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电液力伺服系统的神经网络
并行自适应预测 P I控制

西安交通大学　　何玉彬3 3 　闫桂荣　张之栋　徐健学

【摘要】　考虑电液伺服系统的复杂非线性和不确定性特性,提出一类基于神经网络的并行自适应

预测 P I控制结构,该结构使控制参数的调整和系统的实时控制操作可并行进行,不仅做到了神经

模型和控制器的在线辨识和设计,而且避免了神经网络方法通常存在的实时控制的困难,使复杂

系统的在线学习控制成为可能。仿真结果表明该控制器具有良好的适应性和鲁棒性。
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1　引　言
　　结构试验[1 ]要求真实地再现结构的实际工况。由于电液伺服试验系统是一时变非线性系

统,并具有严重不确定性[2 ] ,传统的 P ID 控制器因其固有的缺陷[3 ]难以满足系统高性能指标的

要求。自适应技术的发展对提高系统的控制精度和鲁棒性起到了一定的作用[4 ] ,但在大扰动作

用下,或系统存在严重不确定性时,自适应算法将趋向复杂, 并可能引起非线性系统的不稳

定[5 ]。目前,神经网络因其具有学习任意非线性关系的能力[6 ]受到许多工程领域的重视,在控

制领域,将神经网络与传统控制技术相结合也取得了许多令人鼓舞的结果[7 ]。由于神经网络方

法是通过学习来完成控制器设计的,因此通常存在实时性差的问题。本文旨在利用神经网络的

学习能力和非线性映射能力,设计一简单的自适应预测控制器,既能满足系统快速跟踪的需

要,又能提高控制系统对非线性因素的处理能力和对时变参数的适应能力。

2　系统描述
　　结构试验系统通常有力控制加载和位移控制加载两种工作方式。假定负载为质量、弹性和

阻尼,则电液力控制系统的动态可描述为[1 ]

M yβp + B f yαp + K sy p + f = A eP L (1)

V tP
α
L ö4Βe + A ey

α
p + ctP L = K v P s - sgn (u ) P L õ u (2)

F g = A eP L (3)

其中, K v = cd K aK sv Ξö Θ,M 是有效质量,B f 为负载阻尼系数, K s 是负载弹簧刚度, f 是外干

扰力, Βe 是油的弹性模量, P s 是供油压力。F g 为液压缸的输出力, u 为阀的控制输入信号。由于

缸的内部泄漏、油液的压缩性及外干扰的影响,系统的参数如 Βe, ct 等随着工作状态的改变会



产生大范围变化。此外,不同被试结构的特性随试件的形状、材料、加载点位置的不同而有相应

地改变,即便对同一试验件或同一加载点,其参数随着试验的进展,亦具有不定性。对这类系

统,难以建立确切的数学模型,目前尚无十分完善的控制理论和方法。

3　并行自适应预测 P I控制结构
　　如图 1所示,提出的控制结构由实时控制和神经预测两个并行工作部分与一个监督机构

图 1　神经网络并行预测控制结构 图 2　神经模型结构示意图

组成。前者相当于一个自适应反馈系统,完成系统的实时控制和预测模型的在线辨识。预测部

分由预测模型和一个结构与实时控制器完全相同的预测控制器组成,它根据在线辨识得到的

系统模型独立地对系统输出进行预测,并优化整定预测控制参数。监督机构根据系统控制品质

的变化,决定是否需要按照预测控制参数来设计实时控制器。

3. 1　自适应神经网络模型

　　考察非线性动力系统

y ( t + 1) = g [y ( t) ,⋯, y ( t - n + 1) , u ( t) ,⋯, u ( t - m + 1) ] (4)

其中 y ( t) , u ( t)分别是系统的输出、输入, n ,m 是{y ( t) }, {u ( t) }的阶次, g (·)通常是未知的非

线性时变函数。我们的目的是设计一神经网络模型,根据测量数据,跟踪学习和辨识系统的输

入输出映射特性,并达到对系统输出的动态预测。由于一个三层神经网络就具有任意逼近能

力[6 ] ,因此,神经模型选为一个三层前馈网络,结构如图 2所示。网络的输入为系统经过时延的

输出和输入,各节点的映射关系如下

　2x i ( t + 1) = f 6
n1

j= 1
　12W ij ( t) õ1x j ( t + 1) + 2Ηi ( t)

i = 1, 2,⋯, n 2　;　n1 = m + n (5)

yδm ( t + 1) = 3x i ( t + 1) = 6
n2

j= 1
　23W ij ( t) õ2x j ( t + 1)　,　i = n3 = 1 (6)

f (x ) = 2ö(1 + e- x ) - 1 (7)

其中s (s+ 1)
W ij ( t)是网络第 S 层神经元到第 (S + 1)层神经元的连接权。s+ 1Ηi ( t)是第 (S + 1)层神

经元的阈值。定义性能指标

J m ( t + 1) = 015‖y m ( t + 1) - y
δ

m ( t + 1)‖2 (8)
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式中 yδm ( t)为模型的输出, ym ( t)是其期望输出,应等于系统的实际输出 y ( t)。则模型的学习就

是调整网络权值使上述性能指标最优。由误差反向传播 (BP)算法[8 ]可导出 t时刻神经网络模

型的迭代学习规则如下

△s (s+ 1)
W ij (k + 1, t) = - Αõs+ 1∆i (k + 1, t) õsx j (k + 1, t) + Β△s (s+ 1)

W ij (k , t)

s = 1, 2　;　i = 1, 2,⋯, n s+ 1　;　j = 1, 2,⋯, n s (9)

其中 　3∆i (k , t) = y (k , t) - y
δ

m (k , t)　　　　s = 2　;　i = 1

　2∆i (k , t) = 015{1 - [ 2x j (k , t) ]2}õ23W ij (k , t) 3 õ ∆i (k , t)

s = 2　;　i = 1　;　j = 1, 2,⋯, n 2

其中 k 是神经网络在 t时刻的学习次数,△W ij为权重W ij (k )的修正值, Α, Β分别是学习因子和
平滑因子,取值范围均为 (0, 1)。

3. 2　神经网络 P I控制器

　　P I 控制率为

u p ( t) = K p ep ( t) + K i∫
t

0
ep ( t) d t (10)

其中 ep ( t) = r ( t) - ypm ( t)是系统的一步预测误差, r ( t) , ypm ( t)分别是系统的给定和预测输出。

Kp , K i是比例和积分系数。

对式 (10) ,如能根据对象的特性,按某种指标最优自动调整参数 Kp 和 K i,则系统 (4)可得

到有效的控制,为此本文采用一个三层的线性网络 (2×1×1)来实现 (10)式的映射关系,相应

的神经 P I 控制律为

up ( t) = K 3 [K 1e1 ( t) + K 2e2 ( t) ] (11)

其中 e1= ep ( t) , e2 ( t) =∫
t

0
ep ( t) d t, K 1= Kp , K 2= K i, K 3 是一放大增益。在训练预测控制器时,

模型固定不变,控制网络权重 K= {K 1, K2, K3}基于预测误差 ep ( t)的负梯度进行调整。由图 1

可知,控制参数并行调整部分是一直接自适应系统,控制参数的优化是一随时间关系的渐近自

适应收敛过程[9 ]。若定义系统的一步预测性能指标为

J c ( t) = 015‖r ( t + 1) - y pm ( t + 1)‖2 (12)

则由B P 算法导出的调整规则为

K ( t + 1) = K ( t) + Γep ( t + 1) õ 5y pm ( t + 1) ö5up ( t) õ 5u p ( t) ö5K (13)

其中 y pm ( t + 1) = 6
n2

j= 1
　23W ij ( t) õ f 6

n1

j= 1
　12W ij ( t) õ1x k ( t + 1) + 2Ηi ( t)

{1x k ( t + 1) } = {u p ( t) ,⋯, u p ( t - m + 1) , y pm ( t) ,⋯, y pm ( t - n + 1) }

k = 1, 2,⋯,m + n

5ypm ( t+ 1) ö5up ( t)容易由模型结构求出; Γ是学习率,采用下述修正形式

Γ= Γ0ö1 + 6
2

i= 1
e2

i ( t) (14)

　　初始误差较大时,这种修正可增加被调权值的惯性,避免系统振荡; 还可抑制实际过程中

个别受扰点大误差的影响,增强控制的鲁棒性; 另外,可增强系统接近稳态时或控制参数接近

最优时小误差的作用,能有效避免控制器的学习陷入局部极小状态。

3. 3　性能评估准则

　　预测控制器训练完成后,由监督机构对实时控制品质进行评估,并适时地将预测参数切换

953第　4　期 电液力伺服系统的神经网络并行自适应预测P I控制



到实时控制器,使系统输出跟踪设定。对复杂而快速系统,采用 ITA E 积分准则,系统每经过

一个或几个响应周期,对控制参数作一次预测,对系统不定性带来的误差不能立即作出反应;

对简单或低速系统,采用瞬态误差评定准则A = ûe ( t) û< Ε,其中 Ε是允许的动态误差上限或稳
态精度,根据这一准则,系统在每一控制节拍都对控制参数作一次预测,可对不定性带来的误

差作出快速响应。本文采用多处理器并行工作方式,且根据系统的复杂程度和响应快慢,选取

不同准则,灵活地确定参数的调整频度,可满足实时性要求。

4　仿真结果
　　设计的电液加载系统的原始参数如表 1所示。

表 1 电液力控制加载系统的主要参数

物理量 参数值 物理量 参数值 物理量 参数值

Βe

A e

M

700 M P a

612675×10- 3 m 2

300 kg

V t

K sv

ct

112535×10- 3 m 3

21647×10- 6 m öA

417×10- 13 m 5öN s

Θ0

P s

K s

860 kg öm 3

15 M P a

315×106 N öm

电液力系统可看作二阶系统,因此神经模型结构取为 4×6×2,隐层单元数由仿真试验确

图 3　时变参数系统的跟踪结果

定,学习率设为 Α= 0165, Β= 0175。控

制器初始学习率设置为 Γ0= 0108。神

经网络的初始权值在 (- 0. 1, 0. 1)区

间内随机选取,神经模型和控制器均

不经事先训练。这里应作几点说明:

(1)模型的学习是一动态渐近收敛过

程[9 ] ,当 t→∞时,可做到模型对系统

的高精度逼近。 (2)由于 (14)式的作

用,初始权随机赋值的控制器在控制

中不会产生较大的超调而影响系统的

稳定性。(3)神经元采用的 sigm oid 激

活函数的取值范围为 (- 1, 1) ,因此控制器输入量应进行归一化处理,以提高精度。

图 3给出参数M , Βe, K s变化时系统的跟踪响应,其中 t≥212秒时,M 由 300 kg 变为 900

kg , K s 由 3500 kN öm 降为 2500 kN öm ; t≥312秒时, Βe 由 700 M P a 变为 1200 M P a。由图可

知,经过有限次学习后,系统可得到有效的控制。

图 4示出系统在 t∈[ 111, 216 ]秒时存在 f= 2000 N 的外干扰时的跟踪响应,图 5示出存

在噪信比为 15%的随机测量噪声时系统的响应。可以看出,控制器对负载干扰和噪声干扰都

具有较强的鲁棒性。

5　结　论
　　提出一类基于神经网络的并行自适应预测控制结构,神经模型和控制器的设计仅依赖于

少量定性的先验知识,且无需经过事先训练,可进行在线辨识和设计,具有较大的适用范围。该

结构使控制参数的预测调整不影响实时控制,提高了控制系统的响应速度。仿真研究表明该控

063 航 空 动 力 学 报 第　12　卷



图 4　外力干扰下的加载响应 图 5　存在随机量测噪声的控制响应

制器能较好地处理被控系统的复杂特性,具有良好的适应性和鲁棒性。
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the con tro ller’s param eters, even if the rest ra in ts are ou t of lim its.

Key W ords　A dap t ive con tro l　Con stra in t condit ion s　A ircraft engines　T est rig

ADAPT IVE PRED ICT IVE P I CONTROL BASED
ON NEURAL NETWORKS

FOR EL ECTROHYD RAUL IC FORCE SERVO SY STEM
He Y ubin , Yan Guirong, Zhang Zh idong, Xu J ianxue

(The N a tiona l Key L abora tory of M echan ica l S tructu ra l S treng th and V ibra tion ,

X i’an J iaotong U n ivers ity , X i’an　710049)

ABSTRACT　　　　A n adap t ive p redict ive P I con tro llo r based on neu ra l netw o rk s fo r
electrohydrau lic servo system is p resen ted w ith respect to its comp lex non linearit ies and un2
certa in t ies. T he m ethod can be realized by a para llel st ructu re w h ich is compo sed of a rea l-

t im e con tro ller fo r rea l- t im e con tro l opera t ion, a p redict ive con tro ller fo r regu la t ion of con2
t ro l param eters and a supervising m echan ism to determ ine w hether o r no t the rea lt im e con2
t ro ller is rep laced by the p redict ive con tro ller acco rd ing to the varia t ion s of con tro l perfo r2
m ance. T hu s, the rea l- t im e con tro ller can be adju sted independen t ly of the rea l opera t ion

of the con tro lled system by in troducing neu ra l netw o rk s as p redict ive model and p redict ive
con tro ller. It avo ids the diff icu lty of the rea l- t im e con tro l in con tro l m ethods based on neu2
ra l netw o rk s, thu s m akes the on - line learn ing con tro l of comp lex system s po ssib le. T he

learn ing ab ility of neu ra l netw o rk s enab les the p redict ive model to be modif ied on - line to

sim u la te the behavio r of the con tro lled system , and m akes the p redict ive con tro ller ad2
ju stab le adap t ively to varia t ion of the system dynam ical p ropert ies. Sim u la t ion resu lts demon2
st ra tes its sa t isfacto ry con tro l perfo rm ance and it has been app lied to a electrohydrau lic servo

structu ra l test ing system w ith success.

Key W ords　E lectrohydrau lic　Servo system s　N eu tra l netw o rk s　A dap t ive con tro l

B IAS EST IM AT ION RESEARCH OF FAUL T D ETECT ION
IN L IQU ID ROCKET ENGINE

Huang M inchao and Chen Qizh i
(D ep t. of A erosp ace Technology, N a tiona l U n ivers ity of D ef ense Technology, Changsha　410073)

ABSTRACT　　　　Tw o accum u lat ive erro r indices are defined as the discernm en t sig2
nals of the fau lt detect ion in a liqu id p ropellan t rocket engine. T he b iases of the fau lt detec2
t ion are selected by w ay of the in terval est im at ion s of the discernm en t signals, and the opera2
t ion condit ion s of the rocket engine are mon ito red on the basis of the b iases derived from the
in terval est im at ion s. M o reover, the m ax im um op tim al quest ion s of the fau lt iso la t ion th resh2
o lds are con sidered w ith the aid of the p robab ility den sity funct ion fo r the discernm en t sig2
nals of the fau lt iso la t ion. T he data analysis of the test f irings in a large tu rbo- pump fed liq2
u id rocket engine demo stra tes that the est im at ion techn iques of confidence in terval can im 2
p rove fau lt detect ion t im e compared to the cu rren t engine redline mon ito ring system. In the

detect ion of anom alou s test f irings, bo th of the accum u lat ive erro r indices co rrect ly detected

all fau lts. In the detect ion of no rm al ones, no fa lse a larm s w ere indica ted by the first accum u2
la t ive erro r index, w h ile on ly one fa lse a larm w as indica ted by the second accum u lat ive erro r
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