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一种鲁棒 BP算法及其在非线性动态系统

辨识中的应用
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摘　要　利用多层前馈神经网络的非线性建模特性, 基于动态 BP 网络的串并联和并联模

型, 提出一种高鲁棒性 BP 算法. 与传统的 BP 算法相比, 鲁棒 BP 算法有 5 个优点: ( 1)适合于非

线性动态系统辨识; ( 2)辨识精度高; ( 3)不必内插所有训练样本; ( 4)具有高鲁棒性, 能抵制过失误

差和量测误差; ( 5)收敛速度得到了改进, 因为错误样本的影响得到了适度的抑制.把该算法用于

非线性动态系统辨识, 仿真结果表明此方法是有效的. a
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1　引言

BP 网络能逼近任意的非线性映射[ 1] , 已成功地应用于非线性系统的辨识 [ 2～3] . Narendra

等人提出一种推广的动态神经网络系统及相应的算法
[ 2]

; 文献[ 3]也提出了一种基于动态 BP

神经网络系统的系统辨识方法, 并用于离线非线性系统的辨识.他们都是基于传统的 BP 算

法, 被训练的模型要内插所有的训练点, 当噪声存在时, 学习的模型在受噪声影响的数据点

振荡得很厉害, 达不到必要的精度, 也影响辨识速度, 这显然是系统辨识所不期望的.

提高辨识算法的抗干扰能力可谓是系统辨识发展的一条主线, 而现有的大多数辨识算法

都要求噪音过程具有平稳的特性, 这在实际中较难得到解决, 这样就对辨识算法的鲁棒性提

出了要求.

本文所提出的鲁棒 BP 算法, 能够进行非线性系统的动态辨识, 在小噪声扰动时处于稳

定, 对过失误差有很强的鲁棒性. 与传统 BP 算法相比, 鲁棒 BP 算法特别适合于非线性动态

系统辨识, 它具有逼近精度高、收敛速度快、不易陷入局部极小、鲁棒性好等优点.

2　基于多层前馈网络的非线性动态系统辨识

前馈神经网络一般由输入层、隐层、输出层组成.基于神经网络的建模与辨识问题实际上

即是:在给定输入、输出样本( x p , y p )下, 通过某种训练算法对神经网络的数值进行调节、学习

的过程, 以使预报输出与实际过程输出之差极小. 亦即, 对系统 y p = f ( x p ) + ep ( e p 是输出的

测量噪声) , 神经网络的一个逼近函数f
^

, 使f
^
和 f 之间的误差极小.

　　本文所讨论的非线性动态系统为如下单输入单输出 n阶系统

y
(n)

= f y , y
õ
,⋯, y

( n- 1)
, u ( 1)

( 1)式中 u和 y 分别是系统的输入和输出, f (·) : R
n×R→R 是非线性函数. 对非线性动态系

统, 可采用如下两种辨识模型
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y
^ ( k) = f

^

y ( k - 1) , ⋯, y ( k - n) , u( k - 1) ,⋯, u( k - m ) ( 2)

y^ ( k) = f
^
y^ ( k - 1) , ⋯, y^ ( k - n) , u( k - 1) , ⋯, u( k - m) ( 3)

( 2)式和( 3)式分别表示神经网络辨识的串并联模型( SPM )和并联模型( PM ) . 如图 1和图 2.

在这里, 我们进行神经网络的非线性动态辨识模型主要采用含有神经网络的串并联模型

( SPM ) .原因在另文讨论.下两节将剖析旧的 BP 算法, 导出新的鲁棒 BP 辨识算法.
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3　BP 算法应用于辨识存在的问题

我们知道成功地运用 BP 算法进行辨识依赖于训练样本的质量, 但如果过失误差、量测误

差存在于训练样本中, 则 BP 算法效率较低, 系统辨识达不到满意的结果.主要表现如下.

　　( 1) 非平滑内插. 我们知道, BP 算法是通过迭代调整权值使误差平方函数达到最小的,

即使得 ELS= ∑
N

p = 1
∑
n
l

j= 1
( y pj- y

^
pj )

2
达到最小, 其中 y

d
p j是输出层第 j 个神经元的估计输出, y^ p j则

是相应的期望输出(即系统的实际输出) . 由此易看出, 使E LS达到 0, BP 算法则不顾样本的质

量而必须使辨识模型内插所有的训练样本. 若在训练样本中存在过失误差或量测噪声并且神

经网络的层数及神经元的个数选择不当时, 则内插会使辨识达不到必要的精度.而训练前就

能选好正确的网络结构至今仍是研究神经网络用于辨识的难题.

　　( 2) 噪声的影响.辨识中的干扰通常有:环境噪声、原器件及负荷扰动、观测随机误差、计

算误差等.这时辨识模型一般为: y p= f ( x p ) + e p . 这样,样本( x p , y p )就偏离了正确的位置. 如

果误差很大, 则 BP 算法在这一错误样本位置产生反复振荡, 给收敛速度造成很大的影响.

　　( 3) 当所辨识的系统高度非线性时, 样本的学习逼近精度不高. 表现为在一些样本点学

习效果较好, 而在另一些样本点学习效果较差.以下例来说明这一现象, 例如有两个样本点,

其期望输出分别为 y 1= 0. 9, y 2= 0. 001, 学习后样本点的实际输出分别为 y 1= 0. 81, y 2=

0. 091. 两个样本点的实际输出和期望输出间绝对误差 E 1= E2 ,但第一个样本点的实际输出和
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期望输出间误差为 10% ,而第二个样本误差为期望输出的 90倍. 究其原因, BP 算法中的误差

函数 ELS是误差的绝对量, 不能有效地表征样本学习的误差程度. 因为对不同的样本点,即使

其绝对误差量相同,但样本点的实际输出和期望输出间误差程度也不同.

4　用于辨识的鲁棒 BP算法

4. 1　能量函数修正

　　由于在 BP 算法的学习过程中,学习效果的提高即样本实际输出和期望输出间误差的减

少是通过反向传播过程进行的,因此不能有效地表征样本的学习误差就不能有效地提高学习

效果.

　　BP 算法使用最小平方法获得能量函数 ELS最小的权值.最小平方法仅当偏差是服从独立

的且恒等的高斯分布时才能产生最佳值.由于误差的概率分布都不知道,并且多层前馈网络是

高度的非线性,所以最小平方法的最优性不能保证. 结合上一节分析 BP 存在的问题,如下我

们讨论几个最小平方法的修改, 它们是推导鲁棒 BP 算法的基础.

　　( 1) 首先用相对量形式的误差 rp j= 1- y pj / y
^
p j代替原先绝对量形式的误差函数;

　　( 2) 把最小平方法修改为最大似然方法. 我们首先定义一个新的能量函数

ER = ∑
N

p = 1
∑
n
l

j = 1
Ut( rp j )

Ut (　)是一个时变函数. rp j ( j = 1, ⋯, n l)是服从独立和恒等的分布,在概率密度函数 Pe( r )下,

最大似然方法等价于使目标函数 E R 最小,这里 U( r ) = - lnPe( r ) .

　　显然当 P e( r )∝e- r
1/ 2

时, U( r )∝ r
2. 亦即当误差服从独立和恒等的高斯分布时,最小平方

法的解也是最大似然方法的解.这样,利用最大似然方法和误差概率知识,可以得到一个不同

的目标函数. 这就需要知道误差分布的概率密度函数 P e( r ) ,我们知道

e
d
p = ( r p1 ,⋯, r pj , ⋯, r T

pm) = y p - f
^

( x p )

　　求 ep 的估计值 e
d
p 需要 f ( x p )的估计值 f

^
( x p ) ,同样反过来求 f ( x p )的估计值 f

^
( x p )也需要

ep 的估计值 e
d( x p ) .为了克服这一矛盾,并且避免求解 P e( r ) ,我们利用文献[ 4]设计的 M 估计

器,它一般设计成较小的噪声扰动下是稳定的和对数据有过失误差、量测误差时是鲁棒的, 主

要用来处理当准确的概率模型未知的情况.

　　取 Wt( r ) = dUt ( r) / dr ,并把它设计成 Ham ple 双曲正切估计器的形状
[ 4] , 但与文献[ 4]不同

的是它的形状是随着学习时间的变化而变化的. 这里 Wt( r )定义为

Wt ( r) =

r ,

C1tanh( C2( b( t) - ûrû) ) sign( r ) ,

0,

　

ûrû≤ a( t)

a( t ) ≤ ûrû≤ b( t)

ûrû> b( t )

( 4)

其中a( t )和 b( t)是随时间变化的截点, C1 和 C2 是常数.

　　在 Ham ple 的双曲正切估计器中的常数截点是基于噪声知识可统计出来的, 而在函数 Wt
( r )中,时变的截点 a( t )和 b( t)则需要处理统计知识并不能直接可用的情况. 下面,我们将介绍

如何基于噪声统计知识迭代计算 a( t)和 b( t ) .

　　设 q 是线外点百分比的上界,则( 1- q)是正确数据点百分比的下界.对( 1- q) N 个正确数

据点的误差排序

ûr ( t) û( 1) ≤ ûr( t ) û( 2) ≤ ⋯≤ ûr( t ) û( ( 1- q) N )
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　　利用文献[ 5]自举方法, 我们可以估计出第 ( 1- q) N 个数据绝对误差的置信区间. 设

l( 1- q) ( t)和u ( 1- q) ( t )分别是其下界和上界, 即

Prob( { l ( 1- q) ( t ) < ûr( t ) û< u ( 1- q) ( t) } ) = 0. 95 ( 5)

　　这样 a( t)和 b( t )分别设为 l ( 1- q) ( t)和 u( 1- q) ( t) ,因为( 4)式成立的条件是仅当 l ( 1- q) ( t ) 和

u ( 1- q) ( t) 的估计值正确,所以它们是在学习过程中不断地迭代重新置值的.

　　新的鲁棒 BP 算法中,权值的调整与 Ut ( r) 的变化率成比例, 所以在每一个瞬时 $ t大约有
( 1- q) N 个训练数据(它们的残差小于等于 ûr ( t) û( ( 1- q) N ) )用于学习, 而另外 qN 个训练样本

因被怀疑为线外点, 所以在学习过程中它们对学习过程的影响得到了抑制.需要说明的是, q

值不宜过大, 也不能太小.太大则学习过程中会排除很多有用的样本, q 太小则不能把线外点

找出来.

4. 2　鲁棒 BP 算法

4. 2. 1　多层前馈网的动力学特性

　　设一个 L 层多层前馈网, 各层神经元的个数为 nl , l = 1, 2, ⋯, L , 设样本 ( x p , y p ) ,其中 x p

= ( x p 1, ⋯, x p nl)
T
为输入向量, y p = ( y p 1, ⋯, y pnl )

T
为输出向量.第 p 个样本第 l 层的第 i个神

经元的输出为 o
l
p i ,节点 l+ 1层第 j 个神经元的输入为 net

l+ 1
p j , 第 l层的第 i个神经元到第 l+

1层的第 j 个神经元的权值为w
l
ij , 则网络的估计输出 y

d
p由下列BP 算法前向传播递归方程决

定,它表征了网络的动力学特性.

net
l+ 1
p j = ∑

n
l

i- 1

w
l
ij o

l
p i ( 6)

o
l+ 1
p j = f ( net

l+ 1
pj ) ( 7)

y
d
pj = o

l
pj ( 8)

式中 l= 1, 2,⋯, L - 1, i= 1,⋯, nl+ 1, j= 1, ⋯, nl+ 1, p= 1, ⋯, N (以下 l , i , j , p 均同此参数) , f

(·)为 Sigmo id 函数.

4. 2. 2　鲁棒 BP 算法的推导

　　为了确立权值,使目标函数 E R 受网络的动力学特性非线性制约,我们在这里利用一个基

于拉格朗日乘子方法的数学结构
[ 6]
用来推导 BP 算法.

　　目标是找出 w
* 使 ER 最小,且服从( 6) , ( 7) , ( 8)式给出的网络的动力学特性非线性制约.

　　定义拉格朗日函数

Lag = ∑
N

p= 1
∑
n
L

j= 1

Ut( rp j ) + ∑
N

p = 1
∑
L

l= 1
∑
n
L

j = 1

Klpj ( oLpj - f (∑
n
l- 1

i= 1

w
l- 1
ij o

l- 1
pi ) ) ( 9)

　　( 9)式的第一项是一个时变的目标函数,前面已经论述过;第二项代表约束条件.由拉格朗

日乘子方法的原理求解 w
* 等同于使 Lag 最小的拉格朗日函数的一个临界点. 即满足条件

5 Lag
5 Klpj = 0

5 Lag
5 olpj

= 0

5 Lag
5w l

ij
= 0

( 10)

( 10)式中第一个方程的计算比较容易, 因为格朗日函数( 9)式的第一项中不含 Klpj ,第二项是
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Klp j 的线性函数.这样计算第一个方程的结果即是得到前向的传播方程( 6) , ( 7) , ( 8) .

　　从( 10)式第二个方程中,我们得到两个对 Klp j 递归的公式,一个是对输出层单元,另一个对

于隐层单元

KLp j = Wt( r pj ) ( 11)

Klp j = ∑
n
l

i= 1

w
l

ij f
′(∑

n
l

i= 1

w
l
ij o

l
pi) Kl+ 1

p j ( 12)

式中, Wt( )是 Ut( )的导数, 令

Dlpj = f
′(∑

n
l- 1

i= 1

w
l- 1
ij o

l- 1
pi ) Klpj ( 13)

　　这样( 11)式和( 12)式转化为

DLpj = f
5
(∑
n
l- 1

i= 1
w

L - 1
ij o

L - 1
ij )Wt( r pj ) ( 14)

Dlp j = f
′(∑

n
l- 1

i= 1
w

l - 1
ij o

l- 1
p i ) ∑

n
t

i= 1
w

l
ij Dl+ 1

pj ( 15)

　　这就是计算误差信号的反向传播方程.注意,当使用最小平方能量函数时, ( 14)式变成

DLp j = f
′(∑

n
l- 1

i= 1

w
L- 1
ij o

L - 1
p i ) rp j ( 16)

　　求解( 10)式第三个方程,我们就得到权值的修正方程.

5 Lag
5w l

ij
= ∑

N

p = 1

5
5w l

ij
[Kl+ 1

pj ( o
l+ 1
p j - f (∑

nl

i= 1
w

l

i j
o
l
p i) ) ] =

- ∑
N

p= 1

f
′(∑

n
l

i= 1

w
l
ij o

l
p i)Kl+ 1

pj o
l
pi = - ∑

n

p = 1

Dl+ 1
p j o

l
p i = 0

　　这样,求使 ER 最小的 w
* 解可以运用梯度下降法迭代求解. 迭代方程为

w
l
ij ( t + 1) = w

l

ij ( t ) - G 5 Lag
5 w l

ij ( t)
= w

l
ij ( t ) + G∑

N

p = 1

Dl+ 1
p j o

l
p i ( 17)

　　w
l
ij是随机产生的.这个方程类似于 BP 算法, 它的解是局部最优, 而非最优解.

　　鲁棒BP 算法包括方程( 14) , ( 15) , ( 17)以及计算Wt( r )的方法.鲁棒 BP 算法与传统BP 算

法的数学区别是在输出层权值的变化的不同,前者是按 Wt( r )比例变化,而后者按残差 r 变化.

5　鲁棒 BP 算法的实现

现在, 在鲁棒 BP 算法中有 5个参数需要在学习之前确定.它们是: 线外点所占百分数的

上界 q ,它是基于用户对训练数据的可信度来选择的;两次连续修正 Ut ( r) 的间隔时间 $ t;阀值
D, 它是用作监测能量在初始估计量上有一个大的下降值; 最小能量水平 E和最小能量变化标
准 Ed , 它们是用来结束学习过程的; E和 Ed 都根据近似精度的需要确定. 详细描述如下: ¹ 随

机初始化权向量; º 用前向传播方程( 6) , ( 7) , ( 8)对每一个训练输入计算估计输出,用残差平

方和平均值( M SSR)计算能量函数的值; » 对输出层单元和隐层单元用 BP 算法计算误差信

号;¼ 用权值修正方程( 17)修正权向量; ½ 如果当前的M SSR和上一个的M SSR的差异大于

D, 则转向¾, 否则转向º ; ¾ 置 k= 0, 它用于修正 Ut ( r ) ; ¿ 对每一个训练输入用前向传播方
程计算估计输出,计算 ER ,如果 ER< D或两次能量的差异小于 Ed , 则结束学习过程;À如果 k

是 $ t的倍数,即 km od $t= 0, 则修正a( t)和 b( t ) ; Á 用鲁棒BP 算法计算输出层单元和隐层单
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元的误差信号; bk用权值修正方程修正网络权值, k= k+ 1,转到¿ .

6　仿真研究

考虑如下被辨识系统

y p ( k + 1) = f [ yp ( k ) , y p ( k - 1) , yp ( k - 2) , u( k) , u( k - 1) ]

f [ x 1, x 2 , x 3 , x 4, x 5] =
x 1 x 2 x 3 x 4 x 3 - 1 + x 5

1 + x
2
3 + x

2
2

( 18)

　　可以验证对象[ - 1, 1]间是 BIBO 稳定的, 这里取网络结构为 5- 20- 10- 1, 将[ - 1, 1]中

随机分布的点作为输入分量, 取 q= 0. 0; $ t= 100; D= 0. 10; E= 0. 00005; Ed= 0. 000005; G=

0. 67.用鲁棒 BP 算法,运用图 1的 SPM 模型,对网络进行训练.

y
d
p ( k + 1) = f

d[ yp ( k ) , y p ( k - 1) , yp ( k - 2) ; u( k) , u( k - 1) ]

　　学习 68000次后收敛, 将辨识模型改为 PM 模型, 并取

u( k) = sin( 2Pk/ 250) ,　　　　　　　　　　　　　k ≤ 500

u( k) = 0. 8sin( 2Pk/ 250) + 0. 2sin( 2Pk/ 25) ,　　　1500 < k ≤ 2000

u( k) = - 1. 0,　　　　　　　　　　　　　　　　500 < k ≤ 1000

u( k) = 1. 0,　　　　　　　　　　　　　　　　　1000 < k ≤ 1500

y p ( k)和 y
d
p ( k )如图 3示.

　　为比较鲁棒 BP 算法与传统 BP 算法在防止辨识中的量测噪声和过失误差, 我们随机取 2

个量测噪声和过失误差点加入训练样本,网络结构同上,并取 q= 0. 05; $ t= 100; D= 0. 10; E=
0. 00005; Ed= 0. 000005; G= 0. 68,分别用两种辨识方法运用 SPM 模型进行辨识, 传统 BP 算法

90000次收敛, 鲁棒 BP 算法 58000次收敛,之后都采用 PM 模型, 取

u( k ) = sin( 2Pk / 250) ,　　k ≤ 500

　　两种方法的 y

^

p ( k)输出如图 4所示.

—系统实际输出; ---神经网络模型输出　　　　　—鲁棒 BP 算法辨识输出; ---传统 BP 算法辨识输出

图 3　y
d
p ( k )与 y p ( p )　　　　　　　　　　　图 4　两种方法的 y

d
p( k )输出

　　仿真结果表明, 鲁棒 BP 算法能有效地进行非线性动态系统辨识, 并在逼近精度、收

敛速度、防止量测噪音和过失误差对辨识影响优于传统 BP 算法.
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7　结论

本文分析了传统 BP 算法在进行系统辨识时存在着非平滑内插、受噪声影响很大、样本的

学习逼近精度不高等问题, 并对传统 BP 算法能量函数和误差函数进行了修正,同时,进一步

研究了把静态 BP 算法用于非线性动态系统辨识的可行性,在此基础上提出了高鲁棒性动态

BP 算法.把它用于非线性系统动态辨识的应用研究中, 仿真结果表明, 鲁棒 BP 算法能有效地

进行非线性动态系统辨识, 并在逼近精度、收敛速度、防止量测噪音和过失误差对辨识影响优

于传统 BP 算法.从而为非线性动态系统辨识提供了一个新的鲁棒算法.
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A ROBUST BP ALGORITHM AND ITS APPLICATION ON THE

IDENTIFICATION OF NONLINEAR DYNAMIC SYSTEM

GU O Chuangx in　JING Lei　LIANG Niansheng　YE Luqing　ZENG Jie
( H uaz hong Univ ersity of S ci ence and Technology, Wuhan 430074)

Abstract　T he paper pr esents a high r obust BP a lg or ithm using the nonlinear o f multilay er feedfo rw ard

neural netw orks and based on t he series-parallel model of the dynamic BP netw o rk. In cont rast to the conven-

tiona l BP alg or it hm , fiv e advantag es o f t he robust BP a lg or ithm are : ( 1) fitt ing to the dynamic identificat ion of

nonlinear system ; ( 2) t he identifical accuracy is ver y high; ( 3) not int erpolating all the t raining point s; ( 4) it

is r obust against g r oss er ro rs and measur ing er ro rs; ( 5) its r ate of conver gence is improved since the influence

of inco rr ect sample is g racefully suppressed. The algo r ithm is applied to the dynamic identif ication of nonlin-

ear sy st em and the simulation result shows the new method is efficient.

Key words 　 nonlinear system, dynamic identification, r obust BP alg or it hm , m aximum likelihood

method
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