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摘　要 : 提出了一种基于熵准则函数的 TSK模糊系统建模方法.不同于传统的基于 MSE经验误差最小的准则函

数 ,该准则函数能从训练样本的整体分布结构来进行参数学习 ,有效地避免了由于过学习而导致泛化能力差的缺点.

将其应用于复杂的发酵过程建模 ,结果表明新方法具有良好的预测精度、泛化能力和鲁棒性.为解决发酵过程建模中

试验数据含有噪音 ,导致模型预测精度下降的问题提供了一条研究思路.
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Abstract : A TSK fuzzy modeling approach based on entropy criteria is presented in this paper. It considers the whole

dist ribution st ructure of the t raining data set in the parameter learning process , which is different f rom the t raditional

MSE2criteria based parameter learning , and effectively avoids the bad generalization caused by over2learning. Then the

proposed method is applied to the complex fermentation process modeling , and the result s demonst rate that this

method has better prediction accuracy , generalization and robustness. Such that it offers a research viewpoint to

circumvent the problem of the prediction accuracy deteriorated by noise existing in the corresponding experimental

data.
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1　引　　言
　　随着生物工程技术的迅速发展 ,发酵工业的生

产规模不断扩大 ,生产过程的不断强化 ,对自动控制

技术的要求也越来越迫切[1 ,2 ] .然而 ,发酵过程涉及

到生命体的生长繁殖过程 ,机理十分复杂.从控制的

观点来看 ,生物发酵过程往往具有严重的非线性、高

度的时变性、高阶多变量以及不确定性的特点.同时

由于生物传感器的缺乏和各参数之间的耦合性 ,给

发酵过程建模带来了很大的困难.传统的控制方法

致力于建立解析数学模型 ,不能胜任发酵过程控制

测量技术 ,使企业积累的大量原始过程数据得不到

很好的应用.

　　近年来 ,将模糊推理与神经网络相结合而产生

的模糊神经网络控制系统在发酵领域得到了广泛的

应用.该类系统既具备模糊控制的自然语言处理能

力 ,可以方便地将熟练工人的操作经验作为控制规

则加入控制器 ,同时还具有神经网络的学习能力 ,通

过对实际数据的训练 ,进一步对模糊规则进行修正.

殷铭等[ 3 ]研究了基于模糊神经网络的 L2异亮氨酸
发酵过程溶解氧预估控制 ,孟华等[ 4 ]对柠檬酸发酵

过程的神经网络模糊控制进行了研究 ,冯斌等[5 ]利

用 TS K模糊逻辑系统建立了生化变量预估模型.但

是 ,该类技术存在的一个缺点是 :普遍采用传统的基

于 MSE准则的误差函数 ,即以样本的实际输出和

模糊系统的预测输出的方差为误差准则函数来进行

参数学习.由于 MSE准则是基于局部逼近原理 ,它

只考虑了各个样本点处的逼近情况 ,要求所有样本

点的经验误差达到最小 ,而没有考虑样本之间的空

间 ,这使得在某些情况下出现过学习现象而降低了

模型的泛化能力和鲁棒性.
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　　本文针对该问题 ,借助信息论中关于熵的概念 ,

从概率密度的角度出发[6 ] ,利用判别熵构造出一个

误差准则函数 ,并将其应用于乳酸杆菌发酵生成胞

外多糖 ( EPS)的模糊控制系统.同传统的基于 MSE

准则的误差函数相比 ,本文提出的基于熵准则的误

差函数从所有样本整体出发 ,暗含了样本潜在的分

布结构 ,因此能够从全局的角度对模糊系统的参数

进行学习 ,从而有效地增强了学习得到的模型的泛

化能力和鲁棒性.实验结果证实了上述优点.

2　传统的 TSK模糊系统及其参数学习
2. 1　TSK模糊系统规则

　　TS K模糊系统[7 ,8 ] 是非线性复杂系统建模中的

一种典型的模糊模型 ,其模糊规则可表示如下 :

R i : if x1 is A i1 and x2 is A i2 ⋯and

　 x d is A id ,

　 t hen y i = p i0 + pi1 x1 + ⋯+ p id x d . (1)

其中 : R i代表第 i条模糊规则 ( i = 1 ,2 , ⋯, M) , M是

模糊规则数 ; x j 是第 j 个输入变量 ( j = 1 ,2 , ⋯, d) ,

d是输入变量个数 ; A ij 是一个模糊集合 ,其隶属度

函数定义为 A ij ( x j ) = e - ( x j - aij
) 2 / b2

ij ; pij 是第 i条模糊

规则结论部分的线性多项式函数中变量 x j 项的系

数 ; y i是第 i条模糊规则的输出.由式 (1) 可见 , TS K

模糊系统规则的前提部分是模糊的 ,但结论部分是

确定的 ,即输出为各输入变量的线性组合.对于一个

实数值输入向量 x = ( x1 , x2 , ⋯, x d ) 而言 , TSK模

糊系统的输出 y等于 y i 的加权平均 ,即

y = (∑
M

i = 1
w i y i) / ∑

M

i = 1
w i , (2)

其中

w i = ∏
d

j = 1
A ij ( x j ) .

2. 2　基于 MSE准则的 TSK参数学习

　　传统的模糊系统建模过程中广泛采用样本的

实际输出和模糊系统的预测输出的平方差为误差准

则函数 ,即 MSE准则函数为

E1 =
1

2 N ∑
N

i = 1

( y i - y di )
2 . (3)

　　从式 (3) 可以看出 ,传统的建模过程是一个局

部逼近过程 ,即点点逼近.它只考虑了各个样本点处

的逼近情况 ,而忽略了样本之间的空间.因为该准则

要求所有样本点的整体均方误差达到最小值 ,所以

学习所得的网络的泛化能力和鲁棒性得不到保证 ,

可能会出现过拟合问题.特别是当试验数据存在噪

音的情况下 ,学习得到的模型性能会恶化.

3　基于熵准则的 TSK建模
　　针对前面讨论的传统的 TS K模型面临的问题 ,

本文从另一个角度进行探讨 ,即从熵的角度提出一

种 TSK模糊系统建模方法 ,下面给出具体的描述.

3 . 1　相对熵和判别熵

　　在信息论中 ,用“熵”作为不确定性的一种度量

的表达式 ,它是概率密度分布的函数.这样一个概念

也可以用来作为某个概率密度分布 f 1 ( x i ) 偏离给

定的标准分布 f 2 ( x i ) 的程度的度量 ,此时称之为相

对熵 ,即

V ( f 1 , f 2 ) =

- ∑f 1 ( x i ) log[ f 1 ( x i ) / f 2 ( x i ) ] ≤0 . (4)

　　由式 (4) 可得 :相对熵越小 ,这两类概率密度分

布的差别就越大 ,反之 ,差别就越小 ,当两类概率分

布完全相同时 ,相对熵达到最大值 (等于零) .因此可

以用如下的判别熵 W ( f 1 , f 2 ) 来表征两类分布

f 1 ( x i ) 和 f 2 ( x i ) 的差别大小 :

W ( f 1 , f 2 ) = V ( f 1 , f 2 ) + V ( f 2 , f 1 ) =

- ∑f 1 ( x i ) log[ f 1 ( x i ) / f 2 ( x i ) ] -

∑f 2 ( x i ) log[ f 2 ( x i ) / f 1 ( x i ) ] =

- ∑f 1 ( x i ) log[ f 1 ( x i ) ] -

∑f 2 ( x i ) log[ f 2 ( x i ) ] +

∑f 1 ( x i ) log[ f 2 ( x i ) ] +

∑f 2 ( x i ) log[ f 1 ( x i ) ]. (5)

3 . 2　基于相对熵的准则函数

　　给定训练样本集{ x i , y di } .其中 : x i ∈R d , y di ∈

R , i = 1 ,2 , ⋯, N .对于 TS K模糊系统 ,可以构造出

2个新的数据集合 ,即模糊系统样本输入 x i 与样本

输出 y di 构成的向量集合 Z′i ∈R d′(其中 d′= d + 1)

和模糊系统样本输入 x i 与系统预测输出 y i 构成的

向量集合 Z″i ∈R d′,分别为

S1 = { Z′i | Z′i = ( x i , y di ) } ,

S2 = { Z″i | Z″i = ( x i , y i ) } .

　　根据统计学中的相关原理 , 给定样本集合

{ x i } , x i ∈R d ,利用 Parzen窗法[6 ] 可以估计出其样

本空间中任意一点的概率密度函数

f ( x ,σ) =
1
N ∑

N

i = 1

( 2πσ) - d e -
‖x- x i ‖

2σ2 , (6)

其中σ表示窗口的宽度.不同的数据集对应于不同

的σ值 ,而且σ的大小直接影响着概率密度估计的效

果.对于该参数 ,采用基于相似度的交叉验证法来确

定σ的值[9 ] .

　　根据式 (6) ,对于数据集 S1 和 S2 ,可以分别得

出概率密度函数 f 1 ( z ,σ) 和 f 2 ( z ,σ) 为

f 1 ( z ,σ) =
1
N ∑

N

i = 1

( 2πσ) - d′e
-
‖z - z′i ‖

2σ2 , (7)
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f 2 ( z ,σ) =
1
N ∑

N

i = 1

( 2πσ) - d′e
-
‖z - z″i ‖

2σ2 , (8)

令 G( z - z′,σ2 ) = e -
‖z - x′i ‖

2σ2 ,则式 (7) 和 (8) 可转化

为

　　f 1 ( z ,σ) =
( 2πσ) - d′

N ∑
N

t1 = 1

G( z - z′,σ2 ) , (9)

　　f 2 ( z ,σ) =
( 2πσ) - d′

N ∑
N

t2 = 1
G( z - z″,σ2 ) . (10)

　　利用 3 . 1节中提到的相对熵的性质可知 ,相对

熵越大 ,两个概率密度分布的差别就越小 ,当相对熵

达到最大值时 , 两个概率密度分布完全相同 , 即

f 2 ( z ,σ) 和 f 1 ( z ,σ) 同分布.换言之 ,系统预测输出

y i 接近样本输出 y di .为此 ,定义一个新的目标函数

如下 :

E2 = - W ( f 1 , f 2 ) =

- [V ( f 1 , f 2 ) + V ( f 2 , f 1 ) ] =

∫f 1 ( z) log[ f 1 ( z) / f 2 ( z) ]d z +

∫f 2 ( z) log[ f 2 ( z) / f 1 ( z) ]d z =

∫{ f 1 ( z) [log f 1 ( z) - log f 2 ( z) ] +

f 2 ( z) [ log f 2 ( z) - log f 1 ( z) ]} d z . (11)

　　根据 Taylor级数展开 , log f ( z) 可以近似为

log f ( z) = log[1 + ( f ( z) - 1) ]≈ f ( z) - 1 .

(12)

将式 (12) 代入 (11) 化简得

E2 =∫[ f 2
1 ( z) + f 2

2 ( z) - 2 f 1 ( z) f 2 ( z) ]d z .

(13)

　　在文献[10 ]中 , Erhan等详细推导了如下结论 :

　　∫f 2
1 ( z) d z =

　　
( 2π 2σ) - d′

N 2 ∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z′t1 - z′t2 ,2σ2 ) , (14)

　　∫f 2
2 ( z) d z =

　　
( 2π 2σ) - d′

N 2 ∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z″t1 - z″t2 ,2σ2 ) , (15)

　　∫f 1 ( z) f 2 ( z) d z =

　　
( 2π 2σ) - d′

N 2 ∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z′t1 - z″t2 ,2σ2 ) . (16)

将式 (14) ～ (16) 代入 (13) ,化简可得

E2 =

( 2π 2σ) - d′

N 2 [∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z′t1 - z′t2 ,2σ2 ) +

∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z″t1 - z″t2 ,2σ2 ) -

2∑
N

t1 = 1
∑
N

t2 = 1
G( z′t1 - z″t2 ,2σ2 ) ] . (17)

　　这样便构造了一个基于概率密度函数和熵准

则的准则函数 ,该准则函数能暗含样本集的潜在结

构 ,从而有效地克服了传统的MSE准则函数只能从

局部进行学习的缺陷.下一阶段将给出基于新的准

则函数的 TS K模糊系统的参数学习规则.

3. 3　基于相对熵准则的 TSK参数学习

　　利用提出的熵准则函数 (如式 (17) 所示) 和梯

度学习算法 ,容易得到如下 TS K模型的参数学习规

则 :

pi
j ( t + 1) = p i

j ( t) - r1
5 E2

5 pi
j

, (18)

ai
j ( t + 1) = ai

j ( t) - r2
5 E2

5 ai
j

, (19)

bi
j ( t + 1) = bi

j ( t) - r2
5 E2

5bi
j

. (20)

其中 :训练次数 t = 0 ,1 , ⋯; r1 和 r2 是学习率 ; i =

1 ,2 , ⋯, M ; j = 1 ,2 , ⋯, d.

4　实验结果
　　下面对提出的方法在乳酸杆菌发酵生成胞外

多糖 ( EPS) 的模糊控制系统中的性能进行探讨.

4. 1　乳酸杆菌胞外多糖的简介

　　胞外多糖 ( EPS) 是两种多糖的总称.由一种单

糖组成的乳酸菌胞外多糖叫同多糖 ,由几种单糖组

成的叫杂多糖.因为乳酸菌是益生菌 ,乳酸菌胞外多

糖可以直接应用于食品中 ,同时胞外多糖还具有抗

肿瘤、抗溃疡和降低胆固醇等活性.另外 ,最新研究

表明 ,乳酸菌胞外多糖对人体免疫系统有调节作用

和宿主识别作用 ,因此具有广泛的研究和应用价值.

4 . 2　预测误差指数 J

　　为了方便比较 ,采用如下误差指数 J 来评价模

型的性能[11 ,12 ] :

J = ∑
N

i = 1

( y l - y d
l ) 2 / ∑

N

l = 1

( y d
l - �y) 2 . (21)

其中 :�y =
1
N ∑

N

l = 1
y d

l , N为样本总数 , y d
l 为第 l个样本

值的期望输出 , y l 为实际输出. J 值越小 ,意味着建

模的精度越高.

4 . 3　仿真实验

　　本文采用乳酸菌发酵产生胞外多糖的实验数

据[13 ] ,如表 1所示.模糊系统的输入为表中对应的 4

个因素水平值 ,输出为表中胞外多糖的均值 ,1～ 44

组数据作为训练样本 , 45～54组用于测试 .分别采

5711
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表 1　乳酸杆菌发酵实验数据

Factors and levels

L T C I
EPS

Factors and levels

L T C I
EPS

1 8 0 2 1. 5 2. 29 ±0. 41 28 20 0. 3 5 1 1. 90 ±0. 44

2 8 0. 2 8 3. 5 3. 43 ±0. 12 29 8 0. 2 4 3. 5 2. 68 ±0. 42

3 25 0 4 1. 5 5. 16 ±0. 73 30 8 0 4 2 2. 65 ±0. 45

4 8 0. 2 2 2 2. 38 ±0. 62 31 8 0. 2 2 1. 5 2. 51 ±0. 66

5 25 0. 2 2 2 4. 51 ±0. 37 32 4 0. 2 8 2 1. 99 ±0. 07

6 25 0. 2 8 2 5. 32 ±0. 12 33 25 0 4 3. 5 5. 04 ±0. 16

7 20 0. 2 8 1 1. 64 ±0. 18 34 40 0. 2 4 1 1. 88 ±0. 05

8 4 0. 2 4 1. 5 1. 54 ±0. 04 35 2 0. 2 4 1 0. 65 ±0. 46

9 25 0. 2 4 2 5. 20 ±0. 24 36 8 0. 2 8 2 3. 55 ±0. 40

10 25 0 8 1. 5 5. 66 ±0. 76 37 8 0. 2 4 1 1. 20 ±0. 05

11 8 0 4 1. 5 2. 80 ±0. 01 38 20 0. 2 4 1 1. 70 ±0. 18

12 20 0. 1 5 1 1. 80 ±0. 50 39 25 0 2 3. 5 4. 61 ±0. 73

13 10 0. 2 4 1 1. 35 ±0. 64 40 4 0 8 1. 5 2. 26 ±0. 48

14 4 0 4 1. 5 1. 43 ±0. 15 41 4 0. 2 8 3. 5 2. 17 ±0. 39

15 25 0. 2 4 1. 5 5. 22 ±0. 57 42 20 0. 2 1 1 0. 80 ±0. 69

16 4 0 2 2 0. 98 ±0. 58 43 4 0 2 3. 5 1. 02 ±0. 34

17 8 0. 2 4 1. 5 2. 91 ±0. 32 44 25 0 2 2 4. 90 ±0. 57

18 8 0. 2 8 1. 5 3. 79 ±0. 53 45 4 0. 2 2 3. 5 1. 11 ±0. 21

19 4 0. 2 2 1. 5 1. 08 ±0. 42 46 20 0. 2 5 1 1. 95 ±0. 26

20 4 0. 2 4 1 0. 80 ±0. 51 47 20 0. 2 3 1 1. 40 ±0. 13

21 25 0 4 2 5. 40 ±0. 12 48 4 0. 2 8 1. 5 1. 98 ±0. 79

22 4 0 4 2 1. 59 ±0. 34 49 4 0. 2 4 2 1. 60 ±0. 73

23 25 0 8 3. 5 5. 13 ±0. 30 50 4 0. 2 4 3. 5 2. 53 ±0. 28

24 8 0 2 2 2. 59 ±0. 59 51 25 0. 2 2 3. 5 5. 04 ±0. 69

25 8 0 4 3. 5 2. 87 ±0. 47 52 4 0 8 3. 5 2. 25 ±0. 12

26 8 0 8 3. 5 3. 78 ±0. 52 53 20 0. 4 5 1 1. 86 ±0. 26

27 4 0 8 2 2. 21 ±0. 71 54 25 0 8 2 5. 64 ±0. 66

　　注 : L 表示 lactose/ (g/ l) , T表示 t riammonium cit rate/ (g/ l) ,C表示 casein hydrolysate/ (g/ l) , I表示 inoculum size/ (vol %) .

用如式 (3) 和 (17) 所示的 2种误差准则函数进行训

练 ,考察 2种方法的预测精度以及鲁棒性.

　　对于模糊系统发酵过程建模问题而言 ,当输入

数据的维数等于 4时 ,一般情况下 ,模糊规则数为 7

～ 11个 ,对许多建模问题是比较合适的原则. 本研

究中 ,当规则数分别为 7 ,8 ,9 ,10 ,11时 ,做了相应的

仿真实验 ,根据选用不同规则数得到的实验结果 ,能

得到相似的结论.为了节省篇幅 ,文中仅给出模糊规

则数为 8 时的实验结果和实验分析. 为了在公平的

前提下比较 2种建模方法 ,设定相同的标准 ,即当梯

度小于 10 - 4 时 ,停止迭代.分别用基于 MSE准则和

熵准则的发酵数据 TS K模糊建模效果如表 2所示.

表 2　发酵数据 TSK模糊建模效果

准则
函数
训练
样本数

测试
样本数

TSK
规则数
训练误差
指数 J

测试误差
指数 J

窗口
宽度σ

MSE
准则

44 10 8 0. 356 6 0. 881 0 -

熵
准则

44 10 8 0. 496 2 0. 688 9 0. 7

　　从表 2中可以看出 ,当梯度小于 10 - 4时 ,本文提

出的基于熵准则的方法的训练误差指数 J 为

0. 496 2 ,测试误差指数 J 为0. 688 9 ; 而基于传统的

MSE准则的方法 ,其训练误差指数 J 为 0. 356 6 ,但

是测试误差指数 J却只达到了 0. 881 0.这就说明 ,在

设定了相同标准的情况下 ,基于 MSE准则的方法发

生过拟合的风险较大.所以与本文提出的方法相比 ,

基于 MSE准则的方法泛化能力差 ,容易产生过拟合

现象.故文中基于熵准则的方法能够更快速、更准确

地预测出乳酸杆菌的发酵过程.

　　由于实际的发酵过程非常复杂 ,试验数据往往

不可避免地带有一定量的噪音 ,在进行发酵建模过

程中 ,模型的鲁棒性是一个非常重要的指标.为了进

一步说明该方法良好的鲁棒性 ,下面对实验数据加

入噪音.考虑到在实际的发酵过程中 ,在实验操作正

确的前提下 ,数据中的噪音量不会超过 20 %.为此 ,

在所加噪音量介于 0～ 20 %的前提下 ,累计做了 16

组实验 ,每次所加噪音量以及相应的测试误差指数 J

的值如表 3所示.

　　显然 ,从表 3可以得出结论 :文中所提出的基于

熵准则的方法 ,其预测精度明显高于传统的基于

MSE准则的方法 ,而且随着实验数据中噪音量的增

加 ,新方法所对应的测试误差指数值的变化相对比

较缓慢 ,故基于熵准则的方法具有良好的鲁棒性.

　　为了更直观地显示出本文提出方法良好的鲁棒
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表 3　对加入噪音的发酵数据的模糊建模效果

噪音量
MSE准则
测试误差
指数 J

熵准则
测试误差
指数 J

1 0. 0 0. 881 0 0. 688 9

2 0. 01 0. 952 1 0. 724 6

3 0. 02 1. 085 2 0. 744 6

4 0. 03 1. 129 2 0. 743 8

5 0. 04 1. 161 6 0. 764 1

6 0. 05 1. 183 0 0. 793 3

7 0. 06 1. 219 5 0. 805 1

8 0. 07 1. 196 0 0. 806 3

9 0. 08 1. 223 7 0. 817 0

10 0. 09 1. 229 1 0. 806 8

11 0. 10 1. 253 1 0. 812 4

12 0. 12 1. 233 0 0. 823 5

13 0. 14 1. 268 9 0. 820 1

14 0. 16 1. 268 0 0. 839 0

15 0. 18 1. 279 8 0. 877 1

16 0. 20 1. 314 1 0. 873 3

性 ,两种方法的效果对比如图 1所示.

图 1　两种方法的建模效果对比

　　从图 1中可以直观地看出 :基于熵准则方法的

误差指数曲线始终位于基于 MSE准则方法的误差

指数曲线的下部 ,而且相对比较平稳 ,即本文提出方

法具有良好的预测精度、泛化能力和鲁棒性.

　　如上所述 ,实验中模糊系统的输出均采用 EPS

的均值.但从表 1所列出的试验数据可以看出 ,因为

变量 EPS的标准差比较大 ,所以必须从统计学的角

度对 2 种建模方法的性能加以分析.下面保持模糊

系统的样本输入不变 ,对每个样本输出数据 ( EPS)

分别加入一个随机产生的高斯噪音 ,该噪音的均值

为零 ,标准差为各试验数据中对应的标准差 ,如此循

环 50次 ,最后计算 2种建模方法所对应的测试误差

指数 J 的均值和标准差 ,实验结果如表 4所示.

表 4　两种建模方法的统计分析结果

方法
模糊规
则数

测试误差指数 J

MS E准则 8 1 . 119 7 ±0 . 180 7

熵准则 8 0 . 924 0 ±0 . 121 0

　　从表 4可以看出 ,基于熵准则的方法的预测误

差指数的均值和标准差都明显低于传统的M SE准

则的方法 , 这就再次验证了本文所提出的方法具有

良好的预测能力、泛化能力以及鲁棒性.

5　结 　　论
　　本文从另一个角度提出了基于熵准则的 TS K

模糊系统建模方法.它能从全局出发 ,在参数的学习

阶段考虑了所有样本的整体分布结构.将其运用到

乳酸杆菌发酵生成胞外多糖 ( EPS)的实验中 ,结果

证明本文方法具有较高的预测精度、泛化能力和良

好的鲁棒性.这为实际发酵生产中 ,在实验数据由于

客观条件的限制往往含有一定噪音的情况下的建模

问题 ,提供了一个崭新的研究思路 ,具有一定的研究

价值.
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　K2 = KB =
- 3 . 306 9 3 . 078 3

- 1 . 686 1 - 0 . 693 1
,

　K3 = KA B =
- 1 . 887 9 10 . 143 6

- 9 . 015 7 6 . 710 3
.

则由定理 2的证明过程得到递推滞后反馈控制器为

　z ( k + 1) = ( A - GC) z ( k) + Gy d ( k) + Bu ( k - 2) ,

　u( k) = K1 z ( k) + K2 u( k - 1) + K3 u( k - 2) .

　　设定初始值

　　x ( - 2) = [5 2 - 6 0 ]T ,

　　x ( - 1) = [ - 5 3 5 4 ]T ,

　　x (0) = [5 2 0 5 ]T , z (0) = [1 2 - 1 - 2 ]T ,

　　u( - 1) = [3 4 ]T , u( - 2) = [ - 3 6 ]T .

对控制系统作数值仿真 , 由图 1可见闭环系统是渐

近稳定的 , 其中 4条曲线分别表示 x的 4个状态分

量.

图 1　状态 x的 4个分量的受控行为

4　结 　　论
　　本文解决了带输出传输滞后的线性离散系统的

n阶状态观测器设计问题 ,设计了基于观测器的输

出动态反馈控制器 ,证明了闭环系统满足极点分离

原理.数值仿真例子验证了该方法的有效性.
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