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不确定混沌系统的径向基函数神经网络

反馈补偿控制*
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对不确定混沌系统控制问题,研究了一种基于径向基函数神经网络 (radial basis function neural network, RBFNN)

的反馈补偿控制方法. 该方法首先用 RBFNN对混沌系统的动力学特性进行学习,然后用训练好的 RBFNN模型对

混沌系统进行反馈补偿控制.该方法的特点是不需要被控混沌系统的数学模型,可以快速跟踪任意给定的参考信号.

数值仿真试验表明了该控制方法不仅具有响应速度快、控制精度高,而且具有较强的抑制混沌系统参数摄动能力

和抗干扰能力.
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1 引 言

40余年来,混沌系统在信息处理、保密通信、

化学工程、生物工程等领域获得了广泛应用 [1−4],

引起了国内外学者对混沌控制与同步研究的极大

关注. 1990年, Ott等 [5]提出划时代意义的 OGY方

法以来,混沌控制与同步一直成为非线性科学中的

研究热点,产生了许多新的混沌控制方法 [6−16]. 在

混沌控制研究方法中, 跟踪控制就是通过对受控

系统施加控制,使它的输出响应跟踪任意给定的参

考信号. 如 Hénon 混沌系统对参考信号的跟踪控

制 [17]; Rŏssler混沌系统对任意参考信号的跟踪控

制 [18]; 基于追踪控制思想实现混沌系统之间的异

结构同步 [19]; 基于非线性反馈控制方法实现混沌

系统的全局变量的追踪控制等 [20,21]. 但是, 以上

研究存在的一个共同缺点是 [15]: 受控混沌系统在

完成对某一参考信号的追踪控制之后又要对另外

一个参考信号进行追踪控制, 因而需要根据相关

原理重新设计控制器, 工作量大而且容易出错.文

献 [9]提出基于径向基函数神经网络 (RBFNN)的

控制方法, 实现了混沌系统的控制.然而该方法将

混沌系统模型分解为线性和非线性两个部分, 并

用 RBFNN学习其非线性部分的特性,然后在 Lya-

punov设计方法中采用训练好的 RBFNN进行控制,

因此该方法需要依赖于对象模型. 文献 [22]提出基

于 RBFNN的智能控制方法,实现了未知模型混沌

系统的控制.该方法不需要被控对象模型, 具有较

强的抑制混沌系统参数摄动能力和抗干扰能力. 但

是,对于 n阶系统,该方法需要训练 n个 RBFNN模

型, 并依此构造 n个控制器, 因此该控制方法计算

量大.

对于 n阶混沌系统,本文只利用至多 n− 1个

RBFNN模型训练不确定混沌系统,并利用训练好

的 n− 1个 RBFNN模型分别构造 n− 1个控制器,

并在控制器中引入了模型误差的补偿.数值仿真试
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验表明,本控制方法不仅具有响应速度快、控制精

度高,而且具有较强的抑制混沌系统参数摄动能力

和抗干扰能力.

2 基于 RBFNN的控制方法

RBFNN 是一种局部收敛的神经网络, 因而具

有很快的收敛速度.理论上已证明它能以任意精度

逼近任意连续函数, 其网络拓扑结构如图 1 所示.

由图 1可知, RBFNN是一种三层前向网络,由输入

到输出的映射是非线性的,而由隐含层空间到输出

空间的映射是线性的,因而大大加快了学习速度并

避免局部极小问题.

图 1 RBF神经网络结构

2.1 RBFNN算法分析

在 RBFNN 结构中, X = [x1,x2, · · · ,xi, · · · ,xn]
T

为神经网络的输入向量. 设 RBFNN 的径向基向

量为H = [h1,h2, · · · ,x j, · · · ,hm]
T,其中 h j 为高斯基

函数:

h j = exp
(
−

∥X−C j∥2

2b2
j

)
( j = 1,2, · · · ,m), (1)

RBFNN 隐含层第 j 个结点的中心向量为

C j = [c j1,c j2, · · · ,c ji, · · · ,c jn]
T,其中, i = 1,2, · · · ,n.

设隐含层的基宽向量为 B = [b1,b2, · · · ,b j,

· · · ,bm]
T, b j 为节点 j 的基宽度参数, 且为大于零

的数.

设网络的权值向量为 W = [w1,w2, · · · ,w j,

· · · ,wm]
T,则辨识网络的输出为

ynn(k) =
m

∑
j=1

w jh j, (2)

设误差函数为 e(k) = yout(k)−ynn(k),则辨识器

的性能指标为

J = 0.5e2(k), (3)

其中, yout(k)为 k时刻不确定混沌系统状态输出.根

据梯度下降法,输出权值、节点中心和节点基宽度

参数的迭代算法如下:

w j(k) =w j(k−1)+ηe(k)h j +α[w j(k−1)

−w j(k−2)], (4)

∆b j =e(k)w jh j
∥X−C j∥2

b3
j

, (5)

b j(k) =b j(k−1)+η∆b j

+α[b j(k−1)−b j(k−2)], (6)

∆c ji =− e(k)w jh j
xi − c ji

b2
j

, (7)

c ji(k) =c ji(k−1)+η∆c ji +α[c ji(k−1)

− c ji(k−2)], (8)

式中, η 为学习率, α 为动量因子, 且 0 < η < 1,

0 < α < 1.

2.2 基于 RBFNN的控制方法

考虑如下不确定混沌系统

x(k+1) = f (x(k), p)+u(k), (9)

其中, x ∈ Rn为系统的状态向量, p为系统参数, u为

控制项.令 (9)式中 u(k) = 0,得

x(k+1) = f (x(k), p). (10)

利用 RBFNN学习 (10)式的输入输出关系,可以得

到其神经网络模型为

x̂(k+1) = f̂ (x(k), p). (11)

根据离散系统状态反馈原理设计控制器:

u(k) =− f̂ (x(k), p)− kpe(k)+ x(k), (12)

其中误差为: e(k) = x(k)− x∗(k), x∗(k) 为期望的控

制目标 (参考信号), kp > 0为反馈系数 (比例系数).

将 (12)式代入 (10)式,则有

x(k+1) = f (x(k), p)− f̂ (x(k), p)

− kpe(k)+ x(k), (13)
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如果 RBFNN能很好地逼近 (10)式所示系统,

由 (13)式可得

x(k+1) =−kpe(k)+ x(k) (14)

或

x(k+1)− x(k) =−kpe(k). (15)

为了证明 (12)式是最优控制律,下面给出系统稳定

性分析.

2.3 系统稳定性分析

定理1 当且仅当反馈系数 0 < kp < 2时, (12)

式是最优控制律,系统 (9)在任意给定点 x∗(k)是渐

近稳定的.

证明 取 Lyapunov 函数为: V (k) =
1
2

e2(k),

则有

∆V (k) =
1
2

e2(k+1)− 1
2

e2(k), (16)

由于 e(k+1) = e(k)+∆e(k),代入 (16)式,并整理得

∆V (k) = ∆e(k)
[

e(k)+
1
2

∆e(k)
]
. (17)

根据 (15) 式, 由 e(k) = x(k) − x∗(k) 可得:

∆e(k) = ∆x(k)−∆x∗(k). 因为 x∗(k) 是给定的恒定

值,因此, ∆x∗(k) = 0,因而得:

∆e(k) = ∆x(k) = x(k+1)− x(k) =−kpe(k), (18)

将 (18)式代入 (17)式,整理得:

∆V (k) =−e2(k)kp

[
1− 1

2
kp

]
. (19)

由于 kp > 0, e2(k)> 0,为了保证 (19)式所示的

∆V (k)6 0,必有: 1− 1
2

kp > 0成立,即 kp < 2. 考虑

到 kp > 0,因此有: 0 < kp < 2. 证毕.

由定理 1可知,当 0 < kp < 2时,由 (12)式构造

的控制器施加于不确定混沌系统 (9)时,系统是渐

近稳定的,而且可以稳定跟踪任意给定的参考信号

x∗(k).

2.4 最优控制器的进一步讨论

尽管国内外学者从理论上已证明 RBF神经网

络能以任意精度逼近任意连续函数 [22], 但实际上

是不可能的,仿真结果也表明,无论如何,对某些受

控对象而言，模型误差仍然是客观存在. 因此采用

(12)式构造的控制器并非最优控制器,因为其前提

已假设 RBFNN能很好地逼近 (10)式所示系统.由

于模型误差的存在, 导致系统难以精确控制,因此

必须考虑模型误差的补偿控制方法,以构造真正意

义上的最优控制器 uopt(k).

设模型误差为: em(k) = yout(k)− ynn(k), 其中

yout(k)和 ynn(k)分别是第 k时刻的被控对象的状态

输出和 RBFNN输出,则有经误差补偿后的 RBFNN

输出为

y∗nn(k) = ynn(k)+ em(k), (20)

因此最优控制器为

u∗(k) =−y∗nn(k)− kpe(k)+ x(k), (21)

其中, e(k) = x(k)− x∗(k).

3 实验仿真

以 Henon混沌系统为例进行实验仿真. 带控制

项的 Henon混沌系统 [16,22]方程为 x1(k+1) = 1−ax2
1(k)+bx2(k)+u(k),

x2(k+1) = x1(k),
(22)

当系统参数 a = 1.4, b = 0.3, u(k) = 0 时系统处于

混沌状态,如图 2所示. 其不稳定平衡点为 (0.6314,

0.6314).

令 (22) 式的控制项 u(k) = 0, 用 RBFNN 学

习 (22) 式, 其中 RBFNN 的拓扑结构为 2× 6× 1,

η = 0.2, α = 0.04, β = 0.02. 经过 RBFNN学习后得

到 (22)式的神经网络模型,即 x̂1(k+1) = f̂ (x1(k),x2(k)),

x̂2(k+1) = x̂1(k).
(23)

设最优控制器为

u∗(k) =− [ f̂ (x1(k),x2(k))+ em(k)]

− kpe(k)+ x(k), (24)

其中, 预测模型误差为: em(k) = x1(k)− x̂1(k + 1),

e(k) = x1(k)− x∗1(k).
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下列仿真实验中,取反馈系数 kp = 1.

图 2 Henon混沌系统特性

3.1 无参数摄动、无测量噪声时混沌系统的
跟踪控制

仿真1 混沌系统平衡点跟踪

给定参考信号 x∗1(k) = 0.6314 (不稳定平衡点),

在 t = 50 s (第 50步)加入 (24)式所示的最优控制

量 u∗(k)于 (22)式,系统状态变化曲线如图 3所示.

图 3 Henon混沌系统平衡点跟踪

仿真 2 混沌系统正弦信号跟踪

给定参考信号 x∗1(k) = 0.5sin(πk/20), 在 t =

50 s施加控制量 u∗(k),跟踪结果如图 4所示. 从图

4中可以看出,混沌系统在加入控制量后,状态跟踪

的过程中不再出现混沌现象,相轨迹跟踪了正弦周

期轨道,有很好的跟踪效果.

3.2 不确定性混沌系统跟踪控制

当系统参数摄动、存在外部干扰时,带控制项

的 Henon混沌系统为 [16]
x1(k+1) = 1− (a+∆a)x2

1(k)

+(b+∆b)x2(k)+d1(k)+u(k)

x2(k+1) = x1(k)+d2(k),

(25)

其中, 不确定性为 ∆a = 0.01, ∆b = −0.01; 外部干

扰为 d1(k) = 0.04sin(k), d2(k) = 0.01sin(k). 令控制

项 u(k) = 0,用 RBFNN学习 (25)式,控制器仍然如

(24)式所示.

图 4 Henon混沌系统的正弦跟踪跟踪

仿真3 混沌系统平衡点跟踪和正弦信号跟踪

分别给定参考信号 x∗1(k) = 0.6314 和 x∗1(k) =

0.5sin(πk/20),在 t = 50 s加入最优控制量 u∗(k),系

统状态变化曲线分别如图 5和图 6所示.

4 结 论

本文研究的基于 RBFNN的反馈补偿控制方法

不需要被控混沌系统的数学模型,通过 RBF神经网

络辨识未知被控对象,并考虑模型误差的影响,构

造了最优控制器. 数值仿真试验表明了该控制方法

可以使混沌控制系统控制到任意给定的参考信号,

不仅具有响应速度快、控制精度高,而且具有较强

的抑制混沌系统参数摄动能力和抗干扰能力.
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图 5 平衡点跟踪 图 6 正弦跟踪跟踪
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Abstract

For the problem of controlling uncertain chaotic systems, a method of feedback compensation control based on the radial basis

function neural network (RBFNN) is studied. In the proposed method, dynamic properties of chaotic system is first trained by RBFNN,

and then feedback compensation control for chaotic system is implemented using trained good RBFNN model. The characteristics

of this method is that this method can quickly track any given reference signal with on requirement for any mathematic model of

controlled chaos system. The numerical simulation results show that the proposed control method not only has the fast response speed,

high control accuracy, but also has a stronger ability to suppress parameter perturbation and to resist interference to chaos system.
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