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摘 � 要:采用将 T�S模型与 RBF神经网络相结合的网络结构, 提出一种复合式控制方案,以解

决传统自适应控制中模型的在线辨识和控制器的在线设计问题, 以达到对不确定非线性系统的高

精确度输出跟踪控制;通过引入运行监控器,克服模糊神经网络控制方法通常存在的实时性差的问

题;同时,利用一个鲁棒反馈控制器, 来保证模糊神经网络模型学习初期闭环系统的稳定性.并应用

于电液位置伺服系统的仿真研究中, 获得满意的控制效果.
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Abstract: In th is paper, a kind of hybrid contro l structure is designed using the fuzzy neural o f combining the
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0� 引 � 言

目前,电液伺服系统已经被广泛应用于航空、冶

金等各方面.由于系统存在着各种非线性因素,如伺

服阀零偏滞环的限幅特性, 伺服放大电路的非线性

增益以及死区等非线性. 这些非线性因素对系统都

有很大影响.因而, 采用线性化的系统模型往往难以

取得令人满意的控制效果.这样,设计鲁棒性强、具

有良好控制性能, 并能消除系统不确定性影响的控

制器,仍然是人们十分关注的问题.

针对这些问题, 本文提出了一种 T�S型模糊
RBF神经网络并行自学习鲁棒跟踪控制结构, 并引

入鲁棒因子,用以消除不确定性对系统的影响,以及



增强控制的实时性.

1� 系统的描述

考虑某电液位置伺服系统, 该系统为一个典型

的阀控液压缸系统
[ 1]
. 其结构如图 1所示.

图 1� 电液位置伺服系统结构

一般四边阀控双出杆缸电液伺服系统的数学模

型可表示如下:
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其中: xv为阀芯位移; u为伺服阀电流输入; Q l 为伺

服阀输出的负载流量; y为液压缸位移输出; P l为负

载压力; �sv、K p、K v、C t、Vt、 e、m、B f、A e、P s为系统参

数.这些参数的物理意义及标称值见表 1.

表 1� 电液位置伺服系统参数表

考虑到 �sv通常很高,甚至高于系统采样频率.

因而, 根据香农采样定理,在采样控制系统中, 对油

缸位移的采样信号不会包含伺服阀本身的动态响应

过程信息.所以在系统辨识中可以忽略伺服阀本身

的动特性.于是可得

K vKp u P s - sgn( xv )P l = A e�y+ C tP l+
Vt

4 e

P
!

l ( 2)

其相应的差分方程的形式为

v ( t+ 1) = f ( u ( t), P l ( t ), P l ( t- 1) ) ( 3)

这样,对电液位置伺服系统的辨识,可采用对系

统速度辨识然后积分的方法. 虽然这样做会引入辨

识累积误差,但它一方面可使网络降维; 另一方面,

由于系统的辨识与油缸所在位置无关,因此对系统

位置的预测也不会受系统所在位置的影响, 这使得

模型对位置预测具有足够好的泛化能力.

2� 系统设计

2�1� 控制系统的结构及工作原理
系统控制结构如图 2所示.虚线上方是实时控

制部分, NN I和 NNC均由一个 T�S型模糊 RBF神经

网络结构组成.虚线下方是并行学习部分, CNN I与

CNNC的结构分别与 NN I和 NNC的结构相同, NN I

通过在线学习系统动力学, 不断逼近系统的非线性

前馈映射特性; NNC通过在线学习逼近系统的逆动

力学,使系统的输出按要求的精度跟踪给定的输入

波形
[ 2- 3]

.

图 2� 模糊神经网络并行自学习鲁棒跟踪控制结构

在实时控制部分,考虑到系统是时变和不确定

的, 特别是控制初期, NN I尚未得到很好的训练, 为

保证闭环系统的稳定性和良好的控制效果, 实时控

制器由一个模糊神经网络控制器 NNC和一个鲁棒

控制器 RC组成,两个控制器的输出信号通过加权

综合后,作为系统的控制输入, 构成一个变鲁棒控

制器
[ 2]
:

u( k ) = !un ( k ) + (1- !)u r ( k ) ( 4)

其中: un ( k )NNC的输出; ur ( k )为 RC的输出; !为

系统模型 NN I的辨识精确度, 称为鲁棒因子. 形式

为: != e
- ∀Em, 式中 ∀是鲁棒因子的变鲁棒系数, Em

为 NN I输出与系统实际输出差的平方,即

Em =
1

2
( ym - y )

2
( 5)

工作原理:控制初期, NN I和 NNC未得到训练,

RC对系统实施反馈控制并保证闭环系统稳定. NN I
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不断学习被控对象的前馈特性,并将学习后的网络

参数传送给 CNN I. CNN I模型的参数随着 NN I的调

整而更新,直至完全收敛.同时,模糊神经网络在线

自学习控制器 CNNC根据每一控制周期得到的

CNN I,通过一个并行结构, 独立地对对象的逆动力

学进行学习,并利用运行监控器的协调作用,不断的

将网络参数切换至实时 NNC, 随着训练次数的增

多, NN I逐渐完善,精确度逐步提高, NNC逐步逼近

对象的逆动态, 对系统的控制作用也将提高.同时,

RC所起的作用逐渐削弱. 当 NN I完全描述了对象

的动态时,训练后的 NNC也将能完全描述对象的逆

动态, 从而可独立的对系统实施高精确度的跟踪

控制.

2�2� NNI结构及训练

众所周知, T�S型模糊推理模型的结论部分用
线性局域方程取代了一般推理过程中的模糊数,可

以用少量的模糊规则生成较复杂的非线性函数.另

外,径向基 ( RBF)网络可在任意精确度下逼近任意

的非线性函数,且不存在局部极小问题,是一种品质

好的网络.因此, 本文在 T�S型模糊推理系统与 RBF

神经网络函数等价原理的基础上, 采用将 T�S型模
糊推理系统与 RBF神经网络相结合的 T�S型模糊
RBF神经网络结构来对系统进行控制

[ 4]
.

NNI通过对系统输入 -输出数据集的学习,来逼

近对象的前馈动力学. 在控制器设计中, 用来训练

NNC并进行误差信号的反传.该系统的 NN I可描述为

ym ( k+ 1) = f [ y ( k ), y ( k- 1), ∀, y ( k- n#+ 1),

u ( k ), u ( k- 1)∀, u ( k- m #+ 1) ] ( 6)

则网络的输入矢量: X ( k ) = [ y ( k ), y ( k- 1), ∀,

y ( k- n#+ 1), u ( k ), u ( k- 1), ∀, u ( k- m #+ 1) ]

T- S型模糊 RBF神经网络结构如图 3所示.

图 3� T�S型模糊 RBF神经网络结构

T�S型模糊 RBF神经网络可完成模糊合成推理

映射 M1和输出映射 M 2, 且输出层权函数为输入变

量一次多项式的 RBF神经网络.这里, M 1映射是指

从输入变量空间到模糊规则合成空间的映射, 它包

括模糊子映射和规则合成子映射, 表达了模糊控制

规则的 IF部分,由图 3可见, M 1映射为第 1至第 3

层, 它将输入变量映射到归一化的隶属函数:

#i = #(∃X -  ci∃ ) /%
m

i= 1
#( ∃X -  ci∃ ) ( 7)

M2映射是指从模糊规则合成空间到输出空间

的映射,它表达的是模糊控制规则的 THEN部分,即

图 3中的第 4层, 其中连接权函数为输入变量的一

次多项式 g i (X ) = ∃
i

0 + ∃
i

1 x1 + ∀ + ∃
i

n xn, 映射结

果为

y = %
m

i= 1
#i ( ∃X -  ci∃ )g i (X ) /%

m

i= 1
#i ( ∃X -  ci∃ )

( 8)

网络中的误差由两部分组成:一是结构参数引

起的,即网络中心值和径向基函数形状的估计误差;

另一是结论参数引起的, 即网络局域方程的估计误

差. 因此, 要使网络总误差最小, 这两种误差均须达

到最小.设标准误差函数为
[ 5- 6]

J (#,  c, ∃) = p1 %
N

k= 1
%
m

i= 1
#i ( k )

!
∃X ( k ) -  ci∃

2
+

� � � � � p 2 %
N

k= 1
%
m

i= 1
#i ( k )

!
ei ( k )

2

� � ei ( k) = y ( k ) - y#( k ) = y ( k ) - %( k )∃
i

� � %( k )#= [ 1� X ( k ) ]

� � ∃
i

= [ ∃
i

0 � ∃
i

1 � ∀� ∃
i

n ] ( 9)

� � 式 ( 9)中: N是样本总数; m 为中心值的个数; !

为直接影响隶属函数形状的宽度函数;  ci = [ ci1, ci2,

∀, cin ]
T
表示第 i个中心值; ∃X ( k ) -  ci∃为第 k个

样本对于第 i个中心的距离; ∃
i
为第 i个结论参数

估计; #i ( k )为第 k个样本对于第 i个中心的隶属

度. 式 (9)的第一项达最小, 即中心值的最优取值;

第二项达最小,即网络的局域方程达最优估计.通过

选取优化因子 p1和 p2的值, 可调整优化的侧重程

度. 采用聚类方法得到:

 ci =
%
N

k= 1
#i ( k )

!
X ( k )

%
N

k = 1

#i ( k )
!

, � i = 1, 2, ∀m

∃
i

= [ &
T
D i& ]

- 1
&

T
D iY

( 10)

& = [ %( 1), %( 2), ∀, %(N ) ]
T

Y= [ y (1), y ( 2), ∀, y (N ) ]
T

D i = d iag[#i ( k )
!

]N &N.

如果 p1∃X -  ci∃
2
+ p2 ei ( k )

2∋ 0, ∋= 1 /!- 1,

则:
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#i ( k ) = [p 1∃X ( k ) -  ci∃
2

+ p2 ei ( k )
2
]
∋ &

%
m

j= 1

1

p1 | | X ( k ) -  cj | |
2

+ p2 ej ( k )
2

∋ - 1

否则 #j ( k ) =
1, � j = i

0, � j ∋ i
(11)

当用式 ( 10)、( 11)聚类方法得到中心值后, 网

络的结构就确定了. 由式 ( 10)、( 11)算法直接导出

的隶属函数为钟型函数:

#i ( k ) =
∃X ( k ) -  ci∃

2∋

%
m

j= 1
∃X ( k ) -  cj∃

2∋

- 1

(12)

归纳以上聚类方法,该网络的学习步骤为
[ 7- 8]

:

1)选取优化因子 p1, p2和隶属函数形状系数 !,

选取中心个数 m. 给定学习终结参数 �,误差函数参

数 (和初始隶属度 #i ( 0);

2)根据式 (10)、(11)计算修改 #i ( k);

3)当∃ #i ( k+ 1) - #i ( k )∃ > �,重复步骤 2);

4)当所有采样点 (X ( k ), y ( k ) )的平方和误差

函数 e
2

= %
N

k= 1

∃ y ( k) - y#( k ) ∃ ( (, 学习结束.否

则,增加中心值个数 m,重复步骤 1) - 4).

下面讨论网络局域方程的学习, 目标函数为

ENN I =
1
2

[ vm ( k+ 1) - v( k+ 1) ]
2
, 有:

!ENN I

!∃i
( k )

= - ( vm ( k+ 1) - v( k+ 1) ) &

!v( k+ 1)

!∃i

0 ( k )
,
!v ( k+ 1)

!∃i

1 ( k )
, ∀,

!v( k+ 1)

!∃i

n ( k )
=

- ( vm ( k + 1) - v( k + 1) )
#i

%
m

j= 1

#j

&

[ 1, x1 ( k ), ∀, xn ( k ) ] (13)

由此可得:

)∃
i
( k ) = -  

!ENN I

!∃i
( k )

=  ( vm ( k + 1) - v( k +

1) )
#i

%
m

j= 1

#j

[ 1, x1 ( k ), ∀, xn ( k ) ] (14)

式中  为学习率 ( 0(  ( 1).

2�3� NNC的结构及训练

为了使被控系统准确的跟踪任意给定的参考输

入信号, NNC通过对输入 - 输出数据对的学习, 不

断逼近对象的逆动力学,然后根据系统的理想输出,

产生相应的理想的控制输入,使系统的输出跟踪误

差为零.

u ( k ) = f
- 1

(X u ( k ) ) = g#(X u ( k) ) ( 15)

由于可用模型 CNN I的输出来代替系统的实际

输出,则 CNNC中 X u ( k )可描述为

Xu ( k ) = [ r ( k+ 1), ypm ( k ), ∀, ypm ( k- n#+ 1),

upn ( k- 1), ∀, up n ( k- m #+ 1) ] ( 16)

其网络结构同图 3所示, 且中心值及网络隶属

函数的求取同上述 NN I的聚类方法. 由于系统是时

变不确定的,代表系统前馈动力学的 NN I不断处于

动态自适应调整中, 因此, 表示系统逆动力学的

CNNC也相应的在每一采样周期训练一次. 目标函

数为
[ 9]

ECNNC =
1
2

( r ( k+ 1) - ypm ( k+ 1) )
2

( 17)

则网络局域方程的学习为

!ECNNC

!∃
i
( k )

= - ( r ( k+ 1) - ypm ( k+ 1) )
!ypm ( k + 1)

!upn ( k )

!upn ( k )

!∃
i
( k )

=

- ( r( k + 1) - ypm ( k + 1) )
!ypm ( k + 1)

!upn ( k )
&

!upn ( k )

!∃
i

0 ( k )
,
!upn ( k )

!∃
i

1 ( k )
, ∀,

!upn ( k )

!∃
i

n ( k )
= - ( r ( k + 1) -

ypm ( k+ 1) )
!ypm ( k + 1)

!upn ( k )

#i

%
m

j= 1

#j

[ 1, x 1 ( k ), ∀, xn ( k ) ]

(18)

且有, )∃
i
( k ) = -  

!ECNNC

!∃i
( k )

=  ( r( k + 1) - ypm ( k +

1) )
!ypm ( k + 1)

!upn ( k )

#i

%
m

j= 1

#j

[ 1, x1 ( k ), ∀, xn ( k ) ]

训练中
!ypm ( k+ 1)

!upn ( k )
未知, 可以直接由 CNN I经

变形获得:

�
!ypm ( k + 1)

!upn ( k )
=

!ypm ( k + 1)

!xi ( k )
=

#i

%
m

l= 1

#l

∃
l

i ( k ) +

!g i (X )

%
m

l= 1
#l

!#i ( k )

!xi ( k )
( 19)

至此 T�S型模糊 RBF神经网络训练完毕.

2�4� 运行监控器及鲁棒控制器
运行监控器是该设计中的重要环节, 其作用是

对系统的控制品质进行评估, 当系统的控制品质下

降到一定程度时, 它将通过并行自学习结构训练好

的 CNNC的参数切换到实时控制器 NNC, 使系统输

出跟踪参考输入.对复杂而快速响应的系统,采用瞬
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态误差评定准则 A = | e( k ) | < ∗,其中 ∗通常取为系

统的稳态跟踪精确度
[ 10 ]

.

鲁棒反馈控制器 RC,当 NN I有偏差,或学习尚

未完全收敛时,鲁棒控制器 RC产生反馈控制信号,

保证控制过程的连续性和闭环系统的稳定性. 这里,

鲁棒控制器 RC设计为一固定增益的比例控制器,

控制方程为

ur ( k) =K r er ( k ) (20)

其中: K r为控制器增益; er ( k )为系统输出跟踪误差.

3� 在电液伺服系统中的仿真应用 [ 5 ]

根据系统式 ( 3)中的描述,差分方程 v( t+ 1) =

f ( u ( t), P l ( t), P l ( t- 1) )可进行进一步化简:考虑

到由于油缸容积 Vt 很小, 而油的弹性模量  e很大

(约 7~ 10 & 10
8
Pa), 因此 P

!

l 对油缸速度的影响很

小 ( < 5% ); 另外考虑到 P
!

l 与 Vt成线性关系,而与

u( t ), P l ( t)没有耦合关系, 这样 P
!

l ( t)就可以从网络

中分离出来,只作为一个线性补偿,或者不取 P
!

l ( t)

信号, 这对系统辨识精确度也几乎没有影响,实际上

如压力信号含有噪声的话, 引入 P
!

l ( t )反而不如忽

略其影响.则 NN I的输入即为 P l ( k )和 u ( k ).根据

参考文献 [ 5]中的系统构造参数的选择方法进行

NN I、NNC及 RC的构造.

3�1� NNI的构造

由上述可知 NN I有两个输入量, 即 n = 2.选取

p 1 = 1, p2 = 1, �= 0�08, (= 1,  = 0�9, != 2, 聚类后

得到 m = 8个局域方程.则 T- S型模糊 RBF神经网

络结构可以确定下来.

3�2� NNC的构造

同理, NNC的结构中 n = 3.选取 p1 = 2, p2 = 1,

�= 0�07, (= 1,  = 0�86, != 2, 聚类后得到 m = 16

个局域方程.

3�3� RC的构造

鲁棒控制器 RC的比例系数取为 K r = 1,鲁棒因

子的变鲁棒系数取为 ∀= 0�5;取 ∗= 10
- 3

.为确保控

制精确度,在参考信号和反馈信号送入控制器进行

运算之前,应进行归一化处理.

3�4� 仿真结果
将本文方案与传统的 BP神经网络的仿真结果

进行比较. BP神经网络的结构如图 4所示. BP神经

网络模型拓扑结构包括输入层、隐层和输出层.其中

单个神经元的输入输出关系如图 5所示. 可见,单个

神经元的输出是其上所有阈值代数和的 tansig函数.

BP神经网络选用单隐层结构,输入输出均选用

3个节点, 隐层选用 4个节点.则经过仿真, BP神经

网络的权值和阈值为

W 1 =

- 0. 0029 0. 0237 - 0. 0098

- 0. 0088 0. 0095 - 0. 0122

- 0. 0098 0. 0019 - 0. 0004

0. 0792 - 0. 1199 0. 0324

0. 0067 0. 0341 - 0. 0129

0. 0030 0. 0104 - 0. 0129

- 0. 0043 - 0. 0142 - 0. 0127

- 0. 0011 - 0. 0016 0. 0085

0. 1392 - 0. 1281 - 0. 0141

0. 0094 0. 0879 - 0. 0807

- 0. 0031 0. 0244 - 0. 0208

- 0. 0214 - 0. 0529 0. 0058

� b1=

- 2. 4894

3. 4834

1. 9623

1. 9752

- 5. 2871

- 2. 2328

3. 9847

- 1. 2996

1. 9118

- 5. 0905

- 0. 5144

4. 8162

W 2 =

0. 2393 0. 4086 0. 1712

1. 1705 0. 7430 - 0. 0577

- 0. 04251 - 0. 3157 - 0. 1085

0. 0684 0. 0553 0. 0018

0. 0064 - 0. 0457 - 0. 1109

- 0. 0941 - 0. 2796 0. 0034

0. 0283 0. 0191 0. 0731

0. 8756 0. 7501 1. 4704

0. 2924 0. 1938 0. 3203

- 0. 0023 - 0. 0136 - 0. 0116

0. 1497 0. 1433 0. 0429

- 0. 0162 - 0. 0207 0. 0164

� b2 =

- 0. 1068

0. 1532

1. 1378
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理想情况下的跟踪控制用来测试神经网络的学

习性能.并且与用一般的 BP神经网络控制的电液

伺服系统进行仿真比较, 在训练了 2 000步之后,它

们跟踪方波的仿真曲线如图 6所示.

图 6� 系统仿真曲线

本方案仿真结果与给定方波的误差曲线如图 7

所示.

图 7� 误差 e曲线

由图 6可以看出, 曲线 1是采用 T�S型模糊
RBF神经网络方案,经过有限次在线学习后的仿真

结果, 曲线 2是采用一般 BP网络的仿真结果. 图 7

中误差曲线中偏差 e基本都在 - 0�5~ 0�5之间,可

看出所设计出的控制方案可实现系统的跟踪控制且

优于一般的 BP网络.

4� 结 � 语

通过引入鲁棒因子,将模糊神经网络控制与传

统的控制方法有机的结合起来, 实现了对象模型的

在线自适应跟踪辨识和在线动态控制器的设计;

NNC采用并行结构进行训练, 其参数调整独立于系

统的实时控制,有效地解决了普通模糊神经网络控

制方法通常存在的实时性差的问题, 使复杂系统的

在线控制成为可能.
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