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摘　要：针对Ｓｍｉｔｈ控制对时滞系统抗干扰性差的弱点，提出了一种基于神经网络辨识的ＬＭＳｍｉｔｈ控制器。该控
制器在经典Ｓｍｉｔｈ控制中引入神经元模型，实时辨识时变被控对象，使预估模型能准确跟踪被控对象，实现对时滞
环节的完全补偿。仿真结果表明该方法构造简单、准确性好、鲁棒性较强，改善了经典Ｓｍｉｔｈ控制的控制效果。
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　　在工业过程控制中，大纯时滞现象普遍存在，其产生的原
因包括系统传递物料延时和仪器仪表分析样品延时等。时滞

现象的存在一方面使得控制器的控制信号不能立刻作用于被

控对象，影响系统的快速性和稳定性；另一方面当被控对象发

生变化或受到干扰时，闭环控制系统得不到及时的反馈，无法

立刻响应，影响系统的动态性能［１］。因此，滞后环节一直被认

为是最难控制的动态环节，尤其对大时滞系统（纯滞后时间 τ
与动态时间常数Ｔ之比大于０．３）而言，研究时滞系统的控制
方法具有重要的现实意义［２］。

１９５７年，Ｓｍｉｔｈ提出了一种针对时滞系统的预估控制方
案。该方案首先给被控对象建立数学模型（称之为Ｓｍｉｔｈ预估
模型），然后对系统对象和预估模型同时施加控制信号，分别

引出系统和模型各自的反馈信号［３］。如果模型是精确的，则

模型输出就是系统输出，模型的反馈信号能及时反映系统响

应，不受系统中时滞环节的影响，实现对系统时滞的完全补偿。

该控制方案不影响系统的稳定性，只使控制作用在时间上出现

一个向后的相移，被称之为 Ｓｍｉｔｈ控制。但在实际工程应用
中，由于系统是时变的，同时也不可能给系统建立完全精确的

数学模型，因此Ｓｍｉｔｈ控制的实际控制效果受到影响，在模型
偏差较大时，甚至会影响系统的稳定性。

将神经网络控制、模糊免疫控制、内模控制等先进控制策

略与Ｓｍｉｔｈ控制相结合，在一定程度上能克服传统 Ｓｍｉｔｈ控制
抗干扰性差的弱点。安连祥等人［４］在传统的模糊 Ｓｍｉｔｈ控制
中引入了开关控制和ＰＩＤ控制，根据系统偏差的大小决定系统
使用何种控制策略，只有当偏差进入模糊控制调节区间时，才

使用模糊控制算法调节，提高了系统响应的快速性和鲁棒性；

黄越洋等人［５］使用单神经元设计不完全微分 ＰＩＤ控制器，将
该控制器替代传统Ｓｍｉｔｈ控制中的ＰＩ控制器，利用 Ｈｅｂｂ学习
规则在线整定神经元参数，仿真证明对非线性时滞系统有良好

的控制效果；宋申民等人［６］给 Ｓｍｉｔｈ控制加入前馈补偿环节，
使用基于粗糙集理论的进化计算在线调整前馈补偿的增益，增

强Ｓｍｉｔｈ控制的鲁棒性。这些方案在一定程度上丰富和发展
了Ｓｍｉｔｈ控制的内容，但同时也使得控制器的设计更加复杂，
增加了调试和实现的难度。如何设计简单、鲁棒、稳定的时滞

系统控制器，仍是一个重要课题。鉴于此，本文提出一种改进

的ＬＭＳｍｉｔｈ神经网络控制器。
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神经网络控制器

常规Ｓｍｉｔｈ控制器结构如图１所示。其中 Ｇ０（ｓ）ｅ
－τｓ是被

控对象，Ｇｃ（ｓ）是控制器，Ｇｍ（ｓ）与ｅ
－ｔｍｓ是建立的预估模型。当

模型准确时，Ｇｍ（ｓ）＝Ｇ０（ｓ），ｔｍ＝τ，反馈信号为
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Ｈ（ｓ）＋Ｙ（ｓ）＝Ｇｍ（ｓ）Ｕ（ｓ） （１）

相当于直接从Ｇｍ（ｓ）的输出端引出了反馈信号，绕开了时滞环
节ｅ－ｔｍｓ的影响。此时系统的传递函数为

Ｙ（ｓ）
Ｒ（ｓ）＝

ＧＣ（ｓ）Ｇ０（ｓ）ｅ－τｓ

１＋ＧＣ（ｓ）Ｇ０（ｓ）
（２）

特征方程没有时滞项，预估模型实现了对时滞环节的完全补

偿。当模型不准确时

Ｙ（ｓ）
Ｒ（ｓ）＝

ＧＣ（ｓ）Ｇ０（ｓ）ｅ－τｓ

１＋ＧＣ（ｓ）Ｇｍ（ｓ）＋ＧＣ（ｓ）（Ｇ０（ｓ）ｅ－τｓ－Ｇｍ（ｓ）ｅ－ｔｍｓ）
（３）

特征方程仍受时滞环节的影响，且模型误差越大，控制性能

越差。

为了对模型误差进行补偿，可以将图１中控制对象的预估
模型看做是两个控制环节Ｇｍ（ｓ）ｅ

－ｔｍｓ与Ｇｍ（ｓ）的并联，给这两
个控制环节分别构造一个神经元网络去估计，并使用 Ｌｅｖｅｎ
ｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法对神经元网络进行训练，则得到 ＬＭＳｍｉｔｈ
神经网络控制器，如图２所示。其中 ＬＭＮＮ１（ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒ
ｑｕａｒｄｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ１）是 Ｇｍ（ｓ）ｅ

－ｔｍｓ的预估模型，ＬＭＮＮ２是
Ｇｍ（ｓ）的预估模型。在实际控制过程中，通过被控对象和输入
输出信号在线训练神经元模型，使其跟踪被控对象，实现对时

滞环节的完全补偿，增强Ｓｍｉｔｈ控制的鲁棒性。
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算法描述与分析

人工神经网络的基本结构如图３所示，其中圆圈代表神经
元，箭头表示信息传导方向，网络包含一个输入层和一个输出

层，中间可以有多个隐含层。由于１９８９年，Ｈｏｒｎｉｋ等人已经证
明只要隐含层包含的神经元足够多，单隐含层的神经网络已经

能以任意精度逼近任何多元函数，所以实际应用以单隐含层结

构居多，本文的分析也以单隐含层结构为对象，更一般的多层

神经网络的分析参见文献［７］。设输入向量为 Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ），输入层节点ｘｉ与隐含层节点 ｎｅｔｊ之间的权重为 ｗｊｉ；隐含
层节点数为ｔ，函数为ｆ（ｘ），节点 ｎｅｔｊ与输出层节点 ｙｋ之间的
权重为ｚｋｊ；输出层函数为ｇ（ｘ），输出向量为 Ｙ（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ），

则隐含层节点的输入ｎｅｔｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｊｉｘｉ，输出ａｊ＝ｆ（ｎｅｔｊ）；输出层节

点的输入ｏｋ＝∑
ｔ

ｊ＝１
ｖｋｊａｊ，输出 ｙｋ＝ｇ（ｏｋ）。使用神经网络逼近多

元函数，首先获取多元函数的输入／输出样本。将输入信号输
入神经网络，得到网络输出，比较网络输出值与训练样本中期

望输出值，得到输出误差，根据输出误差调整网络权重向量；然

后重新输入输入信号。重复上述过程，直到网络输出误差可以

忽略不计。最常用的神经网络训练方法是ＢＰ算法［８］。

"
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算法

ＢＰ算法本质上是以网络误差之平方和作为性能指标函
数，按梯度法调整权重向量以使指标函数达到最小值的算

法［９］。设性能指标函数Ｆ（ｘ）＝Ｅ［∑
ｍ

ｋ＝１
ｅ２ｋ］＝Ｅ［ｅ

Ｔｅ］，其中ｅ是

网络输出与期望输出之间的误差向量，ｅｋ是它的第 ｋ个分量。
将Ｆ（ｘ）在ｘｋ处用一阶泰勒级数展开

Ｆ（ｘｋ＋１）＝Ｆ（ｘｋ＋Δｘｋ）≈Ｆ（ｘｋ）＋ｇＴｋΔｘｋ （４）

令Δｘｋ＝αｐｋ，其中α为向量长度，ｐｋ为方向向量，则欲使
Ｆ（ｘｋ＋１）＜Ｆ（ｘｋ），必须 ｇ

Ｔ
ｋΔｘｋ＝αｇ

Ｔ
ｋｐｋ＜０，显然当 ｐｋ＝－ｇｋ

时，Ｆ（ｘｋ＋１）减小最快，所以得到ｘｋ的迭代式为
ｘｋ＋１＝ｘｋ－αｇｋ （５）

其中：α是学习速率。显然性能指标函数 Ｆ（ｘ）是权重向量 Ｗ
和Ｚ的函数，应用式（５）得到Ｗ和Ｚ的迭代式为

ｗｊｉ（ｋ＋１）＝ｗｊｉ（ｋ）－α
Ｆ
ｗｊｉ

（６）

ｚｋｊ（ｋ＋１）＝ｚｋｊ（ｋ）－α
Ｆ
ｚｋｊ

（７）

计算上述迭代式的关键是求出偏导数
Ｆ
ｗｊｉ
和
Ｆ
ｚｋｊ
，根据链式

求导法则

Ｆ
ｏｋ
＝Ｆ
ｙｋ
×
ｙｋ
ｏｋ

（８）

Ｆ
ｚｋｊ
＝Ｆ
ｏｋ
×
ｏｋ
ｚｋｊ

（９）

Ｆ
ｗｊｉ
＝∑
ｍ

ｋ＝１

Ｆ
ｏｋ
×
ｏｋ
ａｊ
×
ａｊ
ｎｅｔｊ

×
ｎｅｔｊ
ｗｊｉ

（１０）

根据神经网络的定义求出上述偏导数，然后代入式（６）和

（７），即得到权重向量的迭代式。由于计算Ｆ
ｗｊｉ
，必须用到上一

层的
Ｆ
ｏｋ
，误差从输出层向隐含层反向传播，所以该算法称之为

反传算法。ＢＰ算法结构简单、易于构造、数学形式优美，能为
多层神经网络提供可靠的训练方法，因此一经提出便得到广泛

重视，成为使用最广的神经网络学习算法［１０］。ＢＰ算法也存在
不足：ａ）使用最速下降法，能保证误差不断减小，但减小速度
可能过慢；ｂ）使用该算法易陷入局部最小。针对这些缺点，出
现了各种改进算法，如共轭梯度法［１１］、动量因子法［１２］等，其中

ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ（ＬＭ）算法是近年来使用较广的改进算法。
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算法

ＬＭ算法以牛顿法为基础，使用二阶泰勒级数展开。由于
使用更高阶的泰勒级数，所以理论上收敛速度更快，不足之处

是不能保证算法一定收敛［１３］。将目标性能函数 Ｆ（ｘ）用二阶
泰勒级数展开：

Ｆ（ｘｋ＋１）＝Ｆ（ｘｋ＋Δｘｋ）≈Ｆ（ｘｋ）＋ｇＴｋΔｘｋ＋
１
２Δｘ

Ｔ
ｋＡｋΔｘｋ （１１）

其中：ｘｋ是ｎ维向量ｘ的第ｋ次迭代值；ｇｋ、Ａｋ分别为一阶梯度
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Ｆ（ｘ）与二阶梯度２Ｆ（ｘ）的第 ｋ次迭代值。根据多元函数
微分学，Ｆ（ｘｋ＋１）在偏导数为零处取极小值

［１４］，对式（１１）右边
取偏导数并令其为零，得到

ｇｋ＋ＡｋΔｘｋ＝０ （１２）

解得

ｘｋ＋１＝ｘｋ－Ａ－１ｋ ｇｋ （１３）

设Ｆ（ｘ）为平方函数之和，即

Ｆ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖ２ｉ（ｘ）＝ｖＴ（ｘ）ｖ（ｘ） （１４）

则一阶梯度第ｊ个分量为

［Ｆ（ｘ）］ｊ＝
Ｆ（ｘ）
ｘｊ

＝２∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖｉ（ｘ）

ｖｉ（ｘ）
ｘｊ

（１５）

写成矩阵形式

Ｆ（ｘ）＝２ＪＴ（ｘ）ｖ（ｘ） （１６）

其中：Ｊ（ｘ）为雅可比矩阵。

Ｊ（ｘ）＝

ｖ１（ｘ）
ｘ１

ｖ１（ｘ）
ｘ２

…
ｖ１（ｘ）
ｘｎ

ｖ２（ｘ）
ｘ１

ｖ２（ｘ）
ｘ２

…
ｖ２（ｘ）
ｘｎ

  

ｖＮ（ｘ）
ｘ１

ｖＮ（ｘ）
ｘ２

…
ｖＮ（ｘ）
ｘ





























ｎ

（１７）

接着计算二阶梯度２Ｆ（ｘ）

［２Ｆ（ｘ）］ｋｊ＝
２Ｆ（ｘ）
ｘｋｘｊ

＝

２∑
Ｎ

ｉ＝１

ｖｉ（ｘ）
ｘｋ

×
ｖｉ（ｘ）
ｘｊ

＋ｖｉ（ｘ）
２ｖｉ（ｘ）
ｘｋｘ







ｊ
＝

２ＪＴ（ｘ）Ｊ（ｘ）＋２Ｓ（ｘ） （１８）

其中： Ｓ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｖｉ（ｘ）２ｖｉ（ｘ） （１９）

当Ｓ（ｘ）很小时，２Ｆ（ｘ）可以近似表示为
［２Ｆ（ｘ）］ｋｊ２ＪＴ（ｘ）Ｊ（ｘ） （２０）

将式（１６）（２０）代入式（１３）得
ｘｋ＋１＝ｘｋ－［ＪＴ（ｘｋ）Ｊ（ｘｋ）］－１ＪＴ（ｘｋ）ｖ（ｘｋ） （２１）

由于矩阵Ｍ＝ＪＴ（ｘｋ）Ｊ（ｘｋ）不一定可逆，使用近似矩阵 Ｇ
加以改进。

Ｇ＝Ｍ＋μＩ （２２）

其中：Ｉ为单位矩阵；μ＞０，当 μ足够大时，可以保证 Ｇ是正定
阵，所以可逆。使用Ｇ代替Ｍ代入式（２１），则得到Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法

ｘｋ＋１＝ｘｋ－［ＪＴ（ｘｋ）Ｊ（ｘｋ）＋μｋＩ］－１ＪＴ（ｘｋ）ｖ（ｘｋ） （２３）

可以看到，当μｋ极大时，ＬＭ算法还原为最速下降法；随着
μｋ的减小，算法收敛速度逐步增大。

"


4

　
@*/'

算法

将ＬＭ算法应用于 ＢＰ神经网络训练，称之为 ＬＭＢＰ算
法［１５］。该算法与ＢＰ算法类似，也具有误差向后传播的特点。
设神经网络训练样本的容量为 Ｑ，输出层节点数为 ｍ，则性能
指标函数为

Ｆ（ｘ）＝∑
Ｑ

ｑ＝１
ｅＴｑｅｑ＝∑

Ｑ

ｑ＝１
∑
ｍ

ｋ＝１
ｅ２ｋｑ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｖ２ｉ （２４）

其中：ｅｑ是第ｑ个样本的期望输出向量与网络输出向量之差，
ｅｋｑ是ｅｑ的第ｋ个分量。参数向量为

ｘＴ＝［ｗ１１，…，ｗｔｎ，ｚ１１，…，ｚｍｔ］ （２５）

则多层网络训练的雅可比矩阵可以写为

Ｊ（ｘ）＝

ｅ１１
ｗ１１

ｅ１１
ｗ１２

…
ｅ１１
ｚｍｔ

ｅ２１
ｗ１１

ｅ２１
ｗ１２

…
ｅ２１
ｚｍｔ

  

ｅｍＱ
ｗ１１

ｅｍＱ
ｗ１２

…
ｅｍＱ
ｚ





























ｍｔ

（２６）

其中：一般项
ｅｄｑ
ｚｋｊ
＝
－Ｙｄｑ
ｚｋｊ

＝－
ｇ（ｏｄｑ）
ｚｋｊ

＝

－ｇ’（ｏｄｑ）
 ∑

ｔ

ｊ＝１
ｚｄｊａ( )ｊｑ

ｚｋｊ
＝－ｇ’（ｏｄｑ）ａｊｑ　ｄ＝ｋ

０ ｄ≠









 ｋ

（２７）

ｅｄｑ
ｗｊｉ

＝
－Ｙｄｑ
ｗｊｉ

＝－ｇ’（ｏｄｑ）
ｏｄｑ
ｗｊｉ
＝

－ｇ’（ｏｄｑ）
ｏｄｑ
ａｊｑ
×
ａｊｑ
ｎｅｔｊｑ

×
ｎｅｔｊｑ
ｗｊｉ

＝－ｚｄｊｘｉｑｇ’（ｏｄｑ）ｆ’（ｎｅｔｊｑ） （２８）

根据上式计算出雅可比矩阵，然后将式（２５）代入式（２３）
得到权重向量的迭代计算公式。ＬＭＢＰ算法的迭代过程可以
概括如下：

ａ）确定神经网络结构，设定各项初值，包括各项权重初
值、学习速率μ和一个小于１的正数θ，准备训练样本。

ｂ）将样本输入网络，计算输出值、误差向量和向量Ｖ。
ｃ）根据式（２７）和（２８），计算雅可比矩阵式（２６）。
ｄ）将式（２６）代入式（２３），解得ｘｋ＋１。
ｅ）用ｘｋ＋１重新计算性能指标函数。若函数值减小，返回步

骤ｂ）；否则令μ＝μ／θ，返回步骤ｄ）。
当性能指标函数小于给定值时，认为迭代收敛，停止迭代。
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　仿真实验研究

因为大部分工业控制对象都可以用一阶惯性环节表

示［１６］，所以选取被控对象的数学模型 Ｇ０（ｓ）ｅ
－τｓ＝ １

５５ｓ＋１
ｅ－１２２ｓ，控制器采用简单ＰＩＤ控制，控制方程为

ＧＣ（ｓ）＝０．４１＋０．１２
１
ｓ＋０．６９ｓ （２９）

仿真实验验证ＬＭＳｍｉｔｈ控制器对时变系统的准确性和可
靠性。在进行实际控制仿真之前，首先对控制器中的神经网络

进行预训练。设采样时间为３０ｓ，则Ｇｍ（ｓ）ｅ
－ｔｍｓ与 Ｇｍ（ｓ）的离

散方程可分别表示为（设预估模型精确）

ｙ（ｋ）＝０．５７９６ｙ（ｋ－１）＋０．３９９ｕ（ｋ－５）＋０．０２１４６ｕ（ｋ－６）（３０）
ｙ（ｋ）＝０．４７２４ｙ（ｋ－１）＋０．６３３２ｕ（ｋ－１） （３１）

在控制器中，ＬＭＮＮ１辨识 Ｇｍ（ｓ）ｅ
－ｔｍｓ，ＬＭＮＮ２辨识

Ｇｍ（ｓ）。训练神经网络逼近多元函数的方法是先确定神经网
络的结构，然后使用训练样本训练神经网络，使其在相同的输

入下输出与训练样本一致，最后再用测试样本测试神经网络。

若测试误差在可接受范围之内，则表示神经网络训练成功；若

误差过大，则重新训练网络或增大训练样本容量后再训练，直

到测试误差满意为止。为保证测试结果的真实有效，测试样本

不能与训练样本重叠［１７］。

ＬＭＮＮ１与ＬＭＮＮ２的预训练结果如图４所示。为了充分
激励系统，训练样本选取了方波、阶跃、正弦和随机四种信号，

可以看出Ｇｍ（ｓ）ｅ
－ｔｍｓ的响应具有明显的时滞。根据式（３０）和

（３１）以及经验，设定ＬＭＮＮ１和ＬＭＮＮ２均只包含一个隐含层，
隐含层节点数同为５，激发函数为ｔａｎｈ（ｘ）。学习速率μ越大，
网络性能函数下降越快，但过大的学习速率容易导致算法不收
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敛，仿真中选择μ＝１，θ＝０．５。ＬＭＮＮ１和 ＬＭＮＮ２的输入向量
分别为ｘ＝［ｙ（ｋ－１），ｕ（ｋ－５），ｕ（ｋ－６）］’和ｘ＝［ｙ（ｋ－１），ｕ
（ｋ－１）］’，输出节点数均为 １，激发函数为线性函数。使用
ＬＭＢＰ算法训练网络，然后使用谐波信号进行测试，可以看到
测试结果很理想，这是因为控制对象离散化后都是线性函数，

易于用神经网络表示。

控制仿真共采样２０００次，被控对象Ｇ０（ｓ）ｅ
－τｓ在第１５０次

采样变为
０．８
８０ｓ＋１ｅ

－１６５ｓ；在第４５０次采样变为 １
５５ｓ＋１ｅ

－１２２ｓ；在第

７５０次时刻变为 １．２
６０ｓ＋１ｅ

－１１０ｓ；在第 １０５０次采样变为 １
５５ｓ＋１

ｅ－１２２ｓ；在第１３５０次采样以后变为 １．２
４０ｓ＋１ｅ

－１５０ｓ。每次循环仿真

结束之后，使用最新的输入／输出数据更新训练样本，并重新对
ＬＭＮＮ１和ＬＭＮＮ２进行训练。仿真结果如图５所示。如果采
用经典的 ＳｍｉｔｈＰＩＤ控制（相同 ＰＩＤ控制参数），系统最终发

散。在控制器中引入ＬＭ神经网络辨识控制对象，则控制曲线
经过震荡后最终收敛，如图５（ｂ）所示。控制曲线中存在几个
小峰，这是由于被控对象发生变化的缘故。图５（ｃ）～（ｆ）分别
是预估模型ＬＭＮＮ１和 ＬＭＮＮ２的跟踪曲线和跟踪误差分布，
图中的期望输出是时变被控对象的输出曲线。可以看到无论

是ＬＭＮＮ１还是ＬＭＮＮ２，在被控对象变化不大的条件下，均能
稳定地跟踪被控对象，保证 Ｓｍｉｔｈ控制对时滞环节的完全补
偿。从整个仿真结果来看，ＬＭＳｍｉｔｈ控制器快速性较好，控制
精度较高，具有一定的鲁棒性。

6

　结束语

针对Ｓｍｉｔｈ控制对时滞系统抗干扰性差的弱点，本文提出
了一种基于神经网络辨识的ＬＭＳｍｉｔｈ控制器。该控制器在经
典Ｓｍｉｔｈ控制中引入神经元模型，实时辨识时变被控对象，使
预估模型能准确跟踪被控对象，实现对时滞环节的完全补偿。

仿真结果表明该方法改善了经典Ｓｍｉｔｈ控制的控制效果，具有
构造简单、准确性好、鲁棒性强的优点。
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