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摘 要: 针对离散混沌系统,提出一种基于融合Powell法的粒子群优化策略 (Powell-PSO算法)的神经滑模等效控制

方法. 该方法通过将BP神经网络的输出作为滑模等效控制的切换部分的系数,有效地克服了传统滑模等效控制的抖

振现象;利用 Powell-PSO算法对神经滑模控制器的参数进行全局优化,提高了离散混沌系统的控制品质.仿真实验

结果表明,所提出的方法无需了解离散混沌系统精确模型,具有响应速度快、控制精度高以及抗干扰能力强的优点.
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Neural network sliding mode control based on improved particle swarm
optimization algorithm for discrete-time chaotic systems
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Abstract：：：Aiming at discrete-time chaotic systems, the neural network sliding mode equivalent control method based on

a hybrid algorithm which combines the particle swarm optimization algorithm and the Powell search method(Powell-PSO

algorithm) is proposed. When taking the output of BP neural network as the coefficient of the switch part of sliding mode

equivalent control, the method effectively overcomes the chattering phenomenon of conventional sliding mode equivalent

control. The Powell-PSO algorithm is applied to globally optimize the parameters of neural network sliding mode controller

and then to control discrete-time chaotic systems more effectively. Simulation results show that the method requires no

knowledge about the precise mathematical model of discrete-time chaotic systems with fast response speed, high control

precision and strong anti-interference ability.

Key words：：：chaotic system；particle swarm optimization(PSO)；sliding mode control(SMC)；neural network

0 引引引 言言言

混沌系统是非线性动力系统所特有的一种非周

期运动形式, 对初始值极为敏感, 其行为轨迹非常复

杂且无规则,过去人们认为混沌的控制是非常困难的.

自从 1990年Ott等[1]提出混沌控制和Carroll等[2]提

出混沌同步以来, 混沌理论在保密通信[3]、数据加

密[4]和混沌电路设计[5]等诸多领域得到了广泛应用,

混沌系统控制已成为非线性系统控制的热点,许多研

究人员相继提出了诸多有效的控制方法,如神经网络

控制[6]、反馈控制[7]、智能 PID控制[8]、模糊控制[7]和

自抗扰控制[9]等. 以上方法大多是在已知混沌模型参

数的前提下提出来的,但由于实际混沌系统的复杂性,

它的某些参数很难精确已知,而且外部扰动及其内部

参数的摄动也给混沌系统带来不确定性,这些因素可

能会导致系统的控制性能严重退化[9].

滑模控制 (SMC)是一类特殊的非线性控制,系统

状态通过控制量的切换沿滑模面滑动,具有物理实现

简单、响应快速等优点[10],而且当受到外部干扰和参

数摄动的情况下系统具有不变性[10]. 然而,由于控制

输入的切换,使得系统到达滑模面后不但很难收敛到

平衡点,而且反复穿越滑模面,从而形成了抖振. 滑模

控制在非线性系统, 如电机控制[11]和混沌系统[12]控

制中得到了推广和应用. 滑模控制能否充分发挥其优

越性的关键之一是控制参数的选择问题,因此参数整
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定已成为许多学者研究的焦点.遗传算法[10]以及人

工免疫算法[9]等方法的运用,在一定程度上改善了控

制效果,但往往容易陷入局部值的寻优之中.如何获

得一组较优的参数, 使控制具有更好的控制品质, 仍

是一个值得探讨的问题.

本文针对离散混沌系统提出了一种基于 Powell-

PSO算法 (PPSO算法)的神经滑模等效控制方法.该

方法通过将BP神经网络的输出作为滑模等效控制

的切换控制的系数, 能有效削弱滑模等效控制的抖

振.由于PPSO算法有机地融合了具有全局搜索能力

的PSO算法及强局部寻优能力的 Powell法, 其全局

优化能力得到有效提高,当利用PPSO算法对神经滑

模控制器的参数进行全局优化时,能有效提高 PPSO-

NNSMC的控制性能.仿真实验结果表明,该方法在无

需了解离散混沌系统精确模型的情况下,响应速度较

快、控制精度较高、抗干扰能力较强.

1 神神神经经经滑滑滑模模模等等等效效效控控控制制制 (NNSMC)
1.1 BP神神神经经经网网网络络络流流流程程程

BP神经网络是神经网络模型中使用最广泛的一

种模型. BP算法介绍及其整定原理参见文献 [13-14].

在本文的BP神经网络中有切换函数 𝑠(𝑘)和切换函数

的导数 d𝑠(𝑘) (d𝑠(𝑘) = 𝑠(𝑘)− 𝑠(𝑘− 1))两个输入、4个

隐层神经元、1个输出参数𝜇𝑁𝑍 . BP算法流程如下.

Step 1: 初始化权值和阀值;

Step 2: 给定输入 𝑠(𝑘)、d𝑠(𝑘)和目标输出 𝑟𝑙(𝑘);

Step 3: 计算实际输出 𝑦𝑙(𝑘)以及误差输出层误差

error𝑙(𝑘) = 𝑟𝑙(𝑘)− 𝑦𝑙(𝑘);

Step 4: 按照误差反向传播修正权值和阀值;

Step 5: 若达到误差精度或循环次数要求,则输出

结果,否则回到Step 3.

1.2 基基基于于于等等等效效效控控控制制制方方方法法法的的的神神神经经经滑滑滑模模模控控控制制制

1.2.1 神神神经经经滑滑滑模模模控控控制制制律律律

Furuta于 1990年提出了一种如下的离散滑模变

结构控制律[15]:

𝑢(𝑘) = 𝑢𝑒𝑞(𝑘) + 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘)). (1)

其中: 𝑘为迭代代数, 𝑢𝑒𝑞(𝑘)为进入理想滑动模态时的

等效控制部分, 𝜂为一个预先设定的常数, sgn(⋅)为符
号函数.

sgn(𝑠(𝑘)) =

{
1, 𝑠(𝑘) > 0;

−1, 𝑠(𝑘) < 0.

其中 𝑠(𝑘)为切换函数的值.

为有效克服 Furuta的传统等效滑模控制的抖振

现象,本文对其进行改进,得到如下神经滑模控制律:

𝑢(𝑘) = 𝑢𝑒𝑞(𝑘) + 𝑢𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘)). (2)

式中: 𝜇𝑁𝑍(𝑘)为BP神经网络的输出, 用作控制输入

𝑢(𝑘)的切换部分的系数. 当𝜇𝑁𝑍(𝑘)=1时,式 (2)就是

式 (1),此时控制律为传统的等效滑模控制;当𝜇𝑁𝑍(𝑘)

∕= 1时,通过BP神经网络的输出𝜇𝑁𝑍(𝑘)的实时变化

能够实现抖振的减弱.

在式 (2)中,将 𝜂从固定常数改为可变常数,在误

差 𝑒(𝑘)的绝对值大于或等于 0.03时,设定一个较大值

可以减少过渡时间, 加快响应速度;在即将达到滑模

面时, 𝜂设定一个较小值,可以进一步减弱抖振. 𝜂的

确定如下:

𝜂 =

{
0.1, abs (𝑒(𝑘)) ⩾ 0.03;

0.01, abs (𝑒(𝑘)) < 0.03.
(3)

1.2.2 神神神经经经滑滑滑模模模控控控制制制律律律等等等效效效控控控制制制部部部分分分的的的设设设计计计

以带控制项的Henon混沌系统为例,神经滑模控

制律等效控制部分的设计描述如下.

带控制项的Henon混沌系统[9]方程为{
𝑥1(𝑘 + 1) = 1− 𝑎𝑥2

1(𝑘) + 𝑏𝑥2(𝑘) + 𝑢(𝑘),

𝑥2(𝑘 + 1) = 𝑥1(𝑘).
(4)

式中: 𝑥 ∈ 𝑅𝑛, 𝑢 ∈ 𝑅.取切换函数 𝑠(𝑘) = 𝐶𝑒[𝑒(𝑘);

𝑑𝑒(𝑘)], 𝐶𝑒 = [𝑐𝑘, 𝑐0],则有 𝑠(𝑘+1) = 𝐶𝑒[𝑒(𝑘+1); 𝑑𝑒(𝑘+

1)],而 𝑑𝑒(𝑘+1) = (𝑒(𝑘+1)− 𝑒(𝑘))/𝑡𝑠,其中 𝑡𝑠为采样

时间,所以有

𝑠(𝑘) = 𝑐𝑘𝑒(𝑘) + 𝑐0𝑑𝑒(𝑘), (5)

𝑠(𝑘 + 1) = (𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘 + 1)− (𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘). (6)

离散系统进入理想滑动模态时, 𝑠(𝑘)满足

𝑠(𝑘 + 1) = 𝑠(𝑘), (7)

即有

(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘 + 1)− (𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘) =

𝑐𝑘𝑒(𝑘) + 𝑐0𝑑𝑒(𝑘), (8)

而 𝑒(𝑘+1) = 𝑟(𝑘+1)−𝑥1(𝑘+1).设 𝑓(𝑘) = 1−𝑎𝑥2
1(𝑘)+

𝑏𝑥2(𝑘),则有𝑢𝑒𝑞(𝑘) = 𝑥1(𝑘 + 1)− 𝑓(𝑘).

综上,可得神经滑模控制律等效控制部分为

𝑢𝑒𝑞(𝑘) =
(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝑟(𝑘 + 1)− (𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘)

(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)
−

𝑐0𝑑𝑒(𝑘)

(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)
− 𝑓(𝑘). (9)

1.2.3 神神神经经经滑滑滑模模模控控控制制制器器器稳稳稳定定定性性性证证证明明明

下面证明神经滑模控制器稳定性.

定义Lyapunov函数

𝑉 (𝑘) =
1

2
𝑠2(𝑘). (10)

将 𝑒(𝑘 + 1) = 𝑟(𝑘 + 1)− 𝑥1(𝑘 + 1)代入式 (6),得

𝑠(𝑘 + 1) =

(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)[𝑟(𝑘 + 1)− (𝑓(𝑘) + 𝑢(𝑘))]− (𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘).

(11)
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将式 (2)代入 (11),得

𝑠(𝑘 + 1) =

(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)[𝑟(𝑘 + 1)− (𝑓(𝑘) + 𝑢𝑒𝑞(𝑘)+

𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘)))]− (𝑐0/𝑡𝑠)𝑒(𝑘). (12)

将式 (9)代入 (12),得

𝑠(𝑘 + 1) =

𝑠(𝑘)− (𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘)). (13)

所以

𝑠2(𝑘 + 1)− 𝑠2(𝑘) =

[(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘))]2−
2𝑠(𝑘)(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘)). (14)

要使控制器稳定,则 𝑠2(𝑘 + 1)− 𝑠2(𝑘) < 0,只要

∣(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘))∣2 <

2∣𝑠(𝑘)(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘))∣, (15)

则有

∣(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)∣∣𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂 ⋅ sgn(𝑠(𝑘))∣ < 2∣𝑠(𝑘)∣, (16)

即

∣𝜇𝑁𝑍(𝑘) ⋅ 𝜂∣ < 2∣𝑠(𝑘)∣
∣(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)∣∣sgn(𝑠(𝑘))∣ , (17)

从而有

∣𝜂∣ < 2∣𝑠(𝑘)∣
∣(𝑐𝑘 + 𝑐0/𝑡𝑠)∣∣𝜇𝑁𝑍(𝑘)∣ . (18)

当 𝜂满足式 (18)时, 神经滑模控制器是稳定的.

在式 (18)中,虽然 𝑠(𝑘), 𝜇𝑁𝑍(𝑘)是不断变化的,但从仿

真实验中可知,当 0 < 𝜂 ⩽ 0.2时控制器是稳定的.

2 基基基于于于PPSO算算算法法法的的的NNSMC优优优化化化设设设计计计
2.1 评评评价价价函函函数数数的的的选选选择择择

评价函数的选取不仅需考虑系统的快速性、稳

定性及准确性,同时应考虑控制能量问题,其形式为

𝐽(𝑝) =
w ∞
0

(𝑤1∣𝑒(𝑡)∣+ 𝑤2∣𝑢(𝑡)∣+ 𝑤3𝑡𝑢)d𝑡. (19)

式中: 𝑒(𝑡)为系统误差; 𝑢(𝑡)为控制量; 𝑡𝑢为初始的阶

跃时间; 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3为权重.评价函数 (适应度函数)

𝐽(𝑝)值越小, 表明相应粒子 𝑝越靠近全局最优解.评

价函数值随着算法的运行逐步减小.

2.2 离离离散散散混混混沌沌沌系系系统统统神神神经经经滑滑滑模模模等等等效效效控控控制制制框框框图图图

Powell-PSO优化算法 (PPSO)采用融合 Powell搜
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图 1 离散混沌系统神经滑模等效控制框图

索法的粒子群优化算法[16].基于 Powell-PSO优化算

法的离散混沌系统神经滑模等效控制框图见图 1.

2.3 PPSO-NNSMC流流流程程程

Step 1: NNSMC控制器等参数初始化以及规模

为𝑁的一群粒子初始化,粒子初始化参数包括混合算

法最大迭代次数𝑀、PSO算法最大迭代次数 𝑡max和

Powell法搜索精度 𝜀;

Step 2: 根据系统评价函数计算各粒子适应度值;

Step 3: 若总迭代代数大于𝑀 ,则停止迭代,算法

运行结束, NNSMC控制器输出, 对混沌系统进行控

制,否则转 Step 4;

Step 4: PSO全局搜索;

Step 5: Powell法局部搜索;

Step 6: 重新初始化粒子的位置和速度;

Step 7: 将已搜索到的最优适应度值粒子赋给已

初始化的粒子,并转到Step 2.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

针对Henon混沌系统、六辊UC轧机混沌系统进

行实验仿真,以验证PPSO-NNSMC的有效性.

3.1 Henon混混混沌沌沌系系系统统统仿仿仿真真真实实实验验验

3.1.1 确确确定定定性性性Henon混混混沌沌沌系系系统统统仿仿仿真真真实实实验验验

带控制项的Henon混沌系统的方程为式 (4), 选

择参数 𝑎 = 1.4, 𝑏 = 0.3, 当𝑢(𝑘) = 0时, 系统处于混

沌态, 其不稳定平衡点为(0.631 4, 0.631 4), 初始位置

(𝑥1(1), 𝑥2(1)) = (−0.5, 0.5).

图 2为确定性Henon混沌系统的 PPSO-NNSMC

针对阶跃信号 𝑟(𝑘) = 1的控制效果图.
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图 2 确定性Henon混沌系统的PPSO-NNSMC

的控制效果 (𝑟(𝑘) = 1)

由图 2(a)可知,在 𝑘 = 40步时加入控制量,经过
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大约 20次迭代, 𝑥1可以稳定在非不稳定平衡点 1.由

图 2(b)可知,经过 PPSO算法, 𝑀(𝑀=10)代优化后的

PPSO-NNSMC参数 𝑐𝑘 = 1.346 79, 𝑐0 = 0.000 18,评价

函数值不断减小,最终评价函数值𝑃𝑧为 218.3. 图 3为

PPSO-NNSMC (𝑐𝑘 =2.832 88, 𝑐0 =0.000 01, 𝑃𝑧 =50.1)

和PPSO-SMC (𝑐𝑘 = 5.000 00, 𝑐0 = 0.002 59, 𝑃𝑧 = 45.9)

针对正弦信号 𝑟(𝑘) = 0.25 sin(𝑘/2)的控制效果图.

PPSO-SMC为基于 PPSO算法优化的无BP神经网络

输出𝜇𝑁𝑍(𝑘)的传统等效滑模控制.
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图 3 PPSO-NNSMC和PPSO-SMC的控制效果

由图 3可以看出: 虽然正弦信号的频率较高, 变

化较快, 控制难度大, 但 PPSO-NNSMC能够较好地

跟踪正弦信号; 虽然 PPSO-SMC的𝑃𝑧值优于 PPSO-

NNSMC的𝑃𝑧值, 但PPSO-SMC的抖振非常明显, 其

系统状态变化曲线的跟踪波形有畸变.

3.1.2 不不不确确确定定定性性性Henon混混混沌沌沌系系系统统统仿仿仿真真真实实实验验验

不确定Henon混沌系统[9]方程为⎧⎨⎩
𝑥1(𝑘 + 1) = 1− (𝑎+ 𝜎𝑎)𝑥2

1(𝑘)+

(𝑏+ 𝜎𝑏)𝑥2(𝑘) + 𝜎𝑑1 + 𝑢(𝑘),

𝑥2(𝑘 + 1) = 𝑥1(𝑘) + 𝜎𝑑2.

(20)

式中: 不确定性𝜎𝑎 = 0.02, 𝜎𝑏 = 0.03;外部干扰𝜎𝑑1 =

0.1 sin 𝑘, 𝜎𝑑2 = 0.01 sin 𝑘.图 4为针对方波信号 𝑟(𝑘) =

2.0sign (sin(8π𝑘𝑡𝑠))PPSO-NNSMC的控制效果图.
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图 4 系统状态变化曲线

在图 4中,当 𝑘=40步时加入控制量,在每 200步

步加入 0.1 sin 𝑘的输入扰动, PPSO-NNSMC经过优化

后的参数为 𝑐𝑘 = 5.000 00, 𝑐0 = 0.000 20, 𝑃𝑧值为 63.4.

由图 4可以看出, PPSO-NNSMC能够较好地跟踪方

波信号,具有较好的抗干扰性能.

3.2 六六六辊辊辊UC轧轧轧机机机混混混沌沌沌系系系统统统

六辊UC轧机为典型的混沌系统,其模型如下:

𝑥(𝑘 + 1) = 𝑟𝑠 ⋅ 𝑥(𝑘) ⋅ exp (1− 𝑥2(𝑘)) + 𝑢(𝑘). (21)

在 𝑟𝑠⩾1.5的情况下,系统处于混沌状态.当初始条件

𝑥(1) = 1.45时,控制𝑥(𝑘)到系统平衡点 1.199 273.

0 1000

0

2

x
k(
)

k

(a) PPSO-NNSMC (
=4.47991, =0.00093, =36.7)

!"=0.4sin ,k

c c P
k z0

500
-2

0 1000

0

2

x
k(
)

k

( ) PPSO-NNSMC (
=5.00000, =0.00037, =46.9)

!"b =0.6sin ,k

c c P
k z0

500
-2

0 1000

0

2

x
k(
)

k

(  ) PPSO-SMC (
=5.00000, =0.00086, =26.5)

!"=0.4sin ,k

c c P
k z0

500
-2

c

0 1000

0

2

x
k(
)

k

(d) PPSO-SMC (
=5.00000, =0.00059, =28.5)

!"= 0.6sin ,k

c c P
k z0

500
-2

图 5 PPSO-NNSMC和PPSO-SMC在不同

输入扰动时系统状态变化曲线比较
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对于正弦合成信号

𝑟(𝑘) =

1.0 sin(12π𝑘𝑡𝑠) + 0.5 sin(20π𝑘𝑡𝑠) + 0.3 sin(28π𝑘𝑡𝑠),

PPSO-NNSMC和PPSO-SMC在不同输入扰动时的系

统状态变化曲线比较如图 5所示.

由图 5可看出,针对不同的正弦输入扰动, PPSO-

SMC的抖振非常明显,波形有畸变;而PPSO-NNSMC

基本上消除了抖振并能够较好地跟踪正弦合成信号,

但由于BP神经网络权值训练速度较慢, 以致前 2次

干扰来临时调节时间较长.

4 结结结 论论论

本文针对离散混沌系统构建了一种基于 PPSO

算法的神经滑模等效控制器 PPSO-NNSMC.通过将

BP神经网络的输出作为滑模等效控制的切换控制的

系数,能有效削弱滑模等效控制的抖振;利用 PPSO算

法能够有效地提高 PPSO-NNSMC的控制品质.实验

仿真结果表明, 该控制方法能较好地跟踪各种信号,

具有响应速度较快、控制精度较高以及抗干扰能力较

强的优点. 但是,如何克服因BP神经网络权值训练速

度较慢而导致的干扰来临时调节时间较长,是需要进

一步研究和解决的问题.
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