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神神神经经经网网网络络络类类类机机机理理理建建建模模模下下下的的的持持持续续续自自自学学学习习习控控控制制制
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摘要:针对未知、时变复杂动力学系统在基于模型的控制中的动态建模问题,本文采用前向全连接神经网络对动
力学系统进行数据驱动下的非机理拟合建模. 通过动态线性化和归一化/反归一化数据处理,基于前向传播算法,将
神经网络的网络拓扑计算过程转化成动力学系统机理模型的同构等价表达形式. 与基于模型的预测与反演控制相
结合,提出了神经网络类机理建模下的持续自学习控制方法,探索了神经网络在动力学系统建模与控制中的可解释
性问题.以机械臂为控制对象的仿真结果表明,神经网络类机理模型与机理模型在形式上同构,在参数上近似或等
价,可用于控制系统控制品质的定性、定量分析.持续自学习控制对非线性未知、时变复杂系统具有较好的动态适
应能力.
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Abstract: Aiming at the problem of dynamic modeling of unknown and time-varying complex dynamic systems in
model-based control, a forward fully connected neural network is used to model the dynamic system with data-driven
non mechanism fitting. Through dynamic linearization and normalization / anti normalization data processing, based on
the forward propagation algorithm, the topological calculation process of neural network is transformed into isomorphic
equivalent expression of dynamic system mechanism model. Combined with model-based prediction and inversion con-
trol, a continuous self-learning control method based on the neural network mechanism modeling is proposed, and the
interpretability of neural network in dynamic system modeling and control is explored. The simulation results with the
manipulator as the control object show that the neural network mechanism model is similar to the mechanism model in
form, approximate or equivalent in parameters, and can be used for the qualitative and quantitative analysis of the control
quality of the control system. Continuous self-learning control has good dynamic adaptability to nonlinear unknown and
time-varying complex systems.
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1 引引引言言言

对非线性、强耦合、多输入多输出的未知、时

变[1–2]复杂动力学系统进行基于模型的控制时,存在
动态建模问题.当机理建模存在困难时,可以采用系

统辨识方法,利用受控系统的在线或离线数据来拟合
非线性动态系统,经过数据处理得到知识以设计控制
器,用于数据驱动下的控制[3–4].

由于可充分逼近任意的非线性特性并具有学习跟
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踪系统特性变化的能力,神经网络[5]已被广泛尝试应

用于包括自学习控制[6]在内的各类控制[7–11]系统中.
如采用神经网络估计和补偿动力学非线性及各种未

建模不确定误差[12–15],直接拟合系统运动学/动力
学[16–18],或是用神经网络构建控制器[19–21]. 然而,基
于神经网络的建模和参数辨识的对象通常是动力学

系统的局部参数,而不是通过辨识实时、在线得到系
统的整体动力学模型,基于神经网络的拟合建模或控
制器给出的是非线性的计算模型,常难以在此基础上
对控制系统进行能控性、能观性和稳定性等控制特性

分析.

本文用前向全连接神经网络拟合受控对象动力学

特性,通过局部和动态线性化,基于前向传播算法,将

神经网络拟合模型的网络拓扑计算转化成状态空间

形式下,动力学系统机理/类机理模型的同构等价形

式,进行了动力学类机理模型的实时在线辨识和模型

反演近似,并讨论了模型辨识的精度.基于模型预测

和动力学反演控制,以三自由度机械臂为对象,设计

了机械臂的持续自学习控制,仿真验证了所述方法的

有效性.

2 控控控制制制系系系统统统框框框架架架

神经网络类机理建模下持续自学习控制系统的原

理如图1所示.
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图 1 神经网络类机理建模下的持续自学习控制系统原理图

Fig. 1 Principle diagram of continuous self-learning control system based on neural network mechanism modeling

离散时间控制系统中,受控对象在控制作用下不
断进行状态保持或变化. 以控制作用输入和系统状态
组成学习样本,通过实时在线的学习训练对受控对象
动力学进行神经网络拟合建模. 利用神经网络的参数
进行受控对象动力学类机理模型的反演和参数的动

态辨识与跟踪. 采用基于模型的控制器在该模型基础
上实现持续自学习控制.

3 神神神经经经网网网络络络的的的类类类机机机理理理模模模型型型转转转化化化

图1中,神经网络设计为前向全连接神经网络. 不
失一般性,设神经网络有1个输入层, 2个隐含层, 1个
输出层. m个输入组成输入向量I , n个输出组成输出
向量O. 隐含层1, 2分别有p, q个神经元,隐含层、输
出层神经元激活函数分别为fh1(·), fh2(·), fo(·);各层
神经元之间连接权值矩阵为Wi1, W12, W2o;各层神
经元偏置向量分别为Bh1, Bh2, Bo. 由前向传播算法,
易知

O= fo(W2o × fh2(W12 × fh1(Wi1 × I +Bh1) +

Bh2) +Bo). (1)

为实现神经网络向机理/类机理模型的同构等价
转换,在神经元输入值处,对神经元激活函数进行求
导,将神经元激活函数变换成如下形式:

f(z) = a0 + a1z. (2)

表1给出了3种典型神经元激活函数动态线性化时
的a0, a1. 其他类型神经元激活函数的动态线性化系
数可以类似得到.

经过形如式(2)的变换,则式(1)可表示成

O = Φ̂I +D =

Ao,0 +Ao,1. ∗ (W2o(A2,0 +

A2,1. ∗ (W12(A1,0 +A1,1.∗(Wi1I +

Bh1)) +Bh2)) +Bo), (3)
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其中:

Φ̂ = Ao,1.∗W2oA2,1.∗W12A1,1.∗Wi1, (4)

D =

Ao,0 +Ao,1.∗(W2o(A2,0 +A2,1.∗(W12(A1,0 +

A11,.∗Bh1) +Bh2)) +Bo). (5)

表 1 神经元激活函数的动态线性化系数a0, a1

Table 1 Dynamic linearization coefficient a0 and a1 of
neuron activation function

神经元激活函数 a0 a1

Sigmoid
1

1 + e−z

1

1 + e−z
− ze−z

(1 + e−z)2
e−z

(1 + e−z)2

Tanh
ez − e−z

ez + e−z

e2z − e−2z − 4z

(ez + e−z)2
4

(ez + e−z)2

Purelin z 0 1

由线性化方法易知,式(3)等价于式(1). 动态线性
化过程不会产生额外的误差.

在离散时间系统中,状态空间形式下的动力学系
统可表示为

Xk+1 = Gk+1,kXk +Hk+1,kUk, (6)

其中: X=[x1 x2 · · · xm1]
T为系统状态; G|m1×m1

为状态转移矩阵; U = [u1 u2 · · · um2]
T为控制量;

H|m1×m2为控制作用系数矩阵. 对式(6)进行神经网
络拟合,并作类机理建模.

令神经网络每个训练样本中,神经网络的输入为
I = [XT

k UT
k ]

T,输出为O = Xk+1,则当神经网络
学习训练好之后,由式(3)有

Xk+1 = Ĝk+1,kXk + Ĥk+1,kUk +Dk, (7)

式中: Ĝk+1,k为拟合得到的系统状态矩阵, Ĥk+1,k为

拟合得到的控制作用系数阵,有Φ̂=[Ĝk+1,k Ĥk+1,k];
Dk = D为模型补偿项,当神经网络能较好拟合动力
学系统时, Dk应趋向于全零向量.

经过以上转化,得到神经网络拟合模型的类机理
模型同构等价表达形式.

当动力学系统受控运动或演变时,将由各个控制
节拍中,系统所受控制作用以及系统的状态不断组成
新的样本. 通过神经网络的在线学习,实时动态更新
辨识得到的类机理模型,从而实现模型的持续自学习.

4 归归归一一一化化化与与与反反反归归归一一一化化化

神经网络的学习训练一般需要对学习样本进行归

一化处理. 在神经网络类机理模型同构等价转化过程
中需要进行相应的变换.

当采用最大最小归一化方法将训练样本集中的神

经网络输入、输出归一化到[−1, 1]之间,则有

ij,nom = 2
ij − ij,mean

ij,max − ij,min

, j = 1, 2, · · · ,m, (8)

ok,nom = 2
ok − ok,mean

ok,max − ok,min

, k = 1, 2, · · · , n, (9)

式中: ij,mean, ij,max, ij,min, ok,mean, ok,max, ok,min分别

为样本集中每个输入、输出的平均值、最大值和最小

值.

若训练样本归一化后由神经网络辨识转化得到

Φ̂0, D0,则由式(3)(8)–(9)有

(O −Omean)./(Omax −Omin) =

Φ̂0((I − Imean)./(Imax − Imin)) +D0/2, (10)

式中,令∆I = Imax − Imin, ∆O = Omax −Omin,有

O= Φ̂0((I − Imean)./∆I). ∗∆O +

D0. ∗∆O/2 +Omean =

Φ̂0./∆IT. ∗∆OI−(Φ̂0(Imean./∆I)). ∗∆O+

D0. ∗∆O/2 +Omean. (11)

进而得到

Φ̂ = Φ̂0./∆IT. ∗∆O, (12)

D = −Φ̂0./∆IT. ∗∆OImean +

D0. ∗∆O/2 +Omean. (13)

若采用诸如tanh函数的其他归一化方法,则用形
如式(2)的动态线性化方法,可类似得到相应的反归一
化策略.

5 基基基于于于类类类机机机理理理模模模型型型的的的预预预测测测与与与反反反演演演控控控制制制

在基于模型的预测与反演控制[22](model predic-
tive and inversive control, MPIC)中应用神经网络类机
理模型. 由式(7)有

Xk+1 = Φ̂k+1,0X0 + Q̂k+1,0Uk,0 +Dk+1,0, (14)

其中:

Φ̂k+1,0 =
k∏

i=0

Ĝi+1,i, (15)

Q̂k+1,0 = [Ĥk+1,k Ĝk+1,kĤk,k−1

Ĝk+1,k−1Ĥk−1,k−2 · · · Ĝk+1,1Ĥ1,0],

(16)

Dk+1,0 =
k∑

i=0

(Ĝk,iDi), (17)

Uk,0 = [UT
k UT

k−1 · · · UT
0 ]

T. (18)

若当前控制周期为T0,已辨识出前一控制周期的
Ĝ0,−1, Ĥ0,−1, D0,−1,且对于i=0, 1, 2, · · · , k,有

Gi+1,i≈Ĝ0,−1, Hi+1,i≈Ĥ0,−1, Di+1,i≈D0,−1,

则对于期望的X∗
k+1,可以得到所有可能的控制作用
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序列,即

Uk,0 = Q̂+
k+1,0(X

∗
k+1 − Φ̂k+1,0X0 −Dk+1,0) +

(In − Q̂+
k+1,0Q̂k+1,0)V , (19)

式中: Q̂+
k+1,0为Q̂k+1,0的广义逆; In为相应维数的单

位矩阵; V为相应维数的任意向量. 通常可以取用以
上通解中的最小二乘、最小范数特解,即

Uk+1,0 = Q̂+
k+1,0(X

∗
k+1 − Φ̂k+1,0X0 −Dk+1,0),

(20)

取控制序列Uk,0中U0输出,并在之后的控制周期中如
此反复.由于系统建模、状态测量和控制执行过程中
存在误差,以及系统受到内/外部扰动,将导致控制偏
差,可以进行控制偏差的补充. 简单的PID补偿为

U ′
0=Q+

1,0(KP∆X0+KI

0∑
j=−∞

∆Xj+KD∆Ẋ0),

(21)

其中: ∆Xj为第j次采样时的系统状态偏差; KP, KI,
KD为相应维数的补偿系数向量. 最终的控制为

Utotal = U0 +U ′
0. (22)

从而实现基于神经网络类机理模型的预测与反演控

制.控制系统中,控制作用同时作为神经网络持续学
习和训练的激励源.

6 仿仿仿真真真验验验证证证

三自由度机械臂如图2所示.
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图 2 机械臂示意图

Fig. 2 Schematic diagram of mechanical arm

其质量特性及结构参数分别如表2–3所示. 其中:
mi为第i个臂杆的质量, Ii为第i个臂杆绕其关节轴的

惯量, li为第i个臂杆的长度, ri为第i个臂杆重心位置

到关节轴的长度,重力加速度取g=9.8 m·s−2. mi, Ii
设置为时变量,模拟在操作过程中机械臂发生的质
量、惯量变化.

表 2 三自由度机械臂的质量特性
Table 2 Quality characteristics of 3-DOFmanipulator

参数 参数值

m1 47.682(1 + 0.5 sin(0.12t)) kg
m2 40.828(1 + 0.5 sin(0.16t)) kg
m3 94.797(1 + 0.5 sin(0.20t)) kg
I1 0.83(1 + 0.5 sin(0.12t)) kg·m2

I2 0.98(1 + 0.5 sin(0.16t)) kg·m2

I3 9.35(1 + 0.5 sin(0.20t)) kg·m2

表 3 三自由度机械臂的结构参数
Table 3 Structural parameters of 3-DOF manipulator

参数 参数值/m 参数 参数值/m

l1 0.57 r1 0.05
l2 0.52 r2 0.22
l3 2.00 r3 0.41

将机械臂的3个关节角及其角速度x1 = q1, x2 =

q2, x3 = q3, x4 = q̇1, x5 = q̇2, x6 = q̇3设为系统状态,
以关节力矩u = [τ1 τ2 τ3]

T作为系统控制,不考虑摩
擦力和外部干扰,得到机械臂的拉格朗日动力学模型

M(x)ẍ+C(x, ẋ)ẋ+Gg = u, (23)

其中:

M(x) =

m11 m12 m13

m21 m22 m23

m31 m32 m33

 ;

C(x, ẋ) =

c11 c12 c13
c21 c22 c23
c31 c32 c33

 ; Gg =

g1g2
g3

 ;

质量/惯量矩阵M(x)中:

m11 =

a0 + a1 cosx2 cosx2 + a2a3 cos(x2 + x3)×
cos(x2 + x3) + 2a3 cosx2 cos(x2 + x3) + I1;

m12 = 0; m13 = 0; m21 = 0;

m22 = I2 +A1 + a2 + 2A3 cosx3;

m23 = a2 +A3 cosx3; m31 = 0; m32 = m23;

m33 = I3 + a2;

a0 = m1r
2
1; a1 = m2(r2 − l20)

2 +m3(l2 − l20)
2;

a2 = m3r
2
3; a3 = m3r3(l2 − l20); A1 = m2r

2
2;

A3 = m3r3l2;

科氏力、离心力矩阵C(x, ẋ)中:

c11 = −0.5a1 sin(2x2)x5 − 0.5a2 sin(2x2 + 2x3)×
(x5 + x6)− a3 sin(2x2 + x3)x5 −
a3 cosx2 sin(x2 + x3)x6;
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c12 = −0.5a1 sin(2x2)x5 −
0.5a2 sin(2x2+2x3)x4−a3 sin(2x2+x3)x4;

c13 = −0.5a2 sin(2x2 + 2x3)x4 −
a3 cosx2 sin(x2 + x3)x4;

c21 = −c12; c22 = −A3 sin(x3)x6;

c23 = −A3(x5 + x6) sinx3;

c31 = −c13; c32 = A3 sin(x3)x5; c33 = 0;

重力项Gg中:

g1 = 0; g2 = b1 cosx2 + b2 cos(x2 + x3);

g3 = b2 cos(x2 + x3);

b1 = (m2r2 +m3l2)g; b3 = m3r3g;

表示成状态空间形式,得到

ẋ = Ax+B(u−Gg), (24)

式中:

A =

[
03×3 I3×3

03×3 −M−1C

]
; B =

[
0

M−1

]
.

离散化式(24)后可以得到状态转移方程

Xk+1 = Gk+1,kXk +Hk+1,kUk −Hk+1,kGg,k.

(25)

根据表2–3所示机械臂参数,可由式(23)–(25)得到
Gk+1,k, Hk+1,k及−Hk+1,kGg,k的精确解析表达.仿
真中用以作为神经网络类机理建模的比较基准.

构建如图1所示的持续自学习控制系统.受控对象
为机械臂. 基于模型的预测与反演控制中,预测反演
控制周期数设为1.

机械臂对于控制系统是一个黑箱系统,仅仅在整
个控制过程中向神经网络提供学习和训练样本. 前向
全连接神经网络的训练样本中,输入为[XT

k UT
k ]

T,
输出为Xk+1. 采用滑动窗口方式取最近200个控制周
期中的数据组成训练样本集. 神经网络参数如表4所
示. 其中Levenberg-Marquardt是高斯–牛顿法和最速
下降法的结合,既有高斯–牛顿法的局部收敛性,又有
梯度法的全局特性,其计算复杂度是n3/6, n是网络中
权值数目.

仿真机械臂 3个关节从零角度静止状态开始,分
别作幅值/偏置为 3 rad / 3 rad, −4 rad / −4 rad, 5 rad /
5 rad的正弦摆动持续自学习控制.摆动频率分别为
0.12 rad/s, 0.16 rad/s, 0.20 rad/s. 在第20 s停止摆动,保
持状态. 控制过程时间60 s. 控制系统的测控周期为
0.001 s.

持续自学习过程中对神经网络拟合模型进行机理

模型同构等价形式的辨识转换以用于MPI控制.对机
械臂的MPI控制过程中则不断产生新的数据样本用于

神经网络的类机理建模.

表 4 神经网络参数
Table 4 Parameters of neural network

参数 参数值

隐层数 2
隐层神经元个数 9, 9
激活函数 ‘purelin’, ‘purelin’, ‘purelin’
学习训练算法 Levenberg-Marquardt

每轮学习中最大训练次数 2000
学习率 0.001

学习误差阈值 1e−8
性能函数 MSE, Mean squared error
动量因子 0.6

滑动窗口采样样本数 200

以下分别从辨识模型与机理模型一致性、辨识模

型与动力学输入输出映射关系的一致性,以及控制的
精度3方面给出仿真验证结果.

1)辨识模型与机理模型的一致性.

由式 (25)机理模型得到Gk+1,k,在控制过程中
由神经网络类机理建模辨识得到 Ĝk+1,k. Gk+1,k,
Ĝk+1,k 各列分别见图3–4.
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图 3 Gk+1,k各列

Fig. 3 Columns of Gk+1,k
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图 4 Ĝk+1,k各列

Fig. 4 Columns of Ĝk+1,k

表 5给出了 Ĝk+1,k各列拟合参数中的最小平均

绝对百分比误差 (mean absolute percentage error, MA-
PE). Ĝk+1,k中第4, 5, 6列参数ĝ4, ĝ5, ĝ6分别与Gk+1,k

中对应的 g4, g5, g6基本一致. ĝ1, ĝ2, ĝ3则分别与 g1,
g2, g3存在一定偏差.

表 5 Ĝk+1,k的MAPE
Table 5 MAPE of Ĝk+1,k

ĝ11 ĝ22 ĝ33 ĝ44 ĝ55 ĝ66

MAPE/% 13.49 15.21 15.53 2.60 3.06 3.26

式(25)中的Hk+1,k及辨识得到Ĥk+1,k各列见图5.

表6给出了Ĥk+1,k对Hk+1,k各列参数拟合的最小

平均绝对百分比误差.

Ĥk+1,k对Hk+1,k的拟合较为精确.
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图 5 Hk+1,k及Ĥk+1,k各列

Fig. 5 Columns of Hk+1,k and Ĥk+1,k

表 6 Ĥk+1,k的MAPE

Table 6 MAPE of Ĥk+1,k

ĥ41 ĥ52 ĥ63

MAPE/% 2.82 3.31 3.47

2)辨识模型与受控对象动力学的一致性.

通过辨识得到的Ĝk+1,k, Ĥk+1,k, D,以及每一控
制节拍的Xk, Uk,由式(7)可以得到Xk+1的估计值

X̂k+1. 图6给出了X̂k+1与Xk+1的比较.

可以看到,虽然如表4–5所示,辨识模型和机理模
型存在一定偏差,但辨识模型在输入输出的映射关系
上与受控对象具有良好的一致性.
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图 6 神经网络类机理模型一致性比较

Fig. 6 Consistency comparison of neural network mecha-
nism models

3)控制精度.

图7给出了持续自学习控制下,机械臂关节角、关
节角速度曲线.图8给出了关节角、关节角速度的控制
误差. 机械臂关节角控制精度优于1× 10−3 rad,关节
角速度控制误差约为1× 10−2 rad/s.

通过神经网络类机理建模转化,基于模型预测及
动力学反演控制,在质量、惯量参数实时变化情况下,
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实现了机械臂的持续自学习控制.控制过程中,可以
根据辨识模型的Ĝk+1,k, Ĥk+1,k实时计算系统可控性.
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图 7 关节角、关节角速度
Fig. 7 Joint angle and joint angular velocity
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图 8 关节角、关节角速度误差
Fig. 8 Deviation of joint angle and joint angular velocity
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图9给出了关节控制力矩.力矩限幅5000 N·m.
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图 9 关节控制力矩

Fig. 9 Torque for joint control

神经网络在动力学规律的学习上受限于滑动窗口

式取样方式,存在“遗忘”现象,从而引起控制力矩的
波动.

由神经网络转化得到的机理模型同构等价形式较

好的拟合了动力学系统机理模型. 神经网络的网络拓
扑运算转化成了容易理解,具有较好可解释性的动力
学机理模型同构形式. 该同构形式中的各个参数与机
理模型相应参数近似等价. 在控制过程中,即使受控
对象机械臂的质量、惯量及结构等参数未知时变,仍
然可以经由神经网络实时反演得到的,形如式(25)的
类机理模型,进而定性、定量的实时分析控制系统的
各种控制特性.

神经网络的参数直接影响控制的效果,包括: 动态
样本集的组成规模、数据预处理方法(归一化/标准
化)、神经网络结构、激活函数和学习训练算法、学习
过程参数(一轮学习中的最大训练次数、训练误差阈
值、学习因子、动量因子)等. 不同参数下,神经网络的
学习结果也将有差异,动力学系统最终在MPI控制下
的结果也将有不同.

7 结结结论论论

本文通过神经网络类机理模型同构等价转换,将
神经网络拟合模型中隐藏蕴含的系统动力学演化规

律表示为与机理模型一致或相似的显式方式. 该方法
是对动力学系统模型在各个模型元素上进行反演. 由
于能够得到与状态转移方程同构等价的类机理模型,
因此,可以在基于神经网络的持续自学习控制中对控
制系统进行实时、动态、定量的控制特性分析.这种神
经网络实时动态拟合建模不依赖对象模型,仅仅由数
据驱动,但能给基于模型的控制提供受控对象的类机

理模型,使控制器具有较强的自适应能力、抗扰能力
和快速性.

本文所提出的方法还有很多值得深入研究的问题,
包括不同形式的神经网络对持续自学习的不同影响,
如何确定最适合受控对象的神经网络结构形式、规模

大小,如何选择合适的神经元激活函数和训练算法,
持续自学习过程中是否可以动态的调整神经网络自

身的结构和参数等. 此外,由于在构建训练样本集时
采用了滑动窗口的方式,会出现不断遗忘既往所学到
知识的现象,这种神经网络普遍存在的“灾难性遗
忘”问题也需要进一步研究并加以解决.
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