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基于神经网络的伺服机械手 LuGre 摩擦补偿控制
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摘摇 要: 针对伺服机械手系统的 LuGre 摩擦模型参数辨识难,难以建立其精确的数学模型,利用径向基函数(RBF)
神经网络的万能逼近特性逼近 LuGre 摩擦,并作为计算转矩控制器的补偿项. 通过 Lyapunov 方法证明了系统的稳

定性以及闭环系统跟踪误差的收敛性. 仿真结果证明控制算法能对摩擦进行有效补偿,提高了伺服机械手系统的

轨迹跟踪控制性能.
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LuGre Friction Compensation Control of Servo Manipulator
Based on Neural Network
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Abstract: To overcome the parameter identification difficulties of the LuGre friction model, and it is not
easy to establish an accurate mathematical model, RBF neural network was used to approximate the
LuGre friction model, and was combined with the computed torque controller. The stability of the system
and the convergence of the tracking error of the closed鄄loop system were proved by the Lyapunov method.
The simulation results show that the control algorithm can compensate the friction effectively and improve
the tracking control performance.
Key words: servo manipulator; LuGre friction; radial basis function (RBF) neural network

摇 摇 摩擦是影响高性能伺服机械手控制精度的一个

重要因素,然而不管是旋转关节还是平移关节的伺

服机械手,都不可避免地存在摩擦[1] . 为了提高控

制系统的性能,必须采取有效的摩擦补偿方法减弱

或消除摩擦对伺服机械手系统的影响. 建立准确的

摩擦模型是实现摩擦有效补偿的关键. 摩擦模型通

常有静态摩擦模型和动态模型 2 种,静态摩擦模型

由于不能真实地反映实际摩擦对系统造成的非线性

影响,在一些低速、高精度的伺服运动控制系统中,
并不能获得满意的结果[2] . 而动态摩擦模型中的

LuGre 模型给出了任意稳定状态的摩擦特性,包括

摩擦滞后现象、静摩擦时的弹簧特性、依赖于速度改

变的变临界摩擦力以及 stribeck 效应等,可以较好

地反映实际的摩擦特性[3] .
为了克服摩擦给伺服机械手控制系统带来的危

害,专家学者们提出了一些摩擦补偿方法以提高系
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统的性能[4鄄6] . PID 控制简单实用,但由于非线性摩

擦可能导致稳态误差或目标位置附近的极限环,使
得 PID 并不适用高精度机械手控制. 有的将摩擦视

为一种外界扰动,采用扰动观测器对摩擦进行补偿,
但扰动观测器是基于线性控制理论,只对一定带宽

信号有效,对于作用于整个带宽区域的摩擦信号还

是存在不足;或者采用实验模型的前馈补偿,但由于

速度跟踪误差作用,会产生补偿误差. 因此,寻找其

他切实有效的摩擦补偿办法仍是人们所关心的

问题.
针对伺服机械手存在的摩擦会降低控制系统的

性能,本文提出了一种神经网络摩擦补偿控制方案.
采用,径向基函数(radial basis function,RBF)神经网

络逼近 LuGre 动态摩擦模型,并与计算转矩控制相

结合. 神经网络能够以任意精度逼近任意非线性函

数,可以用来逼近具有非线性特性的摩擦力,只要选

取合适的网络结构和训练方法,就可以无需假设摩

擦力模型形式,通过离线或在线学习得到与摩擦力

对应的网络输出,从而将其补偿[7] . 尤其 RBF 神经

网络是一种 3 层前向局部逼近网络,可以大大加快

学习速度并避免局部极小问题[8] . 应用 Lyapunov
稳定性理论证明了控制算法的稳定性,并进行了仿

真实验验证. 仿真结果表明了控制方案的有效性.

1摇 系统描述与建模

为了便于问题的描述,这里只考虑具有一个关

节的单臂伺服机械手,如图 1 所示.

图 1摇 单关节的伺服机械手

Fig. 1摇 One鄄link servo manipulator robot
摇

D0 兹
··

+ C0兹
·
+ G0 + F = 子 (1)

式中:兹、兹
·
、兹
··
沂RR 分别为机械手关节的角位置、角速

度和角加速度;D0 = 3
4 ml2;G0 =mglcos 兹;子沂RR 为控

制输入;F 为摩擦力矩.
LuGre 摩擦模型假设相对运动的 2 个刚性体在

微观上通过弹性鬃毛相接触. 模型的建立基于鬃毛

的平均行为,可以描述大多数在应用中能观察到的

动、静态特性,能准确描述机械手系统中的摩擦现

象. 因此,文中的摩擦力矩考虑的是 LuGre 模型. 鬃

毛的平均变形用 z 表示为

z· = 兹
·
-
滓0 | 兹

·
|

g( 兹
·
)
z (2)

式中:兹
·
为接触面相对运动速度;g( 兹

·
)表示不同的

摩擦效应.
LuGre 模型的总摩擦力矩描述为

g( 兹
·
) = Fc + (Fs - Fc)e

(- 兹·
v )s

2

+ 琢 兹
·

(3)

F = 滓0 z + 滓1 z
· + 琢 兹

·
(4)

式中:滓0 和 滓1 为动态摩擦参数,其中 滓0 为鬃毛的

刚性系数,滓1 为鬃毛阻尼系数;Fc 为库伦摩擦数;Fs

为静摩擦数;琢 为黏性摩擦因数;vs 为 Stribeck 切换

速度.
LuGre 模型用一个一阶微分方程描述了诸多摩

擦现象,包括库伦摩擦、黏性摩擦、预滑动、可变静摩

擦力、Stribeck 效应和摩擦滞后等,包含了试验中能

观测到的绝大部分特征.

2摇 神经网络摩擦补偿控制器设计

对于机械手动力学方程,如果不考虑摩擦,可
采用

子0 = D0( 兹
··

d - Kpe - Kde
·) + C0 兹

·
+ G0 (5)

计算转矩控制器. 式中:兹d 为机械臂期望运动轨迹;

e = 兹 - 兹d,为位置跟踪误差; e· = 兹
·

- 兹
·

d,为速度跟踪

误差;Kp、Kd 为比例微分控制增益.
如果没有摩擦,则转矩控制器(5)是渐近稳定

的. 可得到稳定的闭环误差系统

e··+ kpe + kv e
··= 0 (6)

但对于实际的伺服机械手控制系统,摩擦是客

观存在、不可避免的. 将式(5)代入机械手动力学模

型式(1),可得出

e··+ kpe + kde
· = - D - 1

0 F (7)
取 x = (e,e·) T,令 f = - D - 1

0 F,则式(7)可写为

x· = Ax + B(D - 1
0 F) = Ax + Bf (8)

式中:A =
0 1
- kp - k

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

d
;B =

0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú1
.

由于摩擦很难直接检测,因此无法建立其精确

的摩擦模型,而且即使得到了较精确的模型,也会因

其复杂的表达式使基于模型的补偿难于实施. 下面
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利用 RBF 神经网络具有以任意精度逼近任意非线

性函数的万能逼近特性,采用 RBF 神经网络在线逼

近 LuGre 动态摩擦模型不确定项 f = - D - 1
0 F.

LuGre 摩擦模型不确定项 f 由神经网络 f̂(x)来
估计,如

f̂(x) = ŴT渍(x) (9)
式中:x沂RRn 是神经网络的输入向量;Ŵ 为神经网络

权值矩阵;渍( x) = [渍1(x),渍2(x),…,渍n(x)] T 为

高斯基函数, 渍i(x) = ex (p -
椰x - ci椰2

滓 )
i

;ci、滓i 分

别表示第 i 个高斯基函数的中心和宽度.
对于任意给定的小正数 着0,必存在一个最优权

值向量 W*,使得神经网络的逼近误差 驻f 满足

椰驻f椰 =椰W*T渍(x) - f(x)椰 < 着0 (10)
式中:W* = arg min

W沂茁(MW)
{ sup
x沂渍(Mx)

椰f(x) - f̂(x,W)椰},表

示神经网络的最优权值向量;椰·椰代表向量的 2鄄
范数.

取 浊 为神经网络逼近误差,即
浊 = f(x) - f̂(x,W*) (11)

式中 f̂(x,W*) =W*T渍(x) .
采用神经网络 f̂ ( x)逼近摩擦不确定项 f,且

由于

f(x) - f̂(x,W) =
f(x) - f̂(x,W*) + f̂(x,W*) - f̂(x,W) =

浊 +W*T渍(x) - ŴT渍(x) = 浊 - 寛WT渍(x) (12)
式中

寛W = Ŵ -W*

则式(8)为

x· = Ax + B(浊 - 寛WT渍(x)) (13)
定义 Lyapunov 函数为

V = 1
2 xTPx + 1

2酌椰
寛W椰2 (14)

式中 酌 > 0.
矩阵 P 为对称正定矩阵,并满足 Lyapunov 方程

PA + ATP = -Q (15)
式中 Q逸0.

令椰寛W椰2 = tr( 寛WT 寛W),则

V
·
= 1

2 [xTP x· + x·TPx] + 1
酌 tr( 寛W

·
T 寛W) =

1
2 [xTP(Ax + B(浊 - 寛WT渍(x)) +

(xTAT + (浊 - 寛WT渍(x)) TBT)Px] + 1
酌 tr( 寛W

·
T 寛W) =

1
2 [xT(PA + ATP)x + ( - xTPB 寛WT渍(x) + xTPB浊 -

渍T(x) 寛WBTPx + 浊TBTPx)] + 1
酌 tr( 寛W

·
T 寛W) =

- 1
2 xTQx - 渍T(x) 寛WBTPx + 浊TBTPx + 1

酌 tr( 寛W
·

T 寛W)

(16)
由于

渍T(x) 寛WBTPx = tr[BTPx渍T(x) 寛W] (17)
因此

V
·
= - 1

2 xTQx + 1
酌 tr( - 酌BTPx渍T(x) 寛W +

寛W
·

T 寛W) + 浊TBTPx (18)
选取神经网络权值调节律为

Ŵ
·

= 酌渍xTPB + k1酌椰x椰Ŵ (19)
式中 k1 > 0.

将神经网络权值自适应调节律代入式(18),得

V
·
= - 1

2 xTQx + 1
酌 tr(k1酌椰x椰ŴT 寛W) + 浊TBTPx =

- 1
2 xTQx + k1椰x椰tr(ŴT 寛W) + 浊TBTPx (20)

要使 V
·
臆0,即系统收敛,需要满足

1
2 姿min(Q)椰x椰逸椰浊0椰姿max(P) +

k1

4 W2
max

(21)
式中:姿min(Q)为矩阵 Q 特征值的最小值;姿max (P)
为矩阵 P 特征值的最大值;浊0 为神经网络逼近误差

上界,满足椰浊T椰臆椰浊0椰.
式(21)又可以写为

椰x椰逸 2
姿min(Q

() 椰浊0椰姿max(P) +
k1

4 W2
ma )x

(22)
可见 x 的收敛半径与 姿min(Q)、姿max (P)、浊0 以

及 Wmax有关,其中 姿min(Q)越大,姿max(P)、浊0、Wmax越

小,则 x 的收敛半径越小,系统轨迹跟踪性能越好.
综上,伺服机械手摩擦补偿控制算法完整的控

制输入力矩为

子 = 子0 + f̂ =

D0( 兹
··

d - Kpe - Kde
·) + C0 兹

·
+ G0 + ŴT渍(x) (23)

模型并没有考虑外部扰动和参数未建模动态等

其他不确定项,如果考虑外部扰动和未建模动态,可
以用神经网络同时逼近摩擦项和其他不确定项;模
型里仅考虑单关节的情况,对于多关节摩擦问题则
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可以用多个神经网络分别逼近每个关节摩擦.

3摇 仿真实验

下面以具体仿真实验,验证本文提出的神经网

络摩擦补偿控制算法的有效性.
伺服机械手系统参数选择:m = 1,l = 0郾 25,g =

9郾 8,取机械手关节角参考输入为正弦信号 兹d =

sin 2仔t,兹
·

d = 2cos 2仔t,初始位置和速度皆为零.
LuGre 摩擦模型参数为:滓0 = 250,滓1 = 2郾 6,琢 =

0郾 018,Fc = 0郾 26,Fs = 0郾 35,vs = 0郾 01.
为了更好地体现本文提出控制算法的摩擦补偿

效果以及轨迹跟踪性能,仿真实验研究将分为 2 种

情况执行,以进行分析比较,分别为单独的计算转矩

控制以及本文提出的神经网络控制方法.
第 1 种情况:采用 Simulink 实现计算转矩控制

算法及带有摩擦模型的伺服机械手的描述. 取 Kp =
20,Kd = 5. 仿真结果如图 2 所示. 其中图 2(a)为关

节位置跟踪情况,绿线表示期望运动轨迹,红线表示

实际运行轨迹. 图 2(b)为关节速度跟踪情况,图 2
(c)(d)分别为关节位置跟踪误差和速度跟踪误差,
可以直观地反映出系统在计算转矩控制器作用下的

控制效果. 图 2(e)为控制输入信号.

图 2摇 计算转矩控制作用下的仿真效果

Fig. 2摇 Simulation results of computed torque controller
摇

摇 摇 第 2 种情况:用本文提出的神经网络控制方法

对伺服机械手的 LuGre 摩擦模型进行逼近和补偿,
并进行轨迹跟踪控制. 控制器参数选取如下:

Kp = 20,Kd = 5,Q =
50 0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú0 50
圯

P =
11郾 5 - 25郾 0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú- 25郾 0 105郾 0
,酌 = 20,k1 = 0郾 001

神经网络高斯基函数中心和宽度的初始值分别为

0郾 6 和 3郾 0. 采用 Simulink 和 S 函数进行控制系统

的设计,仿真结果如图 3 所示. 其中图 3(a)为关节

位置跟踪情况,绿线表示期望运动轨迹,红线表示实

际运行轨迹. 图 3(b)为关节速度跟踪情况,3( c)

(d)分别为位置跟踪误差曲线和速度跟踪误差曲

线,可以直观地反映出系统在神经网络控制器作用

下的控制效果. 图 3(e)为 Lugre 摩擦及其神经网络

逼近,图 3(f)为神经网络控制输入信号.
从仿真结果可以看出,单纯地计算转矩控制作

用于具有摩擦的伺服机械手,系统跟踪性能并不好,
位置跟踪和速度跟踪都存在明显的误差,控制输入

信号也不够平稳. 加入神经网络对摩擦进行逼近和

补偿之后,系统跟踪性能得到明显改善,实际输出与

参考运动轨迹之间跟踪误差趋于零,可见摩擦得到

了有效的补偿和抑制. 控制输入信号相较于单独的

计算转矩控制也更平稳.
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图 3摇 神经网络摩擦补偿控制作用下的仿真效果

Fig. 3摇 Simulation results of proposed neural friction compensate controller
摇

4摇 结论

1) 针对伺服机械手系统中存在的摩擦会降低

系统控制性能,提出了一种神经网络摩擦补偿控制

方法. 模型中摩擦力矩选用典型的动态摩擦模型

LuGre 模型,采用 RBF 神经网络对 LuGre 动态摩擦

模型进行逼近,并将逼近结果作为计算转矩控制器

的补偿项.
2) 通过仿真实验,证明控制算法能对摩擦进行

有效补偿,从而提高伺服机械手运动系统轨迹跟踪

性能.
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