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摘 要 研究了标称自适应 迭代学习控制算法的稳定性 并利用层迭 ≤ ≤ 网络的优良特性 提出了基于

层迭 ≤ ≤ 的标称自适应 迭代学习控制方法 此方法将标称自适应控制中确定的模型信息与未知的信息分离

充分利用模型中确定的信息进行前馈控制 而对于未知信息 则利用层迭 ≤ ≤ 进行自适应学习 仿真实验表明用

本文所设计的控制系统对 2⁄ ƒ 并行机器人进行轨线控制 可获得比以往的普通 ≤ ≤ °⁄ 控制系统更好的控

制效果
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1 引言 Ιντροδυχτιον

并行机器人同传统的串行机器人相比具有许多

优点 例如更高的机械刚性!更高的位置精度!更高

的承重比等等≈ 其中六自由度机器人 ≥ 平

台 作为并行结构机器人中特殊的一类 在飞行模拟

器!重型工件的精细加工等方面得到了广泛的应用

因此其控制问题已成为机器人研究领域的热点之

一

对于六自由度机器人 许多文献讨论了各种自

适应控制和鲁棒控制方法 但由于其具有强耦合!高

度非线性!复杂的动力学模型 使得一些自适应控制

方法因计算量大 而难以满足快速实时性的要求 对

结构未知的不确定性也不能很好地处理 而鲁棒控

制需要估计未知干扰的界 难以兼顾控制精度和鲁

棒性要求≈ 因此不适用于此类复杂系统

在机器人快速高精度控制中 基于模型的控制

是所必须的 而神经网络因其自学习能力和非线性

映射能力 在处理复杂的非线性控制问题方面有广

泛的应用 其中 ≤ ≤ 由于其局部连接性!收敛速

度快!局部推广能力!只有唯一全局极小点等特点

在机器人控制中得到大量的应用 层迭 ≤ ≤ 作为

≤ ≤ 进一步完善的结果 具有比一般 ≤ ≤ 更优

良的特性 因此 将基于模型的控制与基于层迭

≤ ≤ 的控制相结合是本文的一个尝试
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2 标称自适应 迭代学习控制方法 Νορμ αλ

αδαπτιϖε ιτερατιϖε λεαρνινγ χοντρολ

2 1 问题的描述

考虑一个六自由度机器人动力学模型

Μ θ θβ Χ θ θα θα Γ θ Τ α τ Τ

图  简单杆操纵器的联接

ƒ  ≤ ∏

  其中 Μ θ 是对称正定的惯性矩阵 Χ θ θα θα Γ

θ 分别是哥氏力 向心力和重力向量 θΙ Ρ 是广义

坐标向量 Τ Ι Ρ 是与广义坐标对应的广义力向量

Τ α τ 为未知的有界干扰

将机器人动力学模型写成如下惯性参数灵敏度

模型

Μ θ θβ Χ θ θα θα Γ θ Ψ θ θα θβ Η

其中 Ψ θ θα θβ Ι Ρ ≅ λ是确定性的非线性结构矩阵 Η

Ι Ρ λ≅ 是未知的参数向量 定义 维向量

∃Ω Ψ θ θα θβ Η Ψ θδ θαδ θβδ Η

Μ θ ρα Χ θ θαρ

Μ θ θυ
&

Χ θ θα θυ Γ θ Ψ θδ θαδ θβδ Η

其中 θυ θα ρ θυ
&

θβ ρα利用上面定义式 可将机器

人动力学模型改写为

Μ θ ρα Χ θ θαρ ∃Ω Τ δ Τ

其中

Τ δ Μ θδ θβδ Χ θδ θαδ θαδ Γ θδ Τ δ

为机器人标称控制力矩

这样 可以将轨线控制问题表示为 寻找控制序

列 Τ 使机器人在 τΙ ≈ τφ 上的实际运动轨线跟踪

标称轨线 θδ

取广义误差 ρ εα αε α ε θδ θ 下面引

理≈ 说明了 ∃Ω 的有关性质

引理 1  对于 式定义的 ∃Ω 和 ρ εα αε α

ε θδ θ 下式成立

ρΤ∃Ω [ ρΤ≈αΜ θ β Ι ρ

ρΤ≈ α Μ θ β Ι ε

β ρ ε α ρ ε

其中 Ι 表示单位矩阵 β β 和 β 是 θαδ θβδ 的有界函

数 且都大于零

2 2 标称自适应 迭代学习控制方法

考虑标称控制项 Τ δ 由两部分组成

Τ δ Μ θδ θβδ Χ θδ θαδ θαδ

Γ θδ Τ α Ψ θδ θαδ θβδ Η Τ α

  第一部分为机器人惯性参数灵敏度模型 矩阵 Ψ

可以准确知道 而惯性参数 Η是未知的 可以采用自

适应辨识方法获得 而第二部分 Τ α 为未知的有界干

扰 可以用迭代学习方法完成对未知干扰的学习 因

此对 式所示系统 提出如下自适应 迭代学习控

制算法

Τ ϕ Υϕ ΨδΗϕ Υϕ

Υϕ κϖρ
ϕ κπε

ϕ φ ϕ

ρϕ εαϕ αεϕ

φ ϕ κφ εϕ ρϕ

Ηαϕ # ΨΤ
δ ρ

ϕ

Υϕ Υϕ Βκϖρ
ϕ

将上述算法代入机器人动力学方程 得到如下误

差动态方程

Μ θϕ ραϕ Χ θϕ θαϕ ρϕ κϖρ
ϕ

κπε
ϕ φ ϕ ∃Ω ΨδΗυϕ Υϕ

  其中 Ηυϕ Η3 Ηϕ Η3 为系统的真实惯性参数 Υϕ

Τ α Υϕ 对于上述学习控制器 其稳定性证明如

下

定理 对于 所示系统 若使用 ∗ 所示

的自适应 迭代学习方法 则通过选择足够大的 κϖ

κπ 和 κφ 以及适当的 Β Β α和 # 可以得到

ςϕ [ ςϕ

ϕψ ]
εαϕ τ 对一切 τΙ ≈ τφ

其中 ςϕ 是如下定义的李亚普诺夫函数

ςϕ ς ϕτφ Θ
ϕ τφ

ϕτφ

Υϕ
Τ

Β κϖ Υϕ Σ

ς τ ρΤΜ θ ρ εΤκπε ΗυΤ# Ηυ

  证明  定义 ∃Υϕ Υϕ Υϕ Τ α Υϕ

Τ α Υϕ Υϕ Υϕ Βκϖρϕ

根据动态误差方程 和引理 以及 Μα θ Χ

θ θα的反对称性 可计算 ς τ 的导数

ςα τ ρΤΜ θ ρα ρΤΜα θ ρ εΤκπεα ΗυΤ# Ηυ
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ρΤκϖρ αεΤκπε ρΤφ ρΤ∃Ω ρΤΥ

[ ρΤ≈ κϖ Μ θ Κ β β Ι ρ

εΤ≈ ακπ Κ αβ Ι ε

≈ κφ α β ε ρ Κ ρ ε

β ρ ε αβ ε ρ ρΤΥχ

其中 Κ α ΚΜ β ΚΜ ¬Κ≈Μ θ 为 Μ θ 的最

大特征值 则离散李亚普诺夫函数的差值可计算如

下

∃ςϕ ςϕ ςϕ Θ
ϕ τφ

ϕτφ

ςα Σ Σ

Θ
ϕ τφ

ϕ τφ

Υϕ
Τ

Β κϖ Υϕ Σ

Θ
ϕ τφ

ϕτφ

Υϕ
Τ

Β κϖ Υϕ Σ

Θ
ϕ τφ

ϕτφ

ςα Σ Σ Θ
ϕ τφ

ϕτφ

∃Υϕ
Τ

Β κϖ ∃Υϕ

∃Υϕ
Τ

Β κϖ Υϕ Σ [

[ Θ
ϕ τφ

ϕτφ

ρϕΤ≈ Β κϖ Μ θ

Κ β β Ι ρϕ

εϕ
Τ

≈ ακπ Κ αβ Ι εϕ

≈ κφ α β εϕ ρϕ Κ ρϕ εϕ

β ρϕ εϕ αβ εϕ ρϕ Σ

  由上式可知 只要选择足够大的 κϖ κπ 和 κφ 以

及适当的 Β Β α和 # 使

Β κϖ ΒΨδ# ΨΤ
δ Κ

ΚΜ β β Ι

ακπ Κ αβ Ι

κφ α β

就可以保证 ∃ςϕ[ ςϕ 单调下降并收敛到某个非

负常数 即当 ϕψ ] 时 ∃ςϕψ 由 得到 当 ϕψ

] 对一切 τΙ ≈ο τφ 必然有 ρϕψ εϕψ 证毕

3  基于层迭 ΧΜΑΧ 的自适应 迭代学习控

制 方 法 Νορμ αλ αδαπτιϖε ιτερατιϖε

λεαρνινγ χοντρολ βασεδ ον χασχαδεδ

ΧΜΑΧ

3 1 层迭 ΧΜΑΧ 结构原理

∏ 提出的基于小脑模型的联结控制器

≤ ≤ 由于其快速性和简单性 近年来在机器人控

制中得到了大量的应用 但 ≤ ≤ 有以下不足

≤ ≤ 的收敛性严重依赖函数在泛化邻域上的

光滑性 如果函数值在泛化邻域内缓变 则可以很快

找到一组网络权值 使其在可接受的误差范围内任

意逼近被学习函数 但如果函数值在泛化邻域内变

化剧烈 则网络权值很难甚至无法找到 因此 ≤ ≤

泛化邻域的选取就显得十分重要 当泛化邻域选取

较小时 可以满足对函数值变化的要求 但无法提供

必要的泛化特性 而选取较大的泛化邻域 虽然可以

满足对网络泛化能力的要求 但无法保证网络收敛

这是 ≤ ≤ 自身无法解决的矛盾 为解决这一矛

盾 本文利用层迭 ≤ ≤ 来建立系统模型

层迭 ≤ ≤ 网络结构如图 所示≈ 由两个

≤ ≤ 子网络组成 分别为粗 ≤ ≤ 和细 ≤ ≤

图  层迭 ≤ ≤ 结构图

ƒ  ≥ ∏ ∏ ≤ ≤

  粗 ≤ ≤ 对输入空间进行较粗地量化 产生的

输入状态少 因此可以对这些系统状态进行详尽地

训练 另一方面 由于实际物理系统的连续性 在输

入空间中的同一个单元内的输入可以产生近似的输

出 因此粗 ≤ ≤ 对整个网络输出起主导作用 经

过重复训练 粗 ≤ ≤ 可以一定的精度近似被学习

函数

细 ≤ ≤ 与粗 ≤ ≤ 结构相同 只是在输入空

间的划分上更加细化!网络输出的变化范围更小 细

≤ ≤ 的作用主要是用来补偿由于粗 ≤ ≤ 量化

单位过于粗糙而引起的输出误差 由于两个子网络

的参数选取是独立的 因此这种层迭 ≤ ≤ 结构可

以同时逼近被学习对象的整体趋势和细节分量

由图可以看出 层迭 ≤ ≤ 的输出为

Ζ υ Ζ υ Ζ υ

其中 Ζ υ 是粗 ≤ ≤ 输出 Ζ υ 是细 ≤ ≤ 输

出 其各自的网络权值的调整律为

Δω ϕ Β Ζ Ζ υ Χ

    机 器 人 年 月



Δω ϕ Β Ζ Ζ υ Ζ υ Χ

其中 Δω ϕ Δω ϕ分别为粗 ≤ ≤ 和细 ≤ ≤ 在第 ϕ

个训练周期的调整值 其训练步骤为

先训练粗 ≤ ≤ 的网络权值 经过训练的粗

≤ ≤ 输出为 Ζ υ

利用粗 ≤ ≤ 的误差 Ζ Ζ υ 对细

≤ ≤ 进行训练 由于细 ≤ ≤ 的输入划分细且输

出范围小 则细 ≤ ≤ 可在更为细化的网格上进一

步精细地调整输出 使层迭 ≤ ≤ 的输出以更高的

精度逼近被学习函数

层迭 ≤ ≤ 较比以往的普通 ≤ ≤ 具有以下

优点

层迭 ≤ ≤ 是一种应用面广泛的自适应系

统 层迭结构中的每一个 ≤ ≤ 都是可以产生多维

非线性映射的自适应系统 这种非线性映射是通过

查表技术而不是方程计算来实现的 因此速度快 并

且每一个 ≤ ≤ 的参数是可以独立选取的 通过合

理地选择两网络的参数 可以近似一大类实际的非

线性系统

层迭 ≤ ≤ 比单 ≤ ≤ 学习速度快 层迭

网利用相同的数据集合来连续训练两个子网络 因

为两个子网络的量化! 泛化参数不同 所以层迭

≤ ≤ 可更充分有效地利用训练数据 产生更为复

杂精确的非线性映射

提供更强的鲁棒性 当粗 ≤ ≤ 经过多次训

练达到一定的拟合精度时 这时只需调节细 ≤ ≤

由于细 ≤ ≤ 的输出范围小 因此细 ≤ ≤ 的学习

不会使层迭 ≤ ≤ 的输出发散

3 2  基于层迭 ≤ ≤ 的标称自适应 迭代学习控

制方法

图  基于层迭 ≤ ≤ 控制系统

ƒ  ≤ ≤ ≤

  将 ≤ ≤ 用于串型机械臂的实时控制方法已

有许多文献论述 但由于 2⁄ ƒ 并行机器人结构复

杂 且高度非线性!强耦合 所以使用一般的 ≤ ≤

控制器会出现学习速度慢 或者精度不高!最大转矩

过大等问题 另一方面 标称自适应 迭代学习控制

方法的稳定性在前文已经证明 但在实际应用中 由

于 2⁄ ƒ 并联机器人模型复杂 因此对其进行建模

即计算矩阵 Ψ θ θα θβ 是一项烦琐的工作 并且当机

器人的结构参数发生改变时 Ψ θ θα θβ 还必须重新

计算 参数 Η的自适应辨识方案 计算量大 难以满足

快速实时性要求 对结构未知的不确定性 如建模误

差 未建模态 也不能很好处理 因此本文提出基于

层迭 ≤ ≤ 的自适应控制

在标称自适应控制中 考虑系统标称动力学模

型 假设与负载有关的参数不能确切知道 可定义需

要辨识的参数向量为 Ηλ 则动力学方程可写为

Μ θδ θβδ Χ θδ θαδ θαδ Γ θδ Τ α

Ψλ θδ θαδ θβδ Ηλ ηδ Τ α

  其中 Ψλ是与负载参数对应的灵敏度矩阵 ηδ 包

含了机器人模型中与未知参数 Ηλ无关的项 根据 θ θα

和 θβ可以准确计算出 ηδ 将上式中确定的信息 ηδ 分

离出来 ηδ 是模型中与未知量无关的项在标称轨线

上的取值 可以离线计算 而不确定部分 ΨλΗλ Τ α 可

利用层迭 ≤ ≤ 的优良特性自适应学习获得

根据标称自适应 迭代学习控制策略 式 结

合 式我们设计基于层迭 ≤ ≤ 的控制系统如

图 所示 控制器输出为

Τ Τ ε Φ
δ
δ ηδ

其中 ηδ 为前馈项 代表标称模型中确定部分的输出

Τ ε 为 °⁄ 控制项 Φ
δ
δ 为层迭 ≤ ≤ 网的输出 主要

是用来完成对未知干扰项 Τ α 的迭代学习和标称模

型中未知项 ΨλΗλ 的自适应辨识 所以此控制系统的

输出实际上就是控制策略 式基于 ≤ ≤ 的一个

具体实现 可以看出此方法既利用层迭 ≤ ≤ 学习

速度快 鲁棒性强的特点来学习并行机器人动力学

模型中不确定部分 又可利用已知的模型信息为控

制系统提供适当的前馈控制量 前馈控制量的加入

不但可以解决初始性能与迭代收敛之间的矛盾 还

可以降低最大转矩

4 仿真实验 Σιμ υλατιον

利用本文所介绍的控制系统对六自由度并行机

器人进行轨线跟踪控制 考虑上平台做如图 所示

的圆周运动 运动方程如下

Ξ ≈ξ ξ ξ Τ Α τ Ξ
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其中

Α τ

≈Υ τ ≈Υ τ

≈Υ τ ≈Υ τ

Ξ Ρ

Υ τ
Π
Τ
τ [ τ [ Τ

Τ 是仿真时间 在本例中 Τ

图  上平台做圆周运动

ƒ  ≤ ∏ °

  在仿真计算中 研究网络参数对控制效果的影

响 发现 ≤ ≤ 的泛化参数对控制效果影响最为显

著 若粗 ≤ ≤ 的泛化参数选取过大 则粗 ≤ ≤

最初收敛速度很快 但最终迭代学习结果存在较大

误差 这时依靠细 ≤ ≤ 去修整网络输出则会增加

细 ≤ ≤ 的负担 若粗 ≤ ≤ 的泛化参数选取过

小 虽然可以保证粗 ≤ ≤ 以满意的精度逼近被学

习函数 但由于泛化参数小 所以初始性能不好 收

敛速度慢 而且使整个层迭 ≤ ≤ 的泛化特性降

低 因此合理调整两个网络的泛化参数对控制效果

极为重要 既要利用粗 ≤ ≤ 来改善初始性能 又

要利用细 ≤ ≤ 来改善迭代学习的收敛误差 经多

次实验 选定粗 ≤ ≤ 的泛化参数为 细 ≤ ≤

为 通过实验还发现对输入空间的划分也不是越细

越好 因为 ≤ ≤ 是一种多对少的映射 当网络的

泛化能力和加权空间一定时 输入空间划分越细 越

可能导致冲突增加和推广能力降低 反而降低学习

精度 本文根据泛化参数和加权空间的大小 选取粗

≤ ≤ 的量化单位为 细 ≤ ≤ 量化单位为

为验证层迭 ≤ ≤ 自适应控制系统的有效性 我们

采用普通 ≤ ≤ °⁄ 控制构成类似控制系统 仿真

计算的结果如下 图中 实线表示标称轨线 虚线表

示普通 ≤ ≤ °⁄ 控制效果 点划线表示层迭

≤ ≤ 自适应控制效果 由实验结果看出 层迭

≤ ≤ 比普通 ≤ ≤ 控制效果好 本文还对最大力

矩和负载变化的鲁棒性进行了对比实验 同样是层

迭 ≤ ≤ 具有更好的控制效果 由于篇幅问题 不

在累述

图  第一根杆长变化                    图  第二根杆长变化

ƒ             ƒ  
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图  第三根杆长变化                    图  第四根杆长变化

ƒ            ƒ  

图  第五根杆长变化                    图  第六根杆长变化

ƒ             ƒ  

5 结论 Χονχλυσιον

利用李亚普诺夫函数稳定性判据 证明了

标称自适应 迭代学习控制方法的稳定性

介绍了层迭 ≤ ≤ 的结构与原理 说明层

迭 ≤ ≤ 比普通层迭 ≤ ≤ 收敛速度更快 学习

精度更高 且鲁棒性强

利用层迭 ≤ ≤ 的特性 提出了基于层迭

≤ ≤ 的标称自适应 迭代学习控制方法 这种控

制算法充分利用机器人动力学模型中已知的信息作

为前馈信号 减轻控制器负担 又利用层迭 ≤ ≤

的自适应特性 对动力学模型中的未知部分和未知

扰动进行自适应学习 具有鲁棒性 仿真结果验证基

于层迭 ≤ ≤ 的标称自适应 迭代学习控制方法

较以往单纯的 ≤ ≤ °⁄ 控制具有更好的控制效

果

参考文献 Ρ εφερενχεσ

 ≥ ⁄ ° ≥ ¬ ⁄ ƒ °

∞ 180

 ∏ ° ∏ √

≤ ∏ ° ∞∞∞ ≤ ⁄

≤

 ≥ ≥ ∏

≤ √ ≤ ∏ ×

9

 ≥ ∏ ≥ ∏

ƒ ° ≥ °

≤ ∏ ∏ ∏ 9

作者简介

 方 浩 2 男 博士生 研究领域 机器人学与机器人

控制

 周 冰 2 女 博士生 研究领域 机器人学与机器人

控制

 冯祖仁 2 男 博导 研究领域 ≤ ≥ 机器人控制

第 卷第 期 方 浩等  基于层迭 ≤ ≤ 网络的 2⁄ ƒ 机器人自适应控制


