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摘    要   针对介电弹性体驱动器 (Dielectric elastomer actuator, DEA)建模与控制的挑战性问题, 提出基于神经网络常

微分方程 (Ordinary differential equation, ODE)和非线性模型预测控制 (Model predictive control, MPC)的 DEA动力

学建模与跟踪控制方法. 首先, 基于神经网络 ODE建立 DEA的动力学模型以描述其复杂的动态行为. 然后, 基于所建立

的 DEA动力学模型, 设计非线性模型预测控制器实现其跟踪控制目标. 最后, 在所搭建的实验平台上进行一系列跟踪控制

实验. 在所有实验结果中, DEA的运动均能很好地跟踪目标轨迹, 且相对均方根误差均不超过 3.30%, 说明了所提动力学建

模与跟踪控制方法的有效性.
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Abstract   For challenging problems in modeling and control of dielectric elastomer actuators (DEA), this paper
proposed dynamic modeling and tracking control methods for a DEA based on the neural ordinary differential equa-
tion (ODE) and nonlinear model predictive control (MPC). First, a dynamic model of the DEA was established
based on the neural ODE to describe its complicated dynamics behavior. Then, based on the established dynamic
model of the DEA, a nonlinear model predictive controller was designed to realize its tracking control objective. Fi-
nally, a series of tracking control experiments were conducted on the built experimental platform. In all experiment-
al results, the motion of the DEA can track the target trajectory well, and all relative root-mean-square-errors are
no more than 3.30%, which illustrates the effectiveness of proposed dynamic modeling and tracking control methods.
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当前, 新一轮科技革命和产业变革正在加速推

进, 随着软材料技术、信息技术、生物技术与机器人

技术的深度融合, 出现了能够模仿自然生物行为和

运动模式的软体机器人[1]. 与传统的刚性机器人相

比, 软体机器人具有结构柔顺、运动灵活和安全性高

等优势[2], 在深海探测[3]、地质勘探[4] 和康复医疗[5]

等领域具有广阔的应用前景. 软体机器人多由气动

软驱动器[6]、液晶弹性体驱动器[7] 和介电弹性体驱

动器 (Dielectric elastomer actuator, DEA)[8] 等软

驱动器驱动. 在上述软驱动器中, DEA具有变形范

围大、能量密度高和响应速度快等优点[9], 被广泛应

用于制作软体机器人, 比如软体扑翼机器人[10]、软

体爬行机器人[11] 和深海机器鱼[12] 等.
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为实现软体机器人在人机交互、环境探测及特

种作业等领域的广泛应用, 归根结底需要先实现

DEA的跟踪控制[13]. 然而, DEA的动态行为极其复

杂, 具有平方输入非线性特性、迟滞非线性特性和

蠕变非线性特性, 导致其跟踪控制面临巨大挑战.
一般情况下, 基于模型的控制方法是实现复杂非线

性系统控制的常用且高效的方法[14]. 因此, 有必要

建立有效的 DEA动力学模型, 用以设计基于模型

的控制器实现其跟踪控制目标. 根据连续介质力学

理论和热力学原理, Suo[15] 给出了一种 DEA的动力

学模型框架. Xiao等[16] 利用广义开尔文模型描述介

电弹性体材料的粘弹性, 以此建立了平面 DEA的

动力学模型. Huang等[17] 利用广义Maxwell模型描

述介电弹性体材料的粘弹性, 进而建立了锥形 DEA
的动力学模型. 上述模型均是利用机理建模法而建

立的, 可以从物理的角度解释 DEA的动态行为. 然
而, 这些模型的数学表达式非常复杂, 为控制器设

计带来了巨大困难.
与机理建模法相比, 基于数据驱动的建模方法

仅依赖于实验数据而无需考虑复杂的物理原理, 建
模过程相对简单. 唯象建模法是一类基于数据驱动

的建模方法. 同时, 部分唯象模型存在解析逆, 为控

制器的设计提供了便利. 基于 Prandtl-Ishlinskii唯
象迟滞模型, Zou等[18] 建立了 DEA的动力学模型

描述其迟滞非线性特性, 但未考虑其平方输入非线

性特性和蠕变非线性特性. Zhang等[13]基于 Prandtl-
Ishlinskii唯象迟滞模型和算子叠加型唯象蠕变模

型建立了 DEA的动力学模型, 并使用平方模块描

述了 DEA的平方输入非线性特性. 然而, 在上述唯

象建模过程中, 需要根据 DEA的动态行为对唯象

模型进行改进, 所建立的动力学模型具有复杂的数

学表达式.
基于神经网络常微分方程 (Ordinary differen-

tial equation, ODE)的建模方法是传统 ODE模型

与人工智能相结合的产物, 也属于基于数据驱动的

建模方法[19]. 在实际物理世界中, 很多系统的动力

学模型可以表示为状态空间方程形式 (状态空间方

程是 ODE的一种形式). 针对复杂的非线性系统,
可以将状态空间方程等式右边的项用神经网络进行

逼近, 得到一个具有神经网络 ODE形式的系统动

力学模型[20]. 受益于神经网络的灵活性及万能逼近

能力[21], 基于神经网络 ODE的建模方法为 DEA的

动力学建模提供了一种潜在的解决方案.
由于 DEA的动力学建模仍处于起步阶段, 建

立能够描述其动态行为的动力学模型并确保该模型

有利于控制器的设计是一项极具挑战性的工作 .

Gupta等[22] 通过对平面拮抗型 DEA的动力学模型

求逆, 并直接将逆模型作为前馈逆补偿控制器, 实
现了 DEA的跟踪控制目标. 然而, 该方法是一种开

环控制方法, 控制精度受建模误差、外界扰动和模

型参数摄动等不确定性的影响较大. 为解决这一问

题, Wang等[23] 分别对 DEA动力学模型中的平方

模块、迟滞模型和线性系统求逆, 设计前馈逆补偿

控制器补偿其平方输入非线性特性、迟滞非线性特

性和蠕变非线性特性. 然后, 设计模糊比例积分反

馈控制器与前馈逆补偿控制器相配合, 构造前馈−
反馈复合控制器实现了 DEA的跟踪控制目标. 然
而, 上述控制方法要求 DEA的动力学模型可逆, 为
其实际应用带来了一定的限制.

受上述分析的启发, 本文提出基于神经网络

ODE 和非线性模型预测控制 (Model predictive
control, MPC)的 DEA动力学建模与跟踪控制方

法. 首先, 简要介绍 DEA的制作与实验平台的搭

建. 其次, 基于神经网络 ODE建立 DEA的动力学

模型描述其动态行为. 然后, 基于所建立的神经网

络 ODE动力学模型, 设计非线性模型预测控制器

实现 DEA的跟踪控制. 最后, 进行实际的 DEA跟

踪控制实验验证所提动力学建模与控制方法的有

效性.
本文的主要贡献总结如下: 1) 基于神经网络

ODE建立 DEA的动力学模型以描述其复杂的平

方输入非线性特性、迟滞非线性特性与蠕变非线性

特性, 具有简单和灵活的优势. 2)直接将具有神经

网络 ODE形式的 DEA动力学模型作为预测模型,
设计非线性模型预测控制器实现 DEA的跟踪控制

目标. 该方法在提高控制器灵活性的同时降低了控

制系统的计算复杂度, 有利于实际工程应用. 3)通
过实际的跟踪控制实验验证了所提 DEA跟踪控制

方法的有效性. 

1    准备工作

为研究 DEA的动力学建模与跟踪控制, 前期

的准备工作主要包括 DEA 的制作与实验平台的

搭建. 

1.1    DEA 制作

®

制作完成的锥形 DEA如图 1(a)所示, 其制作

流程如下: 首先, 将初始厚度为 200 μm的介电弹性

体薄膜 (型号: ELASTOSIL  Film 2030 250/200,
供应商: 德国瓦克)夹持于内径为 120 mm的框架

内. 其次, 在介电弹性体薄膜的中心放置直径为 50 mm
的圆盘. 然后, 在介电弹性体薄膜上下表面的两个
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环形区域涂布柔性电极 (型号: GV-919, 供应商: 日
本 Yamate). 最后, 在圆盘中心处放置一个质量为

200 g的负载, 完成 DEA的制作.
DEA的结构示意图如图 1(b)所示, 其运动原

理如下: 当在 DEA的上下两个柔性电极间施加驱

动电压时, 会在介电弹性体薄膜两端形成电场. 由
电场产生的麦克斯韦应力从厚度方向上挤压介电弹

性体薄膜, 导致其厚度变薄. 由于介电弹性体薄膜

可视为不可压缩材料, 其体积在形变过程中保持不

变[8]. 因此, 厚度变薄会致使介电弹性体薄膜沿锥面

方向扩张, 使得负载沿竖直向下方向运动. 反之, 当
驱动电压减小时, 介电弹性体薄膜厚度逐渐减小并

沿锥面方向收缩, 带动负载沿竖直向上方向运动.
因此, 在驱动电压作用下, DEA将驱动负载产生沿

竖直方向的往复运动. 

1.2    实验平台搭建

搭建如图 2 所示的实验平台, 用以对提出的

DEA 动力学建模与跟踪控制方法进行实验验证.
实验平台主要包含 5个部分: 激光位移传感器 (型号:
LK-H152, 供应商: 日本基恩士), DEA (如图 1所
示), dSPACE控制处理器 (型号: MicroLabBox 1202/
1302, 实时实验软件: ControlDesk, 供应商: 德国

dSPACE), 计算机和高压放大器 (型号: 10/40A-HS-
H-CE, 供应商: 美国 Trek).

dSPACE控制处理器用以产生控制信号并实

时采集由激光位移传感器测量得到的 DEA位移数

据. 高压放大器用以将 dSPACE控制处理器产生

的控制信号放大 1 000倍, 产生驱动电压驱动 DEA
运动. 

2    DEA 动力学建模与模型验证

首先, 基于神经网络 ODE建立 DEA的动力学

模型以描述其复杂的平方输入非线性特性、迟滞非

线性特性与蠕变非线性特性. 然后, 利用采集的实

验数据进行模型训练. 最后, 通过 8组实验验证所

建立动力学模型的有效性. 

2.1    DEA 动力学建模

为实现系统的跟踪控制目标, 往往需要先建立

该系统的动力学模型, 并确保该模型有利于控制器

设计. 从广义上来说, 一个物理系统的动力学模型

可以表示为如式 (1)所示的状态空间方程, 该方程

具有 ODE形式. {
Ẋ = F (X, U)

Y = G (X)
(1)

X U Y

F G

其中,   为系统状态向量,   和  分别为输入和输

出向量,   和  分别为状态函数和输出函数.

F G

由于 DEA的动态行为非常复杂, 具有明显的

迟滞非线性特性和蠕变非线性特性, 导致其动力学

建模面临巨大挑战. 虽然已有学者建立了具有式 (1)
所示 ODE形式的 DEA动力学模型[15−17], 但这些模

型多具有十分复杂的表达式, 难以被应用于控制器的

设计之中. 神经网络 ODE建模方法直接利用神经

网络逼近 ODE式 (1)中的  和 , 具有简单和灵

活的优势[20], 这为 DEA的动力学建模提供了一个潜

在的解决方案. 受此启发, 本文将基于神经网络ODE
建立 DEA的动力学模型.

x1 x2

u y

f

y = x1 X = [x1, x2]
T

Y = y G (X) = x1 U = u

F (X, U) = [x2, f(x1, x2,

u)]T

为方便表述, 记  和  分别为 DEA的位移

和速度,   和  分别为 DEA动力学模型的输入和

输出,   为非线性函数. 在本文中, DEA动力学模

型的输出为其位移, 则有 . 取 ,

则根据式 (1)可得 ,   以及 .
同时, 为简化模型结构, 取 

, 则 DEA的动力学模型可表示为如式 (2)所示

的 ODE形式.
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图 1    锥形介电弹性体驱动器

Fig. 1    Conical dielectric elastomer actuator
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ẋ1 = x2

ẋ2 = f (x1, x2, u)

y = x1

(2)

σMaxwell

σMaxwell

V

V 2

u = V 2

此外, 从 DEA变形机理的研究中发现, DEA
主要在麦克斯韦应力   的作用下产生变形.

 的数学表达式如式 (3)所示, 其大小与驱动

电压  的平方成正比. 因此, DEA的动态行为与

 直接相关, 具有平方输入非线性特性. 为了描述

这一特性, 在式 (2)中取  作为 DEA动力学

模型的输入.

σMaxwell =
εV 2

d2
(3)

ε d其中,   和  分别为介电弹性体薄膜的介电常数和

厚度.

f

为便于模型训练和提高后续非线性模型预测控

制器的求解速度, 将式 (2)由连续形式转换为如式

(4)所示的离散形式[24]. 然后, 基于神经网络 ODE
建模的思想, 建立如图 3所示的 DEA动力学模型.
在图 3中, 平方输入模块用于描述 DEA的平方输

入非线性特性; 神经网络 ODE模块通过构建一个

如图 4所示的神经网络逼近式 (4)中的非线性函数

, 将式 (4)转换为一个神经网络 ODE.
x1 (k + 1) = x1 (k) + Tx2 (k)

x2 (k + 1) = x2 (k) + Tf (x1 (k) , x2 (k) , u (k))

y (k) = x1 (k)
(4)

T其中,   为采样时间.

N

k x1 (k) x2 (k) u (k)

Ua =

[x1 (k) , x2 (k) , u (k)]
T

f [j] j = 1, 2, · · · , N
j

如图 4所示, 所构建的神经网络为多层感知机

形式的深度神经网络, 由输入层、隐含层和输出层

构成. 其中, 隐含层的层数为 . 在每一个采样时刻

, 输入层将  、  和  传递到第 1隐含

层, 使得第 1隐含层每个神经元的输入均为 

.  ( )表示

第  隐含层的输出向量, 且

f [j] =
[
f
[j]
1 f

[j]
2 · · · f [j]nj

· · · f
[j]
Nj

]T
(5)

nj j nj

nj = 1, 2, · · · , Nj Nj j

f
[j]
nj j nj

其中,   表示第  隐含层的第  个神经元的编号且

.   表示第  隐含层所有神经元的

总数.   表示第  隐含层中第  个神经元的输出, 且

f [j]nj
= σH

((
w[j]
nj

)T
f [j−1] + b[j]nj

)
(6)

w
[j]
nj b

[j]
nj j nj

σH (·)

σH (·) = tanh (·)

其中,   和  分别为第  隐含层中第  个神经

元的权值向量和偏置,   为隐含层激活函数. 由
于双曲正切函数具有单调且连续可微的优势, 本文

将其作为隐含层激活函数, 即 .
j

W [j] b[j] j = 1, 2, · · · , N
为便于模型训练, 定义第  隐含层的权值矩阵

 与偏置向量 ( )如下:
W [j] =

[
w

[j]
1 w

[j]
2 · · · w

[j]
Nj

]T
b[j] =

[
b
[j]
1 b

[j]
2 · · · b

[j]
Nj

]T (7)

根据式 (5) ~ (7), 可得:

f [j] = σH

(
W [j]f [j−1] + b[j]

)
, j = 1, 2, · · · , N

(8)

f [0] = Ua = [x1, x2, u]
T其中,  .

f [N ]

f

根据式 (8), 可通过递推计算得到 . 然后, 通
过输出层计算得到神经网络的输出 , 计算公式如下:

f = wT
o f

[N ] + bo (9)

wo bo其中,   和  分别为输出层的权值向量与偏置.
根据图 3、图 4和式 (4) ~ (9), 建立基于神经网

络 ODE的 DEA动力学模型, 其数学表达式如下:

x1 (0) = 0, x2 (0) = 0

x1 (k + 1) = x1 (k) + Tx2 (k)

f [0] = U =
[
x1 (k) x2 (k) V 2 (k)

]T
f [j] = σH

(
W [j]f [j−1] + b[j]

)
, j = 1, 2, · · · , N

f = wT
o f

[N ] + bo

x2 (k + 1) = x2 (k) + Tf

y (k) = x1 (k)
(10)

 

 

平方模块 神经网络 ODE 模块

V u y
(·)2

 

图 3    DEA的动力学模型结构框图

Fig. 3    Structure diagram of dynamic model of DEA
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图 4    神经网络结构图

Fig. 4    Structure diagram of neural network
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2.2    模型训练

T N Nj W [j] b[j] (j = 1, 2, · · · , N)

wo bo

在所建立的 DEA动力学模型 (10)中, 待辨识

的参数包括 ,  ,  ,  ,    ,
 和 . 在本节中, 将通过模型训练获取上述待辨

识参数的值.

V x1 x2

T = 0.01

TV NV = 7

ψi = 0.2i (i =

1, 2, · · · , NV ) ai = 4.5 + 0.5i

为进行模型训练, 需要先进行实验获取实验数

据. 根据 DEA的动力学模型 (10), 采集的实验数据

应包括驱动电压 , DEA的位移  和速度 . 这
些数据即为神经网络的训练数据. 由于在不同幅值、

不同频率驱动电压的作用下, DEA的动态特性不

同, 为采集综合全面的数据集以训练出泛化能力强

的动力学模型, 将如式 (11)所示的周期性驱动电压

施加到 DEA两端. 采样时间设置为  s. 在
每个驱动电压周期  内, 正弦半波的数量 ,
每个正弦半波具有不同的频率   Hz 

 和不同的幅值  kV.

TV =

NV∑
i=1

1

ψi
, tm = t−

⌊
t

TV

⌋
TV

ti−1 =

i∑
j=1

1

ψj
− 1

ψi
, i = 1, 2, · · · , NV

V (t) = ai sin [ψiπ (tm − ti−1)] ,

ti−1 < tm ≤ ti−1 +
1

ψi

(11)

⌊θ⌋ θ

tm t tm ∈ [0, TV ] ti−1 i

其中,   是取余算子, 其输出为不超过  的最大整

数.   是时间  的余数, 且 .   为第 

个正弦半波的开始时间.

N = 2 N1 = 3

N2 = 3

L

ER

本文采用 Adam算法进行模型训练, 通过反复

试错, 设置学习率为 0.2, 梯度衰减因子为 0.95, 梯
度衰减平方因子为 0.99, 迭代次数为 1 000. 在一定

的范围内, 随着隐含层层数和每层神经元总数的增

加, 模型精度将会提高. 然而, 模型的计算复杂度也

随之增加. 在综合考虑模型的计算复杂度和精度之

后, 在 DEA的动力学模型 (10)中设置隐含层的层

数 , 第 1隐含层的神经元总数  和第 2
隐含层的神经元总数 . 此外, 在模型训练过

程中, 利用如式 (12)所示的均方误差  作为损失函

数. 训练完成后, 利用如式 (13)所示的相对均方根

误差  定量评价模型精度.
E = yE − yM

L =
1

Ns
∥E∥22

(12)

ER =
1

max (yE)−min (yE)

√
∥E∥22
Ns

× 100% (13)

yE yM

E yE yM Ns

∥·∥2 L2

其中,   和  分别为 DEA位移的实验测量值和

模型输出值,   为  和  间的误差,   为采样点

数量,   表示  范数.
L

W [j] b[j]

(j = 1, 2) wo bo

ER = 0.74%

训练过程中, 损失函数  随迭代次数的变化曲

线如图 5所示. 训练完成后, 模型参数值 , 
,   和  如式 (14)所示. 模型输出值与

实验测量值的对比如图 6所示. 其中, 图 6(c)所示

的误差是图 6(b)中蓝色虚线 (实验测量值)与红色

实线 (模型输出值)所代表的数据之差, 其波动范围

较小. 此外, 相对均方误差 . 根据上述

结果, 所建立的动力学模型能够有效描述 DEA复

杂的平方输入非线性特性、迟滞非线性特性和蠕变

非线性特性 (见图 6).

W [1] =

 −6.52 −0.27 0.06

−4.75 0.68 0.12

7.06 0.23 −0.14


b[1] =

[
0.36 −0.17 0.10

]T
W [2] =

 9.18 −3.61 −15.24

1.69 −0.86 −0.53

0.74 −1.13 −0.93


b[2] = [2.45 0.65 −14.04]

T

wo = [34.98 36.34 3.66]
T
, bo = −6.99

(14)
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图 5    损失函数随迭代次数的变化曲线

Fig. 5    Curve of loss function with iterations
  

2.3    模型验证

本节设计两个实验测试方案验证 DEA动力学

模型的泛化能力. 每个实验方案中均包含 4组实验.
所有用于模型验证的实验数据均不同于训练数据.

ψi = 0.2i (i = 1, 2, · · · ,
7) m m = 1, 2, 3, 4

am = 4.0 +m

针对第 1个实验方案中的所有实验, 驱动电压

(11) 的频率均设置为   Hz 
. 具体到第  个 ( )实验, 驱动电压

(11)的幅值设置为  kV. 通过上述设置,
在每个实验中, DEA受到具有同幅值、多频率驱动

电压的作用. 模型输出值与实验测量值的对比如图 7
所示, 每组实验的相对均方根误差如表 1所示.
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ai = 4.5 + 0.5i (i = 1, 2,

针对第 2个实验方案中的所有实验, 驱动电压

(11)的幅值均设置为  kV 

· · · , 7) m m = 1, 2, 3, 4

ψm = 0.4m− 0.2

. 具体到第   个 ( ) 实验, 驱
动电压 (11)的频率设置为  Hz. 通
过上述设置, 在每个实验中, DEA受到具有同频率、

多幅值驱动电压的作用. 模型输出值与实验测量值

的对比如图 8所示, 每组实验的相对均方根误差如表 2
所示.

ER ≤ 3.20%

根据上述结果, DEA动力学模型的输出值能

很好地匹配实验测量值, 且所有实验的 .
因此, 所建立的 DEA动力学模型具有良好的泛化

能力.
注 1. 本文所构建的基于神经网络ODE的DEA

动力学模型框架是一种通用的模型框架, 具有较强

的适应性和泛化能力. 对于具有不同结构和尺寸的

DEA, 本文所提出的动力学建模方法依然适用, 仅
需采集实验数据重新训练模型框架中的神经网络即

可建立 DEA的动力学模型. 

3    非线性模型预测控制器设计

yd

v

基于所建立的 DEA动力学模型 (10), 本节将

设计非线性模型预测控制器实现其跟踪控制目标.
控制系统整体结构框图如图 9所示. 其中,   为目

标轨迹;   为 DEA的实际速度, 可通过激光位移传

感器的速度通道获取.
k x1 (k) =

y (k) x2 (k) = v (k)

在每个采样时刻 , 系统的状态分别为 

 和 . 为了便于非线性模型预测控

制器的设计, 首先定义非线性模型预测控制器的输
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图 6    DEA动力学模型输出值与实验测量值的对比

Fig. 6    Comparison between output of dynamic model of
DEA and experimental measurement
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图 7    在不同驱动电压幅值情况下的模型验证结果

Fig. 7    Model validation results in different actuation voltage amplitudes
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Ukp Yp

Yd

出预测序列  、DEA的位移预测序列  和目标

轨迹序列 , 三者的数学表达式如下:

Ukp := {up (k |k ) , up (k + 1 |k ) , · · · ,

up (k +Np − 1 |k )} (15)

Yp := {yp (k + 1 |k ) , yp (k + 2 |k ) , · · · ,

yp (k +Np |k )} (16)

Yd := {yd (k + 1 |k ) , yd (k + 2 |k ) , · · · ,

yd (k +Np |k )} (17)

Np up yp

k + 1 |k
k k + 1

其中,   为预测时域,   和  分别表示控制器输

出的预测值和 DEA位移的预测值,   表示在

 时刻对  时刻的预测, 依次类推.

Yp

yp (·)

如图 9所示, 将 DEA的动力学模型 (10)作为

非线性模型预测控制器的预测模型计算 , 其每个

元素  的计算公式如下:



x1p (k |k ) = y (k) , x2p (k |k ) = v (k) , 0 ≤ i ≤ Np

x1p (k + i+ 1 |k ) = x1p (k + i |k )+
Tx2p (k + i |k )

f [0] = [x1p (k + i |k ) , x2p (k + i |k ) , up (k + i |k )]T

f [j] = tanh
(
W [j]f [j−1] + b[j]

)
, j = 1, 2, 3

f = wT
o f

[3] + bo

x2p (k + i+ 1) = x2p (k + i |k ) + Tf

yp (k + i |k ) = x1p (k + i |k )
(18)

x1p x2p其中,   和  分别为系统状态的预测值.

yd k

[k, k +Np]

在本文中, 控制目标是使 DEA的实际位移跟

踪目标轨迹 . 在每一个采样时刻 , DEA的跟踪

控制问题被转换为   时间区间内的约束

优化问题 (19), 其目标函数和约束条件分别定义为

式 (20)和 (21).

min
Ukp

J (x1 (k) , x2 (k) , Ukp) (19)

J (x1 (k) , x2 (k) , Ukp) =

Np∑
i=1

∥yp (k + i) − yd (k + i) ∥2Q +

Nc−1∑
i=0

(
∥up (k + i)∥2R + ∥∆up (k + i)∥2S

)
(20)

 

表 1    第 1个实验方案中所有实验的相对均方根误差

ERTable 1       for all experiments of first
experimental scheme

m am  (kV) ER  (%)

1 5.0 3.12

2 6.0 1.53

3 7.0 1.55

4 8.0 2.16
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图 8    在不同驱动电压频率情况下的模型验证结果

Fig. 8    Model validation results in different actuation voltage frequencies
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ymin ≤ yp (k + i |k ) ≤ ymax, 1 ≤ i ≤ Np

umin ≤ up (k + j |k ) ≤ umax, 0 ≤ j ≤ Nc

∆umin ≤ ∆up (k + j |k ) ≤ ∆umax

∆up (k + j |k ) = up (k + j |k )− up (k + j − 1 |k )

∆up (k + j |k ) = 0, Nc ≤ j ≤ Np
(21)

Nc Nc ≤ Np ymin ymax

umin umax

∆up

up Q Np R S Nc

其中,   为控制时域且 ,   和  分别

为 DEA位移约束的最小值和最大值,   和 

分别为控制器输出约束的最小值和最大值,   为

 的增量,   为   阶正定矩阵,   和   均为  

阶正定矩阵.
up (k +Np − 1 |k ) =

up(k +Np − 2 |k ) = · · · = up (k +Nc |k )
Ukc

根据式 (15)和 (21), 可得 

, 则优化问题

(19)的独立优化变量  为

Ukc := {up (k |k ) , up (k + 1 |k ) , · · · ,

up (k +Nc − 1 |k )} (22)

Ukc

U∗
kc

如图 9所示, 非线性模型预测控制器利用序列

二次规划 (Sequential quadratic program, SQP)优
化器求解约束优化问题 (19), 得到   的优化解

, 记为:

U∗
kc := {u∗p (k |k ) , u∗p (k + 1 |k ) , · · · ,

u∗p (k +Nc − 1 |k )} (23)

u∗p (k + 1 |k ) up (k + 1 |k )其中,   为  的优化值.

k U∗
kc u∗p (k |k )

根据非线性模型预测控制的基本原理[25−26], 将
 时刻优化解  的第一个分量  作为非线

u = u∗p (k |k )
u = V 2 u

V

性模型预测控制器的输出, 即 . 此外,
考虑到 , 对  求平方根后即可得到 DEA的

控制输入 , 即:

V =
√
u =

√
u∗p (k |k ) (24)

k + 1 y (k + 1)

v (k + 1)

k + 1 V

在  时刻, 将新测量的 DEA位移 

和速度  反馈到非线性模型预测控制器. 然
后, 将两者作为初始条件, 重复式 (18)所示的非线

性模型预测过程并滚动求解式 (19)所示的优化控

制问题, 得到  时刻的控制输入 . 不断重复上

述模型预测、反馈校正与滚动优化过程, 实现 DEA
的跟踪控制目标. 

4    跟踪控制实验

本节首先对非线性模型预测控制器的参数进行

整定. 然后, 通过一系列 DEA跟踪控制实验验证所

提非线性 MPC方法的有效性. 在所有的跟踪控制

实验中, DEA均带有负载, 负载质量为 200 g (如
图 1所示). 

4.1    控制器参数整定

umin umax ymin ymax

Np Nc Q R S

在所设计的非线性模型预测控制器 (见图 9)中,
待整定的控制器参数包括  、  、  、  、

 、  、  、  和 . 本节将采用实验试错的方

法整定上述控制器参数.
e = yd − y

E yE e yd

ER

首先, 定义跟踪误差为 . 接着, 将式 (13)
中的  和  分别替换为  和 , 并将计算得到的相

对均方根误差  作为性能指标定量评价控制精度.
V

u = V 2 umin = 0

umax = 92

ymin =

0 ymax = 1.50

通过实验研究发现, 当驱动电压  过高时, 介
电弹性体薄膜容易被击穿, 从而导致 DEA损坏. 为
了保护 DEA, 应该对驱动电压的幅值加以限制, 约
束其不超过 9 kV. 考虑到 , 则  kV2,

 kV2. 在此前提下, 通过实验发现 DEA的

位移在 0 mm至 1.50 mm之间. 因此, 设定 

 mm,   mm.
Np Nc Q R

S

Tc Np Nc

Np Nc Tc ≤ T = 0.01

Np Nc

不失一般性, 为整定参数  、  、  、  和

, 采用如图 10(a)所示的正弦波作为目标轨迹. 然
后, 通过实际的 DEA跟踪控制实验对非线性模型

预测控制器中的上述参数进行反复调节. 此外, 为
了定量说明非线性模型预测控制器的实时性, 将其

完成一次约束优化问题求解所需的时间定义为单步

运行时间 .   和  的值对控制精度、单步运行

时间和实时性的影响如表 3所示. 从表 3可以看出,
当   和   的值过小时,   s, 非线性

模型预测控制器的实时性满足实际控制的要求, 但
控制精度不足; 随着  和  值的增大, 控制精度得

以提高, 但非线性模型预测控制器的计算复杂度也

 

表 2    第 2个实验方案中所有实验的相对均方根误差

ERTable 2       for all experiments of second
experimental scheme

m ψm  (Hz) ER  (%)

1 0.2 1.82

2 0.6 2.10

3 1.0 2.50

4 1.4 1.89

 

yd u V

v

y

DEA 动力学
模型

DEA

(·)

目标函数

非线性模型预测控制器

优化器

约束

 

图 9    控制系统整体结构框图

Fig. 9    Structure diagram of whole control system
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Tc Tc > T =

0.01

Np = 5 Nc = 2

Np = 5 Nc = 2

ER = 1.88%

随之增大, 导致其单步运行时间  增大. 当 

 s时, 非线性模型预测控制器的实时性难以满

足实际控制的要求. 根据表 3, 当  和 

时, 既能获得较高的控制精度, 又可以满足实时性

要求. 因此, 选择  和  是合理的. 基于

此, 参数整定的结果如式 (25)所示. DEA的运动轨

迹与目标轨迹的对比如图 10(a)所示, 控制输入和

跟踪误差分别如图 10(b)和图 10(c)所示. 同时, 对
应的相对均方根误差 . 根据上述结果,
使用所设计的非线性模型预测控制器能够有效地实

现 DEA的跟踪控制目标, 说明选择如式 (25)所示

的参数值是合适的.{
Np = 5, Nc = 2

Q = INp
, R = 4× 10−3INc

, S = 0.1INc

(25)

INp
INc Np Nc其中,   和  分别表示  阶和  阶单位矩阵. 

4.2    实验验证

本节将采用一系列典型的波形作为目标轨迹,
进行 DEA的跟踪控制实验, 进一步验证所提非线

性MPC方法的有效性.

ER = 2.91%

首先, 采用三角波作为目标轨迹, 使用所提出

的非线性 MPC 方法进行 DEA 的跟踪控制实验.
DEA的运动轨迹与目标轨迹的对比如图 11(a)所
示, 跟踪误差如图 11(b)所示, 对应的相对均方根

误差 . 根据上述结果, 使用所设计的非

线性模型预测控制器能够有效地实现 DEA的跟踪

控制目标.
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图 11    对三角波的跟踪结果

Fig. 11    Tracking result for triangular wave
 

ER = 3.25%

然后, 采用阶梯波作为目标轨迹, 使用所设计

的非线性模型预测控制器进行 DEA的跟踪控制实

验. DEA的运动轨迹与目标轨迹的对比如图 12(a)
所示, 跟踪误差如图 12(b)所示, 对应的相对均方

根误差 . 上述结果表明, 即使是在目标

轨迹存在突变的情况下, 本文所提出的非线性MPC
方法依然能够快速跟踪目标轨迹, 且整体的跟踪控

制性能良好.
最后, 采用由幅值和频率均可变的正弦波与具

有高频率、低幅值的正弦波复合构成的复合波作为

目标轨迹. 在所设计的非线性模型预测控制器的控

制下, DEA的运动轨迹与目标轨迹的对比如图 13(a)
所示, 跟踪误差如图 13(b)所示, 对应的相对均方
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图 10    对正弦波的跟踪结果

Fig. 10    Tracking result for sinusoidal wave

 

Np Nc表 3      和  取值对控制精度、单步运行

时间和实时性的影响

Np NcTable 3    Influences of values of    and    on control
accuracy, single-step running time and

real-time performance

Np Nc ER  (%) Tc  (s) 实时性

2 1 3.26 5.08 × 10−3 满足

4 2 2.83 8.39 × 10−3 满足

5 2 1.88 8.91 × 10−3 满足

6 4 — 1.85 × 10−2 不满足
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ER = 3.26%根误差 . 根据上述结果, 尽管目标轨迹

非常复杂, 使用所提出的非线性 MPC方法依然能

够有效地实现 DEA的跟踪控制目标.
注 2. 与现有研究[22, 27−28] 相比, 本文所提新方法

具有一定的优势, 主要表现在以下两个方面: 1)在
DEA的动力学建模方面, 文献 [22]需要根据非平衡

热力学原理分析 DEA的迟滞−蠕变复合非线性特

性, 进而建立其动力学模型; 现有研究文献 [27−28]
中需要分别构建 DEA的迟滞非线性模型和蠕变非

线性模型以构造迟滞−蠕变复合非线性模型, 进而

建立DEA的动力学模型. 在上述研究中, 建模过程和

模型结构均比较复杂, 而本文基于神经网络 ODE
直接建立了 DEA的动力学模型, 具有简单和灵活的

优势. 2)在 DEA的跟踪控制方面, 文献 [22, 27−28]

中均需要对 DEA的动力学模型求逆以构造逆补偿

控制器, 求逆运算的过程较为复杂; 而本文通过设

计非线性模型预测控制器实现了 DEA的跟踪控制

目标, 避免了对模型进行复杂的求逆运算. 

5    结论

本文提出了基于神经网络 ODE和非线性MPC
的 DEA动力学建模和跟踪控制方法. 首先, 基于神

经网络 ODE建立了 DEA的动力学模型, 具有建模

过程简单、模型结构灵活和易于实际应用的优势.
所建立的动力学模型可以同时描述 DEA复杂的平

方输入非线性特性、迟滞非线性特性和蠕变非线性

特性. 在模型参数辨识与模型验证中, 相对均方根

误差均不超过 3.20%, 说明了所建立动力学模型的

有效性与泛化能力.
然后, 基于所建立的 DEA动力学模型设计了

非线性模型预测控制器实现 DEA的跟踪控制目标.
在控制器设计过程中, 直接将具有神经网络 ODE
形式的 DEA动力学模型作为预测模型, 在提高控

制器灵活性的同时降低了控制系统的计算复杂度,
有利于实际工程应用. 最后, 利用所设计的非线性

模型预测控制器进行了 4组实际的 DEA跟踪控制

实验. 在所有实验中, DEA的运动均能够很好地跟

踪目标轨迹, 且相对均方根误差均不超过 3.30%, 表
明所提出的非线性MPC方法具有良好的控制效果.
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图 12    对阶梯波的跟踪结果

Fig. 12    Tracking result for step wave
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图 13    对复合波的跟踪结果

Fig. 13    Tracking result for composite wave
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