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摘 要: 针对系统参数完全未知且仅输出可测的机器人,使用径向基函数 (RBF)神经网络和高增益观测器设计了一

种自适应神经控制算法. 该算法不仅实现了闭环系统所有信号的最终一致有界,而且沿周期跟踪轨迹实现了对未知

闭环系统动态的确定学习.学过的知识可用来改进系统的控制性能,也可应用于后续相同或相似的控制任务以节约

时间和能量. 仿真研究表明了所设计的控制算法的正确性和有效性.
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Abstract: An adaptive neural control algorithm is proposed for completely unknown robot with only output measurement

using RBF networks and high-gain observer. The designed adaptive neural controller not only guarantees uniformly

ultimately bounded of all signals in the closed-loop system, but also achieves the deterministic learning of the unknown

closed-loop system dynamics along periodic tracking orbit. The learned knowledge can be used to improve control

performance, and can also be recalled and reused in the same or similar control task to save time and energy. Simulation

results show the effectiveness of the proposed approach.
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1 引引引 言言言

自适应神经网络控制已在机器人控制系统中得

到广泛的研究,并取得了满意的控制效果[1-6]. 在已有

自适应神经控制方案中,神经网络被用来逼近机器人

动态中的非线性函数, 同时人们利用Lyapunov稳定

性理论来设计稳定、收敛和具有鲁棒性的闭环控制系

统.研究结果表明, 为了克服机器人模型不确定性及

非结构不确定性等问题,神经网络控制方法比传统的

自适应控制和非自适应控制更具优势[7]. 然而, 大多

数基于神经网络的控制方法要求机器人关节速度的

测量, 这不仅增加了机器人移动部分的重量和体积,

而且还会带来测量噪声,影响机器人的控制性能和效

率,因此, 有必要设计仅使用位置测量的机器人控制

器[8]. 人们提出了几种使用观测器的自适应神经控制

器[9-11], 也取得了满意的控制效果. 但无论是具有关

节速度测量的自适应神经控制器,还是仅有位置测量

的自适应神经控制器, 都是基于神经网络的通用逼

近性而展开的, 而对于神经网络的函数逼近能力 (能

否学习到系统未知动态)则很少研究.由于不满足持

续激励 (PE)条件,神经网络权值的收敛性不能得到保

证, 以至于即使是重复执行相同的控制任务,自适应

神经控制器也不得不进行冗余而繁琐的重新训练,浪

费时间和能量.

本文基于确定学习理论[12-13], 仅使用关节位置

测量, 设计了一种新的机器人控制与学习策略,不仅

实现了闭环系统所有信号的最终一致有界,而且实现

了确定学习.使用学过的知识可以改进系统的控制性

能.最后, 通过两连杆平面机器人的例子表明了所提

出控制方法的正确性和有效性.
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2 问问问题题题描描描述述述

对于一个𝑛关节刚性臂机器人,其动力学方程可

表示为[2]

𝑀(𝑞)𝑞 + 𝑉𝑚(𝑞, 𝑞)𝑞 + 𝐹 (𝑞) +𝐺(𝑞) = 𝜏, 𝑦 = 𝑞. (1)

其中: 𝑞, 𝑞, 𝑞 ∈ 𝑅𝑛代表关节的位置、速度和加速度;

𝑀(𝑞) ∈ 𝑅𝑛×𝑛为对称正定的惯性矩阵; 𝑉𝑚(𝑞, 𝑞) ∈
𝑅𝑛×𝑛为向心力和哥氏力矩阵; 𝐹 (𝑞) ∈ 𝑅𝑛为摩擦力矢

量; 𝐺(𝑞) ∈ 𝑅𝑛为重力矢量; 𝜏 ∈ 𝑅𝑛为关节驱动力矩

矢量; 𝑦 ∈ 𝑅𝑛为可测输出.机器人系统 (1)具有如下性

质.

性性性质质质 1 惯性矩阵𝑀(𝑞)是正定对称矩阵且有

界,即满足𝑚1𝐼 ⩽ 𝑀(𝑞) ⩽ 𝑚2𝐼,∀𝑞 ∈ 𝑅𝑛. 其中: 𝐼为

适当维数的单位矩阵, 𝑚2 ⩾ 𝑚1 > 0.

性性性质质质 2 矩阵 [𝑀̇(𝑞)− 2𝑉𝑚(𝑞, 𝑞)]是斜对称的.

令𝑥1 = 𝑞, 𝑥2 = 𝑞,系统 (1)可表示为

𝑥̇1 = 𝑥2, 𝑥̇2 = 𝐹1 +𝐺1𝜏, 𝑦 = 𝑥1. (2)

其中: 𝐹1 = −𝑀−1(𝑉𝑚𝑞+𝐺+𝐹 ), 𝐺1 = 𝑀−1,并假定

它们是完全未知的; 𝑥2是不可测的.

性性性质质质 3 根据性质2, 𝐺1(⋅)也是正定有界的, 即

存在一些正常数 𝑔2 ⩾ 𝑔1 > 0,使得 𝑔2𝐼 ⩾ 𝐺1(⋅) ⩾ 𝑔1𝐼 .

本文的控制目标是: 给定一有界的光滑周期参考

轨迹 𝑦𝑑, 使用局部RBF神经网络设计自适应神经控

制器, 实现仅输出可测的未知机器人的控制与学习.

文中假定 𝑦̇𝑑, 𝑦𝑑也为有界光滑周期轨迹.

3 自自自适适适应应应神神神经经经控控控制制制器器器设设设计计计

3.1 高高高增增增益益益观观观测测测器器器设设设计计计

由于𝑥2不可测,使用高增益观测器估计𝑥2
[14-15],

即

𝜀𝜆𝜉1 = 𝜉2, 𝜀𝜆𝜉2 = −𝑏1𝜉2 − 𝜉1 + 𝑥1. (3)

其中: 𝜀𝜆为小的正参数, 正常数 𝑏1满足多项式 𝑠2 +

𝑏1𝑠 + 1为Hurwitz, 存在正常数ℎ和一个有限时间 𝑡∗,

对于 ∀𝑡 > 𝑡∗,有[14]

∥𝜉2/𝜀𝜆 − 𝑦̇∥ ⩽ 𝜀𝜆ℎ = 𝑂(𝜀𝜆). (4)

定义状态 𝑥̂ = [𝑥1, 𝑥̂2] = [𝑥1, 𝜉2/𝜀𝜆]
T,则有

∥𝑥̂− 𝑥∥ ⩽ 𝜀𝜆ℎ = 𝑂(𝜀𝜆). (5)

3.2 自自自适适适应应应神神神经经经控控控制制制器器器设设设计计计

定义矢量𝑌𝑑, 𝐸和滤波器跟踪误差分别为

𝑌𝑑 = [𝑦T𝑑 , 𝑦̇
T
𝑑 ]

T, (6)

𝐸 = 𝑥− 𝑌𝑑, (7)

𝑟 = 𝑒̇+ 𝜆𝑒 = [ 𝜆 1] 𝐸. (8)

其中: 𝑥 = [𝑥T
1 , 𝑥

T
2 ]

T, 𝐸 = [𝑒T, 𝑒̇T]T, 𝑒 = 𝑦 − 𝑦𝑑为输出

跟踪误差, 𝜆 > 0为设计常数,而

𝐸̂ = 𝑥̂− 𝑌𝑑, (9)

𝑟 = [ 𝜆 1]𝐸̂ . (10)

对式 (8)求导,得

𝑟̇ = 𝑥̇2 − 𝑦𝑑 + [ 0 𝜆 ]𝐸 =

𝐹1(𝑥) +𝐺1(𝑥)𝑢+ 𝑣 + [ 0 𝜆 ]𝐸̃. (11)

其中: 𝐸̃ = 𝐸 − 𝐸̂, 𝑣 = −𝑦𝑑 + [ 0 𝜆 ]𝐸̂, 𝑢 = 𝜏 .

选择控制输入

𝑢 = −𝐾𝑣𝑟 − 𝑊̂ T𝑆(𝑋). (12)

其中: 𝐾𝑣 = diag(𝑘𝑣𝑖) > 0为控制增益矩阵, 𝑊̂ T𝑆(𝑋)

被用来逼近未知函数

𝐹𝐺(𝑋) = 𝐺−1
1 (𝑥)(𝐹1(𝑥) + 𝑣 + [ 0 𝜆 ]𝐸̃) =

𝑊 ∗T𝑆(𝑋) + 𝜀(𝑋). (13)

这里: 𝐹𝐺(𝑋) = [𝐹𝐺1(𝑋), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹𝐺𝑛(𝑋)]T,神经网络的

输入为𝑋 = [𝑥T
1 , 𝑥̂

T
2 ]

T ∈ Ω ⊂ 𝑅2𝑛 (Ω为紧集) , 𝑊 ∗为

理想的神经网络权值, ∥𝜀(𝑋)∥ < 𝜀∗(𝜀∗ > 0)为神经网

络逼近误差.

选择权值更新律为

˙̂
𝑊 = Γ𝑆(𝑋)𝑟 − 𝜎Γ∥𝑟∥𝑊̂ . (14)

其中: Γ = Γ T > 0为设计矩阵, 𝜎 > 0为一个小正值.

由被控系统 (2),滤波器跟踪误差 (8),控制器 (12)

以及神经网络权值更新律 (14)构成的闭环系统可表

示为 {
𝑟̇ = 𝐺1(𝑥)[−𝐾𝑣𝑟 − 𝑊̃ T𝑆(𝑋) + 𝜀],
˙̂
𝑊 = ˙̃𝑊 = Γ𝑆(𝑋)𝑟 − 𝜎Γ∥𝑟∥𝑊̂ ,

(15)

其中 𝑊̃ = 𝑊̂ −𝑊 ∗.

定定定理理理 1 考虑由被控系统 (2), 滤波器跟踪误差

(8),控制器 (12)以及神经网络权值更新律 (14)构成的

闭环系统 (15), 对于一个足够大的紧集Ω , 选取适当

的初始条件,令 𝑊̂ (0) = 0,则有:

1)闭环系统所有信号保持最终一致有界;

2) 存在一个有限时间𝑇1, 使得在控制器参数选

择适当的情况下, 对于所有的 𝑡 ⩾ 𝑇1, 状态跟踪误差

[𝑒T, 𝑒̇T]T收敛到零的一个小邻域内.

证证证明明明 1)选择Lyapunov函数

𝑉𝑤 = 𝑊̂ TΓ−1𝑊̂/2, (16)

对𝑉𝑤求导,得

𝑉̇𝑤 = 𝑊̂ TΓ−1 ˙̂
𝑊 = 𝑊̂T(𝑆(𝑋)𝑟 − 𝜎∥𝑟∥𝑊̂ ) ⩽

∥𝑊̂∥∥𝑆(𝑋)∥∥𝑟∥ − 𝜎∥𝑟∥∥𝑊̂∥2 =

− ∥𝑊̂∥∥𝑟∥(𝜎∥𝑊̂∥ − ∥𝑆(𝑋)∥). (17)

由式 (17)可知, 只有当 ∥𝑊̂∥ > 𝑠∗/𝜎时, 才有 𝑉̇𝑤 < 0,

𝑠∗为 ∥𝑆(𝑋)∥的上界[16]. 由此得知 𝑊̂ 是最终一致有

界的,且界为 ∥𝑊̂∥ ⩽ 𝑠∗/𝜎. 由𝑊̃ = 𝑊̂ −𝑊 ∗知, 𝑊̃ 也
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是最终一致有界的,其界为

∥𝑊̃∥ ⩽ ∥𝑊 ∗∥+ ∥𝑊̂∥ ⩽ ∥𝑊 ∗∥+ 𝑠∗

𝜎
=: 𝑊̃ ∗. (18)

取Lyapunov函数𝑉𝑟 =
1

2𝑔2
𝑟T𝑟,对𝑉𝑟求导,得

𝑉̇𝑟 ⩽ 𝑟T(−𝐾𝑣𝑟 − 𝑊̃ T𝑆(𝑋) + 𝜀) =

𝑟T(−𝐾𝑣𝑟 +𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟)− 𝑊̃ T𝑆(𝑋) + 𝜀) =

− 𝑟T𝐾𝑣𝑟 + 𝑟T(𝐾𝑣[𝜆, 1]𝑥̃− 𝑊̃ T𝑆(𝑋) + 𝜀) ⩽

− 𝜆min(𝐾𝑣)∥𝑟∥2 + ∥𝑟∥(𝑘𝑣𝑐𝜆∥𝑥̃∥+ 𝑊̃ ∗𝑠∗ + 𝜀∗). (19)

其中: 𝑐𝜆 = ∥[𝜆, 1]∥, 𝑘𝑣 = ∥𝐾𝑣∥.
利用式 (8)和 (10)可得

𝐸̃ = 𝐸 − 𝐸̂ = 𝑥− 𝑥̂ = 𝑥̃, (20)

令 𝑐 = 𝑊̃ ∗𝑠∗ + 𝜀∗,则有

𝑉̇𝑟 ⩽ −𝜆min(𝐾𝑣)∥𝑟∥
(
∥𝑟∥ − 𝑐𝜆𝑂(𝜀𝜆)− 𝑐

𝑘𝑣

)
. (21)

这表明 𝑟是最终一致有界的,且界为

∥𝑟∥ ⩽ 𝑂(𝜀𝜆) +
𝑐

𝐾𝑣
. (22)

显然,增加控制增益𝐾𝑣和减小 𝜀𝜆均可使界尽量小.

适当选取𝜆可保证 𝑟 = 𝑒̇ + 𝜆𝑒是稳定的. 又因为

𝑟, 𝑞𝑑, 𝑞𝑑是有界的,所以𝑥1, 𝑥2是有界的. 对于所有𝑋 ,

𝑆(𝑋)是有界的, 可知𝑢也是有界的. 因此, 闭环系统

所有信号都是最终一致有界的.

2)选取Lyapunov函数

𝑉𝑟 =
1

2𝑔2
𝑟T𝑟, (23)

对𝑉𝑟求导,可得

𝑉̇𝑟 =
1

𝑔2
𝑟T𝑟̇ ⩽ 𝑟T(−𝐾𝑣𝑟 − 𝑊̃ T𝑆(𝑋) + 𝜀) =

− 𝑟T𝐾𝑣𝑟 + 𝑟T𝜀− 𝑟T𝑊̃ T𝑆(𝑋) =

− 𝑟T𝐾𝑣𝑟 + 𝑟T𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟) + 𝑟T𝜀− 𝑟T𝑊̃ T𝑆(𝑋) =

− 𝑟T𝐾𝑣𝑟 + 𝑟T𝐾𝑣[𝜆, 1]𝑥̃+ 𝑟T𝜀− 𝑟T𝑊̃ T𝑆(𝑋). (24)

令𝐾𝑣 = 𝐾𝑣1 + 3𝐾𝑣2,其中𝐾𝑣1,𝐾𝑣2 > 0,利用三角不

等式 2𝛼T𝛽 ⩽ 𝜂𝛼T𝛼+ (1/𝜂)𝛽T𝛽(𝜂 > 0),有

𝑟T𝜀 ⩽ 𝜀∗2

4𝜆min(𝐾𝑣2)
+ 𝜆min(𝐾𝑣2)∥𝑟∥2, (25)

− 𝑟T𝑊̃ T𝑆(𝑋) ⩽ 𝑊̃ ∗2𝑠∗2

4𝜆min(𝐾𝑣2)
+ 𝜆min(𝐾𝑣2)∥𝑟∥2,

(26)

𝑟T𝐾𝑣[ 𝜆 1] 𝑥̃ ⩽ 𝜆min(𝐾𝑣2)∥𝑟∥2 + 𝑐2𝜆
4𝜆min(𝐾𝑣2)

. (27)

其中: 𝑐𝜆 = ∥𝐾𝑣∥𝑐𝜆∥𝑥̃∥ = 𝑂(𝜀𝜆), 𝑠
∗为 ∥𝑆(𝑋)∥的上

界, 𝑊̃ ∗为 ∥𝑊̃∥的上界 (由式 (18)定义), 则式 (24)可

表示为

𝑉̇𝑟 ⩽ −𝑟T𝐾𝑣1𝑟 +
𝑊̃ ∗2𝑠∗2 + 𝜀∗2 + 𝑐2𝜆

4𝜆min(𝐾𝑣2)
. (28)

令 𝛿 =
𝑊̃ ∗2𝑠∗2 + 𝜀∗2 + 𝑐2𝜆

4𝜆min(𝐾𝑣2)
, 显然只要选择足够大的

𝐾𝑣, 𝛿就能尽量小,于是有

𝑉̇𝑟 ⩽ −𝑟T𝐾𝑣1𝑟 + 𝛿 ⩽ −2𝜆min(𝐾𝑣1)𝑔2𝑉𝑟 + 𝛿. (29)

令 𝑐 = 𝜆min(𝐾𝑣1)𝑔2, 𝑝 = 𝛿/2𝑐 > 0,则式 (29)满足

0 ⩽ 𝑉𝑟(𝑡) < 𝑝+ (𝑉𝑟(0)− 𝑝) exp(−2𝑐𝑡), (30)

即

𝑟T𝑟 < 2𝑔2𝑝+ 2𝑔2𝑉𝑟(0) exp(−2𝑐𝑡). (31)

由上可知,给定 𝛽 >
√
2𝑔2𝑝 =

√
𝛿/𝜆min(𝐾𝑣1),存

在一个由 𝛿和𝜆min(𝐾𝑣1)决定的有限时间𝑇1, 使得对

于所有的 𝑡 ⩾ 𝑇1, 𝑟满足

∥𝑟∥ < 𝛽, (32)

其中 𝛽为一个小残差集的大小. 选取足够大的𝐾𝑣,对

于所有的 𝑡 ⩾ 𝑇1,滤波器跟踪误差 𝑟能够很小,即状态

跟踪误差 [𝑒T, 𝑒̇T]T能收敛到零的一个小邻域内[7],从

而表明 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
收敛到 𝑌𝑑(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1

. □

注注注 1 定理 1表明, 经过时间𝑇1后, 系统轨迹

𝑥(𝑡) = [𝑥T
1 (𝑡), 𝑥̂

T
2 (𝑡)]

T将变成与𝑌𝑑(𝑡) = [𝑞T𝑑 (𝑡), 𝑞
T
𝑑 (𝑡)]

T

一样的周期轨迹. 由于𝑋 = [𝑥T
1 , 𝑥̂

T
2 ]

T被选为RBF神

经网络的输入, 根据文献 [13]中的定理 2.7, 𝑆(𝑋)将

满足部分 PE条件,即沿着跟踪轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
, 𝑆𝜉(𝑋)

满足 PE条件.

注注注 2 高增益观测器 (3)可能出现瞬态峰值现

象,可以采用文献 [15]的输入饱和方法来克服峰值现

象.因此,在一个很短的瞬态周期中,当状态估计出现

峰值时,控制器饱和即可以阻止峰值传递到控制对象

中.

4 从从从自自自适适适应应应神神神经经经控控控制制制中中中学学学习习习

4.1 一一一类类类LTV系系系统统统的的的稳稳稳定定定性性性分分分析析析

一类线性时变 (LTV)系统的指数稳定与非线性

系统的确定学习息息相关.为了实现含有未知仿射项

的非线性系统的确定学习,文献 [17]将与之相关的线

性时变系统转化为如下形式:⎡⎢⎣ 𝑒̇1

𝑒̇2

𝜂̇

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎣ 𝐴(𝑡)
0

𝑆T(𝑡)

0 −Γ𝑆(𝑡)𝐺(𝑡) 0

⎤⎥⎥⎦
⎡⎢⎣ 𝑒1

𝑒2

𝜂

⎤⎥⎦ . (33)

其中: 𝑒1 ∈ 𝑅(𝑛−𝑞), 𝑒2 ∈ 𝑅𝑞, 𝜂 ∈ 𝑅𝑝, 𝐴(⋅) : [0,∞) →
𝑅𝑛×𝑛, 𝑆(⋅) : [0,∞) → 𝑅𝑝×𝑞, 𝐺(⋅) : [0,∞) → 𝑅𝑞×𝑞,

Γ = Γ T > 0. 定义 𝑒 := [𝑒T
1 , 𝑒

T
2 ]

T, 𝐵(𝑡) := [0, 𝑆(𝑡)] ∈
𝑅𝑝×𝑛, 𝐻(𝑡) := block − diag{𝐼 𝐺(𝑡)} ∈ 𝑅𝑛×𝑛, diag表

示块对角阵, 𝐶(𝑡) := Γ𝐵(𝑡)𝐻(𝑡).

假假假设设设 1[18] 存在一个𝜙𝑀 > 0使得对于所有 𝑡 ⩾
0,下式成立:

max
{
∥𝐵(𝑡)∥,

∥∥∥d𝐵(𝑡)

d𝑡

∥∥∥} ⩽ 𝜙𝑀 . (34)

假假假设设设 2[18] 存在对称矩阵𝑃 (𝑡)和𝑄(𝑡)使得

−𝑄(𝑡) = 𝑃̇ (𝑡)+𝑃 (𝑡)𝐴(𝑡)+𝐴T(𝑡)𝑃 (𝑡);且 ∃𝑝𝑚, 𝑞𝑚, 𝑝𝑀

和 𝑞𝑀 > 0使得 𝑝𝑚 ⩽ 𝑃 (𝑡) ⩽ 𝑝𝑀 , 𝑞𝑚 ⩽ 𝑄(𝑡) ⩽ 𝑞𝑀 .
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引引引理理理 1[17] 考虑系统 (7), 在紧集Ω内假设 1和

假设 2满足,如果𝑆(𝑡)满足 PE条件,则系统 (33)在紧

集Ω内是一致指数稳定的.

证明过程见文献 [17],这里省略.

4.2 从从从自自自适适适应应应神神神经经经控控控制制制中中中学学学习习习

利用高斯RBF神经网络的局部属性, 经有限时

间𝑇1后,沿着跟踪轨迹𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1 ,系统 (15)可表示为{
𝑟̇ = 𝐺1(𝑥)[−𝐾𝑣𝑟 − 𝑊̃ T

𝜉 𝑆𝜉(𝑋) + 𝜀𝜉],
˙̂
𝑊𝜉 = ˙̃𝑊𝜉 = Γ𝜉𝑆𝜉(𝑋)𝑟 − 𝜎Γ𝜉∥𝑟∥𝑊̂𝜉;

(35)

˙̂
𝑊𝜉 = ˙̃𝑊𝜉 = Γ𝜉𝑆𝜉(𝑋)𝑟 − 𝜎Γ𝜉∥𝑟∥𝑊̂𝜉. (36)

其中: 𝑆𝜉(𝑋)为𝑆(𝑋)的子矢量, 𝑊̂𝜉为相应的权值矢

量; 下标 𝜉代表靠近轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
的区域, 下标 𝜉代

表远离轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
的区域; 𝜀𝜉为局部逼近误差,且

∥𝜀𝜉∥的值很小.

定定定理理理 2 考虑由被控系统 (2)、滤波器跟踪误差

(8)、控制器 (12)以及权值更新律 (14)构成的闭环系

统 (35), 对于一个足够大的紧集Ω , 选取适当的初始

条件和控制参数,令神经网络初始权值 𝑊̂ (0) = 0,则

有如下结论:

沿着跟踪轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
, 部分神经网络权值

估计 𝑊̂𝜉收敛到其最优权值𝑊 ∗
𝜉 附近的一个小邻

域内, 闭环系统的未知动态𝐹𝐺(𝑋)可被 𝑊̂ T𝑆(𝑋)和

𝑊̄ T𝑆(𝑋)局部准确逼近,其中 𝑊̄ 定义为

𝑊̄ = mean
𝑡∈[𝑡𝑎,𝑡𝑏]

(𝑊̂ (𝑡)), (37)

这里 [𝑡𝑎, 𝑡𝑏](𝑡𝑏 > 𝑡𝑎 > 𝑇 )代表 𝑊̂ 收敛后 (瞬态过程

后)的一个时间段.

证证证明明明 令 𝜃 = 𝐺−1
1 (𝑥)𝑟, 𝜂 = 𝑊̃𝜉,式 (35)可转化

为 ⎧⎨⎩
𝜃 = [−𝐾𝑣𝐺1(𝑥) + 𝐺̇−1

1 (𝑥)𝐺1(𝑥)]𝜃−
𝜂T𝑆𝜉(𝑋) + 𝜀𝜉(𝑋) +𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟),

𝜂̇ = Γ𝜉𝑆𝜉(𝑋)𝐺1(𝑥)𝜃 − 𝜎Γ𝜉∥𝑟∥𝑊̂𝜉.

(38)

将式 (38)写成矩阵形式[
𝜃

𝜂̇

]
=

[
𝐴(𝑡) 𝐵(𝑡)

−𝐶(𝑡) 0

][
𝜃

𝜂

]
+

[
𝜀𝜉 +𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟)

−𝜎Γ𝜉∥𝑟∥𝑊̂𝜉

]
.

(39)

因 ∥𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟)∥ ⩽ 𝜆max(𝐾𝑣)𝑐𝜆𝑂(𝜀𝜆) = 𝑂(𝜀𝜆),故

∥𝜀𝜉 +𝐾𝑣(𝑟 − 𝑟)∥和 ∥𝜎Γ𝜉∥𝑟∥𝑊̂𝜉∥很小,系统 (39)可看

成是一类扰动系统[7]. 其中

𝐴(𝑡) = [−𝐾𝑣𝐺1 + 𝐺̇−1
1 𝐺1], (40)

𝐵(𝑡) = [−𝑆T
𝜉 (𝑋)], (41)

𝐶(𝑡) = [−Γ𝜉𝑆𝜉(𝑋)𝐺1]. (42)

选取𝑃 (𝑡) = [𝐺1],则有

𝑃̇ + 𝑃𝐴+𝐴T𝑃 = [−2𝐺1(𝐾𝑣 − 𝐺̇−1
1 )𝐺1 + 𝐺̇1]. (43)

假设 1很容易满足. 据性质 3和 𝐺̇1(⋅), 𝐺̇−1
1 (⋅)的有界

性,可选择𝐾𝑣使得 2𝐺1(𝐾𝑣 − 𝐺̇−1
1 )𝐺1 − 𝐺̇1为严格正

定的, 故 𝑃̇ + 𝐴T𝑃 + 𝑃𝐴的负定性得到保证, 可见假

设 2也能够满足.

经过时间𝑇1后,神经网络的输入𝑋(𝑡)跟踪上周

期轨迹. 根据文献 [13]中的定理 2.7, 𝑆(𝑋)将满足部

分 PE条件, 即沿着跟踪轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇1
, 𝑆𝜉(𝑋)满足

PE条件.由引理 1可知, 系统 (39)的正常系统一致指

数稳定. 对于扰动系统 (39), 使用文献 [19]中的引理

4.6,参数误差 𝜂 = 𝑊̃𝜉在有限时间𝑇 (𝑇 > 𝑇1)内指数

收敛到零附近的一个小邻域内.邻域的大小由神经网

络的逼近能力和状态跟踪误差决定.

𝑊̂𝜉收敛到𝑊 ∗
𝜉 附近的小邻域内是指, 沿着跟踪

轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇 , 未知闭环系统动态𝐹𝐺(𝑋)能够用递

归子矢量𝑆𝜉(𝑋)表示,且误差很小,即

𝐹𝐺(𝑋) = 𝑊̂ T
𝜉 𝑆𝜉(𝑋) + 𝜀𝜉, (44)

其中 ∣∥𝜀𝜉∥ − 𝜀∗∣很小. 根据 𝑊̄ = mean
𝑡∈[𝑡𝑎,𝑡𝑏]

(𝑊̂ (𝑡))选取

𝑊̄ ,由RBF神经网络的局部属性,式 (44)可表示为

𝐹𝐺(𝑋) = 𝑊̄ T
𝜉 𝑆𝜉(𝑋) + 𝜀𝜉. (45)

其中: 𝑊̄ T
𝜉 = [𝑤̄𝑗1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤̄𝑗𝜉]

T为 𝑊̄ 的子矢量, 𝜀𝜉为闭

环系统动态由 𝑊̄ T
𝜉 𝑆𝜉(𝑋)逼近时的误差, 在瞬态过程

结束后, ∣∥𝜀𝜉∥ − ∥𝜀𝜉∥∣很小.

由高斯RBF神经网络的局部属性, 沿着跟踪轨

迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇 , 𝑆𝜉和 𝑊̄ T
𝜉
𝑆𝜉(𝑋)都非常小, 这意味着沿

着跟踪轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇 , 整个RBF神经网络 𝑊̄ T𝑆(𝑋)

能够逼近未知闭环系统动态𝐹𝐺(𝑋),即

𝐹𝐺(𝑋) = 𝑊̄ T
𝜉 𝑆𝜉(𝑋) + 𝑊̄ T

𝜉 𝑆𝜉(𝑋) + 𝜀1 =

𝑊̄ T𝑆(𝑋) + 𝜀2, (46)

其中 ∣∥𝜀2∥ − ∥𝜀𝜉∥∣很小. 可知沿跟踪轨迹 𝑋(𝑡)∣𝑡⩾𝑇 ,

𝑊̄ T𝑆(𝑋)能够逼近未知闭环系统动态𝐹𝐺(𝑋).□

注注注 3 对于机器人, 𝑀(𝑞)的元素仅为常数和 𝑞

的三角函数的线性组合,因此, 𝑀̇(𝑞)的元素仅为 𝑞与

𝑞的三角函数的组合,而 [𝑞, 𝑞] ∈ Ω ,故 𝑀̇(𝑞)是有界的.

根据 𝑀̇(𝑞)𝑀̇−1(𝑞) = 𝐼 , 𝑀̇−1(𝑞)也是有界的,故 𝐺̇1(⋅)
和 𝐺̇−1

1 (⋅)均是有界的.

5 仿仿仿真真真研研研究究究

两连杆平面机器人,其动态方程可表示为[2]

𝑀(𝑞)𝑞 + 𝑉𝑚(𝑞, 𝑞)𝑞 + 𝐹 (𝑞) +𝐺(𝑞) = 𝜏, (47)

𝑀(𝑞) =

[
𝑙22𝑚2 + 𝑙21(𝑚1 +𝑚2) + 2𝑙1𝑙2𝑚2cos(𝑞2)

𝑙22𝑚2 + 𝑙1𝑙2𝑚2 cos(𝑞2)
→

← 𝑙22𝑚2 + 𝑙1𝑙2𝑚2 cos(𝑞2)

𝑙22𝑚2

]
,
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𝑉𝑚(𝑞, 𝑞)𝑞 =

[
−2𝑙1𝑙2𝑚2 sin(𝑞2)(𝑞1𝑞2 + 0.5𝑞22)

𝑙1𝑙2𝑚2 sin(𝑞2)𝑞
2
1

]
,

𝐺(𝑞) =

[
𝑙1(𝑚1 +𝑚2)𝑔 cos(𝑞1) + 𝑙2𝑚2𝑔 cos(𝑞1 + 𝑞2)

𝑙2𝑚2𝑔 cos(𝑞1 + 𝑞2)

]
.

其中: 𝑞1和 𝑞2为关节 1和关节 2的角度; 𝑚1和𝑚2为

连杆 1和连杆 2的质量; 𝑙1和 𝑙2为连杆 1和连杆 2的

长度; 𝑔为重力加速度.在仿真中摩擦力可表示为[20]

𝐹 (𝑞) = [ 12𝑞1 + 0.5sgn(𝑞1) 12𝑞2 + 0.5sgn(𝑞2) ]
T.

(48)

参考轨迹设为 𝑞𝑑(𝑡) = [0.8 sin 𝑡, 0.8 cos 𝑡]T. 两连

杆平面机器人的系统参数为[2]: 𝑙1 = 𝑙2 = 1.0m,𝑚1 =

0.8 kg,𝑚2 = 2.3 kg, 𝑔 = 9.8m/s2.

高增益观测器的参数选为: 𝑏1 = 4, 𝜀𝜆 = 0.001.

控制器参数选为:神经网络节点数𝑁 = 5 × 5 × 5× 5

= 625,均匀分布在 [−1.5 1.5]×[−1.5 1.5]×[−1.5 1.5]×
[−1.5 1.5]范围内, 宽度 𝜂 = 0.7, Γ = diag(10), 𝐾𝑣 =

diag(50), 𝜆 = 20, 𝜎 = 0.000 1, 初始权值 𝑊̂ (0) = 0.

初始状态𝑋(0) = [0, 0.65; 0, 0]. 仿真结果如图 1∼图
4所示.
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图 1 使用 𝑊̂ T𝑆(𝑋)时的状态跟踪误差
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图 2 使用 𝑊̄ T𝑆(𝑋)时的状态跟踪误差
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图 3 部分权值 𝑊̂𝜉收敛
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图 4 函数和使用 𝑊̄ T𝑆(𝑋)的函数逼近

从仿真结果可以看出, 本文提出的控制算法不

仅成功地驱动仿真系统的状态收敛到参考状态附近

很小的邻域内,而且在跟踪控制过程中实现了未知闭

环系统动态的准确逼近,即确定学习.使用学过的知

识 (以常值神经网络权值储存)改进了系统的控制性

能.

6 结结结 论论论

本文针对系统参数完全未知的机器人,基于确定

学习理论设计了输出反馈自适应神经控制器. 该控制

器在对周期轨迹进行稳定的跟踪控制中,实现了部分

神经网络权值的收敛和未知闭环系统动态的局部准

确逼近,即确定学习.学过的知识以时不变且空间分

布的方式表达,以常值神经网络权值的方式存储, 可

用来改进系统的控制性能,也可应用于后续相同或相

似的控制任务中,节省了时间和能量.
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