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动态神经网络学习算法中的参数估值
α

闫纪红, 王子才,史小平

(哈尔滨工业大学仿真中心,黑龙江 哈尔滨 150001)

摘要　以一种简单的动态BP 网络作为并联模型,运用卡尔曼滤波原理,提出了一种新的神经网络辨
识算法. 该算法的学习速度是由带时间参数的R iccati方程来确定的,从而大大减少了学习的迭代次
数. 仿真结果表明此算法是有效可行的.
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Abstract　 In th is paper, a simp le and conven ien t dynam ic neu ral netw o rk is used as

parallel model. M ak ing use of Kalm an filtering, a new neural netw o rk based algo rithm

fo r system iden tificat ion is p resen ted. To reduce the iterat ion num ber of t im es, the

learn ing velocity of th is algo rithm is compu ted by R iccat i difference equation. Sim u la2
t ion resu lts show that the algo rithm is feasib le and effect ive.

1　引言
神经元网络可以看作是一种具有学习和自组织能力的智能机器. 所谓神经网络的学习,就是通过给网

络各种训练示例,把网络的实际响应和所期望的响应进行比较,然后根据偏差的情况修改各个神经元之间

的连接权,使网络不断朝着能正确动作的方向变化下去,直到能得到正确的输出为止的过程. 神经网络犹

如一只“黑箱”,学习就是将已知的输入映射成期望的输出. 如何根据偏差来确定各个连接权的修正量,一

直是神经网络学习算法中所要解决的主要问题. 由于神经算法的优劣直接影响到神经网络解决问题的能

力,所以有关神经网络学习算法的研究也一直受到人们的重视.

神经元网络的一个主要模型是BP (Back2P ropagation)模型[1, 2, 3 ] ,它具有逼近非线性映射的功能,因此

可应用于系统辨识问题[4, 5, 6, 7 ]. 但是,由于BP 网络仅仅实现了一个静态映射,它只能构成串并联模型的系

统辨识器,以往的BP 网络辨识方法均采用串并联模型,并不是动态系统. 由于现实世界中有许多非线性

动态系统,因此研究动态神经网络尤为重要. N arendra等人提出了一种推广的动态神经网络系统及相应

的学习算法[8 ],而其缺点是网络结构复杂、学习算法计算量大、学习收敛速度缓慢. 文献[ 9 ]提出了一种更

为简单的动态神经网络,大大简化了网络的复杂结构,但算法的学习收敛速度仍较缓慢. 本文将一种简单

的动态BP 网络作为并联模型,把神经网络的学习看成是卡尔曼滤波理论基础上的参数估值问题. 利用卡

尔曼滤波器,提出了一种新的辨识算法,该算法的学习速度是由带时间参数的R icat t i方程来确定的.
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2　动态 BP网络
动态神经网络的节点方程是有记忆的,它由微分或差分方程描述. 由于动态神经网络的神经元将信号

以变增量 (权值)反馈到其它神经元或自身的输入中,这是固有动态的,它有强大的表示能力. 单输入单输

出的动态网络结构如图 1所示. 与静态网络不同,动态BP 网络引入了反馈和时间延迟,因而从静态模型

变成了动态模型.

H = f [w (1) x (k - 1) ] (2. 1)

Y (k ) = f [w (2)H ] (2. 2)

其中,

x (k - 1) ∈ R n+ m , x i (k ) =
Y (k - i) ,　　　　1 Φ i Φ n

u (k - i + n) ,　n + 1 Φ i Φ n + m
(2. 3)

Y (k ) = Υ[y (k - 1) ,⋯, y (k - n) , u (k - 1) ,⋯, u (k - m ) ] (2. 4)

　　这里, Υ表示神经网络的非线性输入输出映射,在神经网络的输入中包含真实系统的过去输出值,如果
神经网络经过适当的训练后能给出对象的很好表示,那么随后网络的训练就能用自身输出反馈成为其输
入的一部分,这样,神经网络可以独立于对象被使用. 即上述动态BP 网络可用来作动态非线性系统的辨
识模型. 其学习算法仍可采用基于梯度下降的BP 算法[8 ].

图 1　动态BP 网络

图 2　串并ö并联模型

在结构上, 系统辨识的串并联模型和并联

模型对于BP 网络都适用. 若神经网络不仅与

被辨识的系统串接而且也与之并接, 这样的模

型称为串并联模型; 神经网络也可以完全与系

统并行,这样的模型称为并联模型,这时系统的

过去输出被网络的输出所代替. 串并联模型与

并联模型的图形表示见图 2[10 ].

211　串并联模型

yδ(k ) = fδ1 [y (k - 1) ,⋯, y (k - n) , u (k - 1) ,

⋯, u (k - m ) ]. (2. 5)

E (k ) = [y (k ) - yδ(k ) ]2.
(2. 6)

　　以往的BP 网络辨识方法均采用串并联模型. 如图 2中所示,此模型以系统输出 y 作为输入,因此学

习过程结束后得到的BP 网络辨识器不能取代系统而用来离线地设计控制器,在系统辨识之后进行控制器
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设计时仍需被控系统在线运行.

212　并联模型

yδ(k ) = fδ2 [yδ(k - 1) ,⋯, yδ(k - n) , u (k - 1) ,⋯, u (k - m ) ] (2. 7)

E (k ) = [y (k ) - yδ(k ) ]2. (2. 8)

　　如图 2中所示并联模型,本文构造一个三层BP 网络,由于结构简单,动态网络仍可采用BP 学习算法,

且不增加计算量. 其优点在于,一旦学习收敛而得到的动态BP 网络的并联辨识器将完全等价于被辨识系

统,因此可用来取代系统而离线地训练BP 网络控制器.

3　基于扩展卡尔曼滤波器的 BP算法
通常在BP 算法中,学习率 Ε假定为常数,因此,一般需要很长时间才能使算法收敛. 这里我们将神经

网络的学习看成是一个常参数的估值或识别问题,并利用卡尔曼滤波器来计算随时间变化的学习速度,以

加快算法的收敛.

假定有一个M 层的阶层型前馈式神经网络,第一层代表输入层,第M 层代表输出层,其余的称为中间

层或隐层. 第 K - 1层有N k- 1个神经元. 我们首先考察一下第M - 1层神经元同第M 层神经元之间的连

接权估值问题. 分析下面的非线性观测方程:

W M - 1,M
ij ( t + 1) = W M - 1,M

ij ( t) + Φ( t)

Y j ( t + 1) = OM
j ( t + 1) + Γ( t + 1)

(3. 1)

这里,W M - 1,M
ij 表示第M - 1层的第 i个神经元同第M 层第 j 个神经元之间的连接权; Y 表示神经元的期望

输出; OM
j 表示第M 层第 j 个神经元的输出; {Φ( t) , Γ( t) }是相互独立的、带有参数Q 和 R 的、均值为零的白

高斯噪声. 取节点作用函数 f (x ) =
1

1+ e- x. 为了求得滤波后的状态WδM - 1,M
ij ( t+ 1û t+ 1) ,上式中的非线性

函数OM
j ( t)必须在预定状态WδM - 1,M

ij ( t+ 1û t)展开成泰勒级数. 选取展开式的一次项,产生一阶扩展卡尔曼

滤波器. 则基于扩展卡尔曼滤波器的权重反向传播具体算法如下:

　　误差传播　　∆M
j = (OM

j - Y j )OM
j (1 - OM

j )

∆K
j = O K

j (1 - O K
j )∑

N j

i= 1

W K , K + 1
ij ∆K + 1

j , K = M - 1,⋯, 2.

　　学习速度　　P K - 1, K
ij ( t+ 1û t) = P K - 1, K

ij ( tû t) + Q

P K - 1, K
ij (0û0) = P K - 1, K

ij (0)

H K - 1, K
ij = O K

j (1- O K
j )O K - 1

i

ΕK - 1, K
ij ( t) =

P K - 1, K
ij ( t+ 1û t)

P K - 1, K
ij ( t+ 1û t) [H K - 1, K

ij ]2+ R

P K - 1, K
ij ( t+ 1û t+ 1) = {1- ΕK - 1, K

ij ( t) [H K - 1, K
ij ]2}P K - 1, K

ij ( t+ 1û t)

　　权重估值　　WδK - 1, K
ij ( t+ 1) = WδK - 1, K

ij ( t) - ΕK - 1, K
ij ( t) ∆K

j O K - 1
i

WδK - 1, K
ij (0) = W{ K - 1, K

ij

本文应用基于扩展卡尔曼滤波器的BP 算法,先得到一个串并联模型,然后将其参数 (网络权重)赋给

并联模型的相应参数,作为动态BP 网络学习的初始权重值,再用此并联模型进行辨识,若学习收敛,则最

后得到动态BP 网络的并联辨识模型.

4　仿真实例
考虑如下的被辨识系统:

Y (k ) = e- [ (y (k- 1) + u (k- 1) ) 2+ (y (k- 2) + u (k- 2) ) 2 ] (4. 1)

　　控制输入 u 取[ - 1, 1 ]之间的随机数,因此系统是输入输出有界的稳定系统. 按照前述基于扩展卡尔
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曼滤波器的BP 算法,首先获得一个BP 网络的串并联辨识器,网络输入节点 4个,输出节点 1个,隐节点

20个. 辨识过程即为网络的学习过程,在每一时刻调整权重 k,经过 8000时刻的学习,辨识结果如图 3 (a)

所示. 将网络权重赋给动态BP 网络的并联辨识器,若不再改变其参数而直接检验辨识结果,如图 3 (b)所

示, 可见其效果不理想,因此再对此并联辨识模型进行训练,约经过 10000时刻的学习,结果如图 3 (c)所

示. 若采用普通的BP 算法,仅获得一个BP 网络的串并联辨识器就需要 60000时刻的学习.

图 3 (a) 图 3 (b)

图 3 (c)

仿真结果表明, 本文针对一种简单动态网络所提

出的基于扩展卡尔曼滤波器的BP 算法, 是有效可行

的,它可以大大减少学习次数,且辨识精度令人满意.
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