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摘    要   针对未开放力矩控制接口的一类封闭机器人系统, 提出一种基于外环速度补偿的确定学习控制方案. 该控制方案

考虑机器人受到未知动力学影响, 且具有未知内环比例积分 (Proportional-integral, PI)速度控制器. 首先, 利用宽度径向

基函数 (Radial basis function, RBF)神经网络对封闭机器人的内部未知动态进行逼近, 设计外环自适应神经网络速度控

制指令. 在实现封闭机器人稳定控制的基础上, 结合确定学习理论证明了宽度 RBF神经网络的学习能力, 提出基于确定学

习的高精度速度控制指令. 该控制方案能够保证被控封闭机器人系统的所有信号最终一致有界且跟踪误差收敛于零的小邻

域内. 在所提控制方案中, 通过引入外环补偿控制思想和宽度神经网络动态增量节点方式, 减小了设备计算负荷, 提高了速

度控制下机器人的运动性能, 解决了市场上封闭机器人系统难以设计力矩控制的难题, 实现了不同工作任务下的高精度控

制. 最后数值系统仿真结果和 UR5机器人实验结果验证了该方案的有效性.

关键词   确定学习, 速度补偿控制, 神经网络, 封闭机器人

引用格式   王敏, 林梓欣, 王聪, 杨辰光. 基于外环速度补偿的封闭机器人确定学习控制. 自动化学报, 2023, 49(9): 1904−1914
DOI   10.16383/j.aas.c220575

Deterministic Learning of Manipulators With Closed Architecture
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Abstract   In this paper, a deterministic learning outer-loop speed compensation control scheme is proposed for a
class of manipulator systems with closed architecture and without open torque control interface. The proposed
scheme focuses on that the manipulator is affected by unknown modelling dynamics and has an unknown inner-loop
proportional-integral (PI) speed controller. Firstly, the broad radial basis function (RBF) neural network is used to
approximate the internal unknown dynamics of the manipulator with closed architecture, and the outer-loop adapt-
ive neural network speed control command is designed by using the Lyapunov function. Based on the stable control of man-
ipulator with closed architecture, the dynamic learning ability of RBF neural network is verified, and then the high-
accuracy speed control command is designed based on the deterministic learning theory. The proposed control sch-
eme guarantees that all signals of the manipulator system with closed architecture are ultimately uniformly boun-
ded, and the tracking error converges to a small neighborhood of zero. By the combination of outer-loop compensa-
tion control and dynamic incremental node of broad neural networks, the proposed scheme reduces the computing lo-
ad, improves the motion performance of the robot under speed control, solves the torque control design difficulty of
the closed manipulator, and realizes high-precision control in different working tasks. Finally, simulation results of
numerical system and experimental results of UR5 robot are used to show the effectiveness of the proposed scheme.
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近年来, 机器人在工程应用和日常生活中发挥

着越来越重要的作用, 被广泛应用于空间探测、焊
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接、装配、医疗等领域, 相关技术也越来越受到科研

人员重视[1−3]. 在机器人控制领域, 其控制目标之一

就是实现机器人对特定任务轨迹的跟踪. 多自由度

机器人作为一个高度耦合的非线性多输入多输出系

统[4], 主要控制难点在于机器人工作环境任务多变,
在外界扰动、负载变化、参数测量不精确等因素影

响下, 机器人系统精确建模难度较大, 使得比例积

分微分 (Proportional-integral-derivative, PID)控
制等经典控制算法难以满足机器人控制的精度要

求. 针对机器人系统存在部分参数不确定或测量不

准确的问题, 一些学者结合鲁棒控制、滑模控制等

思想, 提出了许多有效的自适应控制算法[5−7]. 当机

器人系统存在不可建模动态时, 一些学者结合神经

网络的非线性函数逼近特性, 提出了大量的自适应

神经网络控制方案, 保证了机器人在多变环境下的

高性能控制[8−12].
值得注意的是, 上述控制方案大多数都是基于

力矩进行控制器设计, 其方案有效性主要是通过数

值系统仿真进行验证, 鲜有在实际机器人上进行实

验和应用. 造成上述现象的原因是, 当前市面上大

部分工业/商业机器人并不开放力矩接口, 而是采

用速度/位置控制. 这些封闭机器人采用标准的内

外环控制结构, 其中外环为运动学环, 内环为动力

学环, 内环控制的采样速率一般比外环要快得多,
且普遍认为其内环控制使用速度比例积分 (Propor-
tional-integral, PI)控制器或位置 PID控制器[13].
封闭机器人的这些性质, 导致用户一般只能对其进

行简单的运动学控制[14], 从而使得机器人难以应对

多变的个性化产品加工. 针对这类具有内外环结构

的机器人的控制问题, 部分学者提出了解决方案.
文献 [5, 15]在研究具有未知动力学和未知运动学的机

械臂控制时, 提出了适当的自适应控制器. 文献 [16]
研究了一类具有关节速度反馈内环的机器人任务空

间控制问题, 提出了一种基于模型的内环关节速度

控制器通用结构[17]. 注意到, 上述控制方案中跟踪

误差的收敛依赖于内环速度控制器的修改或再设

计, 并不是常见的速度 PI控制器或位置 PID控制

器, 对于具有不可修改内环的工业/商业机器人而

言, 这些控制方案也难以实现应用. 进一步, 一些学

者提出了预校正方案[18], 这些预校正方案的有效性

验证主要是通过直观解释和实验结果进行的, 并没

有进行严格理论分析. 针对封闭机器人控制存在的

上述问题, 文献 [19]在考虑机器人具有可以线性参

数化的未知动力学和运动学且内环控制器参数未知

和不可修改的背景下, 设计了一类外环自适应速度

补偿控制器, 保证了机器人系统的稳定性和误差收

敛. 该方案需要计算动力学和运动学回归矩阵, 这

两个矩阵随着机械臂关节增多, 计算的复杂度呈指

数倍增长. 此外, 实际机器人系统由于受到阻尼以

及摩擦力等影响, 存在本质的非线性. 因此, 如何提

出简单有效的封闭机器人控制方案, 既能实现封闭

力矩的补偿控制, 又能精确建模未知非线性仍是一

个开放性的问题.
众所周知, 神经网络是建模未知非线性的有效

方法[20]. 然而, 现有的大部分自适应神经网络控制

并没有充分利用神经网络的学习能力, 即使是处理

相同的任务也需要对神经网络进行重复训练, 该过

程耗时长、计算资源消耗大、暂态阶段的控制性能

也较差. 因此, 如何实现神经网络在控制过程中的

学习和经验知识再利用是一个很有意义的课题[21].
对此, 文献 [22]提出确定学习理论, 解决了神经网

络对未知动态的学习问题. 该理论证明了沿着回归

轨迹的径向基函数 (Radial basis function, RBF)
神经网络满足持续激励 (Persistent excitation, PE)
条件, 进一步结合线性时变系统指数稳定性证明了

神经网络权值的精确收敛. 基于该理论, 文献 [23]
引入动态面技术, 解决了自适应神经网络在严格反

馈系统中的学习问题. 近年来, 确定学习理论也已

被广泛应用于机器人编队控制[24]、心肌缺血早期诊

断[25]、水面无人船控制[26] 等领域, 在机械臂控制领

域也有相关工作[27]. 然而, 现有基于确定学习的控

制方案仍是基于力矩进行设计的, 无法在封闭的工

业/商业机器人上直接进行应用.
综上所述, 本文针对未开放力矩接口的一类封

闭机器人系统, 在考虑机器人受到未知动力学影响

且具有未知内环 PI速度控制器的情况下, 基于文

献 [19]的外环补偿框架提出了一种基于外环速度

补偿的确定学习控制方案, 实现了封闭机器人的关

节轨迹跟踪控制. 该方案的主要贡献点如下: 1)在
文献 [19]的工作基础上, 引入神经网络处理系统未

知动态, 取消了封闭机器人未知动力学模型参数线

性化假设, 并简化了外环补偿控制设计过程; 2)采
用宽度 RBF神经网络动态增量神经网络节点, 降
低了网络结构复杂度, 改善了系统控制的实时性;
3)引入确定学习理论, 实现了宽度 RBF神经网络

对封闭机器人未知动态的精确学习, 并利用经验知

识避免了对网络重复训练, 降低了计算负担, 实现

了快稳准的高精度跟踪控制; 4)为确定学习理论应

用于具有类似结构的封闭机械系统提供了研究思

路, 拓展了确定学习的应用范围. 

1    问题描述及预备知识
 

1.1    系统说明与控制目标

n本文所考虑的由永磁直流电动机驱动的  自由
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度机器人动力学模型[19] 如下

M(x1)ẍ1 + C(x1, ẋ1)ẋ1 +G(x1) = Ku (1)

x1 ∈ Rn M(x1) ∈ Rn×n

C(x1, ẋ1) ∈ Rn×n

G(x1) ∈ Rn

K ∈ Rn×n

u ∈ Rn

其中,   是机器人关节角位置;  
是机器人的惯性矩阵;   是机器人

的科氏力矩阵;   是机器人的重力向量;
 是机器人内部的控制增益, 为一常值对

角正定矩阵;   是封闭机器人的内环控制器.
M(x1)

λm λM λmI ≤ M(x1) ≤ λMI I

性质 1. 机器人动力学方程的惯性矩阵 

是对称并一致正定的, 且具有一致的界限, 存在正

常数  和  使得 , 其中  为

适当定义的单位矩阵.

C(x1, ẋ1) Ṁ(x1)− 2C(x1, ẋ1)

性质 2. 可以通过适当定义机器人动力学方程

的科氏力矩阵  , 使得  

是斜对称矩阵.
在研究的封闭机器人内外环控制方法中, 本文

考虑内环控制器为 PI速度控制器[19], 结构如下

u = −Kp(ẋ1 − q̇c)−Ki(x1 − qc) (2)

q̇c qc Kp

Ki

其中,   和  是关节速度指令和关节位置指令,  
是内环控制器的比例系数,   是内环控制器的积分

系数, 均为未知对角正定矩阵.
考虑如下光滑有界参考模型, 该模型将产生封

闭机器人的关节期望轨迹{
ẋd1 = xd2

ẋd2 = f(xd1, xd2)
(3)

xd1 ∈ Rn xd2 ∈ Rn

f(xd1, xd2)

yd = xd1

yd

其中,   和  分别是封闭机器人期望

的关节角位置和角速度,   是给定的光滑

非线性函数,   是封闭机器人期望输出. 本文

假设期望输出  为周期轨迹.
本文的控制目标是基于外环速度补偿控制思

想, 在考虑封闭机器人具有不确定动力学和未知参

数内环控制器的情况下设计系统 (1)的速度控制指

x1

yd

令, 从而确保: 1)机器人系统的所有信号都是最终

一致有界的; 2)系统的输出  能够跟踪给定的期望

输出轨迹 ; 3)在控制过程中学习机器人内部未知

动态, 并利用学到的未知动态知识实现封闭机器人

高精度跟踪控制. 控制方案框图如图 1所示. 

1.2    RBF 神经网络

1) RBF神经网络的万能逼近特性: 为逼近机

械臂控制过程中的未知非线性动态, 本文使用如下

形式的 RBF神经网络

f(Z) = diag{ST(Z), · · · , ST(Z)}W ∗ + ϵ(Z) (4)

f(Z) ∈ Rn Z ∈ ΩZ ΩZ

W ∗ ∈ Rnp p

S(Z) = [s1(Z − ξ1),

· · · , sp(Z − ξp)]
T

si(Z − ξi) = exp(−(Z − ξi)
T(Z − ξi)/ηi)

ξi = [ξi1, · · · , ξin]T ηi

ϵ(Z)

ΩZ f(Z)

∥ϵ(Z)∥ ≤ ϵ∗ ϵ∗

其中,  ,   是神经网络输入向量,  
为一紧集,   是神经网络理想权值向量,  
为RBF神经网络隐含层节点数,  

 为回归向量 , 此处选取高斯函数

 作为径向基

函数,   和  分别是神经元节点的

中心和宽度,   是 RBF神经网络逼近误差. 文
献 [28]已经证明通过选取适当的神经元节点数、神

经元中心和宽度, RBF神经网络能够以任意精度逼

近在紧集  上的任意光滑连续函数 , 即逼近

误差 ,   是一个任意小的正整数.

ΩZ Z f(Z)

2) RBF 神经网络的局部逼近能力 : 基于文

献 [22], 对于紧集  内的任意有界轨迹 ,   可

以用沿着该轨迹的局部区域内有限数量的神经元逼

近, 即

f(Z) = diag{ST
ζ (Z), · · · , ST

ζ (Z)}W ∗
ζ + ϵζ(Z) (5)

Sζ(Z) = [s1ζ (Z − ξ1ζ ), · · · , spζ
(Z − ξpζ

)]T

S(Z) W ∗
ζ ∈ Rnpζ

W ∗ pζ < p ϵζ(Z)

∥ϵζ(Z)∥ − ∥ϵ(Z)∥

其中,   是回

归向量   的子向量,    是神经网络理

想权值向量  的子向量, 且 ,   是局部

RBF神经网络逼近误差, 且  是一

 

神经网络速度
补偿控制指令

u
K

刚性机械臂
动力学模型

确定学习机制

qc

内环 PI 速度控制器

封闭机器人系统

xd1, xd1
·

x1, x1
·

x1, x1
·

x1
·

qc
·

+
−

−Kp(x1 − qc)

−Ki(x1 − qc)

· ·

 

图 1    封闭机器人控制系统框图

Fig. 1    Schematic diagram of manipulators with closed architecture control system
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个极小值.

S : [0, ∞) → Rs Λ1, Λ2, T0

定义 1[22]. 考虑一致有界且分段连续的向量函

数 , 若存在大于零的常数 ,
使得如下公式成立

Λ1I ≥
∫ t0+T0

t0

S(τ)ST(τ)dτ ≥ Λ2I, ∀t0 > 0

S I s× s那么向量函数  满足 PE条件, 其中  定义为 

维的单位矩阵.

Z Z [0, ∞) Rq

Z ΩZ ⊂ Rq

ΩZ

Z

Sζ(Z)

引理 1[22]. RBF神经网络的局部 PE条件: 考虑

任意回归/周期轨迹 , 假设  是从  到  的

连续映射, 且  位于紧集  中. 则对于中心

置于规则晶格 (足够大到覆盖紧集  )上的 RBF
神经网络, 只有中心位于回归/周期轨迹  的小邻

域内的神经元才会被激励, 由其组成的回归子向量

 将满足 PE条件. 

1.3    宽度 RBF 神经网络

在传统的 RBF神经网络逼近中, 需通过选取

合适的神经元节点数、中心和宽度来保证逼近精度,
而在实际应用中通常需要设计者根据自己的经验不

断试错, 采用均匀布点的方式来设计 RBF神经网

络的结构, 具有很强的主观性. 同时, 机器人控制系

统是一个多输入多输出系统, 随着控制连杆数量的

增加, RBF神经网络的输入维数会呈几何倍数增

长, 在均匀布点的设计方案下, 神经元数量也会急

剧升高, 这将导致神经网络的计算负荷提高, 对硬

件设备提出了更高的要求, 同时也将影响系统控制

的实时性. 为了解决上述问题, 本文将使用文献 [29]
所提出的宽度 RBF神经网络方法进行网络结构设

计. 该方法结合宽度神经网络增量节点的思想, 可
实现在系统控制过程中神经元的自适应调整.

宽度 RBF神经网络在初始化阶段以系统的初

始状态为第一个神经元, 之后会根据神经网络的实

际输入与网络已有神经元中心的距离来判断是否应

该新增神经元. 新增神经元的增加策略如下:
1)定义新增神经元所需参数

H = < ξn, ηn, Wn > (6)

ξn, ηn, Wn其中,   分别是新增神经元的中心、宽度

和权值, 本文新增神经元的宽度设置与已有神经元

一致, 权值统一初始化为零.
2)判断当前网络输入是否超出现有神经元所

构成的紧集域

k Cmin = {c1, · · · , ck}

首先, 本文使用欧氏距离来描述当前网络输入

与神经元中心点的距离, 根据距离选取离当前输入

最近的  个点集 , 则可由下式获

得新增神经元的中心

ξn = C̄min + β(Z − C̄min) (7)

β Cmin

0 ∼ 1 C̄min

Cmin C̄min = (c1 + c2 + · · ·+
ck)/k

其中,   是决定新增神经元与神经元集合  之间

距离的可调参数, 取值范围为 ;   是神经元

集合   的平均中心位置,   
.

ε

Z Cmin

C̄min ε

然后, 设置判断是否新增神经元的可调阈值 ,
当神经网络当前输入  与神经元集合  的平均

中心位置  之间距离大于阈值  时, 添加新的神

经元, 否则保持原有神经元集合不变. 

2    外环自适应神经网络速度控制指令

设计

本节将针对系统 (1), 采用反步法进行基于外

环补偿的速度控制指令设计. 首先将封闭机器人系

统的内环速度 PI控制器 (2)代入系统 (1), 将系统

(1)转化为如下形式
ẋ1 = x2

ẋ2 = −M−1(x1)(C(x1, ẋ1)x2 −G(x1)−
KP (x2 − q̇c)−KI(x1 − qc))

(8)

KP = KKp KI = KKi y

y = x1

其中,  ,  ,   是机器人系统输

出关节角位置,  .
根据传统反步法设计思想, 定义如下误差变量

z1 = x1 − yd, z2 = x2 − α1 (9)

α1

α1

q̇c

其中,   是虚拟控制器. 考虑系统 (8), 接下来的反

步设计包括两个步骤, 将依次设计出虚拟控制器 

和速度控制指令 . 具体设计过程如下:
z1步骤 1. 考虑系统 (8)以及误差定义 (9), 对 

求导得

ż1 = z2 + α1 − ẏd (10)

α1根据式 (10), 虚拟控制器  可设计为

α1 = −c1z1 + ẏd (11)

c1其中,   为控制增益, 且为正的设计参数.
z2步骤 2. 根据误差定义 (9), 对  求导可得

ż2 = M−1(x1)KP (q̇c −K−1
P C(x1, ẋ1)z2 +

K−1
P (KIqc −KIx1 −KPx2 − C(x1, ẋ1)α1 −

G(x1)−M(x1)α̇1)) (12)

考虑封闭机器人系统具有未知的动力学和内环

速度 PI控制器, 定义未知系统动态为

f(Z1) = K−1
P (KIqc −KIx1 −KPx2 − C(x1, ẋ1)α1 −

G(x1)−M(x1)α̇1) (13)

Z1 = [xT
1 , x

T
2 , q

T
c , α̇

T
1 ]

T ∈ R4n n

f(Z1)

其中,  ,   是机器人自由

度. 使用 RBF神经网络来逼近未知动态 , 得

9 期 王敏等: 基于外环速度补偿的封闭机器人确定学习控制 1907



f(Z1) = diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W ∗
1 + ϵ1(Z1)

(14)

ϵ1(Z1) ∥ϵ1(Z1)∥ ≤ ϵ∗ ϵ∗

W ∗
1 ∈ Rnϖ ϖ

W ∗
1

Ŵ1 W̃1 = Ŵ1 −W ∗
1

其中,   是逼近误差, 且 ,   是任

意小的正数,   是未知的理想权值向量,  
为宽度 RBF神经网络节点个数. 令  的估计值为

, 则权值估计误差为 .

将式 (14)代入式 (12)可得

ż2 = M−1(x1)KP (q̇c −K−1
P C(x1, ẋ1)z2 +

diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W ∗
1 + ϵ1(Z1)) (15)

Ŵ1

W ∗
1

根据式 (15), 利用权值估计值  代替理想权

值 , 设计自适应神经网络速度控制指令如下

q̇c = −diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}Ŵ1 − c2z2 − z1
(16)

并构造神经网络权值估计值更新率为

˙̂
W1 = ˙̃W1 = γ(diag{S1(Z1), · · · , S1(Z1)}z2 − σŴ1)

(17)

c2 q̇c

γ σ

σ

其中,   是速度控制指令  的控制增益, 且为正的

可设计参数;  ,   分别是神经网络权值估计值更新

率的控制增益和  修正项, 均为正的待设计参数.

qc

q̇c qc

注 1. 在考虑未知动力学影响的机器人自适应

神经网络控制器设计中, 现有大部分成果均为力矩

控制器, 无法应用于本文所考虑的封闭机器人系统.
本文在机器人具有未知不可修改内环速度 PI控制

器的背景下, 设计了与内环相匹配的外环自适应神

经网络速度控制指令. 该指令与常见力矩控制器的

代数方程形式不同, 是一个关于  的一阶微分方程,
通过求解该微分方程, 可以获得输入机器人系统的

速度控制指令  和位置控制指令 , 同时, RBF神

经网络的应用使该速度控制指令具有适应机器人未

知动力学影响和未知内环控制器的能力.

qc

K, Kp, Ki

K−1
P KIqc

注 2. 与现有基于反步法的自适应神经网络力

矩控制器相比, 本文所设计速度控制指令在神经网

络输入上将多出一个信号 . 这是因为在控制器设

计过程中, 为了处理内环速度 PI控制器的未知参数

 带来的不确定性, 本文在定义未知系统

动态的时候将  考虑在内, 从而有助于后续

的控制器设计以及未知动态的精确神经网络逼近.
至此, 可得封闭机器人的闭环系统动态如下

ż1 = z2 + α1 − ẋd1

ż2 = M−1(x1)KP (−diag{ST
1 (Z1), · · · ,

ST
1 (Z1)}W̃1 + ϵ1(Z1) −

(K−1
P C(x1, ẋ1) + c2)z2 − z1)

˙̃W1 = γ(diag{S1(Z1), · · · , S1(Z1)}z2 − σŴ1)
(18)

µ > 0 V (0) ≤ µ

c1

c2 γ σ

z1 z2

定理 1. 考虑由封闭机器人系统 (8)、参考模型

(3)、自适应神经网络速度控制指令 (16)和神经网

络权值估计值更新率 (17)所组成的闭环系统, 那么

对于任意给定的常数  以及所有满足 

的系统初始状态, 则通过选取合适的设计参数  ,
,   和 , 可以使得闭环系统中的所有信号是最终

一致有界的, 并且跟踪误差 ,   能够收敛到零的

小邻域内.
证明. 选取如下 Lyapunov函数

V =
1

2
zT1KP z1 +

1

2
zT2M(x1)z2 +

1

2
γ−1W̃T

1 KP W̃1

(19)

结合机器人动力学方程性质 2, 沿系统 (18)所
产生的轨迹对所选 Lyapunov函数求导可得

V̇ = − c1z
T
1KP z1 − c2z

T
2KP z2 − σW̃T

1 KP W̃1 −

σW̃T
1 KPW

∗
1 + zT2KP ϵ1(Z1) (20)

利用 Young不等式对 Lyapunov函数的导数

放缩得

V̇ ≤ − c1z
T
1KP z1 −

c2λmin(KP )

2
zT2 z2 −

1

2
σW̃T

1 KP W̃1 +
σλmin(KP )

2
∥ W ∗

1 ∥2 +

1

2c2λmin(KP )
KT

PKP (ϵ
∗)2 (21)

λmin(KP ) KP其中,   是矩阵  的最小特征值.
结合式 (19)和式 (21)可得

V̇ ≤ −aV + b (22)

其中

a = min
{
2c1,

c2λmin(KP )

λM
, σγ

}

b =
σλmin(KP )

2
∥ W ∗

1 ∥2 +
KT

PKP (ϵ
∗)2

2c2λmin(KP )

a > b/µ V = µ

V̇ ≤ 0 V ≤ µ

V (0) ≤ µ t > 0 V (t) ≤ µ

至此, 只要选择 , 那么可以保证当 

时,  , 因此  是一个不变集, 即对于任意满

足  的初始条件, 对于任意 , 有 .
进一步, 对式 (22)积分可得

V ≤ (V (0)− θ)e−at + θ (23)

其中

θ =
c2σλ

2
min(KP ) ∥ W ∗

1 ∥2 +KT
PKP (ϵ

∗)2

2c2aλmin(KP )

c1, c2,从上式可知, 通过选取合适的设计参数 

1908 自       动       化       学       报 49 卷



γ, σ θ, 可使得  任意小. 因此, 闭环系统中的所有信

号是最终一致有界的.
进一步, 从式 (19)及式 (23)可得

zT1KP z1 + zT2M(x1)z2 ≤ 2(V (0)− θ)e−at + 2θ (24)

ν1 >
√

2θ/λmin(KP ) ν2 >
√

2θ/λm

T1 t > T1

令 ,  , 则存在

一个有限时间 , 对于任意  有

|z1| < ν1, |z2| < ν2

θ

ν1, ν2 z1, z2

T1

从上述分析可知, 选取合适的设计参数可使 

任意小, 即  可以任意小, 因此跟踪误差 

可以在有限时间  内收敛到零的小邻域内. □ 

3    基于确定学习的速度补偿控制

T1

在第 2 节, 本文针对封闭机器人系统 (8)设计

了外环自适应神经网络速度控制指令 (16)以及神

经网络权值估计值更新率 (17), 并证明了系统在该

控制指令的作用下是最终一致有界的, 且系统跟踪

误差可在有限时间  内收敛于零的小邻域内. 本节

将基于确定学习理论[22], 进一步验证神经网络对封

闭机器人系统 (8)未知动态的准确学习, 且实现学

习后的常值神经网络权值的表达与存储.

yd

Ŵ1(0) = 0

W ∗
1 Z1

diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W̄1

定理 2. 考虑由封闭机器人系统 (8)、参考模型

(3)、自适应神经网络速度控制指令 (16)和神经网

络权值估计值更新率 (17)所组成的闭环系统, 对于

任意给定的回归期望轨迹 , 有界的初始条件以及

, 神经网络权值估计值将收敛到理想权值

 的小邻域内, 且沿着回归输入信号  的常值RBF
神经网络 , 即

f(Z1) = diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W̄1 + ϵ1(Z1)
(25)

ϵ1(Z1)

∥ϵ1(Z1)∥ ≤ ϵ∗ ϵ∗

W̄1

其中,   是神经网络对未知系统动态的逼近误

差, 且 ,   是一个任意小的正整数, 且
常值神经网络权值  的表达式为

W̄1 = mean
t∈[ta, tb]

(Ŵ1(t)) =
1

tb − ta

∫ tb

ta

Ŵ1(r)dr (26)

tb > ta > T1 [ta, tb]其中,  ,   是系统达到稳态后的一

段时间.
证明. 证明分为以下两个部分进行:

Z11)神经网络输入  回归性证明.

yd, ẏd, ÿd

T1

z1 = x1 − yd

y = x1

yd α1 = −c1z1 + ẏd

根据给定光滑有界参考模型 (3), 期望轨迹

 均为周期轨迹. 由定理 1可知, 闭环系统

内的所有信号均有界且跟踪误差在有限时间  内

收敛到零的小邻域. 根据 , 封闭机器人

的输出关节角位置  能够跟踪上给定的期望周

期轨迹 ; 虚拟控制器  将跟踪上周

ẏd z2 = x2 − α1 x2

ẏd α̇1 = −c1(x2 −
ẏd) + ÿd ÿd

期轨迹 . 根据跟踪误差 ,   能够跟踪

上周期轨迹 , 故虚拟控制器的导数 

 将跟踪上周期轨迹 .
x2 α1 ż2 = ẋ2 − α̇1

M(x1)

x1

M(x1) z1, z2, ϵ1(Z1)

diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W̃1

W̃1

S1(Z1)

q̇c = −diag{ST
1 (Z1), · · · ,

ST
1 (Z1)}Ŵ1 − c2z2 − z1 W̃1 Ŵ1

q̇c

因为  和  均为周期信号, 故  为

周期信号. 考虑封闭机器人系统的惯性矩阵 ,
当机器人所有的运动关节为转动关节时, 矩阵中仅

含有  的正弦函数和余弦函数元素, 因此惯性矩阵

 是周期信号. 又   均为任意小的

值, 从式 (18) 可得,   
是周期信号且有界, 根据定理 1有  有界, 且对于

所有的神经网络输入  有界. 则考虑外环自适

应神经网络速度控制指令  

, 由  有界可得  有界, 故
 是有界信号.

x1, ẋ1 C(x1, ẋ1) G(x1)

q̇c +K−1
P KIqc

qc

根据科氏力矩阵和重力矩阵的定义可知, 当
 为周期信号时,   和  亦是周期

信号. 结合式 (12)可得,   为周期信号

且有界, 则  有界且满足回归性.
t T1

Z1 = [xT
1 , x

T
2 , q

T
c , α̇

T
1 ]

S1(Z1)

综上所述, 当时间  超过有限时间  后, 神经

网络输入  是满足回归性的. 进
一步借由引理 1, 可以得到回归向量  满足局

部 PE条件.
2)构建线性时变系统及其稳定性证明.

Z1使用沿着回归信号  的局部 RBF神经网络对

未知系统动态进行逼近, 并考虑由 (15)、(16) 和
(17)组成的闭环子系统有

ż2 = M−1(x1)KP (−diag{ST
1ζ(Z1), · · · ,

ST
1ζ(Z1)}W̃1ζ + ϵ1ζ(Z1) −

(K−1
P C(x1, ẋ1) + c2)z2 − z1)

˙̃W1ζ = γ(diag{S1ζ(Z1), · · · , S1ζ(Z1)}z2 − σŴ1ζ)
(27)

˙̃W1̄ζ = γ(diag{S1̄ζ(Z1), · · · , S1̄ζ(Z1)}z2 − σŴ1̄ζ)
(28)

S1ζ(Z1) S1(Z1)

Z1 Ŵ1ζ

1̄ζ

Z1

∥diag{ST
1̄ζ
(Z1), · · · ,

ST
1̄ζ
(Z1)}Ŵ1̄ζ∥ Z1

ϵ1ζ(Z1) = ϵ1(Z1) −
diag{ST

1̄ζ
(Z1), · · · , ST

1̄ζ
(Z1)}W̃1̄ζ ∥ϵ1ζ(Z1)∥

∥ϵ1(Z1)∥

其中,   是回归向量  的子向量, 是由回

归轨迹  附近被激活的神经元构成的;   是权

值估计值向量的子向量. 式 (28)中下标  表示远

离回归轨迹  的神经元, 这部分神经元不会被激

活, 其权值将会在零附近, 因此 

  将是一个较小的值. 沿着回归轨迹  的

局部 RBF神经网络逼近误差为 

, 且  将接近

于 .
M(x1)KP考虑到  的存在可能使得神经网络的

逼近误差项被放大, 这将导致即使闭环系统 (27)标
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e2 = K−1
P M(x1)z2

称部分的指数稳定性得到证明, RBF神经网络的学

习能力也无法实现. 对此, 本文引进一个新的误差

变量  来避免上述问题, 借由新误

差变量可将系统 (27)转化为如下带小摄动项的线

性时变系统形式[
ė2

˙̃W1ζ

]
=

[
ϵ′1ζ

−σγŴ1ζ

]
+

[
A −HT(Z1)

H(Z1)P 0

]
×

[
e2

W̃1ζ

]
(29)

H(Z1) = diag{S1ζ(Z1), · · · , S1ζ(Z1)} ϵ′1ζ =

−z1 + ϵ1ζ A=−(c2+K−1
P C(x1, ẋ1)−K−1

P Ṁ(x1)) ×
M−1(x1)KP , P = γM−1(x1)KP

其中,  ,  

,   

   .
ϵ′1ζ

σ σγŴ1ζ

c2 Ṗ + PA+ATP < 0

ϵ′1ζ −σγŴ1ζ

e2 W̃1ζ

T1

根据定理 1可知,   是一个极小值, 通过选取较

小的参数    也可使   是一个极小值, 故系统 (29)

是一个带有小摄动项的线性时变系统. 随后通过选

取合适的参数 , 可使得 . 进一

步运用文献 [23]的方法可证明系统 (29)中标称部

分的指数稳定性. 此外, 由于通过选取合适参数可

使得摄动项  和  非常小, 因此借由文献 [30]

中的小摄动定理 (引理 4.6), 可保证误差  和 

在有限时间  内均可收敛到零的小邻域内.
Ŵ1

W ∗
根据上述证明, 权值估计值  最终会收敛于

理想权值 , 故可运用式 (26)所存储的常值权值

构造常值 RBF神经网络

f(Z1) = diag{ST
1ζ(Z1), · · · , ST

1ζ(Z1)}W̄1ζ + ϵ̄1ζ =

diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W̄1 + ϵ̄1 (30)

ϵ̄1ζ ϵ̄1 ϵ1ζ ϵ1其中,   和  分别接近  和 . □

进一步, 运用所获常值 RBF神经网络, 可获基

于确定学习的速度控制指令如下

q̇c = −diag{ST
1 (Z1), · · · , ST

1 (Z1)}W̄1 − c2z2 − z1
(31)

ρ > 0

U(0) ≤ ρ

c1 c2

z1

定理 3. 考虑由封闭机器人系统 (8)、参考模型

(3)、基于确定学习的速度控制指令 (31)所组成的

闭环系统, 对于任意给定的常数  以及所有满

足  的系统初始状态, 则通过选取合适的待

设计参数 ,   可使得闭环系统中的所有信号是最

终一致有界的, 并且跟踪误差  能够收敛到零的小

邻域内.
该证明与定理 1的证明过程类似, 此处略.
注 3. 基于自适应神经网络的速度补偿控制方

案需要在线自适应调整神经网络估计权值, 主要适

用于控制任务变化的工作场景. 基于确定学习的速

度补偿控制方案包括两个工作阶段: 神经网络训练

和经验利用. 神经网络训练阶段, 即自适应调节过

程, 该阶段适用任务多变的工作场景; 经验利用阶

段, 即利用训练阶段获取的未知动态知识构造神经

网络学习控制器, 提升系统的暂态控制性能和降低

在线计算量, 主要适用于与训练阶段控制任务相同

或相似的工作场景. 

4    实验验证

为验证本文所提方案的有效性, 本节将分别在

双连杆封闭机器人数值系统和实际 UR5机器人平

台上进行实验验证. UR5机器人作为市面上常见的

工业机器人, 其力矩控制接口不予开放, 一般只可

做运动控制, 符合本文封闭机器人的研究背景. 

4.1    数值仿真

本节将对定理 1 所提自适应控制方案以及定

理 3所提学习控制方案进行对比实验, 以验证 RBF
神经网络在稳定自适应控制过程中的学习和知识再

利用能力, 并分别使用均匀布点和宽度 RBF神经

网络两种网络构造方式完成上述对比实验, 以验证

宽度 RBF神经网络的优越性. 考虑由 (1)和 (2)组
成的双连杆封闭机器人动力学模型

M(x1)ẍ1 + C(x1, ẋ1)ẋ1 +G(x1) =

−KKp(ẋ1 − q̇c)−KKi(x1 − qc) (32)

x1 = [x1, 1, x1, 2]
T x1, 1 x1, 2其中,  ,   和  分别代表封闭

机器人的关节 1角位置和关节 2角位置, 且各矩阵为

M(x1) =

a1 + a2 cos(x1, 2) a3 +
a2 cos(x1, 2)

2

a3 +
a2 cos(x1, 2)

2
a3


C(x1, ẋ1)ẋ1 =

[
−a2 sin(x1, 2)(ẋ1, 1ẋ1, 2 + 0.5ẋ2

1, 2)
0.5a2 sin(x1, 2)ẋ

2
1, 1

]

G(x1) =

[
a4 cos(x1, 1) + a5 cos(x1, 1 + x1, 2)

a5 cos(x1, 1 + x1, 2)

]
a1 = m2l

2
2 + (m1 +m2)l

2
1 a2 = 2l1l2m2 a3 =

m2l
2
2 a4 = (m1 +m2)l1g a5 = m2l2g m1, m2

l1, l2

g

其中,  ,  ,  
,  ,  ,   分别

是连杆 1和连杆 2的质量,   分别是连杆 1和连

杆 2的长度,   是重力加速度.
m1 = 0.8 m2 =

2.3 l1 = 1 l2 = 1 g = 9.8

yd = [yd1, yd2]
T = [0.5 sin (0.5t) +

0.3 sin(t), 0.3 sin(0.5t) + 0.5 sin(t)]T

K = diag{10, 10} Kp = diag{2, 2}
Ki = diag{15, 15} x1 = [0,

实验所用系统参数设置为:    kg,  
  kg,    m,    m,    m/s2, 系统所

选期望轨迹为  

,  系统内环控制

器增益 , 比例系数 ,
积分系数 . 系统初始状态为 
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0]T, ẋ1 = [0, 0]T

[0, 0, 0.65, 0.65, 0, 0,

0.65, 0.65] c1 = 1.7 c2 = 0.6 γ = 0.4 σ = 0.00012

ε = 0.16 β = 0.95 [0.875, 1.000, 0.625,

0.750, 0.875, 1.000, 0.500, 0.750] Ŵ1=[ŴT
1, 1, Ŵ

T
1, 2]

T

850× 1 Ŵ1, 1 Ŵ1, 2

425× 1

. 宽度RBF神经网络方案下控制器参

数设置如下: 初始神经元设置为 

,  ,  ,  ,  ,
,  , 神经元宽度为 

.  

的具体维数为  , 其中,    和   的维数

均为 .
宽度 RBF神经网络方案下的仿真结果如图 2 ~

图 5所示. 图 2 ~ 图 4展示了封闭机器人系统在自

适应控制阶段的控制效果, 从图 2可以看出机器人

的关节输出均很好地跟踪上了给定的期望轨迹, 图 3
表示 RBF神经网络的权值在一段控制时间后实现

了收敛, 图 4表示 RBF神经网络成功逼近未知动

态, 验证了网络的学习能力. 图 5展示了封闭机器

人系统在不同控制方案下的控制效果. 由图可知,
在仅依靠内环 PI控制的情况下, 系统跟踪误差较

大, 外环补偿控制的引入大幅度提高了系统跟踪精

度. 进一步, 学习控制阶段的控制效果与自适应阶

段的控制效果相比, 暂态阶段超调量更小, 且暂态

时间也更短, 在 7 s左右跟踪误差就收敛到零附近,
比自适应控制减少了约 84%.
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图 2   封闭机器人关节角位置跟踪效果 (自适应控制)
Fig. 2    Angular-position tracking performances of two
joints for the manipulator with closed architecture

(Adaptive control)
 

c1 =

0.9 c2 = 0.8 γ = 0.4 σ = 0.00012

此外, 本节在神经网络节点的均匀布点和动态

布点下, 进行了控制方案的性能对比实验研究. 在
实验中, 均匀布点方案下控制器参数设置如下:  
,  ,  ,  , 选取含有 6 561

个神经元的 RBF神经网络. 对比实验结果见表 1.
表 1中, ANC表示自适应神经网络控制, LC表示

学习控制. 从表 1数据可知, 宽度 RBF神经网络的

使用有效降低了神经元的数量, 进而大幅减小神经

网络计算负荷, 因此使用宽度网络的控制方案在仿
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图 3    神经网络权值范数

Fig. 3    The norm of neural network weights
 

 

50 100 150
−0.5

0
0.5
1.0
1.5

时间 /s

关节 1

S 1
T(Z1) × W1, 1

^ f1(Z1)

50 100 150

0

1

2

时间 /s

关节 2

S 1
T(Z1) × W1, 2

^ f2(Z1)

 

f(Z1)图 4    神经网络对未知动态  学习效果 (自适应控制)

f(Z1)

Fig. 4    Neural network＇s learning performance of
unknown dynamics    (Adaptive control)
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图 5    封闭机器人关节角位置跟踪误差 (控制方案对比)

Fig. 5    Angular-position tracking errors of two joints for
the manipulator with closed architecture (Comparison of

different control methods)
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真时长上远远小于使用均匀布点的控制方案, 从平

均绝对误差 (Mean absolute error, MAE)可知, 宽
度网络的使用基本实现了机器人对期望轨迹的有效

跟踪, 但跟踪效果稍差于均匀布点的控制方案. 

4.2    实物实验

yd = [0.5 sin(0.5t), 0.5 sin(0.5t)]T

x1 = [0, 0]T, ẋ1 = [0, 0]T

[0, 0,

0, 0, 0.5, 0.5, 0.2, 0.2] c1 = 1.8 c2 = 0.4 γ = 0.12

σ = 0.002 ε = 0.15 β = 0.95 [0.3, 0.3,

0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3, 0.3]

为进一步验证所提方案的有效性, 本节将在

UR5机器人上进行实验, 取机械臂第 2、3关节为控

制对象. UR5机器人由机器人本体、控制箱、示教

器和计算机组成. 计算机运行 Matlab程序实时计

算速度控制指令, 并通过有线网络将指令传输给机

器人控制箱以及获取所需机器人状态. 实验所选期

望轨迹为  , 系统初

始状态为 , 仿真步长为 40 ms.
自适应控制阶段时长为 400 s, 学习控制阶段时长为

100 s. 控制器参数设置如下: 初始神经元设置为 

,  ,  ,  ,
,  ,  , 神经元宽度为 

.
图 6展示了 UR5机器人运动过程中不同时间

下的运动状态, 实验结果如图 7 ~ 图 9所示. 图 7、
图 8展示了机器人在自适应阶段的控制效果. 在图 7
中, 本文根据图 6标定了机器人在对应时刻下的关

节角位置. 结合图 6和图 7可知, UR5机器人的关

节角很好地跟踪上了给定的期望轨迹, 从图 8可知,
神经网络权值在有限时间内成功收敛. 图 9展示了

机械臂在学习控制阶段的控制效果, 图 9中结果与

数值仿真的结果一致, 通过神经网络对知识的再利

用, 学习控制阶段的跟踪误差更快地收敛, 暂态时

间更短, 暂态误差也更小. 

5    总结与展望

本文针对未开放力矩控制接口的封闭机器人系

统, 提出了一种基于外环补偿的自适应神经网络速

度控制方案. 与现有大部分自适应神经网络控制方

案不同的是, 本文所提方案的控制输入为关节角速

度而不是关节力矩, 实现了自适应神经网络控制算

法在封闭机器人上的应用, 并通过引入确定学习机

 

(a) t = 0 s (b) t = 20 s (c) t = 40 s

(d) t = 60 s (e) t = 80 s (f) t = 100 s 

图 6    UR5机器人不同时间运动位置

Fig. 6    Positions of UR5 at different times
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图 7    UR5 机器人关节角位置跟踪效果 (自适应控制)

Fig. 7    Angular-position tracking performance of UR5
(Adaptive control)
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图 8    神经网络权值范数

Fig. 8    The norm of neural network weights
 

 
表 1    仿真结果对比

Table 1    Comparison of simulation results

神经元数 MAE (前 100 s) 仿真时长 (s)

ANC 500 s (均匀布点) 6 561
z1, 1   0.0166

403.61
z1, 2   0.0131

ANC 500 s (宽度 RBF网络) 425
z1, 1   0.0192

147.16
z1, 2   0.0196

LC 500 s (均匀布点) 6 561
z1, 1   0.0038

299.47
z1, 2   0.0033

LC 500 s (宽度 RBF网络) 425
z1, 1   0.0056

82.11
z1, 2   0.0061
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制, 充分发挥神经网络的学习能力, 提高了机器人

在执行相同或相似任务时的控制性能. 此外, 利用

宽度神经网络的动态网络布点方式, 大幅降低了

RBF神经网络结构的复杂度, 减小了设备计算负

荷, 提高了系统控制实时性. 本文所提控制方案针

对的是机器人关节空间控制, 在未来的工作中, 将
逐步将其拓展到机器人任务空间控制、阻抗控制等,
提高该控制方案的工程应用价值.
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图 9    UR5机器人关节角位置跟踪误差 (学习控制对比)

Fig. 9    Angular-position tracking errors of UR5
(Compared to learning control)
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