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基于神经网络的不确定机器人自适应滑模控制

牛玉刚, 杨成梧, 陈雪如
(南京理工大学 动力学院, 江苏 南京 210094)

摘　要: 提出一种机器人轨迹跟踪的自适应神经滑模控制。该控制方案将神经网络的非线性映射能力

与变结构控制理论相结合,利用 RBF 网络自适应学习系统不确定性的未知上界,神经网络的输出用于

自适应修正控制律的切换增益。这种新型控制器能保证机械手位置和速度跟踪误差渐近收敛于零。仿真

结果表明了该方案的有效性。
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Abstract: A neural netw o rk2based adap tive sliding model con tro ller is p ropo sed fo r robo t m anipu lato rs.

T h is con tro l schem e in tegrates the theo ry of V SS and the non linear m app ing of neural netw o rk. A key

featu re of th is schem e is that the p rio r know ledge of the upper bound of the system uncerta in t ies is no t

requ ired. A RBF neural netw o rk is used to adap tively learn the unknow n bounds of system uncerta in2
t ies, and then the ou tpu t of the neural netw o rk estim ato r is used to adjust the sw itch ing gain. T h is new

contro ller can guaran tee the asymp to tic convergence of the track ing erro r to zero.
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1　引　　言

　　在机器人跟踪控制中,计算转矩法是一种十分

有效的方法。但由于它依赖于机器人系统的精确模

型,而在实际应用中许多机器人系统不可避免地存

在着不确定性,因此,如何解决机器人系统的不确定

性问题受到人们广泛的关注。

近年来,神经网络在机器人控制中得到了广泛

的应用。人们提出了各种基于神经网络的控制方

案[1, 2 ] ,用于补偿系统非线性和不确定性的影响,以

改善系统的控制性能。在众多方案中,神经网络通常

用于直接学习系统的非线性或不确定性。最近,文献

[ 3 ]提出一种基于神经网络的机器人轨迹跟踪控制

方法,通过利用神经网络自适应学习系统不确定性

的未知上界来消除系统不确定性的影响。但该方案

的缺陷是需要进行复杂的惯性矩阵求逆运算。

　　为了克服上述缺陷,本文针对一类不确定机器
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人提出一种新的基于神经网络的自适应滑模控制方

案。该控制方案不需要预知系统不确定性的上界,不

需要求解惯性矩阵的逆,唯一需要了解的是各关节

输出的位置和速度状态。类似于文献 [ 3 ]的控制思

想,在本文的控制方案中,神经网络不是直接去学习

系统不确定性,而是用于自适应学习系统不确定性

的未知界。这种新型控制器能保证机械手位置和速

度矢量的跟踪误差渐近收敛于 0。

2　系统模型和问题描述

　　考虑 n 关节机器人动态系统

M (q) qβ+ C (q, qα) qα+ G (q) = Σ+ Σd (1)

其中, q, qα和 qβ∈R n分别为位置矢量、速度矢量和加

速度矢量,M (q) ∈R n×n为惯性矩阵, C (q, qα) ∈R n×n

为离心和哥氏项矩阵, G (q) ∈ R n 为作用于关节上

的重力项矢量, Σd ∈ R n 为随机干扰信号, Σ∈ R n 为

关节控制力矩输入矢量。

机器人系统 (1) 具有如下性质:

1) M (q) 为对称、正定、有界矩阵;

2) 对 Π y ∈R n ,M (q) 和C (q, qα) 满足

y T 1
2

Mα(q) - C (q, qα) y = 0 (2)

其中Mα(q) 为M (q) 的时间导数。

一般说,在实际机器人系统中,系统参数的摄动

是不可避免的, 因此本文考虑系统模型 (1) 中的参

数矩阵可表示为以下形式的情况

M (q) = M 0 (q) + ∆M (q)

C (q, qα) = C 0 (q, qα) + ∆C (q, qα)

G (q) = G 0 (q) + ∆G (q)

(3)

其中,M 0 (q) , C 0 (q, qα) 和G 0 (q) 为已知的基准部分;

∆M (q) , ∆C (q, qα) 和 ∆G (q) 为估计误差,表示参数不

确定性。将式 (3) 代入式 (1) , 则机器人系统模型可

改写为

M 0 (q) qβ+ C 0 (q, qα) qα+ G 0 (q) +

F (q, qα, qβ) = Σ+ Σd (4)

其中 F (q, qα, qβ) = ∆M (q) qβ+ ∆C (q, qα) qα+ ∆G (q) 表

示系统不确定性。

假设 1　1) 系统不确定性 F (q, qα, qβ) 有界,即

‖F (q, qα, qβ)‖ < F 0

其中 F 0 为正函数;

2) 随机干扰信号 Σd 有界,即存在已知正数 T 0,

满足

‖Σd‖ < T 0 (5)

　　设 qd和 qαd∈R n分别表示期望的关节位置矢量

和速度矢量。定义跟踪误差 e = q - qd , eα= qα- qαd。
对机器人系统 (4) ,选择如下切换面

s = eα+ +e (6)

其中+ = diag (Κ1, Κ2,⋯, Κn) , Κi > 0。利用式 (6) ,可将

系统模型 (4) 改写为

M 0sα= - M 0qβr - C 0qαr - G 0 -

C 0s + Σ- F + Σd (7)

其中 qαr = qαd - +e, qβr = qβd - +eα。
机器人系统 (1) 的控制目标是设计一个控制

律,以使关节位置矢量和速度矢量的跟踪误差渐近

收敛于 0。换言之,这种控制律应能驱使系统的误差

状态沿切换面 s = 0运动。

如果系统不确定性的上界 F 0 已知,那么利用滑

模控制技术可将控制律设计为

Σ= M 0qβr + C 0qαr + G 0 - K s -

(F 0 + T 0) sign (s) (8)

其中对于 s∈R n, sign (s) = [ sign (s1) , sign (s2) ,⋯,

sign (sn) ]T。

定理 1　对于机器人系统 (4) 和切换面 (6) ,控

制律 (8) 可保证关节位置矢量和速度矢量的跟踪误

差渐近收敛于 0。其中 K ∈R n×n 为正定矩阵。

证明略。

注 1　在滑模控制律 (8) 中,只需要知道系统不

确定性的上界,但在实际应用中,许多系统的不确定

界却难以得到,因此本文考虑 F 0 未知的情况。

3　神经滑模控制

3. 1　神经网络

本文利用一个RBF 神经网络自适应学习系统

不确定性的未知界 F 0,即

Fδ0 = ΗδT <(X ) (9)

其中Ηδ是网络权重Η的估计, <(X ) 为高斯类型函数,

其第 i个元素定义为

<i (X ) = exp -
‖X - ci‖2

Ρ2 (10)

其中, ci为第 i个基函数的中心, Ρ为基函数的宽度。
为进一步分析,现做如下假设:

假设 2　1) 对任意小的正数w , 均存在网络最

优权重 Η3 ,满足

ûΕ(X ) û = ûΗ3 T <(X ) - F 0û < w (11)

其中 Ε(X ) 为网络逼近误差。

2) 系统不确定性的上界 F 0 满足下列不等式
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F 0 - ‖F (q, qα, qβ)‖ > w 0 > w (12)

　　注2　假设2中的1) 已被证明是合理的[4, 5 ] ,它

反映了神经网络可以任意逼近非线性函数的能力。

　　注 3　由于对于w 0,一定可以选取w 任意小,

使其满足w 0 > w ;同时由假设 2中的 1) 知,对于该

w ,存在 Η3 使式 (11) 成立,因此假设 2中的 2) 是合

理的。

　　 下面利用神经估计器 (9) 的输出修正切换增

益,以保证切换面 s = 0渐近稳定,从而使机械手的

跟踪误差渐近收敛于 0。

3. 2　神经滑模控制器的设计

本文设计的控制律为

Σ= M 0qβr + C 0qαr + G 0 - K s -

[ΗδT <(X ) + T 0 ]sign (s) (13)

其中网络权重自适应修正规则为

Ηδ
õ

= Γ<(X )‖s‖ (14)

Γ> 0为自适应速率。

定理 2　设机器人系统 (4) 满足假设 1和假设

2, 切换面由式 (6) 定义, 网络权重按规则 (14) 自适

应调节,则控制律 (13) 能保证机械手位置矢量和速

度矢量的跟踪误差渐近收敛于 0。

证明　通过选择L yapunov函数: V =
1
2

sTM s

+
1
2

tr (ΗυT Γ- 1Ηυ) , 其中 Ηυ = Ηδ - Η3 , Ηυ
õ

= Ηδ
õ

。利用

L yapunov 理论可以证明, s在有限时间内收敛于 0。

于是得, e→ 0, eα→ 0 ( t→∞)。

　　注 4　定理 2利用神经网络估计系统不确定性

的未知界, 克服了常规滑模控制需要已知不确定性

界的限制。

注 5　定理 2表明, 本文方法并不要求网络权

重Ηδ收敛到最优值Η3。事实上,神经网络的权重将按

L yapunov稳定性理论自适应修正, 直到滑动矢量 s

收敛到0。此后, 网络权重将保持常值, 以使误差动

态位于滑模状态, 从而保证系统输出跟踪误差渐近

收敛于 0。

注 6　由式 (1) 和式 (17) 构成的闭环系统存在

“抖振”问题,“抖振”会激发系统高频未建模动态。

为了消除“抖振”现象,可利用饱和函数[6 ] 或 S型函

数[7 ] 代替符号函数 sign (x )。

4　仿真实验

　　现以一个二自由度机器人为例检验本文的控

制方案。设机器人动力学模型为[8 ]

M (q) =

(m 1 + m 2) r2
1 + m 2 r2

2 +

2m 2 r1 r2co s (q2)
m 2 r2

2 + m 2 r1 r2co s (q2)

m 2 r2
2 + m 2 r1 r2co s (q2) m 2 r2

2

C (q) qα=
m 1 r1 r2 sin (q2) qα21 + 2m 1 r1 r2 sin (q2) qα1qα2

- m 1 r1 r2 sin (q2) qα22

G (q) =

- (m 1 + m 2) g r1co s (q2) -

m 2g r2co s (q1 + q2)　　　

- m 2g r2co s (q1 + q2)

图 1　关节 1位置跟踪误差　　　　　　　　　　　　图 2　关节 2位置跟踪误差

图 3　关节 1速度跟踪误差　　　　　　　　　　　图 4　关节 2速度跟踪误差
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设外部干扰Σd =
qα1 sin ( t)

qα2co s ( t)
,各参数的实际值为: m 1

= 0. 5k g , m 2 = 1. 5k g , r1 = 1m , r2 = 0. 8m , 其中

m 1 和m 2的验前估计值为m 10 = 0. 4 k g , m 20 =

1. 2kg,采样时间为 5m s。设期望轨迹为

qd 1 = 0. 5sin t - 0. 5 ( rad)

qd 2 = - 0. 5co st + 0. 5 (rad)

　　初始关节位置和速度分别取为

q1 (0) = q2 (0) = 0. 4

qα1 (0) = qα2 (0) = 0

　　仿真结果如图 1～ 4所示。其中 Κ1 = Κ2 = 10,

K = diag (8, 12) , Γ = 0. 4,网络初始权值均为 0. 5,

各基函数宽度为 0. 25,中心在 (- 2, 2) 中随机选取。

　　由仿真结果可见,本文设计的控制器能够有效

补偿系统不确定性的影响, 保证机器人系统对期望

轨迹的快速跟踪。

5　结　　论

　　本文将变结构系统的理论和神经网络的非线性

映射能力相结合,提出一种基于神经网络的机械手

自适应滑模控制器。该控制方案克服了常规滑模控

制对系统不确定性界的要求,同时可保证机械手位

置矢量和速度矢量的跟踪误差渐近收敛于 0。
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