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Abstract:  Two improved Elman neural networks, output-input feedback Elman network and output-hidden 
feedback Elman network are presented based on the Elman neural network. By using the output-input feedback 
Elman network as a passageway of the error back propagation, a recurrent back propagation control neural network 
model is developed. The stability of the improved Elman neural networks is proved in the sense of Lyapunov 
stability theory. The optimal adaptive learning rates are obtained, which can guarantee the stable convergence of the 
improved Elman networks. The ultrasonic motor is simulated by using the Elman and improved Elman networks 
respectively. Besides simulating the speed of the ultrasonic motor successfully, some useful results are also obtained. 
According to the results, the different network models based on the sampling situation in the fieldwork can be 
chosen. Numerical results show that the recurrent back propagation control neural network controller has good 
effectiveness for various kinds of reference speeds of the ultrasonic motor. 
Key words:  neural network; feedback; Lyapunov stability 
 
摘  要:  在 Elman 网络的基础上提出了两种改进网络:输出-输入反馈 Elman 网络和输出-隐层反馈 Elman 网络
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模型,并以前者作为误差反传的通道,建立了递归反向传播控制神经网络模型.在 Lyapunov 稳定性意义下分别给

出了改进网络的稳定性证明,得到了保证网络稳定收敛的最佳自适应学习速率.分别用 Elman 网络及其改进网

络对超声马达进行了模拟.利用改进的 Elman 网络模型,除了可以较好地模拟马达速度以外,还得到了一些有意

义的结果,据此可以根据现场数据采样的情况,选用不同的网络模型.模拟实验结果表明,递归反向传播控制神经

网络对多种形式的超声马达参考速度都有很好的控制效果. 
关键词:  神经网络;反馈;李雅普诺夫稳定性 
中图法分类号: TP18      文献标识码: A 

人工神经网络迄今已经经历了半个世纪的研究,出现了数十种主要的网络结构和各种各样的网络学习算

法.自 20 世纪 80 年代中期以来,在极短的时间内,神经网络就以其独特的非传统表达方式和固有的学习能力,在
系统建模、辨识与控制中获得了广泛的应用,引起了控制界的普遍重视,并取得了一系列重要结果[1,2].超声马达

(ultrasonic motor,简称 USM)是 20 世纪 80 年代初发展起来的一种新型驱动器,具有许多优良特性,如小型、轻量

﹑低噪声﹑低成本﹑低转速﹑大力矩输出﹑定位精确﹑响应速度快﹑不受磁场影响等.近年来,研究人员在马

达的特征、工作原理、实验、应用等多方面做了大量的工作[3~6],使其得到了迅速的发展.超声马达的工作状态

要受到许多因素的影响,其速度曲线有很强的非线性,因此,如何建立实用的模型以及如何正确调整马达的输入

参数,实现快速、精确的速度、位置控制,具有十分重要的意义.于是人们很自然地想到用神经网络方法对超声

马达进行模拟与控制.近年来,已经有许多人员从事这方面的工作[7~9].他们的工作主要是对不同类型的超声马

达采用不同的神经网络模型进行辨识和控制. 
本文在部分递归的 Elman[10~15]网络的基础上提出了具有输出-输入反馈机制和输出-隐层反馈机制的改进

Elman——OIF Elman(output-input feedback Elman)和 OHF Elman(output-hidden feedback Elman)网络模型,在这

两个改进的网络模型中分别增加了输出-输入层的反馈和输出-隐层的反馈.针对超声马达的控制问题,本文建

立了递归反向传播控制(recurrent back propagation control,简称 RBPC)神经网络模型.在该模型中,用 OIF Elman
网络提供误差的反向传播通道,对某些马达的逆动态病态问题提供了可行的解决方案.对于两种改进 Elman 网

络和 RBPC 网络模型,分别证明了其在 Lyapunov 能量意义下的稳定性,给出了保证控制系统快速、稳定收敛的

可变自适应学习率. 
文中分别利用 Elman 网络及其两种改进网络对超声马达进行了模拟,得到了一些有意义的结果.利用本文

提出的RBPC网络对超声马达进行了控制,对多种形式的参考速度的模拟结果表明,RBPC控制方法具有很好的

控制效果.与已有的方法相比,本文提出的方法可以使速度波动的幅值大为减小. 

1   Elman 网络及其改进网络 

1.1   Elman网络 

Elman 网络结构如图 1 所示,它除了输入层、隐层、输出层之外,还有一个特殊的联系单元.联系单元是用

来记忆隐层单元以前时刻的输出值的,可认为是一个时延算子.因此,这里前馈连接部分可以进行连接权修正,
而递归部分则是固定的,即不能进行学习修正.设网络的输入层为 r 个节点,隐层和联系单元为 n 个节点,输出层

为 m 个节点,则网络输入 u 为 r 维向量,隐层输出 x 及联系单元输出 为 n 维向量,网络输出 y 为 m 维向量,连

接权W 为 维矩阵, W 为

Cx
1I nn × 2I qn × 维矩阵, W 为3I nm × 维矩阵.网络的数学模型为 

  (1) ,))1()(()( 21 −+= kuWkxWfkx I
C

I

 ,)1()1()( −+−= kxkxkx CC α  (2) 

  (3) ),()( 3 kxWky I=

其中 多取为 函数,即)(xf sigmoid xe
xf

−+
=

1
1)( , 10 <≤ α 为自连接反馈增益因子.当α固定为 0 时,此网络为标

准的 Elman 网络;当α不为 0 时,为修改的 Elman 网络.设第 k 步系统的实际输出为 ,定义误差函数为)(kyd
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,将 E 对连接权 , W , W 分别求偏导,由梯度下降法可得 Elman 网络

的学习算法: 
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其中 1η , 2η , 3η 分别是W , W , W 的学习步长. 1I 2I 3I

  (7) (0 ydi =δ

  (8) 
1

= ∑
=

m

i

h
jδ

 1

)1
)(

)(
ljI

jl

j xf
w

kx −
⋅′=

∂

∂
. (9) 

 

Output nodes

Input nodes
Context nodes 

α α 

1 1 
Hidden nodes

44 44 34  244 41

u(k−1)

W2

xC(k) 

W1

x(k)

W3

y(k)

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Architecture of the Elman network
图 1  Elman 网络结构示意图 

 
 

1.2   改进的Elman网络 

在 Elman 网络模型中,只计入了隐层节点的反馈,而没有考虑输出层节点的反馈.因为各层神经元的反馈信

息都会影响网络的信号处理能力,所以我们考虑增加输出层节点的反馈,本文给出了两个改进 Elman 网络模型,
都计入了输出节点的反馈,分别称为具有输出-输入反馈机制的改进 Elman 网络和具有输出-隐层反馈机制的改

进 Elman 网络,OIF Elman 网络和 OHF Elman 网络结构示意图分别如图 2 和图 3 所示.其中 OIF Elman 网络增

加了输出节点的反馈,称之为联系单元 2,并将它放在第 1 层,与输入单元和联系单元一起作为隐层节点的输

入,0≤γ<1 为它的自连接反馈增益因子,它的权值记为W .而 OHF Elman 网络只是将联系单元 2 放在第 2 层上,
与隐层节点一起作为输出层的输入,它的权值记为W .下面我们分别给出它们的数学模型和学习公式. 

OIF Elman 网络的数学模型为 

 , (10) ))()(()( 41 kykxWfkx CC
I +=

 )( = xkx CC α , (11) 
 )( = yky CC γ , (12) 

 ) . (13) )(ky
OHF Elman 网络的数学模型为 

 , (14) ))()( 1= xWfkx I
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 )1()1()( −+−= kxkxkx CC α , (15) 
 )1()1()( −+−= kykyky CC γ , (16) 
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 Fig.2  Architecture of the OIF Elman network 

图 2  OIF Elman 网络结构示意图 
Fig.3  Architecture of the OHF Elman network 

图 3  OHF Elman 网络结构示意图  
OIF Elman 网络的学习算法: 

OIF Elman网络只是在Elman网络的隐层节点中增加了联系单元 2作为输入,所以对权值W , W , W 的

修正公式与 Elman 网络的相同,分别由上一节中的式(6)、式(5)和式(4)给出,对于权值W 的修正公式其推导和

Elman 网络类似,直接给出如下: 
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其中 4η 是W 的学习步长, 由式(7)给定. 4I 0
iδ

同样,对于 OHF Elman 网络, W , W , W 的权值修正公式也与 Elman 网络相同,而 的权值修正公 1I 2I 3I 5IW
式为 
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0

5
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I
ih === 　　　δη∆

其中 5η 是W 的学习步长, 由式(7)给出. 5I 0
iδ

1.3   Elman及其改进网络的稳定性 

学习率的选择对神经网络的运行性能至关重要.太小的学习率会使网络的运行太慢,太大的学习率则会使

网络的运行不稳定[16].为了高效地训练神经网络,我们从离散型的 Lyapunov 稳定性方法出发,给出可以保证神

经网络稳定收敛的自适应学习率.我们首先以 OIF Elman 网络为例,讨论它的收敛性. 
定理 1. 设 OIF Elman 的权值修正由上面的学习算法确定,则对于该网络的收敛性,有如下结论: 

(a) 若
n

k 2)(0 3 << η ,则权值W 的迭代学习过程(4)稳定收敛; 3I
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1

3
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αη ,则权值W 的迭代学习过程(6)稳定收敛; 1I
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其中 W 表示一维向量 ,3I
i ⋅ 表示欧式范数 .注意到 Elman 网络的隐层单元采用 sigmoid 函数 ,所以
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此处把W 看成一个 n×n 维向量.注意到 1I
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对于Elman网络,相当于W ,而W , 和W 都与OIF Elman网络具有相同的结论.对于OHF Elman
网络的W , W 和W ,仍然可以得到与 OIF Elman 网络相同的结论.对于W ,与 OIF Elman 网络类似,相应于

式(25),可以得到下面的式(27). 
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而在 OHF Elman 网络中, 
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η 时,网络以较快速度收敛. 

2   基于 RBPC 神经网络模型的超声马达控制 

2.1   RBPC神经网络的结构及学习算法 

在本节中,我们针对超声马达建立了一个

神经网络控制器,即递归反向传播控制 RBPC
神经网络模型.图 4 表示了对超声马达的整个

控制结构.NNI 为神经网络辨识器,采用的是上

一节提出的OIF Elman神经网络,它的作用是提

供误差反传通道.NNI 的输入是 NNC 的输出

,NNI的输出是 ,在控制过程中,按上一

节的学习算法,经在线学习获得 ,训练误差

为 .NNC 为神经网络控制器,
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中,当考虑误差对权的导数时,要考虑输入即上
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Fig.4  Speed control system 
图 4  速度控制系统 
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2.2   RBPC网络的稳定性 
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3   数值模拟结果与讨论 

根据本文的方法,我们对纵向振动超声马达[17,18]进行了辨识和速度控制的数值模拟.马达的具体参数为:驱
动频率为 27.8(KHZ),驱动电压为 300(V),额定输出力矩为 2.5(kg.cm),旋转速度为 3.8(m/s).NNI 中的增益因子α
和γ都取 0.4. 

3.1   Elman及其改进网络对超声马达的模拟 

我们分别用 Elman 网络及其两种改进的 Elman 网

络,即 OIF Elman 网络和 OHF Elman 网络对超声马达模

型进行了模拟 ,并且进行了比较 ,模拟的结构图如图 5 

y(k) 

e(k) 

yd(k) u(k)

NNI

USM

− 

+ 
所示. 

图 6 是这几种模型在每秒取样 1 000 次情况下的模

拟曲线,图 7 是这几种模型在每秒取样 300 次情况下的模

拟曲线.为考察它们的鲁棒性,在 0.4 秒时对马达施加了

一个随机电压扰动.考察模拟计算结果,可以看到这样的

现象:当采样次数较高时,Elman 模型优于 Elman 的改进

网络模型;而当采样次数较低时,Elman 的改进网络模型

优于 Elman 模型. 

Fig.5  Block diagram of the identification model 
图 5  辨识模型的结构图 
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Fig.6  Distributed simulation speed curves for 

samples of 1000 times/s 
图 6   取样 1000 次/秒时扰动的模拟曲线 

Fig.7  Distributed simulation speed curves for 
samples of 300 times/s 

图 7   取样 300 次/秒时扰动的模拟曲线 

 

 
例如,在采样次数为每秒取样 1000 次时,Elman 模型比它的两种改进网络模型效果要好,它们的误差幅度分

别为 Elman:0.123,OIF Elman:0.154,OHF Elman:0.149;而当每秒采样 300 次时,正好相反,Elman 网络的两种改进

的结果比原模型有了显著的改善,它们的误差幅度分别为 Elman:0.252,OIF Elman:0.098,OHF Elman:0.141.其
中误差幅度定义为稳定之后的最大误差减去最小误差.通过较多的模拟实验观察到,当采样次数高于 1 000 次

时,Elman 模型的效果都要好于它的改进网络模型,当采样次数低于 300 次时,Elman 的改进网络模型优于 Elman
模型.它们在采样次数为 600 次时效果大致相同.这个观察结果使我们可以根据现场实际采样的情况来决定选

用什么样的网络模型. 

3.2   RBPC网络对超声马达的控制 

图 8 表示取控制值为 3.6m/s,外加力矩为 1N.cm 时,采用两种不同的控制方案得到的马达的速度控制曲线,
其中虚线表示采用文献[6]的方法得到的速度控制曲线,实线表示采用本文方法得到的速度控制曲线.数值模拟

结果表明,采用两种方案虽然都可以获得相对稳定的速度控制曲线,但总是带有小的波动.由图 8 可见,采用本文

方法所获得的速度曲线 ,其波动的幅度明显减小 .我们定义速度的波动为 %100/)( averminmax ×−= VVVζ ,其中中
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averminmax ,, VVV 分别表示速度的最大值、最小值和平均值.由图 8 可见,采用文献[6]方法所得到的速度波动较大,

其波动平均值达到 5.7%.而采用本文方法得到的波动平均值仅为 1.9%,与文献[6]相比,精度可以提高 2 倍左右.
为了进一步验证本文方法对不同参考速度的控制效果,我们考察了参考速度值随时间变化的速度控制曲线.图
9 和图 10 分别显示了对于参考速度按阶梯状变化和按正弦规律变化两种情形的速度控制曲线.从图中可见,本
文给出的速度控制方案具有很好的控制精度. 
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Fig.8  Motor speed control curves using different schemes 
图 8  不同控制方案下的马达速度曲线 

Time (s)

Sp
ee

d 
(m

/s
) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Speed curve for sinusoidal-type control 
图 10  控制值按正弦变化时的速度曲线 
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Fig.9  Speed curve for step-type control 
图 9  控制值按阶梯变化时的速度曲线 
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4   结  论 

本文首先在Elman网络的基础上提出了两种增加了输出层反馈的改进的Elman神经网络模型.通过采用这

3 种网络分别对超声马达进行了模拟 ,取得了较好的模拟效果 ,并且得到了下面的结论 :当采样次数较高

时,Elman 网络好于它的改进型;反之,当采样次数较低时,改进的 Elman 网络好于 Elman 网络.本文用 OIF Elman
网络作为误差反传的通道,建立了 RBPC 神经网络控制器,对超声马达进行了控制,对于常量、阶梯型和正弦型

的参考速度,都可以得到很好的控制效果.与文献[6]提供的方法相比,本文的方法使速度波动的幅度值大为减

小,提高了控制的精度.通过理论分析,分别对改进的 Elman 网络以及 RBPC 网络在 Lyapunov 稳定性意义下给出

了控制网络自适应学习率的适用范围,从而保证了它们的稳定性. 
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