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摘　　　要：针对非线性过程，提出了一种基于自构建神经网络的内模控制方法（ＩｎｔｅｒｎａｌＭｏｄ
ｅｌＣｏｎｔｒｏｌ，ＩＭＣ）。采用自构建算法实现神经网络的结构学习和参数学习，在被控过程内部模型
和控制器模型的辨识过程中，该网络能够根据给定的判定条件自动增加神经元节点，以满足

辨识精度的要求；为了防止网络学习过拟合，基于灵敏度方法对神经网络隐层节点进行修剪

删除；网络的参数学习采用梯度下降法。自构建算法可以有效地避免普通神经网络内模控制

方案中网络结构难以确定的问题，仿真结果表明，该控制系统有良好的跟踪性、鲁棒性和抗干

扰性。
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１　引　言

内模控制是一种基于过程数学模型的控制方

法，过程模型与逆模型的获取是内模控制设计的关

键。由于实际工业过程往往存在非线性特性，难以

获得精确的数学模型。神经网络因其具有任意逼近

非线性的能力而成为了一种有效的建模方法，且与

内模控制相结合，进一步丰富了非线性系统的控制

方法［１３］。然而神经网络建模仍存在许多不足之处，

如网络结构难以确定，复杂的网络结构将使学习收

敛速度变得缓慢，归纳性变差；过简的结构又易造

成学习能力降低，这些不足最终会影响控制系统的

性能。

针对神经网络结构难以确定的不足，一些学者

提出了关于ＢＰ神经网络［４］、小波神经网络［５］、模

糊神经网络［６９］、模糊小脑神经网络［１０］的结构改进

方法，采用动态变结构的思想，有效地改善了网络

结构和系统辨识、控制性能。

本文针对非线性过程提出一种基于自构建神经

网络的内模控制方法，利用自构建神经网络建立和

自适应调整非线性过程模型和控制器模型，实现了

辨识网络和控制器网络结构的在线调整。理论分析

和仿真结果表明，所提出的方法具有快速跟踪输

入、无超调等良好特性，并且能在系统受到干扰或

被控过程参数发生变化时，仍然具有较好的自适应

性和鲁棒稳定性。

２　自构建神经网络原理

２１　增加神经元的数学描述
神经网络隐层节点的连接权表示该节点的连接



强度，权值为正表示激励，权值为负表示抑制。隐

层第ｒ个节点对神经网络的作用强度可表示为

ｕｒ＝∑
ｍ１

ｉ＝１
ｗｒｉ＋∑

ｍ３

ｊ＝１
ｖｒｊ （１）

式中：ｗｒｉ为隐层第 ｒ个节点对第 ｉ个输入的连接
权；ｖｒｊ为隐层第 ｒ个节点对第 ｊ个输出的连接权；
ｍ１为输入层节点个数；ｍ３为输出层节点个数。神
经网络隐层节点的作用强度拟概率表示为

ｐｒ＝ｕ
２
ｒ／∑

ｍ２

ｉ＝１
ｕ２ｉ （２）

式中：ｐｒ为隐层第ｒ个节点作用强度的拟概率；ｍ２
为隐层节点个数。增加节点判定条件：

ｐ＞Ｇｔｈ；
｜ｅ｜＞ｅ{

０

（３）

式中：ｐ＝ｍｉｎ（ｐｒ）；Ｇｔｈ为拟概率阈值；ｅ０为不同训
练阶段的期望精度且 ｅ０＝μ

ｎ，μ∈（０，１）为收敛常
数，本文中μ取０５；ｎ为训练次数；ｅ为神经网络
期望输出与实际输出之差。式（３）表示的意义为，
当所有神经元的作用强度都比较大且网络收敛精度

低时，说明网络欠拟合需要增加新的神经元。此

时，将激励强度最大的神经元 ｒ分化为 ２个神经
元。新神经元ｒ′的权值定义如下：

ｖｒ′ｊ（ｎ＋１）＝ｖｒｊ（ｎ）， （４）
ｗｒ′ｉ（ｎ＋１）＝αｗｒｉ（ｎ） （５）

式中，α为小于１的正常数。神经元ｒ的权值如下：
ｖｒｊ（ｎ＋１）＝ｖｒｊ（ｎ）， （６）

ｗｒｉ（ｎ＋１）＝（１－α）ｗｒｉ（ｎ） （７）
２２　修剪神经元的数学描述

如果来自某节点的轻微扰动使得网络的输出产

生很大的变化，说明网络输出对该节点的变化非常

敏感，即该节点对网络起着不可忽视的作用，反之则

影响较小，该节点可以删除。灵敏度算法就是通过

计算网络各节点权值对网络误差函数的灵敏度，即

该节点权值对误差函数的重要程度，来删除那些灵

敏度值较小的节点。

Ｍｏｚｅｒ和Ｓｋｅｌｅｎｓｋｙ对神经网络的节点引入一个
重视程度系数［１１］，假定第 ｒ个节点的重视程度系数
为αｒ，则αｒ＝０相当于删除该节点，αｒ＝１表示该节
点为一传统节点，单输出神经网络的输入输出关系

可表示为

ｏｒ＝ｆ（∑
ｉ
ｗｒｉｘｉ）；ｙ＝∑

ｒ
ｖｒｏｒαｒ

式中：ｘｉ为第 ｉ个输入；ｗｒｉ为第 ｉ个输入与第 ｒ个隐
节点的连接权；ｏｒ为第ｒ个隐节点的输出值；ｖｒ为第
ｒ个隐节点与输出节点的连接权；ｆ为 ｓｉｇｍｏｉｄ激活
函数。

节点灵敏度的定义为

ρｒ＝Ｅαｒ＝０－Ｅαｒ＝１

式中：Ｅαｒ＝０为该节点不存在时系统目标函数；Ｅαｒ＝１
为该节点存在时系统目标函数。

利用目标函数对 αｒ的导数信息来逼近 ρｒ即：

ｌｉｍ
γ→１

Ｅａｒ＝γ－Ｅａｒ＝１
γ－１

＝Ｅαｒ αｒ＝１
，对上式进行工程近似，即

当γ＝０时，上式依然成立，
Ｅａｒ＝０－Ｅａｒ＝１

－１ ≈Ｅαｒ αｒ＝１
，

所以得到灵敏度的逼近表达式 ρｒ≈ －
Ｅ
αｒ αｒ＝１

，计算

ρｒ时，αｒ＝１。当隐层某节点的灵敏度小于灵敏度阈
值Ｍｔｈ时，表明此节点对网络的影响较小，可以忽略，
故删除该节点。

３　自构建神经网络内模控制

３１　神经网络内模控制
在模型可逆的前提下，神经网络内模控制系统

结构如图１所示，系统的内部模型和控制器均由神
经网络实现。

图１　神经网络内模控制
Ｆｉｇ１　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｒｎａｌｍｏｄｅｌｃｏｎｔｒｏｌ

图中：ＮＮＣ为神经网络内模控制器，ｕ为控制信
号，ＮＮＭ为神经网络内部模型，ｙ为被控过程的输
出，ｙｍ为模型的输出，ｅｍ＝ｙ－ｙｍ为过程输出与模型
输出之差，ｙｒ为参考输入，ｅ＝ｙｒ!ｙ为参考输入与过
程输出之差，ｖ为系统的不可测干扰。神经网络内模
控制的关键在于辨识被控过程的模型 ＮＮＭ和逆模
型ＮＮＣ，可以在控制系统运行时在线建立 ＮＮＭ和
ＮＮＣ，也可以预先采样系统的输入输出数据，建立
ＮＮＭ和ＮＮＣ，再投入控制系统运行。在建立 ＮＮＣ
和ＮＮＭ时，根据ｅｍ来训练ＮＮＭ的可调参数，根据ｅ
和经ＮＮＭ通道反传的梯度信号来训练ＮＮＣ的可调
参数。

３２　过程模型的建立
单输入单输出非线性被控过程可以用如下的离

散时间非线性系统表示：

ｙ（ｋ＋１）＝ｆ｛ｙ（ｋ），…，ｙ［ｋ－（ｎ－１）］，
ｕ（ｋ），…，ｕ［ｋ－（ｍ－１）］｝＋ｖ（ｋ） （８）

式中：ｆ（·）为非线性函数；ｙ（ｋ），ｕ（ｋ）和ｖ（ｋ）分别
为过程的输出、输入和扰动；ｎ，ｍ为输出和输入
的滞后时间。用神经网络建模时，将过程的输入和
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输出的各次滞后作为网络的输入，通过网络的非线

性映射可得模型的输出。

采用三层结构的 ＢＰ网络实现式（８）所表示的
非线性函数ｆ（·），网络输入层和隐含层的神经元
个数分别用ｍ１和ｍ２表示，各层的净输入用ｎｅｔ表
示，输出用ｏ表示，ｏｉｊ表示第 ｉ层的第 ｊ个神经元
的输出，则过程模型建立如下：

输入层描述：

ｏ１ｊ（ｋ）＝
ｙ（ｋ－ｊ），　　　 ０≤ｊ≤ｎ－１；
ｕ（ｋ－ｊ＋ｎ），　　ｎ≤ｊ≤ｎ＋ｍ{ －１

（９）

隐含层描述：

ｎｅｔ２ｌ（ｋ）＝∑
ｍ１

ｊ＝１
ｗｌｊｏ１ｊ（ｋ）－θ２ｌ，ｌ＝１，２，…，ｍ２（１０）

ｏ２ｌ（ｋ）＝ｇ［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］，ｌ＝１，２，…，ｍ２ （１１）
输出层描述：

ｎｅｔ３（ｋ）＝∑
ｍ２

ｌ＝１
ｖｌｏ２ｌ（ｋ）－θ３， （１２）

ｙｍ（ｋ＋１）＝ｎｅｔ３（ｋ） （１３）

式中：神经元的激活函数 ｇ（ｎｅｔ）＝ １
１＋ｅ－ｎｅｔ

，ｗｌｊ和 ｖｌ

分别为输入层与隐层和隐层与输出层之间的连接权

值；θ２ｌ和θ３为隐层和输出层神经元的阈值。
网络学习的目标函数为

ＥＮＮＭ（ｋ）＝
１
２［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］

２ （１４）

则该网络隐层第ｈ个节点的灵敏度为
ρｈ＝［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］ｖｈ（ｋ）ｏ２ｈ（ｋ） （１５）

用梯度下降法调整参数，学习算法如下：

Δｖｌ（ｋ＋１）＝－η
ＥＮＮＭ
ｙｍ

ｙｍ
ｎｅｔ３

ｎｅｔ３
ｖｌ
＝

η［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］ｏ２ｌ（ｋ） （１６）

Δｗｌｊ（ｋ＋１）＝－η
ＥＮＮＭ
ｙｍ

ｙｍ
ｎｅｔ３

ｎｅｔ３
ｏ２ｌ

ｏ２ｌ
ｎｅｔ２ｌ

ｎｅｔ２ｌ
ｗｌｊ

＝

η［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］ｖｌ（ｋ）ｇ′［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］ｏ１ｊ（ｋ） （１７）
Δθ３（ｋ＋１）＝－η［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］ （１８）

Δθ２ｌ（ｋ＋１）＝－η［ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）］ｖｌ（ｋ）ｇ′［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］
（１９）

自构建神经网络的学习算法如下：

①初始化网络；
②输入训练样本并计算网络各层的输出；
③根据式 （１），式 （２），式 （３）计算节点的

权值拟概率及当前训练的期望误差；

④根据式 （３）判断是否增加隐层节点，若增
加则将对应节点进行分化，新增节点的权值根据式

（４） ～（７）得出，初始阈值为０，否则至⑤；
⑤根据式 （１５）计算隐层节点灵敏度，判断

各节点灵敏度是否小于灵敏度阈值，若小于则删除

对应节点并返回②，否则至⑥；

⑥若网络结构无变化，则用梯度下降法修正参
数。如果完成了设定的训练次数，返回②，否则结
束训练。

３３　过程逆模型的建立
将被控过程的逆动态模型用离散时间非线性系

统表示为

ｕ（ｋ）＝ｆ－１｛ｙ（ｋ＋１），ｙ（ｋ），…，ｙ［ｋ－（ｎ－１）］，
ｕ（ｋ－１），…，ｕ［ｋ－（ｍ－１）］｝ （２０）

在控制系统中总是希望输出无偏差跟踪参考输

入，因此ｙ（ｋ）＝ｙｒ（ｋ），式（２０）可表示为
ｕ（ｋ）＝ｆ－１｛ｙｒ（ｋ＋１），ｙｒ（ｋ），…，ｙｒ［ｋ－（ｎ－１）］，

ｕ（ｋ－１），…，ｕ［ｋ－（ｍ－１）］｝ （２１）
式中，ｙｒ（ｋ＋１）为下一采样时刻系统的参考输入值。
一般通过对当前及以前时刻参考输入采样值的线性

化预测可以得到ｙｒ（ｋ＋１）的预测值，如采用 ｋ时刻
和ｋ－１时刻的采样值，则得到ｙｒ（ｋ＋１）＝２ｙｒ（ｋ）－
ｙｒ（ｋ－１）。因此，式（２１）可表示为

ｕ（ｋ）＝ｆ－１｛［２ｙｒ（ｋ）－ｙｒ（ｋ－１）］，ｙｒ（ｋ），…，
ｙｒ［ｋ－（ｎ－１）］，ｕ（ｋ－１），…，ｕ［ｋ－（ｍ－１）］｝（２２）

在内模控制系统中，还需加入反馈量 ｅｍ（ｋ）＝
ｙ（ｋ）－ｙｍ（ｋ）作为过程逆模型的输入，所以神经网
络内模控制器的输入输出关系可用下式表示：

ｕ（ｋ）＝ψ｛ｙｒ（ｋ），…，ｙｒ［ｋ－（ｎ－１）］，
ｕ（ｋ－１），…，ｕ［ｋ－（ｍ－１）］，ｅｍ（ｋ）｝

（２３）
同样用三层ＢＰ神经网络来实现式（２３）所示的

非线性函数ψ（·），设输入层、隐层的神经元个数分
别为ｎ１和ｎ２。

输入层描述：

ｏ１ｊ（ｋ）＝
ｙｒ（ｋ－ｊ），　　　 ０≤ｊ≤ｎ－１；
ｕ（ｋ－ｊ＋ｎ－１），　ｎ≤ｊ≤ｎ＋ｍ－２
ｅｍ（ｋ

{
）

（２４）
隐含层描述：

ｎｅｔ２ｌ（ｋ）＝∑
ｎ１

ｊ＝１
ｗｌｊｏ１ｊ（ｋ）－θ２ｌ，　ｌ＝１，２，…ｎ２

（２５）
ｏ２ｌ（ｋ）＝ｇ［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］，　ｌ＝１，２，…ｎ２ （２６）
输出层描述：

ｎｅｔ３（ｋ）＝∑
ｎ２

ｌ＝１
ｖｌｏ２ｌ（ｋ）－θ３ （２７）

ｕ（ｋ）＝ｎｅｔ３（ｋ） （２８）
网络学习的目标函数为

ＥＮＮＣ（ｋ）＝
１
２［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］

２ （２９）

该网络隐层第ｈ个节点的灵敏度为

ρｈ＝［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］
ｙ
ｕ
ｖｈ（ｋ）ｏ２ｈ（ｋ） （３０）
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神经元激活函数与模型网络中的相同，神经元

学习率为η。参数修正算法如下：

Δｖｌ（ｋ＋１）＝－η
ＥＮＮＣ
ｙ
·
ｙ
ｕ
·
ｕ
ｎｅｔ３

·
ｎｅｔ３
ｖｌ
＝

η［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］
ｙ
ｕ
ｏ２ｌ（ｋ） （３１）

Δｗｌｊ（ｋ＋１）＝－η
ＥＮＮＣ
ｙ
·
ｙ
ｕ
·
ｕ
ｎｅｔ３

·
ｎｅｔ３
ｏ２ｌ
·
ｏ２ｌ
ｎｅｔ２ｌ

·

ｎｅｔ２ｌ
ｗｌｊ

＝

η［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］
ｙ
ｕ
ｖｌ（ｋ）ｇ′［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］ｏ１ｊ（ｋ） （３２）

Δθ３（ｋ＋１）＝－η［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］
ｙ
ｕ

（３３）

Δθ２ｌ（ｋ＋１）＝－η［ｙｒ（ｋ）－ｙ（ｋ）］
ｙ
ｕ
ｖｌ（ｋ）·

ｇ′［ｎｅｔ２ｌ（ｋ）］ （３４）

对于非线性模型来说，
ｙ（ｋ）
ｕ（ｋ）

不容易求得，且经

过有限次训练后ｙｍ（ｋ）能够以一定精度逼近 ｙ（ｋ），

所以用
ｙｍ（ｋ）
ｕ（ｋ）

近似代替
ｙ（ｋ）
ｕ（ｋ）

。

４　仿真及结果分析

为验证本算法的有效性，考察式（３５）所示非线
性被控过程，依本文方法采用在线训练方式进行过

程建模和控制器设计，并与常规神经网络方法的控

制结果进行比较。

ｙ（ｋ＋１）＝ａｙ（ｋ）＋ｂｕ（ｋ）
１＋ｙ２（ｋ）

＋ｕ３（ｋ） （３５）

式中：取ａ＝１．０，ｂ＝１．２。
仿真中常规神经网络隐层神经元个数根据经验

公式ｑ＝ ｒ＋槡 ｃ＋ｄ选取，其中：ｒ，ｃ分别为神经网络
的输入、输出个数，通过试凑取 ｄ＝４。为了体现神
经网络的自构建特性，本文方法初始时取ｄ＝０。

在网络的训练过程中，拟概率阈值Ｇｔｈ和灵敏度
阈值Ｓｔｈ的取值将直接影响网络的训练效果，经过仿
真测试可得出 ＮＮＭ 的 Ｇｔｈ ＝［０．２５，０．３５］，
Ｓｔｈ［０．０５ｅ０，０．２５ｅ０］，ＮＮＣ的 Ｇｔｈ＝［０．３５，０．５］，
Ｓｔｈ［０．０５ｅ０，０．３ｅ０］。当 ＮＮＭ 的 Ｇｔｈ ＝０．２８，
Ｓｔｈ＝０．２５ｅ０，ＮＮＣ的Ｇｔｈ＝０．３５，Ｓｔｈ＝０．１２ｅ０，隐层神
经元个数的变化如图２所示。可见网络隐层神经元
的个数能根据判定条件逐步调整，当辨识精度达到

要求时，网络结构也随之稳定。

当网络训练的拟概率阈值Ｇｔｈ和灵敏度阈值Ｓｔｈ在
不同范围取值时，系统的单位阶跃响应如图３所示。

由图可见，当网络训练的相关参数取值在设定

范围时，系统能合理调节隐层神经元个数来保证控

制性能。当相关参数取值大于或小于设定范围时均

图２　训练过程中神经网络隐层神经元数
Ｆｉｇ２　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｎｅｕｒｏｎｉｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

图３　不同参数下系统的单位阶跃响应
Ｆｉｇ３　Ｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍｉｎｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

会使网络结构变差，最终影响系统的控制性能。

另外，与常规的神经网络相比，相同训练次数

时的跟踪误差如表１所示，可见自构建方法具有较
好的收敛性。

表１　两种方法的跟踪误差比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

训练次数 常规方法跟踪误差 本文方法跟踪误差

５ －１．２×１０－１ ６．４×１０－４

１０ －４．３×１０－２ ９．８×１０－５

１５ －１．８×１０－２ ６．５×１０－８

２０ －８．２×１０－３ １．６×１０－８

　　常规神经网络内模控制与本文方法的阶跃响应
结果如图４所示。

在采样点ｋ＝５０时加入幅值为０．１的阶跃扰动
ｖ（ｋ），结果显示本文方法的响应速度更快，超调量
小，抗干扰能力更好。

为验证控制系统的鲁棒性，在采样点ｋ＝５０时
改变被控过程参数ａ＝０８，ｂ＝１０，其仿真结果如
图５所示。结果表明，本文方法有更强的跟踪性和
鲁棒性。

表２给出了两种方法的控制系统性能指标，其
中ＩＡＥ为偏差绝对值积分，σ％为超调量，ｋ为扰
动后恢复稳态的训练次数，较小的指标意味着较好

的性能。由表２可见，本文方法有更好的控制性能。
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图４　系统的单位阶跃响应
Ｆｉｇ４　Ｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ

图５　参数摄动时系统的阶跃响应
Ｆｉｇ５　Ｓｔｅｐｒｅｓｐｏｎｓｅｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ

表２　两种方法中控制系统的性能指标
Ｔａｂｌｅ２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｔｈｅｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓ

方法

标称情况 模型失配

σ／％ ＩＡＥ ｋ σ／％ ＩＡＥ ｋ

常规 ２２．５ ２．７ ２０ ２２．５ ２．９ ２０

本文 ０ １．５ １０ ０ １．７ １０

５　结　论

针对复杂的非线性被控过程，本文提出了一种

基于自构建神经网络的内模控制方法。实现了网络

结构和参数同时在线学习，使得辨识网络和控制器

网络的结构可以根据需要在线变化，既不会欠拟合

也不会过拟合。理论分析和仿真结果表明，所提出

的方法具有快速跟踪输入、无超调等良好特性，并

且能在系统受到干扰或被控过程参数发生变化时，

仍然具有良好的自适应性和鲁棒稳定性。
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