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内容提要

本书主要从神经网络自适应控制与变结构控制有机集成的角度，系统研究了采样非线性
系统及机器人采样系统的神经网络稳定自适应控制理论与方法。全书十章涵盖了基于线性
参数化神经网络、多层神经网络和动态神经网络的机械手稳定自适应控制理论与方法，主要
包括采样非线性系统神经网络自适应控制、考虑神经网络逼近误差的神经网络自适应控制、
考虑状态不完全可量测以及含柔性连杆的机械手神经网络稳定自适应控制等。绪论和结束
语全面综述了人们近年来在连续、离散时间非线性系统的神经网络以及神经模糊稳定自适应
控制研究方面所取得的主要进展，探讨了神经网络自适应控制研究方面存在的主要问题及解
决问题的基本途径。附录是定理证明和数学基础。
本书的读者对象是从事信息科学、工程技术、数学以及相关学科的科研人员和高等学校

的教师、研究生、高年级学生等。
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作 者 简 介
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系统理论、神经网络、模糊系统和机器人动力学及智能控

制方面的研究工作。有二项成果获省部级科技进步二等

奖，三项获省部级科技进步三等奖。发表论文８０余篇，
其中在ＩＥＥＥ（神经网络，模糊系统，系统、人及控制论）汇
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统学会北京分会副主席。长期从事智能控制及机器人方

面的教学和研究工作，在智能控制、机器人、模糊系统和

神经网络、计算机控制理论及应用等方面颇有研究，共有

７项科研成果获得国家教育部科技进步奖。出版的著作
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前 言

本书主要从神经网络自适应控制与变结构相结合的角度系统论述了采样非

线性采样系统及机器人系统的神经网络稳定自适应控制理论与方法。有别于传

统的神经网络稳定自适应控制方案采用的静态变结构控制，即变结构控制量是

与系统跟随误差度量（在变结构控制理论中经常称之为开关函数）有关的开关型

控制量或者饱和型控制量，本书提出了扇区神经变结构控制的设计思想，该变结

构控制的控制量是神经网络基函数与系统状态误差的有机调制，它能随着系统

跟随误差度量向开关流形的趋近，动态地调整控制量的大小，以有效地补偿系统

的动力学不确定性，加速神经网络权值的收敛速度，改善系统的稳定性和动态

性能。

基于扇区神经变结构控制的设计思想，本书系统地研究了采样非线性系统

的神经网络稳定自适应控制方法，并将其设计方法应用到刚性连杆和柔性连杆

机械手的神经网络自适应控制中，得到了一套机械手采样系统的神经网络稳定

自适应控制理论与方法。神经网络稳定自适应控制中的另一类问题是状态观测

问题和基于非线性参数化神经网络的稳定自适应控制的理论与方法。本书将鲁

棒控制和多层神经网络控制结合起来解决了这一问题，得到了一种机械手控制

器－观测器设计的神经网络自适应设计方法。最后，本书研究了基于动态神经
网络的机械手自适应控制方法，提出了神经网络动态逆的设计概念，该方法能够

保证神经网络控制在初始段的动态性能，并能有效克服常规神经网络控制对系

统状态需位于某一紧集的要求。

全书共十章，涵盖了作者近年来在机械手神经网络稳定自适应控制研究方

面取得的系统性理论成果。第一章“绪论”简要回顾了神经网络自适应控制及其

应用的发展历程，重点讨论了近年来人们在神经网络以及神经模糊稳定自适应

控制研究方面所取得的主要进展和面临的问题。第二章从控制应用的角度简要

介绍了一些主要的神经网络，并对机械手神经网络控制的主要结构进行了评述。

第三章从神经网络与扇区变结构集成的观点出发，系统研究了采样数据非线性



系统的神经网络稳定自适应控制，给出了扇区参数的设置方法。本章还研究了

基于静态变结构的单输入 单输出连续非线性系统神经网络稳定自适应方法，

并与离散变结构自适应控制方法进行了性能比较。第四章导出了机械手采样数

据系统数学模型，并在此基础上分间接自适应和直接自适应两种情形系统地研

究了机械手采样系统的神经网络稳定自适应控制方法。为了便于比较，第五章

将基于静态变结构的连续时间非线性系统神经网络自适应方法推广到机械手的

运动控制，提出了基于静态变结构的机械手神经网络间接和直接自适应控制方

法。第六章对第四章、第五章提出的四种机械手神经网络稳定自适应方法通过

仿真系统地进行了性能比较。第七章提出了在神经网络逼近误差界未知的情形

下，基于神经变结构的机械手神经网络稳定自适应控制的理论结果。第八章研

究了柔性连杆机械手的两时标离散时间模型，并在此基础上提出了一种柔性连

杆机械手的多速率神经网络混合控制器设计方法，最后举例验证了所提出算法

的有效性。第九章研究了在机械手关节角速度不可观测的情形下，机械手控制

器－观测器设计的神经网络方法，并通过仿真对设计方法的有效性进行了验证。
第十章研究了基于动态神经网络的机械手动态逆自适应控制方法，并通过性能

比较揭示了设计系统的性能。结束语对全文进行了总结，并讨论了下一步的研

究工作。

本书的研究内容得到了全国优秀博士论文专项基金（２０００４１）、国家重点基
础研究专项基金（Ｇ２００２ｃｂ３１２２０５）、国家自然科学基金（６００８４００２，６０１７４０１８）、
国家８６３研究与发展计划、清华大学基础研究基金（ＪＣ２００３０２８）等课题的资助。
本书的部分内容曾在清华大学研究生课程“计算智能及机器人学”中讲授过。

限于水平，书中不当乃至错误之处难免，热诚欢迎广大读者批评指正。

孙富春，孙增圻，张钹

２００４年５月于清华大学

Ⅱ 前言



目 录

第１章 绪论 １⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．１ 研究背景和意义 １⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．２ 神经网络的发展历程 ３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．３ 基于神经网络的稳定自适应控制 ７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．３．１ 连续时间系统的神经网络稳定自适应控制 ７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．３．２ 离散系统的神经网络稳定自适应控制 ９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．３．３ 神经模糊稳定自适应控制 １０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．４ 神经网络自适应控制展望 １２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１．５ 本书的研究内容 １３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 １４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第２章 机械手神经网络控制 １５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．１ 引言 １５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．２ 人工神经网络 １６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．２．１ 多层神经网络 １６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．２．２ 线性参数化神经网络 １８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．２．３ 递归神经网络 ２１⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．３ 机械手的神经网络控制结构 ２４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．３．１ 动力学逆控制 ２５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．３．２ 内模控制 ２６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．３．３ 再励学习控制 ２６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

２．３．４ 神经网络自适应控制 ２７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 ２７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第３章 非线性系统的神经网络稳定自适应控制 ２８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．１ 引言 ２８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．２ 系统描述 ２８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com



３．２．１ 多输入 多输出连续时间非线性系统的离散化 ２８⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．２．２ 采样数据非线性系统的设计框架 ３０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．２．３ 连续时间非线性系统的设计框架 ３１⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．２．４ 设计参数的选择 ３２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．２．５ 基本假设 ３２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．３ 采样非线性系统的神经网络稳定自适应控制 ３３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．３．１ 控制律的设计 ３３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．３．２ 扇区参数的设置 ３８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．４ 连续时间非线性系统的神经网络稳定自适应控制 ３９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

３．５ 应用 ４２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 ４６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第４章 机械手采样系统的神经网络稳定自适应控制 ４８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

４．１ 引言 ４８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

４．２ 机械手的离散时间数学模型 ４８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

４．３ 问题的描述 ４９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

４．４ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络间接自适应控制 ５１⋯⋯⋯⋯

４．５ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络直接自适应控制 ５４⋯⋯⋯⋯

本章小结 ５５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第５章 机械手连续系统的神经网络稳定自适应控制 ５６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

５．１ 引言 ５６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

５．２ 基于静态变结构的机械手神经网络间接自适应控制 ５６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

５．３ 基于静态变结构的机械手神经网络直接自适应控制 ５９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 ６１⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第６章 机械手神经网络稳定自适应控制方法的性能比较 ６２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．１ 引言 ６２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．２ 机械手神经网络稳定自适应控制方法的仿真研究 ６３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．２．１ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络间接自适应
控制———算法１ ６３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．２．２ 基于静态变结构的机械手神经网络间接自适应
控制———算法２ ６４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．２．３ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络直接自适应
控制———算法３ ６６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．２．４ 基于静态变结构的机械手神经网络直接自适应
控制———算法４ ６６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

６．３ 控制方法的性能比较 ６９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

Ⅱ 目录



本章小结 ７０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第７章 机械手的神经网络稳定轨迹跟随控制
———神经网络逼近误差界未知情形 ７１⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

７．１ 引言 ７１⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

７．２ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络间接自适应控制 ７１⋯⋯⋯⋯

７．３ 基于扇区神经变结构的机械手神经网络直接自适应控制 ７３⋯⋯⋯⋯

７．４ 应用 ７４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 ７６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第８章 柔性连杆机械手的神经网络自适应控制 ７７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．１ 引言 ７７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．２ 柔性连杆机械手的奇异摄动离散时间模型 ７７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．３ 基于神经网络的多速率混合控制 ８０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．３．１ 慢子系统的神经网络控制 ８０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．３．２ 快子系统的稳定 ８３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

８．４ 应用 ８３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 ８５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第９章 基于观测器的机械手神经网络自适应控制 ８６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．１ 引言 ８６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．２ 预备知识 ８７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．２．１ 机械手动力学及其性质 ８７⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．２．２ 多层神经网络 ８８⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．３ 主要结果 ８９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．３．１ 机械手控制器－观测器设计的神经网络方法 ８９⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．３．２ 机械手控制器－观测器设计的参数化自适应方法 ９３⋯⋯⋯⋯

９．４ 应用 ９５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．４．１ 线性参数化自适应算法作为在线的逼近器 ９６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

９．４．２ 神经网络在线逼近器 ９９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 １０２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

第１０章 机械手的神经网络动态逆稳定自适应控制 １０４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．１ 引言 １０４⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．２ 神经网络动态逆稳定自适应控制 １０５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．２．１ 机械手跟随误差的动力学 １０５⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．２．２ 动态神经网络系统的跟随误差动力学 １０６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．２．３ 神经网络动态逆 １０６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

１０．２．４ 基于动态逆的神经网络自适应控制器设计 １０７⋯⋯⋯⋯⋯⋯

Ⅲ目录



１０．３ 应用 １１０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

本章小结 １１２⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

结束语 １１３⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

附录 １１６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

附录Ａ 定理证明 １１６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

附录Ｂ 数学基础 １３６⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

附录Ｃ 机械手模型 １３９⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

参考文献 １４０⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯⋯

Ⅳ 目录



第 章

绪 论

１．１ 研究背景和意义

在机械手的控制中，比例－积分－微分控制（ＰＩＤ）［７７］、计算力矩控制
（ＣＴＭ）［１２３，９８］、鲁棒控制（ＲＣＭ）［２８］、自适应控制（ＡＣＭ）［１５４，１５５，２６］是几种比较典型
的控制方法。然而，这几种设计方法都存在一些不足：ＰＩＤ控制实现虽然简单，
但设计系统的动态性能不好；而ＣＴＭ、ＲＣＭ和ＡＣＭ三种设计方法尽管能给出
很好的动态性能，但都需要机械手数学模型方面的知识。ＣＴＭ方法要求机械手
的数学模型精确已知，ＲＣＭ要求已知系统不确定性的界，而ＡＣＭ则要求知道
机械手的动力学结构形式。由于机械手在操作过程中常常伴随着不完全信息和

部分已知或不精确定义的参数，这些先验知识很难满足大多数机器人控制器设

计的要求。这些基于模型的机械手控制方法对缺少的传感器信息、未规划的事

件和机械手作业环境中的不熟悉位置非常敏感。所以，传统的基于模型的机械

手控制方法不能保证设计系统在复杂环境下的稳定性、鲁棒性和整个系统的动

态性能。此外，这些控制方法不能积累经验和学习人的操作技能。为此，近二十

年来，以神经网络、模糊逻辑和进化计算为代表的人工智能理论与方法开始应用

于机械手的控制。尤其是神经网络，几乎所有的神经网络模型和学习算法都能

在机械手应用中找到范例。

神经网络在机械手控制中的应用主要是利用神经网络的学习能力和并行分

布式的结构。神经网络自适应控制器能够通过在线或离线学习不断地改进系统

的性能，最终达到满意的控制结果，而整个控制过程可以不需要系统的数学模型

知识。同时，神经网络的并行结构可以帮助解决很高的计算要求。此为试读,需要完整PDF请访问: www.ertongbook.com



Ａｌｂｕｓ［１］最早将小脑模型关节控制器（ＣＭＡＣ）用于机械手的控制。Ｍｉｌｌｅｒ等
人［１０３］推广了Ａｌｂｕｓ的工作，引入了神经网络学习算法。Ｉｉｇｕｎｉ等人

［５７］则在机械手

最优控制方法中引入了ＢＰ神经网络，用于补偿系统的不确定性。然而，早期的机
械手神经网络控制方法缺乏理论分析和系统稳定性的保证。为此，Ｓａｎｎｅｒ等
人［１４５，６４］提出了稳定的机械手神经网络控制方法。这方面典型的应用是将直接和

间接的神经网络自适应控制方法与变结构方法相结合，以达到改进系统性能的目

的。然而，这方面的研究还存在不足，主要包括：（１）研究工作大多针对连续时间
系统，没有考虑计算机控制系统的采样周期；（２）控制系统的性能与误差空间的划
分有关，如何划分误差空间这一问题理论上没有解决；（３）控制方法要求机械手的
状态完全可量测；（４）要求系统的状态严格位于某一紧集，且控制系统在初始控制
段的性能一般难以保证等。这些都是本书需要研究并加以解决的问题。

针对机械手稳定自适应控制中的上述问题，本书提出了将神经网络控制方

法与扇区变结构控制有机结合起来，研究采样非线性系统的神经网络稳定自适

应控制方法，并将其推广到刚性连杆和柔性连杆机械手的神经网络稳定自适应

控制中，得到了一套机械手采样系统的神经网络稳定自适应控制理论与方法。

在所提出的控制结构中，扇区神经变结构控制的控制量是神经网络基函数与系

统状态误差的有机调制，它能随着系统跟随误差度量向开关流形的趋近，动态地

逐渐减小直至终态零。这套理论方法分神经网络逼近误差界已知和未知、刚性

和柔性连杆机械手、直接和间接自适应控制共６种情形。为便于与基于静态变
结构的机械手神经自适应控制方法比较，本书还将基于静态变结构的非线性系

统神经网络稳定自适应方法推广到了机械手的运动控制。这项研究的学术意义

在于它改变了以往这一领域研究中变结构控制与神经网络控制机械结合的模

式，即在状态空间的某一区域以外采用变结构控制，区域以内则采用神经网络控

制，而神经变结构控制贯穿于系统控制过程的始终，并能随着系统跟随误差度量

向开关流形的趋近动态地调整控制量的大小，达到提高系统稳定性和改善系统

动态性能的和谐统一。这一研究工作解决了本节第三段的问题（１）和（２），即在
神经网络稳定自适应控制中考虑计算机采样周期和误差状态空间的划分问题。

神经网络稳定自适应控制中的另一类问题是状态观测问题和基于非线性参

数化神经网络的稳定自适应控制。这类问题的研究具有如下难点：（１）如何设
计观测器的结构以避免观测器动态过程、神经网络学习与被控对象动力学的耦

合；（２）由于非线性参数化神经网络的未知参数经过非线性的变换函数传播，使
得可调参数与神经网络输出成非仿射关系，现有线性参数化自适应控制的理论

与方法一般难于借鉴。本书采用线性观测器和多层神经网络研究机器人的神经

网络自适应控制，有效地克服了观测器动力学与机器人以及神经网络动力学之

间的耦合，整个控制器设计仅需要一个多层神经网络，且该神经网络参数无需事
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先确定，控制结构简单，适合于动力学非线性未知情形下的机械手神经自适应控

制，很好地解决了本节第三段的问题（３），即机器人状态不完全可量测情形下的
神经网络稳定自适应控制问题。

最后，本书研究了基于动态神经网络的机械手自适应控制方法，提出了神经

网络动态逆的设计思想，该方法通过构造神经网络动态逆系统来设计参考轨迹，保

证了设计系统在神经网络控制初始段的动态性能，同时克服了常规神经网络控制

要求系统状态应位于某一紧集的假设，解决了本节第三段的问题（４），即神经网络
自适应控制系统在初始控制段的品质和系统状态需位于某一紧集的要求。

１．２ 神经网络的发展历程

第一个神经网络控制器是 Ｗｉｄｒｏｗ和Ｓｍｉｔｈ于１９６３年提出的动平衡器
（ｂｒｏｏｍｂａｌａｎｃｅｒ）［１７４］，它由自适应线性单元Ａｄｌｉｎｅ构成，用于学习并产生一条开
关曲线，控制器的输出是离散的，可产生二元的控制作用。２０世纪７０年代，

Ａｌｂｕｓ［１］提出一种模仿小脑如何控制肌体运动机理的控制模型，称为小脑模型关
节控制器，简称ＣＭＡＣ，并将其用于机械手的运动控制。

２０世纪８０年代，神经网络的理论研究出现一个高潮。在这一个时期内，人
们除了将２０世纪７０年代所提出的ＣＭＡＣ应用于高度非线性化工过程［１６３］及机
械手的建模和控制［１０３，１０５］外，还研究了许多不同的人工神经网络和智能控制结

构，如多层感知器［１４１］、径向基函数网络［１２９］、Ｂ样条网络［１１０］、ＦＬＮ网络［１２２］等。
与此同时，研究了再励学习和自适应评判方案［３，６］，集成和扩展了神经网络的学

习算法。递归神经网络也已用于优化控制方案［５０］以及对象的建模与估计［１７５］

中。这一时期有两项重要的工作，一个是美国物理学家Ｈｏｐｆｉｅｌｄ于１９８２年提出
的Ｈｏｐｆｉｅｌｄ人工神经网络，另一个是Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ于１９８６年提出的
多层神经网络的反传（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）学习算法，简称ＢＰ算法。这两项重要
的工作掀起了２０世纪８０年代末以来人工神经网络的研究热潮，同时也推动了
人工神经网络在控制中的空前应用。此后一个时期，神经网络控制的许多理论

和应用都与这两项重要工作紧密相关，主要工作如下：

（１）Ｃｙｂｅｎｋｏ等人从理论上证明了对于任何闭区间内的连续函数都可以用
含一个隐层的多层前向神经网络来逼近［２７］。

（２）基于多层前向神经网络的反传学习，人们提出了多种神经建模和控制
结构。神经网络的建模主要分为间接学习、一般学习和特殊学习三种结构形

式［１３１］。而神经网络控制的主要结构分为模型参考结构、内模控制结构、预测控

制结构、最优控制结构、前馈网络控制结构、自校正控制结构［５６，１６］等。

（３）改进多层前向神经网络的学习算法，加快训练的速度。主要改进方法
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包括引入动量项、变尺度法、变步长法、共轭梯度法、随机逼近算法、扩展的卡尔

曼滤波学习法、模糊逻辑、进化算法和变结构等。

２０世纪９０年代是神经网络控制理论和应用蓬勃发展的时期，理论方面的
工作有：

（１）犹如２０世纪６０年代的自适应控制，２０世纪８０年代后期和９０年代初人
们提出的神经网络控制方法大多是通过静态和动态反传的梯度法实现的。梯度法

的不足是不能保证整个闭环系统的稳定性、鲁棒性和动态性能，尤其是在控制器参

数在线自适应的情形下。为克服这些问题，Ｓａｎｎｅｒ和Ｓｌｏｔｉｎｅ［１４５］以及Ｐｏｌｙｃａｒｐｏｕ等
人［１２５］提出了稳定的神经网络自适应控制。这方面最早的研究大多基于线性参数

化神经网络，如径向基函数神经网络、ＣＭＡＣ、Ｂ样条网络、小波神经网络和某类模
糊逻辑网络等。而近年来，基于多层前向神经网络、递归神经网络的稳定自适应控

制均取得了丰硕的研究成果。有关这一部分的综述详见１．３节。
（２）神经网络与模糊系统的等价理论。Ｋｏｓｋｏ和王立新等人［８０，１６８，４８，１８６，１８７］

理论上证明了模糊逻辑系统是万能的函数逼近器。同神经网络一样，模糊逻辑

系统能够逼近任何紧集上的任意非线性函数。此外，通过适当的简化，模糊逻辑

系统的功能行为与径向基函数神经网络和Ｂ样条神经网络是等价的［１６８，１３４，４８，７３］。
这种功能上的等效一方面使得人们能够把一种模型的研究结果直接用于另一模

型；另一方面，使得人们能够把神经网络处理数据信息的能力和模糊逻辑系统处

理语言信息的能力结合起来，提高原有模型的性能［１６９］。目前绝大多数神经模

糊（Ｎｅｕｒｏ－ｆｕｚｚｙ）自适应控制方法正是基于神经网络和模糊逻辑系统这种功能
上的等效提出的［１２，１５６，１５７］。

（３）神经网络变结构控制。人们将传统的变结构控制方法与神经网络进行
有效的结合，以克服传统的变结构控制对系统模型的依赖和缺少系统化确定系

统控制参数方法的缺点。神经网络与变结构控制的结合主要有以下三种形式：

① 利用神经元网络的优化特性实施变结构控制［９１］；

② 在神经元控制中引入变结构控制，克服神经元网络学习易于陷入局部极
小的不足［９７］；

③ 在神经元网络控制的基础上，利用变结构控制保证系统的全局稳定
性［１４５］。

神经变结构控制需要解决的主要问题是，如何利用系统模型已知部分的先

验信息来确定神经网络的结构，并设置其初始权阵，提高神经网络的逼近性能。

神经变结构控制的其它一些问题见本书１．１节，而这些问题正是本书要致力于
解决的。

（４）模糊神经网络控制。由扎德创立的模糊逻辑理论提供了认知不确定情
形下的推理机制，然而它很难描述容错、并行和函数逼近等概念。神经网络具有
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学习、自适应、容错、并行和泛化等优点，并能够处理计算上的复杂性、非线性和

不确定性，而对推理和感知却无能为力。由两者结合形成的模糊神经网络能够

集它们的优点于一身，从而实现功能上的互补。一方面神经网络能够处理不精

确的数据和不适定的行为活动，提供了低层的计算特性；另一方面，模糊逻辑能

够处理像近似推理和自然语言理解这样的问题，因而能够提供高层的认知特性。

模糊神经网络能够利用模糊逻辑处理先验知识，借助神经网络直接处理定

量知识，从而提取规则，调整隶属函数，来适应环境变化。模糊神经控制的研究

主要是新型模糊神经网络的发展。模糊神经网络主要结构有Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ直接
映射结构、Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ混合结构和Ｔ－Ｓ型模糊神经网络。

１．Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ直接映射结构
（１）神经网络用于表示一个模糊系统
这里神经网络的权值表示模糊系统隶属函数的参数，节点表示模糊系统的

规则。如果隶属函数是高斯型函数，中心位置和宽度通常用于表示形状参数。

神经网络的作用是修正这些参数，以使神经模糊系统的输出与监督数据之间的

偏差最小。梯度法或遗传算法可用于这种神经模糊系统的优化。

（２）用模糊逻辑增强的神经网络
这方面的研究较少，主要集中于在神经网络中增加一些模糊逻辑成分以提

高神经网络系统的学习速度。传统的网络学习算法学习周期长，且容易陷入局

部极小点。包含启发式知识的模糊逻辑系统能够动态地调整神经网络的学习过

程，提高学习速度，并有效地防止神经网络陷入局部极小。

２．Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ混合结构
此结构将模糊逻辑和神经网络集成到一个混合系统中。

Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ直接映射结构是一种支援性的组合，即一种技术支援另一种技
术，而混合结构则展示了一种协作性的组合，两种技术紧密合作完成共同的任

务。非线性系统神经模糊稳定自适应方法的研究中，主要应用的是Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ
直接映射结构中用神经网络表示一个模糊系统的情形。神经模糊系统与神经网

络的不同之处在于神经模糊系统是模糊系统的一种神经网络实现，它自身就是

一个模糊逻辑系统。此外，神经模糊系统必须解决利用语言信息和数据生成规

则的问题。

３．Ｔ－Ｓ型模糊神经网络

Ｔ－Ｓ型模糊神经网络所对应的Ｔ－Ｓ模糊模型，其模糊蕴涵条件句的后件
是采用线性方程式描述的，因此，便于采用传统的控制策略设计相关的控制器，

也便于采用传统控制理论中的分析方法来分析模糊控制系统的稳定性。特别是

理论上可以证明对于以Ｔ－Ｓ模糊模型表示的非线性系统，模糊控制器和模糊
观测器的设计可以独立进行，即分离原理成立［９６］。
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２１世纪初人们除继续研究非线性系统的神经模糊建模与控制外［１６５，１６６，１６７，
２０１，２０４，２９］，还针对一些复杂且较为特殊的非线性系统开展了神经网络控制理论与

应用方面新的研究，这些特殊系统包括分段连续系统［１５０］、时延非线性系

统［５４，１９１］、多时标非线性系统［１９２］、分布参数系统［１３３］、网络系统［１５］、交通系统［１７１］、

复杂制造工业过程［１８３，２１］等。同时，在神经网络、模糊系统与遗传算法相结合的

计算智能方面继续进行研究［２４］，积极探索采用二阶神经模糊网络［８６，１０１］和量子

神经网络［３６］研究非线性系统建模与控制的相关理论问题。只不过，由于目前这

两种神经网络还不成熟，很多方面都有待进一步研究。有关神经网络控制及其

应用的一些历史性发展见图１．１。

图１．１ 神经网络控制的发展历程
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１．３ 基于神经网络的稳定自适应控制

１．３．１ 连续时间系统的神经网络稳定自适应控制

稳定自适应控制是近年来基于神经网络的非线性系统自适应控制方法研究

的主流［１４０，８８，８９，１７，１８，１９］。由于角度不同，对其分类方法也有很多。按照所使用神

经网络的类型，可以将其分为：基于线性参数化神经网络的稳定自适应控

制［１４５，１４６，１４７，１４８，１２５，１２６，１２７，１２８，１９７，２０１］以及基于多层神经网络 ［８８，８９，１７，１８，１９，２０２］和动态神

经网络［３３，２０３］的稳定自适应控制。线性参数化神经网络包括一大类局部泛化网

络，如径向基函数类网络（ＲＢＦ）、小脑模型关节控制器（ＣＭＡＣ）、Ｂ样条网络、小
波网络和某类模糊逻辑控制器等。在某些情况下，多层神经网络在权值接近理

想值时也可以近似为线性参数化神经网络［１２６］。此外，如果把多层神经网络中

除输出层权值以外的所有权值和变换函数都看作是固定的，并且输出层神经元

的变换函数为线性，这时多层神经网络的输出与输出层的权值成线性关系，从而

也成为线性参数化神经网络，如文献８８就属于这一情况。
基于线性参数化神经网络的稳定自适应控制首先由Ｐｏｌｙｃａｒｐｏｕ和Ｓａｎｎｅｒ

等人［１２５，１４５］针对连续非线性系统提出。他们的工作促进了人们在这一领域的深

入研究［１２６，１２７，１４６，１４７，１４８，１６４，１４０］。通过采用线性参数化神经网络，可调参数与神经网

络基函数的线性关系成立。所以传统自适应控制的严格结论可以直接用于神经

网络的权值调整，从而得到稳定的闭环控制系统。通常，用李雅普诺夫稳定理论

或无源性理论来设计全局稳定的闭环控制系统。这里，典型的应用是将直接的

和间接的神经网络自适应方法和变结构方法结合以得到改进的系统性能。变结

构用于克服系统的建模误差，保证系统的全局稳定性。

将多层神经网络应用于非线性系统稳定自适应控制时，由于非线性参数化神

经网络的未知参数经过非线性的变换函数传播，使得可调参数与神经网络输出成

非仿射关系。尽管如此，相对于线性参数化神经网络，多层神经网络在用于非线性

系统的稳定自适应控制中具有许多独特的优点。首先，多层神经网络比线性参数

化神经网络具有较好的逼近精度［１２６］；其次，采用多层神经网络的自适应控制器可

调参数较少，这对控制的实时实现是非常重要的。这一领域代表性的研究成果有

ｌｅｗｉｓ，Ｃｈｅｎ，Ｒｏｖｉｔｈａｋｉｓ，Ｋａｒａｋａｓｏｇｌｕ等人的工作
［８８，８９，１７，１８，１９，２０，１３７，６８］。

Ｃｈｅｎ等人成功地把多层神经网络用于非线性系统的自校正控制问题
中［１７，１８，１９］，作者提出了一种带有死区的权值调整算法，并给出了系统局部收敛性

的证明。然而提出的控制器性能仍然依赖死区的选择和输入信号的激励性，并

且需要初始的神经网络离线学习过程。此外，神经网络结构参数如变换函数、隐
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