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摘要:时延是影响网络控制系统性能的一个重要因素,预测网络控制系统时延采样值能消除网络时延对系统的影响.本文采用Elman神经网络预测系统时延采样值,为了提高神经网络的泛化能力、预测精度,以及防止出现局部极值的情况,采用遗传算法优化神经网络权值阈值.实验仿真表明,本文方法可用于网络控制系统时延采样值预测,获得令人满意的效果.
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Network Control System Prediction Based on GA-Elman Network
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Abstract: Time delay is an important influence factor on network control system. Predicting the delay sampling                         value of the network control system can eliminate the impact of time delay. In this paper, Elman neural network is adopted to predict the delay sampling value of the network control system. In order to improve the generalization ability of neural network and prediction accuracy, as well as to prevent the emergence of local extreme circumstances, the genetic algorithm is used to optimize the weights and thresholds of Elman neural network. The experimental simulation showed that this method could be used for predicting the delay sampling value of the network control system, and obtained satisfactory results.
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网络化控制系统是一种以网络为传输介质来实现信息传输共享的反馈控制系统.信息传输过程中,产生时延是不可避免的.时延会影响系统的性能,轻则使系统稳定范围变小,重则使系统不稳定,因此网络控制系统必须解决时延的问题[1].BaoYong等在系统中加入缓存,设定执行器和传感器采样同步,使得系统的时延变为固定时延[2].张捷等将BP神经网络预测与网络控制系统结合,使网络控制系统变为无时延控制系统[3-4].人工神经网络具有很强的非线性特性、归纳学习的能力和大量的并行分布结构.本文将Elman神经网络用于网络采样值的预测,消除时延的影响,并用遗传算法优化神经网络,提高神经网络的预测精度及动态特性[5-6].最后使用MATLAB仿真来验证该方法对时延采样值预测的有效性.
1 网络控制系统与时延采样值分析
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网络控制系统是一种以数据通信网络为基础构成的闭环控制系统.为了实现对被控对象的远程控制,在系统的控制器与执行器、传感器之间采用网络连接,并按照特定的网络协议传输信息.网络控制系统结构如图1所示.
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图1 网络控制系统结构图
Fig.1 Networked Control systems structure
因为网络的通信方式、网络负载的变化不规则以及共享带宽等因素的影响,在网络控制系统中,当数据或控制信息在控制器与远地被控对象的传感器和执行器之间传输时,数据会出现多包传输、多路径传输、丢失、时序错乱、碰撞、重传的问题,网络会堵塞甚至连接中断.因此,传感器采样值在节点中传输会产生时延.时延主要分两类,一类是处理时延,如控制器、传感器、执行器处理数据所需要的时间,另一类是由系统共享通信网络时,数据信息传输发生冲突、阻塞所引起的诱导时延.整个网络诱导时延定义为从传感器测量数据封装完成到执行器执行控制信号所用的时间,主要包括控制器到执行器时延[image: image3.png]T(ca)



、传感器到控制器时延[image: image5.png]T (sc)



.与采样周期相比较处理时延很小可以忽略不计,但是网络诱导时延具有不确定性,它可能大于一个采样周期,不可忽略.具有网络诱导时延的采样值对控制系统有很大的影响,消除时延的影响是不可忽视的.
本文即将预测传感器节点传输至控制器节点的时延采样值.为简便起见,将系统考虑为只具有[image: image7.png]T (sc)



的网络控制系统.
2 Elman神经网络
根据神经网络中的信息流向,神经网络分为前馈式与反馈式.Elman神经网络是一种典型的动态局部反馈神经网络,它是在 BP 神经网络的基础上,引入固定的反馈环节,使系统具有时变特性,增强系统动态性能,同时预测性能也优于 BP 神经网络[7-8].一般的Elman神经网络有四层:输入层、隐含层、承接层与输出层,其结构如图2所示.
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图2 Elman神经网络结构
Fig.2 structure of Elman neural network
因为承接层的引入,即引入延时算子,可以将隐含层信号反馈送至隐含层,这种自联方式使网络对历史数据具有敏感性,从而使系统具有时变特性,直接动态反映系统特性.
输入向量为[image: image10.png]u (k—1)



,输出向量为[image: image12.png]y (k)



,隐含层节点单元向量为[image: image14.png]


,反馈状态向量为[image: image16.png]Xe, W
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、[image: image18.png]


、[image: image20.png]


分别为输入层到隐含层、承接层到隐含层、隐含层到输出层的连接权值.[image: image22.png]g(.)



、[image: image24.png]f(.)



是输出层单元以及隐含层单元的激发函数组成的非线性向量组合函数.
Elman神经网络的非线性状态空间表达式:
                   [image: image26.png]7K = gw}s()



,                                    （1）
                       [image: image28.png]x(k) = f(wiuk — 1) + wix.(K))



,                        （2）
 [image: image30.png]x.(K) (k—1)




.                                   （3）
3 GA-Elman网络预测模型
遗传算法可抽象为生物体的进化过程,通过全程模拟自然选择与遗传机制,形成一种“生成+检验”的最优解搜索算法[9].遗传算法涉及五大要点:参数编码、初始群体、适应度函数、遗传操作、控制参数[10].
Elman神经网络采用误差逆向传播算法也进行权值修正,虽然BP算法运用广泛,但其自身也存在缺点:收敛速度慢,训练时间长,其次可能会陷入局部最小值.本文采用遗传算法优化Elman神经网络,主要分为三个部分:Elman神经网络的网络结构确定；遗传算法优化神经网络权值阈值；Elman神经网络进行预测.
遗传算法优化Elman神经网络总结步骤如下:
（1） 网络结构由输入输出参数的个数决定,隐含层个数一般参照个人经验设置,可参考公式如:[image: image32.png]


,其中[image: image34.png]


为隐含层个数,[image: image36.png]


为输出层个数,[image: image38.png]


为输入层个数,a为[image: image40.png]


之间的任意整数.
（2） 待确定网络结构以后根据网络结构确定遗传算法个体长度,网络的所有权值阈值组成了一个个体,多个个体组成种群.
（3） 确定适应度函数,选取数据误差平方和的倒数作为适应度函数:
[image: image42.png]1/TR,(t, -



                         (4)
其中[image: image44.png]


是预测值,[image: image46.png]


是期望值,n是数据样本数目.
（4） 选择操作,一般有轮盘赌法、锦标赛法等等.本文采用轮盘赌法,即依据适应度值比例确定每个个体被选中的概率,其选择概率为:
[image: image48.png]P(a) =f(a;))/X2, f(a).j




                              (5)
[image: image50.png]


为个体适应度值,n为群体的规模.
（5） 交叉操作,一般有单点交叉,多点交叉,均匀交叉等.本文采用单点交叉,选择2个父代个体,[image: image52.png]Sy =3;8558y13 851z - A3157 = 85852 321381z -



,
随机选择一个杂交位,以杂交概率[image: image54.png]pe (0<p, <



进行交叉,从而产生一对新个体[image: image56.png]Sy =a3,853..853851 - 320,5; ' = 85857 - Ag118413 -



.
（6） 变异操作,通过变异概率[image: image58.png]


来反转某位基因的二进制符.一般在变异在后期会取得较好的效果,可以防止成熟前收敛,也可以提高局部搜索效率.
（7） 产生新一代种群.
（8） 重复步骤（3）到（7）直到设定最大代数.
（9） 将遗传算法寻得的最优权值阈值赋予Elman神经网络,神经网络进行学习训练,训练达到精度或训练次数则结束.
GA-Elman网络流程图如图3所示.
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图3 GA-Elman网络流程图
Fig.3 flow chart of GA - Elman network 

4 实验与分析
本文选用经过网络传输的位移传感器采样值进行实验仿真分析,共120个数据,并对数据进行归一化处理.归一化前后的数据如图4、图5所示。
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图4 原始数据分布图                    图5 归一化后数据分布图
      Fig.4 raw data distribution                     Fig.5 normalized data distribution
原始数据样本在5400到5650之间分布,差值较大,归一化后数据样本在-1到1之间,分布集中,有利于网络学习。
神经网络分三层,输入层-隐含层-输出层,输入层节点输入为前3个连续时刻的采样值,所以输入层节点数为3,输出为第4 时刻个采样值的预测,所以输出层节点数为1.这样就将数据划分为117组样本,前90用于训练,后27组用于测试.
实验一选择隐含层个数.采用Elman神经网络,输入、输出层节点为3和1,隐含层传递函数为logsig,输出层传递函数为puerlin,训练1000步,根据第三节中遗传算法优化Elman神经网络总结步骤第1步的经验公式[image: image63.png]k=+ym+n+a



，可选择出隐含层节点数在3到12之间，为防止局限性太小所以考虑为3到18之间，在选取比较密集的数目3、5、7、9、11、13、14、16、18进行实验,比较不同隐含层节点数的均方误差MSE、绝对误差 MAE、误差平方和SSE.统计10次仿真结果的平均值如表1所示.
表1 不同隐含层节点的仿真结果均值统计
Tab.1 simulation results mean statistics of different hidden layer nodes
	隐含层节点数
	3
	5
	7
	9
	11
	13
	14
	16
	18

	MSE

	0.0148
	0.0128

	0.0093

	0.0083

	0.0080
	0.0071
	0.0070
	0.0089
	0.0104

	MAE

	0.1162
	0.1082

	0.0891

	0.0852

	0.0846
	0.0786
	0.0740
	0.0877
	0.0960

	SSE

	0.3996
	0.3456

	0.2511

	0.2241

	0.2160
	0.1917
	0.1890
	0.2403
	0.2808


由表1可以看出隐含层节点数在11到14之间时有比较小的MSE、MAE、SSE ,网络性能比较好,因此在进行预测时,选择一个较为合适的隐含层节点数能够明显的提高预测精度,获得较好的预测效果.在此选择隐含层节点数为14进行以下仿真实验.
实验二用遗传算法优化Elman神经网络.参数对遗传算法有着较大影响,经过多次尝试才能确定比较满意的初始值.设置遗传算法的初始种群为100,交叉概率为0.5,变异概率为0.07,遗传代数为200代.为了比较,分别用BP, Elman, GA-Elman网络3种模型进行预测.图6为3种模型预测误差图. 图7为3种模型的预测值与实际值图． 
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图6  预测误差图
Fig.6 the prediction error figure
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图7  预测值与实际值图
Fig. 7　the predicted value and actual value figure
分别进行10次仿真结果,比较均方误差MSE、绝对误差 MAE、误差平方和SSE以及网络训练步长.其仿真结果平均值如表2所示.
表2 不同神经网络的仿真结果均值统计
Tab.2 simulation results mean statistics of different neural networks

	网络种类
	平均MSE
	平均MAE
	平均SSE
	平均训练步长

	BP神经网络
	0.0214
	0.1391
	0.5778
	280

	Elman神经网络
	0.0070
	0.0740
	0.1890
	300

	GA-Elman网络
	0.0022
	0.0280
	0.0594
	190


由图6和表2可以看出三种神经网络都可以很好的预测网络传输的采样值,但是相对而言GA-Elman网络的MSE、SSE最小,预测模型对网络采样值的拟合度最高;MAE最小,预测效果最佳;平均训练步长小,网络训练所花时间少.总之,由以上实例分析得出,本文提出的GA-Elman网络有较好的网络性能,可对网络控制系统采样值进行较为精准的预测.
5 结束语
本文提出了用Elman神经网络预测网络控制系统采样值,消除时延对控制系统的影响,并用遗传算法优化Elman神经网络.利用经网络传输的采样数据进行预测的实验结果表明,采用 GA-Elman 网络模型有很好的收敛性和稳定性,提高了预测精度.但是本次实验的数据是离线数据,在线预测将是网络控制系统预测研究的侧重点.
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