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前　　言

半个多世纪沉积的精华与新思想相互碰撞，主宰着现代智能控制理论的发展。尽管正反
馈与失稳已经在当前的研究大潮中获得崭新定位，负反馈原理和稳（镇）定控制器依然引导着
智能控制的大旗。以ＰＩＤ控制为代表的传统反馈调节策略，只能根据当前和历史的偏差信息
来被动地调整自身。自适应控制通过学习、调整来馈入环境信息的变化，以提高自身的动态适
应能力，体现着人类认知的朴素思想。与鲁棒控制对待未知环境变化的“以静制动、一劳永逸”
保守策略相反，预测控制基于预测模型的信息，在适度风险下获得对未知因素的主动控制策
略。因此，体现着相当自治色彩的自适应、预测机制被更多地引入到智能控制系统中来，与神
经网络控制的结合点是其重点之一。
实际系统对象本身和所处的复杂环境，都只能得到一定程度上的刻画。如何尽可能地消

除这些被“忽略”因素的干扰，设计适宜的控制策略非常重要。最优效应是夸父追日的动力，而
“精致意味着脆弱”的原理却往往被忽视。因此，保证整个闭环系统的稳定格外关键。面对背
景纷繁变幻，在尚未充分了解系统本然特征之前，先采取寻求普遍通用的稳定控制，在充分把
握非线性系统特征后再分门别类、“分而治之”的策略是合宜的。
混沌（混杂）通常被视为有序的对立面和控制原型，近来这种人脑固有的动力学行为被重

新审视，并被暗示成为人类智慧的特征。相对于消除和控制混沌，混沌反控制（ＣｈａｏｓＡｎｔｉ
ｃｏｎｔｒｏｌ）、混沌化（Ｃｈａｏｔｉｆｙｉｎｇ）等概念是这种认识推动的结果。在迭代学习的神经网络原型被
证明不具有混沌等复杂动力学行为特征时，具有“仿人”情节的联接主义者们开始思考如何能
够寻找更接近脑神经原型的混沌神经网络模型。作为嵌入在“稳定”的人工框架结构下的局部
不稳定模型，混沌神经网络和神经网络混沌化的研究背离了传统的负反馈原理，正反馈的思维
无疑是令人好奇并深受鼓舞的。而小世界（Ｓｍａｌｌｗｏｒｌｄ）和无标度（Ｓｃａｌｅｆｒｅｅ）性质在诸多实
际复杂网络尤其是脑神经网络系统中的普适存在，使得研究者们开始审视人脑中智能复杂性
与拓扑复杂性之间的联系。
本书以神经网络为主线，穿插于智能控制系统各个环节，重点介绍神经网络智能控制在理

论研究和工程应用中的一些新进展。全书着眼于神经网络理论、预测控制理论、非线性动力系
统理论和新兴的复杂网络理论等诸多学科的交叉，在神经网络智能控制系统的框架体系下，结
合国际国内的研究进展，将作者与其合作研究者们多年来在神经网络建模、预测、控制、混沌化
以及复杂网络领域所取得的一系列最新的研究成果有机地融合在一起。
本书第１章全面系统地回顾了神经网络智能控制的理论研究和应用进展；第２章介绍本

书所需要的基础知识；第３章至第６章介绍了一系列由前馈神经网络、Ｅｌｍａｎ神经网络和简单
递归神经网络与自校正广义预测控制相结合的各种神经网络自适应预测控制器，并有效地应
用于复杂非线性系统和混沌系统的控制问题；第７章重点介绍神经网络与非线性混沌动力学
的交叉研究，介绍了线性和非线性Ｅｌｍａｎ网络的混沌化方法和相应的混沌系统性质；第８章
介绍了模糊神经网络的建模、预测和控制问题；第９章介绍神经网络在工业过程控制、中国失
业问题和国际汇率行为的应用实例；第１０章将１９９８年以来新兴的复杂网络理论介绍给广大
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读者，着重介绍作者与合作者们最早发现并研究的复杂网络中所存在的混沌迁移现象。
本书力求视野开阔，层次分明，保持了神经网络预测控制理论的系统完整，开创性地将神

经网络混沌化纳入到智能控制系统中来，并及时包容了新兴的复杂网络理论的前沿研究。全
书从基本概念着手，层层推进，抽丝剥茧地将神经网络建模、预测、控制、混沌化以及复杂网络
理论的研究成果与应用实例由浅至深地结合在一起，便于读者自学和进一步深入研究，以期满
足国内高校自动控制、自动化、系统工程等相关专业师生和科技人员的教学科研参考需要。
作者向南开大学自动化系袁著祉教授、陈增强教授，香港城市大学混沌控制与同步学术研

究中心主任陈关荣讲座教授，上海交通大学自动化系席裕庚教授、汪小帆教授、李少远教授，上
海财经大学国际工商管理学院靳玉英副教授致以深深的谢意，感谢他们多年来对作者研究工
作的指导、合作和支持。作者同时也感谢南开大学自适应控制研究室、香港城市大学混沌控制
与同步学术研究中心，以及上海交通大学复杂网络与控制研究室中曾经一起共事的诸多研究
人员。
作者感谢国家自然科学基金［Ｎｏ．９０４１２００４，７０４３１００２］、教育部留学回国人员科研启动

基金和上海交通大学学术出版基金的资助，感谢上海交通大学出版社韩正之总编对本书出版
的大力支持，同时还要感谢学生宋莉雅在全书定稿过程中所做的相关辅助工作。全书定稿时
正值作者在德国担任洪堡学者期间，在此对德国亚历山大·冯·洪堡基金会的支持一并表示
感谢。
作者十分感谢他的家人长期以来对其连续和忙碌的科研工作的充分理解和全力支持！

本书跨度了迅猛发展的智能控制和复杂性科学等庞大学科体系中的诸多分支，由于作者
有限的学识和水平，错误在所难免，诚请广大读者批评指正。

上海交通大学·复杂网络与控制研究室
李　翔　　　　　　

２００５年夏初定稿于德国不莱梅　　
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第１章
智能控制的理论研究与应用进展

　　从嫦娥奔月的凄美到人类登月的壮观，从宇宙半径的浩瀚到纳米粒子的微妙，人类在地球
这颗行星上不断梦想和创造着新的奇迹。人们不仅以智慧征服、改造着这个星球，同时也在孜
孜不倦地探索着自己内在的奥秘。人类寻究其自身智慧的科学，并不断将之移植到机器或机
械的运转中，期望自身从繁琐、单调、危险环境中获得解放：生活在（人工）智能机械营造的生活
空间里，却手不释卷地为三国孔明的木牛流马而击节不已。

１．１　智能控制的产生和发展

１．１．１　人工智能与智能控制

什么是智能？什么是人工智能？一般来说，智能是指人类特有的智慧和才能的综合。智
慧是指辨析判断、发明创造的能力；才能是指知识和能力。知识是指人们在改造世界的实践中
所获得的认知和经验的总和；能力可以理解为能胜任某项任务的主观条件。概括地看，人类的
智能是人类认识世界改造世界（包括自己）的才智（才能和智慧）和本领。
人工智能是一门新兴学科，是人类几千年来试图用机器代替人工劳动，以提高人类征服和改

造自然的能力的探索过程中的必然产物。按照人工智能创始人Ｐ．Ｈ．Ｗｉｎｓｔｏｎ的定义，人工智能
就是研究如何使计算机去做那些只有人能做的具有智能的工作，其中心目标是研究使计算机更
有用并构成智能机器的原理。因此，人工智能也称机器智能（ｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ），是一种让机器
更“聪明”，具有类似人的智能，同时又与人的智能互为补充，组成知识信息处理的智能系统。
从计算机科学体系来看，人工智能是计算机科学的前沿分支；从人工智能的学科体系来

看，计算机是一种研究、模拟、开发智能的有效工具，是实现人工智能技术的载体。人工智能要
求计算机能够对知识进行处理，而知识要为机器所接受，因此，必须解决知识的表示问题。此
外，还必须考虑知识的获取问题以及机器学习问题，这样才能不断更新知识，积累经验，改进性
能，增强“决策”的“活力”。这是一个动态过程。
在《控制论———或关于在动物和机器中控制和通讯的科学》一书中，维纳认为，控制论的任

务是研究能模拟大脑某些功能的机械装置的可能性和可靠性问题。因此，控制论自产生之日
起就被赋予了“智能”抑或是模拟人类智慧的色彩。那么，在智能控制已经成为繁荣发展十余
年后的一个庞大理论体系的今天，究竟什么是智能控制呢？

１．１．２　智能控制的提出和发展历程

人类从开始探索、认知这个世界起，就在根据已有的认知来改变着自身的空间。集众多前
人研究的结晶，１９４８年维纳提出的控制论，作为一个新的自然科学学科和哲学体系表达了人
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类认识自身智慧的期颐，因此而与机器（机械）互相交流（通讯）以求获得满意的控制品质。溯
本求源，智能控制作为一种独立于经典（或传统、常规）控制的理论体系，其哲学根源在控制论
的提出乃至控制的基本概念———反馈、调节———的产生之日就开始逐步形成，作者在这里不妨
简单地回顾一下人们数百年来对其探索历程：
１７４８年　法国军医拉·梅特里发表了《人是机器》———做出了鉴别生物（包括心理）与非
生物的大胆尝试。
１７６９年　英国工程师詹姆斯·瓦特获得蒸汽机离心调节器的专利———这是一个凭经验
运用的周期性可逆（反馈）过程的装置。遗憾的是瓦特没有发现该原理的普遍意义。
１８６７年　克劳德综合了他的关于生理调节的研究成果。
１８６８年　麦克斯韦发表了他的关于技术调节器的文章，指出了控制系统的品质可用微分
方程来描述，系统的稳定性可用特征方程根的位置和形式来研究。
１８９２年　俄国学者李雅普诺夫在其博士论文“论运动稳定性的一般问题”中，提出用适当
的能量函数———李雅普诺夫（Ｌｙａｐｕｎｏｖ）函数的正定性及其导数的负定性来鉴别系统的稳定
性原则，总结和发展了系统的经典时域分析方法。
１９３２年　美国贝尔实验室工程师奈奎斯特（Ｈ．Ｎｙｑｕｉｓｔ）发表著名的反馈放大器稳定性的
研究成果，给出了系统稳定性的奈奎斯特判据。
１９４３年　心理学家ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和数学家Ｐｉｔｔｓ首先提出了形式神经元模型（ＭＰ模型）。
１９４８年　维纳的《控制论》出版，这是自动控制理论中的里程碑，标志着控制论的正式诞
生。书中多次谈到该书作者在生物神经系统、信息系统等方面的观点。
２０世纪４０年代～６０年代　“古典控制理论”时期，主要采用传递函数、频率特性、根轨迹
等频域分析方法来解决单输入单输出的控制问题。包括伯德提出的伯德图法，伊文思的根轨
迹法。
２０世纪６０年代～７０年代　“现代控制理论”时期，主要采用状态空间法解决多输入多输
出的线性、非线性，定常、时变系统。其代表性成果包括庞特里亚金的极大值原理、贝尔曼的动
态规划、卡尔曼和布西提出的卡尔曼滤波器。
１９６５年　美国学者Ｚａｄｅｈ教授创立模糊集合论，为解决复杂系统的控制问题提供了强有
力的数学工具。同年，美国科学家Ｆｅｉｇｅｎｂａｕｍ着手研制世界上第一个专家系统。美籍华裔
科学家傅京孙教授首先提出把人工智能的直觉推理方法用于学习控制系统。
１９６６年　Ｍｅｎｄｅｌ在空间飞行器的学习控制系统中应用人工智能技术，并提出“人工智能
控制”的概念。
１９６７年　Ｌｅｏｎｄｅｓ和Ｍｅｎｄｅｌ首先正式使用“智能控制”一词，标志着智能控制的思想萌
芽。此后，傅京孙、Ｇｌｏｒｉｓｏ和Ｓａｒｉｄｉｓ从控制论角度进一步总结了人工智能技术与自适应、自
组织、自学习控制的关系，正式提出了智能控制就是人工智能技术与控制理论的交叉，并创立
了人机交互式分级递阶智能控制的系统结构。
１９７５年　美国Ｊ．Ｈ．Ｈｏｌｌａｎｄ博士首先提出了遗传算法。
１９８２年　美国物理学家Ｈｏｐｆｉｅｌｄ将能量函数的概念引入到神经网络的动态特性研究中
来，提出了Ｈｏｆｉｅｌｄ网络，证明了其稳定性。１９８６年Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等人提出误差反向传递神经网
络，简称ＢＰ网络。由此成功推动了延续至今的神经网络第二次研究热潮。
２０世纪８０年代以来，控制理论在广度上向“大系统理论”开拓，深度上向“智能控制”方向
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挖掘。
２０世纪９０年代　智能控制研究势头异常迅猛，“智能控制理论”时期形成。
１９９２年　美国国家科学基金会和美国电力研究院联合发出《智能控制》研究项目倡议书。
１９９３年５月　美国电气和电子工程师协会 （ＩＥＥＥ，ＴｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃ

ｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｓ）控制系统学会智能控制专业委员会成立专家小组，专门探讨智能控制领域
“智能控制”的含义。
１９９４年６月　ＩＥＥＥ全球计算智能大会在美国奥兰多召开，首次将模糊系统、神经网络、
进化计算三个方面综合纳入大会内容，标志着这三方面已经成为研究智能控制的重要基础。
１９９３、１９９７、２０００、２００２、２００４、２００６年，我国分别在北京、西安、合肥、上海、杭州和大连召
开六届“全球智能控制与自动化大会”（ＷＣＩＣＡ），极大地推动了全球华人的智能控制研究。

１．１．３　智能控制的基本概念

傅京孙等学者认为智能控制（ＩＣ）是人工智能（ＡＩ）与自动控制（ＡＣ）的交集，强调人工智
能中“仿人”与自动控制的结合。此后，Ｓａｒｉｄｉｓ则从机器智能的角度扩展了傅的二元交集论，
引入运筹学（ＯＲ）而构成了三元交集的智能控制概念，并为其创导的递阶智能控制结构和理论
提供依据。
早在控制论提出之初，维纳认为，“控制论学家应该继续走向新的领域，应该把他的大部分

注意力转到近十年来的发展中新兴的思想上去”。事实上，秉承这种博采众长的精神，智能控
制不仅综合继承了自动控制理论、人工智能、运筹学、计算机科学、系统科学等学科理论，还不
断从生物进化论、脑科学、认知心理学、协同学等人类认知科学领域的最新发展中汲取营养，此
外，突变论、混沌理论、耗散结构理论、人工生命、复杂网络等新兴的蓬勃发展的复杂非线性科
学也为智能控制理论引入了新的思考角度。
通常来说，智能控制系统应具有拟人的学习、推理功能；能适应不断变化的环境；能处理多

种信息以减少不确定性；能以安全和可靠的方式进行规划，产生和执行控制的动作，获取系统
总体上最优或次优的性能指标。可以说，智能控制就是具有智能信息处理、智能反馈和智能控
制决策的控制方式。具体而言，从系统的行为特性出发，Ｊ．Ｓ．Ａｌｂｕｓ认为，智能控制把知识和
反馈结合起来，形成感知交互式、以目标为导向的控制系统。就认知过程而言，智能控制则是
一种计算上的有效过程，在非完整的指标下通过最基本的操作———归纳、集注、组合搜索———
把表达不完善、不确定的复杂系统引向规定的目标。而从人造智能机器的角度还可以定义智
能控制为，认知科学的研究成果和多种数字编程的控制技术的结合，它把施加于系统的各种算
法和数学与语言方法融为一体。
形形色色的智能控制的定义说明，在与众多学科交叉、综合、继承与发展的过程中，智能控

制的定义也在不断发展，如同一颗钻石在不同角度所反射出不同的光芒：传统控制的精华在这
里得以继承和加强，而新兴的思想和方法又赋予其鲜明的个性。尽管尚无公认的统一定论，但
智能控制的基本内涵是异曲同工的：在控制论三要素———信息、反馈、控制———下，智能控制的
出发点是基于仿人的智能实现对复杂不确定性系统进行有效的控制。

１．１．４　智能控制系统的主要分支

从控制论的发展历程可以发现，人们不断地获得对这个世界的新的认识和刻画，并迅速地
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利用已经掌握的知识来控制和改造这个世界，从而推动人类文明在短短近百年来的迅猛发展。
与古典控制论和现代控制论相比，智能控制理论的提出与发展是人们对这个世界的一个全新
认知。因为前两者大多是基于精确数学模型出发，依赖于模型的精确刻画来获得对系统的最
优控制。然而，哥德尔不完备定理对人类这种精确模型论的认知能力提出了质疑。同时，习惯
手捧常规模型控制方法的控制工程师们，在面对日益复杂多变的不确定系统时却常常显得捉
襟见肘，而更加丰富的控制目标也让工程师们开始踯躅不前。这一切都使得智能控制从产生
之日起就面临着更加艰巨的任务，从而也具有比常规的经典控制理论更加丰富的内容：
被控对象高度复杂：表现在模型的不确定性、高度非线性、分布式的传感器和执行器、动态

突变、多时间标度、复杂的信息模式、庞大（或匮乏）的数据量等等；
控制环境纷繁变幻：表现在被控对象与环境之间的强关联耦合、环境对于被控对象的强噪

声干扰等；
控制任务更加复杂：表现在控制任务和目标的多重性和时变性，甚至于任务集合的处理。
因此，１９８８年美国国家科学基金会（ＮＳＦ，ＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ）的专家组在题为

《控制理论的未来发展方向》的报告中就指出：智能控制理论必须考虑开发在各个层次上的系
统模型的结构表达方式，必须研究关于学习、自适应和自组织等概念的数学描述（Ｆｌｅｍｉｎｇ，
１９８８）。４年后，ＮＳＦ进一步建议：智能控制研究的重心应放在对系统的问题描述和智能控制
器设计等方面的新方法的研究上；在监控级上开发基于规则的控制器，并将它们连接成松耦合
系统；应着重于基础性控制工程的开发而不是技术演示。
与智能控制的定义难以统一相似，对于智能控制系统的结构模式和智能控制系统的类别，

研究人员依照自身对（机器）智能（模拟）的控制观，同样仁者见仁、智者见智。从智能控制基于
智能模拟的根源出发，智能控制系统可以划分为下面四类。

１．１．４．１　基于规则推理的智能控制系统

人脑思维的形式包括抽象思维、形象思维和灵感思维三种。其中，抽象思维也称逻辑思维
（包括辩证逻辑和形式逻辑），代表着人们按照一定的规律和逻辑结构去组织思想、进行思维。
这种严格定义的规律和逻辑结构正是从人们长期实践的经验中去粗存精、去伪存真而总结、归
纳得到的，也是人们社会、经济活动的依据。
在早期人工智能的功能模拟主义者看来，逻辑规则与经验是人类高级智慧的体现，在机器

智慧得到提高的途径中，如果能够模仿人类这种逻辑思维方式进行归纳、推理，能够直接应用
专家的规则经验，则不啻为一条通途。这就是早期的符号主义人工智能和专家控制系统的模
拟人类智慧以提高机器智能的最直接动力。
随着人们从逻辑思维的概念不断的拓展衍生，已经不再仅仅局限于传统的经典集合论基

础上的二值逻辑，当不确定性被引入到客观事物描述时，基于模糊集合论的模糊逻辑则大大扩
展了人们对客观事物的描述程度。作为对系统对象的客观属性的“模糊”处理，使得复杂系统
的信息免遭传统精确数学模型（传递函数、微分状态方程）的“遗弃”而得以最大限度地被应用
到控制系统设计中，模糊控制因而获得了广泛的成功应用，尽管最初它的理论体系极其不严
格、不完善。进入２０世纪９０年代以来，模糊控制系统在理论体系方面获得了长足的进步，逐
渐获得了原本对于模糊理论持怀疑态度的人们的接受和认可，模糊控制也成为基于规则推理
智能控制系统的代表形式（李士勇，１９９８；李少远等，２００３）。
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１．１．４．２　基于联接主义的神经网络智能控制系统

联接主义先驱ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和Ｐｉｔｔｓ在１９４３年提出的ＭＰ神经元模型，标志着思考智能模
拟的人们开始从功能模拟转移到关注结构模拟的方式。在１９６９年Ｍｉｎｓｋｙ等人发表的《感知
器》中，严格论证了简单线性神经元感知器的功能局限，此后近２０年神经网络进入了研究的低
潮期。然而数十年来 Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ模型，１９５８）、Ｗｉｄｒｏｗ（Ａｄａｌｉｎｅ模型，１９６２）、
Ａｌｂｕｓ（ＣＭＡＣ模型，１９７５）、Ｋｏｈｏｎｅｎ（自组织映射理论，１９８０）、Ｈｏｐｆｉｅｌｄ（Ｈｏｐｆｉｅｌｄ模型，
１９８２）、Ｇｒｏｓｓｂｅｒｇ、Ｈｉｔｏｎ（Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机模型，１９８４）、Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ（ＢＰ网络，１９８６）、Ａｎｄｅｒｓｏｎ等
神经网络研究人员的不懈努力和卓越贡献，使得人工神经网络理论在２０世纪８０年代获得重
大突破，为实现联接主义的智能模拟创造了条件。这是以工程技术手段模拟人脑神经网络的
结构和功能为特征，通过大量的非线性并行处理器来模拟众多的人脑神经细胞，用处理器灵活
的联接关系来模拟人脑神经细胞的突触行为。从思维规律角度而言，联接机制的模拟方法描
述的是人脑形象思维的模式。目前来说，神经网络控制是智能控制的主要形式之一。神经网
络不断与其他计算智能技术交叉、融合、发展，模糊神经网络、进化神经网络、混沌神经网络、因
素神经网络等也使得神经网络控制和联接主义智能控制获得更多的生命点。

１．１．４．３　基于群体进化机制的智能控制系统

进化计算体系包括遗传算法（ＧＡ，ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）、进化规划（ＥＰ，Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ）、进化策略（ＥＳ，ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ）。与功能主义和结构主义的智能模拟
不同的是，进化算法体现的是自然界“适者生存、优胜劣汰”的自然选择机制，在工程技术上因
其分布式全局搜索（进化）而获得在优化领域的广泛应用（Ｆｏｇｅｌ，１９９６）。
Ｌａｎｇｔｏｎ博士１９８７年提出了人工生命（ＡＬ，ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＬｉｆｅ）理论，使用计算机来模拟生物
进化的基本机制与生命本身，认为从一些简单元素构成的系统可以产生复杂智能行为，并且智
能行为不是先天的，而是在同自然环境的交互和对变化环境的适应过程中逐步形成的。此外，
ＤＮＡ计算———生物计算机的雏形和蚂蚁算法，以及称为并行分布式多智能体Ａｇｅｎｔ体现的智
能突现（ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ）都在推动着人们开始审视与传统控制相悖的观点。

１．１．４．４　基于行为主义的智能控制系统

１９９０、１９９１年Ｂｒｏｏｋｓ独树一帜地提出了无需表达和推理的智能行为观点，标志着（人工
智能）行为主义的形成。Ｂｒｏｏｋｓ认为人的智能行为都是在“感知运动”模式下进行的。其行
为不（需要）通过推理，而是由小脑发出的动作命令形成的。
行为主义智能控制系统具有分布性（系统中没有一个集中的中心）、模块性（执行器、控制

器、感知器都是一种模块，且无一定界线）、进化性（可无限扩展特殊行为所需的模块节点）、动
态性（智能由与环境交互的动态所决定）和实时性。行为主义的智能控制系统目前尚未形成完
整的理论系统，Ｂｒｏｏｋｓ的机器人实验系统最初也是从仿昆虫状态开始，但基于行为的研究方
法仍为智能模拟提供了一个新的途径。
近２０年来智能控制的繁荣发展，各种新的方法和理论层出不穷，每年各类研究论文和应

用成果数以万计（李人厚，１９９９；李士勇，１９９８；孙增圻等，１９９７；王顺晃等，１９９８）。根据Ｓａｒｉｄｉｓ
提出的ＩＰＤＩ原理（精度随智能降低而增加），一个智能控制系统应该具有递阶的结构，从系统
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结构而言应该包括执行器、感知处理器、环境模型、判值部件、传感器和行为发生器等环节。客
观地说，目前的智能控制研究大多数仍然局限于上述递阶系统的环节层次上，而从智能控制的
识别—推理—决策—执行的整体模式来研究的则相对较少。因此，无论是从智能模拟根源出
发，还是更多着眼于工程应用实际，智能控制理论的研究都将需要走向进一步的系统化。

１．２　神经网络智能控制系统综述

联接主义（亦有称之为连接主义）的Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｍ一词源于人们在脑科学中的研究。数
以亿计的简单功能的神经元细胞组成的大脑神经系统，在主宰着人类创造出璀璨的文明，然而
人脑容积之小与智能程度之高的反差让其他目前人类的（计算）机器（包括计算机）相形见绌。
在思考如何更好地提高机器智能的人们看来，可以从脑神经系统的结构形式开始模拟人脑智
慧，建立（人工）神经网络模型，以此来帮助人类提高所利用的机械的“智能”程度。这是神经网
络发展的原动力，它使得（人工）神经网络的研究者形成了人工智能结构模拟流派———计算智
能的三大分支之一的神经计算，而神经网络控制也几乎成为了联接主义智能控制的代名词。

１．２．１　联接主义智能控制系统基础———神经网络

神经网络是联接主义智能控制系统的基础，同时也在其他学科领域获得了广泛的关注。
本节将着重围绕着智能控制有关的方面介绍神经网络在近十余年来的发展。
简单地说，（人工）神经网络（ＮＮ，ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）是由一组功能简单的信息处理单元

（即神经元）在一定联接方式下构成的动力学系统。它以并行机制处理数据信息，大多具有自
适应、自学习、自组织的能力，信息分布存储在各神经元中，具有较强的容错性和鲁棒性。神经
网络模型迄今为止已经有大约数百种，大多都是反映人脑的某方面特性。一个基本的人工神
经网络包括神经元、网络拓扑结构、学习（修正）规则三部分。神经元相当于一个信息传递函
数，线性或非线性，甚至是混沌的。网络拓扑结构则主要包括神经元的联接方式，如前馈（静
态）和反馈（动态）、部分联接和全联接、单层和多层，以及各联接方式下神经元的数目（神经网
络规模）。学习规则决定了网络权值的修正和进化方式，包括监督、无监督和激励学习，Ｈｅｂｂ
调节和纠错学习、竞争式和被动式学习、确定式和随机式学习等。

１．２．１．１　神经网络有关性质

（１）非线性（计算）逼近能力
曾经因为Ｍｉｎｓｋｙ对线性感知器模型计算能力的否定而直接导致了在２０世纪６０～７０年

代早期神经网络的低潮。从８０年代中期Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网和多层感知器误差反传算法的提出以
来，神经网络的非线性（计算）逼近能力最受学者们的关注。
多层前馈神经网络（ＭＦＮＮ，ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）的逼近性质得到

了比较彻底的研究。１９８９年Ｃｙｂｅｎｋｏ、Ｈｏｒｎｉｋ、Ｃａｒｒｏｌｌ、Ｆｕｎａｈａｓｈｉ和ＨｅｃｈｔＮｉｅｌｓｅｎ等众多学
者几乎同时证明了ＭＦＮＮ对任意连续函数的逼近能力。我国学者陈天平等人获得了更一般
性的结论，指出有界的激励函数就能保证神经网络的这种任意逼近能力（Ｃｈｅｎ＆Ｃｈｅｎ，
１９９３；Ｃｈｅｎｅｔａｌ．，１９９５）。值得一提的是，与此前的神经网络逼近能力的存在性思路不同，
Ｓｃａｒｓｅｌｌｉ和Ｔｓｏｉ从构造角度讨论了在任意逼近精度下的ＭＦＮＮ实现方法（Ｓｃａｒｓｅｌｌｉ＆Ｔｓｏｉ，

此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com



７　　　　
第１章　智能控制的理论研究与应用进展

１９９８）。
径向基（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＲＢＦ）网络、Ｂ样条神经网络以及ＣＭＡＣ小脑网络等都是

基于脑皮层中存在着局部、重叠的感受区域而提出的线性参数化神经网络模型，与ＭＦＮＮ不
同的是，它们在功能行为上与模糊逻辑系统是等价的。因此模糊逻辑系统在任意紧致集上的
对任意非线性函数的逼近能力，可以等价地存在于基函数类神经网络（Ｗａｎｇ，１９９２）。
在有限神经元节点规模的限制下，不同类型的神经网络的逼近能力则有较大差异。Ｂａｒ

ｒｏｎ曾对于有限规模的ＭＦＮＮ给出一个精致的逼近误差刻画，针对各类逼近函数给出了一个
统一的逼近误差上界Ｏ（ｎ－２／ｄ），其中ｎ是神经元节点数，ｄ是输入维数。Ｄｉｎｇａｎｋａｒ在１９９９年
则证明逼近率可达到Ｏ（ｎ－２）。Ｃｏｒｒａｄｉ和Ｘｕ得到了ＲＢＦ网络的类似结果，Ｌ２范数下逼近误
差界为Ｏ（ｎ－２／（２＋ｄ））。因此，相比之下，在处理高维输入信息时，有限规模的ＭＦＮＮ要比ＲＢＦ
具有优势。
动态递归神经网络（ＤＲＮＮ，ＤｙｎａｍｉｃＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）是ＭＦＮＮ在时间、空

间轴上的延伸。一般认为，ＤＲＮＮ比 ＭＦＮＮ应该具有更好的逼近能力，但由于递归形式繁
多、结构复杂，不同的ＤＲＮＮ逼近能力也不尽相同：Ｔｓｏｉ和Ｂａｃｋ曾将三种递归神经网络结构
与ＭＦＮＮ的逼近性能作比较，只有一种与ＭＦＮＮ相当；Ｓｐｅｒｄｕｔｉ随后证明了只有Ｅｌｍａｎ网
络具有模拟任意有限识别自动机的能力，而级联相关型、神经树型ＤＲＮＮ不具有此能力。因
此，并非任何一种有限规模的递归神经网络都能有效逼近非线性问题。与其他简化结构的部
分递归神经网络相比，Ｅｌｍａｎ网络类型的递归神经网络获得了更为广泛的关注。

（２）泛化能力
神经网络的泛化（ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）能力是指神经网络对未知模式的逼近或分类能力，而逼

近能力更侧重于对于已知模式的学习。因此，一定程度上泛化能力比逼近能力更有意义。
通常认为神经网络的泛化能力和逼近能力渊源甚广：达不到一定的逼近精度，泛化能力则

无从谈起；过拟和（Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）的逼近则会导致泛化能力的下降。对于单隐层的 ＭＦＮＮ，
Ｂａｒｒｏｎ界定了学习后的神经网络泛化误差的上界为Ｏ（Ｃ２ｆ／ｎ）和Ｏ（ｎｄ／Ｎ）ｌｏｇＮ之和。因此，
随着隐层神经元节ｎ点的增加，前者将逐步减小，而后者则逐步增大，好的泛化能力取决于两
者的协调。类似的，Ｎｉｙｏｇｏ等人也得到了ＲＢＦ网络的泛化误差上界为：

Ｏ １（ ）ｎ ＋Ｏ ｎｄｌｎ（ｎＮ）－ｌｎδ［ ］Ｎ（ ）
１
２

　　０＜δ＜１

　　泛化理论认为，强调适度的逼近精度能获得更好的泛化能力，然而如何保证在网络训练过
程中适当的逼近精度，目前仍没有明确的研究报道。人们从各种角度来考虑提高神经网络的
泛化能力，比较直观的思路包括：或采用适当的信息样本结构，如在训练样本中附加随机噪声，
这样一方面相当于丰富了训练样本，另一方面迫使神经网络不能精确拟和训练数据，使噪声起
到了平滑作用，防止了过拟和；或约束网络权值以保证权值分布均匀，如认为零权重具有最少
的位表示，因而在训练的目标函数中加入特殊项，促使权值衰减；或根据奥卡姆剃刀（Ｏｃａｍ’ｓ
ｒａｚｏｒ）原则（即，在所有达到给定学习精度的神经网络中，结构越简单，泛化能力越好）来设计
神经网络结构，通过协调神经网络的结构复杂性和样本复杂性来获得较好的泛化能力，如根据
Ａｋａｉｋｅ信息准则删除次要、冗余节点等等。此外，Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ在１９９７年率先从Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ
复杂性和ＳｏｌｏｍｏｎｈｏｆｆＬｅｖｉｎ分布的角度，利用Ｌｅｖｉｎ随机全局优化算法，探索了具有低Ｋｏｌ
ｍｏｇｏｒｏｖ复杂性和高泛化能力的神经网络设计方法。
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１．２．１．２　神经网络监督学习算法

２０世纪８０年代以来掀起的神经网络研究热潮，其直接原因之一是ＢＰ算法的提出使得神
经网络的权值训练变得简单、易行，学习机制的引入使得神经网络的适应性在工程应用中获得
了实际应用的途径。简单、快速、实用的学习算法因而也是神经网络的一个主要研究课题，（快
速）收敛性和实时性则是衡量各种学习算法优劣的重要尺度。
基于多层前馈神经网络的ＢＰ算法理所当然地受到了广泛关注，标准ＢＰ算法形式如下：

ｗｋ＋１＝ｗｋ－η
Ｊ
ｗｋ

（１．１）

式中Ｊ代表学习算法的目标函数，大多为平方函数的形式；η为学习因子；ｗｋ则是在ｋ时刻下
的网络权值。本质上是梯度法的标准ＢＰ算法简单易用，但也存在一些缺陷。学习因子η是
标准ＢＰ算法的唯一调节参数，在η很小时，学习速度缓慢，若选择很大的η，则容易引起学习
过程的振荡乃至发散。理论研究表明，即使η取很小的定常正数，也不能保证标准ＢＰ算法的
收敛性。比较简单直接的改进是动量ＢＰ算法，

ｗｋ＋１＝ｗｋ－η
Ｊ
ｗｋ＋α

（ｗｋ－ｗｋ－１） （１．２）

其中α是动量因子。针对标准ＢＰ算法和动量ＢＰ算法所作的改进，动态ηｋ的变步长算法也
应运而生：如Ｓａｌｏｍｏｎ和Ｈｅｍｍｅｎ通过比较在增大和减小ηｋ－１情况下目标函数的变化来选择

ηｋ；Ｍａｇｏｕｌａｓ则通过估计Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数来保证其改进的具有可变步长的ＢＰ算法全局收敛。
Ｈｅｒｔｚ等人提出一种无需计算反传误差梯度的非线性ＢＰ算法，颇有新意。
与ＢＰ型学习算法相比，基于二阶梯度信息的学习算法具有更快的学习（收敛）速度。伪

牛顿法中ＢＦＧＳ（ＢｒｏｙｄｅｎＦｉｅｔｃｈｅｒＧｏｌｄｆａｒｂＳｈａｎｎｏ）和ＤＦＰ（ＤａｖｉｄｏｎＦｌｅｔｃｈｅｒＰｏｗｅｌｌ）算法
被认为是最有效的非线性优化算法，但算法计算量太大，不适合大规模网络在线训练。解耦型
扩展Ｋａｌｍａｎ滤波算法（ＤＥＫＦ，ＤｅｃｏｕｐｌｅｄＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ），被广泛应用到神经网络
权值的在线训练，大量的仿真研究表明，ＥＫＦ算法不仅在线计算量与通常的递推最小二乘法
等同，而且克服了Ｈｅｓｓｉａｎ信息阵病态的缺陷。

ＲＢＦ网络的权值学习包括样条（基）函数中心单元的选取和输出权值的修正，理论上，对
中心和权值同时进行优化是一个很复杂的非线性规划问题，一般是将两者分离独立处理。比
较典型的学习算法有：

① ＭＤ算法将整个训练过程分为两个阶段，非监督学习阶段采用Ｋｍｅａｎｓ聚类法，确定
基函数中心和宽度，然后在监督学习阶段，根据权值和输出的线性关系采用最小二乘法ＲＬＳ
来训练权值；

② 正交最小二乘法利用正交优选法在寻找最佳隐层单元数目的同时学习网络权值，简单
易用，计算速度快；

③Ｃｈｅｎ和Ｂｉｌｌｉｎｇｓ的Ｋ聚类和Ｇｉｖｅｎｓ变换的联合迭代算法与ＭＤ算法有些类似，不同
的是两个过程联合迭代进行，递推Ｋ聚类动态跟踪输入模式的变化，Ｇｉｖｅｎｓ最小二乘法具有
良好的数值性能，适于实时应用；

④ Ｈｏｌｃｏｍｂ等人的局部算法假设隐层基函数为正交函数，利用类傅立叶变换的方法求出
权值，不需要确定基函数中心和隐含层节点数目；
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⑤ Ｈｗａｎｇ和Ｂａｎｇ则首先根据他们先前提出的一次完成快速聚类算法确定得到基函数
中心点，然后采用ＬＭＳ算法或Ｂａｙｅｓｉａｎ决策法求解权值。
动态递归神经网络的学习算法本质上与多层前馈神经网络的学习算法是一致的，然而，由

于递归神经网络的结构各自存在的特点，在算法推导上也存在各自的差异，比较典型的通用学
习算法如实时递归学习（ＲＴＲＬ，ＲｅａｌＴｉｍｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）算法和时间演化反向传播
（ＢＰＴＴ，ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＴｈｒｏｕｇｈＴｉｍｅ）算法。本书后续章节中还会介绍扩展Ｋａｌｍａｎ滤
波算法和动态ＢＰ算法，并应用于学习Ｅｌｍａｎ网络等不同类型的动态递归神经网络的权值。
总之，深入剖析递归神经网络各种动力学结构，将为寻找通用且实用的递归神经网络算法提供
基础。
由于无监督学习和竞争学习等机制的神经网络在控制系统中的研究结果还相对较少，因

而作者在此不对这些学习机制多着笔墨阐述。以多层前馈神经网络为代表的监督学习机制下
的神经网络模型虽然已发展较为成熟，依然还存在着一些人们尚未完全找到答案的问题，如有
限样本容量与定量泛化能力之间的确定关系、建模复杂性与神经网络复杂性的对比分析等等。
通常，神经网络因为强大的计算能力，更多扮演的是形同“黑匣子”的逼近非线性特性的角色，
而逻辑规则推理是其弱项。模糊神经网络综合了模糊逻辑和神经网络两者的优势而产生，理
所应当具有更强大的生命力。郭雷和郭宝龙系统地研究了神经网络的逻辑分析和时间表示理
论，刘增良等学者提出的具有逻辑思维方式的因素神经网络表明，神经网络本身同样可以模拟
人脑的逻辑思维，这必将为具有更高智慧的控制策略提供推动力。
值得着重指出的是，１９９８、１９９９年美国学者Ｓｔｒｏｇａｔｚ、Ｗａｔｔｓ、Ｎｅｗｍａｎ、Ａｌｂｅｒｔ、Ｂａｒａｂａｓｉ等

分别在Ｎａｔｕｒｅ、Ｓｃｉｅｎｃｅ杂志上著文发现的小世界、无标度等复杂网络性质，在生物神经系统中
也同样存在。本书将在第１０章中予以专门阐述。

１．２．２　联接主义智能控制系统———神经网络建模、预测、优化与控制

从认知学科角度上看，人们都在建立对这个世界万物的各自的认识模型，以此为自己的行
为提供经验和决策支撑。在工程学科中，持经典线性系统模型论观点的人们开始不得不审慎
对待从前被忽略、简化的非线性环节。在工具上，神经网络的强大非线性逼近能力无疑极大地
鼓舞了人们的信心。神经网络不仅仅停留在作为认知模型替代未知系统，在识别—推理—决
策—执行的过程中，神经网络作为联接主义智能控制系统的底层基石已经构筑了其中的各个
环节。

１．２．２．１　神经网络建模、预测与优化

神经网络建模无非是对非线性系统的一种刻画，以输入输出模型和状态空间模型为主要
形式。在输入输出模型形式中，对单输入单输出（ＳＩＳＯ）非线性系统

ｙ（ｋ）＝ｆ（ｙ（ｋ－１），…，ｙ（ｋ－ｎｙ），ｕ（ｋ－１），…，ｕ（ｋ－ｎｕ）） （１．３）
式中为ｆ（·）非线性映射。神经网络辨识模型可以分为如下两种结构：

① 串并式结构

ｙ^（ｋ）＝ｆＮＮ（Ｗ，ｙ（ｋ－１），…，ｙ（ｋ－ｎ），ｕ（ｋ－１），…，ｕ（ｋ－ｍ））

　　② 并式结构

ｙ^（ｋ）＝ｆＮＮ（Ｗ，^ｙ（ｋ－１），…，^ｙ（ｋ－ｎ），ｕ（ｋ－１），…，ｕ（ｋ－ｍ））
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这里，ｆＮＮ（·）为神经网络辨识得到的映射，Ｗ 为神经网络权值空间。串并式结构比较常用，
与神经网络的输入／输出的结构很类似，在辨识建模上通常可以得到较好的稳定结果；并式结
构适用于系统输出被噪声严重干扰的情形，它可以避免由于系统输出受噪声“污染”而造成的
偏差。Ｎａｒｅｎｄｒａ等人曾指出神经网络建模辨识过程中并式结构辨识模型的不利因素，认为在
系统受严重噪声耦合或系统与神经网络模型很接近时比较适用，但不能保证其稳定和权值参
数收敛，指出即使是在线性系统采用并式结构辨识模型，尚无法得到输出误差趋于零的理论保
证。有研究认为神经网络的并式结构一定条件下也能获得较好的建模辨识结果，但仍有待严
格论证和深入地研究。如卢进等证明了只要动态系统估计的参数满足一定条件，则并联辨识
算法局部收敛，并联预测过程收敛。
在状态空间形式上，神经网络形式的状态“观测器”大多仍是形式上的状态估计。

Ｓｕｙｋｅｎｓ等人利用ＭＦＮＮ建立了神经网络结构的状态空间模型，讨论了三种形式估计算法，
为建模辨识和鲁棒控制之间提供了联系的纽带。Ｊａｇａｎｎａｔｈａｎ和Ｌｅｗｉｓ在神经网络直接控制
框架下设计了状态空间的多层前馈神经网络辨识模型，笔者进一步将其扩展到Ｅｌｍａｎ网络，
并突破了其持续激励的约束。由于神经网络建模大多作为预测和控制的基础，从闭环系统的
统一角度来研究特定目标下的模型建立还是很有意义的。
神经网络预测一般是神经网络建模的直接延伸，得到所需未知系统的逼近模型是一种后

验的“知识”，并进一步平滑过渡到前瞻性的预测。当然，也有直接建立神经网络预测模型的，
这大多出现在对时间序列进行分析处理的场合中。这种方法的预测域因受训练过程的限制而
不宜过大，若用迭代方式来递推获取多步预测，则容易导致预测误差积累。Ｓｃｈｅｎｋｅｒ和Ａｇａｒ
ｗａｌ曾构造了两个神经网络预测器：一个做一步预测，另一个做多步预测，两个预测器之间通
过内部状态估计传递信息，这样有效地避免了预测误差的积累，在大范围预测中显示了卓越性
能。但这种结构的预测模型相对较为具体化，要求已知系统的输出测量方程，这无疑大大削减
了其可应用性。本书在相关章节中还将介绍其他类型的神经网络预测器。
工程与现代科学中的复杂优化问题同样为神经网络提供了广阔的舞台。Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络通

过能量函数趋于平衡态收敛来获得优化求解。为了解决Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网陷入局部极小的缺陷，
Ｂｏｌｔｚｍａｎ机引入了概率意义的模拟退火机制，增强了全局搜索优化解的能力。一般来说，线
性规划、二次规划和凸规划的全局优化问题得到的研究比较彻底，只是尚无一个统一通用的神
经网络优化模型。在解决的策略和原理上，大多根据对偶原理、ＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ最优性条件，惩
罚因子和退火算法也是主要解决思路。由于存在模拟退火的类似过程，迭代求解过程较长，退
火策略也成为在线性规划中利用神经网络优化求解的关键。而在非线性规划上，由于非线性
函数的复杂性，人们大多是研究如何找到非线性规划的局部最优解。Ｘｉａ和 Ｗａｎｇ曾提出了
设计非线性规划求解方法的通用思路，但在目标函数或约束函数不满足凸条件时，他们的模型
还只能保证局部收敛。Ｌｉａｎｇ和 Ｗａｎｇ设计的解有界约束的非线性规划神经网络，同样也只
能保证在凸规划的情况下网络的平衡点与问题最优解之间的对应，而对于一般非线性规划，网
络的平衡点不一定是最优解。从传统的非线性最优化的数值方法来看，期望设计一个万能的
非线性规划神经网络是不切实际的，具体问题具体对待目前仍是可行之道。
混沌神经网络在相空间分形结构上的混沌运动，大大降低了陷入局部极小的可能，在组合

优化问题上获得了较多的关注。有研究表明，混沌神经网络的优化性能取决于其全局分叉结
构，而种种混沌化的神经网络模型为解决全局优化提供了基础。其中，本书作者在Ｅｌｍａｎ网
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络这种部分递归结构下设计的混沌化模型，本书还将在第７章加以详细介绍。为了避免无谓
的混沌无序搜索，加速优化收敛过程，人们结合混沌动力学全局搜索能力和传统神经网络收敛
特性，在具有暂态混沌特性的神经网络模型中引入了退火机制中的温度变量，通过模拟退火技
术来控制混沌的收敛：“温度”高则神经网络处于混沌状态；“温度”低则为梯度下降Ｈｏｐｆｉｅｌｄ
网络，并且这种暂态混沌神经网络具有渐近稳定性和全局搜索最优解的能力（Ｃｈｅｎ＆Ａｉｈａ
ｒａ，１９９５，１９９７，１９９９）。Ｈａｙａｋａｗａ将混沌噪声引入Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网，不利用退火过程保证收敛，
而是将网络状态达到最优解的频率作为寻优效率指标。周昌松和陈天仑则将Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经
元状态做自反馈，用混沌退火的机制求解ＴＳＰ问题。Ｋｗｏｋ和Ｓｍｉｔｈ将数个混沌神经网络模
型统一在一个整体框架下，通过在Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络的能量函数上增加一个不同的附加能量来构
成不同的混沌神经网络。这些系统化的研究有助于抽取混沌优化的机制原理，并为混沌神经
网络优化领域的发展提供了方向指南。
神经网络建模、预测和优化都为神经网络控制提供了一个或多个前提，同时，它们也丰富

了神经网络控制的形式。神经网络模型的建立可以将传统的线性模型控制理论移植到非线性
系统的控制研究中来，神经预测器为进一步的控制策略提供了前瞻性的预测行为，而控制策略
也可以转化为优化问题而获得求解。因此它们与神经网络控制在整个智能控制系统中互为唇
齿，相辅相成。

１．２．２．２　神经网络控制

神经网络控制（ＮＮＣ，ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＣｏｎｔｒｏｌ）即基于神经网络的控制，也称神经控制
（ＮＣ，Ｎｅｕｒｏｃｏｎｔｒｏｌ），此概念最早源于１９９２年Ｈ．Ｔｏｌｌｅ和Ｅ．Ｅｒｓｕ的专著Ｎｅｕｒｏｃｏｎｔｒｏｌ，而后
在１９９４年Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ的第１１期特刊上首先使用。然而，神经网络在控制中更早的研究可以
追溯到２０世纪６０年代，当时Ｗｉｄｒｏｗ等人利用自适应线性神经网络模型和ＷｉｄｒｏｗＨｏｆｆｄ最
小均方差学习算法来复现一个开关曲面并控制一个倒立摆。神经网络从２０世纪８０年代复兴
以后，神经网络控制研究也迅速活跃起来并延续至今。
神经网络与控制领域各分支、流派十余年来充分交融、发展，吸收了各种控制理论的特点

和精华，神经网络控制的结构也复杂多样，比较典型的结构有逆动态控制、内模控制、前馈控制
和反馈控制、自校正控制、模型参考自适应控制、ＰＩＤ控制、预测控制、自适应激励控制、滑模控
制等十余种，它们或平行、或交叉，大多隶属于直接控制和间接控制两种基本结构，或者是两者
的复合形式。通常，神经网络直接控制结构在于系统的逆模型近似，在静态和重复学习（如机
器人控制）的环境下有应用价值。间接控制则以其可塑的内模机制，充分结合已有控制策略，
在应用形式与成果上更为丰富。
在非线性系统神经网络控制的基本理论问题上，耶鲁大学Ｎａｒｅｎｄｒａ教授的研究组针对有

关的能控性、能观测性以及状态空间模型建模等神经网络控制的可实施性做了一系列研究。
本然的，静态单一的局部线性系统只能在平衡点附近获得线性反馈镇定，而无法保证全局镇定
（动态的多模型集是获得全局镇定的一种可能）；利用反馈线性化的非线性系统控制器的镇定
区域非常有限，何况在仿射非线性系统结构下，可反馈线性化的系统本身也很有限。因此，从
系统全局镇定考虑，Ｌｅｖｉｎ和Ｎａｒｅｎｄｒａ认为应该发展一般意义描述结构的直接非线性反馈控
制器，以获得全局范围的镇定，并探讨了这种直接非线性反馈控制的存在性和神经网络逼近方
案。在非线性系统状态空间模型的状态不可获得时，他们进一步讨论了非线性系统的能观测
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性概念，并以此研究了神经网络系统辨识、构造状态估计器和实现输出调节、跟踪的神经网络
控制器的设计。此外，Ｎａｒｅｎｄｒａ课题组在ＭＩＭＯ非线性系统解耦控制的神经网络实现，逆控
制原理下的神经网络跟踪控制器等方面的研究成果令人关注。
神经网络控制的收敛性和稳定性等基本控制性质则主要针对采用在线学习方案的神经网

络控制器或学习控制器而展开。宏观上，这方面的进展与非线性控制系统中有关稳定性理论
研究的发展密不可分，除了传统的Ｌｙａｐｕｎｏｖ方法，耗散系统理论和相关的系统无源设计理
论、Ｈ∞非线性控制（基于微分对策方法）、Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ反馈系统控制等理论的引入，使得神经
网络控制的设计和定量分析工具大大丰富，有助于闭环系统性能的精致分析。
基于仿射非线性系统的神经网络控制器的收敛性和稳定性最先被予以分析，Ｃｈｅｎ（１９９０）

最早讨论了其反馈线性化下的自校正控制的神经网络实现。进一步的，Ｃｈｅｎ和Ｋｈａｌｉｌ证明了
在ＭＦＮＮ和ＢＰ算法下神经网络权值和系统输入输出的收敛性和稳定性条件，针对最小相位
的仿射非线性系统

ｙｋ＋１＝ｆ（ｙｋ，…，ｙｋ－ｎ＋１，ｕｋ－１，…，ｕｋ－ｍ）＋ｇ（ｙｋ，…，ｙｋ－ｎ＋１，ｕｋ－１，…，ｕｋ－ｍ）ｕｋ （１．４）
通过反馈线性化直接设计逆系统控制器，并推广到包含非最小相位特征的状态空间形式。
自适应性是神经网络和神经网络控制的重要特征，传统的自适应控制的有关思想和方法

也为与其并行的神经网络自适应控制提供借鉴，例如基于常规梯度信息类学习算法的神经网
络自适应控制的闭环系统需要在持续激励（ＰＥ，ＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ）条件下才能获得有界保
证，实际上ＰＥ条件很难满足，因而可能导致与线性自适应系统类似的参数漂移现象。Ｌｅｗｉｓ
等通过引入ε修正的权值学习算法，针对一类仿射非线性多变量离散系统

ｘ１（ｋ＋１）＝ｘ２（ｋ）
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引入滤波跟踪误差ｒｋ＝ｅｎ（ｋ）＋λ１ｅｎ－１（ｋ）＋…＋λｎ－１ｅ１（ｋ），证明了在满足一定条件下权值 Ｗ^ｋ
和跟踪误差ｒｋ一致有界的结论。基于类似的思路，他们引入了离散无源性神经网络（Ｐａｓｓｉｖｅ
ＮＮ）、耗散神经网络（ＤｉｓｓｉｐａｔｉｖｅＮＮ）和鲁棒神经网络（ＲｏｂｕｓｔＮＮ）等概念。对于开环无源性
不明确的非线性对象通过自适应神经网络控制器使得闭环系统无源，从而保证了稳定性，并能
承担有界干扰的影响。本书作者则构造了在Ｅｌｍａｎ网络结构下抛弃ＰＥ约束的无源闭环系
统，这将在本书第４章予以详细介绍。
将仿射非线性系统通过一定的微分同胚变换，可以进一步划分为严格反馈（Ｓｔｒｉｃｔｆｅｅｄ

ｂａｃｋ）、纯反馈（Ｐｕｒｅｆｅｅｄｂａｃｋ）系统和模块严格反馈（Ｂｌｏｃｋｓｔｒｉｃｔｆｅｅｄｂａｃｋ）系统的形式。一类
称为Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ的方法在非线性自适应控制中获得了充分展示其魅力的机会。自适应的
Ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ方法对参数化的反馈系统迭代设计其各级子系统的Ｌｙａｐｕｎｏｖ稳定函数，突破
了全局稳定通常所需要的匹配条件和系统非线性的增长条件等的约束，成为目前非线性自适
应控制的一个重要分支，也在神经网络的自适应控制和鲁棒控制中获得广泛的关注。以严格
反馈系统的标准形式为例（纯反馈系统和模块严格反馈系统类似），
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