如下

的形式: g( x)= ( 1- e- x ) / ( 1+ e- x )+ u* ,这里 u* 是额定驱

动频率

类似于 2. 1 节中NNI的动态反传算法的推导, 可以得到

控制网络NNC的可调权值的学习算法为

Bj ( k) = Bj( k- 1) + $Bj ( k) , ( j = 1, 2, , , Hc) (16)

Aij= Aij ( k- 1)+ $Aij( k) , ( i = 1, 2, , , N
c
; j = 1, 2, , , H

c
)

(17)

这里, $Bj ( k) U LB( k) ec( k) Yugc ( k) xc
j ( k) , $Aij ( k) U LA( k)

# ec( k) Yugc ( k) Bj ( k) 9x
c
j ( k) / 9Aij , 9x

c
j ( k) / 9Aij U fcj ( k) b

c
i ( k)

+ K9x
c
j ( k- 1) / 9Aij. Yu U E

H

j= 1

Dj ( k) fcj ( k) C1j( k)是马达的输出

对控制输入的敏感度, LB ( k)表示 NNC的隐层到输出层权值

B的学习率, LA( k)表示联系单元到隐层权值 A 的学习率.
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定理 2  设 NNC中权值的修正由式( 16)和 (17)确定, 如

果学习率 LB( k)和 LA( k)满足 LA( k)> 0, LB ( k)> 0, 并且 0<

LB( k) + 9y ( k) / 9B + 2+ LA( k) + 9y( k) / 9A + 2< 2 , 则 NNC

的控制过程收敛.

证明  定义 Lyapunov 能量函数为 E ( k) = 1/ 2e2c( k) , 类似

于定理 1 的证明,可以证明定理 2.类似于+ 9y1 ( k) / 9D + 和

+ 9y1( k) / 9C + 的计算, 可以得到+ 9y( k) / 9B + 和+ 9y ( k) /

9A+ 的计算公式.

  + 9y( k)
9B

+ = E
H

c

j= 1

[ Yngc i( k) xc
j ( k ) ]2,

  +
9y( k)
9A + =

  E
N

c

i= 1
E
H

c

j= 1
Yugc ( k) Bj( k ) E

k

l= 1
Kl - 1fccj( k- l+ 1) bc

i ( k - l+ 1)
2

根据上面的分析可以看到, 本文提出的权值学习算法的

计算量和存储量与传统的 BP 算法相当;收敛性的证明没有

做任何的假设, 理论上具有良好的完整性. 但是由于应用了一

阶导数近似, 所以得到的解只具有一阶精度.

4  数值模拟结果
  图 3 所表示的是一个典型的纵向振动超声马达[ 6] .马达

图 3  超声马达的结构图

的具体参数为:驱动频

率 271 8KHZ, 驱动电压

300V, 额定输出力矩

215N# cm, 额定输出能

量 50W.

图 4 表示应用本

文的控制方法对超声

马达控制前后的速度

曲线比较图, 其中在 t

I [ 9158, 9163] 秒时有

图 4  控制前后马达的速度曲线比较

015N# cm 的外力矩作

用在马达上, 期望的控

制值是 115m/ s.可以看

出控制后马达的实际

输出很好地逼近期望

值. 表明基于控制的

TDRNN对于常数值期

望速度具有很好的控

制效果.

图 5 比较了用本

文的 TDRNN控制器和

常规的 FNN控制器[ 3]得到的控制速度的波动情况. 这里期望

速度是一正弦曲线, 速度的波动定义为 F= ( Vmax- Vmin) / Vaver
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图 5 两种方法的速度响应比较图

@ 100% , 其中 Vmax,

Vmin, Vaver分别表示速

度的最大值、最小值和

平均值. 可见, 采用常

规的 FNN 控制器方法

所得到的速度波动较

大,达到 618% .而用本

文方法得到的速度的

波动仅为 214% , 精度

可以提高 3倍左右.

图 6 不同神经网络结构的

控制平均误差

为了具体地比较

不同的神经网络控制

器对超声马达控制的

误差情况, 这里采用前

馈网络( FNN) [3]、对角

递 归 神 经 网 络

( DRNN) [ 5]和本文的延

时2回 归 神 经 网 络

(TDRNN) 控制器对超

声马达进行了数值实

验.三种网络采用相同

的输入、隐层和输出层的节点. 从图 6 中可以看出, 与其它两

种网络相比,TDRNN 结构不仅稳定性好, 而且控制精度更高,

收敛速度更快.

5  结论

  本文提出了一个结构简单的延时 ) 回归神经网络模型.

TDRNN网络中同时引入延时结构和反馈结构来保证网络具

有较深的记忆深度和很高的记忆分辨率. 建立了一个 TDRNN

型的控制器,对一种纵向振动超声马达速度控制进行了数值

实验,结果表明 TDRNN对多种形式的参考速度都有很好的控

制效果, 并且具有很强的在线自适应能力. 说明提出的

TDRNN在对复杂非线性系统的实时应用具有广泛的前景.
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