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考虑驱动系统动态的机械手神经

网络控制及应用

王良勇 1, 2 柴天佑 1, 2 方 正 1, 2

摘 要 针对结构和参数均未知的机械手控制问题, 提出了考虑驱动系

统动态的机械手神经网络控制方法, 采用稳定的径向基 (Radial basis

function, RBF) 神经网络辨识机械手未知动态, 而附加的鲁棒控制可

以保证存在神经网络的建模误差和外部干扰时系统的稳定性和性能, 并

且该方法使机械手闭环系统一致最终有界. 同时开发了基于半实物仿真

技术的机械手控制系统, 最后, 将本文方法与经典的 PD 控制器和自适

应控制器在同一机械手平台上进行了实验验证与分析, 实验结果表明该

方法具有良好的控制性能.
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Neural Network Control and Application
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Actuator Dynamics
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Abstract A neural network control scheme is proposed for

the control of robotic manipulator including actuator dynamics

in this paper. In the proposed control scheme, the radial basis

function (RBF) network is adopted to approximate the nonlinear

dynamics of the robotic manipulator. In addition, a robust con-

trol is used to eliminate the neural network modelling error and

disturbance. Uniformly ultimate boundedness (UUB) stability

of the closed-loop system can be guaranteed by Lyapunov the-

ory. Finally, a hardware-in-the-loop simulation technique based

control system is developed. Furthermore, the proposed con-

trol scheme is applied to the same robotic manipulator together

with PD control and adaptive control. Experiment results con-

firm the validity of the proposed control scheme by comparing

it with other control strategies.

Key words Robotic manipulator, neural network (NN), ro-

bust control, hardware-in-the-loop simulation

机械手在工业中广泛应用, 由于其结构复杂并且具有强

非线性, 因此, 高性能的机械手控制算法一直是研究热点.

PD 控制不需要系统的模型, 实现简单, 广泛应用在工业中,

但是系统的动态性能不好; 基于模型的控制方法包括计算转

矩控制[1]、鲁棒控制[2] 和自适应控制[2]. 尽管计算转矩控制、
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鲁棒控制和自适应控制三种设计方法能获得很好的动态性

能, 但都需要机械手数学模型方面的知识. 基于机理模型的

控制方法强依赖于机械手的数学模型, 由于机械手模型过于

复杂, 很难应用于多关节机械手的控制器设计.

以神经网络为代表的智能控制方法不需要系统的数学

模型, 并且可以精确地逼近非线性系统. 神经网络控制器能

够通过在线或离线学习不断地改进系统的性能, 最终达到满

意的控制效果; 同时, 神经网络的并行结构可以帮助解决很

高的计算要求[3]. 早期的机械手神经网络控制方法, 采用小

脑模型或 BP 神经网络, 用于补偿系统的非线性动态, 但是

缺乏理论分析和系统稳定性的保证[4]. Lewis 等[5] 采用基于

Lyapunov 方法设计神经网络权重的自适应律, 避免了离线

重复训练的步骤, 保证了系统的稳定性, 为稳定神经网络的

发展和应用奠定了基础. 此后, Chen 等[6] 和 Ren 等[7] 提出

了稳定的机械手神经网络控制方法. 但是这些方法没有考虑

到驱动系统动态对整个系统的影响, 并且都处于仿真研究阶

段. 因此, 在研究机械手神经网络控制理论应用时, 必须考虑

驱动系统动态的影响, 同时开发高性能的开放式机械手控制

平台支撑神经网络的应用[8].

针对结构和参数均未知的机械手控制问题, 提出了考虑

驱动系统动态的机械手神经网络控制方法. 采用稳定的自适

应神经网络辨识机械手未知动态, 并且采用基于 Lyapunov

方法设计神经网络权重的调节律, 同时附加的鲁棒控制可以

保证存在神经网络的建模误差和外部干扰时系统的稳定性,

应用 Lyapunov 理论分析了系统的稳定性; 最后, 设计与开发

了基于半实物仿真技术的机械手控制系统, 并将本文方法应

用到 6 自由度机械手, 实验结果表明本文方法具有良好的控

制性能.

1 机械手动力学模型与预备知识

1.1 RBF神经网络

径向基 (Radial basis function, RBF) 神经网络是一种

前馈式神经网络, 由于其结构简单, 收敛速度快, 因此在本文

中将 RBF 神经网络用于逼近函数 fff(zzz) : Ra → Rb

fff(zzz) = WTφφφ(zzz) (1)

其中, 输入变量 zzz ∈ Ra, 权重矢量WT = [www1,www2, · · · ,wwwl] ∈
Rb×l, 神经网络隐层数 l > 1, φφφ(zzz) = [φ1(zzz), φ2(zzz), · · · ,
φl(zzz)]T, φi(zzz) 为基函数, 数学描述为

φi(zzz) = exp

[−(zzz −µµµi)
T(zzz −µµµi)

2β2
i

]
, i = 1, 2, · · · , l (2)

其中, µµµi = [µi1, µi2, · · · , µia]T 是每个神经元节点的中心, βi

是高斯函数的宽度. 已经证明 RBF 神经网络可以以任意精

度逼近紧集内连续函数[9], 即

fff(zzz) = W ∗Tφφφ(zzz) + εεε (3)

其中, W ∗ 是理想的常量权重, εεε 是神经网络建模误差.

1.2 机械手混合动力学模型

由于机械手的驱动转矩由伺服驱动系统产生, 因此, 机

械手的动力学模型需要考虑驱动系统的动态, n 连杆的机械

手的混合模型[1, 10] 为

MH(qqq)q̈qq + CH(qqq, q̇qq)q̇qq + gggH(qqq) + BHq̇qq + τh = uuu (4)

其中, MH = K−1
τ (NM + N−1Jm), CH = K−1

τ NC, gggH =

K−1
τ Nggg, BH = K−1

τ (NB + N−1Bm), τh = K−1
τ Nτ d, qqq ∈
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Rn 为关节位置矢量, q̇qq ∈ Rn 为关节速度矢量, M(qqq) ∈
Rn×n 为对称正定机械手惯量矩阵, C(qqq, q̇qq)q̇qq ∈ Rn 为向心力

矩和哥氏力矩矢量, ggg(qqq) ∈ Rn 为重力矩矢量, B ∈ Rn×n 为

粘滞摩擦系数, Bm ∈ Rn×n 代表伺服电机的粘滞摩擦系数,

Jm ∈ Rn×n 代表电机轴以及齿轮、轴承折合到电机轴的转

动惯量, N ∈ Rn×n 为齿轮减速比, τ d ∈ Rn 为外部有界干

扰矢量, Kτ ∈ Rn×n 代表伺服电机的转矩常数, uuu ∈ Rn 为

伺服电机电枢电流矢量. 很容易验证, 机械手的混合模型仍

然满足机械手动力学方程的三个属性[1−2]. 机械手的动力学

方程 (4) 具有如下结构特性:

特性 1. 惯量矩阵MH(qqq) 满足:

mm‖xxx‖2 ≤ xxxTMH(qqq)xxx ≤ mM‖xxx‖2

其中, mm 和mM 为正定常数.

特性 2. xxxT[ṀH(qqq)− 2CH(qqq, q̇qq)]xxx = 0, ∀xxx,qqq, q̇qq ∈ Rn.

特性 3. 当忽略外部扰动时, 机械手的动力学方程 (4) 可

以线性参数化为

YH(qqq, q̇qq, q̈qq)aaa + K−1
τ N−1Jmq̈qq = MH(qqq)q̈qq+

CH(qqq, q̇qq)q̇qq + gggH(qqq) + BHq̇qq

其中, YH(qqq, q̇qq, q̈qq) ∈ Rn×p 是已知关节变量参数 qqq, q̇qq 和 q̈qq 的

回归矩阵, aaa ∈ Rp 是物理参数向量.

1.3 控制目标

针对机械手系统的混合模型 (4), 设计全局稳定神经网络

控制策略, 使机械手各关节跟踪连续有界的期望轨迹 qqqd, q̇qqd

和 q̈qqd.

2 控制器设计

2.1 神经网络控制器设计

定义滑模变量 sss ∈ Rn 为

sss = ėee + Λeee = q̇qqr − q̇qq (5)

其中, 跟踪误差 eee = qqqd − qqq, Λ ∈ Rn×n 是对角正定矩阵,

q̇qqr = q̇qqd + Λeee, q̈qqr = q̈qqd + Λėee.

对式 (5) 求导, 并结合式 (4) 可得

MH(qqq)ṡss = MH(qqq)q̈qqr+CH(qqq, q̇qq)q̇qq+gggH(qqq)+BHq̇qq+τh−uuu (6)

当机械手结构和参数已知时, 设计控制器为

uuu = fff + Ksss + uuus (7)

其中, fff = MH(qqq)q̈qqr + CH(qqq, q̇qq)q̇qqr + gggH(qqq) + BHq̇qq, uuus 为鲁

棒补偿控制, 在下文中进行设计.

注 1. 控制器 (7) 中Ksss = K(ėee + Λeee) 为 PD 控制项.

将控制器 (7) 代入到机械手模型 (4), 得到机械手闭环系

统方程为

MH(qqq)ṡss + [C(qqq, q̇qq) + K]sss = τh − uuus

如果不考虑外界干扰, 采用基本的 Lyapunov 理论, 很容

易证明机械手闭环系统的稳定性和收敛性.

当机械手的模型结构和参数都未知时, 采用神经网络辨

识 fff . 根据式 (3), fff(zzz) = W ∗Tφφφ(zzz) + εεε, 其中, 输入变量为

zzz = [qqqT, q̇qqT, q̇qqT
r , q̈qqT

r ]T ∈ R4n.

因此本文神经网络控制器设计为

uuu = f̂ff + Ksss + uuus (8)

其中, f̂ff = ŴTφφφ(zzz), Ŵ 为神经网络理想权值W ∗ 的估计值.

神经网络权值调节律为

˙̂
W = Γφφφ(zzz)sssT − µwΓ‖sss‖Ŵ (9)

其中, ‖ · ‖ 代表向量的 Euclidean 范数, Γ 和 µw 为正定常数

矩阵.

为了改善控制律的不连续性, 设计连续化鲁棒补偿控制

uuus = [us1, us2, · · · , usn]T. 其中,

usi =
σisi

|si|+ δi
, i = 1, 2, · · · , n (10)

其中, δi > 0 是一个小常数, 用于平滑控制律的不连续特性.

假设 1. 存在正定矢量 σσσ ∈ Rn 满足

|εεεi|+ |τhi| < σi, i = 1, 2, · · · , n (11)

其中, 建模误差 εεε = [ε1, ε2, · · · , εn]T, 外部干扰矢量 τh =

[τh1, τh2, · · · , τhn]T.

综合可得, 本文控制器 (8) 包括三部分: PD 控制、神经

网络控制和鲁棒控制. 将控制器 (8) 代入到机械手模型 (4),

可以得到系统的闭环误差动态方程

MH(qqq)ṡss + [CH(qqq, q̇qq) + K]sss = W̃Tφφφ(zzz) + εεε + τh − uuus (12)

其中, 神经网络权值估计误差 W̃ = W ∗ − Ŵ .

2.2 稳定性分析

定理 1. 针对机械手混合动力学模型 (4), 设计控制器

(8), 其中鲁棒补偿控制为 (10), 神经网络权值调节律为 (9),

那么闭环系统 (12) 一致最终有界 (Uniformly ultimately

boundedness, UUB), 并且跟踪误差收敛到一个充分小的区

域内.

证明. 选择 Lyapunov 函数

V =
1

2
sssTMHsss +

1

2
tr(W̃TΓ−1W̃ ) +

1

2
eeeTγeee (13)

其中, tr(·) 代表矩阵的迹.

对式 (13) 求导, 并利用式 (9)、(10) 和 (12), 以及机械手

特性 2 可得

V̇ =sssT[−(CH(qqq, q̇qq) + K)sss + W̃Tφφφ(zzz) + εεε + τh − uuus]+

1

2
sssTṀH(qqq)sss + tr(W̃TΓ−1 ˙̃W ) + eeeTγėee =

− sssTKsss + sssT(τh + εεε)−
n∑

i=1

σi|si|2
|si|+ δi

+

µw‖sss‖tr[W̃T(W ∗ − W̃ )] + eeeTγ(sss− Λeee) (14)

根据 Frobenius 范数特性, 可以得到

tr[W̃T(W ∗ − W̃ )] ≤ ‖W̃‖F(‖W ∗‖F − ‖W̃‖F) (15)

其中, ‖ · ‖F 代表矩阵的 Frobenius 范数.

将式 (15) 代入式 (14), 可得

V̇ ≤ − sssTKsss +

n∑
i=1

σi|si| −
n∑

i=1

σi|si|2
|si|+ δi

+

µw‖sss‖‖W̃‖F(‖W ∗‖F − ‖W̃‖F) + γ‖eee‖‖sss‖−

γeeeTΛeee = −sssTKsss +

n∑
i=1

σi|si| −
n∑

i=1

σi|si|2
|si|+ δi

−
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µw‖sss‖
(‖W ∗‖F

2
− ‖W̃‖F

)2

+ µw‖sss‖‖W
∗‖2F
4

+

γ‖eee‖ ‖sss‖ − γeeeTΛeee ≤ −λmin(K)‖sss‖2+
(

µw‖W ∗‖2F
4

+ γ‖eee‖
)
‖sss‖+ σσσTδδδ − γeeeTΛeee =

−




√
λmin(K)‖sss‖ −

µw‖W ∗‖2F
4

+ γ‖eee‖
2
√

λmin(K)




2

−

av‖eee‖2 + bv‖eee‖+ cv (16)

其中, λmin(·) 代表矩阵的最小特征值, av = γλmin(Λ) −
γ2/[4λmin(K)], bv = µwγ‖W ∗‖2F/[8λmin(K)], cv =

µ2
w‖W ∗‖4F/[64λmin(K)] + σσσTδδδ.

选择参数 γ、Λ 和K 满足 av > 0, 由式 (16) 可知, 只要

−av‖eee‖2 + bv‖eee‖ + cv ≤ 0, 即可满足 V̇ ≤ 0, 求解此一元二

次不等式可得 ‖eee‖ ≥ (bv +
√

b2
v + 4avcv)/(2av), 因此, 闭环

系统 (12) 一致最终有界, 并且跟踪误差最终收敛到零的邻域

Ω 内, 并且 Ω = {eee|‖eee‖ ≤ (bv +
√

b2
v + 4avcv)/(2av)}. ¤

注 2. Ω 是由于神经网络自适应律采用修正项和鲁棒补

偿控制中采用连续函数而产生的, 选择合适的参数 µw 和 δδδ,

可以使 Ω 充分小.

3 实验结果

3.1 机械手实验系统描述

本实验选用ZEBRA ZERO机械手为研究对象, ZEBRA

ZERO 机械手是美国 IMI 公司生产的一台小型低惯量的六

自由度机械手. 驱动电机采用美国 PITTMAN 公司生产的高

精度直流伺服电机. 为了实现本文研究的控制算法, 开发了

基于半实物仿真技术的开放式机械手控制系统, 如图 1 所示,

控制系统主要由上位机 PC、dSPACE 系统和驱动器组成.

上位机 PC 的功能是监控和编写控制程序并下载到 dSPACE

系统, dSPACE 系统是由德国 dSPACE 公司开发的一套基

于Matlab/Simulink 的控制系统开发和测试平台, 实现了和

Matlab/Simulink 的完全无缝链接, 系统包括主频为 1 GHz

的 Power PC 处理器, 16 位模拟输出和编码器接口卡. 驱动

器为电流型驱动器, 内部配有电流环, 用于驱动机械手系统

的伺服电机. 在本系统中, 采用增量式光电码盘检测机械手

各关节的角位置, 检测精度为 1.3× 10−4 弧度.

图 1 机械手系统的硬件结构图

Fig. 1 Hardware system of the robotic manipulator

3.2 性能指标

为了评估控制算法的性能, 在本文中定义如下性能指

标[11]:

1) 平均跟踪误差 L2[ei] =
√

(1/Tf )
∫ Tf

0
|ei|2dt 用于衡

量平均跟踪性能, 其中, Tf 为总的运行时间, i = 1, 2, · · · , n.

2) 跟踪误差最后 5 s 内的最大绝对值 eiF =

maxTf−5≤t≤Tf
|ei(t)| 用于衡量最终的跟踪精度.

3) 平均控制输入 L2[ui] =
√

(1/Tf )
∫ Tf

0
|ui|2dt 用于衡

量控制量的大小.

4) 控制输入的最大绝对值 uim = max |ui| 用于衡量系
统的暂态性能.

3.3 实验结果与分析

由于机械手末端位置由机械手的前三个关节确定, 因此,

在本文中研究前三个关节的轨迹跟踪控制问题. 关节 1 参

考轨迹为 qd1(t) = 0.2sint, 关节 2 的参考轨迹为 qd2(t) =

(π/2) + 0.2sin(0.5t), 关节 3 参考轨迹为 qd3(t) = 0.2sint.

各关节位置的初始值为 qqq(0) = [0,
π

2
, 0]T , 采样周期设定为

1 ms. 为了说明本文的控制方法的优势, 下面将本文的控制

方法与 PD 控制器和经典的自适应控制器进行了比较.

3.3.1 神经网络控制器

本文提出的考虑驱动系统动态的机械手神经网络控制器

为式 (8)∼ (11). 控制器参数设计为 K = diag{0.4, 0.5, 0.5},
Λ = diag{30, 30, 30} . 神经网络输入变量个数为 12, 输出变

量个数为 3, 隐层单元个数为 21, 平均分布高斯函数中心点,

高斯函数宽度为 4, 神经网络的初始权重均为零, 神经网络调

节律的参数设计为 Γ = 0.8I, µw = 0.02I.

图 2 为机械手各关节的跟踪性能曲线, 从图中可以看到

机械手各关节的实际轨迹和参考轨迹基本重合, 说明本文方

法有良好的控制性能. 图 3 (见下页) 为本文控制方法的机

械手关节跟踪误差曲线. 图 4 和图 5 (见下页) 分别为本文

控制器机械手各关节总输出和神经网络分量的输出, 对图 4

和图 5进行比较可以看出, 神经网络分量在控制器输出中起

主导作用, 而 PD 控制器只是在初始阶段神经网络还未得到

充分训练时, 起到关键的稳定系统作用, 当神经网络训练完

成后, PD 控制器则起到辅助的控制作用.

(a) 关节 1

(a) Joint 1

(b) 关节 2

(b) Joint 2

(c) 关节 3

(c) Joint 3

图 2 本文神经网络控制方法的跟踪性能

Fig. 2 The tracking performance of the neural network control

3.3.2 PD控制器

PD 控制器设计为: uuu = KPeee + KDėee. KP 和 KD 分别

为比例和微分系数. KP 和 KD 分别设计为 diag{36, 45, 48}
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和 diag[1.2, 1.5, 1.5], 采用 PD 控制器的轨迹跟踪误差曲线如

图 6 所示.

(a) 关节 1

(a) Joint 1

(b) 关节 2

(b) Joint 2

(c) 关节 3

(c) Joint 3

图 3 本文神经网络控制方法的关节跟踪误差

Fig. 3 Tracking errors of the neural network control

(a) 关节 1

(a) Joint 1

(b) 关节 2

(b) Joint 2

(c) 关节 3

(c) Joint 3

图 4 控制器输出 uuu

Fig. 4 Control values uuu

3.3.3 自适应控制

基于机理模型的自适应控制在机械手的控制中已经得到

广泛应用, 一般应用于两关节的机械手控制器设计, 但是当

机械手含有两个以上关节时, 机械手的动力学模型过于复杂,

很难应用于控制器设计, 因此, 本文选择比较有代表性的关

节 2 和关节 3 为研究对象.

参考文献 [1, 12], 设计基于机理模型的自适应控制器为

uuu = YH(qqq, q̇qq, q̇qqd, q̈qqd)âaa + K−1
τ N−1Jmq̈qqd + KPeee + KDėee

其中, âaa 是机械手未知参数矢量 aaa 的估计值, 伺服电机的转

矩常数 Kτ 和转动惯量 Jm 以及减速比 N 为已知常数矩阵,

KP 和KD 分别为比例和微分系数.

(a) 关节 1

(a) Joint 1

(b) 关节 2

(b) Joint 2

(c) 关节 3

(c) Joint 3

图 5 神经网络分量输出

Fig. 5 Control values branch of the neural network

(a) 关节 1

(a) Joint 1

(b) 关节 2

(b) Joint 2

(c) 关节 3

(c) Joint 3

图 6 PD 控制器跟踪误差

Fig. 6 Tracking errors of the PD control

机械手未知参数矢量 aaa 调节律为

˙̂aaa = ΓaY T
H (qqq, q̇qq, q̇qqd, q̈qqd)sss

其中, Γa 为对称正定的常数矩阵, 滑模变量 sss 与本文方法相

同.

自适应控制器参数设置为: KP 和 KD 分别设计为

diag{12, 15, 15} 和 diag{0.4, 0.5, 0.5}, Γa 为 diag{80, 40,

120, 120, 100, 240, 240}, 参数估计值 âaa 初始值为零. 自适应

控制器的轨迹跟踪误差曲线如图 7 (见下页) 所示.
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为了量化控制算法的控制效果, 分别计算三个控制算法

的性能指标, 如表 1 所示. 从表中可以看到, 三个控制算法

的平均控制输入相当, PD 控制器具有最大的控制输入, 最

容易导致驱动器饱和以及系统不稳定; 就跟踪误差而言, 本

文控制方法控制效果最好, 三个关节的平均跟踪误差分别为

2.9× 10−4 弧度, 2.3× 10−4 弧度和 2.8× 10−4 弧度, 逼近光

电编码器的采样精度.

(a) 关节 2

(a) Joint 2

(b) 关节 3

(b) Joint 3

图 7 自适应控制器跟踪误差

Fig. 7 Tracking errors of the adaptive control

表 1 各控制算法的性能指标

Table 1 Performance indexes

L2(ei) eiF

控制器
(10−3rad) (10−3rad)

L2(ui) (A) uim (A)

PD 控制 0.72 1.2 0.13 1.26

关节 1 自适应控制 无 无 无 无

神经网络控制 0.29 0.74 0.13 0.57

PD 控制 1.7 3.2 0.40 0.86

关节 2 自适应控制 1.6 2.8 0.40 0.78

神经网络控制 0.23 1.1 0.40 0.77

PD 控制 2.9 4.4 0.65 1.58

关节 3 自适应控制 1.4 2.4 0.64 1.50

神经网络控制 0.28 1.3 0.64 1.04

4 结论

本文提出了考虑驱动系统动态的机械手神经网络控制方

法, 不依赖机械手的数学模型, 当机械手的结构和参数均未

知时, 仍能保证机械手系统具有良好的跟踪性能; 采用基于

Lyapunov 方法设计神经网络权重的调节律, 不需要离线训

练神经网络, 简化了神经网络控制器的设计, 实验结果验证

了基于半实物仿真技术的机械手控制系统和本文神经网络控

制方法的有效性. 在本文基础上, 我们今后将在以下方面进

一步进行研究: 由于机械手的任务都是在笛卡尔空间内给定,

传统的方法需要求解逆运动学, 将给定任务转化到关节空间

内, 在笛卡尔间内为开环控制, 因此将神经网络控制方法推

广到笛卡尔空间内, 并且实现双闭环的控制, 进一步提高机

械手的操作精度, 是一个很有前景的研究方向.
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