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摘要:针对离散时间非线性系统,在分析基于自组织映射神经网络的多模型控制方法的基础上,提出了一种自组
织多模型直接逆控制方法,并分析了控制误差的有界性. 进一步,借鉴参数空间多模型方法的切换–自适应策略,在
固定模型的基础上增加一个参数可调节的自适应逆模型,提高了稳态控制性能.仿真实例表明,对于变化较快的信
号,自组织多模型直接逆控制器和自组织多模型自适应逆控制器都能进行有界跟踪,对于稳态信号,自组织多模型
自适应逆控制器还能进行渐近跟踪.
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Multiple models adaptive inverse control based on self-organizing map
for nonlinear system
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Abstract: An inverse control method is proposed based on multiple models using self-organizing map neural network.
The boundedness of the controlled output error is proven. Furthermore, the idea of multiple-model adaptive control in
parameter space is introduced. One more adaptive inverse model is added to the fixed multiple models to improve the
performance of the control system. The simulation example illustrates the proposed method.
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1 引引引言言言(Introduction)
近年来,多模型控制方法得到迅速发展,其基本

思想是利用多个模型对动态特性变化较大的系统进

行控制,多个控制器覆盖了可能出现的多个动态特
性. 这其中最突出的工作由Yale大学的Narendra教授
领导的研究小组开展.为改善自适应控制器的过渡
过程响应性能,提出了一套基于多模型切换的自适
应控制策略[1],经过不断演化,最终形成了一种具有
“N + 2”个模型的切换–自适应控制结构[2]. 此方
法的特点是在参数空间建立多个(N个)固定的线性
模型以覆盖可能的参数分布情况, 并且有一个可重
新初始化的自适应模型和一个自由自适应模型. 当
系统参数发生跳变,根据性能指标,系统切换到最合
适的模型, 同时可重新初始化的自适应模型也切换
到此模型并重新开始自适应,而自由自适应模型只
进行参数自适应而不做任何切换. 这样, 切换策略

保证系统的过渡过程性能,而自适应策略保证系统
的稳态性能. 目前, 这一控制方法已扩展到随机系
统[3,4]和非线性系统控制. 在国内, 王伟教授领导的
研究小组在这方面的工作取得了丰富的成果[5,6].
但是对于一般的非线性系统而言,这种多模型控

制器的效果并不理想.因为对于非线性系统而言,即
使参数不发生变化,线性系统也难以对它进行逼近.
并且,对于同样的性能指标,一个非线性模型也可能
对应于多种不同的线性参数模型. 因此,对于较复杂
的非线性系统而言,还只能采取与其它方法(如神经
网络)相结合的方式进行控制[7].
对于非线性系统而言, 采用多个模型在状

态空间进行分而治之的控制策略, 则要直接的
多. Matinetz等采用自组织映射(self-organizing map,
SOM)神经网络划分工作空间,在机器人手眼协调控
制过程中用多个局部线性模型逼近机械手的逆运

收稿日期: 2006−08−26;收修改稿日期: 2007−06−18.
基金项目: 国家自然科学基金重点资助项目(60234030);国家杰出青年科学基金资助项目(60225015);高等学校优秀青年教师教学科研奖励

计划项目.



678 控 制 理 论 与 应 用 第 25卷

动学[8],得到了较好的控制精度.王正志等改进他们
的方法, 加快了SOM收敛的速度[9]. Principe等用多
模型对混沌时间序列进行局部动态建模, 并用来对
时间序列进行预测[10], 研究表明, 用基于SOM的多
模型方法所得到的预测精度高于采用多层前向神经

网络进行全局建模所得到的预测精度.在进一步的
工作中, 他们还将此方法用于跨音速风洞的预测控
制[11]以及无人驾驶飞机的建模与控制器设计[12],取
得了较好的结果.
虽然基于SOM的自组织多模型控制方法已有较

多应用,但是其性能并没有得到深入分析.本文研究
自组织多模型逆控制方法. 首先给出一般的自组织
多模型逆控制方法,并分析其优缺点;然后提出一种
自组织多模型直接逆控制方法, 并分析此方法控制
误差的有界性;在此基础上,借鉴关于时变线性系统
的切换-自适应控制策略,通过增加一个参数可调节
的自适应逆模型,提高控制系统的稳态性能.最后通
过仿真例子对方法进行说明.

2 自自自组组组织织织多多多模模模型型型逆逆逆控控控制制制方方方法法法(Multiple mod-
els inverse control based on SOM)

2.1 自自自组组组织织织映映映射射射神神神经经经网网网络络络(Self-organizing map
neural network)

SOM神经网络由芬兰学者T. Kohonen教授提
出[13], 它模拟生物神经系统的自组织形成过程, 通
过竞争和侧抑制机制调节各个神经元, 使得网络能
够正确的划分输入空间并反映出输入信号之间的相

互关系以及分布特征, 还能够正确的映射出输入空
间内在的拓扑关系和结构.
一个基本的SOM神经网络有n个输入节点, 对

应于n维输入数据, 神经元节点个数为N , 这些
神经元节点相互之间连接, 构成了规则的网格,
常用的是四边形或六边形, 也可以是其他形状.
对每一个神经元节点j, 各有一个参考向量ωj =
[ωj1, ωj2, · · · , ωjn]T与之对应,表示此节点在输入空
间中的位置. SOM的学习是一个无监督的自组织学
习过程, 可以实现从高维空间到低维空间的拓扑保
持特征映射, 并且网络节点的分布密度反映所映射
区域的样本数据分布密度大小. 它已经在语音和图
像识别、数据可视化、非线性系统控制等许多领域

得到成功应用.
2.2 一一一般般般的的的自自自组组组织织织多多多模模模型型型逆逆逆控控控制制制方方方法法法(General

multiple models inverse control based on SOM)
考虑一个SISO非线性系统:

y(k + d) = f(y(k), · · · , y(k − ny + 1),

u(k), · · · , u(k − nu + 1)). (1)

令

ψy(k) ∆= [y(k), y(k − 1), · · · , y(k − ny + 1)]T ∈
Dy ⊂ Rny ,

ψu(k) ∆= [u(k), u(k − 1), · · · , u(k − nu + 1)]T ∈
Du ⊂ Rnu ,

ψ(k) = [ψy(k), ψu(k)]T ∈ Dψ = Dy ×Du,

则系统写为

y(k + d) = f(ψy(k), ψu(k)) = f(ψ(k)).

问题是设计u(k)使得y(k)跟踪期望输出yd(k).
一般的自组织多模型控制方法结构图如图1所

示[13].

图 1 自组织多模型逆控制结构

Fig. 1 Multiple models inverse control based on SOM

先利用Dψ中的样本数据ψ(k)对SOM进行训练,
所得神经网络利用其神经元节点分布将Dψ划分成

多个局部区域Dψi, i = 1, 2, · · · , N . 对应于每个神
经元节点,构造一个模型(一般是线性模型),这相当
于在每一个局部区域内建立局部模型. 其结构为

Mi : y(k+d)=
ny−1∑
j=0

ai
jy(k−j)+

nu−1∑
j=0

bi
ju(k−j),

ψ(k) ∈ Di
ψ, (2)

其中的参数可以通过最小二乘方法得到. 根据局部
模型(2),构造逆控制器ICi:

u(k) =
1
bi
0

[yd(k + d)−
ny−1∑
j=0

ai
jy(k − j)−

nu−1∑
j=1

bi
ju(k − j)], (3)

则SOM连同局部模型和逆控制器,构成了系统的自
组织多模型逆控制器. 假设在k时刻, 已知k + d时

刻的期望值yd(k + d), 控制过程如下. 首先, 根据
当前的系统状态ψ(k), 由SOM的输出(获胜神经元
节点)选择局部模型Mi,然后根据此模型,由相应的
逆控制器ICi, 就可以根据式(3)计算期望的控制输
出u(k).
在此控制结构中,使用SOM的作用有两个,在建

立局部模型时, SOM根据其神经元节点分布自动的
划分出局部区域; 在控制过程中, SOM根据其对当
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前系统状态的响应输出(获胜节点)对控制器进行切
换.如果增加神经元节点的数目,其划分的局部区域
越细, 从而用线性模型逼近非线性对象的误差就越
小,控制精度也可以达到更高的水平.
此控制方法的问题在于, 在选择局部模型的时

候, 需要ψy和ψu的信息, 而此时u(k)是未知的, 因
此无法直接利用ψu进行选择. 另一个问题是, 在
式(3)中, 如果bi

0过小, 会使得控制输出对误差敏
感. 这两个问题在其他神经网络逆控制方法中也
存在. 文献[12]采用如图1的控制结构, 但是, 其训
练SOM和选择局部模型时只利用ψy(k)作为神经网
络的输入, 这样一种方法实际上是假设局部模型的
参数只与ψy(k)有关,因此它只适用于类似于

y(k+d)=f(ψy(k))+
nu−1∑
i=0

gi(ψy(k))u(k−i) (4)

的一类仿射结构的非线性系统,对于一般的系统而
言,采用这种方法会出现较大的误差.
3 自自自组组组织织织多多多模模模型型型直直直接接接逆逆逆控控控制制制方方方法法法(Multiple

models direct inverse control based on SOM)
前面所述的方法实际上是一种间接的逆控制方

法, 逆控制器根据局部模型设计, 因此, 控制器的
性能与局部模型的逼近精度直接相关,而且受到系
数bi

0的影响. 为了避免这些问题, 考虑如图2所示的
自组织多模型直接逆控制结构.

图 2 自组织多模型逆控制结构

Fig. 2 Multiple models direct inverse control based on SOM

在这种结构中, SOM的输入为

ψ′(k) ∆= [yd(k + d), y(k), · · · , y(k − ny + 1),

u(k − 1), · · · , u(k − nu + 1)]T. (5)

对应于每一个神经元,构造局部逆模型IMi:

u(k) = ai
pdyd(k+d)+

ny−1∑
j=0

ai
jy(k−j)+

nu−1∑
j=1

bi
ju(k−j)+di. (6)

其中参数可以由相应局部区域内的样本数据用

最小二乘方法辨识得到. 局部逆模型构造完毕后,就
可以直接用来对原系统进行控制.假设在k 时刻,已
知k + d时刻的输出期望值yd(k + d),则由此值和当

前已知的输入输出信息构成SOM的输入式(5),根据
获胜节点选择局部逆控制器IMi, 式(6)作用于这些
输入即得到控制器输出.
从这个过程可以看到, 局部控制器实际上是用

逆模型来充当的, 这样做的好处是用于选择获胜节
点的信息都是当前已知的,并未使用未知的u(k),使
得控制器不仅能使用于如式(4)的仿射结构系统,还
能适用于如式(1)的一般非线性系统.下面说明,对于
一般的非线性系统,这个方法可以得到一个有界的
跟踪误差.
对于非线性系统(1), 假设f(·)在紧集Dψ上连续,

且对u(k)满足Lipschitz条件,即对

ψ1(k) =

[ψy(k), u1(k), u(k − 1), · · · , u(k − nu + 1)]T ,

ψ2(k) =

[ψy(k), u2(k), u(k − 1), · · · , u(k − nu + 1)]T ,

有

‖f(ψ1(k))−f(ψ2(k))‖6L ‖u1(k)−u2(k)‖ . (7)

其中L > 0,且对于yd(k + d)存在ud(k)使得

yd(k + d) = f(y(k), · · · , y(k − ny + 1),

ud(k), · · · , u(k − nu + 1))

成立. 假设经过训练的SOM神经网络已将工作空
间D′

ψ划分成多个局部区域D′
ψi. 这里需要注意的是,

在此方法中, 工作空间D′
ψ和其中的局部区域D′

ψi是

指[y(k + d), y(k), · · · , y(k−ny +1), u(k− 1), · · · ,

u(k − nu + 1)]在其中分布的空间,而不是Dψ. 在每
一个局部区域内,逆模型对原系统的逆动力学逼近
有界,即在区域D′

ψi内有

‖us(k)− ud(k)‖ 6 ui
b. (8)

其中us(k)由式(6)计算,即

us(k) = ai
pdyd(k + d) +

ny−1∑
j=0

ai
jy(k − j) +

nu−1∑
j=1

bi
ju(k − j) + di,

则在us(k)作用下,系统输出为

y(k + d) =

f(y(k), · · · , us(k), · · ·u(k − nu + 1)) =

yd(k + d) + [f(· · · , us(k), · · · )−
f(· · · , ud(k), · · · )].

而由式(7)和式(8),有

‖y(k + d)− yd(k + d)‖ 6 Lbi
u.

从而在工作空间D′
ψ内,有

‖y(k + d)− yd(k + d)‖ 6 Lbu.
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其中bu = max
i=1,··· ,N

{bi
u}为在所有局部区域内逼近误

差的最大值, 因此在工作空间D′
ψ内, 系统的跟踪误

差有界.
如果增加神经元节点的数目, 细化局部区域的

划分,则每一个局部区域上的逼近误差界bi
u变小,从

而总的控制误差界也可以变小.
在上面的方法中,有几个方面值得注意:
1) 逆控制器是直接由原系统的逆模型得到, 这

样,只要神经网络选择恰当,就可以直接保证系统输
出与期望输出误差的界, 而不像前节那样需要由原
系统的逼近模型来决定并且还受到系数的影响.

2) 如果将SOM与局部逆模型看成一个整体,则
它们的功能可以由一个前向神经网络来取代,这也
是神经网络逆控制的一般结构,但是,文献[14]指出,
对于那些相对度没有适当定义的系统或者零动态不

稳定的系统,采用传统的连续前向神经网络逆控制
器并不能得到有效的控制.而采用本节的方法则不
存在这样的问题,因为,由此得到的逆控制器是不连
续(而是分段连续)的,并不受到这一条件的约束.

3) 与式(2)不同,在每一个局部逆模型中都带有
一个常数项,采用这种一般形式的线性逆模型是为
了更好的逼近原系统.因为原系统并不是在每一个
局部区域内都有平衡点, 因此不能按照在平衡点附
近展开那样的形式建立局部模型, 而是要采用更加
一般的线性模型.
4 自自自 组组组 织织织 多多多 模模模 型型型 自自自 适适适 应应应 逆逆逆 控控控 制制制 方方方
法法法(Multiple models adaptive inverse control
based on SOM)
前一节中,给出了自组织多模型直接逆控制器的

结构和方法,对于非线性系统来说,它能保证系统跟
踪误差的有界性,一般来说,模型越多,误差越小,但
是不能完全消除.对于动态信号来说,笔者希望保证
误差的有界性,而对于稳态信号来说,笔者希望系统
的误差是渐近稳定的. 这一点,由于上面的方法只有
局部控制器的切换而无控制器的调节, 因此无法保
证系统对稳态信号的渐近跟踪.
这里借鉴针对线性时变系统的多模型切换–自适

应控制策略[2], 提出一种带切换和自适应的多模型
自适应逆控制方法. 其结构如图3所示.

图 3 自组织多模型自适应逆控制结构
Fig. 3 Multiple models adaptive inverse control

based on SOM

与图2相比, 图3的控制结构在它的基础上增加
了一个可调节的自适应逆模型IMN+1. 在每一次
通过SOM选定局部逆控制器IMi后, 如果新选定的
逆控制器与前一步不一致,则采用新选定的局部逆
控制器进行控制, 同时, IMN+1的参数也切换到新

的控制器; 如果新选定的逆控制器与前一步一致,
则采用IMN+1进行控制,并且IMN+1的参数根据控

制误差进行调节, 直到新的神经元被选中. 也就是
说,如果系统的状态一直在某一个局部区域内,则采
用IMN+1进行控制,并且其参数根据输出跟踪误差
调节;如果状态进入新的局部区域,则切换到新的控
制器. 参数的调节方法可以是任何合适的方法,下面
给出一种常用的自适应调节方法[15]. 与式(6)类似,
令IMN+1的结构为

uad(k) = γpdyd(k + d) +
ny−1∑
i=1

γiy(k − i) +

nu−1∑
i=1

ηiu(k − i) + da
∆=

[
γT, ηT, da

]



ψ′y(k)
ψ′u(k)

1


 ∆= θT

[
ψ′(k)

1

]
,

则参数θ的调节应使得控制误差减小,令

J(k) = [y(k + d)− yd(k + d)]2 ∆= e(k)2,

则应有

θ(k + 1) = θ(k)− α
∂J(k)

∂θ
,

其中α > 0是学习速率.而
∂J(k)
∂θ(k)

= 2e(k)
∂y(k + d)

∂θ(k)
=

2e(k)
∂y(k + d)
∂uad(k)

· ∂uad(k)
∂θ(k)

.

由于假设系统对u(k)是Lipschitz的, 因此导数有界,
令

∂y(k + d)
∂uad(k)

= b 6 L,

并且有

∂uad(k)
∂θ(k)

=
[
ψ′(k)

1

]
,

因此可得

θ(k + 1) = θ(k)− 2αbe(k)
[
ψ′(k)

1

]
.

考虑到学习速率α的作用, b的具体值并不是笔者所

关心的,可以将αb用α代替,所以

θ(k + 1) = θ(k)− 2αe(k)
[
ψ′(k)

1

]
.
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这种控制结构的好处在于,当非线性系统变化较
快时,状态快速的在不同的局部区域之间变化,相应
的切换不同的逆控制器,以保证系统对快速变化信
号跟踪误差的有界性,当状态在某一个区域停留较
长时间时,可以认为此时系统动态特性变化较小,采
用自适应控制器以使跟踪误差逐渐减小. 与参数空
间中的的方法相比,由于此方法直接对系统的状态
空间而不是参数空间进行划分,因此能够更好的对
非线性系统进行控制.

5 仿仿仿真真真实实实例例例(Simulation example)
考虑一个常用的非线性系统例子:

y(k + 1) =
y(k)

1 + y2(k)
+ u3(k),

分别利用第2节到第4节所描述和提出的方法(分别
称为方法1,2,3)进行控制.
首先, 建立SOM神经网络. 以[–2, 2]区间内的随

机信号为输入,得到系统输出,并构成训练样本. 为
了进行比较, 3种方法均采用具有25个神经元节点
的SOM.
对于方法1, 以y(k)为输入训练SOM, 得到一维

网络,局部线性模型为y(k + 1) = ajy(k) + bju(k),
j = 1, 2, · · · , 25, 根据模型所设计的逆控制器

为u =
1
bj

[yd(k + 1)− ajy(k)].

对于方法2, 以[y(k + 1), y(k)]为输入训练一
个5× 5的二维SOM,得到神经网络如图4所示,局部
逆控制器为u(k) = ajyd(k + 1) + bjy(k + 1) + dj .
对于方法3,在方法2的基础上增加一个参数可调

节的逆控制器ua(k) = aay(k + 1) + bay(k) + da,其
参数调节的学习速率为α = 0.01.
用两种测试信号,一种由正弦信号叠加得到

yd(k) = 2 sin(
2πk

25
) + 3 cos(

2πk

15
).

另一个是分段常数信号.分别测试控制器对快速变
化信号以及稳态信号的控制精度.仿真结果如图5和
图6所示.

图 4 二维SOM神经元分布图

Fig. 4 The nodes distribution of 2-dimensional SOM

(a)一般自组织多模型方法

(b)自组织多模型直接逆方法

(c)自组织多模型自适应逆方法

图 5 对正弦信号的跟踪曲线

Fig. 5 Output response for the sinusoidal signal

从仿真结果可以看出,由于采用了更加合理的控
制器结构,方法2和3的控制效果明显好于方法1的效
果.对于正弦信号,每一个方法都能保证系统输出误
差有界, 方法1的误差较大, 而方法2和3对此信号的
跟踪效果相当. 对于分段常数信号,方法1存在较大
的稳态误差和振荡, 方法2的效果明显改善, 但还是
存在稳态误差, 而方法3由于采用了自适应控制器,
使得每次发生切换后稳态误差很快趋近于零.

(a)一般自组织多模型方法
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(b)自组织多模型直接逆方法

(c)自组织多模型自适应逆方法

图 6 对分段常数信号的跟踪曲线

Fig. 6 Output response for the piecewise constant signal

6 结结结论论论(Conclusions)
基于参数空间建模的多模型切换–自适应控制

方法对时变线性系统的控制有很好的结果, 而基
于SOM神经网络的自组织多模型控制方法对非线
性系统的控制更加直接. 本文针对传统自组织多模
型控制方法对误差敏感、模型选择困难等问题, 提
出了一种自组织多模型直接逆控制器结构, 并证明
了其控制误差的有界性. 进一步,借鉴参数空间中多
模型控制方法的切换-自适应策略,将二者的优点结
合起来,改进了自组织多模型逆控制器的效果.
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