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摘要:考虑了一类具有外界干扰和不确定性的机械手臂轨迹跟踪鲁棒控制问题.控制器由自适应RBF(radial basis
function)神经网络控制器和PD控制器组成. 采用基于神经元灵敏度和获胜神经元概念的GP–RBF算法,在线确定神
经网络的初始结构和参数. 当误差满足一定要求时,根据Lyapunov稳定性理论的自适应律进一步调整网络权值,以
保证机械手位置误差和速度跟踪误差渐近收敛于零. 所设计的控制器可保证闭环系统的稳定性和鲁棒性. 仿真结
果证明了本文方法的有效性.
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On-line adaptive robust neural network tracking control
for robot manipulators
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Abstract: The robust tracking control for a class of robot manipulators with disturbance and uncertainties is consid-
ered．The controller consists of an adaptive radial basis function(RBF) neural network controller and a PD controller．The
initial structure and parameters of RBF neural network are determined on-line by the growing-and-pruning(GP-RBF) algo-
rithm based on the sensitivity of neurons as well as the winner neuron concept．When the errors meet certain requirements,
the adaptive law based on the Lyapunov stability further adjusts the weights of networks to ensure the asymptotic conver-
gence of the tracking error to be zero．The controller guarantees the stability and robustness of the system．Simulation
results demonstrate the efficacy of this method．
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1 引引引言言言(Introduction)
机械手是一个高度非线性、强耦合、时变的控制

对象, 其模型参数随它的位置、姿态和负载的变化
而变化, 因而机械手轨迹跟踪是一个相当复杂和困
难的控制问题.近年来,神经网络在机器人控制中得
到广泛的应用, 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
网络通常用于在线或离线学习系统的非线性或不确

定性[1∼3], 然而这些控制方案都要提前知道网络结
构和初始参数,这就需要大量的试验确定初始网络.
文[4]提出了一种广义自适应模糊神经控制器,实现
了模糊神经网络结构和初始参数的在线确定, 取得
了很好的控制效果. 但是, 需要知道特定的教师信

号,而且算法复杂,限制条件较多.

本文提出了一种适合于一类具有外界干扰和

不确定性的机械手臂轨迹跟踪鲁棒控制问题的控

制器, 该控制器由自适应RBF神经网络控制器(A-
RBFNNC)和PD控制器组成. 其中A-RBFNNC采用
基于神经元灵敏度和获胜神经元概念的 GP-RBF
(growing and pruning RBF)算法, 在线确定神经网络
的初始结构和参数,该算法具有以下显著特点: 1)在
线和快速的学习能力, 能够自动地增加或删除神经
元, 不需要先验知识就可以确定神经网络的结构和
初始参数,并根据神经元灵敏度和获胜神经元概念,
采用扩展卡尔曼滤波器算法(EKF)调节中心与当前
神经网络输入向量间欧式距离最短的神经元的参
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数[5,6],大大提高了学习速度; 2)跟踪误差快速收敛
性和良好的鲁棒性,当误差满足一定要求时,按照基
于Lyapunov稳定性理论的自适应律进行网络权值的
进一步调整, 并行的PD控制器起监督控制作用, 增
强了控制策略的完备性.

2 自自自适适适应应应神神神经经经网网网络络络控控控制制制系系系统统统(Adaptive neu-
ral network control system)
描述n自由度机械手的动力学方程是一组高度

非线性耦合微分方程, 采用Lagrange-Euler方法, 其
动态方程可表达为

H(q)q̈ + C(q, q̇) + φ(q) + d = u(t). (1)

其中: q, q̇ ∈ Rn 是广义关节位置和速度矢量,
H(q) ∈ Rn×n为惯性矩阵, C(q, q̇)包括离心力和
哥氏力矩, φ(q) ∈ Rn× n为重力项, d ∈ Rn是未建模

动态和外部干扰, u(t) ∈ Rn是关节驱动力矩.

本文中的在线自适应神经网络控制系统如

图1所示. 其中A-RBFNNC的输出uNN与PD控制器
输出uPD并行共同产生控制力矩u,即

u = uNN + uPD. (2)

控制目标是使机械手臂跟踪理想参考轨迹qd.

图 1 在线自适应神经网络控制系统

Fig. 1 On-line adaptive NN control system

定义跟踪误差向量为

E = [qd − q q̇d − q̇]T = [e ė]T. (3)

当机械手臂的精确模型已知时,控制力矩可设计为

u = H(q)q̈d + F (q, q̇) + d + H(q)KE. (4)

其中: F (q, q̇) = C(q, q̇) + φ(q),K = [K2 K1]. 将
式(4)代入式(1)中,经过几步直接运算后可得如下的
误差方程:

ë + K1ė + K2e = 0. (5)

上式中当适当地选择K时, lim
t→∞

e(t) = 0 ,这是主要

的控制任务.但是由于机械手臂的工作环境及负载
的变化,精确模型很难得到,模型中经常存在不确定
性和外部干扰. 为解决该问题,利用A-RBFNNC来产

生最优力矩u∗NN,则最优控制律如下:

u∗ = u∗NN + H(q)KE. (6)

其中的神经网络采用在线增加和删除节点算法(GP-
RBF)动态建立.

3 A-RBFNNC 结结结构构构及及及 GP-RBF 算算算法法法(A-
RBFNNC architecture and GP-RBF algo-
rithm)

3.1 网网网络络络结结结构构构(Network architecture)
RBF神经网络结构如图2所示.

图 2 RBF神经网络结构

Fig. 2 RBF neural network architecture

其中: 输入向量x = (x1, · · · , xL)T ∈ X ⊆ RL,
L是输入向量的维数,隐层包含K个神经元,则神经
网络的输出可表达为

y(x) =
K∑

i=1

wiφi(x) = Wφ(x). (7)

其中: W = [w1, · · · , wk], wi是第i个隐层神经元与

所有输出神经元间的权值列向量, φi(x)是第i个隐

层神经元对应于输入向量x时的输出量,表达式为

φi(x) = exp(−‖x− µi‖2

σ2
i

). (8)

其中: µi = (µi,1, · · · , µi,L)T ∈ RL和σi分别是对

应于第i个隐层神经元的高斯函数的中心和宽度,
‖ · ‖表示向量的2-范数.

3.2 神神神经经经元元元灵灵灵敏敏敏度度度的的的计计计算算算(Calculation of neurons
sensitivity)
假设经过顺序学习了n次后, RBF网络有K个隐

层神经元,当输入为x(i)(i = 1, · · · , n)时,神经网络
的输出

y1(w1, µ1, σ1, · · · , wK , σK , xi)=
K∑

j=1

wjφj(xi). (9)

如果第k个隐层神经元被删除,则只有K − 1个隐层
神经元的RBF神经网络的输出为

y2(w1, µ1, σ1, · · · , wk−1, µk−1, σk−1, wk+1,
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µk+1, σk+1, · · · , wK , µK , σK , xi) =
k−1∑
j=1

wjφj(xj) +
K∑

j=k+1

wjφj(xj). (10)

这样, 对向量xi, 由于删除第k个隐层神经元而产生

的误差为

E(k, i) = ‖y1 − y2‖ = ‖wk‖φk(xi). (11)

那么, 对n个输入向量, 由于删除第k个隐层神经元

而产生的平均误差定义为第k个隐层神经元的灵敏

度,即

Esig(k) =
1
n
‖(E(k, 1), · · · , E(k, n))‖ =

‖wk‖
n

(
n∑

i=1

φ2
k(x(i)))1/2. (12)

3.3 GP-RBF网网网络络络学学学习习习算算算法法法(GP-RBF network
learning algorithm)
根据以上定义的灵敏度概念,结合以下神经网络

隐层节点的增加和删除规则以实现最小网络结构,
提高网络训练速度.

第第第1步步步 计算两个误差量,判断是否需要增加新
的隐层节点.

‖x(i)−µρ(i)‖>εn, ρ=arg min
j
‖x(i)−µj(i)‖,

(13)

‖e(i)‖ = ‖yd(i)− y(i)‖ > emin. (14)

其中: µρ(i)是隐层获胜神经元的中心, 获胜神经元
定义为中心与当前神经网络输入向量间欧式距离

最短的神经元, εn = max{λnεmax, εmin} 输入空间
的阈值, εmax, εmin分别为输入空间的最大和最小误

差, λ ∈ [0, 1]之间的数; y, yd分别为实际和期望输

出, emin是输出空间的阈值. 当两个标准均满足时,
转入第2步加入一个新的隐层节点, 否则跳到第3步
采用EKF算法更新网络参数.

第第第2步步步 增加隐层节点.

当第1步中所有条件都满足时,加入一个新的隐
层节点,其参数由下式确定以减小误差:

wk+1 =ei, µk+1 = x(i), σk+1 =τ‖x(i)− µρ(i)‖.
(15)

其中τ是重叠因子通常取0.6∼0.9, 此时神经网络具
有较好的精确度和泛化能力.

第第第3步步步 采用EKF算法更新参数.

为了降低计算的复杂度和提高学习速度, 在进
行参数更新时, 仅调整隐层中获胜神经元的参数,
即α = [wT

ρ µT
ρ σρ]T, 大大减小了需计算的矩阵的

维数,从而提高了网络训练速度.

α采用EKF更新如下:

αi = αi−1 + Kiei. (16)

其中: Ki为卡尔曼增益矩阵,对于图2所示网络结构,
则Ki的维数为(L + M + 1)×M维

Ki = Qi−1Si[Ri + ST
i Qi−1Si]−1. (17)

其中: Ri是可测噪声变量的方差, Si = 5αy(xi)是
输出y(xi)关于参数向量α的梯度, Si的维数为(L +
M + 1)×M维:

Si = [φρ(xi)I, φρ(xi)
2w2

ρ

σ2
ρ

[xi − µρ]T,

φρ(xi)
2w2

ρ

σ3
ρ

‖xi − µρ‖2]T. (18)

Qi是误差协矩阵,其大小为(L+M +1)× (L+M +
1),

Qi = [I −KiS
T
i ]Qi−1 + ςI. (19)

ς为一设定的标量. 参数更新后,转至第4步执行节点
删除过程.

第第第4步步步 删除隐层节点.

判断调整后的第ρ个隐层神经元是否需要删除,
如果

Esig(ρ) < ees, (20)

则删除第ρ个隐层神经元, 其中ees为一设定值. 方
程(20)表明第ρ个隐层神经元的灵敏度低于设定值,
不够重要因此删除以精简网络.

4 控控控 制制制 系系系 统统统 收收收 敛敛敛 性性性 和和和 稳稳稳 定定定 性性性 分分分

析析析(Convergence and stability analysis of
control system)
从方程(1)到(2)∼(6),可得跟踪误差方程为

Ė = AE + B(u∗ − uNN − uPD). (21)

其中: A =

(
0 1

−K2−K1

)
, B =

(
0

H−1(q)

)
, 将

式(6)和(7)代入式(21)中可得

Ė = AE+B[u∗NN−uNN+H(q)KE−KcE]=

ΛE + B[W ∗φ∗ −Wφ]. (22)

其中: Λ =−
(

0 −1
H−1Kp H−1Kd

)
,Kc = [Kp,Kd]

是PD控制器增益, W ∗和φ∗为网络最优参数. 在网
络学习过程中, 隐层节点数目不断发生变化, 可
能W ∗和W或φ∗和φ的维数不匹配. 为解决该问题,
假设在任一时刻所获得的φ均为最优值φ∗, 即φ∗不
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是唯一的,那么φ∗ = φ ,则式(22)可写为

Ė = ΛE + B[(W ∗ −W )φ]. (23)

式(23)表明只需进一步调整W使跟踪误差达到最小.
W的自适应律如下:

ẇT
j =





γφETPbj, ‖ wj ‖<‖ wj(0) ‖或
(|wj ‖=‖ wj(0) ‖且
wjφETPbj 60,

γ(I− wT
j wj

‖ wj ‖2
)φETPbj, ‖ wj ‖=‖ wj(0) ‖

且wjφETPbj >0.

(24)

其中: γ是自适应增益, W = [wT
1 , · · · , wT

M ]T, wj =
(wj1, · · · , wjK)是每一个输出节点所对应的权值行
向量, B = [b1, · · · , bM ], j = 1, · · · ,M , M为神经网

络输出节点数; P是一个对称正定矩阵,满足

PΛ + ΛTP = −Ξ, (25)

其中Ξ是给定的对称正定矩阵.

从文[4]可知,权值W是有界的,那么神经网络的
输出也是有界的,即自适应GP-RBF神经网络是收敛
的.

定定定理理理 1 对于未知非线性系统(1), 采用控制规
则(6)和自适应律(24),那么,相应的闭环系统是渐近
稳定的.

证证证 根据式(23),取Lyapunov函数为

V (t)=
1
2
ETPE +

1
2γ

tr[(W ∗ −W )(W ∗ −W )T].

对上式求导,并将式(23)和(25)代入式中,得

V̇ (t) =
1
2
ĖTPE +

1
2
ETPĖ − 1

γ
tr[(W ∗ −W )ẆT] =

1
2
ET(PΛ + ΛTP )E + ETPB(W ∗ −

W )φ− 1
γ

tr[(W ∗ −W )ẆT] =

−1
2
ETΞE + ETPB(Ẇ −W )φ−

1
γ

tr[(W ∗ −W )ẆT]. (26)

当满足式(24)中的第1种情况时,式(27)变为

V (t) =−1
2
ETΞE + ETPB(Ẇ −W )φ−

tr[(W ∗ −W )φETPB] =

−1
2
ETΞE + ETPB(Ẇ −W )φ−

ETPB(W ∗ −W )φ =

−1
2
ETΞE 6 0.

同理,当满足式(24)中的第2种情况时,

V̇ (t) 6 −1
2
ETΞE 6 0. (27)

式(26)(28)和(29)表明, V (t) > 0且V̇ (t) 6 0. 所以,
相应的闭环系统是渐近稳定的.

5 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation study)
考虑二自由度机械手臂的跟踪控制问题,系统方

程为
H(q)q̈ + F (q, q̇) + d = u.

其中:

H(q) =

[
a1 + 2a3 cos q2 + 2a4 sin q2 a2 + a3 cos q2 + a4 sin q2

a2 + a3 cos q2 + a4 sin q2 a2

]
,

F (q, q̇) =

[
−(a3 sin q2 − a4 cos q2)q̇1q̇2 − (a3 sin q2 − a4 cos q2)(q̇1 + q̇2)q̇2

(a3 sin q2 − a4 cos q2)q̇2
1

]
.

仿真参数:

a1 = I1 + m1l
2
c1 + Ie + mel

2
cc + mel

2
1,

a2 = Ie + mel
2
ce, a3 = mel1lce cos 30◦,

a4 = mel1lce sin 30◦, m1 = 1 kg, m2 = 2 kg,

l1 = 1 m, lc1 = 0.5 m, lce = 0.6 m,

I1 = 0.12 kgm2, Ie = 0.25 kgm2.

期望跟踪信号qd = [0.41 sin π(t−0.5), cos πt]T.
初始条件为q1 = q2 = 0 rad, q̇1 = q̇2 = 0 rad/s,

q̈1 = q̈2 =0 rad/s2. 系统中总是存在不确定性和干
扰,随意引入干扰信号d=[0.5 sin(2πt), sin(2πt)]T,
采样周期为0.01 s, 最大迭代次数N = 600, 重
叠因子λ = 0.9, εmax = 0.99, εmin = 0.5, es =
0.003, emin = 0.1,自适应增益γ = 15,传统PD控制
器增益

kp = diag{25, 25}, kd = diag{7, 7},

P =

[
diag{10, 32} 2.5H(q)

2.5H(q) 0.7H(q)

]
.
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采用MATLAB进行仿真实验, 实验结果如图3
所示.

图3为跟踪误差清晰地表明了在有较大外扰的
情况下,系统能够跟踪期望的轨迹,并且跟踪误差
收敛快,稳定性好具有较好的鲁棒性.

图 3 跟踪误差曲线

Fig. 3 Tracking errors

图4表明了应用GP-RBF算法隐层节点自动产
生和删除的过程,最终隐层节点数为8个.

图 4 隐层节点个数图

Fig. 4 Node numbers of hidden layer

为了说明本文方法的优越性,在相同的环境下,
使用另一种可进行在线学习的最近邻聚类学习算

法[8]对网络进行初始学习.

图4中隐层节点变化曲线表明为了达到相应的
精度,最近邻聚类算法所需隐层节点个数为32个,
与GP-RBF相比网络结构复杂得多,就训练时间而
言,本文方法训练时间为2.1517 s,而最近邻聚类学
习算法训练时间为3.011 s,训练时间大大减少. 比
较图3和图5可知,本文方法具有更强的跟踪能力.

图 5 跟踪误差曲线图

Fig. 5 Tracking errors

6 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了基于GP-RBF算法的机械手臂轨迹

跟踪神经网络自适应控制方法, 给出了具体的控

制算法和系统稳定性、收敛性的证明. 对本文方法

进行了大量的仿真实验, 实验结果表明系统具有

跟踪误差快速收敛性, 闭环系统的全局稳定性及

良好的鲁棒性,为了说明本文方法的优越性,采用

另一种可进行在线学习的最近邻聚类学习算法对

网络进行初始学习,比较仿真结果表明,本文方法

具有更加简洁的网络结构, 更快的学习速度及更

强的跟踪能力.
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