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摘　 要:针对柔性机械手动力学方程复杂、具有高度非线性等特点ꎬ在控制律设计中引入反演

设计思想ꎬ将原复杂的高阶非线性系统分解成低阶简单系统ꎮ 考虑到动力学模型中存在未知

的非线性函数ꎬ为了能够对被控对象中未知函数进行有效逼近ꎬ设计一种将径向基函数(ＲＢＦ)
神经网络与反演控制思想相融合的控制方法ꎮ 仿真结果表明:基于 ＲＢＦ神经网络反演控制所

设计的控制律和自适应律能够实现控制系统稳定ꎬ满足期望的动态性能指标ꎮ
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０　 引言

近年来机械手的快速发展和应用ꎬ推动着整个工业化

发展的高效化和智能化[１] ꎮ 柔性机械手具有速度快、耗
能低、接触面积小等优点ꎬ在机器人领域、海洋工程、航空

航天领域受到越来越多的重视[２] ꎮ
反演控制(ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇ)方法ꎬ又称反步法、回推法或

者后推法ꎬ形成于 １９９０年初ꎬ在此后得到迅速发展并在非

线性控制设计取得了很大的成功[３] ꎮ 反演控制的思想是

通过输入使系统的特性达到李雅普诺夫意义上的稳定ꎬ两
者推导上有相似之处ꎬ但是思想上还是不一样的ꎮ 文

献[４]在拉格朗日动力学基础上ꎬ依据反演控制策略设计

滑模控制律ꎬ仿真结果表明ꎬ所提出的控制方法能够实现

机械手系统快速稳定ꎮ 为了改善和提高多自由度机械手

移动精准度和控制效果ꎬ文献[５]提出了基于自适应滑模

的多自由度机械手反演智能控制方法ꎬ该方法结合智能感

应可以对机械手的期望运动进行轨迹规划ꎬ自适应控制律

结合滑模控制方法可以对扰动信号进行补偿ꎬ进而实现机

械手控制系统的稳定ꎮ 文献[６]针对在机械手关节位置

跟踪中传统滑模控制器存在控制输入抖振和模型受限等

问题ꎬ提出一种基于新型非线性干扰观测器的机械手自适

应反演滑模控制(ＳＭＣ)算法ꎮ 首先ꎬ设计干扰观测器对系

统干扰进行观测和估计ꎬ并且在后续滑模控制器设计时进

行估计补偿ꎻ其次ꎬ提出自适应反演控制律可以进一步改

善机械手控制系统的跟踪性能ꎮ 文献[７]针对不确定机

械手系统的轨迹跟踪控制问题ꎬ 提出了一种基于干扰观

测器的机械手收缩反步控制算法ꎮ 采用非线性观测器对

机械手系统的模型不确定项和未知外部干扰部分进行观

测ꎬ将上述提出的控制方法应用于机械手ꎬ 通过滑模控制

方法和反步法的对比仿真ꎬ 证明其有效性ꎮ 为解决平台

与安装机器人机械手之间的扰动、非线性、非完整约束和

动态耦合问题ꎬ文献[８]介绍了一种基于反步法的自适应

滑模控制器ꎬ该控制算法依赖于采用反步法来提高全局极

限渐近稳定性和应用滑模控制来获得对不确定性的高响

应和不变性ꎬ仿真结果证明了其有效性和鲁棒性ꎮ
系统模型参数变化、建模不确定性以及建模误差往往

会对控制器设计带来不可忽略的挑战ꎮ 文献[９]提出基

于 ＦＤＯ的非线性滑模控制方法ꎬ 与此同时ꎬ不需要提前

知道不确定性的大小ꎬ使用自适应方法估计并在后续控制

器设计中进行了补偿ꎮ 该方法与其他的非线性 ＳＭＣ 相
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比ꎬ系统的控制精度和鲁棒性更高ꎮ 文献[１０]针对多关

节机械手在建模过程中存在建模误差及建模过程中不确

定性等问题ꎬ提出将神经网络干扰观测器思想引入滑模控

制器设计中ꎬ在无需提前知道不确定性干扰的上界先验知

识ꎬ设计神经网络观测器对不确定性干扰进行逼近ꎬ通过

李雅普诺夫进行了稳定性证明ꎬ通过 ＭＡＴＬＡＢ 仿真结果

表明该控制算法能够有效地提高机械手跟踪控制精度ꎮ
为了降低机械手运动时存在轨迹偏差ꎬ文献[１１]设计了 ６
自由度机械手模型并对末端执行器进行运动轨迹规划ꎬ利
用 ＲＢＦ神经网络训练离散点ꎬ实验结果表明轨迹优化合

理ꎬ对机械手生产应用有一定的指导意义ꎮ 文献[１２]针
对欠驱动柔性机械手系统动力学方程难以准确建立、系统

性能降低的问题ꎬ 通过自适应神经网络在线对机械手关

节进行切换控制ꎬ数字仿真验证了所提出控制策略的有

效性ꎮ
基于以上文献分析ꎬ本文针对柔性机械手被控对象模

型复杂及具有强非线性等情况ꎬ提出了一种将 ＲＢＦ 神经

网络思想引入反演控制器设计中ꎮ 设计 ＲＢＦ 神经网络逼

近被控对象中模型未知函数ꎬ可以对未知函数进行有效地

观测和估计ꎬ从而进一步提高柔性机械手控制系统的鲁棒

性和控制精度ꎮ

１　 问题描述

１.１　 柔性机械手动力学模型

针对机械手系统模型比较复杂的问题ꎬ通过合理假

设ꎬ柔性机械手动态方程可以改写成

Ｉ ｑ
􀅰􀅰
１＋ＭｇＬｓｉｎｑ１＋Ｋ(ｑ１－ｑ２)＝ ０

Ｊ ｑ
􀅰􀅰
２＋Ｋ(ｑ２－ｑ１)＝ ｕ

{ (１)

式中:柔性力臂和电机的转动角度分别为 ｑ１( ｑ１∈Ｒｎ)和
ｑ２(ｑ２∈Ｒｎ)ꎻＩ 表示力臂的转动惯量ꎻＫ 表示力臂的刚度ꎻｕ
表示控制输入ꎻＪ 为转动惯量ꎻＭ 为力臂的质量ꎻＬ 为力臂

质心到关节点长度ꎮ

定义 ｘ１ ＝ ｑ１ꎬｘ２ ＝ ｑ
􀅰
１ꎬｘ３ ＝ ｑ２ꎬｘ４ ＝ ｑ

􀅰
２ꎬ则式(１)可以进一

步改写为
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１.２　 动力学模型变换

为了实现柔性机械手的反演控制ꎬ将式(２)进一步改

写成

ｘ
􀅰
１ ＝ ｘ２

ｘ
􀅰
２ ＝ ｘ３＋ｇ１(ｘ)

ｘ
􀅰
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ｘ
􀅰
４ ＝ｇ２(ｘ)＋ｆｕ

ì
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(３)

式中:ｘ ＝ [ ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ] Ｔ 是柔性机械手系统状态向

量ꎻｇ１(ｘ) ＝ Ｋ( ｘ１ －ｘ３ ) / Ｉ－ｘ３ －ＭｇＬｓｉｎｘ１ / Ｉꎻｇ２( ｘ) ＝ Ｋ( ｘ１ －
ｘ３) / Ｊꎻｆ＝ １ / Ｊꎮ

假设式中函数 ｇ１(ｘ)和 ｇ２(ｘ)是未知的ꎬｆ 也是未知

的ꎬ但是 ｆ 的下界已知ꎬ即 ｆ≥ η ꎮ

１.３　 径向基函数(ＲＢＦ)神经网络

径向基函数结构简单、训练简洁、学习收敛速度快、能
够逼近任意非线性函数ꎬ克服局部极小值问题[１３] ꎮ

对于在 Ω∈Ｒ 上的未知非线性函数 ｇ( ｘ)ꎬ可利用

ＲＢＦ神经网络逼近ꎬ表示为

ｇ(ｘ)＝ ＷＴθ(ｘ)＋ε (４)
式中:ｘ∈Ω∈Ｒ 是输入向量ꎻＷ∈Ｒｌ 是最优权重向量ꎻｌ>１ꎻ
ε 是固有逼近误差ꎬ满足 ｜ ε ｜ ≤εｍꎬ其中 εｍ >０ 为神经网络

逼近误差的上界ꎻθ(ｘ)＝ [θ１(ｘ)ꎬθ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬθｌ(ｘ)] Ｔ 为平

滑向量ꎮ 径向基函数一般选择高斯函数ꎬ表达式为

θｊ(ｘ)＝
１

２π δ
－

ｊ

ｅｘｐ －
(ｘ－ｕｊ) Ｔ(ｘ－ｕｊ)

２ δ
－ ２
ｊ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (５)

式中:ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｌꎻｕｊ ＝[ｕｊ１ꎬｕｊ２ꎬ􀆺ꎬｕｊＤ] Ｔ 是吸引域中心ꎻδ
－

ｊ 是

高斯函数的标准差ꎮ

２　 反演控制器设计

２.１　 基本反演控制器的设计

定义位置误差 ｅ１ ＝ ｘ１－ｘ１ｄꎬ 位置指令 ｘ１ｄ ＝ ｙｄꎮ

ｅ
􀅰
１ ＝ ｘ

􀅰
１－ｘ
􀅰
１ｄ ＝ ｘ２－ｘ

􀅰
１ｄ (６)

定义

ｅ２ ＝ ｘ２－ｘ２ｄ (７)
式中 ｘ２ｄ为虚拟控制量ꎮ

设计虚拟控制量 ｘ２ｄ:

ｘ２ｄ ＝ ｘ
􀅰
１ｄ－ｋ１ｅ１ (８)

式中 ｋ１>０ꎮ
由式(６)和式(８)可得:

ｅ
􀅰
１ ＝ ｅ２＋ｘ２ｄ－ｘ

􀅰
１ｄ ＝ ｅ２＋ｘ

􀅰
１ｄ－ｋ１ｅ１－ｘ

􀅰
１ｄ ＝ －ｋ１ｅ１＋ｅ２ (９)

选择 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数如下:

Ｖ１ ＝
１
２
ｅ２１ (１０)

对 Ｖ１ 进行求导可得

Ｖ
􀅰
１ ＝ ｅ１ｅ２－ｋ１ｅ２１ (１１)

若 ｅ２ ＝ ０ꎬ则Ｖ
􀅰
１≤０ꎮ

由式(７)可得

ｅ
􀅰
２ ＝ ｘ

􀅰
２－ｘ
􀅰
２ｄ ＝ ｘ３＋ｇ１－ｘ

􀅰
２ｄ (１２)

定义

ｅ３ ＝ ｘ３－ｘ３ｄ
取虚拟控制量 ｘ３ｄ为

ｘ３ｄ ＝ －ｇ
∧
１＋ｘ
􀅰
２ｄ－ｋ２ｅ２－ｅ１ (１３)

式中:ｋ２>０ꎻｇ
∧
１ 为非线性函数 ｇ１ 的估计ꎮ

由式(８)可得
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１ｄ－ｋ１(ｘ２－ｘ

􀅰
１ｄ) (１４)

由式(１２)和式(１３)可得

ｅ
􀅰
２ ＝ ｅ３＋ｘ３ｄ＋ｇ１－ｘ

􀅰
２ｄ ＝ ｅ３－ｇ

∧
１＋ｘ
􀅰
２ｄ－ｋ２ｅ２－ｅ１＋ｇ１－ｘ

􀅰
２ｄ ＝

ｇ１－ｇ
∧
１－ｋ２ｅ２－ｅ１＋ｅ３ (１５)
设计 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数如下:

Ｖ２ ＝Ｖ１＋
１
２
ｅ２２ ＝
１
２
(ｅ２１＋ｅ２２) (１６)

对 Ｖ２ 进行求导可得

Ｖ
􀅰
２ ＝ －ｋ１ｅ２１＋ｅ１ｅ２＋ｅ２ｅ

􀅰
２ ＝ －ｋ１ｅ２１－ｋ２ｅ２２＋(ｇ１－ｇ

∧
１)ｅ２＋ｅ２ｅ３

(１７)

当 ｅ３ ＝ ０ꎬｇ
∧
１ ＝ｇ 时ꎬ此时Ｖ

􀅰
２≤０ꎮ

定义

ｅ
􀅰
３ ＝ ｘ

􀅰
３－ｘ
􀅰
３ｄ ＝ ｘ４－ｘ

􀅰
３ｄ (１８)

由式(１３)—式(１６)可得

ｘ
􀅰
３ｄ ＝ －ｇ

∧􀅰

１＋ ｘ
􀅰􀅰
２ｄ－ｋ２ｅ

􀅰
２－ ｅ
􀅰
１ ＝ －ｇ

∧􀅰

１＋ｘ
􀆺
１ｄ－ｋ１( ｘ

􀅰
２－ ｘ
􀅰􀅰
１ｄ)－

ｋ２(ｘ３＋ｇ１－ｘ
􀅰
２ｄ)－(ｘ２－ｘ

􀅰
１ｄ)＝ －ｇ

∧􀅰

１＋ｘ
􀆺
１ｄ－ｋ１(ｘ３＋ｇ１－ ｘ

􀅰􀅰
１ｄ)－

ｋ２(ｘ３＋ｇ１－ｘ
􀅰
２ｄ)－ｘ２＋ｘ

􀅰
１ｄ (１９)

将ｘ
􀅰
３ｄ分解成已知和未知两个部分:

ｘ
􀅰
３ｄ ＝ ｘ

􀅰
′３ｄ－ｘ

􀅰
３ｄ (２０)

式中:

ｘ
􀅰
′３ｄ ＝ ｘ

􀆺
１ｄ－ｋ１(ｘ３－ ｘ

􀅰􀅰
１ｄ)－ｋ２(ｘ３－ｘ

􀅰
２ｄ)－ｘ２＋ｘ

􀅰
１ｄ (２１)

ｘ
􀅰
３ｄ ＝ ｇ

∧􀅰

１＋ｋ１ｇ１＋ｋ２ｇ１ (２２)

式中:ｘ
􀅰
′３ｄ为已知部分ꎻｘ

􀅰
３ｄ为未知部分ꎻ取 ｄ＝ ｘ

􀅰
３ｄꎮ

定义 ｅ４ ＝ ｘ４－ｘ４ｄꎬ虚拟控制量 ｘ４ｄ设计为

ｘ４ｄ ＝ ｘ
􀅰
′３ｄ－ｄ

∧－ｋ３ｅ３－ｅ２ (２３)
式中 ｋ３>０ꎮ

将式(２０)—式(２３)代入式(１８)可得

ｅ
􀅰
３ ＝ ｘ４－ｘ

􀅰
３ｄ ＝ ｘ４－ｘ

􀅰
′３ｄ＋ｘ

􀅰
３ｄ ＝ －ｋ３ｅ３－ｅ２＋ｅ４＋(ｄ－ｄ

∧
) (２４)

选择 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数如下:

Ｖ３ ＝Ｖ２＋
１
２
ｅ２３ (２５)

对 Ｖ３ 求导可得

Ｖ
􀅰
３ ＝Ｖ

􀅰
２＋ｅ３ｅ

􀅰
３ ＝ －ｋ１ｅ２１－ｋ２ｅ２２－ｋ３ｅ２３＋(ｇ１－ｇ

∧
１)ｅ２＋

(ｄ－ｄ
∧
)ｅ３＋ｅ３ｅ４ (２６)

当 ｅ４ ＝ ０ꎬｇ
∧
１ ＝ｇꎬｄ＝ ｄ

∧
时ꎬＶ

􀅰
３≤０ꎮ

将控制输入信号引入可得

ｅ
􀅰
４ ＝ ｘ

􀅰
４－ｘ
􀅰
４ｄ ＝ｇ２＋ｆｕ－ｘ

􀅰
４ｄ (２７)

则

ｘ
􀅰
４ｄ ＝ ｘ

􀅰􀅰
′３ｄ－ｄ

∧􀅰－ｋ３ｅ
􀅰
３－ｅ
􀅰
２ ＝ ｘ

....
１ｄ－ｋ１( ｘ

􀅰
３－ｘ
􀆺
１ｄ)－ｋ２( ｘ

􀅰
３－ ｘ
􀅰􀅰
２ｄ)－

ｘ
􀅰
２＋ ｘ
􀅰􀅰
１ｄ－ｄ

∧􀅰－ｋ３(ｘ４－ｘ
􀅰
′３ｄ＋ｘ

􀅰
３ｄ)－( ｘ

􀅰
２－ｘ
􀅰
２ｄ)＝ ｘ

....
１ｄ－ｋ１(ｘ４－ｘ

􀆺
１ｄ) －

ｋ２[ｘ４－ｘ
􀆺
１ｄ＋ｋ１( ｘ

􀅰
２－ ｘ
􀅰􀅰
１ｄ)]－ｘ３＋ ｘ

􀅰􀅰
１ｄ－ｇ１－ｄ

∧􀅰－ｋ３(ｘ４－ｘ
􀅰
′３ｄ＋ｘ

􀅰
３ｄ)－

(ｘ３＋ｇ１－ｘ
􀅰
２ｄ)＝ ｘ

....
１ｄ－ｋ１(ｘ４－ｘ

􀆺
１ｄ)－ｋ２[ｘ４－ｘ

􀆺
１ｄ＋ｋ１(ｘ３－ ｘ

􀅰􀅰
１ｄ)]＋

ｘ
􀅰􀅰
１ｄ－ｘ３－ｋ３(ｘ４－ｘ

􀅰
′３ｄ)－( ｘ３ － ｘ

􀅰
２ｄ) －ｋ１ｋ２ｇ１ －ｇ１ －ｄ

∧􀅰－ｋ３ ｘ
􀅰
３ｄ －ｇ１ ＝

ｘ
􀅰
′４ｄ＋ｘ

􀅰
４ｄ (２８)

将ｘ
􀅰
４ｄ分解成两个部分ꎬ即ｘ

􀅰
４ｄ ＝ ｘ

􀅰
′４ｄ ＋ ｘ

􀅰
４ｄꎬｘ

􀅰
′４ｄ为已知部

分ꎬｘ
􀅰
４ｄ为未知部分ꎮ

ｘ
􀅰
′４ｄ ＝ ｘ

....
１ｄ－ｋ１(ｘ４－ｘ

􀆺
１ｄ)－ｋ２[ｘ４－ｘ

􀆺
１ｄ＋ｋ１(ｘ３－ ｘ

􀅰􀅰
１ｄ)]＋

ｘ
􀅰􀅰
１ｄ－ｘ３－ｋ３(ｘ４－ｘ

􀅰
′３ｄ)－(ｘ３－ｘ

􀅰
２ｄ)

ｘ
􀅰
４ｄ ＝ －ｋ１ｋ２ｇ－ｇ１－ｄ

∧􀅰－ｋ３ｘ
􀅰
３ｄ－ｇ１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２９)

定义ｇ
－

２ ＝ｇ２－ｘ
􀅰
４ｄꎬ式(２７)可进一步改写为

ｅ
􀅰
４ ＝ｇ

－

２＋ｘ
􀅰
４ｄ＋ｆｕ－ｘ

􀅰
４ｄ ＝ｇ

－

２－ｘ
􀅰
′４ｄ＋( ｆ－ ｆ

∧
)ｕ＋ ｆ

∧
ｕ (３０)

式中 ｆ
∧
为 ｆ 的估计值ꎮ

控制律设计为

ｕ＝ １

ｆ
∧ (－ｇ

－
∧

２＋ｘ
􀅰
′４ｄ－ｋ４ｅ４－ｅ３) (３１)

式中:ｇ
－
∧

２ 为ｇ
－

２ 的估计ꎻ常数 ｋ４>０ꎮ
将式(３１)代入式(３０)ꎬ可得

ｅ
􀅰
４ ＝(ｇ

－

２－ｇ
－
∧

２)＋( ｆ－ ｆ
∧
)ｕ－ｋ４ｅ４－ｅ３ (３２)

选择 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数如下:

Ｖ４ ＝Ｖ３＋
１
２
ｅ２４ ＝
１
２
(ｅ２１＋ｅ２２＋ｅ２３＋ｅ２４) (３３)

则

Ｖ
􀅰
４ ＝ －ｋ１ｅ２１－ｋ２ｅ２２－ｋ３ｅ２３－ｋ４ｅ２４＋( ｆ－ ｆ

∧
)ｕｅ４＋

(ｇ１－ｇ
∧
１)ｅ２＋(ｄ－ｄ

∧
)ｅ３＋(ｇ

－

２－ｇ
－
∧

２)ｅ４ (３４)

如果ｇ
∧
１ ＝ｇ１ꎬｄ

∧＝ｄꎬｇ
－
∧

２ ＝ｇ
－

２ꎬ ｆ
∧＝ ｆꎬ则Ｖ

􀅰
４≤０ꎮ

２.２　 ＲＢＦ 神经网络反演控制器设计

针对未知的非线性函数 ｇ１、ｄ、ｇ
－

２ꎬ设计 ＲＢＦ神经网络

如下:
ｇ１ ＝ＷＴ

１ φ１＋ε１
ｄ＝ＷＴ

２ φ２＋ε２

ｇ
－

２ ＝ＷＴ
３ φ３＋ε３

ì

î

í

ïï

ïï

(３５)

式中:Ｗｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３)为理想权值ꎻφｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３)为高斯基函

数ꎻ ε <εＮꎻ Ｗｉ Ｆ≤ＷＭꎮ
定义

ｇ
∧
１ ＝Ｗ

∧ Ｔ
１ φ１

ｄ
∧＝Ｗ

∧ Ｔ
２ φ２

ｇ
－
∧

２ ＝Ｗ
∧ Ｔ
３ φ３

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(３６)

式中Ｗ
∧ Ｔ

ｉ 作为非线性函数神经网络估计权值ꎮ
定义

Ξ＝

０
Ｗ１

Ｗ２

Ｗ３

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ꎻ　 Ξ Ｆ≤ΞＭ (３７)

􀅰０７１􀅰
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Ξ
∧
＝

０

Ｗ
∧
１

Ｗ
∧
２

Ｗ
∧
３

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎻ　 Ξ ＝Ξ－Ξ
∧

(３８)

选择 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数如下:

Ｖ ＝ １
２
ξ Ｔξ ＋ １

２
ｔｒ(Ξ Ｔ Ｑ －１ Ξ ) ＋ １

２
η ｆ

~ ２ (３９)

式中:

Ｖ４ ＝
１
２
ξＴξꎻη>０ꎻＱ＝

０
Γ１

Γ２
Γ３

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

ꎻ

ξ＝[ｅ１ ｅ２ ｅ３ ｅ４] Ｔꎻ ｆ
~ ＝ ｆ－ ｆ

∧
ꎮ

设计 ＲＢＦ神经网络自适应律为

Ξ
∧􀅰

＝ ＱΦ ξ Ｔ － ｎＱ ξ Ξ
∧

(４０)

式中:Φ＝[０ φ１ φ２ φ３] Ｔꎻｎ 为正常数(ｎ>０)ꎻ ｆ
∧
(０)≥

ｆ
－
>０ꎻ系统式(３)稳定有界ꎮ

证明:
由式(３４)和式(３９)可得:

Ｖ
􀅰 ＝ ξ Ｔ ξ

∧ ＋ η ｆ
~
ｆ
~􀅰 ＋ ｔｒ(Ξ ＴＱ－１ Ξ

􀅰
) ＝ － ｋ１ｅ２１ － ｋ２ｅ２２ －

ｋ３ｅ２３ － ｋ４ｅ２４ ＋ (Ｗ
~ Ｔ
１ φ１ ＋ ε１)ｅ２ ＋ (Ｗ

~ Ｔ
２ φ２ ＋ ε２)ｅ３ ＋

(Ｗ
~ Ｔ
３ φ３ ＋ ε３)ｅ４ ＋ ｔｒ(Ξ

 ＴＱ －１Ξ
􀅰
) ＋ ｆ

~
ｅ４ｕ ＋ η ｆ

~
ｆ
~􀅰

(４１)

式中Ｗ
~ Ｔ

ｉ ＝ＷＴ
ｉ －Ｗ

∧ Ｔ
ｉ ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎮ 代入式(４１)可得

Ｖ
􀅰 ＝ － ξ Ｔ Ｋｅξ ＋ ξ Ｔε ＋ ξ Ｔ Ξ Φ ＋ ｔｒ(Ξ ＴＱ －１Ξ

􀅰
) ＋

ｆ
~
ｅ４ｕ ＋ η ｆ

~
ｆ
~􀅰 ＝ － ξ Ｔ Ｋｅξ ＋ ξ Ｔε ＋ ｔｒ(Ξ ＴＱ －１Ξ

􀅰 ＋ Ξ Φξ Ｔ) ＋

ｆ
~
ｅ４ｕ ＋ η ｆ

~
ｆ
~􀅰

(４２)

式中:Ｋｅ ＝[ｋ１ ｋ２ ｋ３ ｋ４] Ｔꎻε＝[０ ε１ ε２ ε３] Ｔꎮ
引入自适应律式(４０)ꎬ可得

Ｖ
􀅰 ＝ － ξ Ｔ Ｋｅξ ＋ ｎ ξ ｔｒ[Ξ Ｔ(Ξ － Ξ )] ＋ Ｍ ＋ ξ Ｔε

(４３)

式中 Ｍ＝ ｆ
~
ｅ４ｕ－η ｆ

~
ｆ
~􀅰

ꎮ
为了保证 Ｍ≤０ꎬ不妨设计自适应律为

ｆ
∧􀅰＝

η－１ｅ４ｕꎬ　 ｅ４ｕ>０

η－１ｅ４ｕꎬ　 ｅ４ｕ≤０ꎬ　 ｆ
∧
>ｆ
＿

η－１ꎬ　 ｅ４ｕ≤０ꎬ　 ｆ
∧
≤ｆ
＿

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(４４)

将式(４４)代入 Ｍꎬ为保证 Ｍ≤０ꎬ需满足如下 ３ 种

情况:
１)当 ｅ４ｕ>０ꎬＭ＝ ０ꎻ

２)ｅ４ｕ≤０ꎬ ｆ
∧
>ｆ
＿
时ꎬＭ＝ ０ꎻ

３)ｅ４ｕ≤０ꎬ ｆ
∧
≤ｆ
＿
ꎬ ｆ
~ ＝ ｆ－ ｆ

∧
>０ꎬＭ≤０ꎮ

根据 Ｓｃｈｗａｒｚ不等式ꎬ有

ｔｒ[Ξ Ｔ(Ξ－Ξ )]≤ Ξ Ｆ Ξ Ｆ－ Ξ ２
Ｆ

由于

Ｋｍｉｎ ξ ２ ≤ ξ ＴＫξ
当满足如下方程

Ｋｍｉｎ ξ － εＮ ＋ ｎ( Ξ ２
Ｆ － Ξ ＦΞＭ) ＝

Ｋｍｉｎ ξ － εＮ ＋ ｎ( Ξ Ｆ － １
２
ΞＭ) ２ －

ｎ
４
Ξ ２

Ｍ ≥ ０ (４５)

式(４３)可进一步改写为

Ｖ
􀅰
≤－ Ｋｍｉｎ ξ ２ ＋ εＮ ξ ＋ Ｍ ＋

ｎ ξ ( Ξ Ｆ Ξ Ｆ － Ξ ２
Ｆ) ≤ ｎ Ξ Ｆ( Ξ Ｆ － ΞＭ)] ＋

Ｍ － ξ [Ｋｍｉｎ ξ － εＮ (４６)

当满足式(４７)—式(４９)时ꎬ ξ 和 Ξ
∧
最终一致有界ꎬ

并且Ｖ
􀅰
≤０ꎮ

Ｋｍｉｎ ξ － εＮ ＋ ｎ( Ξ ２
Ｆ － Ξ ＦΞＭ) ＝ Ｋｍｉｎ ξ －

εＮ ＋ ｎ( Ξ Ｆ － １
２
ΞＭ) ２ －

ｎ
４
Ξ ２

Ｍ ≥ ０ (４７)

Ξ Ｆ≥
１
２
ΞＭ＋

Ξ ２
Ｍ

４
＋
εＮ

ｎ
(４８)

ξ ≥
εＮ ＋ ｎ

４
Ξ ２

Ｍ

Ｋｍｉｎ
(４９)

３　 数字仿真分析
本文仿真基于 ＭＡＴＬＡＢ Ｓｉｍｕｌｉｎｋꎬ仿真步长设置为

０.０１ ｓꎬ仿真周期设置为 １５０ ｓꎮ 选择被控对象为式(１)所
示ꎬ取 Ｌ＝ ０.０２ꎬＭ＝ ０.２２ꎬＩ＝ １.３×１０－３ꎬＫ ＝ ７.５ꎬＪ ＝ ０.２１６ꎬｇ ＝
９.８０ꎮ 系统初始值设为 ｘ(０)＝ ０ꎬ位置指令 ｙｄ ＝ ｓｉｎｔꎮ 设置

控制器参数 ｋ１ ＝ ｋ２ ＝ ｋ３ ＝ ｋ４ ＝ ０.３５ꎮ 采用 ＲＢＦ 神经网络对

ｇ１、ｇ２ 和 ｘ
􀅰
３ｄ 进行逼近ꎬ选择神经网络的输入为 ｘ ＝

[ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４] Ｔꎮ
系统初始状态为 ｘ ＝ [０ ０ ０ ０] ＴꎬＲＢＦ 神经网络

输入向量 ｚ＝[ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４]ꎬ理想跟踪指令 ｙｄ ＝ ｓｉｎｔꎮ

选择参数 ｃ 和 ｂｉ 为:ｃ＝

－３ －１.５ ０ １.５ ３
－３ －１.５ ０ １.５ ３
－３ －１.５ ０ １.５ ３
－３ －１.５ ０ １.５ ３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎻ

ｂｉ ＝ ８ꎻ网络的初始权值为 ０ꎮ
在神经网络自适应控制律式(４０)中ꎬ选取 ｎ＝ ０.０１ꎬ

Γ１ ＝Γ２ ＝Γ３ ＝ ２５０ꎬｆ＿＝ １.０ꎬＱ＝

０
０.００４

０.００４
０.００４

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬ

Ｊ＝ ０.２１６ꎮ

在仿真中ꎬ结合实际经验对 ｆ
∧
(０)的大小进行选择ꎬ若

ｆ
∧
值选择太小ꎬ控制输入 ｕ 会变得很大ꎬ从而自适应律中 ｆ

∧􀅰

会很大ꎻ若选择的 ｆ
∧
太大ꎬｕ 会变得很小ꎬ自适应律 ｆ

∧􀅰

会很

􀅰１７１􀅰
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小ꎬ控制输入 ｕ 会失去作用ꎮ 为了避免这些情况ꎬ结合实

际情况和调参经验ꎬ ｆ
∧
的值选择可以适当大一点ꎬ ｆ

∧
(０) ＝

３００ꎬ部分仿真结果如图 １—图 ４所示ꎮ
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图 １　 系统状态量变化
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图 ２　 位置跟踪图
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图 ３　 控制输入响应曲线
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图 ４　 非线性函数 ｇ１ 及其估计值

图 １表示系统的 ４个状态变化量 ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎮ 图 ２为
位置跟踪图ꎬ实线表示给定的指令ꎬ虚线代表位置的跟踪ꎮ
由图 １和图 ２可以看出ꎬ系统状态量稳定且可以很好地跟

踪到给定的指令位置ꎮ 图 ３仿真结果可以看出系统的控制

输入稳定在一定范围内ꎮ 由图 ４ 仿真结果不难看出ꎬＲＢＦ
神经网络对未知的非线性函数具有很好的逼近效果ꎮ

４　 结语
本文针对被控对象柔性机械手模型复杂及具有强非

线性等情况ꎬ提出了一种将 ＲＢＦ 神经网络思想引入反演

控制器设计中ꎮ 主要研究内容如下:
１)基于反演控制理论ꎬ将原复杂的高阶非线性系统

分解成低阶简单系统ꎬ极大简化了控制器直接设计的

难度ꎻ
２)针对被控对象模型中存在的未知非线性函数ꎬ设

计 ＲＢＦ神经网络能够对未知的非线性函数进行很好的逼

近ꎬ可以有效地提高控制器的性能和鲁棒性ꎮ
本文选择合适的仿真参数确保了控制输入在一定合

理范围ꎬ但在实际工程中ꎬ控制器输入往往会存在饱和情

况ꎬ而在本文控制输入饱和特性并未考虑进去ꎬ在未来的

研究中会进一步考虑控制输入饱和特性ꎬ以提高机械手控

制系统的鲁棒性ꎮ
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