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摘要：将重要抽样(IS)法与神经网络(NN)用于不确定控制系统的模糊鲁棒性分析中．Is法被用于提高当模糊 

不可接受性能的概率很小时的抽样效率，而NN被用于预测每次仿真试验中所需计算时间较长的性能指标值．所建 

议方法降低了标准Monte Carlo仿真(MCs)方法在处理模糊鲁棒性分析中小概率事件以及性能指标计算时间较长 

所带来的过高计算成本．最后，仿真结果验证了方法的有效性． 
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Abs ：This paper applies the importance sampling(IS)method and nelLral network(NN)to the fuzzy robustness anal- 

ysis of uncertain control systems．The IS method is utilized to improve the sampling efficiency when the probability offuzzy I111- 

acceptable performance is very smal1．The NN is used to predict the perf~ aance index requiring nl0re computational time in 

each simulation experiment．The proposed approach can reduce the excessive computational cost generated from the standard 

Monte Carlo simulation(MCS)for deaUng with the vdre event case and the perronnance index requiring IIl0re computational 

time in the fuzzy rohlsaw．ss analysis．F'mally，a nun~ cal example is provided to demonstrate the effectiveness of the proposed 

method． 
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Monte Carlo simulation 

l 引言(Introduction) 

自Stengel等人 ]̈用概率方法分析不确定控制 

系统的鲁棒性以来，概率鲁棒性分析与综合理论得 

到了广泛关注 ]．其主要优点是可以降低基于最 

坏情形鲁棒性度量 8的保守性，以及精确分析与综 

合相应鲁棒控制问题所带来的计算复杂性 9．尽管 

如此，概率方法仍存在一定的局限性． 

控制系统的鲁棒性可以定义为在所有不确定参 

数作用下系统保持满意稳定性或性能的能力．概率 

方法采用概率来度量鲁棒性定义中的“能力”．然而， 

鲁棒性定义中的“满意的稳定性或性能”是人们大脑 

中具有一定模糊性的概念，现有的概率鲁棒性分析 

仅用“是”与“不是”二值逻辑来表示是否满意，并不 

能反映这一模糊性．另一方面，虽然概率鲁棒性分析 

中所采用的标准Monte Carlo仿真(McS)方法简单 

而直接，但在实际应用中会面临计算成本过高甚至 

不可行的问题，这主要体现在：一是小概率事件，也 

即当性能(包括稳定性)不可接受概率很小时，标准 

MCS方法所要求的仿真次数可能相当巨大；二是每 

次仿真试验中性能指标的计算时间较长，如处理高 

阶被控对象或二次型指标等． 

为了能描述和处理鲁棒控制问题中的模糊现 

象，文献[10]引入了一个新的模糊鲁棒性判据，量化 

了控制系统鲁棒性定义中的模糊性；而文献[11]则 

研究了性能界为模糊变量时的模糊鲁棒性问题．然 

而，文献[10]中基于MCS的模糊鲁棒性分析方法仍 

存在上述计算成本过高甚至不可行的问题．本文将 

应用重要抽样(IS)法【12]与神经网络(NN)【13]相结合 
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来解决该问题．基本思想是采用IS法使出现模糊不 

可接受性能的不确定参数向量样本数量增加，从而 

提高抽样效率；而应用 NN来预测每次仿真试验中 

计算费时的性能指标值．所建议方法可以显著降低 

计算成本．最后，本文通过一个简单例子来验证方法 

的有效性． 

2 模糊鲁棒性分析(Fuzzy robustness analy— 

sis) 

令q=[ql q2 ⋯ q IT为控制系统的一个 

随机参数向量，其在紧集 Q中有界，也即g∈Q，且 

概率密度函数为厂(口)．令实标量可测函数 ’，(口)： 

一R为某一性能函数．在鲁棒控制理论中，经常 

要解决如下一个鲁棒性(包括稳定鲁棒性与性能鲁 

棒性)分析问题： 

· 给定一个性能水平 y0，对于所有口∈Q，检验 

．，(口)<y0或-，(口)≥ 0是否满足? 

在目前的概率鲁棒性分析中，-，(q)<y0表示 

性能可接受，-，(q)≥ y0表示性能不可接受．性能不 

可接受的概率 pr可写为 

Pf=Pr(-，(口)≥ y0)= 

1一P，=1一Pr(-，( )<to)= 

I 口)(1一，，(q))d口． (1) 

其中：P 为性能可接受的概率，，，(口)为指示函数， 

满足 

=  

由于参数向量 口与性能函数之间的关系比较复杂， 

故在概率鲁棒性分析中常采用MCS方法来近似计 

算p，或P，．由式(2)可以看出，在概率方法中，系统 

从可接受性能到不可接受性能是以一种突变的形式 

发生，因而不能描述和处理系统鲁棒性定义中“满意 

稳定性或性能”的模糊性．为了量化该模糊性，相似 

于模糊可靠性中的模糊状态假设[14]，本文采用如下 

模糊可接受性能定义： 

定义l[mJ 给定标量 y0， ≥0与 ≥0，令论 

域 u为性能函数-，(q)的值域，则论域 u中模糊可 

接受性能的集合可以定义为 

E，={-，(g)， ，(J(q))I-，(口)∈ }． 

其中 (J(口))为'，(口)在 中的隶属度函数，如图 

1所示，可分段表示为 

，
c-，cg ={ ，mc-，c口 ， J(g)<y， y≤J(q)<y+ ． J(

q)≥ y+ ． 

(3) 

其中 y∈[y0一 ，y0]，且0≤ (J(口))≤1． 

1 

，  ) 

＼ 
IZ+ 一 

能 

图1 模糊可接受性能集合的隶属度函数表示 
Fig．1 Merr p ∞ offuzzy acceptable perfomm~ set 

注 1 式(3)中， (．，(口))用来描述性能指标的模糊 

性．当 ：0且 =0时，式(3)则化为式(2)，这说明概率鲁 

棒性分析方法可看成是模糊鲁棒性分析方法的一个特例，因 

而后面所建议的Is法与NN也同样适用于概率鲁棒性分析． 

(．，(鼋))的形状是采用线性或正态型，还是采用其他形式 

的隶属函数，以及 与 的确定都需由设计人员根据经验、 

已积累的数据和其主观判据来确定． 

为了度量系统保持模糊鲁棒性能的“能力”，本 

文采用如下模糊鲁棒度定义： 

定义2_lo_ 在所有不确定参数的作用下，系统 

保持模糊可接受性能的概率称为模糊鲁棒度，也即 
r 

R j ∈Q ，(．，(g)) (g)dg=E{ r(-，(g))}· 
(4) 

基于定义2，可以得到系统模糊不可接受性能的概 

率 F为 

： 1一 ： 

r j 
∈Q
[1一ILr(-，(g)) g)曲 = 

E{ ，(-，(口))}． (5) 

其中 (-，(口))=1～ ，(J(q))为模糊不可接受性 

能的隶属度函数． 

同概率鲁棒性分析一样， 可通过MCS方法 

来近似计算；亦即，根据 口)，随机产生 个独立 

同分布的样本值 ， =1，2，⋯， ，若样本数足够 

大，则有 

． 

： — ∑ r(J(qi))． (6) F—F=亩 (())． () 
‘ 5 i=I 

给定参数￡∈(0，1)， ∈(0，1)，由著名的Hoeffding 

不等式【巧]可知，如果 
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≥
ln( 2／

2

#)
， (7) 

则有 

Pr{I F—F I≤ e}≥1一 ． (8) 

也就是说，要想使得经验概率 以精度为s、置信度 

为1一 逼近真实的概率 ，则至少需要随机产生 

．1n(
，、

2／
，

#)个独立同分布的不确定参数向量样本
． 

3 重要抽样法(Importance sampling method) 

对于 值很小的控制系统来说，为了得到足够 

的使得系统处于中间状态或具有完全不可接受性能 

的不确定参数向量样本，MCS方法要求的仿真次数 

可能相当巨大，这在计算上通常不可行．为表达方便 

起见，以后将使得系统处于中间状态或具有完全不 

可接受性能(见图1所示)的不确定参数向量样本简 

称为模糊不可接受样本． 

为了减少仿真次数，目前已有多种减少方差的 

方法，IS法便是其中之一[ ]．其基本思想是采用一 

个IS密度函数去代替原始的 (q)，使得模糊不可 

接受样本数量增加，从而提高抽样效率． 

在式(5)中引入一个 IS密度函数 h(q)，可得 

F=I g(口)h(q)dq． (9) 

其中g(口)： r(．，(q)) ．则估计式(9)中的积 
口 

分的MCS算法是：根据 h(q)，随机产生 个独立 

同分布的样本点q ，i=1，2，⋯， ．若样本数足够 

大，则F的估计值可由下式给出： 

． 

： 古∑g(口f)． (10) 

F的方差为 

( )=瓦1{J Qg(q) h(q)dq一 }．(11) 
如果将IS密度函数选为 

h(q)=hopt(口)=,uf(J(q)) 口)／F，(12) 

则 的方差等于零，与仿真的次数无关．由于 是 

个未知的待求量，所以想得到最优的 IS密度函数是 

不可能的． 

IS密度函数的选择是 IS仿真成功的关键．若 

h(q)选择的合适，则只需很少的样本数便可得到F 

的一个可靠估计；否则，IS过程的效率可能非常低． 

本文采用一种简单的参数估计法来选择 h(q)．首 

先假定 h(q)为一个正态或对数正态分布密度函 

数，且其 m个分量相互独立，则 IS密度函数的选择 

可归结为估计正态或对数正态分布的未定参数问 

题．其步骤如下： 

1)根据 口)，随机产生一组不确定参数向量 

样本qi(i=1，2，⋯，Ⅳ0)，并计算．，(口 )．然后，挑选 

出使得 ，(．，(口 ))≠0的模糊不可接受样本集，记 

为 Q ：={口 ／，J=1，2，⋯， }． 

2)利用下式估计QJ中向量口各个分量的均值 
及标准差： 

． 

∑g ， (13) 

^  

of，i ： ． (14) 

其中 i=1，2，⋯，m．并将其作为正态 IS密度函数 

的参数．若选取对数正态分布作为 IS密度函数，则 

需经过如下变换来得到对数正态分布的参数估计， 

也即对数均值与对数标准差的估计： 

n √ 警 · 
(15) 

4 神经网络的应用(Application of neural net— 

work) 

从式(6)或(10)可以看出，在估计 F时，需要重 

复运行大量的仿真试验．显然，如果每次仿真试验中 

性能指标 ．，(口)的计算时间较长，则会使整个仿真 

过程的计算成本非常高，限制了仿真方法的实际应 

用．本节将应用神经网络[B】来预测性能指标值．其 

主要优点是可以大大降低计算成本，这一思想已广 

泛应用于其他许多领域． 

4．1 BP学习算法(BP learning algorithm) 

本文采用 BP网络来预测性能指标值，网络的 

输入为不确定参数向量的 m个分量gl，g2，⋯，g ， 

而网络的输出为 ．，(口)的预测值，记为，(口)．设BP 

网络共有 个层(不包括输人层)，第 Z层的节点数 

为 ，用yIf 表示第z层节点k的输出，则yi 可由 

如下两式确定： 

一 l 

sÏ=∑ ·y =’．， ·Y‘ ̈ ，(16) 

yi )= ( (sI )． (17) 

其中：sIf 为第z层神经元k的状态，且 = 
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一  Ï，y5 )=1．这里 I )为第z层神经元k的阈 

值， )为第z一1层神经元 到第z层神经元k的连 

接权值， )为由网络权值组成的系数行向量， 

y( )为第z一1层的输出列向量， ‘f)(·)为第z层 

神经元的激活函数．在本文中，对于隐含层(第 1至 

L一1层)，其神经元采用如下 Sigmoid型激活函数： 

( )=tanh【号)= ． (18) 
而对于输出层(第 层)，其神经元的激活函数取为 

限幅线性函数．显然输出层的节点数为 1，也即 

ML=1，且 (g)=)，{ ．将输入层作为第O层处理， 

则有 Mo=m，且 )， ’= ． 

记 Jsr：={(口 ，．，(g ))， =1，2，⋯，Ⅳr}为 Il练 

样本集．给定 |sr后，BP网络的权值将被调整，使如 

下的误差目标函数达到最小： 

．  

E( )= 1∑[．，(q )一 (q )] ． (19) 
” 7。 =1 

其中 为BP网络中所有权值组成的权向量．按梯 

度法调整网络权值向量 W，采用批处理方式进行训 

练，改进型BP算法的权值向量 的迭代公式为 

(t+1)= (t)+ ·g(t)+口-Aw(t)． 

(2o) 

其中： 为学习步长，g(t)=一 I ： )为 
E( )的负梯度，Aw(t)= (t)一 (t一1)，a为动 

量因子． 

4．2 神经网络的训练(Training ofNN) 

BP网络的预测能力在很大程度上取决于网络 

结构、动量因子以及学习步长的选择．然而关于这些 

参量的选择却没有理论性的指导，只能通过大量的 

仿真实验来选择其中较好的．本文采用3层BP网络 

(只有一个隐层)，并通过仿真试验来决定BP网络 

的隐层节点数，可以遵循这样一个经验[16]：在训练 

开始阶段，应逐渐增加隐层节点数，当训练的均方根 

误差 

厂— ——————一  

eRMS =√瓦1∑[．，( )一，( )] (21) 
’l i=1 

达到期望的收敛精度时再逐渐减少节点数，以便得 

到一个 eRMS最小的且结构最简单的BP网络． 

在BP算法中，学习步长 叩和动量因子a是影响 

网络训练效果的两个重要参数，网络的训练对这些 

参数的选择很敏感．如果学习步长设定得太大，算法 

可能会振荡和不稳定；过小的学习步长会使得训练 

过程收敛太慢，而动量因子的合理选择可以加快学 

习过程．本文采用自适应学习步长算法，但动量因子 

的选择只有通过仿真试验来确定． 

另外，为了使得训练后的BP网络有很好的预 

测能力，训练样本应能够覆盖整个不确定参数空间． 

因此，合理选择样本集 |sr也是网络训练的一个重要 

因素．可以采用如下两种方法来选择： 

1)根据．厂(g)，随机产生 坼 个不确定参数向量 

样本 ，并计算．，( )，得到Sr； 

2)根据IS密度函数 h(口)，随机产生 Ⅳr个样 

本g ，并计算．，(gf)，得到|sr． 

仿真试验表明：利用 (̂g)产生 所得到的结 

果会优于由厂(q)产生|sr所得到的结果． 

4．3 基于 IS法与NN的模糊鲁棒性分析(Fuzzy ro— 

bustncss analysis based on IS and NN) 

在完成BP网络的训练之后，就可结合Is法对 

系统进行模糊鲁棒性分析，其步骤如下： 

1)根据所选择的h(g)来随机产生一组不确定 

参数向量样本 ， =1，2，⋯， ，并利用训练好的 

BP网络来估计．，((gf)，得到了((q )，i=1，2，⋯， 

N s． 

2)利用下式来估计 F： 

夤=焘 ／v qi ． ( ) 
5 仿真示例(Simulation example) 

考虑两质量弹簧系统，其状态空间方程为 

膏(t)=A(q)x(t)+ l(q)11,(t)+B2(q)W(t)． 

其中： =[ l 2 l 2]T为状态，且x(O)=0， 

W(t)为外部干扰，q=[ml m2 后]T为不确定参 

数向量，且 

A(q)= 

B1(口)= 

0 

0 

— - k／ml 

k／m2 

0 

0 

1／ml 

0 

0 

0 

k／ml 

— - k／m2 

， 2(口)= 三 
．1／m2 

其中： l与 2分别为两辆小车的位置，ml与 m2分 

别为两辆小车质量，k为弹簧常数．假定k，ml与m2 

均为服从对数正态分布的随机变量，且 

k～ln(0．25，0．25 )，m1，m2～ln(0，0．25 )． 

(23) 
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考虑状态反馈控制律： 

u = Kx = 

[一0．7901 0．4271 —1．5565 —0．196] 

(24) 

与二次型指标 
rt 

．，(口)=I [ T(￡)妇 (￡)+口T(t)l~u(￡)]dt． 
U 

(25) 

其中：Q=diagl0，0．5，0，0}，R=0．5，且 ，=50s． 

选择可接受二次性能的隶属度函数如图 1所示，其 

中 (．，(口))为线性函数，且 yo=3， =0与 = 

0．1．目标是估计在单位脉冲干扰作用下闭环系统模 

糊不可接受性能的概率 ． 

根据Hoeffding不等式，要使精度￡=0．001，置 

信度1一 =0．99，则标准MCS方法至少需要 = 

2．65 X 106次仿真，且每次仿真都要计算式(25)中的 

数值积分，这会使计算成本过高． 

现在，就利用所建议的IS法和 NN来估计 ． 

首先选取对数正态分布作为IS密度函数，并利用标 

准MCS方法，预先抽取 No=1000个样本来估计IS 

密度函数 h(q)的参数p'／。i与 ．然后选择 NN 

的结构，并根据式(23)随机产生 Nr=lOOO个不确 

定参数向量样本，同时计算式(25)来得到训练样本 

集5 ．通过仿真发现，具有14个隐层节点的3层BP 

网络同时具有很好的训练效果和预测性能，故选其 

作为预测网络． 

在得到 h(口)与训练好的NN之后，就可以根 

据4．3小节的步骤来计算 的估计值 ．为了验证 

方法的有效性，这里将没有采用 NN的 IS法在经过 

= 265000次仿真后所得的结果F=3．330 X 10 

作为 的“精确值”．另外，为了与式(23)产生 5 所 

得结果进行比较，本节还根据h(口)产生5 ，并重复 

上面步骤重新确定 NN的结构及计算 F．不同方法 

所得到的F的计算精度和计算时间分别由表 1与2 

给出，其中“NN+MCS法”表示不使用 IS法而仅用 

NN来预测MCS过程中要计算的性能指标值．而且， 

针对每种方法重复运行计算F的过程30次，所得到 
1 

30 

的子样方差5圯由表3给出，其中5 =击∑( 一 
1 

3．330 X 10- ) ． 

从表 1～3可以看出，虽然 NN+MCS法所需 

CPU时间要少于NN+Is法，但所得的 F的子样方 

差较大，而NN+IS法不仅可以大大降低计算成本 

(与单独的 IS法或标准 MCS法相比)，而且可以得 

到 F的一个满意的估计．而且，从表3可以看出，由 

(q)产生 与由式(23)产生 s 所得到的NN相 

比，可以显著降低计算 时的子样方差，这说明利 

用 h(口)产生 5 来训练NN效果更好． 

表 1 不同方法所得到的估计值 

Table 1 Resulting estimated value F～from different methods 

表2 不同方法所需的CPU时间(s) 

Table 2 Required CPU time for different methods(S) 

注a 经过265000次仿真 
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表 3 不同方法所得到的子样方差s圯 

Table 3 Resulting sample variance S for different methods 

注b 由于计算 sq的代价太大，故略去其仿真试验 

6 结论(Conclusion) 

本文将 IS法与 NN用于控制系统的模糊鲁棒 

性分析中，IS法被用来提高在模糊不可接受性能的 

概率很小时的抽样效率，而训练好的NN被用来预 

测每次仿真试验中计算时间较长的性能指标值．这 

为解决控制系统模糊鲁棒性分析中所遇到的计算成 

本过高问题提供了一条有效途径．仿真结果也表明： 

Is法与NN的结合不仅可以大大降低计算成本，而且 

可以得到模糊不可接受性能概率的一个满意估计． 
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