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基于扰动观测器的机器人自适应神经网络跟踪控制研究

于欣波 1 贺 威 1 薛程谦 1 孙永坤 1 孙长银 2

摘 要 为解决机器人动力学模型未知问题并提升系统鲁棒性, 本文基于扰动观测器, 考虑动力学模型未知的情况, 设计了一

种自适应神经网络 (Neural network, NN) 跟踪控制器. 首先分析了机器人运动学和动力学模型, 针对模型已知的情况, 提出

了刚体机械臂通用模型跟踪控制策略; 在考虑动力学模型未知的情况下, 利用径向基函数 (Radial basis function, RBF) 神经

网络设计基于全状态反馈的自适应神经网络跟踪控制器, 并通过设计扰动观测器补偿系统中的未知扰动. 利用李雅普诺夫理

论证明所提出的控制策略可以使闭环系统误差信号半全局一致有界 (Semi-globally uniformly bounded, SGUB), 并通过选择

合适的增益参数可以将跟踪误差收敛到零域. 仿真结果证明所提出算法的有效性并且所提出的控制器在 Baxter 机器人平台

上得到了实验验证.
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Abstract For solving uncertainties of robotic dynamics and improving system robustness, an adaptive neural network

(NN) tracking control is proposed considering uncertainties of robotic dynamics. Firstly, the kinematic model and dynamic

model of robots are addressed. When the dynamics of the robots are known, a model-based tracking control strategy

is proposed. Then, considering that the robotic dynamics are unknown, an adaptive radial basis function (RBF) neural

network tracking control is proposed based on full state feedback to solve uncertainties. Disturbance observer is designed

to counteract to unknown disturbance. By utilizing the Lyapunov direct method and the back-stepping method, all error

signals are shown to be semi-globally uniformly bounded (SGUB). By choosing proper parameters, the tracking error can

converge to a small neighborhood of zero. Simulation results and experiment results on Baxter robot are carried out to

show the effectiveness of proposed method.
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在国内传统制造业发展过程中, 机器人技术的
应用将极大程度地带动传统装备制造业的转型升

级[1]. 机器人的应用可以降低生产成本、提高生产效
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率, 替代人在复杂、危险工业环境中完成任务, 可以
从事程序化、高强度、易疲劳的工作. 除工业领域外,
机器人还在军事、航天、消防救灾、家庭、社会服务

和医疗中得到广泛应用[2−5].
机器人是一类典型的非线性、强耦合、时变多

输入多输出系统[6−8], 这种复杂系统给控制器设计
带来一定的难度. 因为实际情况存在多种不确定因
素, 机器人系统难以获取精确的动力学模型[9], 通常
会出现模型失配、模型完全未知等情况, 此时基于模
型的非线性控制策略将失效. 另外, 传统控制策略通
常对非线性系统进行了线性假设, 而这种控制设计
也将一定程度影响系统稳定性和控制精度.
神经网络具有一致逼近和自适应能力, 能够起
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到非线性补偿、参数辨识等作用[10−12], 也可以作为
控制器直接控制机器人系统, 在机器人系统中得到
广泛应用[13−16]. 神经网络的早期研究缺乏对机器人
闭环系统稳定性分析, 以梯度学习算法 (Error back
propagation, BP) 为例, 需要通过一定时间的离线
训练才能将神经网络应用于机器人闭环系统中. 反
步法通过迭代设计与坐标变换[17], 并设置虚拟镇定
变量, 结合自适应控制, 可以应用于含不确定参数的
非线性系统并通过选取合适参数调整瞬态特性[18],
实现渐近稳定或一致有界[19].
本文采用径向基函数 (Radial basis function,

RBF)[20] 作为神经网络 (Neural network, NN)[21]

隐含层激活函数, 通过 RBF 神经网络估计控制器中
不确定项, 利用李雅普诺夫稳定性理论反推得到神
经网络权重自适应律, 避免离线训练, 通过在线反馈
系统输入输出数据, 构造合适的神经网络结构, 使机
器人系统达到跟踪精度并满足稳定性条件, 实现系
统误差信号的半全局一致有界.
文献 [22] 提出了一种基于神经网络估计未知动

态模型的自适应控制策略, 并通过反向传播算法对
系统静态和动态参数进行了调整. 文献 [23] 以双臂
机器人为研究平台, 利用神经网络技术估计多机械
臂协调控制中的不确定非线性项, 以提高协调控制
位置精度. 文献 [24] 提出了一种基于神经网络的自
适应阻抗控制策略, 通过神经网络补偿机器人中的
部分不确定项, 在控制作用下使外界交互力呈现出
给定的理想阻抗关系. 在文献 [25] 中, 神经网络技
术被应用于补偿一种欠驱动轮式移动机器人动力学

模型, 解决一类自平衡移动小车的跟踪控制问题, 并
基于扰动观测器提出了一种鲁棒跟踪控制策略. 除
神经网络具有一致逼近能力外, 模糊控制对任意非
线性系统也具有很好的拟合效果, 文献 [26] 利用模
糊控制设计了一种含扰动观测器的外骨骼控制系统,
通过实验验证了控制器有效性. 大多数文献提出的
控制方法在线计算量大, 针对不确定性较大的机器
人系统控制难度较高, 并且对于考虑非参数的不确
定系统控制研究较少.
扰动观测器被广泛应用于处理非线性系统中的

不确定扰动[27−29], 设计扰动观测器的目的是不依靠
附加的力传感器来估计未知不确定扰动[30]. 文献
[31] 利用扰动观测器处理机器人系统的摩擦力补偿
问题, 并通过仿真得到验证. 在文献 [32] 中, 扰动观
测器被用来处理非匹配不确定性带来的扰动. 文献
[33] 设计了一种含有扰动观测器的自适应神经网络
控制策略, 以解决机器人系统中的时滞效应. 如果在
控制器设计过程中不考虑未知扰动带来的影响, 将
会在一定程度上影响机械臂跟踪精度. 大多数研究
多结合非线性系统设计扰动观测器, 对于机器人系

统利用反推方法设计扰动观测器并且将理论方法应

用到实际机器人系统的研究较少.
近几年提出的神经网络控制方法结合传统自适

应控制、反演控制能够解决含有线性参数的不确定

非线性系统, 但神经网络难以处理含有非参数的系
统不确定性. 本文与其他方法不同的创新点是: 本
文主要结合自适应神经网络和扰动观测器同时解决

系统模型未知部分和系统未知扰动, 通过 RBF 神经
网络在线学习不确定模型并根据李雅普诺夫函数反

推设计权重自适应律, 证明了闭环系统误差信号半
全局一致有界. 本文同时将跟踪控制算法应用于仿
真与实际 Baxter 机器人中, 通过两台计算机互相配
合, 即一台计算神经网络未知补偿量, 一台通过用户
数据报协议 (User datagram protocol, UDP) 接收
信息并产生 Baxter 机器人控制信号, 一定程度上提
升整个系统的运算和响应能力, 并通过实验对比 PD
控制验证了所提出控制算法的有效性和优势.
以下几章将对本文所提出的控制算法进行详细

介绍与分析. 文章具体安排如下: 第 1 节通过 D-H
(Denavit-Hartenberg) 建模方法对 Baxter 机器人
运动学进行分析, 通过 Lagrange-Euler 方法建立机
器人动力学模型; 第 2 节考虑动力学模型已知的情
况, 设计一种基于模型的通用跟踪控制器和扰动观
测器并对闭环系统进行稳定性分析; 第 3 节考虑机
器人模型未知的情况, 提出一种基于扰动观测器的
自适应神经网络全状态反馈跟踪控制策略, 并通过
构造李雅普诺夫函数分析机器人系统稳定性; 第 4
节通过数值仿真验证所提出的控制算法的有效性与

通用性, 仿真考虑了不同关节连接方式的机器人, 分
别利用机器人工具箱和数值仿真验证跟踪控制算法

的有效性和控制精度; 第 5 节简述了 Baxter 机器
人的硬件及软件结构, 将控制算法应用于 Baxter 机
器人实验平台上并与比例微分 (Proportion deriva-
tive, PD) 控制进行对比以验证所提出控制算法的
跟踪精度.

1 运动学与动力学分析

1.1 Baxter机器人运动学分析

以 Baxter 机器人底座中心为基坐标, 将连
杆坐标系原点位置设置在关节连杆末端, 利
用 D-H 建模方法, 通过 D-H 参数表 (如表 1
所示) 可以实现各关节处坐标点的变换矩阵
1
0Tr,

2
1Tr,

3
2Tr,

4
3Tr,

5
4Tr,

6
5Tr,

7
6Tr. 所以基坐标与

关节坐标变换矩阵 A 为:

A = 1
0Tr

2
1Tr

3
2Tr

4
3Tr

5
4Tr

6
5Tr

7
6Tr (1)

式中, 变换矩阵将连杆坐标系原点建立在连杆的关
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节连杆末端, 其中变换矩阵 i
i−1Tr 表示为:

i
i−1Tr =




cθi −cαisθi sαisθi aicθi

sθi −cαicθi −sαicθi aisθi

0 sαi cαi di

0 0 0 1




(2)

其中, c 代表余弦运算 cos, s 代表正弦运算 sin. di

表示平移距离, αi 表示扭转角, ai 表示长度, θi 表示

关节角度.

表 1 Baxter 机器人 D-H 参数和连杆质量

Table 1 D-H parameter and link mass of Baxter robot

Link θ d (m) a (m) α (rad) m (kg)

1 θ1 0.2703 0.069 −π

2
5.70044

2 θ2 0 0 π

2
3.22698

3 θ3 0.3644 0.069 −π

2
4.31272

4 θ4 0 0 π

2
2.07206

5 θ5 0.3743 0.01 −π

2
2.24665

6 θ6 0 0 π

2
1.60979

7 θ7 0.2295 0 0 0.54218

通过 Baxter 机器人制造商 Rethink robotics
在 Github 网站上提供的相关信息, 可以从中获取刚
性连杆 i 的质量如表 1 所示, 其中连杆惯性矩阵、转
动惯量以及相对坐标中心位置都可以从中获得.

1.2 机器人动力学分析

通过拉格朗日动力学方程, 建立机械臂 n 关节

通用动力学模型:

Mj(q)q̈ + Cj(q, q̇)q̇ + Gj(q) = τ − τd (3)

其中, q, q̇, q̈ ∈ Rn 分别表示机械臂角度, 角速
度, 角加速度向量, Mj(q) ∈ Rn×n 表示机械臂惯

性矩阵, Cj(q, q̇)q̇ ∈ Rn 表示机械臂科氏力矩向量,
Gj(q) ∈ Rn 表示机械臂重力矩向量. τ ∈ Rn 表示

机械臂控制力矩向量, τd ∈ Rn 表示外部环境的未

知扰动力矩向量. 机械臂前向运动学可由下式关系
表示:

x = Φ(q), ẋ = J(q)q̇ (4)

机械臂逆向运动学可由下式关系表示:

q̇ = J+(q)ẋ

q̈ = J̇+(q)ẋ + J+(q)ẍ (5)

式中, J(q) ∈ Rm×n 为机械臂雅克比转换矩阵, 雅
克比转换矩阵中的 m 为机械臂操作空间向量维数,

J+(q) ∈ Rn×m 代表雅克比转换矩阵的广义逆矩阵,
x, ẋ, ẍ ∈ Rm 分别代表任务空间的位移, 速度, 加速
度, 通过上式可以得到 m 维机械臂任务空间通用动

力学模型如下:

Mt(x)ẍ + Ct(x, ẋ)ẋ + Gt(x) = u− f (6)

式中, Mt(x) ∈ Rm×m, Ct(x, ẋ)ẋ ∈ Rm, Gt(x) ∈
Rm 分别代表机械臂任务空间的惯性矩阵, 科氏力
矩阵和重力矩阵, u ∈ Rm 为机械臂控制力, f ∈ Rm

为机械臂未知外界扰动力. 其关节空间到任务空间
相关矩阵具有如下关系:

Mt(x) = J+T(q)Mj(q)J+(q)

Ct(x, ẋ) = J+T(q)(Cj(q, q̇)−
Mj(q)J+(q)J̇(q))J+(q)

Gt(x) = J+T(q)Gj(q)

u =J+T(q)τ (7)

以下为本文利用的相关定义、引理与性质:
定义 1[34]. 半全局一致有界 (Semi-globally

uniformly bounded, SGUB): 考虑广义非线性系统
ε̇ = f(ε, t), ε ∈ Rn, t ≥ t0. 对任意初始紧集 Ωi, 初
始状态 ε(t0) ∈ Ωi, 若存在常数 ξ > 0 以及时间常
数 T (ξ, ε(t0)), 对任意 t ≥ t0 + T (ξ, ε(t0)) 都满足
||ε(t)|| ≤ ξ. 我们定义系统状态 ε(t) 为半全局一致
有界 (SGUB).
引理 1[24]. 若存在连续正定可微函数 V (x) 满

足 κ1(||x||) < V (x) < κ2 (||x||) (κ1, κ2属于K 类函

数) 且具有有界初始条件, 若 V̇ (x) ≤ −ρV (x) + C,
其中, C 和 ρ 为正常数, 那么解 ε(t) 为一致有界.

性质 1[35]. 惯性矩阵Mj(q)、Mt(q) 在式 (3)
与式 (6) 中为正定对称矩阵, 且 (Ṁj(q)− 2Cj(q, q̇))
和 (Ṁt(x)− 2Ct(x, ẋ)) 为斜对称矩阵.
引理 2[26]. 若连续可微函数 Ξ 是有界函数, 即

对于任一时刻 t ∈ [t1, t2], 如果 Ξ(t) 满足 Ξ(t) ≤ ξ1,
其中, ξ1 为正常数, 那么我们能够得出 Ξ̇(t) 也为有
界函数.

2 含扰动观测器的模型控制器设计

以关节空间为例, 设计基于机器人动力学模型
的控制器. 在本节考虑机器人动力学模型已知, 定义
x1 = q, x2 = q̇, 为便于分析, 将式 (3) 转换为状态
空间形式:

ẋ1 = x2,

ẋ2 = M−1
j (x1)(τ − τd − Cj(x1, x2)x2 −Gj(x1))

(8)
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定义 xd 为关节空间期望轨迹向量, 定义状态误差如
下式:

e1 = x1 − xd, e2 = x2 − α1 (9)

为设计扰动观测器我们定义一个辅助变量 e3 表示

为:

e3 = τd + %(e2) (10)

其中, %(e2) 代表非线性函数向量, 同时我们定义式
(9) 中 α1 为虚拟镇定信号, e1 为角度误差, e2 为虚

拟速度误差, 其中, α1 定义如下:

α1 = −K1e1 + ẋd (11)

通过式 (9) 分析得到 ė1 和 ė2 可以表示为:

ė1 = e2 + α1 − ẋd,

ė2 =M−1
j (x1)(τ − τd − Cj(x1, x2)x2−

Gj(x1))− α̇1 (12)

通过式 (10) 分析得到 ė3 表示为:

ė3 = τ̇d + %̇(e2)

ė3 = τ̇d + Y (e2)M−1
j (x1)(τ − τd − Cj(x1, x2)x2−

Gj(x1))− Y (e2)α̇1 (13)

其中, Y (e2)为 %(e2)的对 e2的导数,我们简化 %(e2)
为线性函数向量, 所以在这种假设下 Y (e2) 为一个
常数. 通过分析我们可得 ê3 并定义 ˙̂e3 为:

ê3 = τ̂d + %(e2)
˙̂e3 =Y (e2)M−1

j (x1)(τ − τ̂d − Cj(x1, x2)x2−
Gj(x1))− Y (e2)α̇1 (14)

通过以上分析, 我们可以得到以下变量估计误差 ẽ3

与扰动估计误差 τ̃d 之间的关系为:

ẽ3 = e3 − ê3 = τd − τ̂d = τ̃d (15)

通过式 (15) 可以得到:

˙̃τd = ė3 − ˙̂e3 = τ̇d − Y (e2)M−1
j (x1)τ̃d (16)

由以上分析设计基于模型的控制器 τ0 为:

τ0 = − e1 −K2e2 + τ̂d + Mj(x1)α̇1+

Cj(x1, x2)α1 + Gj(x1) (17)

下面对系统稳定性进行分析, 构造如下李雅普诺夫
函数 V1:

V1 =
1
2
eT
1 e1 +

1
2
eT
2 Mj(x1)e2 +

1
2
τ̃T

d τ̃d (18)

其 中, V1 具 有 以 下 条 件 κ1(eT
1 e1 + eT

2 e2 +
τ̃T

d τ̃d) ≤ V1 ≤ κ2 (eT
1 e1 + eT

2 e2 + τ̃T
d τ̃d),

式 中, κ1 = min( 1
2
, λmin(Mj(x1))), κ2 =

max( 1
2
, λmax(Mj(x1))). 其中, λmin(Mj(x1)) 和

λmax(Mj(x1)) 分别代表矩阵 Mj(x1) 最小和最大
特征值. 由以上分析可以得出 V1 满足引理 1 中所提
到的 V (x) 的条件. 对 V1 求导可以得到下式所示结

果:

V̇1 = − eT
1 K1e1 + eT

1 e2 + eT
2 (τ0 − τd − Cj(x1, x2)α1−

Gj(x1)−Mj(x1)α̇1)+

τ̃T
d (τ̇d − Y (e2)M−1

j (x1)τ̃d) (19)

将模型控制器 τo 代入上式可得:

V̇1 ≤− eT
1 K1e1 − eT

2 (K2 − 1
2
I)e2 − τ̃T

d (Y (e2)

M−1
j (x1)− I)τ̃d +

1
2
ς2 ≤ −ρ1V1 + C1 (20)

其中, ς 为 ||τ̇d|| 的最大值, ρ1 和 C1 分别表示为:

ρ1 = min(2λmin(K1),
2λmin(K2 − 1

2
I)

λmax(Mj(x1))
, 2λmin

(Y (e2)M−1
j (x1)− I)),

C1 =
1
2
ς2 (21)

式中, λmin, λmax 分别代表矩阵的最小和最大特征

值. K1, (K2 − 1
2
I) 和 (Y (e2)M−1

j (x1) − I) 为正定
对称矩阵, 由引理 1 可知: 在模型控制器 τo 的作用

下, 闭环系统误差一致有界, 可以保证系统稳定.
如果使用非线性函数作为 %(e2)的表达形式,那

么 Y (e2) 可以描述为
∂%(e2)

∂e2
, 由式 (20) 可以得出, 选

取合适的 %(e2) 保证 (Y (e2)M−1
j (x1)− I) 为正定矩

阵, 即可保证闭环系统稳定性. 所以选取非线性函数
或由线性函数近似, 对于系统性能没有影响, 但是非
线性函数需要考虑更为复杂的动态关系, 其实际函
数选择较线性函数更为复杂.

在选取 Y (e2) 时, 由于 Mj(x1) 矩阵为对称
正定矩阵, 所以其最大特征值为 λmax(Mj(x1)) >

0. Mj(x1) 矩阵的逆矩阵 M−1
j (x1) 最小特

征值为 1/λmax(Mj(x1)) > 0, 因此选择合适
的 Y (e2) 使矩阵 (Y (e2)M−1

j (x1) − I) 的最小
特征值 Y (e2)/λmax(Mj(x1)) − 1 > 0. 当

选取 Y (e2) > λmax(Mj(x1)) 时, 就可以保
证 Y (e2)/λmax(Mj(x1)) − 1 > 0, 即保证矩阵
(Y (e2)M−1

j (x1) − I) 为正定矩阵. 以上分析

同样应用于式 (38) 中, 通过选取 R(e2), ι 和

和 Mjk(x1) 共同保证 λmin(R(e2)M−1
jk (x1) − (1 +

||R(e2)M
−1
jk (x1)||2
ι

)I) > 0.
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3 含扰动观测器的自适应神经网络控制器设

计

实际情况中, 机械臂惯性矩阵Mj(q), 机械臂科
氏力矩矩阵 Cj(q, q̇) 存在不确定性, 我们用Mjk(q)
和 Cjk(q, q̇) 表示动力学模型中的设定参考部分, 其
中用Mju(q) 和 Cju(q, q̇) 表示其他未知部分, 其动
态关系可以描述为:

Mj(q) = Mjk(q) + Mju(q)

Cj(q, q̇) = Cjk(q, q̇) + Cju(q, q̇) (22)

利用神经网络一致逼近性能, 设计一种在线自适应
神经网络控制器以补偿未知动力学模型参数. 自适
应神经网络控制器 τf 设计为:

τf = −e1 −K2e2 + τ̂d + $̂Tψ(Z) + Cjk(x1, x2)α1

(23)

式中, ψ(Z) 代表 RBF 神经网络径向基函数, $̂ 代

表神经网络权重估计, 其中, Z = [xT
1 , xT

2 , ėT
2 , α̇T

1 ],
$∗ 代表神经网络实际最优权重, 最优权重是为便于
推导分析人为构造的, 其定义如下:

$∗
i = arg min

$i∈Rl
{ sup

Z∈ΩZ

|νi(Z)|} (24)

式中, νi(Z) ∈ Rn 为神经网络的估计误差, 神经网
络权值误差 $̃ = $∗ − $̂, 我们用 $̂Tψ(Z) 用来估
计 $∗Tψ(Z),

$∗Tψ(Z) = Mj(x1)α̇1 + Cju(x1, x2)x2+

Gj(x1) + Mju(x1)ė2 − ν(Z) (25)

设计神经网络权重自适应律 ˙̂$i 为:

˙̂$i = −Γi(ψi(Z)e2,i + σi$̂i) (26)

式中, σi 为小的正常数, Γi 为正定对称矩阵. 把式
(25) 代入式 (12) 可得:

ė2 =M−1
jk (x1)(τf − τd − Cjk(x1, x2)x2−

$∗Tψ(Z)− ν(Z)) (27)

同模型控制类似, 我们定义辅助变量 e4 为:

e4 = χ(e2) + τd (28)

对 e4 求导可得:

ė4 = τ̇d + R(e2)ė2 =

τ̇d + R(e2)M−1
jk (x1)

(
τf − τd−

Cjk(x1, x2)x2 −$∗Tψ(Z)− ν(Z)
)

(29)

式中, R(e2) 为 χ(e2) 对 e2 求导的结果, 同理为便于
分析, 令 χ(e2) 为线性方程, 因此在该假设下 R(e2)
为常数. 同时我们定义 ˙̂e4 如下:

˙̂e4 = R(e2)M−1
jk (x1)(τf − Cjk(x1, x2)x2 − τ̂d)

(30)

其中, ê4 为 e4 的估计值. 通过式 (28) 可以得出:

τ̂d = ê4 − χ(e2) (31)

通过式 (28) 和 (31) 可以得出:

τ̃d = τd − τ̂d = e4 − ê4 = ẽ4 (32)

由以上分析可以得到 ˙̃τd:

˙̃τd = ė4 − ˙̂e4 =

τ̇d −R(e2)M−1
jk (x1)(τ̃d + $∗Tψ(Z) + ν(Z))

(33)

下面对神经网络控制器的闭环系统进行稳定性分析,
构造如下李雅普诺夫函数 V2:

V2 =
1
2
eT
1 e1 +

1
2
eT
2 Mjk(x1)e2+

1
2

n∑
i=1

$̃T
i Γ−1

i $̃i +
1
2
τ̃T

d τ̃d (34)

对 V2 求导, 并将神经网络控制器代入可得到如下式
所示结果:

V̇2 ≤− eT
1 K1e1 + τ̃T

d τ̇d − τ̃T
d R(e2)M−1

jk (x1)ν(Z)−
τ̃T

d R(e2)M−1
jk (x1)τ̃d − τ̃T

d R(e2)M−1
jk $∗Tψ(Z)+

eT
2 (−K2e2 + τ̃d + $̂Tψ(Z)−$∗Tψ(Z)−

ν(Z)) +
n∑

i=1

$̃T
i Γ−1

i
˙̂$i (35)

利用如下不等式性质:

eT
2 τ̃d ≤ 1

2
eT
2 e2 +

1
2
τ̃T

d τ̃d

− τ̃T
d τ̇d ≤ 1

2
τ̃T

d τ̃d +
1
2
τ̇T

d τ̇d ≤ 1
2
τ̃T

d τ̃d +
1
2
ς2

− τ̃T
d R(e2)M−1

jk (x1)$∗Tψ(Z) ≤ ||R(e2)M−1
jk (x1)||2

2ι

||τ̃d||2 +
ι

2
||$∗||2||ψ(Z)||2

− τ̃T
d R(e2)M−1

jk (x1)ν(Z) ≤
||R(e2)M−1

jk (x1)||2
2ι

||τ̃d||2 +
ι

2
||ν(Z)||2

−
n∑

i=1

$̃T
i σi$̂i ≤

n∑
i=1

σi

2
(||$∗

i ||2 − ||$̃i||2) (36)
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可以得到:

V̇2 ≤− eT
1 K1e1 − eT

2 (K2 − I)e2+

eT
2 ($̂Tψ(Z)−$∗Tψ(Z)) +

1
2
‖ν̄‖2−

n∑
i=1

$̃T
i (ψi(Z)e2,i + σi$̂i) + τ̃T

d τ̇d−

τ̃T
d R(e2)M−1

jk (x1)ν(Z)−
τ̃T

d R(e2)M−1
jk (x1)τ̃d−

τ̃T
d R(e2)M−1

jk $∗Tψ(Z) +
1
2
ς2 ≤

− eT
1 K1e1 − eT

2 (K2 − I)e2 +
1
2
ς2−

n∑
i=1

σi

2
‖$̃i‖2 +

n∑
i=1

σi + ιr2

2
‖$∗

i ‖2−

τ̃T
d

(
R(e2)M−1

jk (x1)−
(

1 +
||R(e2)M−1

jk (x1)||2
ι

)
I

)

τ̃d +
(

1
2

+
ι

2

)
‖ν̄‖2 ≤ −ρ2V2 + C2 (37)

式中, ρ2 和 C2 分别为:

ρ2 = min

(
2λmin(K1),

2λmin(K2 − I)
λmax(Mjk(x1))

,

2λmin

(
R(e2)M−1

jk (x1)−
(

1 +
||R(e2)M−1

jk (x1)||2
ι

)
I

)
,

min
(

σi

λmax(Γ−1
i )

) )

C2 =
n∑

i=1

σi + ιr2

2
‖$∗

i ‖2 +
(

1
2

+
ι

2

)
‖ν̄‖2 +

1
2
ς2

(38)

为使 ρ2 > 0, 控制增益需满足以下条件:

λmin(K1) > 0, λmin(K2 − I) > 0,

λmin

(
R(e2)M−1

jk (x1)−

(
1 +

||R(e2)M−1
jk (x1)||2
ι

)
I

)
> 0,

λmax(Γ−1
i ) > 0 (39)

通过以上分析, 我们可以证明误差 e1, e2, τ̃d 和 $̃i

为半全局一致有界.
定理 1. 对于式 (3) 描述的闭环系统, 在控制

(23) 的作用下, 所有状态量均可测得, 对于初始紧
集 Ω0, 其中, (x1(0), x2 (0), τ̂d(0), $̂i(0)) ∈ Ω0, 则
闭环系统误差信号 e1, e2, τ̃d 和 $̃ 将始终在紧集

Ωe1 ,Ωe2 ,Ωτ̃d
和 Ω$̃ 内:

Ωe1 = {e1 ∈ Rn| ||e1|| ≤
√

D}

Ωe2 = {e2 ∈ Rn| ||e2|| ≤
√

D

λmin(Mjk)
}

Ωτ̃d
= {τ̃d ∈ Rn| ||τ̃d|| ≤

√
D}

Ω$̃ = {$̃ ∈ Rl×n| ||$̃|| ≤
√

D

λmin(Γ−1)
} (40)

其中, D = 2 (V2 (0) + C2/ρ2), l 为神经网络节点数,
ρ2 和 C2 为正常数.

证明. 在式 (37)左右两端乘以 eρ2t, 可以得到:

V̇2eρ2t ≤ −ρ2V2eρ2t + C2eρ2t

d
dt

(V2eρ2t) ≤ C2eρ2t

V2eρ2t ≤ C2eρ2t +
(

V2(0)− C2

ρ2

)

V2 ≤
(

V2 (0)− C2

ρ2

)
e−ρ2t +

C2

ρ2

≤

V2(0) +
C2

ρ2

由以上分析可以得出:

1
2
||e1||2 ≤ V2 (0) +

C2

ρ2

(41)

通过上式可以发现, e1 收敛于紧集 Ωe1 , 同理可以证
明 e2 和 $̃ 分别收敛于紧集 Ωe2 和 Ω$̃ 内, τ̃d 收敛

于紧集 Ωτ̃d
内. ¤

4 数值仿真

4.1 3旋转关节机器人仿真

本节通过Matlab机器人工具箱 (Robotic tool-
box) 程序对具有 3 旋转关节的机器人进行数值
仿真. 如图 1 所示, 刚性连杆 1 质量与长度:
mt1 = 0.5 kg, lt1 = 0.114m; 刚性连杆 2 质量与



7期 于欣波等: 基于扰动观测器的机器人自适应神经网络跟踪控制研究 1313

长度: mt2 = 0.5 kg, lt2 = 0.144m; 刚性连杆 3 质量
与长度: mt3 = 1 kg, lt3 = 0.241m. 初始关节角矩
阵设置为 [0.0714 rad; 1.6718 rad; −1.7432 rad]. 设
置任务空间期望轨迹为:

xd = (0.35− 0.02cos(t))m

yd = (0.15 + 0.02sin(t))m

zd = 0 m (42)

其中, RBF 参数节点数选择为 28 = 256, 镇定参数
为 0.02, 正定增益矩阵为 Γi = 10I256×256. 神经网
络中心选择为 [−1, 1]× [−1, 1]× [−1, 1]× [−1, 1]×
[−1, 1] × [−1, 1] × [−1, 1] × [−1, 1], 其中控制增益
K1 = diag{40, 40, 40}, K2 = diag{30, 30, 30}, 扰
动设置为 [0.02sin(t) + 0.06, 0.01cos(t) + 0.02, 0]T,
扰动观测器 χ(e2) 设置为 [25e21, 25e22, 25e23]T. 图
2、3 分别为关节空间、任务空间中 3 关节神经网络
控制与 PD 控制跟踪对比图. 图 4 为任务空间中神
经网络与 PD 控制对比效果图, 图 5 为神经网络控
制器控制输入. 由上图可知, 所提出的控制算法可以
保证跟踪误差收敛到较小的零域内, 较 PD 控制而
言, 所提出的神经网络控制具有更好的跟踪控制效
果.

4.2 2旋转关节 1伸长关节机器人仿真

本节通过Matlab 数值仿真对具有 2 旋转关节
1 伸长关节的机器人系统进行仿真. 其中刚性连杆 1
质量与长度: mt1 = 2.0 kg, lt1 = 0.3m; 刚性连杆 2
质量与长度: mt2 = 2.0 kg, lt2 = 0.4m; 刚性连杆 3
质量与长度: mt3 = 1.0 kg, lt3 = 0.25m. 初始状态

矩阵为 [0.5 rad; 0.9 rad; 0.4m]. 设置期望跟踪轨迹
为:

xd = 0.85− 0.3cos(t) rad

yd = 0.85 + 0.3cos(t) rad

zd = 0.3m (43)

其中, RBF 参数节点数为 212, 镇定参数为 0.02, 正
定增益矩阵为 Γi = 10I212×212 . 神经网络中心选择
为 [−1, 1] × [−1, 1] × [−1, 1] × [−1, 1] × [−1, 1] ×
[−1, 1]×[−1, 1]×[−1, 1]×[−1, 1]×[−1, 1]×[−1, 1]×
[−1, 1], 其中控制增益 K1 = diag{6, 6, 6}, K2 =
diag{12, 12, 12}. 图 6, 8, 10 分别为 3 关节含扰动

图 1 3 旋转关节自由度机器人 Robotic toolbox 中的模型

Fig. 1 Model of 3 revolute joint robot in robotic toolbox

图 2 NN 与 PD 控制角度跟踪

Fig. 2 Joint tracking of NN and PD control
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图 3 NN 与 PD 控制位置跟踪

Fig. 3 Position tracking of NN and PD control

图 4 NN 与 PD 轨迹跟踪效果

Fig. 4 NN and PD trajectory tracking performance

图 5 NN 控制输入

Fig. 5 NN control input

观测器的神经网络控制与不含扰动观测器角度跟

踪控制对比图, 图 7, 9, 11 分别为 3 关节含扰
动观测器的神经网络控制与不含扰动观测器速

度跟踪控制对比图. 真实扰动设置为 [sin(t) +
1, 2cos(t) + 0.5, 2sin(t) + 1]T. 扰动观测器 χ(e2)
设置为 [25e21, 25e22, 25e23]T.
由上图可知, 所提出的带扰动观测器的控制算

法可以保证跟踪误差收敛到较小的零域内, 较不加
扰动观测器控制而言, 所提出的带扰动观测器神经
网络控制器具有更好的跟踪控制效果. 图 12 为扰动
观测器与真实扰动误差对比图, 图 13 为控制输入
对比图, 图 14 为神经网络估计权值与权值估计误差
图, 图 15 为神经网络逼近函数与被逼近函数. 由图
12、14 和 15 可知, 扰动观测器观测误差和神经网络
估计误差都将收敛到较小的零域内.
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图 6 关节 1 含扰动观测器和不加扰动观测器角度跟踪控制

Fig. 6 Joint 1 angle tracking control with and without disturbance observer

图 7 关节 1 含扰动观测器和不加扰动观测器速度跟踪控制

Fig. 7 Joint 1 velocity tracking control with and without disturbance observer

图 8 关节 2 含扰动观测器和不加扰动观测器角度跟踪控制

Fig. 8 Joint 2 angle tracking control with and without disturbance observer
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图 9 关节 2 含扰动观测器和不加扰动观测器速度跟踪控制

Fig. 9 Joint 2 velocity tracking control with and without disturbance observer

图 10 关节 3 含扰动观测器和不加扰动观测器角度跟踪控制

Fig. 10 Joint 3 angle tracking control with and without disturbance observer

图 11 关节 3 含扰动观测器和不加扰动观测器速度跟踪控制

Fig. 11 Joint 3 velocity tracking control with and without disturbance observer
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图 12 扰动与扰动观测误差

Fig. 12 Disturbance and disturbance observer error

图 13 控制输入

Fig. 13 Control input
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图 14 NN 权值估计与误差

Fig. 14 Weight estimation and error of NN

图 15 逼近函数与被逼近函数

Fig. 15 Approximation and approximated function
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5 基于 Baxter机器人的跟踪实验验证

本文基于 Baxter 机器人对自适应神经网络跟
踪控制策略进行实验验证. Baxter 机器人是美国
Rethink robotics 公司研发的一款双臂机器人[36],
其单机械臂是一种具有七自由度的冗余柔性关节机

械臂[37]. Baxter 机械臂存在的摩擦力等未知扰动
也会影响到机器人的控制精度. 因此, 对于 Baxter
机器人需要提高其定位精度以完成精确的跟踪任

务[38]. 图 16 为 Baxter 机器人结构示意图. 通过
移动底座支撑机器人本体, 机器人手臂采用旋转关
节连接刚性连杆, 关节处采用弹性制动器连接, 即
通过电机、减速器串联弹簧带动负载, 在人机协作
或外部冲击下起到保护人或机器人本体的作用. 柔
性关节还可通过霍尔效应检测角度偏差, 由于弹簧
具有固定刚度, 通过胡克定律可检测关节处力矩,
即在 Baxter 关节处都具有力矩传感器. 手臂前后
端通过 26W 和 63W 伺服电机驱动, 通过 14 bit
编码器实现关节角度的读取. Baxter 机器人为基
于 ROS (Robot operating system) 操作系统的开
源机器人, 通过 Linux 平台运行, 用户可通过网络
与机器人内部计算机互联读取信息或发送指令, 或
通过 SSH (Secure shell) 远程控制在内部计算机运
行相关程序. 利用 Baxter 相关的 SDK (Software
development kit), 通过 ROS 的 API (Application
programming interface) 可以实现对 Baxter 机器
人的信息读取与实时控制. Baxter 中的 SDK 可以
提供相关函数接口与重要工具: 如 Gazebo 仿真器
及 Moveit 移动软件包等. Baxter 机器人在力矩控
制模式下, 还需设置补偿力矩以抵消机械臂重力和
肩关节支撑弹簧形变带来的影响.

本节通过 Baxter 机器人实现机器人轨迹跟踪
实验. 图 17 为 Baxter 机器人实验平台. 计算机
A 通过Windows MATLAB simulink 模块计算神
经网络未知补偿量并通过 UDP 传输至另一台用于
接收机器人状态信号并提供控制信号的计算机 B
中. 计算机 B 利用 Ubuntu 14.04 LTS 平台下的
Baxter RSDK (Robot operating system SDK) 实
现对 Baxter 机器人的编程与控制. 其中 RBF 神
经网络参数节点数为 73, 镇定参数为 0.02, 正定增
益矩阵 Γi = 500I. 协方差为 0.75, 其中控制增益
K1 = diag{17.7, 20, 15.7, 22, 20.3, 12.6, 15}, K2 =
diag{2.1, 2.2, 1.2, 2, 5.1, 10.1, 4.5}. 利用 Moveit 软
件令 Baxter 机器人单臂移动一段距离, 通过实时位
置反馈信息, 记录下移动过程中各关节轨迹. 之后通
过设计控制器令关节跟踪这条期望轨迹, 并将所提
出的控制方法与 PD 控制对比轨迹跟踪效果. 表 2
所示为 Baxter 机器人 PD 控制参数. 图 18∼ 24 分
别为 Baxter 机器人 S0, S1, E0, E1, W0, W1, W2

关节含扰动观测器的神经网络与 PD 控制角度跟踪
效果对比图. 图 25 为 Baxter 机器人七关节神经网
络控制输入. 由图 18∼ 24 通过与 PD 控制对比可
以得出, 所提出的控制算法与 PD 控制相比具有更
好的跟踪控制效果.

图 16 Baxter 机器人系统结构: 1. 肩 S0 关节; 2. 肩 S1 关

节; 3. 肘 E0 关节; 4. 肘 E1 关节; 5. 腕W0 关节; 6. 腕W1

关节; 7. 腕W2 关节; 8. 声纳传感器; 9. 面部摄像头; 10. 显

示屏; 11. 末端摄像头; 12. 末端抓手; 13. 操作旋钮; 14. 柔

性关节; 15. 肩关节支撑弹簧; 16. 吸盘

Fig. 16 The system structure of Baxter robot: 1.

shoulder joint S0; 2. shoulder jointS1; 3. elbow jointE0; 4.

elbow jointE1; 5. wrist jointW0; 6. wrist jointW1 ; 7.

wrist jointW2; 8. sonar sensor; 9. facial camera; 10.

screen; 11. end-effector camera; 12. gripper; 13. operating

knob; 14. flexible joint; 15. S1shoulder support spring;

16. sucker

图 17 Baxter 机器人实验平台

Fig. 17 Experimental platform of Baxter robot

表 2 Baxter 机器人 PD 控制参数

Table 2 PD control parameter of Baxter robot

Joint P D

S0 50.01 2.5

S1 60 1.3

E0 15.1 2.5

E1 14 3

W0 25.2 3

W1 12 10

W2 12.3 10
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图 18 NN 与 PD 控制 S0 关节角度跟踪

Fig. 18 S0 joint tracking of NN and PD control

图 19 NN 与 PD 控制 S1 关节角度跟踪

Fig. 19 S1 joint tracking of NN and PD control

图 20 NN 与 PD 控制 E0 关节角度跟踪

Fig. 20 E0 joint tracking of NN and PD control
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图 21 NN 与 PD 控制 E1 关节角度跟踪

Fig. 21 E1 joint tracking of NN and PD control

图 22 NN 与 PD 控制W0 关节角度跟踪

Fig. 22 W0 joint tracking of NN and PD control

图 23 NN 与 PID 控制W1 关节角度跟踪

Fig. 23 W1 joint tracking of NN and PID control
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图 24 NN 与 PD 控制W2 关节角度跟踪

Fig. 24 W2 joint tracking of NN and PD control

图 25 Baxter 机器人 NN 控制输入

Fig. 25 NN control input to Baxter robot

6 结论

本文提出了一种基于扰动观测器的自适应神经

网络跟踪控制策略, 以解决机器人动力学模型未知
问题并提升系统鲁棒性. 针对模型已知的情况, 通过
研究机器人运动学和动力学模型, 提出了刚体机械
臂通用模型跟踪控制策略; 针对动力学模型未知情
况下, 设计了基于全状态反馈的自适应 RBF 神经网
络跟踪控制器, 并通过设计扰动观测器补偿系统中
的未知扰动. 通过选择合适的增益参数可以将跟踪
误差收敛到零域, 并利用李雅普诺夫理论证明所提
出的控制策略能使闭环系统误差信号半全局一致有

界. 最后通过对比仿真证明所提出算法的有效性并
且将控制算法在 Baxter 机器人平台上进行验证.
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