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基于宽度学习系统的气动波纹管驱动器无模型跟踪控制
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摘 要: 针对一款具有波纹管外形的充气伸长型气动软体驱动器 (简称“气动波纹管驱动器”),提出一种基于宽

度学习系统的无模型跟踪控制方法,使该驱动器有效跟踪期望轨迹.首先,介绍气动波纹管驱动器结构,以及气动

波纹管驱动器整体实验平台工作原理.根据驱动器实时位置信息提出一种基于宽度学习系统的跟踪控制方法,受

PID跟踪控制方法中积分项作用的启发,所提出控制方法不仅采用系统跟踪误差作为宽度学习系统的输入之一,

还将跟踪误差对时间的积分项作为另一输入以消除期望轨迹与实际轨迹间的恒定偏差.然后,采用宽度学习系统

计算得到控制气压,同时,利用基于梯度下降法的学习律在线调整宽度学习系统权值,进而减小驱动器跟踪误

差.最后,通过实验验证所提出方法的有效性.所提出方法无需建立驱动器模型,能够简化控制器设计步骤,且与

深度神经网络控制方法相比,能在避免计算量过大的前提下实现较高的跟踪控制精度.
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Abstract: In this paper, we choose a pneumatic soft actuator with a bellow shape (pneumatic bellow actuator) as the object,
and propose a model-free tracking control method based on the broad learning system to realize its trajectory tracking
control. We first introduce the structure of the pneumatic bellow actuator and the working principle of the experimental
platform. Based on the real-time position information of the actuator, we propose a tracking control method based on the
broad learning system. Inspired by the integral term in PID tracking control methods, we not only use the system tracking
error as one of the inputs of the broad learning system, but also use the integral term of the tracking error as another
input to eliminate the constant deviation between the desired and the actual trajectory. Then, we utilize the broad learning
system to calculate the control pressure, and we adjust the weight of the broad learning system online by the learning law
based on the gradient descent method to reduce the tracking error. Experiments are designed to verify the effectiveness of
the proposed method. The proposed method does not need to establish a model and simplifies the controller design steps.
Compared with the control methods based on the deep neural network, the proposed method can achieve higher tracking
control accuracy without excessive computation.
Keywords: pneumatic soft actuator；pneumatic bellow actuator；soft robotics；broad learning system；model-free
tracking control；gradient descent
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0 引 䀰

软体机器人由低模量软材料制成,具备像生物
系统柔性结构一样连续变形的能力[1].与刚性机器人
相比,软体机器人具有较高的柔顺性,能够适应未知
环境,在人机交互方面具有天然优势,是未来机器人
研究的重要领域之一[2].软体驱动器作为软体机器人
的重要构件,在软体机器人运动时起到重要的驱动作
用[3].当前,软体驱动器的主要驱动方式有电驱动[4]、

气驱动[5]、化学驱动[6]等,其中气驱动方式具有功率
密度比高、驱动力较大、清洁环保等优点,使气动软体
驱动器得到广泛应用.
当前,常见的气动软体驱动器可根据充气致变类

型大致分为充气收缩型气动软体驱动器[7-8]和充气

伸长型气动软体驱动器[9-10]等.近20年中,学者们针
对充气收缩型气动软体驱动器已开展大量研究,研究
对象多为气动人工肌肉驱动器[7-8].该类驱动器主要
由橡胶管和纤维套筒组成,在充气时会产生较大的驱
动力.然而,由于纤维套筒的轴向变形被限制,系统充
气时会产生较大的径向膨胀,不利于在一些限制径向
变形的狭小空间中工作.而充气伸长型气动软体驱
动器为提高轴向伸长能力,常引入难以径向拉伸的纤
维[9]、O型环[10]等装置限制径向膨胀,以避免出现上
述问题.然而,尽管目前气动软体驱动器结构设计和
制作等领域已有一定的研究成果,但其控制问题仍是
一项亟待解决且具有挑战性的工作[1].

气动软体驱动器控制问题的挑战性主要体现在:
1)气动软体驱动器运动过程中表现出复杂的迟滞、
蠕变等非线性特性[8],使传统线性控制方法适用性变
差; 2)很多气动软体驱动器形状结构复杂,且其性能
易受软材料老化、温度变化等因素影响[11],这无疑进
一步加大了建模与控制难度.
当前已有的针对气动软体驱动器的控制方法大

致划分为基于模型的控制方法[12-14]和无模型控制方

法[15-17].基于模型的控制方法包含两种策略:一种是
建立气动软体驱动器模型,并基于此模型设计控制
器,如Shen[12]针对一款充气收缩型气动软体驱动器
提出一种综合考虑驱动器静力学模型、气压动力学

模型和流体动力学模型的系统模型,并根据该模型设
计滑模控制器实现了系统轨迹跟踪控制目标;另一
种是先建立气动软体驱动器模型,再基于模型信息整
定控制器参数,如Escobar等[14]针对由充气收缩型气

动软体驱动器驱动的SCARA机器人建立了一种二
阶系统模型,进而设计PID控制器并基于模型整定控
制器参数.需要注意的是,很多基于模型的控制方法

在建模中假设气动软体驱动器形状规则、均匀.然而,
大部分驱动器具有复杂形状和结构,这导致它们往往
很难建模或模型精度较低[11].此外,基于模型的控制
方法的控制效果多依赖先验模型的精度[18],而软材
料制成的气动软体驱动器的性能易受材料老化、温

度变化影响,先验模型不再能准确描述当前驱动器状
态,进而导致运动控制效果变差.
无模型控制方法不需要对气动软体驱动器建立

具体的数学模型,而是直接利用状态信息进行加权、
叠加、线性或非线性变换等操作,得到驱动气压控制
律,进而促使驱动器产生期望运动.常见的无模型控
制方法有PID控制[15]、神经网络控制[16-17]等. PID控
制虽然原理简单,但其控制系统优劣与控制器参数具
有强相关性,往往难以实现对气动软体驱动器的高性
能控制[19].
相比之下,神经网络控制在复杂非线性系统高性

能控制上效果显著[20].按照神经网络复杂程度,神经
网络控制大致分为浅层神经网络控制[16]和深度神经

网络控制[17]两种.浅层神经网络结构简单、计算耗时
少,常用于气动软体驱动器在线控制方案[16].深度神
经网络具有更强的表达能力和更高的精度[21],但其
结构复杂,往往需要大量时间用于计算,常用于气动
软体驱动器离线控制器训练[17].近年来, Chen等[22]

在继承随机向量函数链式神经网络主要特点的基础

上,提出一种新型浅层神经网络结构—–宽度学习系
统.与深度神经网络相比,宽度学习系统在不增加层
数的情况下,对神经网络节点进行了广泛扩展.此外,
宽度学习系统不需要像深度神经网络一样逐层进行

参数调整,具有较高的运算效率[23].因此,宽度学习
系统是一种计算量小且不损失精度的方法.然而,目
前基于宽度学习系统的气动软体驱动器控制研究还

比较少.
根据上述分析,本文以一款具有波纹管外形的

伸长型气动软体驱动器 (以下简称“气动波纹管驱动
器”)作为研究对象,研究该类系统的无模型跟踪控制
问题.该驱动器被设计为波纹状结构,在充气时易于
伸长,具有充气大变形、效率高、能耗低等优势.受宽
度学习系统启发,针对该驱动器提出一种基于宽度学
习系统的无模型跟踪控制方法.首先,介绍气动波纹
管驱动器结构,以及气动波纹管驱动器整体实验平台
工作原理.为实现该驱动器无模型跟踪控制的目标,
直接利用驱动器实时位置信息提出一种基于宽度学

习系统的跟踪控制方法,受PID跟踪控制方法中积分
项作用的启发,所提出控制方法不仅采用系统跟踪误
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差作为宽度学习系统的输入之一,还采用跟踪误差对
时间的积分项作为另一输入来消除期望轨迹与实际

轨迹间的恒定偏差.然后,采用宽度学习系统计算得
到驱动器控制气压,期间设计关于系统跟踪误差的损
失函数,采用基于梯度下降法的学习律在线优化宽度
学习系统权值,使损失函数最小化,进而降低系统跟
踪误差.最后,设计实验验证所提出方法的有效性.

1 气动波纹管驱动器及其实验平台

本节首先介绍气动波纹管驱动器,然后介绍各实
验装置功能及完整实验平台工作原理.

1.1 气动波纹管驱动器

如图1所示,气动波纹管驱动器主要由波纹管和
外层织物构成.充气时,波纹管的波纹状结构在轴向
上展开,产生较大轴向伸长和轻微径向膨胀.考虑到
波纹管在安全气压范围内的充气变形以轴向伸长为

主,本文重点研究气动波纹管驱动器轴向运动时的无
模型跟踪控制问题.为进一步限制波纹管径向膨胀,
将无弹力的尼龙外层织物覆盖在波纹管表面,使外层
织物基本贴合波纹管外形.

+
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图 1 气动波纹管驱动器结构

1.2 实验平台

为实现气动波纹管驱动器状态采集和跟踪控

制,搭建如图 2所示的实验平台.具体地由以下装
置组成: 1)比例-压力调节器 (VPPE-3-1-1/8-2-010-E1,

!"# $%&'#

()*+,-.

%/0123/.

45 &678.-
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图 2 气动波纹管驱动器实验平台

Festo),用于调节气动波纹管驱动器内部气压P ; 2)
激光位移传感器 (HG-C1200, Panasonic),用于测量
气动波纹管驱动器轴向运动的直线位移 x; 3) I/O
板卡 (PCIe-6363, National Instruments),用于连接计算
机与实际系统; 4)计算机 (CPU:AMD Ryzen 7 3700X,
Lenovo,内存: 16GB),用于计算控制气压Pr; 5)空气
压缩机 (ES18L, Eluan),用于给实验平台提供稳定气
压源; 6)气动波纹管驱动器.
下面介绍完整实验平台工作原理:空气压缩机

在实验过程中为整个实验平台提供稳定气压.气动
波纹管驱动器的位移x由激光位移传感器测得,并以
模拟电压形式通过 I/O板卡发送到计算机.计算机将
接收到的模型电压值按比例转化为位移x的具体数

值.基于位移x和本文控制策略,计算机计算得到控
制气压Pr,经比例关系V = PrΨ得到控制信号V (Ψ
> 0为比例-压力调节器比例系数),并通过 I/O板卡
将控制信号V 以模拟电压形式发送给比例-压力调节
器.根据控制信号V ,比例-压力调节器输出气动波纹
管驱动器的内部气压P ,且P ≈Pr.在比例-压力调节
器产生的气压作用下,驱动器在水平面上直线运动.

2 控制器设计

本节首先介绍基于宽度学习系统的无模型跟踪

控制框架,进而设计基于宽度学习系统的无模型跟踪
控制方法.

2.1 控制框架设计

本文的控制目标是利用宽度学习系统产生合适

的控制气压Pr,促使气动波纹管驱动器的实际轨迹x

跟踪期望轨迹xd.定义系统跟踪误差e为e = x−xd.
在传统 PID跟踪控制方法中,系统跟踪误差对

时间的积分项有助于消除 xd与 x间存在的恒定偏

差[24].受此启发,为提高控制精度,将系统跟踪误差e

作为宽度学习系统输入之一的同时,将e对时间的积

分项作为宽度学习系统的另一输入来消除xd与x间

存在的恒定偏差.定义X作为宽度学习系统的输入

向量,则X =
[
e,

w t

0
edt

]
.

输入向量X经过宽度学习系统中加权、映射等

操作后,得出控制气压Pr,其中宽度学习系统权值由
基于梯度下降法的学习律在线调整.随后,由比例关

-
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图 3 气动波纹管驱动器控制框图
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系V = PrΨ得到控制信号V .基于控制信号V ,比例-
压力调节器输出调节气动波纹管驱动器的内部气压

P .控制框图如图3所示.

2.2 宽度学习系统

首先,将输入X经加权和偏置后映射到n个特征

上,其中第i个映射特征Zi(i = 1, 2, . . . , n)∈R1×ki为

Zi = XWfi + ∂fi. (1)

其中:Wfi∈R2×ki和 ∂fi∈R1×ki为连接X到Zi的权

值矩阵和偏置矩阵,其元素在 [0, 1]区间内随机选
取.每个Zi中包含 ki个特征结点,令Z = [Z1, Z2,

. . ., Zn]∈R1×(k1+...+kn)代表所有映射特征,Z通过非
线性变换得到m组增强结点,其中第 j组增强结点

Hj(j = 1, 2, . . . ,m)∈R1×qj写作

Hj = ξj(ZWej + βej). (2)

其中:Wej∈R(k1+...+kn)×qj和βej∈R1×qj为连接Z到

Hj的权值矩阵和偏置矩阵,其元素在 [0, 1]区间内随
机选取.采用双曲正切函数ξj(∗) = tanh(∗)作为Z到

Hj的非线性映射,Hj中包含 qj个增强结点,令H =

[H1, . . . , Hm]∈R1×(q1+...+qm)代表所有增强结点.将
Z与H加权叠加后,得到控制气压Pr为

Pr = [Z1, . . ., Zn,H1, . . ., Hm]W = [Z,H]W, (3)

其中W∈R(k1+...+kn+q1+...+qm)×1为将Z和H连接到

输出Pr的权值矩阵,其元素在 [0, 1]中随机选取.综
上所述,宽度学习系统的基本结构如图4所示.

!"#$1 !"#$2 !"#$n

{ { {Z1 Z2 Zn

X

Z

ϕ i f i f i( + )XW ∂

ξ βj e j e j( + )ZW

%&'(

{H1 Hm

)*W

+,Pr

... ... ... ... .........

图 4 宽度学习系统基本框架

为使宽度学习系统根据气动波纹管驱动器的实

时状态X计算出促使跟踪误差 e趋近于0的控制气
压,需要实时在线更新宽度学习系统权值W .下一节
将基于梯度下降法设计学习律以更新W .

2.3 基于梯度下降法的学习律

为使跟踪误差 e趋近于 0,构造一个关于 e的损

失函数,并采用梯度下降法对该函数进行最小化处

理.定义第K个采样时刻下的损失函数J(K)为

J(K) = 0.5(x(K)− xd(K))2 = 0.5e2(K), (4)

其中x(K)、xd(K)和e(K)分别为第K个采样时刻下

气动波纹管驱动器的实际位移、期望位移和跟踪误

差.采用梯度下降法,考虑损失函数 (4),设计如下学
习律在线更新宽度学习系统权值:

W (K + 1) = W (K)− η
∂J(K)

∂W (K)
, (5)

其中η为学习率.式 (5)中J(K)关于W (K)的偏导可

以写作

∂J(K)

∂W (K)
=

∂J(K)

∂e(K)

∂e(K)

∂x(K)

∂x(K)

∂Pr(K)

∂Pr(K)

∂W (K)
. (6)

分析式(6),得到
∂J(K)

∂e(K)
= e(K),

∂e(K)

∂x(K)
= 1,

∂x(K)

∂Pr(K)
≈ ∆x

∆Pr
,

∂Pr(K)

∂W (K)
= [Z,H]T. (7)

其中:∆x = x(K)−x(K − 1),∆Pr = Pr(K)−Pr(K

− 1).经整理,宽度学习系统的学习律可以写作

W (K + 1) ≈ W (K)−ηe(K)
∆x

∆Pr
[Z,H]T. (8)

综上,本文的控制方法包含两个重要部分:一是
以系统跟踪误差及其积分所构成的向量为输入,以控
制气压为输出构建的宽度学习系统 (1)∼ (3),它产生
控制气压促使驱动器运动;二是所设计的基于梯度
下降法的学习律 (8),它以降低系统跟踪误差为目标,
在线更新宽度学习系统权值.权值经更新后作用于
宽度学习系统,从而使得宽度学习系统产生合适的控
制气压,促使驱动器跟踪期望轨迹,实现该驱动器无
模型跟踪控制的目标.

3 实验与分析

基于图2所示的实验平台进行气动波纹管驱动
器轨迹跟踪控制实验.为表明所提出控制方法的优
越性,设计3个实验进行对比分析.其中:实验1和实
验2对比了所提出控制方法与传统PID控制器的跟
踪控制效果;实验3从计算量和跟踪控制效果两方面
对比所提出控制方法与深度神经网络控制方法的性

能.
设置比例-压力调节器的比例系数Ψ = 1/0.06.

在实验1和实验2中,系统采样时间与求解器步长被
设置为0.01 s.在实验3中,通过在多个实验中设置不
同的求解器步长评估所提出控制方法与深度神经网

络控制方法的计算量.期间,系统采样时间与求解器
步长保持一致.
设置所提出控制方法的参数为n = 2, k1 = k2 =
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10, η = 0.000 000 01,m = 10, q1 = q2 = . . . = q10 =

1.
为防止随机选取的权值矩阵因元素初始值过大

而导致初始阶段控制气压过大,从而使驱动器迅速膨
胀并破裂,将权值矩阵W的元素初始值设置为0,而
Wfi、∂fi、Wej和βej的元素初始值在 [0, 1]中随机选
取.
用于对比的PID控制器结构如下:

Pr = KPe+KI

w t

0
edt+KDė, (9)

其中KP、KI和KD分别为比例系数、积分系数和

微分系数.基于著名的Ziegler-Nichols PID参数整定
方法[25],通过多次实验测试获得一组使得气动波纹
管驱动器跟踪效果最优的参数,即KP = 0.06,KI =

0.1,KD = 0.01.
对于深度神经网络控制方法,选用文献 [26]的深

度神经网络设计方法.该网络输入仍采用X ,输出为
Pr,激活函数为 sigmoid函数,学习率为 0.000 5,权值
与偏置矩阵由基于链式法则的梯度下降法在线更新.

为了便于描述跟踪精度,采用下式计算均方根误
差百分比ers:

ers =

√√√√ 1

N

N∑
K=1

(xd(K)− x(K))
2

max(xd)
, (10)

其中N为总采样点数.由式 (10)可知,气动波纹管驱
动器的跟踪精度越高,均方根误差百分比ers越小.
下面通过3组实验验证所提出控制方法的有效

性和优越性.

3.1 实验 1

为使气动波纹管驱动器跟踪复杂三角波轨迹,设
置期望轨迹xd1为

xd1 =


4d0ft, 0 ⩽ t ⩽ ω;

2d0−4dlf(te − δ), δ ⩽ te ⩽ ω;

2∆d+4dlf(te−ω), ω ⩽ te ⩽ 2ω.

(11)

其中: d0和dl(l = 1, 2, . . . , 5)为振幅, f为频率, t为时

间, te = rem
(
t− 1

2f
,
5

f

)
, δ =

l−1

2f
,∆d = d0−dl,ω =

l

2f
.设置d0 = 15, d1 = 11, d2 = 9, d3 = 5, d4 = 7,

d5 = 8.
由理想气体状态方程可知,一个腔体内部气压

和内部体积的乘积与腔体内部气体的物质量成正

比.因此,若要对气动波纹管驱动器内部气压进行调
节,则需要通过充气排气的方式改变驱动器内部气体
的物质量,这是一个缓慢响应的过程,因此频率 f不

宜过高.设置f = 0.05Hz,所提出控制方法和PID控
制器的轨迹跟踪实验结果见图5.由图5可知,所提出
控制方法和PID控制器均能完成跟踪控制任务.具体
来看,所提出控制方法的权值经过短暂调整后基本收
敛,系统跟踪误差随之降低.根据式 (10), PID控制器
在跟踪f = 0.05Hz的期望轨迹xd1时ers为3.12%,
所提出控制方法的ers为1.74%.因此,所提出控制方
法相比PID控制器能取得更高的跟踪控制精度.

0 20 40 60 80 100
0

10

20

30

40

t / s

x
/m

m

(a) %&'(

x
d1 PID!"#$

0 20 40 60 80 100

t / s

e
/m

m

(b) %&)*

PID!"#$

-8

-4

0

4

8

0 20 40 60 80 100

t / s

W

(c) +,

-0.06

-0.02

0.02

0.06

图 5 跟踪0.05Hz复杂三角波期望轨迹

为评估所提出控制方法和PID控制器在跟踪不
同频率的期望轨迹xd1时的跟踪控制效果,调整f =

0.1Hz进行实验,实验结果见图6.由图6可知,所提出
控制方法的跟踪控制效果更优,宽度学习系统权值
依然快速收敛.根据式 (10), PID控制器在跟踪 f =

0.1Hz的期望轨迹xd1时ers为6.22%,所提出控制方
法的ers为2.66%.因此,所提出控制方法相比PID控
制器能取得更高的跟踪控制精度.
由实验1可知,所提出控制方法能使气动波纹管

驱动器较好地跟踪不同频率的复杂三角波轨迹.
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图 6 跟踪0.1Hz复杂三角波期望轨迹

3.2 实验 2

为评估所提出控制方法和PID控制器在跟踪不
同波形期望轨迹时的跟踪控制效果,使气动波纹管驱
动器跟踪复杂正弦波轨迹,设置期望轨迹xd2为

xd2 =

d0 sin(2πft−0.5π)+d0, t ⩽ ω;

dl cos(2πfte)+2d0−dl, 2δ ⩽ te ⩽ ω.

(12)

当f = 0.05Hz时,实验结果见图7.由图7可知,
所提出控制方法和 PID控制器均能完成跟踪控制
任务,宽度学习系统权值依然快速收敛.根据式 (10),
PID控制器在跟踪f = 0.05Hz的期望轨迹xd2时ers

为3.59%,所提出控制方法的ers为1.39%.因此,所提
出控制方法相比PID控制器能取得更高的跟踪控制
精度.
为进一步评估所提出控制方法和PID控制器在

跟踪不同频率的期望轨迹xd2时的跟踪控制效果,设
置f = 0.1Hz进行轨迹跟踪控制实验,实验结果见图
8.由图8可知,所提出控制方法的跟踪控制效果更好,
宽度学习系统权值依然快速收敛.根据式 (10), PID
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图 7 跟踪0.05Hz复杂正弦波期望轨迹

控制器在跟踪 f = 0.1Hz的期望轨迹xd2时 ers为

7.66%,所提出控制方法的ers为2.28%.因此,所提出

控制方法相比PID控制器能取得更高的跟踪控制精

度.

由实验2可知,所提出控制方法能使气动波纹管

驱动器较好地跟踪不同频率的复杂正弦波轨迹.

3.3 实验 3

在相同运算环境下,对所提出控制方法和深度神

经网络控制方法分别进行气动波纹管驱动器轨迹跟

踪控制实验,通过对比它们正常运行时所需的最小

求解器步长,表明所提出控制方法在计算量上的优越

性.
设置期望轨迹为f = 0.05Hz时的复杂正弦波

轨迹xd2.考虑到深度神经网络的隐藏层层数通常需
要大于或等于3时才能获得较好的效果,首先设置隐
藏层层数为3,使隐藏层节点数从2开始逐步增加,并
执行轨迹跟踪控制实验,直到达到可接受的跟踪控
制效果.表1展示了当求解器步长为0.01 s、0.03 s及
0.06 s时,对应的两种深度神经网络控制方法 (隐藏层
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图 8 跟踪0.1Hz复杂正弦波期望轨迹

节点数分别为2和12)及所提出控制方法的跟踪控制
效果.其中, ers结果为“/”代表求解器无法在规定步
长内完成计算而造成运算中断现象.在本节中,可根
据上述3种控制方法正常运行时所需的最小求解器
步长判断控制方法计算量的大小.

表 1 3种控制方法跟踪控制效果

控制方法 求解器步长/s ers/%

0.01 1.39
宽度学习系统 0.03 2.05

0.06 2.60

0.01 /

深度神经网络 (2节点) 0.03 4.41
0.06 4.53

0.01 /

深度神经网络 (12节点) 0.03 /

0.06 2.94

由表1可知,所提出控制方法需要的最小求解器
步长在0∼ 0.01 s之间,表明该控制方法能在0.01 s内
顺利完成一次运算,且对应的ers为1.39%.而隐藏层
节点数为2的深度神经网络控制方法无法在0.01 s的
求解器步长下顺利完成计算,其最小求解器步长在

0.01∼ 0.03 s之间,且对应的ers为4.41%,跟踪精度远
低于所提出控制方法.通过增加深度神经网络隐藏
层的节点数可以提高跟踪精度,当隐藏层节点数为
12时,深度神经网络控制方法可以获得ers为2.94%
的跟踪精度,但这也导致控制方法计算量的增加,其
最小求解器步长增加至0.03∼ 0.06 s之间.表1中3种
控制方法对应的最优控制效果如图9所示.由图9可
知,所提出控制方法仍保持了最高的跟踪控制精度.
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图 9 3种控制方法最优跟踪效果

与深度神经网络控制方法相比,所提出控制方法
能在计算量小的前提下实现较高的跟踪精度,更适用
于气动波纹管驱动器的轨迹跟踪控制.

4 结 䇪

本文针对一款气动波纹管驱动器,提出一种基于
宽度学习系统的无模型跟踪控制方法.该方法无需
建立驱动器模型,能在避免计算量过大的前提下实现
较高的跟踪控制精度.首先介绍气动波纹管驱动器
及其实验平台完整工作原理.直接利用驱动器实时
位置信息提出一种基于宽度学习系统的跟踪控制方

法,受PID跟踪控制方法中积分项作用的启发,所提
出控制方法在将系统跟踪误差作为宽度学习系统输

入之一的同时,还将跟踪误差对时间的积分项作为宽
度学习系统的另一输入以消除期望轨迹与实际轨迹

间的恒定偏差.然后采用宽度学习系统计算得到控
制气压,同时设计基于梯度下降法的学习律在线调整
宽度学习系统权值,降低系统跟踪误差.最后通过实
验表明所提出方法能够使驱动器较好地跟踪期望信

号.
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