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Недавно был предложен подход к синтезу разреженной обратной свя-
зи в линейных системах управления. Под разреженностью понимается на-
личие нулевых строк или столбцов в матрице усиления получаемого регу-
лятора. Для решения такой задачи вводится специальная матричная норма,
выступающая в роли выпуклого суррогата для исходной невыпуклой задачи.
В данной работе вводится иной суррогат, который, будучи невыпуклым, в
некоторых примерах оказывается эффективнее специальной матричной нор-
мы. Кроме того, в настоящей работе разреженный подход распространяется
на случай классической задачи H∞-оптимизации. Приведены эвристические
соображения в пользу применения нового суррогата, а также представлены
результаты численных экспериментов, подтверждающие эффективность но-
вого метода.
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1. Введение

Постановки классических задач синтеза управления в линей-
ных системах могут быть дополнены требованием разреженности,
то есть наличия большого числа нулевых элементов в матрице уси-
ления. Среди недавних публикаций на эту тему см., например, ра-
боты [1], [2], [3], в которых обосновывается необходимость синтеза
подобных регуляторов, представлены различные подходы к дости-
жению разреженности, предложены численные методы и обсужда-
ется их использование в прикладных задачах.

Идея, лежащая в основе подходов, предлагаемых во многих ра-
ботах на тему разреженности, восходит к хорошо известному на-
блюдению, согласно которому минимизация l1-нормы вектора при
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ограничениях вида недоопределенной системы линейных уравне-
ний приводит к разреженным решениям – векторам, содержащим
малое число ненулевых компонент, иными словами, обладающим
малой l0-квазинормой. Эта идея, разнообразные ее применения и
многочисленные выводы подробно изложены в [4].

При этом говорят, что l1-норма вектора представляет собой вы-
пуклый суррогат l0-квазинормы вектора. Существуют и другие вы-
пуклые суррогаты для получения разреженных решений, а в ра-
боте [5] (см. также [6]) для решения задачи минимизации ранга
матрицы предлагается использовать невыпуклый суррогат в форме
логарифма детерминанта (англ. log-det). Было показано, что такой
суррогат в некоторой степени более эффективен, чем «стандарт-
ные» выпуклые суррогаты. Применительно к задачам управления
в работе [7] для поиска разреженных матриц усиления используется
похожий суррогат в форме суммы логарифмов (англ. sum-of-logs).

В работах по теории управления под разреженностью регулято-
ра обычно понимают наличие нулевых элементов в матрице усиле-
ния. В некоторых постановках определенная разреженная структу-
ра задается априори, после чего решается оптимизационная задача
с целью получить структуру, максимально близкую к заданной. В
недавней работе [8] (см. также [9] – ее русскоязычную журнальную
версию), напротив, не предполагается наличие наперед зафиксиро-
ванной разреженной структуры, а производится поиск стабилизи-
рующего регулятора, в матрице усиления которого мало ненулевых
строк. Иными словами, матрица такого регулятора обладает малой
матричной l0-квазинормой, по определению равной числу ненуле-
вых строк (аналогично можно пытаться получить матрицы с ма-
лым числом ненулевых столбцов). Необходимость конструирования
таких регуляторов заключается в желании уменьшить количество
требуемых компонент вектора управления в задаче синтеза. Дей-
ствительно, предположим, что управление u ∈ R

m строится в фор-
ме статической линейной обратной связи по состоянию u = Kx;
тогда, если некоторые строки матрицы K нулевые, то и соответ-
ствующие им компоненты вектора управления не участвуют в син-
тезе.

Для поиска таких строчно-разреженных регуляторов в рабо-
тах [8,9] предлагается использовать выпуклый суррогат в виде так
называемой матричной 1∞-нормы. При этом поиск разреженных
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матриц осуществляется путем решения некоторых линейных мат-
ричных неравенств (LMI), возникающих в постановках задач управ-
ления при описании систем в пространстве состояний. Данный под-
ход был протестирован на различных постановках задач управле-
ния, в частности, на задаче синтеза линейно-квадратичного регуля-
тора (LQR), и оказался довольно эффективным. С другой стороны,
для некоторых задач (с конкретными численными значениями мат-
риц линейной модели) оптимизационная процедура из подхода [8,9]
не смогла сойтись к разреженному решению.

Эта работа состоит из двух основных частей. Во-первых, мы
вводим новый невыпуклый суррогат для матричной l0-квазинормы
и используем его в центральном шаге процедуры синтеза управле-
ния, в котором производится детектирование разреженной струк-
туры. Во-вторых, мы распространяем схему синтеза разреженного
управления еще на одну задачу оптимального управления – задачу
H∞-оптимизации.

В работе показано, что новый суррогат относится к классу DC-
функций (англ. difference of convex); для минимизации суррогата
будем использовать процедуру CCCP – хорошо известный числен-
ный метод оптимизации такого рода функций. В заключительной
части представлены численные примеры, демонстрирующие неспо-
собность “старого” подхода найти разреженную структуру, в то вре-
мя как новый подход справляется с поставленной задачей.

2. Строчная матричная разреженность

Поиск разреженных решений в задачах оптимизации с матрич-
ными переменными заключается в минимизации количества нену-
левых строк матриц при некоторых ограничениях. Независимо от
типа ограничений, задача по своей природе трудно решаема из-за
необходимости минимизировать дискретный целочисленный целе-
вой функционал. В векторном случае в подобных задачах обраща-
ются к так называемой l0/l1-парадигме, довольно эффективной на
практике, согласно которой минимизация выпуклой l1-нормы век-
тора вместо его l0-квазинормы приводит к наличию нулевых ком-
понент в векторе-решении.

Определяемая далее матричная 1∞-норма играет аналогичную
роль выпуклого суррогата для матричных переменных.
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2.1. Матричная 1∞-норма и ее недостатки

О п р е д е л е н и е 1. Пусть матрица X ∈ R
n×m, тогда

функцию

‖X‖1∞ =

n∑
i=1

max
1≤j≤m

|xij |

называют 1∞-нормой матрицы X. Норма может быть перепи-
сана в виде:

‖X‖1∞=

n∑
i=1

ri = ‖r‖1, ri= max
1≤j≤m

|xij |, r=(r1, . . . , rn)
�.

Именно эта норма была использована в работах [8,9] для синтеза
строчно-разреженных регуляторов в линейных системах.

Следующая теорема, затрагивающая случай линейных ограни-
чений типа равенства, приводит эффективную эвристику для ис-
пользования 1∞-нормы в задачах поиска разреженного матричного
решения при выпуклых ограничениях общего вида.

Т е о р е м а 1 ( [8]). Если задача

min ‖X‖1∞ при ограничении AX = B,

где X∈R
n×p, A∈R

m×n, m < n, B∈R
m×p, разрешима, тогда суще-

ствует решение Xsparse, в котором не более m ненулевых строк.
�

В работах [8, 9] обсуждались различные задачи в разреженной
постановке, которые успешно решаются с помощью представленно-
го подхода. Однако более тщательный анализ 1∞-нормы позволяет
обнаружить некоторые специфические недостатки.

Действительно, пусть матрицам X1 и X2, состоящим из двух
строк, соответствуют векторы r(1) = (1, 0)� и r(2) = (0.5, 0.5)�

(см. Определение выше), l1-норма которых равна единице. Тогда
‖X1‖1∞ = ‖X2‖1∞, при этом матрица X1 является разреженной
(одна нулевая строка), а матрица X2 – нет.

Этот простой пример свидетельствует об определенном недо-
статке классической l0/l1-парадигмы. Видим, что l1-норма вектора
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принимает малые значения только в окрестности начала координат,
то есть, когда все компоненты вектора малы. Иными словами, ма-
лость какой-либо одной компоненты вектора не означает малость
его l1-нормы.

Достаточно легко придумать примеры, в которых разреженная
матрица будет обладать огромной 1∞-нормой, а не обладающей
разреженностью матрице будет соответствовать существенно мень-
шее значение 1∞-нормы. Таким образом, 1∞-норма не всегда явля-
ется приемлемым индикатором разреженности. С другой стороны,
в классе выпуклых функций 1∞-норма, вероятно, лучше всего ап-
проксимирует матричную l0-квазинорму. На Рис. 1 представлена
l1-норма вектора r для случая матриц, состоящих из двух строк.
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Рис. 1: Схематичное изображение l1-нормы r.

Другие матричные нормы, подобные l1∞, также популярны для
достижения строчной разреженности. Например, стоит упомянуть
работу [10], в которой вместо l∞-норм предлагается использовать
l2-нормы строк матрицы в задаче оптимального выбора сенсоров
или приводов. Однако результаты использования обеих норм до-
вольно схожи, так как в обоих случаях за разреженность отвечает
l1-норма вектора, составленного из норм (l∞ или l2) строк матрицы.
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2.2. Новый суррогат:
невыпуклый детектор разреженности

Для устранения недостатков, которыми обладает матричная 1∞-
норма, мы предлагаем ввести следующие невыпуклые функции.
Нестрого говоря, такие функции, если рассматривать их как функ-
ции l∞-норм строк матрицы, должны стремиться к нулю, если хотя
бы один из аргументов стремится к нулю, при этом они ведут себя
подобно 1∞-норме вдали от плоскостей, соответствующим нулевым
значениям аргументов. Схематически такие функции изображены
на Рис. 2 и 3.
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Рис. 2: Невыпуклый детектор разреженности.

В двумерном случае, примером такой функции может служить

NSD(r1, r2) = r1
r2

r2 + 1
+ r2

r1
r1 + 1

,

или

NSD(r1, . . . , rn) =
n∑

i=1

ri
∏
j �=i

rj
rj + 1

, n > 2. (1)

Будем называть такую функцию невыпуклым детектором раз-
реженности (англ. Nonconvex Sparsity Detector), NSD. Принимая
во внимание приведенные выше эвристические соображения, счи-
таем NSD альтернативой 1∞-нормы. Например, для матриц X1, X2
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Рис. 3: Невыпуклый детектор разреженности: бо́льшая область
определения.

из простого примера из предыдущего раздела имеем NSD(r(1)) = 0
и NSD(r(2)) = 1

3 , что говорит о том, что NSD верно посчитал мат-
рицу X1 “более разреженной”.

Из определения функции NSD видно, что минимизируя ее, мы
(скорее всего) можем детектировать только один нулевой элемент
среди аргументов. Однако, повторно запуская процедуру миними-
зации с зафиксированными ранее найденными нулевыми элемен-
тами, можно находить и больше одного нулевого элемента. Легко
видеть, что такой алгоритм обладает линейной сложностью по вре-
мени работы, что асимптотически лучше комбинаторного перебора,
решающего задачу «в лоб».

В следующих разделах мы опишем оптимизационную процеду-
ру, которуюможно использовать для минимизации подобных функ-
ций в рамках задач синтеза разреженных регуляторов.

3. LMI-подход в задачах управления:
H∞-оптимизация

Применение 1∞-нормы для синтеза разреженных регуляторов
было, в частности, продемонстрировано в работах [8, 9] на приме-
ре задачи о линейно-квадратичном регуляторе. В этой работе мы
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покажем применение нового суррогата на примере решения дру-
гой задачи оптимального управления – задачи H∞-оптимизации –
в разреженной постановке.

Для этого сначала вспомним, что классическая задача H∞-оп-
тимизации при описании системы в пространстве состояний может
быть сформулирована в терминах линейных матричных неравенств
и сведена к решению задачи полуопределенного программирования
(англ. SemiDefinite Programming, SDP), см. приводимую ниже Тео-
рему 2. Будем придерживаться обозначений, принятых в [11], хотя
общая формулировка близка к той, что принята в исходной рабо-
те [12]; также см. [13].

Рассмотрим систему управления, описываемую системой урав-
нений

ẋ = Ax+B1u+Dw

z = Cx+B2u
(2)

где A ∈ R
n×n, B1 ∈ R

n×p, D ∈ R
n×m, C ∈ R

l×n, B2 ∈ R
l×p, x(t) ∈ R

n

– вектор состояния, u(t) ∈ R
p – управление, z(t) ∈ R

l – управ-
ляемый выход, и внешние возмущения w(t) ∈ R

m ограничены в
L2-норме, ‖w‖2 ≤ 1.

В простейшей постановке задачи H∞-оптимизации требуется
построить управление в форме статической линейной обратной свя-
зи по состоянию

u = Kx, (3)

которое бы минимизировалоH∞-норму матрицы передаточной функ-
ции системы (2). Известно, что минимизация функционала

J = sup
‖w‖2≤1

∞∫
0

z�zdt = ‖z‖22 (4)

по всем стабилизирующим регуляторам (3) дает H∞-оптимальный
регулятор.

Приведем следующий результат (символы � и � обозначают
соответственно отрицательную и положительную полуопределен-
ность матрицы).
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Т е о р е м а 2 ( [11]). Пусть P̂ , Ŷ , γ̂ – решение задачи
оптимизации

γ −→ min

при LMI-ограничениях вида

AP + PA� +B1Y + Y �B�

1 + 2σP D PC� Y �B�
2

∗ −γI 0 0
∗ ∗ −I 0
∗ ∗ ∗ −I


 � 0, (5)

P 	 0, (6)

где переменными являются матрицы P = P� ∈ R
n×n, Y ∈ R

p×n и
скаляр γ.

Регулятор (3) с матрицей усиления

Kopt = Ŷ P̂−1

стабилизирует систему (2) с заданной степенью устойчивости σ

и минимизирует функционал J = sup
‖w‖2≤1

‖z‖22 на решениях замкну-

той системы, при этом оптимальное значение

Jopt = γ̂.

�

Получив оптимальное решение, теперь попытаемся построить
разреженный стабилизирующий регуляторKsparse, который не силь-
но уступает в качестве управления J оптимальному. Соответству-
ющая схема представлена в следующем разделе.

4. Поиск разреженной структуры

4.1. Трехшаговая схема

Метод поиска «субоптимальных» разреженных регуляторов был
предложен в работе [8]; опишем, как его можно было бы применить
для задачи H∞-оптимизации.
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Шаг 1 (поиск оптимального решения): Решаем класси-
ческую задачу H∞-оптимизации и получаем оптимальное значе-
ние Jopt целевого функционала.

Шаг 2 (релаксация и поиск разреженной структуры):
Зададим α > 1 – коэффициент допустимой потери в качестве
управления и решим задачу:

‖Y ‖1∞ −→ min при ограничениях (5), (6) и γ ≤ αJopt.

В соответствии с эвристикой 1∞-нормы, вероятно, удастся полу-
чить нулевые строки в матрице-решении Y ; обозначим ее за Ysparse.
В соответствии с правилами матричного умножения, получим нуле-
вые строки (как минимум те же) и в матрице Ksparse = YsparseP

−1.
Заметим, что качество управления полученного разреженного ре-
гулятора не хуже, чем αJopt.

Шаг 3 (дооптимизация): Решаем стандартную задачу H∞-
оптимизации, только с априори заданной нулевой структурой мат-
ричной переменной Y , такой же, как и у матрицы Ysparse, получен-
ной на Шаге 2.

Как уже было сказано, в работах [8, 9] данная схема применя-
лась при решении другой задачи оптимального управления (LQR)
и оказалась довольно эффективной в приведенных численных при-
мерах, а именно, разреженная структура была действительно най-
дена, при этом фактическое ухудшение качества управления, вы-
званное разреженностью регулятора, оказывалось достаточно ма-
лым. Однако существуют примеры (некоторые из них обсуждаются
в Разделе 5), в которых при поиске разреженной структуры возни-
кают сложности следующего характера.

Насколько мы представляем, невозможно предложить осмыс-
ленную процедуру выбора коэффициента релаксации α так, что-
бы наверняка получить разреженную структуру в решении. В этой
связи были обнаружены примеры, в которых α нужно было задать
огромным, значительно превосходящим разумный уровень прием-
лемого ухудшения качества управления. В то же время отметим,
что при зафиксированной разреженной структуре на Шаге 3 обыч-
но удавалось получить сравнительно небольшие значение проиг-
рыша в качестве. Кроме того, существуют примеры, где даже при
колоссальном коэффициенте релаксации не удалось детектировать
разреженную структуру.
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4.2. Поиск разреженной структуры:
невыпуклый подход

Принимая во внимание соображения, приводимые ранее, стано-
вится ясно, что мы намерены модифицировать Шаг 2 трехшаго-
вой схемы из Раздела 4.1, заменив задачу минимизации 1∞-нормы
на задачу минимизации детектора разреженности NSD (1). Эта
функция может быть представлена в виде разности двух выпуклых
функций, см. [14], то есть относится к довольно широкому классу
DC-функций.

Существуют различные методы оптимизации функций такого
типа; один из популярных алгоритмов – вогнуто-выпуклая проце-
дура (англ. concave-convex procedure, CCCP, [15,16]), которая будет
применяться в данной работе.

Рассмотрим задачу оптимизации(
u(x)− v(x)

)
−→ min

при ограничениях ci(x) � 0, i = 1, . . . ,m,

dj(x) = 0, j = 1, . . . , p,

(7)

где x ∈ R
n, функции u(x) и v(x) выпуклы, v(x) дифференцируема;

функции ci(x) выпуклы, а dj(x) – аффинные.

Алгоритм CCCP является итеративной процедурой решения
невыпуклой задачи (7) посредством решения последовательности
выпуклых задач:

x(l+1) ∈ argmin
x

[
u(x)− x�∇v(x(l))

]
, l = 0, 1, . . . ,

при ограничениях ci(x) � 0, i = 1, . . . ,m,

dj(x) = 0, j = 1, . . . , p.

(8)

Основная идея вогнуто-выпуклой процедуры заключается в ли-
неаризации функции v(x) в окрестности решения, полученного на
предыдущей итерации процедуры, и минимизации соответствующе-
го выпуклого приближения u(x) − x�∇v(x(l)). Именно эта вычис-
лительная процедура будет использована для минимизации функ-
ции (1); начальное приближение x(0) составлено из значений l∞-
норм строк матрицы Ŷ , полученной на Шаге 1.
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Вопрос сходимости процедуры довольно нетривиальный, см. [16],
однако, на практике она оказывается эффективным средством ми-
нимизации DC-функций.

5. Численные примеры

В данном разделе представлены результаты предварительных
численных экспериментов, проведенных с двумя линейными моде-
лями, взятыми из свободно распространяемой библиотеки тесто-
вых задач управления, [17]. Мы не будем приводить значения эле-
ментов матриц систем, их можно посмотреть непосредственно в
библиотеке COMPleib. Все вычисления производились с помощью
Matlab-совместимого пакета cvx, [18], в качестве решателя выбран
SDPT3, [19].

После получения результата в каждой из задач осуществлялся
полный перебор всевозможных комбинаций нулевых строк и вы-
полнялся Шаг 3, чтобы убедиться, что разреженная структура, по-
лученная наШаге 2 трехшаговой схемы, действительно «оптималь-
ная».

5.1. Модель PSM из библиотеки COMPleib

Этот пример представляет собой модель объединенной энерге-
тической системы с двумя областями; в модели семь компонент век-
тора состояния и две компоненты вектора управления.

Применяя трехшаговую схему, описанную в Разделе 4, получаем
следующий результат. Сначала задаем требуемую степень устойчи-
вости замкнутой системы σ = 0.1 и выполняем Шаг 1, в результате
которого получаемH∞-оптимальный регулятор, описываемый мат-
рицей усиления

K�
opt =




1.4548 −0.2282
−0.0339 0.0227
0.4511 0.0367
1.7492 −1.8105

−0.2309 1.4519
0.0424 0.0295
0.0274 0.3996




,

134



при этом оптимальное значение целевого функционала равно Jopt =
0.9173.

Предположим, для получения разреженного регулятора допус-
кается ухудшение в качестве управления не более, чем на порядок;
то есть, задаем α = 10. Если на Шаге 2 использовать 1∞-норму
при заданном коэффициенте релаксации α = 10, будет получено
решение

Ỹ �
1∞ =




0.0241 −0.0241
0.0241 −0.0241
0.0241 −0.0241
0.0241 −0.0241

−0.0241 0.0241
−0.0241 0.0241
−0.0241 0.0241




.

Видим, что значения элементов строк в полученной матрице
равны по модулю, что говорит о невозможности сделать осмыслен-
ный выбор разреженной структуры регулятора. Более того, даже
при увеличении коэффициента релаксации до колоссальных значе-
ний α ≈ 106 не удается получить нулевые или даже малые строки
в матрице Ỹ1∞.

Попробуем теперь вместо 1∞-нормы использовать на Шаге 2
невыпуклый детектор разреженности NSD (1), минимизация ко-
торого осуществляется с помощью вогнуто-выпуклой процедуры,
описанной в Разделе 4. На четвертой итерации процедуры CCCP
первая строка матрицы-решения Ỹ становится пренебрежимо ма-
лой по сравнению со второй строкой. Конкретно, для l∞-норм строк
ri = max

j
|yij | имеем

r1
r2

� 10−8.

Переходя к Шагу 3, решаем соответствующую задачу SDP с
первой строкой переменной Y зафиксированной равной нулю и по-

135



лучаем разреженный регулятор с матрицей

K�
sparse =




0 −0.3476
0 0.4911
0 1.5146
0 −5.1848
0 2.0299
0 0.1979
0 0.7051




,

при этом значение целевого функционала Jsparse = 7.8069, что усту-
пает в 8.51 раз оптимальному значению, что, однако, с учетом по-
ставленных ограничений, считается допустимым. Степени устойчи-
вости замкнутых систем для регуляторов Kopt и Ksparse не сильно
отличаются: σopt = 1.5657 и σsparse = 1.4852.

Таким образом, в данном примере детектор разреженности NSD
(1) оказался эффективным при синтезе строчно-разреженного ре-
гулятора, в то время как 1∞-норма не помогает достичь желаемого
результата.

Естественно, в реальных задачах ухудшение качества управле-
ния на порядок едва ли можно считать приемлемым; однако, в дан-
ном примере специфика численных значений матриц системы не
позволяет построить разреженное управление без такого сильного
проигрыша в качестве (не удается без значимых потерь отбросить
ни одну из компонент вектора управления).

5.2. Модель WEC1 из библиотеки COMPleib

Данный пример представляет собой модель системы преобразо-
вания энергии ветра при различных скоростях. Вектор состояний
содержит десять компонент, вектор управления – три.

Задаем σ = 0.01 и на Шаге 1 трехшаговой схемы поучаем опти-
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мальный регулятор с матрицей

K�
opt =




−1.6852 −0.1370 0.8928
−4.4369 0.4956 18.0571
1.4291 0.1770 0.6698
1.5051 0.1845 −1.9668
0.0010 0.0001 −0.0071

−0.0671 −0.6805 −0.0672
6.7082 3.3482 6.6312

−5.1921 −2.5803 −2.3071
−4.9935 −2.4784 −2.2255
−0.0284 0.0028 3.5884




и оптимальным значением целевого функционала Jopt = 33.3931.

Установим допустимый уровень потерь в качестве управления
равным 15% (α = 1.15). Запускаем вычисления Шага 2 с исполь-
зованием детектора разреженности (1). После четвертой итерации
алгоритма CCCP вторая строка Y становится малой относительно
остальных строк. Зафиксируем ее как нулевую и перейдем к Ша-
гу 3, в результате которого получим

K�
sparse =




−1.6670 0 1.2605
−4.6629 0 23.2722
1.4127 0 0.7775
1.4935 0 −2.6210
0.0009 0 −0.0084

−0.0808 0 −0.1070
6.4953 0 9.1933

−5.0271 0 −3.5374
−4.8381 0 −3.3826
−0.0413 0 4.1663




(9)

и значение целевого функционала Jsparse = 37.5554, соответствую-
щее проигрышу в качестве управления около 12.5%. Степень устой-
чивости при этом меняется незначительно (1.8299 против 2.0712).

Для сравнения пробуем повторить вычисления с использова-
нием на Шаге 2 1∞-нормы. При том же значении коэффициенте
α = 1.15 не удается детектировать нулевые строки; в терминах l∞-

137



норм строк матрицы Y1∞ имеем

r�

max
k

rk
= (1.0000 0.2499 0.6049).

Тем не менее, при бо́льших значениях α, например, α = 1.5, в итоге
удается детектировать вторую строку как нулевую и прийти к то-
му же самому разреженному регулятору (9). Применение l12-нормы
вместо 1∞-нормы приводит практически к идентичным результа-
там.

Общий вывод по итогам предварительных численных экспери-
ментов таков, что предложенный детектор разреженности пред-
ставляется более эффективным, чем 1∞-норма, в качестве сурро-
гата матричной l0-квазинормы.

Отметим также следующее наблюдение, сделанное в процессе
проведения численных экспериментов. Обозначим за αmin мини-
мальное ухудшение качества управления, получаемое при обнуле-
нии ровно одной из строк матрицы регулятора. Очевидно, для того,
чтобы суметь детектировать разреженность на Шаге 2, коэффици-
ент релаксации должен быть больше α > αmin. Во время вычисле-
ний детектор NSD (1) успешно справлялся со своей задачей даже
при значениях α едва превосходящих αmin. Иными словами, можно
воспринимать NSD (1) как сертификат разреженности/ухудшения
качества: если не удается получить разреженное решение при за-
данному уровне α, то проигрыш разреженного управления, если
таковое вообще существует, будет заведомо не меньше α. Эти со-
ображения не верны для 1∞-нормы, при использовании которой
приходится задавать бо́льшие значения α для того, чтобы детекти-
ровать нулевые строки (как, например, в одном из примеров выше).

6. Заключение

В настоящей работе мы пересмотрели подход к синтезу раз-
реженной обратной связи, предложенный в [8]. Во-первых, были
проанализированы недостатки существующего выпуклого суррога-
та (матричной 1∞-нормы). Во-вторых, что более важно, был пред-
ложен новый суррогат, невыпуклый детектор разреженности, моти-
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вация применения которого подкреплена определенными эвристи-
ческими соображениями. В-третьих, модифицированная трехшаго-
вая схема была применена к классической задаче H∞-оптимиза-
ции; на ряде примеров было показано, что новый суррогат лучше
справляется с детектированием разреженной структуры, нежели
матричная 1∞-норма, используемая в исходном подходе.

В дальнейшем планируется продолжать исследования в сле-
дующих направлениях. Во-первых, хотелось бы понять причину,
по которой минимизация 1∞-нормы в некоторых задачах синтеза
управления не приводит к желаемому результату – детектированию
разреженной структуры. Кроме того, необходимо описать класс си-
стем управления, для которых возникают подобные сложности. Во-
вторых, интерес представдяет нетривиальная задача построения
альтернативных детекторов разреженности, более эффективных и
гибких. Наконец, требуется провести значительное количество чис-
ленных экспериментов.

Список литературы

[1] F. Lin, M. Fardad, and M. R. Jovanović. Augmented Lagrangian
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