
9.1 概述

        神经网络是一种具有高度非线性的连续时间动力

系统，它有着很强的自学习功能和对非线性系统的强

大映射能力，已广泛应用于复杂对象的控制中。神经

网络所具有的大规模并行性、冗余性、容错性、本质

的非线性及自组织、自学习、自适应能力，给不断面

临挑战的控制理论带来生机。



    从控制角度来看，神经网络用于控制的优越性主
要表现为：
（1）神经网络可是处理那些难以用模型或规则描述的
对象；
（2）神经网络采用并行分布式信息处理方式，具有很
强的容错性； 
（3）神经网络在本质上是非线性系统，可以实现任意
非线性映射。神经网络在非线性控制系统中具有很大的
发展前途；



（4）神经网络具有很强的信息综合能力，它能够同时

处理大量不同类型的输入，能够很好地解决输入信息

之间的互补性和冗余性问题；

（5）神经网络的硬件实现愈趋方便。大规模集成电路

技术的发展为神经网络的硬件实现提供了技术手段，

为神经网络在控制中的应用开辟了广阔的前景。



神经网络控制所取得的进展为：
(1) 基于神经网络的系统辨识：可在已知常规模型结构
的情况下，估计模型的参数；或利用神经网络的线性、
非线性特性，建立线性、非线性系统的静态、动态、
逆动态及预测模型；

(2) 神经网络控制器：神经网络作为控制器，可实现对
不确定系统或未知系统进行有效的控制，使控制系统
达到所要求的动态、静态特性；

(3)  神经网络与其他算法相结合：神经网络与专家系统、
模糊逻辑、遗传算法等相结合可构成新型控制器；



(4) 优化计算：在常规控制系统的设计中，常遇到求解

约束优化问题，神经网络为这类问题提供了有效的途

径；

(5) 控制系统的故障诊断：利用神经网络的逼近特性，

可对控制系统的各种故障进行模式识别，从而实现控

制系统的故障诊断。



        神经网络控制在理论和实践上，以下问题是研究

的重点：

(1) 神经网络的稳定性与收敛性问题；

(2) 神经网络控制系统的稳定性与收敛性问题；

(3) 神经网络学习算法的实时性；

(4) 神经网络控制器和辨识器的模型和结构。



    根据神经网络在控制器中的作用不同，神经网络控

制器可分为两类，一类为神经控制，它是以神经网络为

基础而形成的独立智能控制系统；另一类为混合神经网

络控制，它是指利用神经网络学习和优化能力来改善传

统控制的智能控制方法，如自适应神经网络控制等。

    综合目前的各种分类方法，可将神经网络控制的结

构归结为以下七类。

9.2 神经网络控制结构 



9.2.1 神经网络监督控制

    通过对传统控制器进行学习，然后用神经网络控制器逐渐

取代传统控制器的方法，称为神经网络监督控制。神经网络监

督控制的结构如图9-1所示。

    神经网络控制器实际上是一个前馈控制器，它建立的是被

控对象的逆模型。神经网络控制器通过对传统控制器的输出进

行学习，在线调整网络的权值，使反馈控制输入趋近于零，从

而使神经网络控制器逐渐在控制作用中占据主导地位，最终取

消反馈控制器的作用。一旦系统出现干扰，反馈控制器重新起

作用。这种前馈加反馈的监督控制方法，不仅可以确保控制系

统的稳定性和鲁棒性，而且可有效地提高系统的精度和自适应

能力。
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图9-1  神经网络监督控制 





    图9-2为神经网络直接逆控制的两种结构方案。

在图9-2(a)中，NN1和NN2为具有完全相同的网络结

构，并采用相同的学习算法，分别实现对象的逆。

在图9-2(b)中，神经网络NN通过评价函数进行学习，

实现对象的逆控制。 
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      与传统自适应控制相同，神经网络自适应控制也

分为神经网络自校正控制和神经网络模型参考自适应

控制两种。自校正控制根据对系统正向或逆模型的结

果调节控制器内部参数，使系统满足给定的指标，而

在模型参考自适应控制中，闭环控制系统的期望性能

由一个稳定的参考模型来描述。 





（2）神经网络间接自校正控制

   其结构如图9-3所示。假设被控对象为如下单变

量仿射非线性系统：

  

  若利用神经网络对非线性函数   和    进行逼近

，得到     和     ，则控制器为：

其中     为t时刻的期望输出值。
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图9-3  神经网络间接自校正控制



2. 神经网络模型参考自适应控制

  分为直接模型参考自适应控制和间接模型参考自

适应控制两种。

（1）直接模型参考自适应控制

   如图9-4所示。神经网络控制器的作用是使被控

对象与参考模型输出之差为最小。但该方法需要知道

对象的        信息    。 Jacobian u
y


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图9-4  神经网络直接模型参考自适应控制



（2）间接模型参考自适应控制

  如图9-5所示。神经网络辨识器NNI向神经

网络控制器NNC提供对象的信息，用于控制器

NNC的学习。
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图9-5  神经网络间接模型参考自适应控制 



9.2.4  神经网络内模控制

    经典的内模控制将被控系统的正向模型和逆模型直

接加入反馈回路，系统的正向模型作为被控对象的近

似模型与实际对象并联，两者输出之差被用作反馈信

号，该反馈信号又经过前向通道的滤波器及控制器进

行处理。控制器直接与系统的逆有关，通过引入滤波

器来提高系统的鲁棒性。

    图9-6为神经网络内模控制，被控对象的正向模型

及控制器均由神经网络来实现。
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图9-6  神经网络内模控制 



9.2.5  神经网络预测控制

   预测控制又称为基于模型的控制，是70年代后期发

展起来的新型计算机控制方法，该方法的特征是预测

模型、滚动优化和反馈校正。

    神经网络预测控制的结构如图9-7所示，神经网络

预测器建立了非线性被控对象的预测模型，并可在线

进行学习修正。

    利用此预测模型，通过设计优化性能指标，利用

非线性优化器可求出优化的控制作用   。 tu
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图9-7  神经网络预测控制



9.2.6  神经网络自适应评判控制

   神经网络自适应评判控制通常由两个网络组成，如

图9-8所示。自适应评判网络通过不断的奖励、惩罚等

再励学习，使自己逐渐成为一个合格的“教师”，学习

完成后，根据系统目前的状态和外部激励反馈信号r(t)

产生一个内部再励信号   ，以对目前的控制效果作出

评价。控制选择网络相当于一个在内部再励信号   指

导下进行学习的多层前馈神经网络控制器，该网络在进

行学习后，根据编码后的系统状态，在允许控制集中选

择下一步的控制作用。

( )r t
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图9-8  神经网络自适应评判控制 



9.2.7  神经网络混合控制

    该控制方法是集成人工智能各分支的优点，由神

经网络技术与模糊控制、专家系统等相结合而形成的

一种具有很强学习能力的智能控制系统。

    由神经网络和模糊控制相结合构成模糊神经网络，

由神经网络和专家系统相结合构成神经网络专家系统。

神经网络混合控制可使控制系统同时具有学习、推理

和决策能力。 



9.3.1  单神经元自适应控制算法

    单神经元自适应控制的结构如图9-9所示。

图9-9  单神经元自适应PID控制结构





     单神经元自适应控制器是通过对加权系数的调

整来实现自适应、自组织功能，控制算法为

                      

    

    如果权系数的调整按有监督的Hebb学习规则实

现，即在学习算法中加入监督项    ，则神经网络权

值学习算法为：
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   为学习速率，  为神经元的比例系数，     。
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     值的选择非常重要。  越大，则快速性越好，但

超调量大，甚至可能使系统不稳定。当被控对象时延

增大时，  值必须减少，以保证系统稳定。  值选择

过小，会使系统的快速性变差。

KK

KK



( ) 0.5sgn(sin(4 ))r k t 

9.3.2 仿真实例 
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9.4  RBF网络监督控制

9.4.1  RBF网络监督控制算法

    基于RBF网络的监督控制系统结构如图9-14所示

。 
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图9-14  神经网络监督控制



   在RBF网络结构中，取网络的输入为    ，网络

的径向基向量为             ，  为高斯基函数：
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网络的权向量为：

     

RBF网络的输出为：

　 　

其中  为RBF网络隐层神经元的个数。
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设神经网络调整的性能指标为：
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由此所产生的不精确通过权值调节来补偿。



神经网络权值的调整过程为：

其中  为学习速率， 为动量因子。
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采用梯度下降法调整网络的权值：



9.4.2  仿真实例
 
被控对象为：
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RBF网络监督控制程序为chap9_2.m 





    神经间接自校正控制结构如图9-17所示，它由两
个回路组成：

（1）自校正控制器与被控对象构成的反馈回路。

（2）神经网络辩识器与控制器设计，以得到控制器
的参数。

    辩识器与自校正控制器的在线设计是自校正控制
实现的关键。



图9-17  神经网络间接自校正控制框图



9.5.2 自校正控制算法

    考虑被控对象：

     其中    ，  分别为对象的输入、输出，     为非零函

数。
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9.5.3  RBF网络自校正控制算法

   采用两个RBF网络分别实现未知项    、  的辨

识。RBF网络辨识器的结构如图9-18所示，  

  和   分别为两个神经网络的权值向量。
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图9-18  神经网络辨识器 



       在RBF网络结构中，取网络的输入为     ，网

络的径向基向量为             ，  为高斯基函数： 

                         

    其中          。 为节点  的基宽度参数，      

，  为网络第  个结点的中心矢量，                 

           ，          。 
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两个RBF网络的输出分别为：
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辨识后，对象的输出为：

   其中    为RBF网络隐层神经元的个数。

网络的权向量为：
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采用梯度下降法调整网络的权值：
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 神经网络自校正控制系统的结构如图9-19所示。 

神经网络权值的调整过程为：
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图9-19  神经网络自校正控制框图 



9.5.4  仿真实例

 
被控对象为：

其中                 ，        。 

)1(15))1(sin(8.0)(  kukyky

     1sin8.0  kykyg    15ky

RBF网络自校正控制程序为chap9_3.m。 



9.6  基于RBF网络直接模型参考自适应控制

9.6.1 基于RBF网络的控制器设计

       控制系统的结构如图9-23所示。

   设参考模型输出为     ，控制系统要求对象的

输出    能够跟踪参考模型的输出     。  kym ky
 kym

则跟踪误差为：

     kykykec m -



参考模型

RBF 对象
 kr  ke  ku  ky+

-

 kym

 kec +

-

图9-23  基于RBF网络的直接模型参考
自适应控制



控制目标函数为：

      　　　　　　   　　   

　　控制器为RBF网络的输出：

　 　            　
    其中   为RBF网络隐层神经元的个数，  为第  

个网络隐层神经元与输出层之间的连接权，  

为第个   隐层神经元的输出。

   2k
2
1 eckE 

  mmjj whwhwhku  11

m jw

j
jh

j



    在RBF网络结构中，           为网络的输入向量。

RBF网络的径向基向量为           ， 为高斯基函数：

                         

         其中               ，    为节点   的基宽度参数，      ，          

为网络第   个结点的中心矢量，                           ，               

                  。

 Tnxx ,,1 X
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 Tmbb ,,1 B



    网络的权向量为：

                        
     按梯度下降法及链式法则，可得权值的学习

算法如下：

其中   为学习速率，  为动量因子。
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同理，可得RBF网络隐层神经元的高斯函数的中心参
数及基宽的学习算法如下：
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       在学习算法中，       称为            信息，表示系统

的输出对控制输入的敏感性，其值可由神经网络辨识

而得。在神经网络算法中，对        的值的精确度要求

不是很高，不精确部分可通过网络参数及权值的调整

来修正，关键是其符号，因此可用      的正负号来代

替，这样可使算法更加简单。
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9.6.2  仿真实例

       被控对象为一非线性模型：

         21-ky1/1-ku1-k0.10y-ky 

           取采样周期为              ，参考模型为

                                           ，其中       为正弦信号， 

                                   
                                    

msts 1

     krkyky mm  16.0  kr

 tskkr  2sin50.0)(

RBF网络直接模型参考自适应控制程序为chap9_4.m 



9.7 一种简单的RBF网络自适应控制
   9.7.1 问题描述
       考虑一种简单的动力学系统：

                                                                                         (9.30)
其中   为转动角度，u 为控制输入。
     写成状态方程形式为:

                                      (9.31)                                          
其中 f(x)为未知。
     位置指令为  ，则误差及其导数为

 ,f u     



 
1 2

2

x x
x f x u


 





dx

1 de x x  2 de x x  



    定义误差函数为

                                                                                  (9.32)
则
                         

    由式（9.32）可见，如果     ，则            
且     。

                                                

s e e    0 

 2 d ds e e e x x e f x u x                  

0s
0e

0e



9.7.2 RBF网络原理
          由于RBF网络具有万能逼近特性[20]，采用RBF
神经网络逼近f(x) ，网络算法为：

                                                                                    (9.33)

                                                                                     (9.34)
          其中 x为网络的输入，j 为网络隐含层第 j个
节点,      为网络的高斯基函数输出， 为网络的理
想权值,  为网络的逼近误差,     。
    网络输入取       ,则网络输出为：

                                                                                       (9.35)
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9.7.3 控制算法设计与分析
       由于

       定义Lyapunov函数为

                                                                                     (9.36)
     其中         ,                   。

则

   设计控制律为

                                                                                    （9.37）

         *T T Tˆ ˆf x f x x       W h x W h W h x

2 T1 1
2 2

V s
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1 1ˆ ˆV ss W W s ce f x u x
 

            W W

   d
ˆ sgnu ce f x x s     



则

    取       ，自适应律为
                                                                                （9.38）

    可见， 控制律中的鲁棒项      的作用是克
服神经网络的逼近误差，以保证系统稳定。
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9.7.4 仿真实例
    考虑如下被控对象

式中，

    位置指令为      ，控制律采用式（9.37），
自适应律采用式（9.38），取     ，     。根据
网络输入x1 和x2 的实际范围来设计高斯基函数的
参数，参数 ci和 bi取值分别为[-2 -1 0 1 2] 和
3.0。网络权值中各个元素的初始值取0.10。仿真结
果如图9.25和图9.26所示。
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图9.25 位置和速度跟踪
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9.8 基于不确定逼近的RBF网络自适应控制 

9.8.1 问题的提出

   其中     为   阶正定惯性矩阵，    为   阶惯性矩阵，               

    为    阶惯性向量。

        如果模型建模精确，且        ，则控制律可设计为：

         通过对文献[18]的控制方法进行详细推导及仿真分

析，研究基于模型不确定逼近的RBF网络机器人自适应控

制的设计方法。

     设n关节机械手的动力学方程为：

     ,     D q q C q q q G q τ d （9.39）

 D q nn   ,C q q nn

 G q 1n

0d

       d v p ,    τ D q q k e k e C q q q G q    （9.40）



         将控制律式（9.40）代入式（9.39）中，得到稳定的闭环系

统为                                      （9.41）

         其中  为理想的角度，        ，         。

         在实际工程中，对象的实际模型很难得到，即无法得到精

的   、   、   ，只能建立理想的名义模型。

          将机器人名义模型表示为    、    、    ，针对名义模型

的控制律设计为：                                          （9.42）

      将控制律式（9.42）代入式（9.39）中，得

                                                   （9.43）                                                                                         

v p 0  e k e k e 

dq d e q q d e q q  

 D q  ,C q q  G q

 0D q  0 ,C q q  0G q

       0 d v p 0 0e ,       τ D q q k e k C q q q G q

            0 d v p 0 0, ,       D q q C q q q G q D q q k e k e C q q q G q d      



         取                  ,                 ,               ,则
                                                        （9.44）
        由式（9.44）可见，由于模型建模的不精确会导致控制性能的下降。因此，
需要对建模不精确部分进行逼近。
     式（9.44）中，取建模不精确部分                         则可将式
（9.44）转化为如下误差状态方程

                                                        （9.45）

式中，           ，      ，I为单位阵。
    假设模型不确定项f为已知，则可设计修正的控制律为：
 
                                                         （9.46）                                            

将控制律式（9.46）代入式（9.39）中，则可得到稳定的闭环系统式（9.41）。

     在实际工程中，模型不确定项 f 为未知，为此，需要对不确定项f进行逼

近，从而在控制律中实现对不确定项 f的补偿。
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I
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k k
 
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0
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I
 

  
 

       0 d v p 0 0 0, ( )D q f     τ D q q k e k e C q q q G q   

0D D D   0C C C   0G G G  
1

0 ( )v pe k e k e D Dq Cq G d         



9.8.2  模型不确定部分的RBF网络逼近 
     采用RBF网络对不确定项        进行自适应逼近。

     RBF网络算法为：

                                                                   

      其中X为网络的输入信号，Y为网络的输出信号，            ，为高斯基

函数的输出，  为神经网络权值。

       由已知证明可知[19,20]，在下述假设条件下，RBF网络针对连续函数在

紧集范围内具有任意精度的逼近能力。

       假设：

•    （1）神经网络输出      为连续；

•    （2）存在理想逼近的神经网络输出       ，针对一个非常小的正实

数    ，有 

 f x

 2 2/ x ci i ig b ni ,2,1 

 Ty θ φ x
 1 2, , , n   φ

θ

( , )f x 


*( , )f x 


0    *
0

ˆmax ,  f x θ f x



  误差状态方程式（9.45）可写为

                                                                                                            (9.47)

  其中，                           ，  为        阶矩阵，表示  

对    最佳逼近的神经网络权值。

式(9.47)可写为

                                                                                                             (9.48)

     取    为理想神经网络的逼近误差，即

                                                                                                           （9.49）

   
   * ˆarg min sup ,

x
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η
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 *( , )x Ax B f x    






      逼近误差  为有界，其界为  ，即

                                         （9.50）

    神经网络输出   的最佳估计值为

                                         （9.51）

则式（9.48）可写为

                                         （9.52）

 0
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 * ( )Tx Ax B x    



      控制器设计为

                                    （9.53） 

  其中                              （9.54）

                                                                 （9.55）                                                                             

  其中  为   的估计值，        。                                                        

      将控制律式（9.53）代入式（9.39）中，有

9.8.3  控制器的设计及分析

1 2 τ τ τ
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采用                                               分别减去上式左右两边，得：

 即

     0 0 0, D q q C q q q G q  
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式中，

上式可写为：
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则                                                    （9.56）

                                                                                                    

定义Lyapunov函数为

                                                        （9.57）                      

其中    。

  存在正定矩P和Q，并满足如下Lyapunov方程

                                                        （9.58）                 

    

                 * * *T T Tˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,         f x f x θ f x f x θ f x θ f x θ η θ φ x θ φ x η θ φ x

其中               。*ˆ θ θ θ

  T  x Ax B η θ φ x

2T1 1
2 2

V


 x P x θ

0

T PA A P Q

由于



定义
   22 T T

,

tr trij
i j
r  R RR R R

       
其中      为矩阵的迹，则  tr

 2 Ttr
F
θ θ θ  

 
         

        
   

T T T

TT T T T T T T

T T T T T T T T T T

T T T T T T

1 1 tr
2

1 1 tr
2
1 1 tr
2

1 1 tr
2









    

           

         

    

x Px x Px θ θ

x P Ax B θ φ x η x A θ φ x η B Px θ θ

x PA A P x x PBθ φ x x PBη φ x θB Px η B Px θ θ

x Qx φ x θB Px η B Px θ θ

   

   

   

  

V

       其中                                       ，                     ，        。   T T T Tx PBθ φ x φ x θB Px  T T Tx PBη η B Px TP P



                                                                                                       （9.60）

则                                  （9.61）

          可以采用以下两种自适应律设计方法。

       （1）自适应律一

                   取自适应律为：

                                                                                                       （9.62）

 即

       
由于    T T T Ttr    

 φ x θB Px B Pxφ x θ

  T T T T T T1 1 tr
2

V 


     x Qx B Pxφ x θ θ θ η B Px  

 T T Tˆ θ B Pxφ x

  Tˆ θ φ x x PB



 则

          由已知

                                                         

     设      为矩阵Q特征值的最小值，     为矩阵P特征值

的最大值，则

                                                                                                      （9.63）

      要使    ，需要                ，即X的收敛半径为

                                                                                           

T T T1
2

V   x Qx η B Px

T
0η η 1B

 min Q  max P

   

   

2
m in 0 m a x

m in 0 m a x

1
2

1 2
2

V  

 

  

     

Q x η P x

x Q x η P



0V    max
min 0

2
 

P
Q

x
 
 

max
0

min

2



P

x η
Q



      可见，当Q的特征值越大、P的特征值越小、神经网络建模误

差   的上界   越小时，X的收敛半径越小，跟踪效果越好。但

该方法不能保证权值       的有界性。为此，可采用自适应律

二。

     （2）自适应律二

           取自适应律为：

                                                                     （9.65）                              

将式（9.65）代入式（9.61）得：

η

0η

* ˆ θ θ θ

T
1

ˆ ˆk  θ φx P B x θ

 

 

T T T T
1

T T T T
1

1 1 ˆtr
2

1 ˆtr
2

V k

k




   

   

x Qx x θ θ η B Px

x Qx x θ θ η B Px









根据F范数的性质，有                   ，则 

则

    

    要使    ，需要满足以下条件：

或

  2T
F F F

tr     x x x x x x   

  2T T T * *

FF F
ˆ ˆtr tr tr              θ θ θ θ θ θ θ θ θ θ     

 
   

   

   

2T * T T
1 FF F

22 *
min 1 1 0 maxFF F

2

min 1 max 1 0 maxF F

2
2max 1

min 1 max 0 max

1
2

1
2

1
2

1
2 2 4

    

    

      
 
            

x Qx x θ θ θ η B Px
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x Q x θ η P
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 

 


F

V k

k k

k k

kk

 

  

  

0V      21
min 0 max max

1
2 4

k   Q x η P

 
2

2max 1
1 0 max max2 4F

k
     

 
k θ η P



 
即收敛条件为：

或

    21
0 max max

min

2
4
k


   
 

x η P θ
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  2max 1
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1

1
2 4

k
k

      
 

θ η P



          因此，采用自适应律二，可保证权值的有界性，即解决神经

网络权值的收敛问题。

      从   的收敛情况可知：当Q的特征值越大、P的特征值越小、

神经网络建模误差   的上界   越小、   越小时，则X的收敛半

径越小，跟踪效果越好。

x

η 0η max

9.8.4  仿真实例

         选二关节机器人系统（不考虑摩擦力），其动力学模
型为：      ,   D q q C q q q G q τ d  

     
 

01 2 01 02 2

01 02 2 01

2 cos cos
cos

v q q q q q
q q q q

   
   

D q

  其中



其中      ，     ，     ，    。

    误差扰动、位置指令和系统的初始状态分别为：

    位置指令为：

    被控对象的初值为                                                     

       
 

02 2 2 02 1 2 2

02 1 2

sin sin
,

sin 0
q q q q q q q
q q q
   

  
 

C q q
  




 
 

 
1 1 2

1 2

15 cos 8.75 cos

8.75 cos

g q g q q

g q q

  
  

  
G q

33.13v 01 8.98q  02 8.75q  8.9g

6,32 321  ddd ，

1 2 3d d d   e e

 
 

1d

2 d

1 0.2 sin 0.5

1 0.2 cos 0.5

q t

q t





 


 

   T T
1 2 3 4 0.6 0.3 0.5 0.5q q q q 



控制参数取：

    

 

      采用控制律式(9.53)和自适应律式(9.62)，采用

Simulink和S函数进行控制系统的设计，仿真结果如图9-

27至图9-30所示。
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 

  
 
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0 2vk



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  
 



图9-27  关节1的位置跟踪 



图9-28  关节2的位置跟踪



图9-29关节1的模型不确定项及其估计



图9-30 关节2的模型不确定项及其估计
图9-30 关节2的模型不确定项及其逼近



          通过对文献[21]的控制方法进行详细推导及仿真分析，研

究基于模型整体逼近的机器人RBF网络自适应控制设计方法。

9.9.1 问题的提出

         设n关节机械手方程为：

                                                 （9.66）                            

    其中    为   阶正定惯性矩阵，     为   阶惯性矩阵，其

中    为    阶惯性向量，   为摩擦力， 为未知外加干扰，   

为控制输入。

9.9 基于模型整体逼近的机器人RBF网络自适应控制 

        d,       D q q C q q q G q F q τ τ

 D q nn   ,C q q nn

 G q 1n  F q dτ τ



         跟踪误差为：

        定义误差函数为：

                                                                  （9.67）                              

 其中        ，则

                                                                      

                                    （9.68） 

其中                    。

     dt t t e q q

 r e Λe

T 0 Λ Λ

d   q r q Λe 

   
 
   

d d

d d

d d d

d

     

      

        

    

      

  

  

Dr D q q Λe D q Λe Dq

D q Λe Cq G F τ τ

D q Λe Cr C q Λe G F τ τ
Cr τ f τ

     d d      f x D q Λe C q Λe G F



          在实际工程中，模型不确定项f为未知，为此，需要对

不确定项f进行逼近。采用RBF网络逼近f，根据       的

表达式，网络输入取

       设计控制律为：

                                                                     （9.69）                             

   其中    为针对f进行逼近的RBF网络输出值。

           将控制律式（9.69）代入式（9.68），得：

                                                                     （9.70）           

 f x

T T T T T
d d d   x e e q q q  

ˆ  vτ f K r

 f̂ x

   
v d

v d v 0

ˆ     

        





D r C r f K r f τ

K C r f τ K C r ς



     如果定义Lyapunov函数

则

       这说明在  固定条件下，控制系统的稳定依赖于  ，即   

对  的逼近精度及干扰  的大小。

     采用RBF网络对不确定项f进行逼近。理想的RBF网络算法为：

 其中x为网络的输入信号，          。

T1
2

L  r Dr

 T T T T T
v 0

1 1 2
2 2

L         r Dr r Dr r K r r D C r r ς

T T
0 vL  r ς r K r

vK 0ς

f̂ f dτ

 2 2/i i ig  x c 1, 2, ,i n 

 1 2   nφ f f f

 *Ty  W φ x  *( ) Tf x w  φ x



9.9.2 针对进行逼近的控制
1．控制器的设计

   采用RBF网络逼近，则RBF神经网络的输出为：

                                                                      （9.71）                          
取                ，
     设计控制律为：

                                                                       （9.72）               
其中 v 为用于克服神经网络逼近误差   的鲁棒项。

     将控制律式（9.72）代入式（9.68），得：

                                                                        （9.73）                     
其中                           。 

   Tˆ ˆf x W φ x

ˆ W W W
maxF

WW

  v
ˆ  τ f x K r v

ε

       T
v d v 1        Dr K C r W φ x ε τ v K C r ς

   T
1 d   ς W φ x ε τ v



     将鲁棒项v设计为：

                                                                           （9.74）                        

其中        ，    。

2．稳定性及收敛性分析

     定义Lyapunov函数：

则

将（9.73）式代入上式，得

   N d sgnb v r

N eε d dbτ

 T T 11 1 tr
2 2

L    r Dr W F W

 T T T 11 tr
2

L       r Dr r Dr W F W

     T T T 1 T T
v d

1 2 tr
2

L            r K r r D C r W F W φr r ε τ v



          根据机器人特性有          。取       ，即神经网络

自适应律为： 

                                                                         （9.75）                         

  则

       

       由于

    

  则

 T 2 0 r D C r T W Fφr

Tˆ W Fφr

 T T
v dL   r Kr r ε τ v

       T T T T
d d d N d 0         r ε τ v r ε τ r v r ε τ r ε b

0L



9.9.3 仿真实例

       选二关节机器人力臂系统，其动力学模型为：

 其中 

                              ，

                          ，         ，

  d( ) ( ) ( )       D q q C q,q q G q F q τ τ

1 2 3 2 2 3 2

2 3 2 2

2 cos cos
( )

cos
p p p q p p q
p p q p
   

   
D q 3 2 2 3 1 2 2

3 1 2

sin ( )sin
( , )

sin 0
p q q p q q q
p q q
   

  
 

  



C q q

4 1 5 1 2

5 1 2

cos cos( )
( )

cos( )
p g q p g q q

p g q q
  

   
G q    0.02sgnF q q      T

d 0.2sin 0.2sint t  τ



      取                             。RBF网络高斯基函数参

数的取值对神经网络控制的作用很重要，如果参数取值不合适，

将使高斯基函数无法得到有效的映射，从而导致RBF网络无效。

故C按网络输入值的范围取值，取      ，网络的初始权值取零，

网络输入               。 

      系统的初始状态为             ，两个关节的位置指令分

别为        ，       ，控制参数

取             ，          ，         ，在鲁棒项中，

取     ，     。                               

   1 2 3 4 5, , , , 2.9,0.76,0.87,3.04,0.87p p p p p p

10b 

 d d d=z e e q q q  

 0.09 0 0.09 0

1d 0.1sinq t 2d 0.1sinq t

 v diag 20,20K  diag 15,15F  diag 5,5

N 0.20  d 0.10b 



            采用Simulink和S函数进行控制系统的仿真。

首先采用针对     进行逼近的控制器子程序

chap9_6ctrl.m，控制律取式（9.72），自适应律

取式（9.75），仿真结果如图9-31至图9-33所示。

 xf



图9-31 关节1及关节2的位置跟踪 
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图9-32 关节1及关节2的控制输入
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图9-33   关节1及关节2的     及其逼近 f x  f̂ x



9.10神经网络数字控制
9.10.1基本原理
       在工程实际中，控制算法一般在计算机或DSP中实
现，这就需要将控制算法离散化。本节讨论神经网络自
适应控制律的数学化实现方法。
    数字控制系统结构如图9-34所示，其中控制器为数
字控制算法，被控对象的输入、输出为模拟信号，通过
D/A和A/D与数字信号相连接。数字控制算法的程序框图
如图9-35所示。



图9-34  数字控制系统结构



图9-35  数字控制算法程序框图



      针对9.8节中的控制算法，选择被控对象为单电机模
型，其动力学模型为
                                                                                (9.76)
 式中，      ，         。
    取     ，    ，则方程式(9.76)可转化为动力学
方程
                                        
                                       (9.77) 
    在Matlab仿真中，在每个采样时间T内，采用
Runge-Kutta迭代算法求解式(9.77)，从而实现连续被
控对象的离散求解，仿真中采用了Matlab函数“ode45”
进行离散积分求解。
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        针对自适应律的离散化问题，一种方法是利用采
样时间进行差分的离散化，另一种方法是利用数值迭
代方法进行离散化。下面介绍一种高精度数值迭代方
法——RKM(Runge-Kutta-Merson)方法。以离散化
        为例，采样时间为T，如果采用差分方法离
散化，n+1时刻的x值为             ，而采用RKM方
法，则n+1时刻的x值为

                                      (9.78）                                            

其中
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        针对自适应律式(9.65)的权值的表达式
针对每个采样时间，采用RKM迭代算法式(9.78)进行求解，考虑
到自适应律表达式中权值   相当于式(9.78)中的   ，且没有
出现时间变量t，采样时间为ts，故离散求解式(9.65)的Matlab
程序如下：

T
1h k    x P B x 

 nx



w(i,1)=w_1(i,1)+1/6*(k1+4*k4+k5);

k1=ts*(gama*h(i)*xi'*P*B-k1*gama*norm(xi)*w_1(i,1));

k2=ts*(gama*h(i)*xi'*P*B-k1*gama*norm(xi)*(w_1(i,1)+1/3*k1));

k3=ts*(gama*h(i)*xi'*P*B-
k1*gama*norm(xi)*(w_1(i,1)+1/6*k1+1/6*k2));

k4=ts*(gama*h(i)*xi'*P*B-
k1*gama*norm(xi)*(w_1(i,1)+1/8*k1+3/8*k3));

k5=ts*(gama*h(i)*xi'*P*B-k1*gama*norm(xi)*(w_1(i,1)+1/2*k1-
3/2*k3+2*k4));



9.10.2仿真实例
       仿真中，采用控制律式(9.53)和自适应律式(9.65)。
在离散化自适应律式(9.65)微分方程时，取两种离散化
方法：当S=1时，采用简单的差分方法进行离散化，当
S=2时，采用RKM方法进行离散化。取m=1,    ,g=9.8，
d=0.5sin(t)，     ,         ,         ,         。
系统的初始状态为x=[0,0]。位置指令为            ，
采样时间取        ，取控制其参数为      ，     ，

            ，取自适应律参数为    ，      。RBF
网络的隐含层节点数取10，网络权值的初始值取0，高
斯基参数初始值的选取见控制器主程序chap9_8.m。取
M=1，未采用神经网络补偿，仿真结果如图9-36所示。
取M=2，采用神经网络补偿，仿真结果如图9-37和图9-
38所示。
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图9-36  未用神经网络补偿的位置跟踪及其误差（M=1）



图9-37采用神经网络补偿的位置跟踪及其误差（M=2）
    



图9-38  不确定项及其神经网络逼近结果（M=2）


