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基于神经网络的机电伺服系统非线性控制

梁相龙, 姚建勇†

(南京理工大学机械工程学院，南京 210094)

摘 要: 针对机电伺服系统精确动力学模型难以获取以及系统状态信息的测量易受噪声影响的问题,设计一种基
于指令滤波与神经网络相结合的非线性反步控制算法,该算法能够有效地补偿未建模动态和外部扰动对机电伺
服系统的影响.首先,引入指令滤波器来获取已知信号的微分估计并处理噪声;其次,利用神经网络估计未知的系
统动态,包括未建模的摩擦和外部干扰;然后,神经网络权值的更新律通过梯度下降算法在线实现,没有离线学习
阶段;最后,利用李雅普诺夫函数分析方法证明闭环系统的稳定性.为验证所提出算法的有效性,在机电伺服实验
平台上进行大量对比实验,实验结果表明,所提出的算法具有良好的控制效果,对系统不确定性和外部干扰具有良
好的鲁棒性.
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Nonlinear control of mechatronic servo system based on neural network
LIANG Xiang-long, YAO Jian-yong†

(School of Mechanical Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: In order to deal with the problem that the system dynamics of mechatronic servo systems are difficult to be
described with precise models, and the measurement of state information is also effected by noise, a nonlinear backstepping
control approach based on command filters and neural networks is proposed. The approach can effectively compensate
the influence of unmodeled dynamics and external disturbances on the mechatronic servo system. In this approach, a
command filter is introduced to acquire the differential estimation of known signals and cope with the noise. And then
a neural network is applied to approximate the unknown system dynamics, including the unmodeled friction and the
external disturbance. The update law of neural network weights is implemented online by using the gradient descend
algorithm, without an off-line learning phase. Finally, the closed-loop system stability is rigorously proven by using the
Lyapunov-based method. To verify the effectiveness of the proposed algorithm, extensive comparative experiments are
implemented in the mechatronic servo experimental platform. The experimental results show that the proposed controller
achieves satisfactory performance and the closed-loop system obtains satisfactory robustness with respect to system
uncertainties and external disturbances.
Keywords: mechatronic servo system；unmodeled dynamics；command filter；neural network；gradient descend；
backstepping control

0 引 䀰

机电伺服系统因其响应快速、起动转矩大等优

势,在军用、民用领域均有广泛应用.近年来,随着工
业发展的需求,机电伺服系统的高精度运动控制逐渐
成为各种工业产品中必不可少的任务[1-4].然而,机电
伺服系统的控制性能受各种不确定性和噪声的影响,
难以对其进行精确的动力学建模,因此,开发对系统

动力学依赖程度低、鲁棒性高的控制器尤为重要.
目前,针对机电伺服系统的控制方法主要包括线

性控制、非线性控制和智能控制等.文献 [5]基于简
化的机电伺服系统线性模型开展了控制器的设计,通
过实验验证了控制器的有效性.然而,线性控制方法
只能在平衡点附近使系统稳定,且其处理系统不确定
性和干扰的能力有限,限制了其实际应用范围.为了
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克服传统线性控制方法的不足,许多学者采用非线性
控制方法实现机电伺服系统的高精度控制.文献 [6-
7]针对系统中存在的参数不确定性,基于反步思想,
利用自适应方法对系统未知参数进行在线估计,实现
了机电伺服系统的跟踪控制;文献 [8-9]针对系统中
存在的未知干扰,设计干扰观测器以实现干扰在线估
计和补偿,显著改善了机电伺服系统的跟踪性能.但
是,非线性控制器的设计严重依赖于系统的动力学模
型.鉴于机电伺服系统动力学模型的复杂性,以及其
在运行过程中容易受到外界干扰的影响,一般难以获
得较为精确的动力学模型.为了解决上述问题,文献
[10-11]采用时延估计控制策略来估计未知的系统动
力学,然而,由于控制器中使用反馈信号的高阶导数,
系统的噪声将会被放大,进而恶化系统的控制性能;
文献 [12-13]利用神经网络的逼近性能设计基于神经
网络的控制器,得到了广泛的应用.但是,神经网络的
权值更新律是基于δ修正设计的,因此,神经网络的权
值总是收敛到零邻域,进而影响了神经网络的近似性
能.此外,在实际应用中,速度信号通常通过低通滤波
器从位置信号中获得[6,14],这将不可避免地在控制器
的理论设计和分析阶段引入额外的滤波动态.因此,
本文假设速度信息是由带有噪声的位置信号间接得

到.
综合已有的研究成果,为了弥补上述研究工作的

不足,本文针对机电伺服系统精确动力学模型难以获
取以及系统状态信息的测量易受噪声影响的问题,提
出一种基于指令滤波和神经网络的反步控制方法,该
方法能够有效地补偿未建模动态和外部扰动对机电

伺服系统的影响.本文的贡献在于: 1)考虑系统速度
信号易受测量噪声的影响,构建指令滤波处理测量
噪声,提高控制器的鲁棒性; 2)设计基于神经网络的
系统动态补偿方法,从而降低控制器对模型的依赖程
度,减少未建模动态和模型不确定参数对控制性能的
影响; 3)不同于传统的基于δ修正的神经网络权值更

新律,采用梯度下降法实现神经网络权值在线调节,
可以减少设计参数的数量,确保权值的收敛性.

1 机电伺服系统动力学模型

本文所考虑的机电伺服系统如图1所示,惯性负
载由电机直接驱动.考虑到电磁时间常数比机械时
间常数小得多,且电流环速度远大于速度环和位置环
的响应速度,故电流动态可以忽略不计.因此,惯性负
载的动力学可用以下状态空间形式[14]来描述:

ẋ1 = x2 + n,

ẋ2 = ktu+ f(x1, x2) + d. (1)

其中:x1和x2分别为负载的角位移和角速度,n为测
量噪声, kt为控制系数, f为未知的非线性动态, d为
未知的外部干扰.值得注意的是,本文所设计的控制
器仅依赖于已知的控制系数kt、可测量的角位移x1

和角速度x2.

yd

图 1 机电伺服系统结构示意图

注1 在实际应用中,速度信号x2通常由位置信

号通过低通滤波器得到[6,14].因此,测量噪声n明显存

在于被控制系统 (1)中,且它的变化依赖于所使用的
滤波器.
本文的控制目标是设计控制输入u,使惯性负载

x1跟踪期望轨迹yd,并确保系统信号有界.为了方便
控制器的设计,本文给出如下假设和引理.
假设1 期望的参考轨迹yd及其一阶导数存在

且有界;
假设2 测量噪声n和未知干扰d均有界.
引理1 神经网络的通用逼近性质表明,连续函

数Φ : S → R(S为紧集)可以近似为

Φ(X) = WT
2 φ(WT

1 X) + ε(X). (2)

其中:W1、W2为理想的权重,φ为非线性激活函数, ε
为函数重构误差.
文献 [15]指出,如果初始权值W1是随机选取的,

且隐藏层神经元的数量足够大,则神经网络的重构误
差可以任意小.因此,在后续的分析中,只设计输出层
权值W2的更新律.

引理2 定义如下指令滤波器[16]:

˙̂e(t) = −ωe(ê(t)− e(t)). (3)

其中:ωe为正常数, ê(t)为指令滤波器的状态, e(t)为
滤波器的输入, ˙̂e(t)为滤波器的输出.滤波器初始值
状态 ê(0) = e(0).若e(t)是连续的, e(t), ė(t) ∈ Ω(Ω
为紧集),且初始值e(0)、ė(0)、̂e(0)是有界的,则 ė − ˙̂e

是有界的.
证明 定义ϵ = ê− e, ζ = ˙̂e− ė,则

ϵ̇ = −ωeϵ− ė. (4)

由于ϵ(0) = e(0)− ê(0) = 0,根据文献[16]可得
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|ϵ(t)| =
∣∣∣ w t

0
ė(τ)exp(−we(t− τ))dτ

∣∣∣ ⩽ γ

we
, (5)

其中γ = max
ė∈Ω

|ė|.又 | ˙̂e| = | − ωeϵ| ⩽ γ,故

|ζ| = | ˙̂e− ė| ⩽ | ˙̂e|+ |ė| = 2γ = ζm. (6)

引理得证. 2
2 控制器设计及稳定性分析

2.1 控制器设计

针对本文考虑的机电伺服系统,设计一个基于
指令滤波和神经网络的非线性反步控制器.该方法
利用指令滤波获得已知信号的微分估计和处理系统

测量噪声n,利用神经网络在线估计未知的系统动
态.反步控制器方案设计如下.

step 1:设计虚拟控制函数α1.
定义x1、x2与α0、α1之间的差为如下形式:

e1 = x1 − α0, e2 = x2 − α1. (7)

其中:α0 = yd, α1为虚拟控制函数.
对误差e1求导,可得

ė1 = x2 + n− α̇0. (8)

如果 ė1是已知和可用的,则

n− α̇0 = ė1 − x2. (9)

由式 (9)可知,非线性动态n − α̇0可由 ė1和已知

状态x2获得.但是,由于测量噪声n未知,无法得到 ė1

的解析表达式.因此,基于文献 [17]和前文提到的指
令滤波器(3)构造 ė1如下:

ė1 = ˙̂e1 + ζ1 = −ωe1(ê1 − e1) + ζ1. (10)

其中:ωe1为大于 0的常数, ê1为指令滤波器的状态,
e1为滤波器的输入, ˙̂e1为滤波器的输出.近似误差
ζ1 = ė1 − ˙̂e1是有界的且满足 |ζ1| ⩽ ζ1m.
未知的非线性动态n− α̇0可近似为

n− α̇0 = ˙̂e1 − x2 + ζ1. (11)

为镇定e1,定义e1的李雅普诺夫函数为

V1 =
1

2
e21. (12)

对其求导,可得

V̇1 = e1(n− α̇0 + α1 + e2)−

e1( ˙̂e1 − x2 + ζ1 + α1 + e2). (13)

因此,虚拟控制函数α1可设计为

α1 = x2 − ˙̂e1 − k1e1, (14)

其中k1 > 0为控制增益.
将式(14)代入(13)并整理,可得

V̇1 = −k1e
2
1 + e1ζ1 + e1e2. (15)

step 2:设计实际控制输入u.
对误差e2求导,可得

ė2 = ktu+ f + d− α̇1. (16)

因此,未知的非线性动态f + d− α̇1可以表示为

f + d− α̇1 = −ktu+ ė2. (17)

基于指令滤波器(3)构造 ė2如下:

ė2 = ˙̂e2 + ζ2 = −ωe2(ê2 − e2) + ζ2, (18)

其中近似误差 ζ2是有界的且满足 |ζ2| ⩽ ζ2m.所以
f + d− α̇1可近似为

f + d− α̇1 = ˙̂e2 − ktu+ ζ2. (19)

定义李雅普诺夫函数V2为

V2 =
1

2
e22. (20)

对其求导,可得

V̇2 = e2(ktu+ f + d− α̇1). (21)

注2 不同于 step 1,因为控制输入u未知,所以
未知的非线性f + d− α̇1不能由 ˙̂e2 − ktu近似.此外,
如果将式 (19)代入 (21),则控制输入u将会被对消.因
此,指令滤波不能被用于控制输入u的设计.
为了解决上述问题,设计神经网络来估计系统的

未知非线性动态.控制输入u可设计为

u = −(ŴT
2 φ(WT

1 X) + e1 + k2e2)/kt. (22)

其中:神经网络输入向量X = [yd, ẏd, x1, x2]
T,W1 ∈

R4×H和Ŵ2 ∈ RH分别为输入层到隐藏层以及隐藏

层到输出层的权值,H为隐藏层节点的数目,φ(·)为
有界的激活函数, k2 > 0为控制增益.
将式(21)代入(16)并整理,可得

ė2 = −k2e2 − e1 + W̃T
2 φ+ ε, (23)

其中W̃2 = W ∗
2 − Ŵ2.因此,V2关于时间的导数可进

一步表示为

V̇2 = − k2e
2
2 − e1e2 + e2W̃

T
2 φ+ e2ε. (24)

step 3:设计权值W2的更新律.
定义误差

E = f + d− α̇1 − ŴT
2 φ− ζ2 =

W̃T
2 φ+ ε− ζ2 =

˙̂e2 + e1 + k2e2. (25)

通过最小化如下目标函数可以得到权值参数W2的

更新律:

J =
1

2
E2. (26)

因此,基于梯度下降法,可得更新律为
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˙̂
W2 = −Γ

∂J

∂E

∂E

∂Ŵ2

= ΓEφ, (27)

其中Γ为大于0的常数.

2.2 稳定性分析

定理1 对于开环系统 (1),当满足假设1和假设
2,且控制增益k1、k2满足下式时:

k1 > 0.5, k2 > 1.5, (28)

式 (22)的控制输入以及式 (27)的权值更新律能够保
证系统所有闭环信号都是有界的,且能让跟踪误差e1

指数收敛到原点的一个小邻域,即

|e1| ⩽
√

2b

a
, t → ∞. (29)

证明 定义李雅普诺夫候选函数为

V = V1 + V2 +
1

2Γ
W̃T

2 W̃2. (30)

根据式 (15)、(24)和 (27),可得V 关于时间的一阶

导数为

V̇ = − k1e
2
1 − k2e

2
2 + e1ζ1 + e2(W̃

T
2 φ+ ε)−

(W̃T
2 φ+ ε− ζ2)W̃

T
2 φ ⩽

− k1e
2
1 − k2e

2
2 + 0.5e21 + 0.5e22 + 0.5ζ21m+

1.5e22 + 0.25||W̃2||2||φ||2 + 0.5ε2m−

0.5||W̃2||2||φ||2 + ε2m + ζ22m ⩽

− (k1 − 0.5)e21 − (k2 − 1.5)e22−

0.25||W̃2||2||φ||2 + 1.5ε2m + 0.5ζ21m + ζ22m ⩽

− aV + b. (31)

其中: a = 2min{k1 − 0.5, k2 − 1.5, 0.25Γ ||φ||2}, b =

1.5ε2m + 0.5ζ21m + ζ22m.
求解上述微分不等式(31),可得

V (t) ⩽
(
V (0)− b

a

)
exp−at +

b

a
. (32)

选择控制增益k1、k2满足式 (28),则基于V 的定

义 (30),跟踪误差 e1将指数收敛到原点的一个小邻

域,即

|e1| ⩽
√

2b

a
, t → ∞. (33)

定理得证. 2
另外, J是关于Ŵ2的一个凸函数,所以根据拉塞

尔不变性原理和文献 [17]可知,神经网络权值估计将
收敛到其局部最优值.

3 实验验证

3.1 机电伺服实验平台搭建

为验证本文所提出控制算法的有效性,搭建如
图2所示的机电伺服实验平台.该实验平台由实验系
统和测控系统两部分构成.实验系统包括支座、伺

服电机Kollmorgen DH063A、电机驱动器Kollmorgen
ServoStar 620和惯性负载,电机主轴与负载之间通过
联轴器连接,并装有角度编码器Heidenhain ERN180,
其精度约为±13′′;测控系统包括监控软件和实时
控制软件,控制软件通过一块 16位D/A转换板卡
Advantech PCI-1723 和一块 16 位计数器卡Heiden-
hain IK-220实现数据的传输和采集.采样频率为
2 000 Hz.

图 2 机电伺服系统实验平台

3.2 对比控制器

为了对比本文算法的有效性,在同样的实验条件
下,使用以下6个控制器进行对比实验:

C1: 本文提出的控制方法.实验中首先根据定
理1选取合适的鲁棒控制增益参数,以确保系统的稳
定性;然后谨慎地调整它们使系统具有一定的跟踪
性能;最后加入神经网络学习控制项,逐步调整网络
增益参数,加速神经网络的权值参数收敛,进一步提
升系统的控制性能,同时微调鲁棒控制增益参数以
优化控制效果.最终选取控制参数k1 = 200, k2 =

20, ωe1 = 200, ωe2 = 1500.隐藏层数目H = 15,神经
网络权值W1在区间 [−1, 1]内随机选取并保持不变,
选取Ŵ2初始值为零,权值自适应增益Γ = 5.

C2: 基于指令滤波的反步控制器.与C1相比没

有神经网络,其控制律为

u = −(e1 + k2e2)/kt,

e1 = x1 − α0, e2 = x2 − α1,

α1 = x2 − ˙̂e1 − k1e1. (34)

为了确保公平比较,所有反馈增益与C1保持一致.
C3: 鲁棒控制器.与C2相比没有指令滤波 (即没

有考虑测量噪声n),其控制律为

u = (α̇1 − k2e2)/kt, e2 = x2 − α1,

α1 = ẏd − k1e1, e1 = x1 − yd. (35)

其中控制增益与C1保持一致.
C4: 基于误差符号函数积分的鲁棒控制器

(RISE).其控制律为

u =
α̇1− k2e2− kre2 −

w t

0
(krk2e2 + βsign(e2))dν
kt

,
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e2 = x2 − α1, α1 = ẏd − k1e1, e1 = x1 − yd. (36)

其中:反馈增益与C1保持一致, RISE反馈增益kr =

8, β = 10.
C5:基于干扰观测器的反步控制器.其控制律为

u = (α̇1 − k2e2 − x̂3)/kt,

e2 = x2 − α1, α1 = ẏd − k1e1, e1 = x1 − yd. (37)

干扰观测器为

˙̂x1 = x̂2 − 3l(x̂1 − x1),

˙̂x2 = ktu+ x̂3 − 3l2(x̂1 − x1),

˙̂x3 = −l3(x̂1 − x1). (38)

其中:反馈增益与C1保持一致,干扰观测器增益 l =

100.
C6:传统的PID控制器.其控制律为

u = kpe1 + ki

w
e1dt+ kdė1. (39)

其中:控制增益kp = 30, ki = 20, kd = 0.2,可由试错
法获得.

3.3 对比实验分析

为了验证所提出控制算法的有效性,本节进行两
个实验工况分析.同时采用文献[18]中最大值Me、平

均值µ和标准差σ三个性能指标定量地评价上述控

制器的跟踪性能.
工况1: 为了验证本文控制器的控制性能,首先

对 6个控制器进行类正弦运动轨迹 yd(t) = 10 ×
sin(3.14t) · [1 − exp(−t)]◦的测试.相应的实验结果

如图3∼图7所示.图3为控制器C1作用下惯性负载

的实际位置和期望位置,可以看出,实际位置能够准
确地跟踪期望的参考轨迹.图4为6个控制器的跟踪
误差.为了提供直观的观察并对实验结果进行定量
评估,最后8 s的跟踪误差和最后两个周期的性能指
标如图5和图6所示.可以看出,与其他5个控制器相
比,所提出的控制器C1在所有指标上都表现最佳.通
过比较控制器C1和C2的控制性能可以发现,神经网
络逼近项 (图7)可以有效地提供前馈补偿并减少跟
踪误差.通过比较控制器C2和C3的控制性能可以发

现,C2在所有性能指标上都优于C1,进而说明指令滤
波对测量噪声n的有效性.

另外,注意到C3的控制性能比C6差,这意味着
控制器C1、C2、C4和C5使用的控制增益弱于C6,即
C1不是通过高增益反馈来实现高精度跟踪.控制器
C4利用RISE抵抗扰动可以获得较高的控制精度,但
其性能指标比所提出的控制器C1差,这种现象说明
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图 3 工况1下控制器C1的跟踪结果
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图 4 工况1下6个控制器的跟踪误差
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图 5 工况1下6个控制器最后8 s的跟踪误差
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图 7 工况1神经网络对未知非线性动态的近似

没有模型补偿的纯鲁棒控制算法在实际应用中是不

够的.控制器C5利用扰动观测器来估计不确定的系

统动态,可以获得相对较小的跟踪误差,但其控制性
能仍然比控制器C1差.所有这些分析都表明了所提
出的控制算法在机电伺服系统运动控制中的有效性.

工况2:为进一步验证本文控制算法的性能,选取
一个低速期望运动轨迹yd(t) = 10 sin(0.628t) · [1 −
exp(−t)]◦测试跟踪性能.在这个工况下,期望速度
被降低到工况 1运动轨迹的一半,因此,非线性摩擦
(stribeck效应)对跟踪性能有严重的影响.考虑到控
制器C1、C4和C5在工况1下的控制性能相比于其他

3个控制器好,因此,仅对这3个控制器的性能进行对
比分析,图8为它们的跟踪误差.为了提供直观的观
察并对实验结果进行定量评估,最后4 s的跟踪误差
和最后两个周期的性能指标如图 9和图 10所示.可
以看出,控制器C1相对于其他两种控制器仍有较好

的跟踪性能,即控制器C1中的神经网络能够有效逼

近未知非线性动态并对其进行补偿.图11为神经网
络对未知系统动力学的近似.
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4 结 论

考虑到机电伺服系统精确动力学模型难以构建

以及系统状态信息的测量易受噪声影响等问题,本文
设计了一种基于指令滤波与神经网络相结合的非线

性反步控制算法.该控制算法利用指令滤波和神经
网络的优点,有效地解决了机电伺服系统的测量噪
声、未建模动态和外部干扰.神经网络权值的更新律
通过梯度下降算法在线实现,避免了离线学习.基于
李雅普诺夫函数分析方法对闭环系统的稳定性进行

了理论分析和证明,并通过大量对比实验验证了本文
所设计控制器的有效性.实验结果表明,所提出的算
法对系统不确定性和外部干扰具有良好的鲁棒性,并
取得了良好的控制效果.
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