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机械臂系统自组织模糊径向基神经网络控制器设计
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摘  要：以模型为基础的传统的控制理论在设计控制器时需要预先知道被控对象的数学模型，而机械臂具有非线

性、不确定的动态特性，因此应用传统的控制理论难以设计出适当的控制器。为解决此问题，本文应用自组织模糊径向

基神经网络算法对机械臂的控制器进行设计，将径向基神经网络应用于自组织模糊控制算法，以及时调整学习率和权重

分配，改善系统控制性能；应用L-M算法的概念，将所定义的误差函数最小化，搜索出神经网络参数值的修正量，以

改进梯度下降法的收敛性，提升系统的控制品质。仿真结果表明，应用此算法，机械臂系统各轴的最大误差、均方根误

差皆明显减小。
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Abstract: Traditional model-based control theory needs to know the mathematical model of the controlled object in 
advance when designing the controller. However, the manipulator's nonlinear and uncertain dynamic characteristics make it 
difficult to design an appropriate controller using traditional control theory. To solve this problem, this paper proposes that 
self-organizing fuzzy radial basis function neural network algorithm is used to design controller of the manipulator. Radial 
basis function neural network is applied to self-organizing fuzzy control algorithm, so to adjust learning rate and weight 
distribution in time and improve the system control performance. L-M (Levenberg-Marquardt) algorithm is applied in the 
designing to minimize the defined error function. The correction amount of the neural network parameter value is searched 
to improve the convergence of the gradient descent method and improve control quality of the system. The simulation results 
show that by applying this algorithm, the maximum error and root mean square error of each axis of the manipulator system 
are significantly reduced.

Keywords: manipulator; self-organizing fuzzy control; radial basis function network (RBFN); self-organizing fuzzy 
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1   引言(Introduction)
机械臂为复杂的、非线性、多入多出(MIMO)系统，难以

设计以模型为基础的控制器，因此研究模型不确定系统的控

制策略，来实现对复杂、非线性的机械臂的控制是极为重要

的[1-3]。

模糊控制算法已成功地应用于机器人控制[4-7]。然而，

模糊控制算法在实际应用时，寻找合适的隶属函数及模糊规

则是困难的。此外，模糊推理和知识库的建立受限于专家的

知识及先验经验，且一旦确定了规则表和知识库，即固定不

变。为解决此问题Procky和Marndani[8]首先提出了自组织模

糊控制算法(SOFC)。此控制策略使用线上学习以建立模糊控

制规则，因而简化了设计模糊控制器的过程。LIN和LIAN[9,10]
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使用系统误差和误差变化建立学习算法，此算法能直接调整

SOFC的语言性模糊规则，不需要任意的初始模糊规则。

在DOS操作系统下，Huang和Lee应用SOFC控制五自由

度机械臂，评估了其轨迹追踪性能。在SOFC中学习率和权重

分配一旦确定，即固定不变，若不正确，则导致系统输出不

稳定。此外，SOFC的设计主要针对SISO系统，因此用其控制

MIMO系统，不能消除机器人或机械臂各自由度之间的动态耦

合效应[11-13]。

神经网络具有模型不确定性和良好的学习能力，被广泛

应用于控制机器人系统。但这种算法的缺点是收敛速度慢，

以至于不能及时补偿机器人系统各自由度之间的动态耦合效

应。为了克服此问题，本文设计自组织模糊径向基神经网络

控制器(SFRBNC)，以控制机械臂系统。在SFRBNC中将径向

基神经网络(RBFN)应用于SOFC中，以补偿机械臂系统中各

自由度之间的动态耦合效应。

2  自组织模糊径向基神经网络控制器设计(Design 
of self-organizing fuzzy radial basis function 
neural network controller)

2.1   模糊控制器设计

本文以两自由度的机械臂为研究对象。以 )(kei 、

分别代表机械臂系统第i个自由度的角度(或位置)误差和误差

变化率， 、 分别代表机械臂系统第i个自由度的角度

(或位置)输入设定值和输出实际值。定义它们的隶属函数均为

三角形隶属函数。模糊规则表如表1所示。

表1 模糊规则表

Tab.1 Fuzzy rule table

E~ U~

NB NB NB NB NB NM NS NS ZO

NM NM NB NB NM NM NS ZO PS

NS NS NM NM NS NS ZO PS PM

ZO ZO NM NM NS ZO PS PM PM

PS PS NM NS ZO PS PM PM PB

PM PM NS ZO PS PM PM PM PB

PB PB ZO PS PM PM PM PB PB

模糊控制器的输出为：

    )()1()( kukuku iii ∆+−= ，       (1)

其中， )(kui∆ 为第i个自由度在第k步的采样时间中的电压增

量； )(kui 、 )1( −kui 为第i个自由度分别在第k步和(k-1)的采

样时间内的系统的控制电压。

2.2   自组织模糊控制器设计

将系统的输出误差 )(ke 与误差变化 分割为七个模糊

集合，对应到-6到6的整数值。在每一个控制步骤中，模糊

控制器的输出变量，在EC的论域上，将产生E的两个模糊集

合，且在E的论域上，将产生EC的两个模糊集合。因为根据

模糊规则推理出控制输出 )(ku ，所以在每一个控制步骤中，

有四个模糊规则被修正。每一个模糊规则的校正值与每一个

模糊规则的激励强度(ω )，可用线性差补算法算得。对于多自

由度的自组织模糊控制系统而言，第一条模糊规则为：

     

(2)

其中，i表示控制系统的自由度； γ 为学习率， (0,1)∈γ ；

(0,1)∈ξ 表示 )k(e 和 之间的权重分配； M ′为系统正向增

益；对于控制系统的每个自由度的控制输出而言 M
i
′

γ
为校正权

重，为研究方便令 M ′为1，仅根据 iγ 求取校正权重， iγ 过大

将导致大的模糊规则校正，且导致系统输出振荡。该参数仅

影响系统的动态响应，而不会影响系统的稳态性能。

2.3   径向基神经网络算法

应用径向基神经网络算法确定学习率 iγ 和权重分配率 iξ 。

定义神经网络输出层为：

 

)(
1 1

i

s s

ijiijj ZXRhO −==∑ ∑ωω , j=1,2,…,n    (3)

其中， )( ii ZXRh −= ，i=1,2,…,s。

，i=1,2,…,s

  
[ ]Timiii zzzZ 21= ，i=1,2,…,s

其中， 为权重； iZ 为基底函数中心值； iσ 为标准偏差；期

望输出为 ∗
jT ；输出层实际输出为 jO 。则RBNF的误差函数定

义如下：

               

∑
=

∗ −=
n

j
jj OTE

1

2)(
2
1

                
(4)

使用梯度下降法(SDM)，以最小化RBFN的误差函数，则

权重修正 可表示如下：   

                          

                 
(5)

RBFN的基底函数中心值 iZ 修正量可表示如下：

                  
(6)

基底函数标准偏差 iσ 的修正量可表示如下：

                
(7)

其中，η 为RBFN的学习率。

权重 、中心值 iZ 、标准偏差值 iσ 的更新如下：

                         (8)
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                           (9)

             )()()( kkk iii σσσ ∆+=+1              (10)

应用梯度下降法修正RBFN的参数，使系统在每一个采

样时间的步骤中，重新定义误差函数，则系统的控制误差函

数为：

                            (11)

其中， 为系统的参考输入(即 e 和 )； 为系统的输出响

应(即 γ 和ξ )。当 ∗
pE 趋近于零时，则每一步骤的误差最小化的

目标即可达成，因此将目标最小化，则其EBFN的基底函数权

重向量修正量 表示如下：

                      
(12)

                                (13)

L-M算法是牛顿法的变形，用以最小化非线性函数平

方和的函数，非常适合于性能指标是均方差的类神经网络训

练。本文应用L-M算法的概念，将所定义的误差函数最小

化，搜索出网络参数值的及时修正量，以改进梯度下降法的

收敛性，达到系统控制的目的。误差函数由(4)变成：

                
(14)

RBFN的权重修正量 可表示为：

            (15)

其中，J为误差的偏微分； kµ 为调整系数。当 kµ 下降到0时，

算法变成高斯—牛顿法。演算开始时， kµ 取小值，如果某一

步不能减少误差值，则将 kµ 乘一个大于1的因子ϑ ；如果某一

步减少误差，则 kµ 除以ϑ 。

定义基底函数中心值 iZ 修正量为：

    )()(])()([ 1
ii

T
kii

T
i ZeZJIZJZJZ −+−=∆ µ         (16)

基底函数标准偏差 iσ 修正量为：

    )()(])()([ 1
ii

T
kii

T
i eJIJJ σσµσσσ −+−=∆          (17)

综上所述，自组织模糊径向基神经网络控制器的结构图

如图1所示。

图1 自组织模糊径向基神经网络控制器的结构图

Fig.1 The structure of self-organizing fuzzy radial basis

      function neural network controller

3   仿真(Simulation)
机械臂系统各轴参数选择如下：第一轴的质量为2kg，第二

轴的质量为3kg，第一轴的长度为0.4m，第二轴的长度为0.6m，

两轴的振动设为 ， ，周期T为

3s，采样时间为0.005s。根据系统的动态特性，模糊控制器的

隶属函数的参数，选择为：s11=10，s21=1，s31=54，s12=10，

s22=1，s32=30。SOFC的学习率 γ =0.8，权重分配 iξ =0.5，

i=1,2。对SFRBNC的参数选择，RBFN的隐含层为40。输出

向量 )(kX 表示如下：

       T
dd kekkekkX ])()()()([)( 2211 θθ=         (18)

输出神经元 ，i=1,2。

其中， )(11 kuO = ， )(22 kuO = ，初始值皆设为0，以表示机械

臂系统的动态耦合效应从0开始。根据系统的动态特性，质量

中心的初始值设为Zi=25，标准偏差的初始值设为 iσ =20，权

重的初始值设为 =0.2。

使 用 S O F C 、 S F R B N C S ( 应 用 梯 度 下 降 法 ) 和

SFRBNCL(应用L-M算法)控制机械臂系统各轴的最大误差、

均方根误差结果列于表2中。

从表2中数据可见，使用SFRBNCL来控制机械臂系统其

最大误差及均方根误差皆小于使用SOFC和SFRBNCS控制。

仿真结果表明SFRBNCL的控制性能优于SOFC和SFRBNCS

控制性能，证明了该控制器设计的有效性。

表2 仿真结果

Tab.2 Simulation results

方法 SOFC SFRBNCS SFRBNCL

比较量
最大

误差

均方根

误差

最大

误差

均方根

误差

最大

误差

均方根

误差

关节1 0.837 0.059 0.0142 0.0093 0.0057 0.0039

关节2 0.2120 0.0926 0.0113 0.0079 0.0067 0.0037

4   结论(Conclusion)
本文针对机械手臂系统设计了自组织模糊径向基神经网

络控制器，研究将径向基神经网络算法导入自组织模糊控制

器中，以便及时调整学习率和权重分配，来改善系统控制性

能。将SFRBNC中的收敛算法梯度下降法用L-M算法取代，

以进一步提升系统的控制性能，仿真结果表明了其改善控制

品质的有效性。
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