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基于犔犛＿犛犞犕的不确定系统神经滑模控制方法研究
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摘　要：针对一类参数大范围变化的不确定系统，提出一种基于分类转换策略的神经滑模控制方法．按小偏差原理

对系统模型进行划分，利用结合主成分分析的最小二乘支持向量机进行分类训练，并分别设计基于径向基函数神经

网络在线调整切换项增益的滑模控制器，在线时利用分类器按系统数据自动选择相应的控制器．同时，引入结合混沌

机制的量子粒子群算法，并将其用于控制器近似最佳切换函数的构造．仿真结果表明，系统具有良好的跟踪性能和较

强的鲁棒性，有效地降低了抖振．
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１　引　　言
对于现代工业过程中系统特性未知的不确定对

象，传统鲁棒控制方法易受到建模误差、参数变化及

外部干扰等不确定因素的影响．尤其当系统参数具

有很大范围不确定性时，传统方法显得十分保守，难

以进行有效地处理．滑模变结构控制（ＳＭＣ）是一种

特殊的非线控制方法，具有对系统参数不确定和外

界干扰鲁棒性强的优良特性．然而，该特性是以系统

控制量的高频抖振换取的，高频抖振的直接影响是

易激发系统的未建模特性，降低系统的控制品质［１］．

近几年来，对降低抖振方法的研究已取得不少成果，

其中在线调整滑模控制器切换项增益是消除抖振的

一种有效方法．目前，各种智能方法已被应用于滑模

在线切换项增益的优化，并且各种先进算法与滑模

控制方法的有效结合运用也成为了研究热点［２５］．

本文研究一类系统参数在很大范围内变化的不

确定对象，为克服上述的保守设计缺陷并进一步改

善系统的性能，提出如下分类转换控制策略：在已知

参数变化上下界前提下，基于类似分段线性化的思

想，将系统进行分割．对于分割后的多个小偏差范围

模型，利用最小二乘支持向量机（ＬＳ＿ＳＶＭ）结合主
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成分分析（ＰＣＡ）方法进行分类．对每类模型分别设

计滑模控制器（ＳＭＣ），并利用一种带混沌搜索策略

的量子粒子群优化（ＱＰＳＯ）算法离线优化构造近似

最佳切换函数．同时，利用径向基函数神经网络

（ＲＢＦＮＮ）结合误差反传算法（ＢＰ）在线调整切换项

增益的方法降低系统的抖振．为提高ＬＳ＿ＳＶＭ 的分

类及泛化性能，利用带混沌搜索的ＱＰＳＯ优化其惩

罚因子和核参数．基于以上策略和优化配置，对系统

进行了设计与仿真．

２　控制系统设计
控制策略实施方案如图１所示．图１（ａ）为系统

分割和分类策略示意，将大范围不确定模型 Ｍｏｄｅｌ

划分为若干类小偏差模型 Ｍｏｄｅｌ狓，同时为每类模

型设计ＳＭＣ狓．各类小偏差模型的系统参数在小区

间内变化，按小区间参数的均值来设计标称模型

（ｎｏｍｉｎａｌｍｏｄｅｌ），用于采集ＬＳ＿ＳＶＭ 学习的样本

库．离线时结合ＰＣＡ分析，训练ＬＳ＿ＳＶＭ 用于分

类，在线时选择对应的ＳＭＣ来实施控制策略．图１

（ｂ）为ＬＳ＿ＳＶＭ做出分类选择后对小偏差模型的控

制系统具体结构，它包含神经网络和优化算法的具

体配置．其中ｃｈａｏｓＱＰＳＯ为带混沌搜索的量子粒

子群离线优化算法，ＢＰ为 ＲＢＦＮＮ的学习算法，狉

为期望输入，犲为期望输入与实际输出之间的误差，

狌为系统控制量，狔为实际输出．

图１　控制策略示意及其具体结构形式

３　神经滑模控制器设计
３．１　 系统描述

根据文献［６］中基于ＲＢＦ神经网络调节切换项

增益的ＳＭＣ设计方法，考虑如下不确定对象：

θ̈（狋）＝犳（狓，狋）＋犵（狓，狋）狌（狋）＋犱（狋）． （１）

其中：狓＝ ［θ　θ］，犱（狋）为外部干扰．假设系统满足

以下条件：

０＜犵ｍｉｎ≤犵（狓，狋）≤犵ｍａｘ；

狘犳－犳^狘≤犉（狓，狋）；

α＝ （犵ｍａｘ／犵ｍｉｎ）
１／２
＋１，１／α≤犵／^犵≤α；

狘犱狘≤犇（狓，狋）

烅

烄

烆 ．

（２）

其中犳^，^犵分别为犳（狓，狋）和犵（狓，狋）的名义值．

３．２　 滑模控制器设计及稳定性分析

定义跟踪误差犲并设计滑模面为

狊（狓，狋）＝μ犲＋
犲， （３）

其中μ为离线待优化参数．令
狊（狓，狋）＝０，并假设不

确定性和干扰为零，有

犳^＋犵^狌ｅｑ－̈θ犱＋μ
犲＝０，

狌ｅｑ＝犵^
－１（̈θ犱－犳^－μ

犲）
烅
烄

烆 ．
（４）

设计切换控制器为

狌狀 ＝－犵^
－１犓ｓｇｎ（狊）． （５）

其中：犓 为增益项，ｓｇｎ为符号函数．这里犓 设计为

犓 ＝α［（犉＋犇＋犠 ＋β）＋（α－１）狘̈θ犱－

犳^－μ
犲狘］，狘̈θ犱狘≤犠，β＞０． （６）

总控制器为

狌＝狌ｅｑ＋狌狀． （７）

下面进行稳定性分析．定义Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数犞＝

１

２
狊２，文献［６］的推导如下：

犞＝狊狊＝狊（犳＋犵狌＋犱－̈θ犱＋μ
犲）． （８）

将式（４）代入（８），可得

犞＝

狊（犳－犳^－^狌＋犵^犵
－１^狌－犵^犵

－１犓ｓｇｎ（狊）＋犱）＝

狊（犳－犳^＋犱）＋狊（犵^犵
－１
－１）^狌－犵^犵

－１犓狘狊狘．

（９）

将式（６）代入（９），并根据式（２）的系统假设，可推导

出

犞≤狘狊‖犵^犵
－１
－１‖^狌狘－［犠 ＋β＋

（α－１）狘^狌狘］狘狊狘， （１０）

犞≤－（犠 ＋β）狘狊狘≤－β狘狊狘， （１１）

即所设计的控制器使系统渐近稳定．

３．３　 利用犚犅犉网络进行增益调节

ＲＢＦ网络是一种３层前向型网络，网络输入输

出关系可描述为

犗犎犻 ＝ｅｘｐ（－
‖犐－犮犻‖

２犫２犻
），

犻＝１，２，…，犓； （１２）

　　　　　犗＝ω犗
犎． （１３）

其中：犗犎，犗分别为隐层输出和网络输出；犐为输入

向量；犓 为隐层节点数；犮，犫分别为隐层神经元中心

和宽度；ω为隐层到输出层的权值．网络的性能指标

函数可取为

犈＝
１

２
犲２ ＝

１

２
［犗（狋）－犗犿（狋）］

２， （１４）

其中犗犿 为期望输入．

利用ＲＢＦ网络进行增益调节时，网络输入取

［狊，狊］，输出的绝对值即为切换项增益犓．根据性能

０６５１
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指标函数，利用基于梯度的ＢＰ算法进行在线调整．

４　 优化算法配置
从控制理论出发，在控制系统设计过程中涉及

到的研究主要集中在控制策略的实施和控制系统性

能评价两方面．一般而言，控制器设计时需确定若干

参数，参数质量的优劣决定了控制器性能的好坏，控

制器性能低劣直接降低了整个控制系统的有效性．

在控制系统设计中，控制策略的合理实施和控制系

统性能的保证都是至关重要的，只有对控制系统进

行合理的设计、整定和维护，才能保证整个控制系统

的控制品质．而实际控制时许多问题都可以包含在

优化的范畴内．通常优化的方法是，采用合适的优化

算法，在多维空间中同时确定若干个最优或近似最

优值．本文在实施分类选择控制策略的同时，对系统

配置了高效的优化算法，分为离线带混沌机制的

ＱＰＳＯ和在线ＢＰ两部分．

４．１　 离线切换函数的优化构造

常规ＰＳＯ算法是Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ两位学

者受到鸟群、鱼群觅食的启发，提出的一种基于群智

能的全局性搜索算法．该算法采用速度位置搜索

模型，通过惯性权重协调全局搜索和局部搜索，使算

法能以较大概率收敛到最优解，在处理函数优化问

题上有着优越的性能．然而，当遇到变量维数灾或目

标函数较为复杂的情形时，算法后期容易陷入局部

极小．针对该问题，大量学者进行了深入的研究与改

进，其中最新的成果是Ｓｕｎ等人
［７］从量子力学角度

出发提出的新的算法模型 ———ＱＰＳＯ．通过研究粒

子的收敛行为，认为粒子具有量子的行为．当粒子在

空间进行搜索时，存在以当前粒子找到的局部最优

点为中心的ＤＥＬＴＡ势阱．在该算法模型中，量子空

间中粒子满足聚集态的性质完全不同，且粒子的速

度和位置不能同时确定，故它可以在整个解空间中

进行搜索，其寻优能力要优于常规ＰＳＯ算法．然而，

当复杂问题的近似最优解未知时，ＱＰＳＯ算法也如

同其他全局性优化算法一样，容易陷入早熟和局部

极值，且算法是批量处理数据，不适合于在线优化．

为进一步提高算法求解的精度，本文利用两步混沌

扰动结合ＱＰＳＯ离线优化ＳＭＣ的切换函数参数μ，

具体流程如下：

犛狋犲狆１　 确定参数的搜索区间范围并进行编码，

这里采用实数编码．由式（４），（５），（７）可知

狌＝
狌狓 ＝犵^

－１［̈θ犱－犳^－μ
犲－犓］，狊＞０；

狌狔 ＝犵^
－１［̈θ犱－犳^－μ

犲＋犓］，狊＜０
烅
烄

烆 ．
（１５）

考虑到实际系统中的输出为有限值，故对控制

量狌的有限幅进行处理，假设其区间为［狆１，狆２］，有

狌＝
狆１，狌≤狆１；

狆２，狌≥狆２
｛ ．

（１６）

由式（８），（１５）和（１６），并假设狌狓 ＞狌狔 可得

狊＝
（犳＋犵狆１＋犱－̈θ犱＋μ

犲），狌≤狆１，狊＜０；

（犳＋犵狆２＋犱－̈θ犱＋μ
犲），狌≥狆２，狊＞０

｛ ．

（１７）

由滑模稳定条件狊狊≤０可知

（犳＋犵狆１＋犱－̈θ犱＋μ
犲）≥０，狊＜０；

（犳＋犵狆２＋犱－̈θ犱＋μ
犲）≤０，狊＞０

｛ ．
（１８）

从而可由式（１８）确定μ的搜索范围．

犛狋犲狆２　ＱＰＳＯ搜索阶段．初始化种群规模、粒

子维数等相关参数．选定适应度函数（即目标函数），

这里定义为均方误差（ＭＳＥ）形式．计算粒子的适应

度值并按下式更新粒子位置：

Ｐｂｅｓｔ＝犺Ｐｂｅｓｔ犻＋（１－犺）Ｇｂｅｓｔ，（１９）

＝１－０．５Ｇｅｎ／ＭａｘＧｅｎ， （２０）

Ｍｂｅｓｔ＝∑
犖

犻＝１

Ｐｂｅｓｔ／犖， （２１）

Ｐｏｓ（狋＋１）＝Ｐｂｅｓｔ±狘Ｍｂｅｓｔ－

　　　　　　Ｐｏｓ（狋）狘ｌｎ（１／σ）． （２２）

其中：Ｐｏｓ表示粒子的位置；Ｐｂｅｓｔ，Ｇｂｅｓｔ分别表示

粒子个体找到的最优点和所有粒子找到的最优点；

Ｍｂｅｓｔ表示粒子群Ｐｂｅｓｔ的中间位置；表示收缩扩

张系数；犖表示粒子数目；Ｇｅｎ，ＭａｘＧｅｎ分别表示当

前寻优代数和最大寻优代数；σ，犺均表示０至１之间

的随机数．

犛狋犲狆３　 第１步混沌辅助搜索．设置混沌辅助搜

索的激发条件：迭代累积次数和一个微小正值．当

ＱＰＳＯ的适应度值在设定的迭代累积次数中的变化

小于微小正值时，保存当前参数，将其赋给混沌搜索

的初始值．混沌算子选取经典模型Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射，由

于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射在（０，１）上对称，只需在（０，０．５）区

间随机初始化混沌变量，且维数与当前参数一致．利

用下式产生新的参数值：

ｉｆ狘ｅｒｒ
犽
ｎｏｗ－ｅｒｒ

犽＝犽＋１，…，犽＋ε
ｎｅｘｔ 狘≤ζ， （２３）

犘０ ＝犘０＋χ（２犡犻－１）， （２４）

犡犻＋１ ＝４犡犻（１－犡犻），犻＝犻＋１． （２５）

其中：ｅｒｒ犽ｎｏｗ，ｅｒｒ
犽＝犽＋１，…，犽＋ε
ｎｅｘｔ 分别表示当前第犽次迭代

时的最优值和第犽次迭代到第犽＋ε次迭代的历次最

优值；ζ为微小正值；ｉｆ表示条件判断；犘０ 为混沌搜

索的初始值，也是当前种群中适应度值最好的粒子；

χ为搜索半径，调整它可以在较大范围内遍历搜索，

但非常耗时；犡为混沌变量；式（２５）为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射

的算式表达，此时算式系数取４，混沌变量犡 在（０，

１）范围内不重复地遍历．这一步的主要目的是避免

１６５１
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ＱＰＳＯ发生早熟，陷入局部极值．χ 的作用是微调，

一般取较小值．保存搜索到的更优值，否则调整χ．

犛狋犲狆４　 判断是否满足精度要求．满足则继续执

行下一步；否则，转Ｓｔｅｐ２．

犛狋犲狆５　 第２步混沌局部细搜索．该步是在混沌

辅助搜索的ＱＰＳＯ算法达到设定精度要求后，额外

施加的细搜索策略．由于在较大范围内混沌优化非

常费时，Ｓｔｅｐ３的主要目的是在全局范围内的局部

进行微调，起辅助作用．此步骤才是真正意义上的细

搜索．记Ｓｔｅｐ３混沌辅助下ＱＰＳＯ搜索到的参数为

犘′．再次利用混沌优化方法犘′＝犘′＋υ（２犡犻－１），

犡犻＋１＝４犡犻（１－犡犻）（犻＝犻＋１）在小范围内遍历，υ为

搜索半径．反复调整υ值，将所找到的参数记为最终

参数犘ｆｉｎａｌ．

４．２　 在线犚犅犉网络参数调整

依据指标函数（１４），ＲＢＦ网络参数的调整算法

为

犮（狋）＝犮（狋－１）＋ηΔ犮（狋）＋λ（犮（狋）－犮（狋－１）），

犫（狋）＝犫（狋－１）＋ηΔ犫（狋）＋λ（犫（狋）－犫（狋－１）），

ω（狋）＝ω（狋－１）＋ηΔω（狋）＋λ（ω（狋）－ω（狋－１

烅

烄

烆 ）），

（２６）

其中η，λ分别为学习率和惯量系数．以权值ω为例，

具体的调整算法为

Δω＝－η
犈

ω
＝－η犲

犲

ω
＝－η犲

犗

ω
＝

－η犲
犗

狌
狌

犓
犓

ω
≈

－η犲（－犵^
－１）ｓｇｎ（狊）犗

犎ｓｇｎ（ω犗
犎）． （２７）

５　ＬＳ＿ＳＶＭ分类原理及其参数优化
支持向量机的理论具有严格的数学基础，从结

构风险最小化原则出发，它能处理神经网络在系统

辨识方面遇到的维数灾、数据过拟合、算法收敛到局

部极小等问题［８，９］，被广泛应用于模式识别领域．

给定样本集｛狓犽，狔犽｝
犙
犽＝１，狓犽 ∈犚

犿，狔犽 ∈犚，分别

对应第犽 个样本的输入和输出，犙 为样本数．

犔犛＿犛犞犕 采用下式构造最优分类函数：

狔（狓）＝ｓｇｎ［∑
犕

犽＝１

α犽（狓犽，狓犼）＋狇］． （２８）

其 中：犕 为 支 持 向 量 的 个 数；（狓犽，狓犼） ＝

φ（狓犽）
Ｔ

φ（狓犼）（犽，犼＝１，２，…，犙）为满足Ｍｅｒｃｅｒ条件

的核函数，其作用是将输入空间映射到高维空间；α

为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子；狇为常数．其对应的优化问题为

Ｍｉｎ犑（狑，ξ）＝
１

２
狑Ｔ狑＋

γ
２∑

犙

犽＝１
ξ
２
犽．

ｓ．ｔ．狔犽 ＝φ（狓犽）狑＋狇＋ξ犽；

γ≥０，ξ犽 ≥０． （２９）

其中：ξ为拟合误差；γ为惩罚因子，它是分类性能与

模型复杂度的折衷；φ（狓犽）为一非线性函数．利用

Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法及 ＫＫＴ条件求解上述优化问题，

可获得最优分类超平面．

优化ＬＳ＿ＳＶＭ相关参数的ｃｈａｏｓＱＰＳＯ算法流

程如下：

Ｓｔｅｐ１：按系统输入和输出建立训练样本集．

Ｓｔｅｐ２：选择核函数，本文选择常用的ＲＢＦ核函

数．在正数范围内初始化正则化参数γ和核宽度τ，

并将其按［γ，τ］编码为２维向量．

Ｓｔｅｐ３：初始化ＱＰＳＯ算法的基本参数，并定义

适应度函数．为提高泛化能力，将适应度函数定义为

训练样本和测试样本的均方根误差（ＲＭＳＥ）的加权

形式，其中权系数可调，即

Ｆｉｔｎｅｓｓ（γ，τ）＝０．２ＲＭＳＥｔｒａｉｎ＋０．８ＲＭＳＥｔｅｓｔ．

（３０）

Ｓｔｅｐ４：ｃｈａｏｓＱＰＳＯ算法寻优阶段．若不满足

精度要求，则返回Ｓｔｅｐ３重新初始化ＱＰＳＯ基本参

数，直到满足精度要求为止．

６　 系统仿真
６．１　 模型划分

鉴于方法性研究，考虑如下较为简单的线性被

控对象：

狓１ ＝狓２，

狓２ ＝犃狓２＋犅狌
｛ ．

（３１）

其中：１＜犃＜１０００，１＜犅＜２００．按标称模型将对

象分割为１０类，仿真时，以前３类模型为具体对象，

如表１所示．

表１　 参数大范围系统分割结果

模型参数
标称模型

犃 犅

不确定模型

犃 犅

变化范围 ５００ １００ １～１０００ １～２００

Ｍｏｄｅｌ１ ５０ １０ １～１００ １～２０

Ｍｏｄｅｌ２ １５０ ３０ １００～２００ ２０～４０

Ｍｏｄｅｌ３ ２５０ ５０ ２００～３００ ４０～６０

表１中带  号的模型参数犃
和犅 表示标称

模型的参数值，取不确定模型参数的均值．

基本的ＬＳ＿ＳＶＭ只能解决两类分类问题，利用

多个两类分类ＬＳ＿ＳＶＭ 可组成多类分类ＬＳ＿ＳＶＭ

结构．这里使用其中一种编码方案 ———１ａｒ（ｏｎｅ

ａｇａｉｎｓｔｒｅｓｔ）．该方案为每个类构建一个ＬＳ＿ＳＶＭ，

对每类的ＬＳ＿ＳＶＭ 的训练样本库采用如下构成方

式：属于该类的样本为正，其余均为负．样本在不同

的ＬＳ＿ＳＶＭ训练时正负不同，在训练时样本均需要

重新标注．为了取得较好的分类性能，需要足够多的

系统信息构建样本库，这使得数据往往是高维向量，
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导致计算复杂度剧增．若人为减少信息和降低数据

维数，则可能导致缺乏足够的信息来描述系统行为，

从而分类性能变坏．一种合理的处理方法是采用

ＰＣＡ，对数据进行特征提取，以压缩数据简化计算．

６．２　 仿真参数及结果

滑模控制器近似最佳切换函数的ｃｈａｏｓＱＰＳＯ

算法参数为：ＱＰＳＯ离线迭代５００次，粒子数犖 ＝

１０，单个粒子维数与优化参数个数相同，为１维向

量，收缩扩张系数从１线性递减到０．５．混沌触发

条件为：累积迭代次数ε＝１００，微小正值ζ＝

０．００１，辅助混沌搜索半径χ初值设为在混沌搜索前

具有最佳适应度值的粒子犘０ 的０．１％，混沌局部细

搜索的搜索半径设为 ＱＰＳＯ搜索到的参数犘′的

２％．对３类模型获得的切换函数参数μ和误差指标

Ｅｒｒｏｒ分别为：μ１＝１１２．１１，Ｅｒｒｏｒ１＝８．６１４３ｅ００５；

μ２ ＝ １３３．８６，Ｅｒｒｏｒ２ ＝ ４．３５７５ｅ００５；μ３ ＝

１１９．１８，Ｅｒｒｏｒ３＝１．２５８６ｅ００５．ＬＳ＿ＳＶＭ参数寻优

的算法参数为：离线迭代３０００次，粒子数犖 ＝２０，

粒子维数为２维向量，其他参数同优化滑模切换函

数参 数 时 的 情 形，获 得 的 相 关 参 数 为：γ ＝

１１８．１５８９，σ
２
＝７．８３７２．

ＬＳ＿ＳＶＭ分类器的构成是：根据标称模型，选

取表征系统特性的输入狌，输出狔构成的数据样本

对．共分３类，每个标称模型选取６０组数据．经过

ＰＣＡ分析，获得相关ＰＣＡ的数据点，然后用于分类．

分类结果如图２所示．训练分类正确率为９０．１２％，

测试分类正确率为８９．２５％，测试样本按自定义关

系式犡ｔｅｓｔ＝犡ｔｒａｉｎ＋０．１（２ｒａｎｄ－１）采集．其中：

犡ｔｅｓｔ为测试样本，犡ｔｒａｉｎ为训练样本，ｒａｎｄ为（０，１）之

图２　犔犛＿犛犞犕分类结果

间的随机数．从图中可以看出，ＬＳ＿ＳＶＭ 的性能良

好，能较好地进行分类．

对分割后小偏差模型的响应结果如图３所示．

该情形下期望狉取正弦信号，模型随时间变化的情

形和信号具体幅值如下：

　　　

犃＝３０，犅＝８，狋≤０．２；

犃＝４０，犅＝１２，０．２＜狋≤０．３；

犃＝６０，犅＝１４，０．３＜狋≤０．５；

犃＝５０，犅＝１０，０．５＜狋≤０．６；

μ１ ＝１１２．１１

烅

烄

烆 ．

（３２ａ）

　　　

犃＝１５０，犅＝２５，０．６＜狋≤０．８；

犃＝１５５，犅＝２７，０．８＜狋≤０．９；

犃＝１４５，犅＝３２，０．９＜狋≤１．２；

μ２ ＝１３３．８６

烅

烄

烆 ．

（３２ｂ）

　　　

犃＝２５５，犅＝５０，１．２＜狋≤１．５；

犃＝２６０，犅＝５５，１．９＜狋≤２．１；

犃＝２４８，犅＝４７，１．５＜狋≤１．９；

μ３ ＝１１９．１８

烅

烄

烆 ．

（３２ｃ）

　　　

犃＝１６０，犅＝３５，２．１＜狋≤２．３；

犃＝１４０，犅＝３０，２．３＜狋≤２．５；

犃＝１８０，犅＝２８，２．５＜狋≤２．７；

μ２ ＝１３３．８６

烅

烄

烆 ．

（３２ｄ）

　　　
犃＝５０，犅＝１０，２．７＜狋≤３；

μ１ ＝１１２．１１
｛ ．

（３２ｅ）

　　　狉＝

０．５，０＜狋≤０．６；

０．２，０．６＜狋≤１．２；

０．１，１．２＜狋≤２．１；

０．６，２．１＜狋≤２．７；

０．７，２．７＜狋≤３

烅

烄

烆 ．

（３３）

图３　 信号跟踪

由图３可知，对于在给定上下界范围内的模型

参数变化，采用分类转换策略时，系统根据输入输出

样本按ＬＳ＿ＳＶＭ自动选择合适的ＳＭＣ，各个ＳＭＣ

对系统参数变化表现出较强的鲁棒性．在不考虑噪

声干扰的条件下，跟踪误差很小，取得了良好的控制

品质．为验证整个控制系统对模型参数变化的鲁棒

性能，图４给出了模型参数犃和犅增加自身３％变化

时的结果，在给定设计样本的条件下，系统仍表现出
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较好的鲁棒性和动静态性能．图５给出了单一鲁棒

控制器时的结果，显然控制方法较为保守，控制品质

较差．

图４　 参数变化时的鲁棒性验证结果

图５　 单一鲁棒控制器响应结果

然而需要说明的是，在海量样本和测试样本超

出样本库取值范围较远的情形下，分类效果并不理

想．在该情形下，针对参数大范围变化，模型的仿真

测试中出现了跟踪突变的情况，无法进行有效控制．

其原因是：在线时，ＬＳ＿ＳＶＭ 的相关参数未能得到

有效的实时调整．本文在仿真研究时，ＬＳ＿ＳＶＭ 并

没有在线训练的过程，故离线时样本库需人为进行

设计，即以实际仿真时的期望信号为基准，利用标称

模型的方法采集合适的样本来构造样本库，这并没

有实现真正意义上的实时分类选择．如何在海量样

本条件下，在线快速调整支持向量机的参数，是需要

进一步研究的课题．

７　 结 　 　论
本文提出了一种基于支持向量机分类选择的神

经滑模控制策略．通过对模型进行分割，将大范围不

确定转化为小偏差来处理．基于ＬＳ＿ＳＶＭ良好的分

类和泛化性能，在设计样本库条件下，使控制系统能

根据实时样本对系统信息进行有效识别，并自动选

择合适的滑模控制器，在保证系统稳定性的前提下

进行有效控制．同时，配置带混沌搜索策略的ＱＰＳＯ

算法优化控制系统中有关参数，并引入ＲＢＦ神经网

络在线调整滑模切换项增益，有效地降低了系统的

抖振，改善了系统的性能．最后，仿真结果取得了良

好的控制品质，为参数大范围变化的不确定系统控

制问题提供了一种新的参考．
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