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变结构神经网络自适应鲁棒控制

陈 杰 1, 2 李志平 1, 2 张国柱 1, 2

摘 要 针对一类不确定非线性系统, 提出一种变结构神经网络自适

应鲁棒控制 (Variable structure neural network adaptive robust

control, VSNNARC) 方法. 其中变结构神经网络用于在线辨识系统未

知非线性函数, 该网络利用节点激活与催眠技术进行动态调节, 减小网络

规模与计算量; 自适应鲁棒控制用于网络权值学习与系统建模误差及外

部扰动补偿. 采用 Lyapunov 稳定性分析法, 给出网络权值自适应律的

形式以及鲁棒控制项的设计方法. 该方法不仅能保证系统的稳定性, 也

能保证系统具有很好的瞬态性能. 将该方法应用到转台伺服系统的位置

跟踪控制中, 实际运行结果表明, 该方法使系统具有很强的鲁棒性及良好

的跟踪效果.
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Abstract A variable structure neural network adaptive robust

control (VSNNARC) is proposed for a class of uncertain nonlin-

ear SISO systems. A neural network which is adjusted by using

nodes activation and passivation techniques to minish the size

of the neural network and computation load is used as an op-

proximator for the system unknown nonlinear functions. And

the adaptive robust control is used for the weight learning and

compensation to the modeling error and extern disturbances.

The adaptation law of neural networks weights and the design

method of robust controller are given out based on the Lya-

punov stability analysis. Furthermore, the proposed controller

can guarantee not only global stability but also transient perfor-

mance. Finally, the controller is applied to a position tracking

system of a turntable. The experimental results show that the

system can perform good tracking and has strong robustness.

Key words Adaptive robust, neural network, two-axes

turntable, function approximator

随着系统非线性复杂度越来越高, 系统精确的数学模型

已经很难得到, 神经网络以其强大的学习能力与对连续函数

的逼近能力受到控制界的普遍欢迎[1−5]. 以神经网络作为函

数逼近器结合自适应控制, 可以解决大部分模型未知的非线

性系统[1−12]. 然而在实际系统控制中, 神经网络结合自适应

控制存在一些不足.

首先, 由于非线性函数的特性未知, 离线确定的网络节

点数会过于庞大, 导致控制算法计算量繁重, 不利于控制算

法的实际应用. 为此, 提出了动态神经网络的概念[8−13], 网
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络结构随着系统状态的变化而动态变化, 比固定结构神经网

络具有更小规模, 且能更有效地捕捉系统动态非线性. 其次,

神经网络结合自适应控制只能对网络权值进行在线学习, 对

系统中不可避免存在的不确定非线性— 外部扰动、模型逼

近误差等, 显得无能为力. 文献 [14−16] 采用滑模控制项对

扰动与建模误差进行补偿,但不能保证系统的瞬态性能,而且

不连续控制项的存在, 使得系统存在 “抖振” 现象. 文献 [17]

在 Bin 等提出的自适应鲁棒控制[18−19] (Adaptive robust

control, ARC) 方法的基础上, 针对半严格反馈系统设计了

多层神经网络 ARC, 但网络结构庞大, 计算量繁重.

本文对一类不确定非线性系统设计了变结构神经网络自

适应鲁棒控制. 变结构神经网络保证了很小的网络规模, 增

强控制算法的实用性. ARC 实现了权值的在线调节与不确

定非线性的补偿, 保证系统的稳态跟踪精度与瞬态性能. 将

该方法应用到转台伺服系统的位置跟踪控制中, 实际运行结

果表明, 系统具有很好的输出跟踪精度与良好的鲁棒性能.

1 问题描述

考虑如下一类不确定非线性系统

x(n) = f(x, · · · , x(n−1)) + g(x, · · · , x(n−1))u + d(t)

y = x
(1)

其中 f 和 g 为未知非线性连续函数, 且 g 6= 0, d 代表外部有

界扰动, 而 u, y ∈ R 分别为系统的输入和输出.

令 xxx = [x, ẋ, · · · , xn−1]T = [x1, x2, · · · , xn]T ∈ Rn 为

系统状态向量, 并假设可测. 系统的控制目标为: 输出 y 跟踪

一个有界参考输入 ym, 使得跟踪误差收敛到原点任意小邻域

内.

设系统的跟踪误差 e = ym − y , 误差状态向量为 eee =

[e, ė, · · · , e(n−1)]T = [e1, e2, · · · , en]T ∈ Rn . 定义类似切换

函数

s = λλλTeee = en + λn−1en−1 + · · ·+ λ2e2 + λ1e1 (2)

其中 λλλ = [λ1, λ2, · · · , λn−1, 1]T, 使得多项式 h(p) = pn−1 +

λn−1p
n−2 + · · ·+ λ2p + λ1 是 Hurwitz 的. 当 f 和 g 为已知

函数, 且 d(t) = 0 时, 利用反馈线性化技术, 控制量可以选择

为

u∗ =
1

g(xxx)
(−f(xxx) + y(n)

m + kds +

n−1∑
i=1

λiei+1) (3)

其中 kd 为一正常数, 使得多项式 h(p) = pn + (kd +

λn−1)p
n−1 + · · · + (kdλ2 + λ1)p + kdλ1 是 Hurwitz 的. 将

式 (3) 代入式 (1), 有

e(n) +(kd +λn−1)e
n−1 + · · ·+(kdλ2 +λ1)ė+kdλ1e = 0 (4)

这表明, 当 t →∞ 时, e(t) → 0, 系统跟踪误差渐近收敛. 然

而在实际应用中, f 和 g 的精确表达式很难得到,且 d(t) 6= 0,

我们得不到式 (3) 中的控制量 u∗. 因此利用函数逼近器对未
知函数 f 和 g 进行逼近, 考虑外部扰动的存在, 重新选择控

制量

uc = ua + us (5)

其中 ua 为自适应前馈补偿项, us 为鲁棒控制项, 具体形式将

在下文中进行设计.
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2 变结构径向基函数神经网络

本文采用高斯径向基函数 (Radial basis function, RBF)

神经网络作为函数逼近器逼近未知函数 f 和 g , 为简单起见,

对函数 f 和 g 采用相同的基函数. 给定输入 xxx =

[x1, x2, · · · , xn]T 为系统当前状态, 网络的输出为

f̂(xxx) =

N∑
i=1

ω̂fiϕi(xxx,ccc(i), σ(i)) = ω̂ωωT
f ϕϕϕ(xxx) (6)

ĝ(xxx) =

N∑
i=1

ω̂giϕi(xxx,ccc(i), σ(i)) = ω̂ωωT
g ϕϕϕ(xxx) (7)

其中 ω̂ωωf = [ω̂f1, · · · , ω̂fN ]T, ω̂ωωg = [ω̂g1, · · · , ω̂gN ]T 分别为

当前时刻隐含节点与输出节点之间权值向量; ϕi(xxx,ccc(i), σ(i))

为第 i 个隐含节点的高斯径向基函数, 具有如下形式

ϕi(xxx,ccc(i), σ(i)) = exp

(
−||xxx− ccc(i)||2

2σ2
(i)

)
(8)

ccc(i) 是第 i 个隐含节点基函数的中心点, 是一个需要动态确

定的常值向量; σ(i) 是第 i 个隐含节点基函数的宽度, 假设为

一固定常数, 不随网络动态变化而变化.

本文采用的变结构网络原理是根据当前状态向量的位

置, 利用网络节点激活与催眠技术, 实现只有激活的节点参

与函数逼近, 也只有这些节点相应的权值得到了更新. 激活

一个节点只是在网络中增加一个初始权值为 0 的节点, 唤醒

一个节点则是在网络中加入一个权值继承了以前学习结果的

节点. 催眠一个节点只是将一个经过学习的节点暂时从网络

中删去. 这样随着系统状态的转移, 活动节点不断变更, 使

网络节点数一直处于比较小的状态. 激活与催眠的判断准则

根据当前状态下基函数输出的值来确定. 比如对于网络节点

ϕi, 当基函数的输出小于给定的正数 ρ 时, 就可以忽略它对

整个网络的作用, 也就是说可以从网络中删除这一节点. 因

此, 以当前系统状态 xxx 为球心, 半径 r =
√
−2σ2

(i) ln(ρ) 球内

的节点为激活的节点. 即当 ||xxx − ccc(i)||2 ≤ r2 = −2σ2
(i) ln(ρ)

时, 该节点激活或唤醒, 反之对其催眠.

3 控制器设计与稳定性分析

选取式 (5) 中的前馈补偿项 ua 与鲁棒补偿项 us 为:

uc = ua + us

ua =
1

ĝ(xxx)
(−f̂(xxx) + y

(n)
m )

us =
1

ĝ(xxx)
(us1 + us2), us1 = kds +

n−1∑
i=1

λiei+1

(9)

其中 f̂(xxx) 和 ĝ(xxx) 如式 (6) 和 (7) 所示, us2 为模型逼近误差

与外部扰动补偿项, 将随后确定. 系统控制器实现框图如图 1

所示.

在实际应用中, 我们假设网络权值 ω̂ωωf , ω̂ωωg 限制在有界集

合 Ωf , Ωg 中, 即

Ωf = {ω̂ωωf : ωfi(min) ≤ ω̂fi ≤ ωfi(max)}
Ωg = {ω̂ωωg : ωgi(min) ≤ ω̂gi ≤ ωgi(max)}
i = 1, · · · , N

(10)

其中 N 是动态变化的, ωfi(min), ωfi(max) 和 ωgi(min),

ωgi(max) 分别为网络动态变化时, 不同权值 ω̂ωωf , ω̂ωωg 分量

的最小与最大值.

图 1 控制器实现框图

Fig. 1 The block diagram of controller realization

令

f = ωωω∗Tf ϕϕϕ + δf = ω̂ωωT
f ϕϕϕ− ω̃ωωT

f ϕϕϕ + δf

g = ωωω∗Tg ϕϕϕ + δg = ω̂ωωT
g ϕϕϕ− ω̃ωωT

g ϕϕϕ + δg

(11)

其中 ωωω∗f , ωωω∗g 为变结构神经网络变化权值的最优常值向量, 使

得

ωωω∗f = arg min
ωωωf∈Ωf

max
xxx∈Ωx

|f̂(xxx)− f(xxx)|
ωωω∗g = arg min

ωωωg∈Ωg

max
xxx∈Ωx

|ĝ(xxx)− g(xxx)|
(12)

ω̃ωωf = ωωωf − ωωω∗f , ω̃ωωg = ωωωg − ωωω∗g, δf , δg 为神经网络重构误差,

在网络动态变化过程中满足有界条件.

us2 的设计需要满足如下两个条件:

p1 : s(−δf − δguc − d(t)− us2) ≤ ε, ε > 0

p2 : −sus2 ≤ 0
(13)

选择 us2 = h
4ε

s可以满足条件 p1, p2,其中 h ≥ ||δf(max)||2 +

||δg(max)uc||2 + ||d||2, 至此控制器设计完毕. 将式 (9) 代入式

(1) 中, 我们可以得到误差方程

e(n) = y(n)
m − f(xxx)− g(xxx)uc − d(t) =

y(n)
m − f(xxx)− g(xxx)uc + ĝ(xxx)uc − ĝ(xxx)uc − d(t) =

− kds−
n−1∑
i−1

λiei+1 + ω̃ωωT
f ϕϕϕ + ω̃ωωT

g ϕϕϕuc−

δf − δguc − d(t)− us2 (14)

在神经网络自适应控制中, 由于 ĝ(xxx) 处于分母位置, 这

很容易引起控制器奇异值问题[7, 20], 为此, 我们采用不连续

投影算子[17] 限制网络权值的自适应学习律, 保证 ĝ(xxx) 不趋

向于零. 投影算子 Proj(•) 具有如下属性

Projω̂ωω(•i) =





0, 若 ω̂i = ωi(min) 且 •i < 0

0, 若 ω̂i = ωi(max) 且 •i > 0

•i, 否则

(15)

且

•̃(Γ−1Proj•̂(Γτ)− τ) ≤ 0, ∀τ (16)

其中 Γ > 0 为参数自适应学习因子组成的对角阵.

定理 1. 考虑单输入单输出系统 (1), 选取式 (9) 的控制

律, 其中 us2 满足条件 (13), 自适应学习律为

˙̂ωωωf = Projω̂ωωf
(ητττ1), τττ1 = −sϕϕϕ

kd

˙̂ωωωg = Projω̂ωωg
(γτττ2), τττ2 = −sϕϕϕuc

kd

(17)
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其中 η, γ > 0 为学习因子, 则可以保证系统跟踪误差收敛到

原点极小邻域内. 当外界扰动随时间趋向于零, 且神经网络

完全逼近未知函数, 即重构误差为零时, 可以保证系统跟踪

误差渐近收敛.

证明. 选取 Lyapunov 函数

V =
1

2kd
s2 +

1

2η
ω̃ωωT

f ω̃ωωf +
1

2γ
ω̃ωωT

g ω̃ωωg (18)

对 V 进行求导, 可得

V̇ =
1

kd
sṡ +

1

η
ω̃ωωT

f
˙̂ωωωf +

1

γ
ω̃ωωT

g
˙̂ωωωg =

1

kd
s(e(n) + λn−1en + · · ·+ λ2e3 + λ1e2)+

1

η
ω̃ωωT

f
˙̂ωωωf +

1

γ
ω̃ωωT

g
˙̂ωωωg (19)

将式 (14) 代入式 (19), 则有

V̇ =− s2 +
1

kd
s[−δf − δguc − d(t)− us2] +

1

kd
s(ω̃ωωT

f ϕϕϕ + ω̃ωωT
g ϕϕϕuc) +

1

η
ω̃ωωT

f
˙̂ωωωf +

1

γ
ω̃ωωT

g
˙̂ωωωg (20)

由式 (13)、(16)、(17) 可知

V̇ = −s2 +
1

kd
s[−δf − δguc − d(t)− us2]−

−ω̃ωωT
f τττ1ω̃ωω

T
g τττ2 +

1

η
ω̃ωωT

f Projω̂ωωf
(ητττ1) +

1

γ
ω̃ωωT

g Projω̂ωωg
(γτττ2)

︸ ︷︷ ︸
≤0

≤

− s2 +
ε

kd
(21)

假设

Vr = max(
1

2η
max

ωωω∗
f

,ωωωf∈Ωf

(ω̃ωωT
f ω̃ωωf ))+max(

1

2γ
max

ωωω∗g,ωωωg∈Ωg

(ω̃ωωT
g ω̃ωωg))

则 V̇ ≤ −2kdV + 2kdVr + ε/kd, 进而可以得到

V (t) ≤ V (0)e−2kdt +

(
Vr +

ε

2k2
d

)
(1− e−2kdt) (22)

由式 (18) 可知

s2 ≤ 2kdV (0)e−2kdt +

(
2kdVr +

ε

kd

)
(1− e−2kdt) (23)

由式 (23) 可知, 在 t → ∞ 时, |s| →
√

2kdVr + ε/kd , 我们

可以通过设计自适应学习因子 η, γ, 和鲁棒控制律 us2 , 调

节 2kdVr + ε/kd 的大小, 保证输出跟踪误差收敛到原点极小

邻域内; 调节 kd 可以调节收敛速度, 保证系统的瞬态性能.

在满足 limt→∞ d(t) = 0 , 且神经网络重构误差 δf = δg = 0

时, V̇ ≤ −s2 ≤ 0, 此时跟踪误差渐近收敛. ¤
定理 2. 考虑单输入单输出系统 (1), 不考虑自适应律,

采用纯鲁棒控制, 即学习因子 η = γ = 0 , 如果选取形如式

(9) 的控制律, 使 us2 满足

p1 : s(ω̃ωωT
f ϕϕϕ + ω̃ωωT

g ϕϕϕuc − δf − δguc − d(t)− us2) ≤ ε
′

ε
′
> 0

p2 : −us2s ≤ 0

则可以保证系统跟踪误差收敛到原点小邻域内.

证明. 选择 Lyapunov 函数 V = 1/(2kd)s2, 同样对 V

求导可以得到 V̇ ≤ −s2 + ε
′
/kd, 使得误差趋近原点的小邻

域内, 即在 t →∞ 时, |s| →
√

ε′/kd. ¤
注 1. 从定理 1、定理 2 的结果形式上看, 纯鲁棒控制的

误差界似乎比采用了自适应律控制的更小, 然而我们应该注

意到, 为了获得更小的误差界, 就需要有更高的增益, 使得此

时定理 2 中的鲁棒项 us2 会变得很大, 甚至会导致在误差收

敛初始阶段系统不稳定, 事实上 ε
′ À ε. 另外, 定理 1 中的

Vr 取的是整个参数区间的最大值, 具有很大的保守性, 在实

际应用中选择好自适应律, Vr 会变得很小.

4 实验结果

在这一部分, 我们将上一节设计的控制器首先进行仿真

验证, 然后将其应用到实际双轴转台伺服系统俯仰向的位置

跟踪控制. 仿真分析与实验结果将充分说明该控制器的有效

性.

4.1 仿真实例分析

采用如下二阶系统模型作为仿真对象





ẋ1 = x2

ẋ2 = f(x1, x2) + g(x1, x2)u + d

y = x1

(24)

其中 f(x1, x2) = −263.769x2−4e
−| x2

0.1 |
2
tanh(900x2)−6

10+2 sin(x1)
, g(x1, x2)

= 14.231
10+2 sin(x1)

, d = rand(1) 为外部扰动, y 为系统输出. 仿真

时利用变结构神经网络在线逼近函数 f(x1, x2), g(x1, x2).

设参考输入 ym = sin(t) , 变量 s = ė + e , 其他参数

分别选为 kd = 1, h = 4, ε = 0.001, Ωf = [−20, 20], Ωg =

[1, 10]. 初值 ω̂fi = 0, ω̂gi = 0.1, xxx(0) = [0.5 0]T; 所有节

点高斯函数宽度假设为一常值 σ = 0.3, 中心点分布在区域

[−1.5 1.5] × [−3 3] 内, 如图 4 所示. 当 ρ = 0.1, 激活半径

r =
√
−2σ2lnρ = 0.6438. 仿真结果如图 2 ∼ 4 所示:

图 2表示采用VSNNARC方法的跟踪曲线;图 3中三条

跟踪误差曲线, a 是采用 VSNNARC 的误差曲线, b 是采用

固定结构神经网络自适应鲁棒控制 (Fixed structure neural

network adaptive robust control, FSNNARC) 跟踪误差曲

线, c 是取消自适应律后, 采用固定鲁棒控制 (Deterministic

robust control, DRC) 的跟踪误差曲线. 图 4 选取了网络结

构四个不同的状态, 表示在状态空间相平面内网络结构动态

变化趋势. 图中实线表示状态相平面轨迹, 虚线圆表示当时

的节点激活范围, 实点表示网络节点分布.

图 2 VSNNARC 控制下的位置跟踪曲线

Fig. 2 The position tracking trajectories under the VSNNARC

从图 2 和图 3 可以看出, 系统具有很好的跟踪效果. 而

且从图 3 可以明显地看出, 本文提出的 VSNNARC 方法比

FSNNARC 和 DRC 方法具有更好的跟踪精度. 另外, 在采

用 FSNNARC 方法时, 我们用了 11 × 21 = 231 个节点, 而
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采用 VSNNARC 方法时, 整个过程中最多只用到了 16 个节

点, 明显减小了网络规模, 减轻了计算负担. 而且, 由于加入

了鲁棒控制项, 使得系统具有很强的鲁棒性, 即使在没有自

适应学习的情况下, 系统依然能表现出很好的跟踪性能.

图 3 不同控制方法下的误差跟踪曲线

Fig. 3 The trajectories of error under different controllers

图 4 不同状态下的神经网络结构变化图

Fig. 4 The figure of NN structure in different states

4.2 实验验证

为了更进一步说明该控制器的有效性与实用性, 对其进

行实验验证, 将该控制器应用到双轴伺服转台俯仰向的位置

跟踪控制. 考虑双轴转台俯仰轴的位置控制中其负载力矩会

随着位置的变化而周期性变化; 该轴采用直流力矩电机驱动,

忽略其电流动态且不考虑驱动器增益, 可以用如下一个二阶

不确定非线性单输入单输出系统描述其数学模型




ẋ1 = x2

ẋ2 = −
[

KmKe

R(J + ∆J)

]
x2 − ffriction(x2)

J + ∆J
+

Km

J + ∆J
u+d(t)

y = x1

(25)

其中 x1 为俯仰轴位置量; x2 为速度; Ke, Km 分别为电机

反电势常数和电机力矩系数; R 为电机电枢电阻; J, ∆J 分

别为转动惯量和与位置相关的连续扰动惯量; d 为外部有

界扰动. ffriction 为系统摩擦力, 是一个非连续函数, 考虑

到神经网络等函数逼近器只能很好地处理紧集上的连续函

数, 因此, 在此将非连续摩擦函数处理成一个连续函数与有

界扰动的和, 即 ffriction = ff + f̃f , ff 为连续函数, f̃f 为

有界扰动. 令 f(x̄) = − KmKe
R(J+∆J)

x2 − ff (x2)

J+∆J
, g(x̄) = Km

J+∆J
,

D(x̄, t) = d(t) − f̃(x2)
J+∆J

, 则实验对像模型满足问题描述中的

二阶形式. 电机各参数都是未知的, 所以 f(xxx), g(xxx) 都是未

知函数. D(xxx, t) 为有界扰动. 在实验过程中, 利用变结构神

经网络逼近未知函数 f 和 g. 采用 Target-xPC 技术, 直接

在 Simulink 环境下进行控制器的设计, 利用其 RTW (Real-

time workshop) 环境自动生成控制器代码. 实验中采样周期

与测角板采样周期一致, 为 0.5ms. 系统框图如图 5 所示.

图 5 转台伺服系统结构图

Fig. 5 The structure of turntable servomechanism

实验中角度传感器采用圆感应同步器, 分辨率

为0.0001°. 整个实验流程如下: 在 Matlab/Simulink 环境

下进行控制器的设计, 完成仿真分析后, 利用 RTW 模块直

接将程序代码通过网线 (TCP/IP) 下装到目标机. 目标机运

行 Matlab 实时内核, 装有一块 National Instruments 公司

的 D/A 输出卡和一块 Softing 公司的 CAN 采集卡 (这两块

板卡都支持Matlab 环境开发). 传感器采集回来的数据通过

CAN 控制器 (实验中采用 DSP) 与目标机上的 CAN 卡通

讯. 目标机实时运行设计好的控制程序, 计算出当前时刻控

制量并通过 D/A 输出到电机驱动器, 然后驱动器带动转台

俯仰轴运动. 宿主机可以在控制过程完成后直接采集所需要

的数据, 作为下一步调试的依据与结果分析. 实验过程中将

采集回来的角度与速度值进行归一化处理, 保证神经网络的

输入在所设计的中心点分布区域内.

选择参考输入为 ym = 10sin(πt), 即幅值为 10°的一

个正弦曲线, 变量 s = ė + 10e, 其他参数分别为 kd = 5,

h = 4, ε = 0.001, Ωf = [−20, 20], Ωg = [1, 10], 网络权值

初值为 ω̂fi = 0, ω̂gi = 0.1, 所有节点高斯函数宽度假设为一

常值 σ = 0.3, 中心点分布在区域 [−1.5 1.5]× [−3.0 3.0] 内,

ρ = 0.1. 实验结果如图 6 和图 7 所示:

图 6 俯仰轴跟踪曲线

Fig. 6 The tracking trajectories of pithing axis

图 7 俯仰轴跟踪误差

Fig. 7 The tracking error of pithing axis
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图 6 和图 7 显示, 该控制器可以使转台俯仰轴具备很好

的跟踪精度 (±0.05◦). 在实际实验对象存在未知的非线性函
数和扰动的情况下, 该控制器同样表现出非常出色的鲁棒性.

5 结论

本文研究了一种变结构神经网络自适应鲁棒控制方法,

变结构神经网络逼近系统中的不确定非线性函数, 自适应鲁

棒控制实现了神经网络权值的在线调整和网络重构误差及外

部扰动的补偿. 通过调节鲁棒控制项的增益可以保证系统跟

踪误差收敛到原点任意小邻域内; 变结构神经网络减小了控

制算法的计算量, 增强了实用性. 理论与实验证明, 该控制器

具有很强的鲁棒性与实用性.
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