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摘　要　提出一种基于模糊 CMAC 神经网络的多面滑模变结构控制算法, 其特点是无须已知不确定性

函数及其各阶导数的上界,与经典设计方法相比,所提出的方案允许非参数化不确定性。仿真实例显示

了该方法的有效性。
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Abstract　Based on backst epping and fuzzy CMAC neural netw ork, a var iable str uctur e contr ol a lg o-

r ithm is pr opo sed. Up bounds of unknow n functions and t heir der iv ativ es are no t r equir ed. Compared

w it h the cla ssical backstepping method, t he nonpar ametr ic uncert ainties ar e allow ed in t he pr oposed

scheme. T he simulation r esults show the effect iveness of the propo sed met hod.
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1　引　　言

　　在实际工程中, 对非线性系统建立精确的模型

常常较为困难, 甚至是不可能的,因此,研究不确定

条件下对非线性系统的控制问题具有重要的实际意

义。反演设计法是处理不确定性尤其是非匹配不确

定性的一种有效手段, 但存在“计算膨胀”和要求系

统不确定性满足可参数化的假设等问题。目前, 将反

演设计法和其它设计法结合起来的研究逐渐增

多[ 1～ 5]。

文献[ 1]针对严格参数型二阶系统,引入快慢两

种切换线,给出一种自适应有限时间滑模控制机制,

并将反演方法应用到设计中。[ 2]提出一种基于二阶

滑模的反演算法,标准形式的最后两个方程允许出

现非参数型不确定性, 并在一定程度上减少了反演

算法的计算量。[ 3]针对一类具有非匹配不确定性的

最小相位仿射非线性系统,基于自适应反演设计方

法和变结构控制进行设计,允许在方程的最后一个

* 1999- 08- 27 收稿, 1999- 11- 15 修回

表达式中出现非参数化不确定性,控制律的形式较

为复杂。[ 4]采用自适应动态面技术,用一阶滤波器

代替微分,用于解决反演算法中的计算膨胀问题, 但

要求估计各阶导数上界。

上述算法大都要求已知不确定函数及其导数的

上界。本文提出一种基于神经网络的多面滑模控制

算法,其特点是无须已知不确定函数及其导数的上

界。

2　问题描述

　　考虑如下形式的非线性系统

x
�
1 = x 2 + f 1 ( x 1, t) ( 1)

x
�
2 = x 3 + f 2 ( x 1, x 2, t ) ( 2)

　 　　�
x
�
n- 1 = x n + f n- 1( x 1, x 2 ,⋯, x n- 1, t ) ( 3)

x
�
n = u ( 4)

式中, x i∈ R
l , i = 1, 2,⋯, n - 1;函数 f i ( ) 为未知

光滑函数。我们的目标是寻找控制 u,利用可测状态

x i 使得
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lim
t→∞
!y i ( t) ! = 0,　i = 1, 2, ⋯, n ( 5)

其中, y 1 = x 1为对象的输出, y i+ 1 = d iy 1/ dti。

形如( 1) ～ ( 4) 的系统在实际中经常遇到, 如飞

行器控制系统等。文献[ 5] 也采用同样的系统作为

被控对象。

3　基于模糊 CMAC神经网络的

反演变结构控制

3. 1　模糊 CMAC神经网络模型 [ 6]

　　模糊 CMAC 的主要思想是综合模糊逻辑和

CMAC 神经网络的优点, 同时消除它们的一些不

足。在输入阶段,模糊 CMAC使用模糊逻辑控制器

的模糊化方法作为输入编码机制, 模糊规则被分配

到每个相关的存储单元,这些规则并不需要具有清

晰的结论。输出则使用了反模糊化方法,即基于点火

强度 � i, 求出激活规则的权值输出之和。模糊
CMAC 的整个映射函数可表示为

z ( u) = ∑
M

p= 1
W

T
p� p ( 6)

式中, u = [ u1　u2　⋯　uN ] T 为输入向量,W p ( p =

1, 2,⋯,M ) 为网络的权值,这里

M =

j 1,　N = 1

∑
N

i= 2

( j 1 - 1)∏
i- 1

l = 1

ml- 1 + j 1,　N > 1

mi是第 i个输入的节点数,在第 i个输入上的第 j i个

节点可表示为ui, j
i
, j i = 1, 2,⋯, mi; � p ( p = 1, 2,⋯,

M ) 为模糊规则的点火强度, 其算式如下

� p = �1, j
1( u1)�2, j

2( u2)⋯�N , j
N ( uN ) =

∏
N

i= 1
�i, j

i
( ui )

式中, �i, j
i
( ui ) 表示第 i个输入上的第 j i 个节点的隶

属函数。

模糊 CMAC的一般估计定理保证了可将模糊

CMAC 应用于几乎所有的非线性系统的建模问题。

定理1(模糊CMAC的一般估计定理) [ 5]　在一

紧集 U � R
N 上,给定任意实值连续函数 g( u) 及任

意  > 0,则存在一个模糊 CMAC神经网络, 使得

sup!z ( u) - g( u) ! <  ,　� u ∈U
式中u = [ u1　u2　⋯　uN ]

T
为输入向量。

3. 2　滑模变结构控制律

将系统( 1) 微分 n - 1次,则式( 1) ～ ( 4) 可重

记为

y
�
1 = y 2,　y�2 = y 3 ,　⋯,　y�n- 1 = y n

y
�
n = u + f 0 ( x 1 , x 2, ⋯, x n , t) ( 7)

式中 f 0( x 1, x 2 ,⋯, x n, t ) 为未知光滑函数。由式( 6)

和模糊CMAC 的一般估计定理, f 0可表示为

f 0 ( x 1 , x 2, ⋯, x n , t) = W
T
0 � 0 +  0 ( 8)

式中 W 0 为最佳权向量。f 0 ( x 1 , x 2, ⋯, x n , t) 的估计

值可表示为

f
∀
0( x 1, x 2 ,⋯, x n, t ) = W

∀T
0� 0 ( 9)

式中 W
∀T
0 为权向量的估计。设计切换面

S = c 1y 1 + c2y 2 + ⋯ + cn- 1y n- 1 + y n ( 10)

其中 ci ( i = 1, 2,⋯, n - 1) 为设计的常数。

取Lyapunov 函数

V = 1
2
( S 2 + tr (W~ T

0M
- 1
0 W

~
0 ) ) ( 11)

式中 W
~ T

0 = W
T
0 - W

∀T
0。沿式( 7) 计算 V 的导数可得

　V
 

= S ( c1y 2 + c2y 3 + ⋯ + c n- 1y n + u +

　　　f 0 ( x 1, x 2,⋯, x n , t) ) + t r(W~
T
0M

- 1
0 W

~
 

0) ( 12)

所以,如选控制律

u = - c 1y 2 - c2y 3 - ⋯ -

cn- 1yn - K sign( S) ( 13)

W
~

0的调整算法为

W
~ = - M 0S � 0 ( 14)

则由式( 8) , ( 9) 和( 10) ～ ( 14) 可得

V
 

= S ( - W
∀T
0 � 0sign( S ) +

W
T
0� 0 +  0 ) - W

~ T
0S � 0≤

- W
∀T
0� 0!S ! + W

∀T
0 � 0S - (!-  0 ) !S !≤

- (!-  0 ) !S ! < 0 ( 15)

式中K = W
∀T
0 � 0 + !, !>  0。因此S 将在有限时间内

收敛到 0。

3. 3　多面滑模设计

由 3. 2节知, 控制规律( 13) 实际上是不可实现

的,因为不能量测 y i, 所以估计出 y i 是式( 13) 可实

现的关键。

由式( 1) 知, 要估计 x�1需知 f 1( x 1, t ) ,为此引入

滤波器

∀
 

1 = #0( x 1 - ∀1) + x 2 + f
∀
1 ( x 1 , t) ( 16)

式中, #0 > 0, f∀1 ( x 1, t ) 为 f 1( x 1 , t) 的神经网络估计,

其误差动态方程为

x
 

1 - ∀
 

1 = - #0 ( x 1 - ∀1) +

f 1 ( x 1 , t) - f
∀
1 ( x 1, t ) ( 17)

由式( 6) 和( 17) 得

x�1 - ∀
 

1 = - #0 ( x 1 - ∀1 ) + W
~ T

1 � 1 ( x 1) +  1

( 18)
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式中W
~

1为最佳权向量与估计权向量之差。令 S 1 =

x 1 - ∀1 ,则上式变为

S
 

1 = - #0S 1 + W
~ T

1� 1( x 1 ) +  1 ( 19)

取 　V 1 =
1
2
S

2
1 +

1
2
trW~

T
1M

- 1
1 W

~
1

求 V 1的导数

V
 

1 = - #0S
2
1 + S1W

~ T
1 � 1 ( x 1) +

S1 1 + tr {W~ T
1M

- 1
1 W

~
 

1 ) ( 20)

令 W
~ 

1 = - M 1S1� 1 ( x 1) ,则式( 20) 变为 V
 

1≤- #0S2
1

+ S 1 1。故 S1 ,W~ 1有界,当 t→∞时, S1趋近于原点

的邻域。

对式( 1) 微分, 得

x
#
1 = x 3 + d( x 1 , x 2, t) ( 21)

式中

d( x 1 , x 2, t ) = f 2 ( x 1 , x 2, t ) +
 f 1 ( x 1 , t)

 t +

 f 1( x 1 , t)
 x 1

( x 2 + f 1( x 1 , t) )

类似于估计 x
�
1 ,引进滤波器

∀
 

2 = #0( x�1 - ∀2) + x 3 + d
∀
( x 1, x 2 , t)

∀2( 0) = x 1( 0) ( 22)

式中, #0 > 0, d∀( ) 为d ( ) 的神经网络估计。定义 S2

= x
�
1 - ∀2 ,由式( 21) 和( 22) 得

S
 

2 = - #0S 2 + d( x 1 , x 2 , t) - d
∀
( x 1 , x 2 , t)

取 　　　V 2 =
1
2 S

2
2 + tr{W

~ T
2M

- 1
2 W

~
2}

式中W
~

2为最佳权向量与估计权向量之差。同理,当

W
~ 

2 = - M 2S 2� 2( x 1 , x 2 ) 时, S 2趋近于原点的邻域和

W
~

2有界,所以 x
#
1的估计值为

x
#^
1 = x 3 + d

∀( x 1 , x 2, t)

　　类似可得 x 1 的各阶导数的估计值。为清晰起

见,将控制规律重写如下

u = - c1y 2 - c 2y 3 - ⋯ -

cn- 1y n - K sign( S ) ( 23)

其中

y 1 = x 1 ,　y 2 = x 2 + f
∀
1( x 1 , t)

y 3 = x 3 + d
∀( x 1, x 2 , t)

　　综上所述,可得如下定理:

　　定理 1　对式( 1) ～ ( 4) 所示系统,采用式( 23)

所示控制规律,若 ci 的选择使得如下多项式

c 1 + c2p + c 3p
2 + ⋯ +

c n- 1p
n- 2

+ p
n- 1

= 0

是 Hurw itz的, 则可实现式( 5) 的控制目标。

4　仿真实例

　　考虑如下非线性系统[ 5]

x
�
1 = x 2 + a1x 1sin( x 1)

x
�
2 = x 3 + a2x 2cos( x 1 ) + a3x 1sin( x 2)

x
�
3 = u,　y = x 1

　　控制目标是设计控制律使 y由初态调节到0, x�1
和 x

#
1由下式估计。

x�
^

1 = x 2 + f
∀
1 ( x 1)

f
∀
1( x 1 ) = W

∀T
1� 1 ( x 1 )

∀
 

1 = #1 ( x 1 - ∀1) + x 2 + f
∀
1( x 1)

x
�^
2 = x 3 + d

∀( x 1 , x 2 )

其中

d
∀( x 1 , x 2 ) = W

∀T
2 � 2 ( x 1, x 2)

∀
 

2 = #2( x∀
 

1 - ∀2 ) + x 3 + d
∀( x 1 , x 2 )

控制规律为

u = - c1x�
^

1 - c2x
#^
1 - K sign( S∀)

式中 S
∀ = c1x 1 + c2x

�^
1 + xx

#^
1。选取

c1 = 25, c 2 = 10, #1 = #2 = 10, != 5

初始条件如下

x 1( 0) = 1,　x 2( 0) = 0,　x 3( 0) = 0

　　当 a1 = a2 = a3 = 1时,仿真结果如图 1～图

3所示。从图 1可以看出, x 1很好地收敛到 0;图 2是

x�1和 x�
^

1的比较, 图3是 x#1和 x�
^

1的比较,由图可以看

出,模糊 CMAC 估计算法较好地估计了系统中的非

线性函数,从而较准确地估计出 x
�
1和 x

#
1。当 a1 = a2

= a3 = 2. 5时,仿真结果见图1中 x 1曲线。同时给出

文献[ 5] 方法的 x 1曲线。可以看出,本文方法在系统

参数变化的情况下, 仍保持了良好的性能。

图 1　本文算法及文献[ 5] 算法的 x1曲线
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图 2　x�1和 x�
^

1的比较曲线

图 3　x#1和 x#
^

1的比较曲线

5　结　　论

　　本文利用模糊 CMAC 神经网络估计出系统的

非线性函数, 并进一步估计出系统状态的各阶导数,

然后利用反演法的设计思想和变结构控制方法设计

了控制器。它具有如下特点: 1)减少了反演法的计算

量; 2)无需已知不确定性函数及其各阶导数的上界;

3)对系统的不确定性, 勿需参数化假设; 4)系统的鲁

棒性强,动态性能好。
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