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基于粒子群优化的 Ｅｌｍａｎ 神经网络无模型控制
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摘　 要：针对一类无法建模或是建模过程比较复杂的离散 ＳＩＳＯ 非线性离散系统，提出了一种基于 Ｅｌｍａｎ 神经网络和
粒子群优化算法的无模型控制方法。 该控制方法是在无需知道被控对象动力学模型的情况下，以 Ｅｌｍａｎ 神经网络
作为控制器结构，利用粒子群优化算法在线学习控制器中的所有权值参数，既而得到每一离散时刻的最优控制量。
仿真研究表明，该方法控制下的非线性系统输出信号具有较快的反应速度和较小的跟踪误差，同时控制量信号有较
好的收敛性与控制精度，这说明了所提出的基于粒子群的 Ｅｌｍａｎ 神经网络无模型控制方法是有效与合理的。
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　 　 现如今无论是基于传递函数的经典控制理论，
还是基于状态空间模型的现代控制理论，大部分控

制器的设计都是基于模型的。 然而基于模型的控制

理论不可避免地需要对被控对象进行建模，但是建

立被控对象的数学模型并不是一件易事，尤其是对

于非线性系统来说，需要耗费巨大的人力物力。 无

模型控制思想的提出恰恰能解决上述基于模型的控

制方法存在的问题。 无模型控制就是无需建立被控

对象的数学模型而能实现控制的一种方法。 其实在

工业应用中最广泛的 ＰＩＤ 控制方法就是最原始的

无模型控制思想的应用，然而 ＰＩＤ 方法最大的缺点

就是控制器参数不易调节。 无模型控制方法现阶段

没有固定的控制器结构与设计方式，广义上来说，所
有不基于数学模型设计控制器的方法都可称之为无



模型控制。
现在无模型控制方法得到了越来越多国内外专

家的重视，有的已经在工业过程中得以应用。 文献

［１⁃３］为基于动态线性化的无模型控制方法，在每一

离散时刻对系统进行线性化处理，然后可以利用线

性系统理论求解问题。 在无模型控制方法中，神经

网络因其结构的特殊性，发挥着巨大的作用。 如文

献［４］中提出以函数近似结构（可采用神经网络）作
为其控制器，以同时扰动随机逼近算法估计梯度的

无模型控制方法。 文献［５］以前馈神经网络作为无

模型自适应控制器结构，运用 ＢＰ 算法训练控制器

参数，所设计控制器已广泛应用于工业过程控制中。
文献［６］介绍了基于数据的自学习优化控制方法，
采用函数近似结构来估计系统性能指标函数，然后

依据最优性原理来获得最优的控制策略。 文献［７］
采用双神经元作为控制器结构，主神经元控制器用

来控制 ＰＨ 过程，子神经元控制器用来补偿其非线

性。 本文则采用递归神经网络中的 Ｅｌｍａｎ 网络作为

控制器结构，并且采用粒子群优化算法训练神经网

络权值参数，从而得到控制量，无需从被控对象的数

学模型出发设计控制器，实现系统的无模型控制。

１　 Ｅｌｍａｎ 无模型控制系统

下面以 ＳＩＳＯ 离散非线性系统作为被控对象，
ｙ（ｋ ＋ １） ＝ ｆ（ｙ（ｋ），…，ｙ（ｋ － ｎｙ），ｕ（ｋ），…，ｕ（ｋ － ｎａ））

（１）
　 　 式（１）中 ｆ（·）未知，无模型控制系统结构如图

１ 所示。

图 １　 Ｅｌｍａｎ 无模型控制系统

Ｆｉｇ．１　 Ｅｌｍａｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ

设计控制器的原则是，在每一个离散时刻寻找

一组最优的控制器参数（权值参数），使得以下控制

性能指标函数达到最小。
Ｅ（ｋ）＝ ［ｒ（ｋ ＋ １） － ｙ（ｋ ＋ １）］２ ＋ λ［ｕ（ｋ） － ｕ（ｋ － １）］２

（２）

　 　 也就是说控制器能在每个离散时刻 ｋ 产生一个

控制量 ｕ（ｋ），使得实际输出 ｙ（ｋ）跟随设定值 ｒ（ｋ）
变化。 这里采用递归神经网络中的典型结构 Ｅｌｍａｎ
网络作为控制器的结构，如图 ２ 所示，其中网络的结

构固定，不随时间变化，网络的权值参数可以随时间

不断进行更新学习。

图 ２　 Ｅｌｍａｎ 无模型控制器

Ｆｉｇ．２　 Ｅｌｍａｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ

Ｅｌｍａｎ 网络是由 Ｊ．Ｌ Ｅｌｍａｎ 于 １９９０ 年针对语音

问题提出来的一种多层动态神经网络［８］。 由于其

结构具有动态递归的特点，对非线性函数有很好的

逼近能力，因此被广泛应用于控制系统的设计
中［９⁃１０］。 Ｅｌｍａｎ 网络分为 ４ 层：输入层、隐含层、输
出层和保留层。 其输入层、隐含层和输出层的连接

类似于前馈网络，区别在于增加了保留层，用来存储

隐含层神经元上一时刻的输出值。 隐含层的输出通

过保留层的延迟与存储，重新作为隐含层的输入，这
种连接方式使得网络对历史状态的数据具有记忆功

能，从而增加了网络处理动态信息的能力。 其数学

描述如下：

ｐｉ（ｋ） ＝ ｇ（∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｗｐ

ｉ，ｊ（ｋ － １）ｑｊ（ｋ） ＋ ｗｕ
ｉ（ｋ － １）ｅ（ｋ ＋ １））

（３）

ｕ（ｋ） ＝ Ｋｃ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ（ｋ － １）ｐｉ（ｋ） （４）

ｑ ｊ（ｋ） ＝ ｐ ｊ（ｋ － １） （５）
式中：Ｎ 为隐含层与保留层节点数， ｉ， ｊ ＝ １，…，Ｎ；
ｅ（ｋ）为控制器输入；ｐｉ（ｋ）为隐含层输出；ｑ ｊ（ｋ）为保

留层信号；ｕ（ ｋ）为网络的输出；ｗｐ
ｉ，ｊ（·），ｗｕ

ｉ （·），
ｈｉ（·）分别为隐含层节点 ｉ 与保留层节点 ｊ 的连接

权值、输入层节点与隐含层节点 ｉ 的连接权值、隐含

层节点 ｉ 与输出层节点之间的连接权值；ｇ（·）为隐

含层节点激活函数，这里取为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数（ｇ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｘ）；Ｋｃ 为控制增益。

最优控制量 ｕ（ｋ）的产生依靠 Ｅｌｍａｎ 神经网络

自身权值参数的不断学习产生，最常见的基于梯度
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的学习算法（如 ＢＰ 算法）需要求取性能指标函数对

权值向量（网络中所有权值参数）的偏导。 由于被

控对象的数学模型未知，其中 ｙ（ｋ＋１）对 ｕ（ｋ）的偏

导数是未知的，所以基于梯度的学习算法需要预先

估计其梯度值，而且梯度算法需要分别求解目标函

数对各层权值的偏导，无法整体统一更新学习，计算

略微复杂。 针对这一问题，我们引入了粒子群优化

算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）来实现权值寻优。

２　 粒子群优化算法

ＰＳＯ 算法是由 Ｋｅｎｎｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 于 １９９５ 年提

出的一种群智能优化算法［１１］。 它的思想起源于鸟

群觅食行为，通过集体协作使群体达到最优，具有高

效的全局搜索能力和鲁棒性。 这是一种随机、并行

的优化算法，不要求目标函数具有可微、可导、连续

等性质，也不需要去求解目标函数的导数，所有待优

化参数可以整体统一更新学习，恰恰解决了梯度学

习算法所存在的问题。
２．１　 算法介绍

粒子群优化算法因其算法自身的优越性在许多

领域具有广泛的用途，如函数优化、神经网络训练、
多目标优化等［１２⁃１４］。

在粒子群优化算法中，被优化问题的解可以想

象成搜索空间中的一个“粒子”，也就是说每个粒子

的位置就是一个潜在的解。 每个粒子都有一个适应

度值，由相应的被优化函数决定，还有一个决定其方

向和距离的速度向量。 在迭代寻找最优解的过程

中，通过适应度函数估计每个粒子的适应度值，从而

获得两个极值，一个是整个种群目前找到的最优解，
即全局极值；另一个是各个粒子目前找到的最优解，
即个体极值［１５］。

假设搜索空间为 Ｄ 维，一个由若干粒子组成的

群体在搜索空间中飞行，粒子 ｉ 的位置表示为：ｘｉ ＝
（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）；粒子 ｉ 的速度表示为：ｖｉ ＝ （ ｖｉ１，ｖｉ２，
…，ｖｉＤ）；粒子 ｉ 个体历史最优位置表示为：ｐｉ ＝ （ｐｉ１，
ｐｉ２，…，ｐｉＤ）；群体内所有粒子经历的最优位置表示

为：ｐｇ ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ）。
粒子速度和位置的更新方程为

ｖｎ＋１ｉｄ ＝ ωｎｖｎｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｎ
ｉｄ － ｘｎ

ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｎ
ｇｄ － ｘｎ

ｉｄ）　 （６）
ｘｎ＋１
ｉｄ ＝ ｘｎ

ｉｄ ＋ ｖｎ＋１ｉｄ （７）
式中：ｉ＝ １，２，…，ｍ；ｄ ＝ １，２，…，Ｄ；ｎ 为迭代次数；ｍ
为群体中粒子数；ｒ１，ｒ２ 为［０，１］的随机数，用来保持

群体的多样性；ｃ１，ｃ２ 为学习因子，取正常数，使粒子

能够不断自我学习以及向群体中优秀个体学习；ωｎ

是调整权值变化的函数，依照惯性权重法按式（８）

调整：

ωｎ ＝ ωｍａｘ －
ωｍａｘ － ωｍｉｎ

ｎｍａｘ
·ｎ （８）

式中：ωｍａｘ是迭代开始的最大权重，ωｍｉｎ是达到最大

迭代次数时的最小权重，采用惯性权重是为了保证

进化初期的快速性和后期的精细性。
２．２　 粒子群算法流程

１）在搜索空间中随机生成粒子种群，初始化粒

子的位置和速度；
２）在第 ｎ 次迭代中，根据适应度函数计算每个

粒子的适应度，这里以式（２）作为其适应度函数，其
中 λ＝ ０．５，找出本次迭代中的个体最优位置和群体

最优位置；
３）根据位置速度更新式（６） ～ （８）更新每个粒

子的速度和位置；
４）判断是否达到终止条件，即迭代次数是否达

到最大迭代次数，如果是则结束迭代；否则 ｎ ＝ ｎ＋１，
转步骤 ２。
２．３　 控制算法流程

１）在 ｋ 时刻，根据给定参考量 ｒ（ｋ＋１）和输出量

ｙ（ｋ），计算当前时刻输出信号与下一时刻参考输入

信号的偏差 ｅ（ｋ＋１）＝ ｒ（ｋ＋１）－ｙ（ｋ）；
２）以 ｅ（ｋ＋１）作为 Ｅｌｍａｎ 网络输入，基于上一时

刻保存的最优权值参数下，判断所得的控制量 ｕ（ｋ）
是否达到目标要求，如果是则转 ４），否则就转 ３）；

３）以 ｅ（ ｋ＋１）作为 Ｅｌｍａｎ 网络输入，利用 ＰＳＯ
优化算法得到最优权值参数向量，从而得到 ｋ 时刻

的控制量 ｕ（ｋ）；
４）将所得最优控制量 ｕ（ｋ）施加到被控对象，得

到输出 ｙ（ｋ＋１）；
５）令 ｋ＝ ｋ＋１，转 １）。

３　 仿真研究

为了验证基于粒子群算法的 Ｅｌｍａｎ 无模型控制

方法的有效性，本文选取了 ２ 个典型离散非线性系

统，对它们的控制性能进行了仿真实验，离散非线性

系统分别来自文献［１６］和［１７］。
本文中 Ｅｌｍａｎ 网络输入层就一个神经元，为偏

差信号 ｅ（ｋ＋１），隐含层与保留层神经元取为 ４，输
出层神经元为 １，输出控制量 ｕ（ｋ）；网络所有权值

数量（即粒子向量维数）为 ２４（４＋４×４＋４ ＝ ２４）。 初

始输入输出：ｙ（３）＝ ０，ｙ（２）＝ ０，ｙ（１）＝ ０，ｕ（２）＝ ０，
ｕ（１）＝ ０。
３．１　 仿真模型 １

离散非线性对象如下：
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ｙ（ｋ＋１）＝

５ｙ（ｋ）ｙ（ｋ－１）
１＋ｙ （ｋ） ２＋ｙ （ｋ－１） ２＋ｙ （ｋ－２） ２＋

ｕ（ｋ）＋１．１ｕ（ｋ－１），
ｋ≤２００
２．５ｙ（ｋ）ｙ（ｋ－１）

１＋ｙ （ｋ） ２＋ｙ （ｋ－１） ２＋１．２ｕ（ｋ）＋

１．４ｕ（ｋ－１）＋０．７ｓｉｎ（０．５（ｙ（ｋ）＋
ｙ（ｋ－１））ｃｏｓ（０．５（ｙ（ｋ）＋ｙ（ｋ－１）），
ｋ＞２００

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

　 　 参考控制信号如下：

Ｕｒ（ｋ） ＝

１， ｋ ≤ １００
０．５， １００ ＜ ｋ ≤ ２００
１， ２００ ＜ ｋ ≤ ３００
０．５， ３００ ＜ ｋ ≤ ４００

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

　 　 参考输出信号 ｙｒ（ｋ）即参考控制输入下所产生的输
出值。

控制器参数设置如下：粒子数量取为 ５，最大迭
代次数取为 ５０，微粒初始位置、微粒初始速度随机
给定，范围为［－１，１］，为了防止搜索时步长过大，速
度前面乘以系数 ０．１， ｋｃ ＝ ２，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２。

仿真结果如图 ３～５ 所示。

图 ３　 模型 １ 中的输出跟踪信号曲线
Ｆｉｇ．３　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ １

图 ４　 模型 １ 中的跟踪误差信号曲线
Ｆｉｇ．４　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ １

图 ５　 模型 １ 中的控制输入信号曲线
Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ １

本文为了体现 Ｅｌｍａｎ 神经网络＋ＰＳＯ 控制器算法优

越的控制性能，以模型 １ 为例，与 ＢＰ 神经网络＋ＢＰ
算法的传统组合模式进行了比较，网络输入神经元

个数为 ５，隐含层神经元个数为 ４，网络权值个数 ２４
（５×４＋４＝ ２４）， 其他参数调节至最优。 其仿真结果

如图 ６、７ 所示。

图 ６　 ＢＰ 神经网络＋ＢＰ 算法无模型控制方法的输出跟

踪信号曲线

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＭＦＣ ｍｅｔｈｏｄ
ｗｉｔｈ ＢＰＮＮ ＋ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ７　 ＢＰ 神经网络＋ＢＰ 算法无模型控制方法的控制输

入信号曲线

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＭＦＣ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ
ＢＰＮＮ＋ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３．２　 仿真模型 ２
离散非线性对象如下：

ｙ（ｋ ＋ １） ＝

ｙ（ｋ）
１ ＋ ｙ （ｋ）２

＋ ｕ（ｋ）３， ｋ ≤２００

ｙ（ｋ）ｙ（ｋ － １）ｙ（ｋ － ２）（ｙ（ｋ － ２） － １）·
ｕ（ｋ － １） ＋ ｕ（ｋ）

１ ＋ ｙ （ｋ － １）２ ＋ ｙ （ｋ － ２）２ ，

　 ｋ ＞ ２００

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

　 　 参考控制信号如下：

ｕｒ（ｋ） ＝

１，　 　 ｋ ≤ １００
０．５，　 １００ ＜ ｋ ≤ ２００
０．５ ｓｉｎ（ｋπ ／ １００） ＋ ０．２ｃｏｓ（ｋπ ／ ２００），
　 　 　 ２００ ＜ ｋ ≤ ４００

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

　 　 参考输出信号采用在参考控制输入下所产生的

输出值。 控制器参数设置同模型 １，仿真结果如图

８～１０ 所示。

图 ８　 模型 ２ 中的输出跟踪信号曲线

Ｆｉｇ．８　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ２

图 ９　 模型 ２ 中的跟踪误差信号曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ ２

从以上 ２ 个非线性系统模型的仿真结果来看，
当参考信号为方波或正弦函数时，通过粒子群算法

学习得到 Ｅｌｍａｎ 无模型控制器的最优网络权值，最

图 １０　 模型 ２ 中的控制输入信号曲线

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ２

后得到的控制量与期望的控制量信号误差较小，并
且能很好地实现对模型输出参考信号的实时跟踪，
把输出误差控制在合理范围内，具有良好的收敛性。
与基于 ＢＰ 网络＋ＢＰ 算法的无模型控制方法相比，
拥有较快的响应速度和较好的控制精度。 由此证明

了基于 Ｅｌｍａｎ 网络与粒子群算法的无模型控制方法

是有效与合理的。

４　 结束语

本文针对一类单输入单输出离散非线性系统，
提出基于 Ｅｌｍａｎ 网络结构的无模型控制方法，利用

粒子群优化算法对控制器的参数进行优化学习，通
过两个仿真模型的跟踪控制，结果证明了该方法的

有效性。 该方法的优点在于：１） 控制器的设计不依

赖于被控对象的具体数学模型，依赖的仅仅是系统

的输入输出数据；２）控制器网络结构中的参数向量

使粒子群算法进行优化，避免了梯度算法中需要求

解偏导数的问题，所有参数统一更新学习，简单便

捷。
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