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一种模糊支持向量机控制器的研究
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(湖南大学 电气与信息工程学院, 湖南 长沙 410082)

摘　要: 将支持向量机与模糊逻辑相结合,设计了一种模糊支持向量机控制器,并分析了控制器的结构和学习算法.

学习过程分为离线学习支持向量机和在线整定模糊比例因子两部分. 与模糊神经网络控制器相比,模糊支持向量机

控制器适应小样本学习,泛化能力强,解决了过学习、结构设计依赖经验等问题. 仿真研究表明,所设计的控制器具有

较优的控制性能.
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Abstract: A fuzzy suppo rt vecto r m ach ine (FSVM ) contro ller is p ropo sed w h ich in tegrates fuzzy logic and suppo rt

vecto r m ach ines (SVM ). T he structu re and learn ing algo rithm s of p ropo sed FSVM contro ller is analysed. A nd its

learn ing p rocedure includes tw o parts: offline tra in ing of SVM and online tra in ing of fuzzy scale facto rs. Compared

w ith fuzzy neural netw o rk s (FNN ) con tro ller, FSVM contro ller has sm aller tra in ing2size, better generalizat ion

ab ility, and avo ids p rob lem s of over2fit t ing, experien tia l select ion of structu re. Sim ulation resu lts show that FSVM

contro ller has good con tro l capab ility.
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1　引　　言
　　模糊神经网络 (FNN ) [1 ]既有模糊推理的结构

性知识表达能力,又有神经网络的自学习能力,在控

制领域得到了广泛应用. 但是FNN 的结构和类型都

是人为设定的,控制性能依赖于专家的经验. 同时它

在过学习、泛化能力方面也存在不足.

　　支持向量机 (SVM ) [2, 3 ]是V apn ik 在统计学习

理论基础上提出的一种新型机器学习方法,目前已

应用于模式识别、函数估计、优化控制等多个领

域[4～ 6 ]. SVM 学习是依据结构风险最小化 (SRM ) [3 ]

准则,比基于经验风险最小化 (ERM ) [3 ]准则的神经

网络具有更强的理论依据,克服了神经网络过学习、

泛化能力不强、依赖经验选择结构和类型等缺点,因

而本文采用SVM 代替神经网络来设计控制器.

　　本文设计了一种模糊支持向量机 (FSVM )控制

器,并分析了该控制器的结构和学习算法. 控制器融

合了模糊逻辑和SVM 的特点,控制系统输入输出采

取模糊化处理,控制决策由SVM 完成. 控制器的学

习分为离线和在线学习两部分,离线学习由序贯最

小优化算法 (SM O ) [7 ]训练 SVM ,在线学习利用BP

算法整定模糊比例因子. 与模糊神经网络控制器相

比, FSVM 控制器适应于小样本学习,泛化能力强,

结构由二次规划得到而不是人为设定,二次规划过

程也不存在过学习问题. FSVM 控制器具有优良的

控制性能.
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2　支持向量机回归介绍
　　设给定训练样本为{ (x 1, y 1) ,⋯, (x n, y n) } < R n

× R ,利用一个非线性映射 5 将数据映射到高维特
征空间,在高维特征空间进行线性回归. 设 SVM 回

归为

f (x ) = (w õ 5 (x ) ) + b. (1)

其中:矢量w ∈R n ,偏置 b∈R. SVM 是在最小化样

本误差的同时,缩小模型泛化误差的上界,即最小化

模型的结构风险,从而得到其优化问题

m in
1
2
‖w ‖2 + C∑

n

i= 1

(Νi + Ν3
i ) , (2)

s. t. y i - f (x i) ≤ Ε+ Νi,

　　 f (x i) - y i ≤ Ε+ Ν3
i ,

　　 Νi, Ν3
i ≥ 0, i = 1,⋯, n. (3)

　　方程 (2) 第 1项为最小化结构风险,第 2项为最

小化样本误差,常数 C 是在结构风险与样本误差之

间作出的折衷, Νi和 Ν3
i 为松弛变量, Ε用于定义 Ε线

性不敏感损失函数

L Ε(x , y , f ) = ûy - f (x ) û Ε =

m ax (0, ûy - f (x ) û - Ε). (4)

　　方程 (2) 的求解可通过对偶形式的L agrange

多项式,将问题转化为

m ax Q (Α, Α3 ) =

　　∑
n

i= 1
y i (Α3

i - Αi) - Ε∑
n

i= 1

(Α3
i + Αi) -

　　 1
2∑

n

i, j = 1

(Α3
i - Αi) (Α3

j - Αj ) K (x i, x j ). (5)

s. t. ∑
n

i= 1

Α3
i = ∑

n

i= 1

Αi, C > Α3
i , Αi ≥ 0,

i = 1, 2,⋯, n. (6)

其中, Α3
i 和 Αi 为L agrange 乘子, K (x i, x j ) 为满足

M ercer条件[2 ] 的核函数,本文采用RBF 核函数

K (x , x i) = exp (- ûx - x iû 2öΡ2).

二次规划 (5) 的解中, 由于 SVM 的稀疏性, 只有少

量样本的系数 (Α3
i - Αi) 不为零,系数 (Α3

i - Αi) 不为

零所对应的样本 (x i, y i) 即为支持向量[2, 3 ]. 设支持

向量个数为 g ,从而由支持向量决定 SVM 回归

f (x ) = ∑
g

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x , x i) + b. (7)

其中

b =

1
2 {m in (y i - ∑

g

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x , x i) ) +

m ax (y i - ∑
g

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x , x i) ) }. (8)

3　FSVM 控制系统结构
　　FSVM 控制系统结构如图 1 所示. 控制器为 2

个输入、1 个输出的网络结构, 控制器中间部分为

SVM ,外围部分为模糊化部分, 对变量空间进行模

糊处理. 与模糊神经网络不同, FSVM 的结构取决于

二次规划方程 (5) ,中间节点个数即为二次规划结果

中的支持向量个数.

图 1　FSVM 的控制系统

　　利用e和ec表示控制误差和误差变化率, u表示

实际控制量, 并建立模糊集论域{NB ,NM ,N S, Z,

PS, PM , PB },对应论域的 7个等级,即{- 3, - 2,

- 1, 0, 1, 2, 3},模糊化 e, ec和 u ,对应的模糊变量为

E , EC 和U ,比例因子 k e, k ec和 k u根据不同的被控对

象进行在线整定.

　　控制决策过程如下:

　　1) 输入层. 对变量 e 和 ec 进行模糊化: E =

k e õ e, EC = k ecõ ec,以此作为 FSVM 控制器的输入

x = (x 1, x 2) = (E , EC ).

　　2) 隐含层. 二维输入 x 与支持向量进行核运算

K (x , x i) = exp (- ûx - x iû 2öΡ2).

　　3) 输出层. SVM 回归

f (x ) = ∑
g

i= 1

(Α3
i - Αi) K (x , x i) + b,

再乘上比例因子 k u ,即 u = k u õ f (x ) , u 为作用于被

控对象的实际控制量.

4　FSVM 学习算法
4. 1　离线学习训练支持向量机

　　离线学习用于训练 SVM , SVM 的训练转换为

二次规划方程 (5) , 从而避免了神经网络过学习、局

部极小点等缺陷. 由 Βi = Α3
i - Αi 且 ΑiΑ3

i = 0,方程

(5) 等价于

m ax Q (Β) =

∑
n

i= 1
y iΒi - Ε∑

n

i= 1
ûΒiû -

1
2∑

n

i, j = 1
ΒiΒjK (x i, x j ) , (9)

s. t. ∑
n

i= 1
Βi = 0, C ≥ Βi ≥- C ,

i = 1, 2,⋯, n. (10)

　　这里采用序贯最小优化算法 (SM O ) 求解方程

(9). 序贯最小优化是将问题分解成一系列最小子集
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的二次优化,每次迭代只优化其中2个乘子Β1和Β2.

选取 Β1 和 Β2, 采用启发式方式, 计算 n 个样本的

Karu sh2Kuhn2T ucker (KKT ) [8 ] 条件, 找到最违反

KKT 条件样本所对应的乘子Βi作为拟优化的乘子,

Β1和Β2取m axûE 1 - E iû样本所对应的乘子Βi. 训练

误差为

E i = f (X i) - y i. (11)

　　由约束条件 (10) 可知, Β1 和 Β2 应在一条直线

上,即

Βnew
1 + Βnew

2 = 常数 = Βold
1 + Βo ld

2 . (12)

不失一般性,首先计算Βnew
2 ,而约束条件 (10) 为Βnew

2

确定了其约束空间,即

U ≤ Βnew
2 ≤V . (13)

这里

U = m ax (- C 2
U , Βo ld

1 + Βo ld
2 - C 1

V ) ,

V = m in (C 2
V , Βo ld

1 + Βo ld
2 - C 1

U ).
(14)

当 Βo ld
i ≥ 0时, C i

U = 0, C i
V = C;当Βo ld

i < 0时, C i
U =

- C , C i
V = 0. 设

k = K (X 1, X 1) + K (X 2, X 2) -

2K (X 1, X 2) , (15)

则有

Βnew , clipped
2 =

Βo ld
2 +

(E 1 - E 2) - Ε(sign Β2 - sign Β1)
k

.

(16)

通过剪辑,使得 Βnew
2 满足约束方程 (13) ,即

Βnew
2 =

U , Βnew , clipped
2 < U ;

Βnew , clipped
2 , Βnew , clipped

2 ∈ [L , H ];

V , Βnew , clipped
2 > V .

(17)

这样,便计算出了 Βnew
2 ,并可由方程 (12) 求得

Βnew
1 = Βold

1 + Βo ld
2 - Βnew

2 . (18)

　　此时,序贯最小优化算法的一次迭代得到了满

足约束条件的新的 Β1 和 Β2. 下一次迭代按照 KKT

条件重新寻取乘子、优化计算, 如此循环迭代. 当所

有的乘子 Βi均满足 KKT 条件时,便得到了方程 (9)

和 (5) 的解,从而确定了 SVM 的节点个数和参数取

值.

4. 2　在线学习整定比例因子

　　对于不同的控制对象, 控制器比例因子 ke, k ec

和 k u 需进行相应的整定, 本文采用BP 算法在线整

定比例因子. 设 n 个样本,参考输入 y d ,系统输出 y ,

采样周期 T , Γ表示学习率,记

e ( t) = y d ( t) - y ( t) ,

Ξ = {Ξ1, Ξ2, Ξ3} = {k e, k ec, k u}.

　　设定性能指标函数为

J ( t) =
1
2∑

n

p = 1
e2

p ( t) =
1
2∑

n

p = 1

(y dp - y p ) 2, (19)

则参数修改表达式为

Ξi ( t + 1) = Ξi ( t) + ∃Ξi ( t) =

Ξi ( t) - Γ 5J ( t)
5Ξi ( t)

. (20)

对于 Ξ3,有

5J ( t)
5Ξ3 ( t)

=
5J ( t)
5y ( t)

5y ( t)
5u ( t)

5u ( t)
5Ξ3

=

- e ( t)
5y ( t)
5u ( t)

f (x , t). (21)

对于 Ξ2,有

5J ( t) ö5Ξ2 ( t) =

5J ( t)
5y ( t)

5y ( t)
5u ( t)

5u ( t)
5f (x , t)

5f (x , t)
5Ξ2

=

- e ( t)
5y ( t)
5u ( t)

Ξ3 ( t) (∑
g

i= 1

(- ( (E ( t) - x 1
i ) 2 +

(EC ( t) - x 2
i ) 2) öΡ2) Αif (x i) (- 2 (EC ( t) -

x 2
i öΡ2) ) ) ( (e ( t - 1) - e ( t - 2) ) öT ). (22)

对于 Ξ1,有

5J ( t) ö5Ξ1 ( t) =

5J ( t)
5y ( t)

5y ( t)
5u ( t)

5u ( t)
5f (x , t)

5f (x , t)
5Ξ1

=

- e ( t)
5y ( t)
5u ( t)

Ξ3 ( t) (∑
g

i= 1

(- ( (E ( t) -

x 1
i ) 2 + (EC ( t) - x 2

i ) 2) öΡ2) Αif (x i) ×

(- 2 (E ( t) - x 1
i ) öΡ2) ) e ( t - 1). (23)

　　在式 (21)～ (23) 中, 若被控对象模型已知,

则直接计算 5y ( t) ö5u ( t). 若对象模型未知, 则由下

面的方法近似求得:

　　当 u ( t) ≠ u ( t - 1) 时

5y ( t)
5u ( t)

=
y ( t) - y ( t - 1)
u ( t) - u ( t - 1) ;

当 u ( t) = u ( t - 1) 时,则取分母为 0. 001T.

　　这样,对于不同的被控对象,由BP 算法在线整

定比例因子 k e, k ec和 k u ,提高了控制系统适应性和控

制性能.

5　仿真研究
　　例 1 (线性被控对象)　控制对象的传递函数为

s + 1. 9
s2 + 3s + 2

,采样周期为 0. 02 s,图 2为FSVM 与模

糊神经网络、P ID 控制器的阶跃响应的对比. 图中曲

线①,②和③分别表示 FSVM 控制器、模糊神经网

络和 P ID 控制器的响应曲线. 仿真结果表明, FSVM

控制器比模糊神经网络、P ID 控制器具有更优的控

制性能,其响应速度、超调量、过渡时间等性能指标

均满足要求.
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图 2　线性系统的阶跃响应

　　 例 2 (非线性系统被控对象)　 采样周期为

0. 01 s, 控制对象为一个非线性系统

　y (k + 1) =

　 y (k ) y (k - 1) (0. 4y (k ) + 1)
1 + y 2 (k ) + y 2 (k - 1) + 0. 4y (k ) +

　0. 2y (k - 1) + 0. 8u (k ) + 0. 2u (k - 1).

图 3为跟踪响应仿真结果. 其中图 3 (a) 为正弦函数

跟踪响应,参考输入 y 3 = 1 + sin t,系统输出为 y ;

(a)　正弦函数跟踪响应

(b)　正弦函数跟踪响应

图 3　非线性系统的跟踪响应仿真

图 3 (b) 为方波函数跟踪响应,参考输入 y 3 为方波

函数,系统输出为 y.

6　结　　论
　　支持向量机比神经网络具有更强的理论依据和

泛化能力,它克服了模糊神经网络依赖经验设计结

构、过学习、泛化能力不强等缺陷. 本文的模糊支持

向量机控制器,结合了模糊控制和支持向量机的优

点,既具有模糊逻辑不依赖被控对象模型、鲁棒性强

的特点,又具有支持向量机小样本学习、泛化能力强

等优点. 对于线性、非线性系统,所设计的控制器控

制性能均较优.
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