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群决策中随机信息的贝叶斯集结与统计模拟方法
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摘　要 : 针对方案属性值和权重都为随机变量的群决策问题 ,结合贝叶斯理论和随机模拟 ,提出一种集成专家主观

概率分布集结和随机多属性决策方案选优的方法.该方法首先构建一个多元正态集结模型 ,将多个专家估计的属性

值分布集结成单一分布 ,然后用随机模拟算法 ,生成不完全权重信息 ,并通过计算各方案获得特定排名的可信度因

子 ,以及反映决策者风险偏好的整体排名可信度因子 ,得到各方案排序.实例分析验证了方法的有效性.
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Abstract : To a kind of group decision making with stochastic criteria value and weight , an approach combining

aggregation of expert’s subject probability and choice of stochastic multicriteria alternatives is proposed based on

Bayesian theory and Monte Carlo simulation. A multivariable normal aggregation model is built to get a consensus

probability dist ribution of each criteria’s value. By means of Monte Carlo simulation , weight s of each criteria are

aggregated. By calculating a rank probability index which represent s the probability of different rank , an alternative is

got . Finally , a holistic rank index embodying decision maker’s attitude about risk is calculated as well. An example

shows the effectiveness of this approach.
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1　引　　言
由于时间压力、环境不确定性以及意见的不统

一 ,在群决策过程中 ,决策参与者通常很难确定决策

参数 (如属性值 ,属性权重)的准确值.虽然难以准确

估计参数的取值 ,但他们比较容易以区间值 ,三角模

糊数、语言值、序数等不确定形式给出决策参数的信

息[1 ] .现有的不确定信息群决策研究主要集中在用

模糊数的方法处理这些不确定信息 ,而文献[ 1 ]指出

这些不确定信息既可看作模糊数 ,也可看作随机变

量 ,并通过比较证明 ,用统计方法处理不确定信息能

得到解释性更强的结果.

在群决策中 ,将不确定信息看作随机变量会带

来新的问题和挑战 ,如随机变量的集结 ,属性权重的

生成及方案排序等.这些方面 ,目前有一些零散的研

究.如在随机变量分布函数的集结方面 ,目前主要有

基于数学和基于行为的方法[2 ] ;在不完全信息属性

权重的确定方面 ,主要有客观赋权法、主观赋权法、

综合赋权法及数学规划方法[3 ] ;在随机信息多属性

方案排序方面 ,现有方法包括 SMAA模型[4 ]及国内

学者提出的基于可能度矩阵的方法[5 ]等.但上述大

多数方法中 ,没有考虑属性值和权重同时为随机变

量的群决策情形 ,且很少有方法讨论决策者风险偏

好类型对决策方案排序的影响 ,而这些问题在实际

决策中经常存在.

本文结合贝叶斯理论和 Monte Carlo 模拟 ,提

出一种集成专家主观概率 (分布)集结和随机多属性

决策方案选优的方法 ,以满足这类群体决策的需要.

2　问题描述及符号说明
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随机信息多属性群决策问题描述为 :具有风险

偏好的决策者 (风险喜好、风险厌恶或风险中性的个

人或决策层) 需要对 N 个决策方案进行排序 ,每个

方案有 M 个属性 ,属性值为随机变量 ;为了提高决

策的准确性 ,决策者邀请了 K个专家对 N 个方案的

M个属性值进行估计 ,同时以区间数或序数方式给

出属性的权重信息 ;之后 ,决策者集结专家信息 ,分

析各方案的排序情况 ;最后 ,根据自己的风险偏好类

型 ,选择最优方案.

主要符号说明如下 : N 为方案数目 , M 为属性

数目 , K为专家数目 ; ai ( i = 1 ,2 , ⋯, N) 为决策方案

i ; w j ( j = 1 ,2 , ⋯, M) 为属性 j的权重 , w j 为随机变

量 ; x ij 为方案 i 的第 j 个属性的属性值 ,随机变量 ;

x ij k 表示专家 k ( k = 1 ,2 , ⋯, K) 对方案 i的第 j个属

性给出的估计值.

3　基于贝叶斯理论的分布集结模型
如上所述 ,本文假设方案属性值为随机变量 ,群

决策的第一步是集结各专家给出的属性值 ,形成单

一分布函数作为群体偏好信息.随机变量分布函数

的集结包括基于公理的方法和基于贝叶斯的方法.

近年来 ,基于贝叶斯的方法成为研究的热点 ,如

Clemen提出了点估计方法[2 ] ,Jouini 提出了 Colpa

方法[ 2 ] .但这些方法过于复杂 ,需要估计众多参数 ,

不适合作为多属性决策问题的分布集结模型.下面

在 Morris的框架下 ,给出一种适合多属性、多专家

决策问题的多元正态分布集结模型.

Morris提出的贝叶斯集结框架如下[6 ] :

p 3 = p (θ| g1 , ⋯, gn) ∝ p (θ) L ( g1 , ⋯, gn |θ) .

(1)

其中 : p (θ) 为决策者关于随机变量θ的先验分布 ,

L ( g1 , ⋯, gn |θ) 为似然函数 , p (θ| g1 , ⋯, gn) 为θ的

后验分布.该模型的主要思想是 :决策者将多个专家

的估计作为观察值 (或观测样本) ,更新自己的先验

分布为后验分布 ,提高决策的准确性.模型中的似然

函数既包括专家给出的随机变量的分布 ,也包括决

策者对专家的信任 ,所以确定似然函数是该模型的

核心和难点.直接推导或主观确定似然函数往往非

常困难 ,而且可能存在较大偏差.比较可行的方法是

构建合适的统计模型 ,使其服从某种分布 ,并根据贝

叶斯共轭分布[7 ] 的概念 ,确定其先验和后验分布.

文献[7 ]证明 ,对于正态均值 ,自然共轭分布为正态

分布 ,即若观察值的均值为正态分布 ,那么其先验和

后验分布均为正态分布.根据 Morris的框架和共轭

分布的概念 ,本文给出如下模型 :

假设 1　设方案属性值为随机变量θ,为了更准

确地得到θ的值 ,决策者咨询了 K位专家 ,各专家给

出θ估计值 (随机变量) 的密度函数为 f 1 , f 2 , ⋯,

f K ,则专家 k估计值的均值为

μk =∫
∞

- ∞
θf k (θ) dθ, (2)

专家 k对θ的估计误差为

uk =μk - θ, (3)

所以专家对θ的估计可表示为 f (μi - ui ) .

假设 2　设 g ( u) 为决策者给出的专家估计误

差 u = ( u1 , u2 , ⋯, u K) 的密度函数.同时 ,假设 u是

位置无关的 ,即对θ的知识不会改变决策者对 u的估

计. g (μ1 - θ, ⋯,μK - θ) (即 g ( u) ) 既包含专家提供

的属性值估计 ,又包含决策者对专家的信任 ,因此可

以将 g (μ1 - θ, ⋯,μK - θ) 看作似然函数 ,用以更新

决策者的先验信息为后验信息.设决策者对θ的先

验分布为 h0 (θ) ,则θ的后验分布为

h(θ| f 1 , f 2 , ⋯, f K , g , h0 ) ∝ h0 (θ) g(μ1 - θ, ⋯,μK - θ) .

(4)

如果决策者的先验分布是无信息的 (如为均匀

分布) ,则θ的后验分布为

h(θ| f 1 , f 2 , ⋯, f K , g) ∝ g (μ1 - θ, ⋯,μK - θ) .

(5)

假设 3　假设专家 k对θ的估计近似服从均值

为μk ,方差为σ2k 的正态分布 ,且专家的估计相互独

立 (ρ= 0) .根据多元正态分布的性质和“正态误差

理论”,设 g ( u) 为多元正态分布是合理的 ,该多元正

态分布的均值为 K个 0 ,协方差矩阵Σ为正定矩阵

(对角线为σ2k ) .即决策者认为专家 k对θ的估计误差

服从均值为 0 ,方差为σ2i 的正态分布.

集结模型 　根据上述假设 1～假设 3 ,有

g (μ - θe) ∝

exp{ - (μ - θe) tΣ- 1 (μ - θe) / 2} ∝

exp{ - (θ- μ3 ) 2 / 2σ3 2 } . (6)

其中

μ3 = etΣ- 1μ/ etΣ- 1 e , (7)

σ3 2 = 1/ etΣ- 1 e. (8)

如果决策者先验为无信息的 ,则θ后验分布为

h(θ| μ) ∝φ[ (θ- μ3 ) /σ3 ]. (9)

该分布可看作群体的一致分布 ,其均值μ3 是各

位专家估计值均值 μk 的线性组合 , 即 μ3 =

∑
K

k = 1

vkμk ,其中 vk是均值μk的权重 , vk > 0 ,Σk v k = 1 .

vk 主要取决于μk 对应的方差 ,方差越小 ,权重越大 ,

该权重亦可看作专家 k的权重.

在实际决策时 ,要求专家对θ给出正态分布的

均值和方差可能在操作上有难度 ,这时可让专家提

供基本对称的三角分布 a , b , c值 (即最小、最大、最
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可能值) 、三角模糊数或语言值 ,然后用文献 [8 ] 或

文献[1 ]提出的方法将其拟合为正态分布.

例 1　设决策者为预测某金属的一年后的价格

θ,咨询了3位专家 ,专家给出的θ的最小值 a ,最大值

b,最可能值 c分别为 : a1 = 50 , b1 = 61 , c1 = 55 ; a2 =

58 , b2 = 63 , c2 = 60 ; a3 = 48 , b3 = 55 , c3 = 52 .按文

献[8 ]的方法 ,3个三角分布拟合成的正态分布分别

为μ1 = 55 ,σ1 = 4 . 514 3 ;μ2 = 60 ,σ2 = 2 . 052 0 ;μ3

= 52 ,σ3 = 2 . 872 8 .根据式 (6) ～ (8) ,θ的后验分布

均值μ3 = 57 . 020 8 ,方差σ3 = 1 . 566 1 ,μ1 ,μ2 ,μ3的

权重分别为 0 . 120 4 , 0 . 582 5 ,0 . 297 2 ,即方差越小

的 ,权重越大.

4　基于随机模拟的多属性决策方案排序
4 . 1　属性权重的确定与生成

由于本文假设属性值为随机变量 ,用客观赋权

法确定属性权重计算复杂 ,需另撰文讨论.为了简化

权重的处理 ,本文采用主观赋权法确定属性权重.根

据贝叶斯理论 ,将属性权重设为随机变量 ,其权重空

间 W = { w ∈Rn | w ≥0 ,∑
n

j = 1
w j = 1} .专家允许以

如下的方式提供不完全信息属性权重 :

1) 不提供任何属性权重信息 ,即认为属性权重

服从[0 ,1 ]上的均匀分布 ;

2) 序数权重信息 ,如 w1 > w2 > ⋯ > w N ;

3) 区间数权重信息 ,如 w j = [ w jmin , w jmax ].

权重为区间数的群决策问题 ,文献 [9 ] 对其进

行了深入研究 ,故本文只考虑前两类权重.在方案排

序时 ,这两类权重采用 Monte Carlo 模拟产生 ,算法

如下 :

算法 1　属性权重生成算法 RANDW () .

1) for j ←1 to M - 1 do / / M :属性数目

2) qj ←RANDU[0 ,1 ] () / / 产生[0 ,1 ]分布随机

数

3) end for

4) SOR Tasc ( q) / / 按升序对 q排序

5) q0 ←0 , qn ←1

6) for j ←1 to M do

7) w j ←qj - qj - 1

8) end for / / 以上步骤产生[0 ,1 ]分布的权重

9) SOR Tasc ( w) / / 产生序数权重 w1 > w2 > ⋯

> w n .

4 . 2　基于模拟的方案排序方法

对于决策方案属性值为随机变量的方案排序问

题 ,现有方法主要是基于随机优势和概率优势[10 ] ,

但这两类方法主要用于区分有效方案与无效方案 ,

结果可能存在很多无法区别的方案. 本文中采用

Monte Carlo模拟的方法 ,通过分析各方案获得某个

排序的可能性来判断方案可能的排序.为此 ,需先定

义几个衡量方案排名可能性的指标.

定义 1　设决策方案的评价用价值函数 u( x i ,

w) 表示 , ( x i , w) 均为随机变量 , u( x i , w) 为可加性

线形函数 u( x i , w) = ∑
j

w j u j ( x ij ) (本文中设 uj =

x ij ,在计算 u之前 ,随机变量 x需进行归一化处理) ,

则方案 i的排名函数 (最优 = 1 ,最差 = n) 为

rank ( i , x , w) =

1 + ∑
n

k = 1

ρ( u( x k , w) > u( x i , w) ) , (10)

ρ( t rue) = 1 ,ρ(false) = 0 .

方案 i的可行排名权重空间为

W r
i ( x) = { w ∈W | rank ( i , x , w) = r} . (11)

该定义的意义为在权重空间 W r
i ( x) 的范围内 ,

方案 x i可以获得排名 r ,该权重空间W r
i ( x) 越大 ,说

明 x i 获得排名 r的可能性越大.

定义 2　设方案 i的排名函数和可行排名权重

空间如定义 1 ,为了进一步量化方案 i获得排名 r的

可能性 ,定义方案 i的排名可信度因子为

p r
i =∫X f ( x)∫W r

i
( x)

f ( w) dwd x , (12)

其中 f ( x) 和 f ( w) 分别为属性值 x和权重w的密度

函数.该因子的取值区间为 [0 ,1 ] ,取值为 0表示该

方案不可能得到排名 r ,取值为 1表示肯定可以得到

排名 r.从定义看 ,如果某方案排名 r = 1的可信度

因子最大 ,则该方案最有可能是最优方案.

p r
i 的计算涉及到随机变量多重积分 ,同样用

Mote Carlo 模拟的方法求解 ,算法如下 :

算法 2　方案排名可信度因子 p r
i 计算方法.

1) hj
i ←0 ( i , j = 1 , ⋯, N) / / 初始化

2) for k ←1 to Kw do / / Kw 为迭代次数

3) w ←RANDW () / / 调用算法 1生成权重

4) x ←RANDX() / / 生成属性值随机数

5) for i ←1 to N do

6) ti = u( x i , w)

7) end for

8) r ←RAN K( t) / / 按 ti 大小生成序数向量 r

9) for i ←1 to N do

10) hrii ←hrii + 1

11) end for

12) end for

13) p j
i ←hj

i / Kw ( i , j = 1 , ⋯, N) / / 计算ρi .

在实际应用中 , Kw 一般很大 ,即 Kw µ N (方案

数) ,如果属性值之间是独立的 ,则算法 2 的复杂度

约等于 O( KW ( N log ( N) + M·N + Mlog ( M) ) ) .该
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复杂度为 M , N 的多项式形式 ,所以当 M和 N 增大

时 ,本文的模拟方法仍然有效.同时 ,为了得到置信

度为 95 % ,误差小于 0 . 01的 p r
i 值 ,按文献[11 ]的要

求 ,需模拟的次数为 Kw = 9 604 ,所以算法 2模拟次

数应大于 10 000 ,以确保得到稳定可信的结果.

从 p r
i 的定义可知 ,一个方案可能得到多个排

名 ,且获得每个排名的可能性不一样 ,为了衡量方案

的综合排名 ,需再定义方案整体排名可信度因子.

定义 3　方案 i整体排名可信度因子为

ah
i = ∑

n

r = 1

ωr p r
i , (13)

其中ωr为排名权重 ,1 ≥ω1 ≥ω2 ≥⋯≥ωn .ωr设定

影响到方案的综合排名 ,不同风险偏好类型的决策

者会给出不同的ωr .对于风险喜好者 ,选取ωr 为

ωr =
1
rd

-
∑

n

r = 1
1/ rd

n
; (14)

对于风险规避者 ,取ωr 为

ωr = -
1

( n + 1 - r) d +
∑

n

r = 1
1/ ( n + 1 - r) d

n
.

(15)

其中 : d是反映风险接受程度的参数 ,对式 (14) , d越

大 ,表示决策者越愿意承担风险 ;对于式 (15) , d越

大 ,表示决策者越规避风险. 对于风险中性的决策

者 ,可以取两式平均值作为排序权重 ( d相同) .

5　实例分析
某有色金属加工企业拟对企业制定的几种发展

战略进行评估.该企业从 3 个决策变量 (资源价格、

储量、环保要求) 的不同水平 (降低、正常、升高) 制

定了 9套战略方案和 3个评价属性 :长期收益 ,短期

收益 ,市场占有率.为了更客观地评价战略计划 ,企

业决策层请 6位企业内部专家和行业专家对各方案

进行评估. 考虑环境的不确定性 ,方案属性值都为

随机变量 ,专家对各方案的各属性给出估计值 ,同

时 ,提供部分权重信息 ,最后决策者根据专家提

供的信息进行方案选优.群决策具体过程如下 :

Step1　选择专家 (本例中为 6名) ,专家对各方

案的属性值进行估计 ,考虑实际操作的简单性 ,专家

只需给出各属性值的三角分布 ,即给出最小值 a ,最

大值 b,最可能值 c.例如某专家 k给出的 9个方案的

属性估计值如表 1所示 (其他专家的估计略) .

表 1　专家 k给出的方案属性值 ( a , b , c)

方案 长期收益 短期收益 市场占有率

a1 (0 ,900 ,450) (0 ,295 ,150) (16 ,25 ,20)

a2 (480 ,1 200 ,850) (210 ,430 ,330) (16 ,18 ,17)

a3 (180 ,1000 ,600) (125 ,350 ,240) (16 ,20 ,18)

a4 (135 ,1 200 ,668) (110 ,380 ,235) (16 ,21 ,18)

a5 (200 ,1 100 ,650) (130 ,360 ,240) (17 ,20 ,18)

a6 (220 ,1 150 ,685) (130 ,364 ,250) (16 ,22 ,20)

a7 (288 ,1 080 ,680) (145 ,345 ,245) (16 ,20 ,18)

a8 (280 ,1 060 ,670) (147 ,345 ,246) (17 ,22 ,19)

a9 (210 ,1 130 ,670) (130 ,370 ,250) (15 ,20 ,18)

Step2　根据文献 [8 ] 的方法将专家给出的三

角分布拟合为正态分布 ,并根据式 (6) ～ (8) 将各专

家估计的分布集结为一致分布 (假设决策者先验为

无信息的 ,且专家的估计相互独立) ,结果如表2所
表 2　决策方案属性值的后验分布 (μ,σ)

方案 长期收益 短期收益 市场占有率

a1 (396 ,202. 5) (156 , 48) (19. 65 ,1)

a2 (807. 5 ,72. 5) (330 ,46. 5) (17. 5 ,0. 75)

a3 (639 ,187. 5) (238. 5 ,46. 5) (18 , 0. 7)

a4 (658. 5 ,14. 5) (244. 5 ,54) (18. 15 ,0. 75)

a5 {666 ,187. 5) (244. 5 ,46. 5) (18. 15 ,0. 75)

a6 (700. 5 ,189) (257. 5 ,48) (18 ,0. 8)

a7 (679. 5 ,162) (244. 5 ,40. 5) (18. 15 ,0. 7)

a8 (673. 5 ,60. 5) (246 , 41) (18. 5 ,0. 75)

a9 (673 ,189) (249 ,48) (18. 15 ,1. 2)

表 3　各方案排名可信度因子 p r
i

方案 p1
i p2

i p3
i p4

i p5
i p6

i p7
i p8

i p9
i

a1 0 . 33 0 . 78 1 . 45 2 . 35 3 . 55 5 . 31 8 . 61 18 . 28 59 . 34

a2 41 . 19 22 . 04 12 . 88 9 . 1 6 . 19 4 . 1 2 . 92 1 . 21 0 . 37

a3 5 . 57 8 . 06 9 . 89 11 . 22 12 . 42 13 . 59 15 . 41 15 . 08 8 . 76

a4 9 . 69 10 . 7 11 . 36 10 . 92 11 . 05 11 . 91 12 . 68 13 . 36 8 . 33

a5 7 . 81 10 . 46 11 . 72 12 . 43 12 . 66 13 . 24 13 . 21 12 . 36 6 . 11

a6 11 . 91 14 . 2 13 . 24 13 . 06 11 . 92 12 . 12 10 . 69 8 . 91 3 . 95

a7 6 . 89 10 . 38 12 . 8 14 . 45 14 . 67 14 . 66 12 . 26 10 . 19 3 . 7

a8 7 . 65 11 . 71 13 . 7 13 . 95 14 . 72 13 . 16 12 . 01 9 . 38 3 . 72

a9 8 . 96 11 . 67 12 . 96 12 . 52 12 . 82 11 . 91 12 . 21 11 . 23 5 . 72
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示.

Step3　专家给出属性权重信息.本例中专家提

供了序数权重信息 ,专家们一致认为 w1 > w2 >

w3 .

Step4　根据 Step2和 Step3的信息及算法 1 ,算

法 2 (模拟 10 000次) ,得每个方案的 p r
i ,如表 3所示.

Step5　决策者根据风险偏好 ,确定风险程度系

数 d = 1 . 5 ,按式 (14) , (15) 计算排名权重ωr ,结果

如表 4所示.

表 4　不同风险偏好对应的排名权重ωr

排名 风险喜好型 风险厌恶型 风险中性

1 0 . 781 8 0 . 181 2 0 . 481 5

2 0 . 135 4 0 . 174 0 0 . 154 7

3 - 0 . 025 7 0 . 164 2 0 . 069 3

4 - 0 . 093 2 0 . 150 1 0 . 028 5

5 - 0 . 128 7 0 . 128 7 0

6 - 0 . 150 1 0 . 093 2 - 0 . 028 5

7 - 0 . 164 2 0 . 025 7 - 0 . 069 3

8 - 0 . 174 0 - 0 . 135 4 - 0 . 154 7

9 - 0 . 181 2 - 0 . 781 8 - 0 . 481 5

Step6　根据式 (13) ,计算方案整体排名可信度

因子αh
i 及按该因子得到的方案排序 ,如表 5所示.

表 5　不同风险偏好决策者对应的 ah
i 与方案排序

方案 风险喜好型 风险厌恶型 风险中性

a1 - 16 . 50 9 - 46 . 91 9 - 31 . 70 9

a2 31 . 84 1 15 . 581 1 23 . 71 1

a3 - 6 . 23 8 0 . 091 8 - 3 . 07 8

a4 - 1 . 41 4 1 . 66 7 0 . 12 7

a5 - 2 . 98 6 3 . 78 6 0 . 40 6

a6 2 . 30 2 7 . 41 2 4 . 85 2

a7 - 3 . 42 7 6 . 621 4 1 . 60 5

a8 - 2 . 23 5 7 . 02 3 2 . 39 3

a9 - 1 . 35 3 4 . 74 5 1 . 70 4

Step7　结果分析.从表 3可知 :方案 a2的 p1
i 值

最大 ,表明方案 a2最有可能获得排名第 1 ,方案 a1

的 p1
i 最小 ,而 p9

i 最大 ,表明方案 a1获得排名第 9的

可能性最大 ,其他方案可作类似分析.

ah
i 反映方案的整体排名情况和决策的风险偏

好 ,从表 5的结果看 ,不论是什么类型的决策者 ,方

案排名第 1 ,2 ,8 ,9 的方案保持一致 ,表明当方案间

属性值差别大时 ,用 p1
i 可以得到比较可信的方案排

序.当方案差别不大时 ,如方案 a3 ,a4 ,a5 ,a6 ,a7 之

间 ,不同类型的决策者可能会产生不同的排序.以方

案 a4为例 ,a4的 p1
4 = 9 . 69 ,在所有方案中排第 4 ;对

于风险追求者来说 ,方案的综合排名基本按 p1
4 确

定 ,所以 a4在风险喜好者的排序中也是第 4 .但对风

险厌恶者来说 ,关心的是方案排名最后的可能性 ,a4

的 p9
4 = 8 . 33 ,即 a4 获得排名第 9 的可能性为第 3

高 ,所以对风险厌恶者来说 ,会按这个可能性将方案

a4排在倒数第 3 ,即第 7位.

文献[ 5 ]讨论了与本文类似的风险性多属性决

策问题.根据该文献的方法 ,对本实例中的数据进行

计算 (用表 2的数据) ,得到方案的排序为 a2 : a6 :
a8 : a9 : a7 : a5 : a4 : a3 : a1 ,与本例中的风

险中性决策者得到的排序相同 (见表 5) ,进一步证

明本文所提随机模拟的算法是有效的.

6　结 　　论
本文针对决策方案属性值和权重都为随机变量

的风险性群决策问题 ,结合贝叶斯理论和 Monte

Carlo 模拟 ,提出了一种集成专家主观概率 (分布)

集结和随机多属性决策方案选优的方法.该方法的

优点是 :1)由于采用概率集结和随机模拟的方法 ,保

留了随机变量的特性 ,因此方案排序结果具有统计

意义 ,解释性更强 ;2)考虑了决策者风险偏好类型对

决策方案排序的影响 ,使该方法能更好地应用于实

际决策场景 ;3)方法中主要结果的计算采用随机模

拟方法 ,便于编程实现 ,实用性好.
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图 6　超声波电机跟踪误差

y d ( t) = 1 + 7e - 0 . 08 t (1 + sin (1 . 3 t) ) ,

对逆模型的泛化性进行检验 ,期望输出即电机实际

速度如图 5所示 ,图 6为跟踪误差.

实验结果表明 ,所建立的超声波电机的逆模型

能准确反映电机中迟滞逆的特性 ,具有良好的泛化

性能 ,能够有效地补偿存在于电机中动态迟滞和非

线性摩擦力的影响.

5　结 　　论
为了消除存在于超声波电动机中的动态迟滞和

非线性摩擦力的影响 ,构建其逆模型对其进行补偿

是一种有效的方法.由于神经网络不能逼近迟滞这

种具有多值映射特征的非线性 ,本文通过引入动态

迟滞逆算子 ,用以反映非线性迟滞逆输出的基本特

征 ,对输入空间进行扩张 ,使迟滞逆的输出在新的输

入、输出空间上实现一一映射 ,从而将神经网络应用

到超声波电机逆模型的辨识中.利用神经网络对非

线性映射具有的强大的逼近能力 ,对动态迟滞和非

线性摩擦力的影响进行补偿.所建立的逆模型结构

简单、泛化性强 ,利于实现在线调整 ,为超声波电机

的基于神经网络的直接逆控制、内模控制等控制方

案提供了理论基础 ,具有实际的参考价值.
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