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　　摘要：针对ＲＢＦ神经网络算法用于控制时难以求解网络隐含层参数中心向量ｃ和标准化常

数ｂ的问题，提出基于粒子群参数优化的ＲＢＦ神经网络（ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络）控制方法。建立

旅客列车自动上水装置双关节机械臂动力学模型，将粒子群算法与ＲＢＦ神经网络控制机械臂动

力学特性结合，在连续空 间 快 速 搜 索 网 络 隐 含 层 参 数 最 优 解，得 到ＰＳＯ－ＲＢＦ神 经 网 络 控 制 方

法；建立针对双关节机械臂的ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统并进行仿真，与基于遗传算法调节隐

含层参数的ＲＢＦ神经网络控制方法进行对比和分析。研究表明，采用ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制

方法可以有效避免机械臂控制失效，能够使肩关节和肘关节响应时间缩短５２％和４７％，最大稳

态误差减小４９％和５８％，平均稳态误差减小５４％和５５％。
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０　引言

随着高速铁路的快速发展，我国旅客列车时速从最早的几十ｋｍ发展到如今的３５０ｋｍ，旅客列车运

行速度快速发展的同时也暴露出很多问题，其中旅客列车上水工作是铁路旅客运输的一个重要环节，高

效的上水作业可以保证列车的良好运行，同时为旅客的出行用水提供保障，但旅客列车上水技术仍停留

在原始人工上水状态，存在工人劳动强度大、工作效率低下、水资源浪费严重等问题。为此，提出一种自

动上水装置来实现旅客列车自动上水工作。根据铁路路基设计要求，设计旅客列车自动上水装置安装在

列车股道间的上水井附近，在列车进站后对车厢进行自动上水工作。通常旅客列车站停时间６～８ｍｉｎ，
上水间隔４～６ｈ。按照机车车辆行业标准，旅客列车Ａ、Ｂ型注水口外径最小值３０ｍｍ，上水装置接头内

径设计为３２ｍｍ，中心位置对接精度±１ｍｍ。列车上水有效时间短和上水对接精度高要求自动上水装

置机械臂的轨迹控制速度与精度较高，经过调查与统计，目前尚未有上水装置可以满足列车自动上水要

求。因此，机械臂控制系统的研究作为自动上水装置工作的关键技术，其运动控制快捷性和精准性的实

现对于降低工人劳动强度、减少站停时间、降低能源消耗、提高给水自动化水平以及提升供水的可靠性和

服务水平具有重要意义。
近年来国内外众多学者在机械臂的控制方面做了很多研究，有神经网络控制［１－２］、模糊控制［３－５］、滑膜

控制［６－８］、迭代学习控制［９］等。其中对于ＲＢＦ神经网络用于控制机械臂运动时隐含层参数难以求解这一

问题的研究较少，如：刘凌等［１］采用了遗传算法和梯度下降法分别对神经网络隐含层参数进行寻优。翟

莹莹等［２］使用改进的聚类算法 设 定 隐 含 层 中 心 向 量，再 采 用 方 差 度 量 法 计 算 隐 含 层 基 函 数 的 标 准 化 常

数，实验结果表 明 其 提 出 的 基 于 参 数 优 化 的 ＲＢＦ神 经 网 络 具 有 良 好 的 逼 近 效 果 和 泛 化 能 力。Ｓａｅｉｄ
ｅｔ　ａｌ［１０］利用遗传算法对神经网络隐含层超参数进行优化，使超参数相对应变能误差降低近５０％。

以上关于神经网络参数优化的研究都是多个阶段进行学习寻优，求解的神经网络参数最优值具有偶

然性，这对于机械臂运动的控制精度和控制速度影响较大。因此利用粒子群优化算法参数少和全局搜索
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性能良好等特点，将ＲＢＦ神经网络控制方法与其相结合，根据控制机械臂运动过程中肩关节角度实际误

差作为粒子群粒子取值，实际误差中的个体最小误差和全体最小误差分别作为粒子群算法个体极值和群

体极值来搜寻参数中心向量ｃ和标准化常数ｂ的最优值，完成控制系统中的神经网络参数同步寻优。

１　双关节机械臂系统动力学模型

考虑到机械臂工作过程中会存在摩擦力和外加扰动，双关节机械臂系统动力学模型为

Ｍ（ｑ）̈ｑ＋Ｖ（ｑ，ｑ）ｑ＋Ｇ（ｑ）＋Ｆ（ｑ）＋τｄ＝τ （１）
式中，Ｍ（ｑ）为ｎ×ｎ阶正定惯性矩阵；Ｖ（ｑ，ｑ）为ｎ×ｎ阶惯性矩阵；Ｇ（ｑ）为ｎ×１阶惯性向量；Ｆ（ｑ）为摩擦

力向量；τｄ 为未知外加干扰；τ为控制力矩输入；ｑ为机械臂实际位置角运动轨迹；ｑ为机械臂角速度；̈ｑ为

机械臂角加速度。
自动上水装置结构如图１所示。双关节刚性机械臂示意如图２所示。图２中ｌ１ 为连杆１的长度，ｌ２ 为连杆

２的长度，ｍ１ 为连杆１的质量，ｍ２ 为连杆２的质量，ｑ１ 是关节１的位置角，ｑ２ 是关节２的位置角。

图１　自动上水装置结构图 图２　两自由度机械臂示意图

２　ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统设计

２．１　ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制器设计

图３　ＲＢＦ神经网络的结构

ＲＢＦ神经网络的结构如图３所示，它是具有单隐层的前向

网络。输入层神经元传递输入信号到隐含层，隐含层神经元由

高斯激活函数（ＲＢＦ网络函数）构成，隐含层神经元中的ＲＢＦ网

络函数对输入信号在局部产生响应，当输入信号靠近函数作用

的中央范围时，隐含层神经元将产生较大的输出，体现出作用函

数的局部逼近能力，输出层神经元是简单线性函数。

ＲＢＦ网络函数为

ｈｉ＝ｅｘｐ ‖
ｘ－ｃｉ‖２

２ｂ（ ）２ （２）

式中，ｘ为网络的输入信号；ｉ为网络隐含层第ｉ个神经元；ｃｉ 为网络隐含层第ｉ个神经元的中心向量；ｂ是

网络隐含层神经元的标准化常数。
隐含层参数中心向量ｃ和标准化常数ｂ的选取对控制系统控制精度和稳定性影响较大。传统ＲＢＦ

神经网络采用均值聚类算法求解中心向量ｃ，将训练样本集合中的输入向量分为若干组，在每个数据组内

找出径向基函数的中心向量，使组内各样本向量距该组中心的距离最小，标准化常数ｂ根据控制系统的仿

真结果由人为调整得出。

ｆ（ｘ）＝Ｗ＊Ｔｈ（ｘ）＋ε （３）
式中，Ｗ＊ 为网络的理想权值向量；ｈ为网络的高斯基函数输出，ｈ＝ ［ｈｉ］Ｔ；ε为网络的逼近误差，ε≤εＮ。

定义跟踪误差为

ｅ（ｔ）＝ｑｄ（ｔ）－ｑ（ｔ） （４）
式中，ｑｄ 为机械臂运动的理想位置角轨迹。
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误差函数定义为

ｒ＝ｅ＋Λｅ （５）
式中，Λ＝ΛＴ 且为正定矩阵；ｅ＝［ｅ１，ｅ２］Ｔ。

机械臂速度定义为
ｑ＝－ｒ＋ｑｄ＋Λｅ （６）

将式（６）代入式（１）整理得

Ｍｒ＝Ｍ（̈ｑｄ＋Λｅ）－Ｃｒ＋Ｃ（ｑｄ＋Λｅ）＋Ｇ＋Ｆ＋τｄ－τ （７）
令

ｆｘ＝Ｍ（̈ｑｄ＋Λｅ）＋Ｃ（ｑｄ＋Λｅ）＋Ｇ＋Ｆ （８）
将式（８）代入到式（７）整理得

Ｍｒ＝－Ｃｒ＋ｆｘ＋τｄ－τ （９）
机械臂实际工作中模型不确定项ｆｘ 未知，采用ＲＢＦ神经网络对不确定项ｆｘ 进行逼近，根据式（８），

取神经网络的输入为ｘ＝［ｅＴ ｅＴ　 ｑＴｄ ｑＴｄ ｑ̈Ｔｄ］。

ＲＢＦ神经网络的输出为

ｆ^（ｘ）＝Ｗ^Ｔ
φ（ｘ） （１０）

取珦Ｗ＝Ｗ－Ｗ^，珦Ｗ、Ｗ、^Ｗ 分别为网络权值的误差值、实际值和近似值向量。设计控制律为

τ＝Ｗ^Ｔ
φ（ｘ）＋Ｋｖｒ－ｖ （１１）

式中，ｖ为用于克服神经网络逼近误差ε的鲁棒项，设计为

ｖ＝－（εＮ＋ｂｄ）ｓｇｎ（ｒ） （１２）
神经网络自适应律为

Ｗ^
·

＝Ｆφｒ
Ｔ （１３）

将控制率式（１１）代入式（９）得

Ｍｒ＝－（Ｋｖ＋Ｃ）ｒ＋Ｗ^Ｔ
φ（ｘ）＋ε＋τｄ＋ｖ （１４）

定义Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数为

Ｌ＝１２ｒ
Ｔ　Ｍｒ＋１２ｔｒ

（珦ＷＴＦ－１珦Ｗ） （１５）

对式（１５）求导并将式（１４）代入得

Ｌ＝－ｒＴ　Ｋｖｒ＋１２ｒ
Ｔ（Ｍ－２Ｃ）ｒ＋ｔｒ珦ＷＴ（Ｆ－１珦Ｗ

·

＋φｒ
Ｔ）＋ｒＴ（ε＋τｄ＋ｖ） （１６）

Ｌ＝－ｒＴ　Ｋｖｒ＋ｒＴ（ε＋τｄ＋ｖ） （１７）
由于

ｒＴ（ε＋τｄ＋ｖ）＝ｒＴ（ε＋τｄ）＋ｒＴｖ＝ｒＴ（ε＋τｄ）－｜｜ｒ｜｜（εＮ＋ｂｄ）≤０ （１８）

图４　神经网络参数自寻优流程图

则Ｌ≤０，由 于Ｌ≥０，Ｌ≤０，则Ｌ 有 界，从 而 珦Ｗ
有界。

２．２　基于粒子群算法的神经网络参数自寻优

神经网络 中 心 参 数 自 寻 优 通 过 设 置 参 数 取

值范围，设定粒子群粒子个数，并将ＲＢＦ神经网

络自适应算 法 控 制 机 械 臂 运 动 过 程 中 肩 关 节 角

度实际误差作为粒子群粒子取值，个体最小误差

和全体最小 误 差 作 为 粒 子 群 个 体 极 值 和 群 体 极

值来搜寻 参 数 最 优 值。神 经 网 络 参 数 自 寻 优 流

程图如图４所示。
算法具体步骤为：
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Ｓｔｅｐ１：初始化Ｎ 个粒子的取值和粒子更新速度。每个粒子（ｐｏｐ＝ｃ１，ｃ２，ｃ３，ｃ４，ｃ５，ｂ）是一个向量，包

含中心向量和标准化常数的取值，设定粒子群的取值范围，粒子在各自取值范围内随机分布且分布均匀。
粒子的初始更新速度Ｖ（Ｎ，∶）＝０．１ｒａｎｄ（Ｎ，６）。

Ｓｔｅｐ２：每个粒子中心向量和标准化常数的取值传递给ＲＢＦ神经网络控制模块进行机械臂的轨迹运

动控制，粒子当前步长运行结束后肩关节实际位置与理想位置的误差值作为粒子的适应度ｆｉｔ。

Ｓｔｅｐ３：对Ｎ 个适应度进行排序，最小适应度对应的粒子作为粒子群群体最优ｇｂｅｓｔ，初始化的粒子作

为个体最优ｉｂｅｓｔ。粒子速度更新和个体更新公式分别为

Ｖ（Ｎ，∶）＝ωＶ（Ｎ，∶）＋ｄ１ｒ１（ｉｂｅｓｔ（Ｎ，∶）－ｐｏｐ（Ｎ，∶））＋ｄ２ｒ２（ｇｂｅｓｔ－ｐｏｐ（Ｎ，∶）） （１９）

ｐｏｐ（Ｎ，∶）＝ｐｏｐ（Ｎ，∶）＋０．３Ｖ（Ｎ，∶） （２０）
式中，惯性因子ω取值０．１；学习因子ｄ１ 和ｄ２ 取值２；参数ｒ１ 和ｒ２ 取值ｒａｎｄ（１）。

Ｓｔｅｐ４：粒子群按照神经网络仿真步长进行寻优，每次循环将当前步长下的最优值传递给控制模块进

行机械臂的轨迹跟踪控制，循环终止条件为仿真时间结束。
综上，ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统流程如图５所示。

图５　ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统流程图

３　控制系统仿真分析

为了验证ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法的有效性，对双关节机械臂进行仿真验证。式（１）中各参数计

算公式为

Ｍ（ｑ）＝
ｐ１＋ｐ２＋２ｐ３ｃｏｓ　ｑ２ ｐ２＋ｐ３ｃｏｓ　ｑ２
ｐ２＋ｐ３ｃｏｓ　ｑ２ ｐ［ ］

２

（２１）

Ｖ（ｑ，ｑ）＝
－ｐ３ｑ２ｓｉｎ　ｑ２ －ｐ３（ｑ１＋ｑ２）ｓｉｎ　ｑ２
ｐ３ｑ１ｓｉｎ　ｑ２［ ］０

（２２）

Ｇ（ｑ）＝
ｐ４ｇｃｏｓ　ｑ１＋ｐ５ｇｃｏｓ（ｑ１＋ｑ２）

ｐ５ｇｃｏｓ（ｑ１＋ｑ２［ ］）
（２３）

Ｆ（ｑ）＝０．２ｓｇｎ（ｑ） （２４）

τｄ＝ ０．１ｓｉｎ（ｔ）　０．１ｓｉｎ（ｔ［ ］）Ｔ （２５）

式中，ｐ１＝（ｍ１＋ｍ２）ｌ２１；ｐ２＝ｍ２ｌ２２；ｐ３＝ｍ２ｌ１ｌ２；ｐ４＝（ｍ１＋ｍ２）ｌ１；ｐ５＝ｍ２ｌ２。根据旅客列车自动上水装

置设计要求，设定双关节机械臂相关参数为ｌ１＝１．２ｍ，ｌ２＝０．９５ｍ，ｍ１＝２．５ｋｇ，ｍ２＝１．２５ｋｇ，ｇ＝９．８ｍ／ｓ２。

神经网络控制模块输入取Ｚ＝［ｅｅ　ｑｄ ｑｄ ｑ̈ｄ］，系统的初始状态为［ｑ１ ｑ１ ｑ２ ｑ２］＝［０．１　０　０．１　０］，２
个关节的角度控制指令分别为ｑ１ｄ＝０．１ｓｉｎ　ｔ，ｑ２ｄ＝０．１ｓｉｎ　ｔ，控制参数取ＫＶ＝ｄｉａｇ｛２０，２０｝，Ｆ＝ｄｉａｇ｛１．５，

１．５｝，Λ＝ｄｉａｇ｛５，５｝，鲁棒项中εＮ＝０．２，ｂｄ＝０．１。粒子个数Ｎ 取值３，粒子取值范围为［－１００，１００］，仿
真结果如下：

（１）为验证ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统可以避免机械臂控制失效的有效性，设定参数取值并用文献
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［１］的ＲＢＦ神经网络控制方法进行机械臂轨迹控制仿真，粒子取值为［５０　１　５　１０　１５　２０］时，文献

［１］控制方法与本文提出方法的对比结果如图６和图７所示。

图６　ＲＢＦ神经网络控制方法下肩关节轨迹位置 图７　ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法下肩关节轨迹位置

　　从图６和图７可以得出，ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法可以根据实际误差的大小不断调整参数的取

值，有效避免机械臂控制失效的情况发生。
（２）为探寻ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络参数的最优解，将粒子取值范围的上下限都设为在传统控制系统下失

效的情况，粒子的个数设置为３，进行仿真计算，仿真结果如图８～图１１所示。

图８　粒子１作用下２关节的不确定

项ｆ和神经网络逼近输出ｆｎ

图９　粒子２作用下２关节的不确定

项ｆ和神经网络逼近输出ｆｎ

图１０　粒子３作用下２关节的不确定

项ｆ和神经网络逼近输出ｆｎ 图１１　粒子群各粒子位置范数变化

　　从图８～图１０可以看出，不同粒子作用下的ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络均能实现对不确定项的逼近，粒子１
作用下机械臂达到稳态的时间更短，从图１１中各粒子取值的变化也验证这一观点。将粒子最优解赋值

给ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统，并与文献［１］中ＲＢＦ神经网络控制系统进行仿真对比，仿真对比结果如

图１２、图１３所示。
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图１２　肩关节在不同控制方法下的轨迹位置 图１３　肘关节在不同控制方法下的轨迹位置

　　由表１可知，在控制系统的响应时间上，文献［１］的ＲＢＦ神经网络控制下系统响应时间较长，肩关节

和肘关节的响应时间分别为１．８６ｓ与１．７８ｓ，ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制下系统响应时间较短，肩关节和肘

关节的响应时间分别为０．８９ｓ与０．９４ｓ；在控制系统 的 控 制 精 度 上，机 械 臂 轨 迹 逼 近 趋 于 稳 态 后，文 献

［１］的ＲＢＦ神经网络控制下的最大稳态误差和平均稳态误差较 大，肩 关 节 和 肘 关 节 的 最 大 稳 态 误 差 分

别为５．７２×１０－４　ｒａｄ与３．２５×１０－４　ｒａｄ，平 均 稳 态 误 差 分 别 为５．４６×１０－６　ｒａｄ与－２．５７×１０－６　ｒａｄ，

ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制下最大稳态误差较小，肩关节和肘关节的最大稳态 误 差 分 别 为２．８９×１０－４　ｒａｄ
与１．３７×１０－４　ｒａｄ，平均稳态误差分别为２．４９×１０－６　ｒａｄ与－１．１５×１０－６　ｒａｄ。经对比，ＰＳＯ－ＲＢＦ神经

网络控制方法将自动上水装置肩关节和肘关节的响应时间缩短５２％和４７％，最大稳态误差减小４９％和

５８％，平均稳态误差减小５４％和５５％，结果表明ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法能够实现良好的控制效果。
表１　仿真数据对比分析表

控制方法 关节 响应时间／ｓ 最大稳态误差／（１０－４ｒａｄ） 平均稳态误差／（１０－６ｒａｄ）

文献［１］的ＲＢＦ神经网络控制
肩关节 １．８６　 ５．７２　 ５．４６

肘关节 １．７８　 ３．２５ －２．５７

ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制
肩关节 ０．８９　 ２．８９　 ２．４９

肘关节 ０．９４　 １．３７ －１．１５

４　结论

以旅客列车自动上水装置的双关节机械臂为研究对象，提出ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法，针对双关

节机械臂建立ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制系统，与文献［１］基于遗传算法调节隐含层参数的ＲＢＦ神经网络

控制方法进行对比和分析，得到以下主要结论：
（１）ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法能够有效解决ＲＢＦ神经网络因径向基函数参数设定不准确而导致

隐含层映射失效的问题，通过全局寻优控制系统参数最优值。将粒子群算法与ＲＢＦ神经网络算法结合应

用于机械臂运动控制，拓展了粒子群算法的应用领域，这可为其他控制方法的优化提供借鉴。
（２）ＰＳＯ－ＲＢＦ神经网络控制方法在双关节机械臂运动控制中具有较好的响应速度和收敛精度，其中

肩关节和肘关节响应时间缩短５２％和４７％，最大稳态误差减小４９％和５８％，平均稳态误差减小５４％和

５５％。提出的双关节机械臂控制方法显著提高了机械臂运动控制的快捷性和稳定性，为后续旅客列车自

动上水装置研制奠定了重要的控制理论基础。
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