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摘　 要:针对采摘机械臂系统的不确定性为控制带来的问题ꎬ设计一种 ＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络自

适应控制方法ꎮ 该方法使用径向基函数神经网络来逼近并补偿系统模型误差ꎬ用粒子群优化

算法来优化 ＲＢＦ的权值参数ꎬ确保 ＰＳＯ－ＲＢＦ控制性能更好ꎮ ＭＡＴＬＡＢ 仿真结果表明:与 ＲＢＦ
神经网络控制相比ꎬＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制精度和性能更好ꎮ
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０　 引言

机械臂是一种多输入、多输出且具有时变性、时滞性

和高度耦合性的复杂非线性系统[１] ꎮ 机器臂系统的不确

定性可能会导致依据该模型构造的控制器性能降低ꎬ甚至

不稳定ꎮ 在控制器设计时ꎬ很多控制策略都会有局限性ꎬ
这将会对机械臂系统输出跟踪期望轨迹的实现带来巨大

影响ꎮ 因此机械臂系统中存在不确定项难以避免地会导

致系统的性能大大降低[２] ꎮ 神经网络应用在机械臂运动

控制中ꎬ可以处理机械臂系统模型中的不确定性ꎬ还能对

它进行实时控制[３] ꎮ
由于径向基神经网络结构简单ꎬ具有较强的泛化性

能ꎬ近年来ꎬ很多人对 ＲＢＦ神经网络在机械臂控制的方向

进行了研究ꎬ极大地推动了机械臂的 ＲＢＦ 神经网络控制

发展的进程ꎮ 一些研究人员运用 ＲＢＦ 神经网络的特性做

出了自适应控制[４－５] ꎮ 其中一部分研究人员在此基础上

结合鲁棒控制ꎬ形成神经网络鲁棒自适应控制[６－７] ꎮ 一些

研究人员将 ＲＢＦ 神经网络控制和模糊控制相结合ꎬ结合

二者的优点组成模糊神经网络控制[８－９] ꎮ 随着现代智能

优化算法的兴起ꎬ如遗传算法(ＧＡ)、进化策略(ＥＳ)和粒

子群算法(ＰＳＯ)等ꎬ一些研究人员使用 ＧＡ优化神经网络

的参数ꎬ并设计了 ＧＡ－ＲＢＦ 神经网络控制[１０－１１] ꎮ 而 ＰＳＯ
相对于 ＧＡ而言ꎬ不需要编码ꎬ没有交叉和变异操作ꎬ粒子

只是通过内部速度进行更新ꎬ因此原理更简单、参数更少、

实现更容易ꎮ 一些研究人员使用 ＰＳＯ结合 ＲＢＦ神经网络

在预测方面的研究很深入ꎬ但在机械臂控制方面不多ꎮ 文

献[１２－１３]仅在自校正控制和逆运动方面进行了研究ꎮ
本文在文献[１１]的 ＧＡ－ＲＢＦ 控制方法中得到启发ꎬ

采用了另一种现代智能算法( ＰＳＯ)来替代 ＧＡꎬ设计了

ＰＳＯ－ＲＢＦ控制方法ꎮ

１　 机械臂系统问题描述

由于机械臂的每个关节就是一个输入ꎬ也是一个输

出ꎬ而且关节与关节之间又存在着扰动ꎬ耦合关系复杂ꎮ
所以机械臂的系统模型很难精确获得ꎮ 通常是用它的静

止模型作为名义模型ꎬ再通过反馈进行自适应调节ꎬ以达

到精确的轨迹跟踪控制ꎮ
假设被控对象为 ｎ 关节机械臂ꎬ其动态方程为:

Ｍ(ｑ) ｑ
􀅰􀅰＋Ｃ(ｑꎬｑ

􀅰
) ｑ
􀅰＋Ｇ(ｑ)＝ τ＋ｄ (１)

其中:Ｍ(ｑ)为 ｎ×ｎ 阶正定惯性矩阵ꎻＣ(ｑꎬｑ
􀅰
)为 ｎ×ｎ 阶离

心力和哥氏力项ꎻＧ(ｑ)为阶惯性向量ꎻτ 为控制输入ꎻｄ 为

未知外加扰动ꎮ
在实际中很难获得机械臂模型的准确信息ꎬ通常可以

得到机械臂的名义模型ꎮ 设机械臂的名义模型为Ｍ０(ｑ)、

Ｃ０(ｑꎬｑ
􀅰
)和Ｇ０(ｑ)ꎬ令 ΔＭ ＝Ｍ０ －ＭꎬΔＣ ＝ Ｃ０ －ＣꎬΔＧ ＝ Ｇ０ －Ｇꎬ

其中 ΔＭ、ΔＣ、ΔＧ 为机械臂模型误差ꎮ 结合式(１)可得
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[Ｍ０(ｑ)－ΔＭ] ｑ
􀅰􀅰＋[Ｃ０(ｑꎬｑ

􀅰
)－ΔＣ] ｑ

􀅰＋Ｇ０(ｑ)－ΔＧ(ｑ)＝ τ＋ｄ
(２)

因此ꎬＭ０(ｑ) ｑ
􀅰􀅰＋Ｃ０(ｑꎬｑ

􀅰
) ｑ
􀅰＋Ｇ０(ｑ)＝ τ＋ｆ(ｑꎬｑ

􀅰
ꎬ ｑ
􀅰􀅰
)

在计算力矩控制法中ꎬ采用名义模型ꎬ设计控制律为

τ＝Ｍ０(ｑ)(ｑ－ｋｖｅ－ｋｐｅ)＋Ｃ０(ｑꎬｑ
􀅰
) ｑ
􀅰＋Ｇ０(ｑ)－ｆ(􀅰) (３)

其中:ｋｐ ＝
α２ ０
０ α２

é

ë
êê

ù

û
úú ꎻｋｖ ＝

２α ０
０ ２α

é

ë
êê

ù

û
úú ꎻα>０ꎮ

将式(２)代入式(１)ꎬ可得误差系统为

ｅ
􀅰􀅰＋ｋｖ ｅ

􀅰＋ｋｐｅ＝ ０ (４)

其中:ｅ＝ ｑ－ｑｄꎻｅ
􀅰＝ ｑ

􀅰－ｑ
􀅰

ｄꎻ ｅ
􀅰􀅰＝ ｑ

􀅰􀅰－ ｑ
􀅰􀅰

ｄꎻｑｄ、ｑ
􀅰

ｄ、 ｑ
􀅰􀅰

ｄ分别为理想

(期望)的角度、角速度、角加速度指令ꎮ
在实际工程中ꎬｆ(􀅰)通常是未知的ꎬ需要估计 ｆ(􀅰)

并对其补偿ꎮ 利用 ＲＢＦ神经网络逼近任意非线性函数的

特性逼近 ｆ(􀅰)ꎬ并对其进行补偿ꎬ就可以达到想要的控

制效果ꎮ

２　 ＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络

２.１　 ＲＢＦ 神经网络逼近原理

采用 ＲＢＦ网络逼近 ｆ(􀅰)ꎬ其算法为

ｈｊ ＝ｅｘｐ －
ｘ－ｃ ｊ ２

２ｂ２ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

ｙ＝ｗＴｈ(ｘ) (６)
其中:ｘ 是 ＲＢＦ 神经网络的输入ꎻｗ 是神经网络的权值ꎻ
ｈ＝[ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｍ] Ｔ是高斯函数的输出ꎮ

给定一个很小的数 ε 使得 ＲＢＦ 逼近公式(３)中的

ｆ(􀅰)ꎬ有如下公式:

ｍａｘ ｆ(􀅰)－ ｆ
∧∗(􀅰) ≤ε (７)

定义逼近误差为

η＝ ｆ(􀅰)－ ｆ
∧∗(􀅰) (８)

其中 ｆ
∧∗(􀅰)＝ ｗ∗Ｔ ｈ( ｘ)ꎬｗ∗表示 ｆ(􀅰)的最佳逼近权值

向量ꎮ
当逼近误差 η 无限趋近于 ０ꎬ则系统的不确定项被有

效地逼近ꎬ通过补偿可以保证准确的控制ꎮ

２.２　 ＰＳＯ 优化原理

粒子群优化算法属于进化算法的一种ꎬ和模拟退火算

法相似ꎬ它也是从随机解出发ꎬ通过迭代寻找最优解ꎮ
首先ꎬ粒子群算法将优化问题的解当作搜索空间中的

一只鸟ꎬ在搜索的空间中以一定的速度飞行ꎬ速度大小根

据它自身以及同伴的飞行经验进行动态调整ꎮ 鸟被想象

成为一个没有质量和体积的粒子ꎬ第 ｉ 个速度粒子在 ｎ 维

空间里的位置表示为向量 ｘｉ ＝ ( ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ)ꎬ飞行速度

表示为向量 ｖｉ ＝(ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉｎ)ꎮ 每个粒子都有一个由被

优化函数所决定的适应值ꎬ而且知道自己到目前为止所发

现的最好位置 ｘｐｉ ＝ ( ｘｐｉ１ꎬｘｐｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｐｉｎ)ꎮ 此外ꎬ每个粒子

还知道到目前为止邻域粒子所发现的最好位置 ｘｇ ＝
(ｘｇ１ꎬｘｇ２ꎬ􀆺ꎬｘｇｎ)ꎮ ＰＳＯ 算法是一种基于迭代的优化算

法ꎬ第 ｔ１次迭代时ꎬ粒子将根据自身的经验和同伴的经验

来决定下一步运动速度和位置ꎮ 基本 ＰＳＯ 算法的粒子位

置和速度的更新公式如下:
ｖｉｊ( ｔ＋１)＝ ｗｖｉｊ( ｔ)＋ｃ１ ｒ１[ｘｐｉｊ( ｔ)－ｘｉｊ( ｔ)]＋ｃ２ ｒ２[ｘｇｉ( ｔ)－ｘｉｊ( ｔ)]

(９)
ｘｉｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉｊ( ｔ)＋ｖｉｊ( ｔ＋１) (１０)

其中:ｗ 为惯性权重ꎻｃ１和ｃ２为学习因子ꎻｒ１和ｒ２为服从均匀

分布 Ｕ(０ꎬ１)的随机数ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬＮ 为粒

子规模ꎮ

２.３　 ＰＳＯ 优化 ＲＢＦ 神经网络

在已知初始输入范围的条件下ꎬ运用 ＰＳＯ 算法优化

出最佳的网络权值 ｗꎮ 取代优化参数向量 ｎ 为个体粒子ꎬ
ＰＳＯ算法每次迭代得到的参数值为

ｎｍ ＝ｗＴ 　 　 ｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳ (１１)
其中 Ｓ 为粒子种群规模ꎮ

不确定性误差为公式(８)ꎬ采用不确定项的逼近误差

作为参数选择的最小目标函数ꎬ设计个体适应度函数为

Ｅ ＝ ∑ １
２
η ２ (１２)

粒子群算法更新 ＲＢＦ权值的流程图如图 １所示ꎮ
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图 １　 粒子群优化算法流程图

３　 控制器的设计

在设计好 ＰＳＯ 优化 ＲＢＦ 参数的流程图后ꎬＰＳＯ－ＲＢＦ
神经网络自适应控制系统如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 ＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络自适应控制系统框图

　 　 根据制定好的 ＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络自适应控制系统

和参考文献[１３]ꎬ针对式(１)设计如下控制器:

τ＝Ｍ０(ｑ)(ｑ－ｋｖｅ－ｋｐｅ)＋Ｃ０(ｑꎬｑ
􀅰
) ｑ
􀅰＋Ｇ０(ｑ)－ ｆ

∧
(􀅰)

(１３)
将式(１３)代入式(１)ꎬ整理可得

ｅ
􀅰􀅰＋ｋｖ ｅ

􀅰＋ｋｐｅ＝Ｍ
－１
０ (ｑ)( ｆ(􀅰)－ ｆ

∧
(􀅰)) (１４)

令 ｘ＝[ｅ ｅ
􀅰] Ｔꎬ上述方程可以化为

ｘ
􀅰＝Ａｘ＋Ｂ{ ｆ(􀅰)－ ｆ

∧
(􀅰)} (１５)

其中:Ａ＝
０ Ｉ
－ｋｐ －ｋｖ

é

ë
êê

ù

û
úú ꎻＢ＝

０
Ｍ－１０ (ｑ)

é

ë
êê

ù

û
úú ꎮ

这是一个标准的现代控制理论方程ꎮ
设计 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数来验证其稳定性:

Ｖ＝ １
２
ｘＴＰｘ＋ １

２γ ｗ ２ (１６)

其中 γ>０ꎮ
对 Ｖ 求导ꎬ整理可得

Ｖ
􀅰＝ － １

２
ｘＴＱｘ＋ηＴＢＴＰｘ－ｈＴｗ

~
ＢＴＰｘ＋ １

γ ｗ (１７)

为了和文献[１３]中的结果进行比较ꎬ运用文献中的

自适应率

ｗ
∧􀅰Ｔ ＝γＢＴＰｘｈＴ (１８)

由于ｗ 
􀅰
＝ｗ
∧􀅰

ꎬ将式(１８)代入式(１７)ꎬ整理可得

Ｖ
􀅰＝ － １

２
ｘＴＱｘ＋ηＴＢＴＰｘ (１９)

由上述的已知条件可得

Ｖ
􀅰
≤－ １
２
λｍｉｎ(Ｑ) ｘ ２＋ ηＴ Ｂ λｍａｘ(Ｐ) ｘ (２０)

其中λｍｉｎ和λｍａｘ分别是矩阵 Ｑ 的最小特征值和矩阵 Ｐ 的最

大特征值ꎮ

因已知只有 Ｖ
􀅰
≤０时控制系统才是稳定的ꎮ 为了保证

Ｖ
􀅰
≤０ꎬ要保证误差收敛域 ｘ 满足

ｘ ≥
２ Ｂ λｍａｘ(Ｐ) ηＴ

λｍｉｎ(Ｑ)
(２１)

由式(２１)可得出结论ꎬ增大 Ｑ 的特征值或减小 Ｐ 的

特征值可以提高 ｘ 的收敛效果ꎮ

４　 仿真实验

本控制是在 ＲＢＦ 神经网络控制的基础上ꎬ通过粒子

群算法优化了控制效果ꎬ引入文献[１３]中的二连杆机械

臂作为被控对象进行仿真对比ꎮ
被控对象为双关节机械臂如图 ３所示ꎬ其动力学方程为

Ｍ(ｑ) ｑ
􀅰􀅰＋Ｃ(ｑꎬｑ

􀅰
) ｑ
􀅰＋Ｇ(ｑ)＝ τ＋ｄ

各项参数参考文献[１３]ꎮ

图 ３　 双关节机械臂示意图

设关节角度和关节角速度的期望跟踪指令为

ｑ１ｄ ＝ １＋０.２ｓｉｎ(０.５πｔ)
ｑ２ｄ ＝ １－０.２ｃｏｓ(０.５πｔ){ ꎮ

仿真中ꎬ采用控制律式(１４)和自适应律式(１８)ꎬ控制

参数取

Ｑ＝

５０ ０ ０ ０
０ ５０ ０ ０
０ ０ ５０ ０
０ ０ ０ ５０

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬα＝ ３ꎬγ＝ ２０ꎮ

ＲＢＦ网络结构为 ４－５－２ꎬ核函数是高斯函数ꎬ参数为

ｃｉ ＝ －２ －１ ０ １ ２][ 和ｂｉ ＝ ３.０ꎮ ＲＢＦ 神经网络权值

ｗ＝[ｗ１ ｗ２ 􀆺 ｗ１０ ] ꎬ有 １０个参数需要优化ꎮ
采用粒子群优化算法对 ＲＢＦ神经网络中的权值 ｗ 进

行优化ꎬ在优化工程中ꎬ粒子群优化算法的参数为:迭代次

数 Ｔ＝ １００ꎬ种群规模 Ｓ ＝ ５０ꎬ粒子维数 Ｄ ＝ １０ꎮ 学习因子

ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ０.５ꎮ
仿真结果如图 ４－图 ７所示ꎮ
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图 ４　 关节 １ 和关节 ２ 的轨迹跟踪
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图 ５　 关节 １ 和关节 ２ 的角速度跟踪
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􀅰电气与自动化􀅰 贾梦ꎬ等􀅰动力卡盘动态夹紧力测试系统研制

５　 结语

本文设计并制作了一套带无线传送功能的车床夹紧

力测试系统样机ꎬ完成了传感器选型、变送器设计与制作、
传感器的标定等ꎬ并进行了实验测试ꎮ 测试结果表明该测

试系统可以有效满足卡盘夹紧力的测试需求ꎮ

参考文献:
[１] 张文亭. 数控车床液压卡盘夹紧控制系统的研究[Ｊ] . 工业仪

表与自动化装置ꎬ２０１４(２):７４￣７６ꎬ８６.
[２] 冯平法ꎬ郁鼎文ꎬ吴志军ꎬ等. 离心力补偿卡盘高速回转夹紧

特性研究[Ｊ] . 中国机械工程ꎬ２００７ꎬ１８(１４):１６４８￣１６５２.
[３] 于凯ꎬ王扬威ꎬ闫勇程ꎬ等. 仿生水下机器人三维力测试系统

研究[Ｊ] . 机械制造与自动化ꎬ２０１６ꎬ４５(５):１５２￣１５５ꎬ２２９.
[４] 孙昊辰. 测力传感器的稳定性及其优化工艺[Ｊ] . 计算机产品

与流通ꎬ２０２０(４):２７４.
[５] 张勇. 民机驾驶盘力测试技术研究[Ｊ] . 机械制造与自动化ꎬ

２０２０ꎬ４９(５):２０７￣２１０.
[６] 陈会金. 楔式动力卡盘定心精度与夹紧力特性研究[Ｄ]. 烟

台:烟台大学ꎬ２０１６.
[７] 姜学文. 半导体应变片全桥电路的补偿 [ Ｊ] . 仪表技术ꎬ

１９８９(４):７￣９.
[８] 姜培ꎬ李毅ꎬ王慧忠. 一种楔形液压动力三爪卡盘静态夹紧力

测量仪的设计与应用[ Ｊ] . 制造技术与机床ꎬ２０２０(１０):１２４￣
１２５ꎬ１３２.
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图 ６　 关节 １ 和关节 ２ 的轨迹跟踪误差
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图 ７　 关节 １ 和关节 ２ 的速度跟踪误差

　 　 从图 ４和图 ５分析得出ꎬＰＳＯ－ ＲＢＦ神经网络控制的轨

迹和速度与理想的轨迹和速度基本吻合ꎬ而且与 ＲＢＦ神经

网络控制相比ꎬＰＳＯ－ＲＢＦ的轨迹更快地吻合理想轨迹ꎮ
从图 ６和图 ７可以看出ꎬ关节 １轨迹吻合快将近 ４ ｓꎬ

关节 ２轨迹吻合快将近 ２ ｓꎮ 这表明 ＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络

自适应控制实现了二连杆机械臂的高精度轨迹控制效果ꎮ
通过和 ＲＢＦ控制方法对比ꎬＰＳＯ－ＲＢＦ 神经网络自适应控

制方法能够确保关节 １ 和关节 ２ 的不确定项误差在一个

更小的收敛领域ꎬ这说明该方法能更快逼近系统不确定

项ꎬ保证控制系统在更短时间获得补偿并提高性能ꎮ

５　 结语

１)ＲＢＦ神经网络控制能够在部分未确定机械臂模型参

数的情况下获得较好的轨迹跟踪性能ꎮ 而用 ＰＳＯ优化后的

ＲＢＦ神经网络控制可以获得更好的轨迹跟踪性能ꎮ
２)通过和 ＲＢＦ神经网络自适应控制相比ꎬＰＳＯ－ＲＢＦ

神经网络自适应控制系统能够在更短时间内吻合理想控

制轨迹ꎬ且控制稳定ꎬ提高了控制性能ꎮ
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