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摘 要: 针对面贴式永磁同步电机驱动的柔性关节机械臂动力学模型具有非线性、不确定性和未知外部扰动等特点,

提出一种自适应动态面控制方法来实现其关节轨迹跟踪控制.控制律由动态面技术得到,降低了反推控制器的复杂

性. 模型不确定因素由递归Elman神经网络在线补偿,神经网络权值自适应律通过Lyapunov稳定性分析推导得到.

仿真研究表明,该方法对于载荷不确定和外界扰动具有较强的鲁棒性,与传统动态面法相比,大大提高了柔性关节的

位置跟踪精度.
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Abstract: For overcoming the nonlinearity, uncertainty and unknown external disturbance in the model of flexible-joint

manipulator driven by surface-mounted permanent magnet synchronous motors(PMSM), an adaptive dynamic surface

control(DSC) approach is proposed to design a position-tracking control system in the joint space. Control laws are obtained

from DSC technique, which reduces the complexity of backstepping controller. The uncertainties of the model are observed

and compensated online by the recurrent Elman neural networks(RENNs). And the adaptation laws of RENNs’ weights

are induced from the Lyapunov stability analysis. The simulation studies show that the proposed method provides a good

robustness against payload uncertainties and external disturbances, and the position tracking performance is improved greatly

comparing with the conventional DSC method.
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1 引引引 言言言

轻型柔性机械臂具有质量轻、惯性小、能耗低等

特点,目前已得到广泛应用. 但随着臂杆操作速度的

提高和操作载荷的增大,减速器、传动轴等传动机构

产生的弹性变形将直接影响臂杆末端的精度, 关节

柔性的存在成为影响机械臂动态精度和稳定性的重

要因素. 柔性关节机器人的控制算法主要有滑模控

制[1]、奇异摄动[2]、反馈线性化[3]和反步设计[4-5]等.

由于机械臂动力学模型存在非线性、不确定因素以及

环境干扰力、力矩特性未知和时变因素,上述控制算

法往往结合自适应控制或者鲁棒控制以具备对这些

不确定因素的适应能力,保证操作的可靠性和安全性.

反步法是非线性控制系统设计中广泛使用的一

种方法, 与神经网络或模糊控制结合可以解决一大

类不确定非线性系统的设计.但是反步法需要对中间

虚拟控制信号进行大量的求导计算, 导致了系统方

程微分项的膨胀,控制器设计非常复杂. 为了解决上

述问题, Swaroop等人[6]提出了动态面控制 (DSC)技

术, 通过构造误差面变量和低通滤波器来设计系统

控制信号, 避免了设计过程中对虚拟控制信号的反

复求导, 大大减小了控制律的计算量, 更易于工程实

现. Wang等人[7]将自适应DSC应用于 SISO非线性系

统,并应用径向基神经网络 (RBFN)解决模型不确定

问题. Yoo等人[8-9]提出了基于自回归小波神经网络
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(SRWNN)的柔性关节机械臂DSC方法, 更进一步将

DSC扩展到MIMO系统.由于 SRWNN输出容易产生

剧烈的震荡, 权值学习率往往设置很低, 这就削弱了

神经网络对于不确定因素的补偿能力,无法达到高的

控制精度.

Elman神经网络 (ENN)属于前馈神经网络的一

种,最早应用于语音处理[10],它具有记忆神经元和关

联反馈,由于关联神经元的存在和关联层与隐含层之

间的递归连接, ENN比静态神经网络具有更加优良的

动态性能[11-13]. 递归Elman神经网络 (RENN)[14]在关

联神经元处增加了一个自反馈环节,使得神经元对于

输入数据的历史信息更加敏感, 可以提高收敛精度,

减少学习时间,并具有结构简单、运算量小的特点.

本文建立了面贴式 PMSM驱动的柔性关节机械

臂动力学模型,充分考虑参数不确定及外部扰动未知

的影响, 采用RENN观测动力学模型中的不确定项,

实现关节轨迹跟踪的自适应动态面控制.

2 柔柔柔性性性关关关节节节机机机械械械臂臂臂建建建模模模

根据 Spong的假设[3],具有𝑛个自由度的柔性关

节机械臂模型可以表述为

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + G(q) + Fq̇ + K(q − q𝑚) = 0,

Jq̈𝑚 + Bq̇𝑚 + K(q𝑚 − q) = 𝜏. (1)

其中: q, q𝑚 ∈ 𝑹𝑛分别为连杆和电机的位置矢量;

M(q), J ∈ 𝑹𝑛×𝑛分别为连杆和电机端的惯量矩阵;

C(q, q̇) ∈ 𝑹𝑛×𝑛为连杆离心力与哥氏力项矩阵; G(q)
∈ 𝑹𝑛为连杆重力向量; F ∈ 𝑹𝑛×𝑛为与连杆轴承

相关的摩擦矩阵; K ∈ 𝑹𝑛×𝑛为关节刚度矩阵; B ∈
𝑹𝑛×𝑛为与电机轴承相关的阻尼矩阵; 𝜏 ∈ 𝑹𝑛为控制

力矩向量; F,K, J,B均为常正定对角阵.

结合式 (1)与 PMSM在 𝑑𝑞坐标系下的数学模

型[15], 建立采用面贴式 PMSM驱动时的柔性关节机

械臂动力学模型为

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + G(q) + Fq̇ + K(q − q𝑚) = 0,

Jq̈𝑚 + Bq̇𝑚 + K(q𝑚 − q) = Hi𝑞,

Li̇𝑞 + Ri𝑞 + LQ̇𝑚i𝑑 + K𝑒q̇𝑚 = u𝑞,

Li̇𝑑 + Ri𝑑 − LQ̇𝑚i𝑞 = u𝑑. (2)

其中: H ∈ 𝑹𝑛×𝑛为转矩系数; L,R ∈ 𝑹𝑛×𝑛分别为

电机定子绕组的电感和电阻; K𝑒 ∈ 𝑹𝑛×𝑛为相电势

系数; i𝑑, i𝑞 ∈ 𝑹𝑛分别为电机 𝑑轴和 𝑞轴的电流矢量;

u𝑑,u𝑞 ∈ 𝑹𝑛分别为电机定子绕组 𝑑轴和 𝑞轴的电压;

Q̇𝑚为电机速度的对角阵, Q̇𝑚 = diag[q̇𝑚,𝑖], 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; H,L,R,K𝑒均为常正定对角阵. 对于该模型,具

有如下基本性质[9]:

性性性质质质 1 连杆惯量矩阵M(q)是正定对称的,满

足𝑀𝑚 ⩽ ∥M(q)∥2 ⩽ 𝑀𝑀 , 𝑀𝑚和𝑀𝑀是正实数.

性性性质质质 2 Ṁ(q) − 2C(q, q̇) ∈ 𝑹𝑛×𝑛为斜对称矩

阵,即对于任意矢量 x均有 xT(Ṁ(q)− 2C(q, q̇))x = 0.

性性性质质质 3 ∥C(q, q̇)∥2 ⩽ 𝐶𝑀 , 𝐶𝑀是正实数.

式 (2)中各参数采用的是名义值,然而实际系统

的参数总是与名义值存在差别. 当采用模型参数的

实际值,同时考虑关节端、电机端受到的扰动力矩T𝑟

和T𝑚,定子电压的扰动电压T𝑞和T𝑑时,实际的机械

臂动力学模型可以表达为

M̄(q)q̈ + C̄(q, q̇)q̇ + Ḡ(q) + F̄q̇ + K̄(q − q𝑚) + T𝑟 = 0,

J̄q̈𝑚 + B̄q̇𝑚 + K̄(q𝑚 − q) + T𝑚 = H̄i𝑞,

L̄i̇𝑞 + R̄i𝑞 + L̄Q̇𝑚i𝑑 + K̄𝑒q̇𝑚 + T𝑞 = u𝑞,

L̄i̇𝑑 + R̄i𝑑 − L̄Q̇𝑚i𝑞 + T𝑑 = u𝑑. (3)

如果采用模型参数的名义值,则式 (3)可表示为

M(q)q̈ + C(q, q̇)q̇ + G(q) + Fq̇+

K(q − q𝑚)−Ω𝑟(q, q̇, q𝑚) = 0,

Jq̈𝑚 + Bq̇𝑚 + K(q𝑚 − q)−Ω𝑚(q, q𝑚, q̇𝑚, i𝑞) = Hi𝑞,

Li̇𝑞 + Ri𝑞 + LQ̇𝑚i𝑑 + K𝑒q̇𝑚 −Ω𝑞(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,u𝑞) = u𝑞,

Li̇𝑑 + Ri𝑑 − LQ̇𝑚i𝑞 −Ω𝑑(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,u𝑑) = u𝑑. (4)

其中

Ω𝑟(q, q̇, q𝑚) =

M(q)M̄−1
(q)[K̄(q𝑚 − q)− T𝑟 − F̄q̇ − Ḡ(q)−

C̄(q, q̇)q̇]− [K(q𝑚 − q)− Fq̇ − G(q)− C(q, q̇)q̇],

Ω𝑚(q, q𝑚, q̇𝑚, i𝑞) =

JJ̄−1
[H̄i𝑞 − T𝑚 − K̄(q𝑚 − q)− B̄q̇𝑚]−

[Hi𝑞 − K(q𝑚 − q)− Bq̇𝑚],

Ω𝑞(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,u𝑞) =

LL̄−1
[u𝑞 − T𝑞 − R̄i𝑞 − L̄Q̇𝑚i𝑑 − K̄𝑒q̇𝑚]−

[u𝑞 − Ri𝑞 − LQ̇𝑚i𝑑 − K𝑒q̇𝑚],

Ω𝑑(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,u𝑑) =

LL̄−1
[u𝑑 − T𝑑 − R̄i𝑑 + L̄Q̇𝑚i𝑞]− [u𝑑 − Ri𝑑 + LQ̇𝑚i𝑞].

为了解决求解 u𝑞, u𝑑, Ω𝑞, Ω𝑑时引发的代数运算

循环问题, 将输入量 u𝑞和u𝑑经低通滤波器得到 u𝑞𝑓

和 u𝑑𝑓 , 因此不确定项的表达式演变为Ω𝑞(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,
u𝑞𝑓 )和Ω𝑑(q̇𝑚, i𝑞, i𝑑,u𝑑𝑓 ).

定义状态空间变量 x1 = q, x2 = q̇, x3 = q𝑚,

x4 = q̇𝑚, x5 = i𝑞, x6 = i𝑑,将柔性关节机械臂模型 (4)

改写为

ẋ1 = x2, (5)

M(x1)ẋ2 = −C(x1, x2)x2 − G(x1)− Fx2−
K(x1 − x3) + Ω𝑟(x𝑟), (6)
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ẋ3 = x4, (7)

Jẋ4 = −Bx4 − K(x3 − x1) + Hx5 + Ω𝑚(x𝑚), (8)

Lẋ5 = −Rx5 − LX4x6 − K𝑒x4 + u𝑞 + Ω𝑞(x𝑞), (9)

Lẋ6 = −Rx6 + LX4x5 + u𝑑 + Ω𝑑(x𝑑). (10)

其中

x𝑟 = [xT
1 , xT

2 , xT
3 ], x𝑚 = [xT

1 , xT
3 , xT

4 , x
T
5 ],

x𝑞 = [xT
4 , xT

5 , xT
6 ,u

T
𝑞𝑓 ], x𝑑 = [xT

4 , xT
5 , xT

6 ,u
T
𝑑𝑓 ],

X4 = diag[𝑥4,𝑖], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
不确定项Ω𝑗(⋅)(𝑗 = 𝑟,𝑚, 𝑞, 𝑑)无法直接计算得

到,因此引入神经网络的观测结果 Ω̂𝑗(⋅)来近似Ω𝑗(⋅).
3 递递递归归归Elman神神神经经经网网网络络络

RENN的结构如图 1所示, 它包含𝑁𝑖个输入单

元, 𝑁𝑗个隐含单元, 𝑁𝑘个关联单元和1个输出,具有 4

层结构[14]:

1)输入层. 接收输入变量𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑖),并

将输入变量直接输出.

2)隐含层. 这一层的节点采用 sigmoid函数𝑆(𝑥)

= 1/(1 + exp(−𝑥)), 𝑆𝑗(𝑧𝑗)为输出, 𝑧𝑗为第 𝑗个节点的

输入,有

𝑧𝑗 =

𝑁𝑖∑
𝑖=0

𝛼𝑖𝑗𝑥𝑖 +

𝑁𝑘∑
𝑘=0

𝛽𝑘𝑗𝑥
𝑐
𝑘, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑗 . (11)

其中: 𝑥𝑖为第 𝑖个输入单元, 𝑥𝑐
𝑘为第 𝑘个关联单元的

输出, 𝛼𝑖𝑗为第 𝑖个输入单元到第 𝑗个隐含单元的权值,

𝛽𝑘𝑗为第 𝑘个关联单元到第 𝑗个隐含单元的权值.

3)关联层. 这一层的输出可以表示为

𝑥𝑐
𝑘 = 𝑆𝑘(𝑧𝑘)𝑧

−1 + 𝑥𝑐
𝑘𝑧

−1𝛾𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁𝑘. (12)

其中: 0 ⩽ 𝛾𝑘 < 1为自反馈环权值, 𝑧−1为时间延时.

4)输出层. 可以表示为

𝑦 =

𝑁𝑗∑
𝑗=1

𝑤𝑗𝑆𝑗(𝑧𝑗), (13)

其中𝑤𝑗为连接隐含层和输出层之间的权值.
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图 1 递归Elman神经网络的结构

RENN权值W ∈ 𝑹𝑁𝑖𝑁𝑗+𝑁𝑘𝑁𝑗+𝑁𝑘+𝑁𝑗表示为

W = [𝛼𝑖𝑗 , 𝛽𝑘𝑗 , 𝛾𝑘, 𝑤𝑗 ]
T,

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁𝑖, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁𝑗 , 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑁𝑘. (14)

通过RENN的输出 Ω̂𝑗(⋅)来近似不确定项Ω𝑗(⋅),
表示为

Ω𝑗(x𝑗) =Ω̂𝑗(x𝑗 ∣Ŵ𝑗) + [Ω̂𝑗(x𝑗 ∣W∗
𝑗 )−

Ω̂𝑗(x𝑗 ∣Ŵ𝑗)] + 𝜖𝑗(x𝑗). (15)

其中: 𝜖𝑗(x𝑗)为最优重构误差, ∥𝜖𝑗(x𝑗)∥ ⩽ 𝜖𝑗,𝑀 , 𝜖𝑗,𝑀
为正的实数; Ŵ𝑗为 Ω̂𝑗(⋅)的估计权值矩阵, Ŵ𝑗 =

diag[Ŵ𝑗,𝑖], 𝑗 = 𝑟,𝑚, 𝑞, 𝑑, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; W∗
𝑗为 Ω̂𝑗(⋅)

的最优权值矩阵,定义为

W∗
𝑗 = arg min

Ŵ𝑗∈𝜅𝑊𝑗

[ sup
x𝑗∈𝜅𝑥𝑗

∥Ω𝑗(x𝑗)− Ω̂𝑗(x𝑗 ∣Ŵ𝑗)∥],

(16)

𝜅𝑊𝑗和𝜅𝑥𝑗分别为权值矢量W𝑗和输入 x𝑗的紧集.

∥W∗
𝑗∥𝐹 ⩽ 𝑊𝑗,𝑀 , ∥ ⋅ ∥𝐹 为Frobenius范数.

为了在下面的设计中通过Lyapunov稳定性理论

推导RENN系统权值的在线学习法则,将RENN的输

出进行线性化处理, 将 Ω̂𝑗(x𝑗 ∣W∗
𝑗 )在 Ŵ𝑗进行泰勒展

开,可以得到

Ω̂𝑗(x𝑗 ∣W∗
𝑗 )− Ω̂𝑗(x𝑗 ∣Ŵ𝑗) = W̃

T

𝑗 Θ𝑗 + H𝑗(W∗
𝑗 , Ŵ𝑗).

(17)

其中: H𝑗(W∗
𝑗 , Ŵ𝑗)为高次项; W̃𝑗为最优权值矩阵与

估计权值矩阵之差,且 W̃𝑗 = W∗
𝑗 − Ŵ𝑗(𝑡); Θ𝑗为 Ω̂𝑗(⋅)

对权值的偏导数,有

Θ𝑗 =
[ ∂Ω̂𝑗,1

∂Ŵ𝑗,1

,
∂Ω̂𝑗,2

∂Ŵ𝑗,2

, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂Ω̂𝑗,𝑛

∂Ŵ𝑗,𝑛

]T
.

将式 (17)代入 (15),可以得到

Ω𝑗(x𝑗) = Ω̂𝑗(x𝑗 ∣Ŵ𝑗) + W̃
T

𝑗 Θ𝑗 + 𝛼𝑗 , (18)

其中𝛼𝑗为泰勒展开高次项与最优重构误差之和, 𝛼𝑗

= H𝑗(W∗
𝑗 , Ŵ𝑗) + 𝜀𝑗(x𝑗), ∥𝛼𝑗∥ ⩽ 𝜌𝑗 , 𝜌𝑗为正实数.

4 控控控制制制器器器设设设计计计

基于动态面的控制算法仍采用反步法的递归设

计思想,将复杂非线性系统分解成不超过系统阶数的

子系统,为每个子系统设计中间虚拟控制量, 一直后

退到整个系统,完成整个控制器的设计.步骤如下:

Step 1 定义第 1个误差面矢量 S1 = x1 − q𝑑, S1

对时间求导为 Ṡ1 = x2 − q̇𝑑,选择虚拟控制矢量为

x̄2 = −𝑘1S1 + q̇𝑑, (19)

其中 𝑘1 > 0为控制器参数.

由反步法得到 x̄2后, 在设计下一个子系统的虚

拟控制律时要对 x̄2进行求导运算, 增加了控制律的

复杂性. 而动态面方法将 x̄2通过低通滤波器得到其

估计值,在设计下一个子系统时, 只需要用滤波后的

值代替虚拟控制量即可,无需对 x̄2求导,避免了反推

法的计算膨胀问题.将 x̄2经过一阶滤波器,得到滤波

后的值 x2𝑓 ,有

𝜏2ẋ2𝑓 + x2𝑓 = x̄2, x2𝑓 (0) = x̄2(0), (20)
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其中 𝜏2 > 0为滤波器的时间常数.

Step 2 定义第 2个误差面矢量 S2 = x2−x2𝑓 ,将

S2对时间求导并代入式 (6)和 (20)可得

Ṡ2 = ẋ2 − ẋ2𝑓 =

M−1(x1)[−C(x1, x2)x2 − G(x1)− Fx2−
K(x1 − x3) + Ω𝑟(x𝑟)]− (x̄2 − x2𝑓 )/𝜏2. (21)

选择虚拟控制矢量 x̄3,应用RENN的观测值有

x̄3 =

K−1{Kx1 + C(x1, x2)x2 + G(x1) + Fx2−
Ω̂𝑟(x𝑟∣Ŵ𝑟)− M(x1)[𝑘2S2 − (x̄2 − x2𝑓 )/𝜏2]}, (22)

其中 𝑘2 > 0为控制器参数.

将 x̄3经过一阶滤波器,得到滤波后的值 x3𝑓 ,有

𝜏3ẋ3𝑓 + x3𝑓 = x̄3, x3𝑓 (0) = x̄3(0), (23)

其中 𝜏3 > 0为时间常数.

Step 3 定义第 3个误差面矢量 S3 = x3−x3𝑓 ,将

S3对时间求导为 Ṡ3 = x4−ẋ3𝑓 ,选择虚拟控制矢量 𝑥̄4,

并代入式 (23)可得

x̄4 = −𝑘3S3 + (x̄3 − x3𝑓 )/𝜏3, (24)

其中 𝑘3 > 0为控制器参数.

将 x̄4经过一阶滤波器,得到滤波后的值 x4𝑓 ,有

𝜏4ẋ4𝑓 + x4𝑓 = x̄4, x4𝑓 (0) = x̄4(0), (25)

其中 𝜏4 > 0为时间常数.

Step 4 定义第 4个误差面矢量 S4 = x4 − x4𝑓 ,

将S4对时间求导并代入式 (8)和 (25)可得

Ṡ4 =ẋ4 − ẋ4𝑓 = J−1[−Bx4 − K(x3 − x1) + Hx5+

Ω𝑚(x𝑚)]− (x̄4 − x4𝑓 )/𝜏4. (26)

选择虚拟控制矢量 x̄5,应用RENN的观测值有

x̄5 =H−1{Bx4 + K(x3 − x1)− Ω̂𝑚(x𝑚∣Ŵ𝑚)+

J[−𝑘4S4 + (x̄4 − x4𝑓 )/𝜏4]}, (27)

其中 𝑘4 > 0为控制器参数.

将 x̄5经过一阶滤波器,得到滤波后的值 x5𝑓 ,有

𝜏5ẋ5𝑓 + x5𝑓 = x̄5, x5𝑓 (0) = x̄5(0), (28)

其中 𝜏5 > 0为时间常数.

Step 5 定义第 5个误差面矢量 S5 = x5−x5𝑓 ,将

S5对时间求导并代入式 (9)和 (28)可得

Ṡ5 =ẋ5 − ẋ5𝑓 = L−1[−Rx5 − LX4x6 − K𝑒x4 + u𝑞+

Ω𝑞(x𝑞)]− (x̄5 − x5𝑓 )/𝜏5. (29)

选择实际控制量 u𝑞,应用RENN的观测值有

u𝑞 =Rx5 + LX4x6 + K𝑒x4 − Ω̂𝑞(x𝑞∣Ŵ𝑞)+

L[−𝑘5S5 + (x̄5 − x5𝑓 )/𝜏5], (30)

其中 𝑘5 > 0为控制器参数.

Step 6 定义第 6个误差面矢量 S6 = x6 − x6𝑑,

x6𝑑为 𝒊𝑑的期望值,采用 𝒊𝑑 = 0控制方式时, ẋ6𝑑 = x6𝑑

= 0. 将 S6对时间求导并代入式 (10)可得

Ṡ6 =ẋ6 − ẋ6𝑑 =

L−1[−Rx6 + LX4x5 + u𝑑 + Ω𝑑(x𝑑)]. (31)

选择实际控制量 u𝑑,应用RENN的观测值有

u𝑑 = Rx6 − LX4x5 − Ω̂𝑑(x𝑑∣Ŵ𝑑)− L𝑘6S6, (32)

其中 𝑘6 > 0为控制器参数.

5 稳稳稳定定定性性性分分分析析析

定义边界层误差为 y𝑖 = x𝑗𝑓 − x̄𝑗 , 𝑗 = 2, 3, 4, 5.

由式 (19), (22), (24)和 (27)可得

y2 = x2𝑓 + 𝑘1S1 − q̇𝑑,

y3 = x3𝑓 − K−1{Kx1 + C(x1, x2)x2 + G(x1) + Fx2−
Ω̂𝑟(x𝑟∣Ŵ𝑟)− M(x1)(𝑘2S2 + y2/𝜏2)},

y4 = x4𝑓 + 𝑘3S3 + y3/𝜏3,

y5 = x5𝑓 − H−1{Bx4 + K(x3 − x1)− Ω̂𝑚(x𝑚∣Ŵ𝑚)−
J(𝑘4S4 + y4/𝜏4)}. (33)

控制器中 6个误差面的导数为

Ṡ1 = S2 + y2 − 𝑘1S1,

Ṡ2 = −𝑘2S2 + M−1(x1)[K(y3 + S3) + W̃
T

𝑟 Θ𝑟 + 𝛼𝑟],

Ṡ3 = S4 + y4 − 𝑘3S3,

Ṡ4 = J−1[H(y5 + S5) + W̃
T

𝑚Θ𝑚 + 𝛼𝑚]− 𝑘4S4,

Ṡ5 = −𝑘5S5 + L−1(W̃
T

𝑞 Θ𝑞 + 𝛼𝑞),

Ṡ6 = −𝑘6S6 + L−1(W̃
T

𝑑Θ𝑑 + 𝛼𝑑). (34)

将式 (33)对时间求导,可得

ẏ2 = −y2/𝜏2 + P2(S1,S2, y2, q𝑑),

ẏ3 = −y3/𝜏3 + P3(S1,S2,S3, y2, y3,
˙̂W𝑟, q𝑑),

ẏ4 = −y4/𝜏4 + P4(S1,S2,S3,S4, y2, y3, y4,
˙̂W𝑟, q𝑑),

ẏ5 = −y5/𝜏5 + P5(S1,S2,S3,S4,S5, y2, y3, y4, y5,
˙̂W𝑟,

˙̂W𝑚, q𝑑). (35)

其中

q
𝑑
= [qT

𝑑 , q̇
T
𝑑 , q̈T

𝑑 ]
T;

P2(⋅) = 𝑘1Ṡ1 − q̈𝑑, ∥P2∥ ⩽ 𝑃2, 𝑃2 > 0;

P3(⋅) = −K−1
{

Kẋ1 +
(

ẋT
1

∂C
∂x1

+ ẋT
2

∂C
∂x2

)
x2 + Cẋ2+

∂G
∂x1

ẋ1 + Fẋ2 − ∂Ω̂𝑟

∂x𝑟
ẋ𝑟 − ∂Ω̂𝑟

∂Ŵ𝑟

˙̂W𝑟−

ẋT
1

∂M
∂x1

(𝑘2S2 + y2/𝜏2)− M(𝑘2Ṡ2 + ẏ2/𝜏2)
}
,

∥P3∥ ⩽ 𝑃3, 𝑃3 > 0;
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P4(⋅) = 𝑘3Ṡ3 + ẏ3/𝜏3, ∥P4∥ ⩽ 𝑃4, 𝑃4 > 0;

P5(⋅) = −H−1
{

Bẋ4 + K(ẋ3 − ẋ1)− ∂Ω̂𝑚

∂x𝑚
ẋ𝑚

− ∂Ω̂𝑎

∂Ŵ𝑎

ˆ̇W𝑎 − J(𝑘4Ṡ4 + ẏ4/𝜏4)
}
,

∥P5∥ ⩽ 𝑃5, 𝑃5 > 0.

设计Lyapunov函数为

𝑉 =
1

2

[
ST
1 S1+ST

2 M(x1)S2+ST
3 S3+ST

4 JS4+ ST
5 LS5+

ST
6 LS6 +

5∑
𝑘=2

yT𝑘 y𝑘 +
∑

𝑗=𝑟,𝑚,𝑞,𝑑

tr(W̃
T

𝑗 𝜆
−1
𝑗 W̃𝑗)

]
,

(36)

其中𝜆𝑗为权值的学习率矩阵, 𝜆𝑗 = diag[𝜆𝑗,𝑖], 𝜆𝑗,𝑖 >

0, 𝑗 = 𝑟,𝑚, 𝑞, 𝑑, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

定定定理理理 1 带有模型不确定性的柔性关节机械臂

(4)采用控制律 (30)和 (32), 初始条件满足𝑉 ⩽ 𝜇 (𝜇

为任意正实数), RENN权值自适应律选择如下:
˙̂
𝑊𝑟,𝑖 = 𝜆𝑟,𝑖Θ𝑟,𝑖𝑆2,𝑖 − 𝜂𝑟𝜆𝑟,𝑖𝑊̂𝑟,𝑖,

˙̂
𝑊𝑚,𝑖 = 𝜆𝑚,𝑖Θ𝑚,𝑖𝑆4,𝑖 − 𝜂𝑚𝜆𝑚,𝑖𝑊̂𝑚,𝑖,

˙̂
𝑊𝑞,𝑖 = 𝜆𝑞,𝑖Θ𝑞,𝑖𝑆5,𝑖 − 𝜂𝑞𝜆𝑞,𝑖𝑊̂𝑞,𝑖,

˙̂
𝑊𝑑,𝑖 = 𝜆𝑑,𝑖Θ𝑑,𝑖𝑆6,𝑖 − 𝜂𝑑𝜆𝑑,𝑖𝑊̂𝑑,𝑖. (37)

其中: 𝑆2,𝑖, 𝑆4,𝑖, 𝑆5,𝑖分别为误差面矢量 S2, S4, S5第 𝑖

项; Θ𝑟,𝑖, Θ𝑚,𝑖, Θ𝑞,𝑖, Θ𝑑,𝑖分别为Θ𝑟, Θ𝑚, Θ𝑞和Θ𝑑第 𝑖

项, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝜂𝑟, 𝜂𝑚, 𝜂𝑞, 𝜂𝑑 > 0为增益调整系数.

选择适当控制器参数 𝑘𝑙, 𝜏𝑘, 𝜆𝑗和 𝜂𝑗 (𝑙 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 6, 𝑘 = 2, 3, 4, 5, 𝑗 = 𝑟,𝑚, 𝑞, 𝑑), 可以保证闭环系

统状态及神经网络调整权值的误差均为有界,且稳态

跟踪误差可以小于任意预定值.

证证证明明明 将式 (36)对时间求导有

𝑉̇ =

ST
1 Ṡ1 +

1

2
ST
2 Ṁ(x1)S2 + ST

2 M(x1)Ṡ2 + ST
3 Ṡ3 + ST

4 JṠ4+

ST
5 LṠ5 + ST

6 LṠ6 +

5∑
𝑘=2

yT𝑘 ẏ𝑘 −
∑

𝑗=𝑟,𝑚,𝑞,𝑑

tr(W̃
T

𝑗 𝜆
−1
𝑗

ˆ̇W𝑗).

(38)

将式 (34), (35), (37)代入 (38),考虑性质 2,可得

𝑉̇ ⩽
∥S1∥∥S2∥+∥S1∥∥y2∥ − 𝑘1∥S1∥2+∥C(x1, x2)∥2∥S2∥2−
𝑘2∥M(x1)∥2∥S2∥2 + ∥K∥2∥S2∥∥y3∥+ ∥K∥2∥S2∥∥S3∥+
∥S2∥∥𝛼𝑟∥+ ∥S3∥∥S4∥+ ∥S3∥∥y4∥ − 𝑘3∥S3∥2−
𝑘4∥J∥2∥S4∥2 + ∥H∥2∥S4∥∥y5∥+ ∥H∥2∥S4∥∥S5∥+
∥S4∥∥𝛼𝑚∥ − 𝑘5∥L∥2∥S5∥2 + ∥S5∥∥𝛼𝑞∥−
𝑘6∥L∥2∥S6∥2 + ∥S6∥∥𝛼𝑑∥+

5∑
𝑘=2

(−∥y𝑘∥2/𝜏𝑘 + ∥y𝑘∥∥P𝑘∥) + 𝜂𝑟tr(W̃
T

𝑟 Ŵ𝑟)+

𝜂𝑚tr(W̃
T

𝑚Ŵ𝑚) + 𝜂𝑞tr(W̃
T

𝑞 Ŵ𝑞) + 𝜂𝑑tr(W̃
T

𝑑 Ŵ𝑑). (39)

考虑性质 1和性质 3, 将 ∥𝛼𝑗∥ ⩽ 𝜌𝑗 , ∥W∗
𝑗∥𝐹 ⩽ 𝑊𝑗,𝑀 ,

W̃𝑗 = W∗
𝑗 − Ŵ𝑗(𝑡)和 ∥P𝑘∥ ⩽ 𝑃𝑘代入 (39), 采用杨氏

不等式对其进一步化简可得

𝑉̇ ⩽

∥S1∥2 + 1

4
∥S2∥2 + ∥S1∥2 + 1

4
∥y2∥2 − 𝑘1∥S1∥2+

𝐶𝑀∥S2∥2 − 𝑘2𝑀𝑀∥S2∥2 + K𝑀 (∥S2∥2 + ∥y3∥2/4)+
K𝑀 (∥S2∥2 + ∥S3∥2/4) + ∥S2∥2 + 𝜌2𝑟/4 + ∥S3∥2+
1

4
∥S4∥2 + ∥S3∥2 + 1

4
∥y4∥2 − 𝑘3∥S3∥2 − 𝑘4J𝑀∥S4∥2+

H𝑀 (∥S4∥2 + ∥y5∥2/4) + H𝑀 (∥S4∥2 + ∥S5∥2/4)+
∥S4∥2 + 𝜌2𝑚/4− 𝑘5L𝑀∥S5∥2 + ∥S5∥2 + 𝜌2𝑞/4−

𝑘6L𝑀∥S6∥2 + ∥S6∥2 + 𝜌2𝑑/4 +

5∑
𝑘=2

(−∥y𝑘∥2/𝜏𝑘+

∥y𝑘∥2 + 𝑃 2
𝑘 /4) + 𝜂𝑟(∥W̃𝑟∥𝐹𝑊𝑟,𝑀 − ∥W̃𝑟∥2𝐹 )+

𝜂𝑚(∥W̃𝑚∥𝐹𝑊𝑚,𝑀 − ∥W̃𝑚∥2𝐹 ) + 𝜂𝑞(∥W̃𝑞∥𝐹𝑊𝑞,𝑀−
∥W̃𝑞∥2𝐹 ) + 𝜂𝑑(∥W̃𝑑∥𝐹𝑊𝑑,𝑀 − ∥W̃𝑑∥2𝐹 ), (40)

其中𝐾𝑀 , 𝐽𝑀 ,𝐻𝑀 , 𝐿𝑀分别为矩阵K, J,H,L的最大
特征值.令

𝑘1 = 2 + 𝑘∗1 , 𝑘2 = (5/4 + 𝐶𝑀 + 2𝐾𝑀 + 𝑘∗2)/𝑀𝑀 ,

𝑘3 = 2 +𝐾𝑀/4 + 𝑘∗3 , 𝑘4 = (5/4 + 2𝐻𝑀 + 𝑘∗4)/𝐽𝑀 ,

𝑘5 = (1 +𝐻𝑀/4 + 𝑘∗5)/𝐿𝑀 , 𝑘6 = (1 + 𝑘∗6)/𝐿𝑀 ,

1/𝜏2 = 5/4 + 𝜏∗2 , 1/𝜏3 = 1 +𝐾𝑀/4 + 𝜏∗3 ,

1/𝜏4 = 5/4 + 𝜏∗4 , 1/𝜏5 = 1 +𝐻𝑀/4 + 𝜏∗5 .

式 (40)进一步整理为

𝑉̇ ⩽

−
6∑

𝑙=1

𝑘∗𝑙 ∥S𝑙∥2 −
5∑

𝑘=2

𝜏∗𝑘∥y𝑘∥2 −
1

2
𝜂𝑟∥W̃𝑟∥2𝐹−

1

2
𝜂𝑚∥W̃𝑚∥2𝐹 − 1

2
𝜂𝑞∥W̃𝑞∥2𝐹 − 1

2
𝜂𝑑∥W̃𝑑∥2𝐹 + Γ . (41)

其中

𝑘∗𝑙 > 0, 𝜏∗𝑘 > 0,

Γ =
1

4

5∑
𝑘=2

𝑃 2
𝑘 +

1

4
𝜌2𝑟 +

1

4
𝜌2𝑚 +

1

4
𝜌2𝑞 +

1

4
𝜌2𝑑+

1

2
𝜂𝑟𝑊

2
𝑟,𝑀 +

1

2
𝜂𝑚𝑊 2

𝑚,𝑀 +
1

2
𝜂𝑞𝑊

2
𝑞,𝑀 +

1

2
𝜂𝑑𝑊

2
𝑑,𝑀 .

取实数𝜎满足

0 < 𝜎 <min
[
𝑘∗1 , 𝑘

∗
2/𝑀𝑀 , 𝑘∗3 , 𝑘

∗
4/𝐽𝑀 , 𝑘∗5/𝐿𝑀 , 𝑘∗6/𝐿𝑀 ,

𝜏∗2 , 𝜏
∗
3 , 𝜏

∗
4 , 𝜏

∗
5 ,

1

2
(𝜂𝑟𝜆𝑟,𝑚),

1

2
(𝜂𝑚𝜆𝑚,𝑚),
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1

2
(𝜂𝑞𝜆𝑞,𝑚),

1

2
(𝜂𝑑𝜆𝑑,𝑚)

]
, (42)

其中𝜆𝑟,𝑚, 𝜆𝑚,𝑚, 𝜆𝑞,𝑚, 𝜆𝑑,𝑚分别为矩阵𝜆𝑟, 𝜆𝑚, 𝜆𝑞, 𝜆𝑑的

最小特征值.因此,式 (41)可以表示为

𝑉̇ ⩽ −2𝜎𝑉 + Γ . (43)

令𝜎 > Γ/2𝜇,当𝑉 = 𝜇时, 𝑉̇ ⩽ 0,因此𝑉 ⩽ 𝜇是不变

集. 即如果𝑉 (0) ⩽ 𝜇, 则对于所有的 𝑡 ⩾ 0有𝑉 (𝑡) ⩽
𝜇. 另外, 闭环系统的误差 (误差面矢量 S1, S2, S3, S4,

S5, S6; 边界层误差 y2, y3, y4, y5; 权值估计误差 W̃𝑟,

W̃𝑚, W̃𝑞, W̃𝑑)均为有界并属于紧集E,即

E ={
S1,S2, ⋅ ⋅ ⋅ ,S6, y2, y3, ⋅ ⋅ ⋅ , y5, W̃𝑟, W̃𝑚, W̃𝑞,

W̃𝑑

∣∣∣∥S1∥2 + M𝑚∥S2∥2 + ∥S3∥2 + J𝑚∥S4∥2+

L𝑚∥S5∥2 + L𝑚∥S6∥2 +
5∑

𝑘=2

∥y𝑘∥2+

1

max[𝜆𝑟,𝑀 , 𝜆𝑚,𝑀 , 𝜆𝑞,𝑀 , 𝜆𝑑,𝑀 ]
(∥W̃𝑟∥2𝐹+

∥W̃𝑚∥2𝐹 + ∥W̃𝑞∥2𝐹 + ∥W̃𝑑∥2𝐹 ) ⩽ Γ/𝜎
}
. (44)

其中: 𝜆𝑟,𝑀 , 𝜆𝑚,𝑀 , 𝜆𝑞,𝑀 , 𝜆𝑑,𝑀分别为𝜆𝑟, 𝜆𝑚, 𝜆𝑞, 𝜆𝑑

的最大特征值; 𝐽𝑚, 𝐿𝑚分别为矩阵 J,L的最小特征
值. 通过调整 𝑘∗𝑙 , 𝜏∗𝑘 , 𝜆𝑗 , 𝜂𝑗 , 紧集E可以随意缩小, 所

以轨迹跟踪误差S1可以达到预定的精度. 2
6 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果

为了验证上述算法的正确性, 以一个三连杆柔

性关节机械臂为例进行仿真. 在Matlab/Simulink环境

下编制相关柔性机械臂模型、递归Elman神经网络及

自适应动态面控制器的𝑆函数.为了考察模型参数不

准确对于系统的影响, 假设机械臂动力学模型中各

参数名义值及实际值如表 1所示. 连杆惯量M(q),离
心力与哥氏力项C(q, q̇)和重力项G(q)的计算参见文
献 [16]. 控制器参数等设置如下:

1) 3个关节的初始位置设置为 𝑞1(0) = 𝑞2(0) =

𝑞3(0) = 0, 3个关节均由 0 rad运动到 0.5 rad,期望轨迹

由保罗规划产生[17].

2)控制器参数设置为 𝜏2 = 𝜏3 = 𝜏4 = 𝜏5 = 0.001,

𝑘1 = 𝑘5 = 𝑘6 = 300, 𝑘2 = 10, 𝑘3 = 25, 𝑘4 = 3000.

3) RENN系统权值𝛼𝑖𝑗 , 𝛽𝑘𝑗 , 𝛾𝑘, 𝑤𝑗的初值设为 0,

并通过自适应律 (37)进行在线的优化调整. 权值自

适应律的参数设置为: 𝜆𝑚 = 𝜆𝑑= diag[1 1 1], 𝜆𝑟 =

diag[5 5 5], 𝜆𝑞 = diag[0.25 0.25 0.25], 𝜂𝑟 = 𝜂𝑚 =

𝜂𝑞 = 𝜂𝑑 = 0.001.

4)包含4个RENN系统: Ω̂𝑟(⋅)有 3个输入 (x1, x2,

x3), 3个隐含单元, 3个关联单元和 1个输出; Ω̂𝑚(⋅)有
4个输入 (x1, x3, x4, x5), 4个隐含单元, 4个关联单元

和 1个输出; Ω̂𝑞(⋅)有 4个输入 (x4, x5, x6, u𝑞𝑓 ), 4个隐

含单元, 4个关联单元和1个输出; Ω̂𝑑(⋅)有 4个输入

(x4, x5, x6, u𝑑𝑓 ), 4个隐含单元, 4个关联单元和 1个输

出.

5)考虑到控制器饱和,设实际控制量u𝑞和u𝑑的

极限值为u𝑞max = u𝑑max = 100V, u𝑞min = u𝑑min =

−100 V.

表 1 机械臂参数

关节1 关节2 关节3

连杆质量𝑚𝑖/ kg
名义值 0.5 0.5 0.5

实际值 1 0.4 0.8

连杆转动惯量 𝐼𝑖/ (kg⋅m2)
名义值 0.09 0.05 0.03

实际值 0.10 0.07 0.05

连杆长 𝑙𝑖/ m
名义值 0.7 0.7 0.7

实际值 0.9 0.5 1.2

电机转动惯量𝐽𝑖/ (kg⋅m2)
名义值 0.02 0.02 0.02

实际值 0.03 0.01 0.04

电机阻尼𝐵𝑖/ (N ⋅m⋅s /rad)
名义值 5 5 5

实际值 10 2 8

关节摩擦系数𝐹𝑖/ (N ⋅ m ⋅ s /rad)
名义值 10 10 10

实际值 15 7 20

关节刚度𝐾𝑖/ (N⋅m /rad)
名义值 100 100 100

实际值 150 80 120

关相电感𝐿𝑖/ H
名义值 0.025 0.025 0.025

实际值 0.030 0.029 0.034

相电阻𝑅𝑖/Ω
名义值 2 2 2

实际值 2.5 2.3 2.2

相电势系数𝐾𝑒,𝑖/ (V/rad/s)
名义值 10 10 10

实际值 13 11 8

转矩系数 𝐻𝑖/ (N ⋅ m/A)
名义值 10 10 10

实际值 12 8 13

表 1中, 各参数均存在 10%∼100%的不确定度.

为了验证控制系统对于大的外部扰动的鲁棒性,加外

部扰动T𝑟,T𝑚,T𝑞和T𝑑如下:

T𝑟 = T𝑚 = T𝑞 = T𝑑 =

⎧⎨⎩ [0 0 0]T, 𝑡 < 10;

[10 10 10]T, 𝑡 ⩾ 10.

图 2给出了应用传统动态面方法和基于RENN

的自适应动态面控制方法的关节轨迹跟踪结果. 图

2(a), 图 2(c), 图 2(e)中, 实线为期望位置, 虚线为自

适应动态面, 点线为传统动态面; 图 2(b), 图 2(d), 图

2(f)中,实线为自适应动态面,虚线为传统动态面. 在

外部扰动施加之前, 即 𝑡 < 10的时间内,系统的不确

定因素来自动力学模型参数的不准确.从 3个关节的

跟踪误差来看,自适应动态面控制方法的性能明显优

于传统动态面控制方法,这说明RENN系统能够很好

地补偿机械臂动力学、驱动器动力学和电机动力学参

数的不确定. 当 𝑡 ⩾ 10时,由于施加了大的外部扰动,

关节实际轨迹相对于期望轨迹出现了大的偏离.但是,
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由于RENN系统的补偿能力,自适应动态面控制方法

能够迅速矫正偏离,并最终达到 10−5rad的定位精度.

而传统的动态面方法对于大的外部扰动的补偿能力

极为有限,最终定位误差接近 0.04 rad.
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图 2 关节轨迹跟踪结果

由于面贴式PMSM的输出转矩取决于定子电流

的 𝑞轴分量, 在图 3(a)中的加/减速段, 𝑞轴电压较大,

以提供关节加/减速所需的控制力矩.当 𝑡 ⩾ 10时,为

了克服外界扰动, 𝑢𝑞呈现阶跃变化. 由于采用 𝑖𝑑 = 0

的控制方式,当 𝑡 < 10时, 𝑑轴电压几乎为 0. 当 𝑡 ⩾ 10

时,外加了𝑻𝑑 = [10 10 10]T的外部扰动,即 3个关节
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图 4 RENN估计值输出

的 𝑑轴电压均受到 10 V的外部扰动,所以𝑢𝑑在 𝑡 = 10

时出现阶跃,并最终稳定在 10 V左右.

神经网络观测器的输出 Ω̂𝑗近似了系统的不确

定项Ω𝑗 . 如图 4所示,以 𝑡 = 10的时间点为分界,当 𝑡

< 10时, Ω̂𝑗近似了动力学模型参数不准确引入的不

确定项;当 𝑡 > 10时, Ω̂𝑗近似了动力学模型参数不准

确及外部扰动引入的不确定项.

图 5给出了 4个RENN系统权值矢量 Ŵ𝑗的𝐿2

范数. 由图 5可以看出, 闭环系统神经网络所有的

权值都是有界的,即使受到大的外部扰动时也是如此.
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图 5 RENN权值的𝑳2范数

7 结结结 论论论

本文首先建立了采用面贴式 PMSM驱动的柔性

关节机器人动力学模型. 结合RENN快速稳定的在线

学习和收敛能力以及动态面控制的简捷设计思路,提

出了一种基于RENN的自适应动态面控制方法. 充分

考虑机械臂模型、外界扰动及电机动力学参数不确定

因素的影响, 应用RENN在线观测补偿不确定项, 实

现关节轨迹跟踪的自适应动态面控制.控制律由动态

面方法推导, 避免了微分项的膨胀, 简化了控制器设

计过程. 通过Lyapunov稳定性分析推导了RENN权

值的在线学习法则,同时证明了闭环系统所有信号有

界, 系统跟踪误差和神经网络权值估计误差收敛到

有界紧集内. 以一个三连杆柔性关节机械臂为例在

Matlab/simulink环境下进行了仿真分析,结果表明,对

于模型参数的不准确和外界扰动,系统都具有较强的

补偿能力,验证了控制算法的有效性和可行性.
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