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基于在线学习的离散时间人机协作系统

预定性能柔顺控制
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（1. 西华大学 电气与电子信息学院，成都 610039；2. 电子科技大学 自动化工程学院，成都 611731）

摘要：为了使人机协作系统中机器人能够准确地顺应人类行为，提出了一种基于在线学习的离散时间预定性能柔顺控制

方法。该方法在外环采用在线顺序极限学习机算法估计人类行为，并将估计结果结合参考阻抗模型来重建参考轨迹。在内环

建立了离散时间预定性能控制器用于跟踪重建后的参考轨迹，并利用时间延迟估计来获得机器人复杂的未知动力学模型。分

析了闭环系统的瞬态和稳态性能，通过对比仿真验证了该方法的有效性。所提的离散时间控制方法可更好地满足数字计算机

的工作原理，在减少计算和内存负担的基础上，使得机器人末端执行器的跟踪误差能够满足预设性能要求。此外，该方法无

需机器人精确的数学模型，同时还能减轻人类操作机器人的力量负担，保证人机协作的柔顺性。
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Abstract:  To enable  robot  compliant  to  human behavior  in  human-robot  collaboration system accurately,  a
discrete-time prescribed performance compliant control based on online-learning is proposed. This method employs
online sequential extreme learning machine in the outer loop to estimate the human behavior. The estimation results
are combined with a reference impedance model to reconstruct the reference trajectory. A discrete-time prescribed
performance  controller  is  established  in  the  inner  loop  to  track  the  reconstructed  reference  trajectory,  and  time
delay estimation is employed to obtain the unknown dynamics of the robot. The transient and steady performances
of  the  closed-loop  system  are  analyzed.  The  effectiveness  of  the  proposed  controller  is  verified  by  comparative
simulations.  The  proposed  discrete-time  control  method  can  better  satisfy  the  working  principle  of  digital
computers,  and  it  can  make  the  tracking  error  of  the  end-effector  meet  the  prescribed  performance  with  less
computation  and  memory  burden.  In  addition,  the  proposed  method  does  not  require  the  accurate  mode  of  the
robot,  reduces  the  force  burden  of  human  operating  the  robot,  and  guarantees  the  compliance  to  the  human
behavior.

Key words:  compliant control; discrete-time human-robot collaboration system; human behavior estimation;
online sequential extreme learning machine; prescribed performance
 

机器人在执行实际任务中需要与人类操作者协

作，以便更灵活地执行任务，如磨削抛光、分拣装

配、手术复健和建筑施工等[1-5]。在需要人类协作的

情况下，传统的位置控制方法仅让机器人固定地跟

踪预先设定的期望轨迹是不适用的，而强制修改轨

迹又可能会造成严重后果。因此，机器人的柔顺性

至关重要，具有柔顺性的机器人能够主动顺应人类

要求，从而提高与人类协作时的安全性和灵活性。 
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阻抗控制是实现协作机器人柔顺行为的一种有

效方法[6-7]。文献 [8]针对 2自由度串联机器臂，提

出了一种基于位置的分阶阻抗控制方案，并对控制

器参数进行了优化。文献 [9]针对冗余机器臂提出

了一种鲁棒集中式控制器，并利用滑模来补偿未建

模的系统动力学，确保机器人在与环境交互作用中

准确执行理想的阻抗。然而，文献 [8-9]的方法都

依赖于机器人准确的动力学模型，需要模型参数的

先验知识。为了解决阻抗控制中机器人动力学模型

不确定性的问题，文献 [10]提出了一种自适应神

经网络指令滤波反演阻抗控制方法，并使用自适应

神经网络算法来估计机器人系统中的不确定动力学

模型。文献 [11]针对自主打磨机器人提出了一种

新型的阻抗控制方法，使用自适应神经网络在线补

偿机器人不确定动力学。然而，文献 [10-11]中基

于神经网络学习的方法需要花费较多的计算时间。

与上述方法相比，时延估计（time  delay
estimation, TDE）作为一种简单且鲁棒性强的估计

和补偿机器人不确定动力学的方法已被广泛运用于

机器人系统中[12-14]。在高维度的情况下，TDE是不

受动态系统输入−输出维度影响的方法之一。TDE
只需将系统的输出结果延迟一步，就足以估计未知

的动力系统[15]。文献 [16]针对上肢康复机器人提出

了一种基于非线性 TDE的模型参考自适应阻抗控

制器，使用稳定的参考阻抗模型来控制机器人末端

执行器跟踪参考轨迹。文献 [17]针对外骨骼机器

人提出了基于人类逆动力学的新型二阶滑模控制

器，使用 TDE来估计不确定动力学。文献 [18]针
对康复机器人提出了一种新的自适应阻抗，并结合

反演控制和 TDE以执行被动辅助性康复运动。然

而，文献 [16-18]都是通过阻抗控制使机器人根据

人类施加的力进行轨迹调整，属于被动地跟随人

类。当人类想要改变运动轨迹时，机器人就会起到

负载的作用，从而导致需要较大的人机交互力，这

不仅会给人类带来负担，还可能对机器人系统造成

不可逆的损害[19]。

因此，考虑机器人主动顺应人类行为是必要

的。当人类操纵机器人末端执行器时，机器人应该

检测到人类行为并能根据人类行为更新末端执行器

的参考位置，从而使得机器人在人机协作中可以主

动地顺应人类行为，同时也能减轻人类引导机器人

所需的时间和力量负担。文献 [20]提出了一种基

于反演的方法，通过收集人类演示数据并将其用于

迭代学习，在执行特定任务时机器人主动调整行

为，以提高任务执行精度。文献 [21]提出了一种

点对点运输物体过程中的人机协作方法，但却并不

能运用于实际中常见的空间运动。文献 [22]将人

类行为视为人机交互力的变化，并通过设计力估计

算法来获得人机交互力。文献 [23]将人类行为定量

描述为意向方向，通过分析交互力与人类行为的关

系并使用卡尔曼滤波器对其进行建模。然而，人体

的运动行为是时变的未知轨迹，仅用文献 [20-23]
中的几种状态或运动方向来表示是不够的。

于是有学者提出将人手模型中的位置或速度轨

迹考虑为人类行为。文献 [24-25]采用基于径向基

函数神经网络（radial basis function neural network,
RBFNN）的方法来实现对人类行为的估计。然

而，RBFNN的参数选择是一项耗时且困难的工

作，同时存在过拟合和局部极小问题[26]。文献 [27]
将力和速度通过模糊逻辑（fuzzy logic, FL）转换

为定量值，从而实现对人类行为的估计。然而，

FL同样存在计算复杂度高，需要花费较多计算资

源和时间的问题。为了避免这些问题，文献 [28]
提出了一种单隐含层前馈网络（single-hidden
layer feedforward network, SLFN）——极限学习机

（extreme learning machine, ELM）。在传统 SLFN
基础上，ELM在训练过程中的输入权值和激活函

数的偏置可以随机分配。因此相比于传统的 SLFN
和 RBFNN等神经网络，ELM具有计算更简单、

效率更高、操作更方便等优点 [29]。文献 [30]将
ELM运用于对人类行为的估计，并开发了基于模

型参考的自适应阻抗控制算法。然而，人类在合作

过程中可能改变其行为，因此，如果直接使用

ELM会导致人类行为发生改变时必须重新对基于

大量样本数据进行学习训练。与其他有许多控制参

数需要调整的顺序学习算法不同，在线顺序极限学

习机（online  sequential  extreme  learning  machine,
OS-ELM）是 ELM的在线版本，OS-ELM只需要

指定隐含层节点的数量，就能够快速训练适应时变

的人类行为，而无需以前的样本数据[31]。

除了上述讨论的柔顺控制和不确定动力学问题

以外，在实际应用中，控制算法都是通过数字计算

机系统以离散时间来进行采样和计算。但是使用连

续时间的控制器在离散化后可能无法保持其固有特

性，导致控制性能下降[32]。相比而言，使用离散时

间的控制器可以更好地满足数字计算机的工作原理

和限制。因此，本文提出了一种基于在线学习的离

散时间人机协作系统预定性能柔顺控制方法。
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所提控制方法在降低了计算复杂度的基础上，

既能使得机器人末端执行器的跟踪满足预设指标，

同时还能保证机器人对人类行为的柔顺性，提高了

系统的瞬态和稳态性能。 

1　机器人数学模型

n首先考虑 自由度的非线性机器人动力学连续

时间系统方程为[33]：

M (q (t)) q̈ (t)+C (q (t) , q̇ (t)) q̇ (t)+G (q (t))= τ (t)+JThb (t)
(1)

q (t)、q̇ (t)、q̈ (t) ∈ Rn×1

M (q (t)) ∈ Rn×n

C (q (t) , q̇ (t)) ∈ Rn×n

G (q (t)) ∈ Rn×1 τ (t) ∈ Rn×1

J hb (t) ∈
Rn×1

式中，  分别为机器人关节连

续时间的角位置、速度和加速度； 为

对称的正定惯性矩阵； 为离心力

和哥氏力项；  为重力项； 
为机器人的控制力矩； 为雅克比矩阵；

为人机交互力。

将式 (1)转化为笛卡尔坐标系下的连续时间动

力学模型：

Mx(x(t))ẍ(t)+Cx(x(t), ẋ(t))ẋ(t)+Gx(x(t)) = τx(t)+ hb(t)
(2)

x (t)、ẋ (t)、ẍ (t) ∈ Rn×1式中， 分别为机器人在笛卡

尔坐标系下的位置、速度和加速度。

ℓ1, ℓ2 ∈ R
Mx (x (t)) λi (Mx (x (t)))

性质 1[34]：存在常数 使得惯性矩阵

的各特征值 满足：

ℓ1 ⩽ λi (Mx (x (t))) ⩽ ℓ2 (3)

λi(·) · i式中， 表示矩阵 的第 个特征值。

M̄x引入一个正定常数矩阵 ，则式 (2)可重写为：

M̄x ẍ (t)+ ((Mx − M̄x)ẍ (t))+Cx (x (t) , ẋ (t)) ẋ (t)+
Gx (x (t))− hb (t) = τx (t) (4)

使用欧拉数值微分方法对式 (4)的非线性机器

人连续模型进行离散化：
∂x (k) =

x (k+1)− x (k)
Ts

∂ ∂x (k) =
x (k+1)−2x (k)− x (k−1)

Ts
2

(5)

Ts k t = kTs式中，  为样本区间； 为采样点； 。

y (k) = ∂x (k)设系统输出为 ，则对应的基于欧拉

数值微分的系统模型可以写为：

y (k+1) = y (k)+Ts ḡτx (k)−Ts ḡ(((Mx − M̄x) ∂y (k))+
Cx (y (k−1) , y (k)) y (k)+Gx (y (k−1))− hb (k)+ d (k)) (6)

ḡ = M̄−1
x d (k)式中， ； 为离散误差。

在人机协作任务中，机器人末端执行器的参考

轨迹由人类行为决定。在人类行为作用下，末端执

行器可根据参考阻抗模型得到新的参考轨迹。在笛

卡尔坐标系下，机器人末端执行器的参考阻抗模型

一般定义为[35]：

Md (ẍd (t)− ẍr (t))+Cd (ẋd (t)− ẋr (t))+
Kd (xd (t)− xr (t)) = −hb (t) (7)

xd (t) xr (t)

Md Cd Kd

xd (t) xr (t)

xd (t)

式中，  为静止位置； 为参考轨迹；对角

矩阵 、 、 分别为末端执行器所需阻抗的质

量矩阵、阻尼矩阵和刚度矩阵，均为正定矩阵。从

式 (7)中可以看出，如果 距离 较远，则人

类需要施加较大的力移动末端执行器。相反，如果

机器人能够理解人类行为，并相应地改变 ，则

人类移动末端执行器会更加轻松，从而达到柔顺控

制的目的。

t = kTs

τx (k) = τx (t) hb (k) = hb (t) xd (k) = xd (t) xr (t) = xr (k)

在 时刻下所有变量具有固定值，所以

， ， ， 。 

2　离散时间预定性能柔顺控制器设计

如图 1所示，针对离散时间人机协作系统，本

文所提的离散时间预定性能柔顺控制采用内外双环

的控制结构。外环采用 OS-ELM对人类行为进行

估计并通过参考阻抗模型来获得修正后的参考轨

迹，避免人类行为发生改变时，需要重新基于大量

样本数据进行学习训练。内环通过将预设性能函数

规定的跟踪误差约束转化为等效的无约束形式，根

据转化误差设计最终的离散时间控制器，并采用

TDE技术估计系统动力学模型的不确定性。 

2.1　人类行为估计

如果机器人能够理解人类行为，将可以实现对

人类的主动顺应，提高交互效率，减小人类负担，

避免机器人设备损坏。人手模型一般可以表示为弹

簧−阻尼系统[36]：

−CH ẋ (t)+KH (xHd (t)− x (t)) = hb (t) (8)

CH KH

xHd

xHd (t) = xHd (k)

∂xHd (k)

∂xHd (k) hb (k)

x (k) ∂x (k)

式中，对角矩阵 、 为人体肢体的惯性矩阵和

弹簧矩阵； 为人类操作机器人末端执行器的期

望位置。同理， 。在本文中，将人

类操作机器人末端执行器的期望速度 考虑

为人类行为。从人体肢体模型中可以看出，人类行

为 可以通过人机交互力 、实际位置

和实际速度 得到：

∂xHd (k) = f
(
hb (k) , x (k) , ∂x (k)

)
(9)
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f (·)
∂xHd (k)

式中， 是一个未知的非线性函数，这使得估计

存在一定困难。因此，利用具有较高学习

速度的 ELM处理复杂的非线性映射和模式分类。

ELM作为一种特殊的 SLFN，具有更简单、效率更

高、操作更方便等显著优点。ELM学习过程具体

如下。
 
 

uλ

N

y(k−1)
u(k−1)
^

TDE

yr −
+

参考阻抗
模型

OS-ELM

ELM

∂

∂

yz

hb

xHd

x

hb

时间延迟

离散时间 离散时间

预定性能控制器 人机协作系统

人机交互力

顺序学习

输出
层

隐藏
层习

输入
层

输出误差
转化

内环

外环

^

^

β x

(w, b)

β(k+1)

图 1    基于在线学习的离散时间人机协作系统预定性能柔顺控制框图
 

N (Xu,ϖu) ∈ Rn×Rm

Xu=[Xu1,Xu2,· · ·,Xun]T ϖu=[ϖu1,ϖu2,· · ·,ϖum]T

L

任意选择 个样本的训练集 ，

为输入，

为输出，则具有 个隐含层节点的 SLFN可以表

示为：

L∑
u=1

βuγ(WuX j+bu) =ϖu u = 1,2, · · · ,N (10)

βu =
[
βu1,βu2, · · · ,βum

]T u

γ(·) Wu = [Wu1,Wu2, · · · ,Wun]T

u bu u

式中，   为第 个隐含层的输出

权重； 为激活函数； 为第

个隐含层的输入权重； 为第 个隐含层的偏置。

式 (10)可以简化写为：

Hβ = ω (11)

H β

ω

式中， 为隐含层的输出矩阵； 为权值矩阵；

为期望输出矩阵；分别表示为：

H =


γ(W1X1+b1) · · ·γ(WLX1+bL)
...

...

γ(W1Xn+b1) · · ·γ(W1Xn+bL)


N×L

β=
[
β1

T,β2
T, · · · ,βL

T
]

T
L×m ω=

[
ϖ1

T,ϖ2
T, · · · ,ϖN

T
]T

N×m

(12)

W b β Ŵ b̂

β̂

在训练过程中， 、 、 的估计值 、 、

需使得 ELM的近似误差最小，即：∥∥∥∥H
(
Ŵ,X, b̂

)
β̂−ω

∥∥∥∥ = min
W,b, β

∥H (W,X,b)β−ω∥ (13)

β̂通过式 (11)得到 ELM需要的输出权值 为：

β̂ = H†ω (14)

H† H式中， 为矩阵 的穆尔−彭罗斯（Moore–Penrose）
广义逆矩阵。

反向传播（back propagation, BP）作为一种基

于梯度的学习算法，经常被用于 SFLN的训练，

但 BP存在学习速度慢、局部极小、过度拟合等局

限性。ELM是一种随机分配输入权值和偏置的学

习算法，不需要去调整输入权值和偏置。

然而，由于人类行为是时变的，为了避免反复

重新进行训练，本文在传统 ELM的基础上采用

OS-ELM进行在线估计。OS-ELM可以在不需要大

量数据的情况下使用新的训练数据集快速训练。

OS-ELM的学习过程具体如下。

1）初始化

生成随机输入权重和偏置；

H (0)通过式 (12)计算隐含层初始输出矩阵 ；

β̂ (0)计算初始输出权重 如下：

P (0) =
(
H(0)TH (0)

)−1
(15)

β̂ (0) = P (0) H(0)Tϖ (0) (16)

∂x̂Hd (0) = H (0) β̂ (0) ∂x̂Hd (0)通过 求得 。

2）顺序学习

X (k+1) ϖ (k+1)接收新的样本 ， ；

H (k+1)通过式 (12)计算隐含层初始输出矩阵 ；

β̂ (k+1)计算更新输出权重 ：

P (k+1) = P (k)−P (k+1) H(k+1)T×(
H (k+1) P (k) H(k+1)T+ I

)−1
H (k+1) P (k) (17)
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β̂(k+1) = β̂(k)+P(k+1)H(k+1)T×
(ϖ(k+1)−H(k+1)β̂(k))

(18)

∂x̂Hd (k+1)=H (k+1) β̂ (k+1) ∂x̂Hd (k+1)通过 求得 ；

进入下一次学习。

如式 (14)所示，ELM是采用解析解的方式一

次性完成所有权重的计算。而如式 (18)所示，OS-
ELM 采用的是顺序学习的方式，只需根据新的样

本进行权重递推更新，当前一次迭代的中间结果和

新的数据被学习后就不再使用。因此，OS-ELM在

实现在线估计人类行为的同时，能显著降低学习计

算复杂度和内存使用量。 

2.2　离散时间预定性能控制器设计

为了保证离散时间闭环系统的瞬态和稳态性

能，本节设计了一个离散时间预定性能控制器使得

末端执行器能够跟踪重建后的参考轨迹。所提控制

器可确保跟踪误差能约束到预定性能要求区域内，

收敛速度等指标符合预定性能要求。

∂x̂Hd

∂xd = ∂x̂Hd

yd (k) = ∂xr (k)

在 2.1节中得到了估计的人类行为 ，将

代入参考阻抗模型式 (7)获得机器人末

端执行器新的参考轨迹 ，则跟踪误差

可表示为：

z (k+1) = yd (k+1)− y (k+1) (19)

选取跟踪误差预定性能函数为：

ϑ (k+1) = (1−α)ϑ (k)+αϑ∞ (20)

0 < α < 1

ϑ∞ = lim
k→∞
ϑ (k) 0 < ϑ∞ < ϑ (0)

式中， 为决定性能函数收敛速率的常数；

满足 。

从而跟踪误差预定性能形成了一个约束区域：

−ϑ (k) < z (k) < ϑ (k) (21)

Θ (λ (k)) z (k)

为了解决该约束控制问题，需要选择一个严格

递增函数 将跟踪误差 转换为无约束的等

效形式：

z (k) = ϑ (k)Θ (λ (k)) (22)

λ (k)式中，  为转换误差，选取为：

λ (k) = Θ−1
(

z (k)
ϑ (k)

)
=

1
2

ln
(
ϑ (k)+ z (k)
ϑ (k)− z (k)

)
(23)

λ (k)利用转换误差 构建滑动变量如下：

s (k+1) = λ (k+1)+ rλ (k) (24)

0 < r < 1式中， 为常数。

将式 (23)代入式 (24)，可得：

s (k+1) =
1
2

ln
(
ϑ (k+1)+ z (k+1)
ϑ (k+1)− z (k+1)

)
+ rλ (k) (25)

τeq (k) s (k+1) = 0则等效控制律 可由 得到，此时：

ϑ (k+1)+ z (k+1)
ϑ (k+1)− z (k+1)

= e−2rλ(k) (26)

e式中， 为自然底数。

将式 (6)和式 (19)代入式 (25)，得：

z (k+1) = − 1− e−2rλ(k)

1 + e−2rλ(k)ϑ (k+1) =

yd (k+1)− y (k)−Ts ḡτx (k)+Ts ḡ(((Mx − M̄x)∂y (k))+
Cx (y (k−1) , y (k)) y (k)+Gx (y (k−1))−hb (k)+d (k))

(27)

τeq (k)对式 (27)进行移项，可得等效控制律 ：

τeq (k) =
1

Ts ḡ

(
yd (k+1)− y (k)+

1− e−2rλ(k)

1 + e−2rλ(k)

)
+

(((Mx − M̄x) ∂y (k))+Cx (y (k−1) , y (k)) y (k)+
Gx (y (k−1))− hb (k)+ d (k)) (28)

由于参数变化、未知动态引起末端执行器系统

动力学的不确定性，式 (28)中使用到的系统动力

学模型参数在实际中是时变、非线性的，因此很难

获得。本文采用简单鲁棒的 TDE技术来估计机器

人末端执行器的未知动力学。

首先，将机器人末端执行器的未知动力学（包

括离散误差）集总考虑为：

Nx(k) =(((Mx − M̄x) ∂y(k))+Cx(y(k−1), y(k))y(k)+
Gx(y(k−1))− hb(k)+ d(k)) (29)

Nx (k)

N̂x (k)

TDE技术是利用系统上一采样时刻输入输出

来估计当前时刻系统的所有非线性项 ，得到

其估计值 ：

Nx (k) ≈ N̂x (k) ≜ Nx (k−1) =
1

Ts ḡ
(y (k−1)− y (k))+τx (k−1) (30)

N̂x

在连续系统中，TDE需要依赖于加速度反

馈。虽然可以通过测量位置、速度计算其微分来获

得所需要的加速度，但微分本质上是将噪声放大，

因此可能无法从有噪声的测量中获得良好的加速度

反馈。低质量的加速度反馈会导致其性能有所下

降 [37]。而从式 (30)中可以看出，在离散系统中采

用 TDE只需要速度、力矩就能得到 ，不需要额

外的加速度反馈。

TDE误差表示为：

ε (k) = Nx (k)− N̂x (k) (31)

g (x) = Mx
−1 ḡ引理 1[38]　令 ，在选择 时若满足
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以下条件： ∥∥∥I− g (x) ḡ−1
∥∥∥ < 1 (32)

ε (k) ∥ε∥ ⩽ Λ Λ

I
则 TDE误差 是有界的，即 ， 是一个未

知的正常数。其中 表示相应维度的单位矩阵。
1
ℓ1
⩽ λi (g (x)) ⩽

1
ℓ2

g (x)

ḡ

通过性质 1可知 ，虽然

不确定，但可以选择较大的 来实现上述条件。

将式 (31)代入式 (28)，可得到等效控制器：

τeq (k) =
1

Ts ḡ

(
yd (k+1)− y (k)+

1− e−2rλ(k)

1 + e−2rλ(k)

)
+

N̂x (k)+ε (k) (33)

ε (k) τeq (k)

ε (k) = 0

τs (k)

式中，TDE误差 未知，等效控制器 只有

在 时才能保证系统沿着滑模面运动。于是

需要引入一个用于提高控制器鲁棒性的非线性切换

项 ：

τs (k) = Kssign (s (k)) (34)

Ks式中， 为增益项，其取值范围将在闭环系统性

能分析中给出。从而得到最终的离散时间预定性能

柔顺控制器：

τx (k) =
1

Ts ḡ

(
yd (k+1)− y (k)+

1− e−2rλ(k)

1 + e−2rλ(k)

)
+

N̂x (k) + Kssign (s (k)) (35)

λ (k)

可以看出式 (35)中不包含机器人系统模型参

数，且采用的都是转化误差 。不需要计算系统

的未知动力学，只需要系统的输出反馈，从而在极

大减少计算量的基础上，保证跟踪误差约束到由预

定性能函数式 (20)预先确定的任意小的区域式 (21)
内。且收敛速度等系统瞬态指标符合预定的要求，

即被控对象同时符合瞬态和稳态性能要求，进而提

升系统的控制性能。 

3　闭环系统性能分析

Ks

定理 1考虑对笛卡尔坐标系下的机器人末端执

行器系统式 (2)进行离散化得到的离散系统模型

式 (6)，利用 TDE式 (30)估计机器人的集总未知动

力学，并采用离散时间预定性能控制器式 (35)，则

能保证滑动变量式 (24)在预定性能函数式 (20)下
可以稳定在边界内。其中增益 的选择满足以下

条件：
Λ < Ks <

ϑ∞(
1+ e−2r(k))/e−2rλ(k)

s(k) > 0

Λ < Ks <
ϑ∞

1+ e−2rλ(k)(k)
s(k) < 0

(36)

证明：

对式 (26)进行移项并结合式 (23)，得：

rλ (k) =
1
2

ln
(

1
e−2rλ(k)

)
(37)

将式 (37)代入式 (25)，则有：

s(k+1) =
1
2

ln
(

g(k+1)+ z(k+1)
g(k+1)− z(k+1)

)
+

1
2

ln
(

1
e−2rλ(k)

)
=

1
2

ln


(
1+ e−2rλ(k)

)
ϑ(k+1)−

(
1− e−2rλ(k)

)
ϑ(k+1)(

1+ e−2rλ(k)
)
ϑ(k+1)+

(
1− e−2rλ(k)

)
ϑ(k+1)

−
(
1+ e−2rλ(k)

)
Ts g

(
Ks sign(s(k))−ε(k)

)
+
(
1+ e−2rλ(k)

)
Ts g

(
Kz sign(s(k))−ε(k)

) 1
e−2rλ(k)

 =
1
2

ln

2ϑ(k+1)−
((

1+e−2rλ
)
/e−2rλ

)
T ḡ(K sign(s(k))−ε(k))

2ϑ(k+1)+
(
1+ e−2rλ

)
T ḡ(K sign(s(k))−ε(k))


(38)

s (k) > 0 sign (s (k)) = 1当 时，将 代入式 (38)，可得：

s(k+1) =

1
2

ln

2ϑ(k+1)−
((

1+ e−2rλ(k)
)
/e−2rλ(k)

)
Ts g (Ks−ε(k))

2g(k+1)+
(
1+ e−2rλ(k)

)
Ts g (Ks−ε(k))


(39)

将式 (36)代入式 (39)，得：

2ϑ(k+1)−ϑ∞+Ts g
((

1+ e−2rλ(k)
)
/e−2rλ(k)

)
Λ <

2ϑ(k+1)−
((

1+ e−2rλ(k)
)
/e−2rλ(k)

)
Ts g (Ks−ε(k)) <

2ϑ(k+1) (40)

2ϑ (k+1) < 2ϑ (k+1)+ (1 + e−2rλ(k))Ts ḡ (Ks−ε (k)) <

2ϑ (k+1)+Ts ḡe−2rλ(k)ϑ∞− (1 + e−2rλ(k))Λ (41)

1
2

ln

2ϑ(k+1)−ϑ∞−Ts ḡ
(
(1+ e−2rλ(k))/e−2rλ(k)

)
Λ

2ϑ(k+1)+Ts ḡe−2rλ(k)ϑ∞−
(
1+ e−2rλ(k)

)
Λ

 <
s(k+1) <

1
2

ln
(2ϑ(k+1)
2ϑ(k+1)

)
= 0 (42)

s (k) < 0当 时，同理可得：
0 < s(k+1) <

1
2

ln
(
2ϑ(k+1)+ϑ∞/e−2rλ(k)+Ts g((1+e−2rλ(k))/e−2rλ(k))Λ

2ϑ(k+1)−ϑ∞−Ts g(1+ e−2rλ(k))Λ

)
(43)

结合式 (42)和式 (43)，得：

1
2

ln
(

2ϑ(k+1)−ϑ∞−Ts g((1+ e−2rλ(k))/e−2rλ(k))Λ
2ϑ(k+1)+Ts ge−2rλ(k)ϑ∞− (1+ e−2rλ(k))Λ

)
<

s(k+1) <

1
2

ln
(
2ϑ(k+1)+ϑ∞/e−2rλ(k)+Ts g((1+e−2rλ(k))/e−2rλ(k))Λ

2ϑ(k+1)−ϑ∞−Ts g(1+e−2rλ(k))Λ

)
(44)
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s (k+1)从式 (44)可以得到，滑动变量 在预定

性能函数式 (20)下是有界的。由此定理 1得证。 

4　仿真验证

为了验证本文方法的有效性和优越性，采用如

图 2所示的人机协作系统进行仿真验证，并将本文

方法与文献 [22]、文献 [30]方法和传统简单阻抗方

法进行了对比。
 
 

l
2

q
2

q
1

g

y

x

l
1

人类

机器人
末端执行器

图 2    人机协作系统示意图
 

机器人的模型如下[39]：

M(q) =
[

m1+m2+2m3 cosq2 m2+m3 cosq2
m2+m3 cosq2 m2

]
C(q, q̇) =

[
−m2q̇2 sinq2 −m3 (q̇1+ q̇2) sinq2
m3q̇1 sinq2 0

]
G(q) =

[
m4gcosq1+m5gcos(q1+q2)

m5gcos(q1+q2)

]
J(q) =

[
−sinq1− sin(q1+q2) −sin(q1+q2)
cosq1+ cos(q1+q2) cos(q1+q2)

]
(45)

mi M = P+ plL模型中的参数 由 给出：

M = [m1 m2 m3 m4 m5]T

P =
[
p1 p2 p3 p4 p5

]T

L =
[
l12 l22 l1l2 l1 l2

]T
(46)

q1 q2

q̇1 q̇2

pl = 0.5 l1 = l2 = 1

g = 9.8 P = [1.66 0.42 0.63 3.75 1.25]T

式中， 、 分别为机器人关节 1和关节 2的角度

位置； 、 分别为关节 1和关节 2的角速度；

为负载， 为关节 1和关节 2的长度；

为重力加速度；

为机器人的参数向量。

Ts = 0.001 s

Md= [0.2 0 ; 0 0.2] Cd= [3 0 ; 0 3] Kd= [2 0 ; 0 2]

∂xHd (k) =
[
0.4cos (2kTs) ;

0.8
1+ (2kTs)2

]
y (0) = [0 ;0] τx (0) = [0 ;0]

采样时间 ，参考阻抗模型的参数设

为 ， ， ，

人类行为设为  ，

， 。

M̄x = [0.2 0 ; 0 0.1] α = [0.8 0 ;
0 0.9] r = [0.8 0 ; 0 0.9] Ks = [0.001 0 ; 0 0.001] ϑ∞ =

[0.005 ; 0.005] ϑ (0) =

[0.5 ; 0.5] L = 60

参数设置为： ，

， ， ，

。误差转换函数初始值设为

，隐含层节点 。

对比结果如图 3~图 8所示。由于本文是将人

手模型中的期望速度考虑为人类行为，而文献 [22]
方法和传统阻抗方法并没有考虑对人类期望速度的

估计，因此图 3和图 4先对本文方法与文献 [30]
方法进行了比较。图 3为人类行为估计结果，可以

看出本文采用 OS-ELM和文献 [30]采用 ELM来估

计人类行为都可以得到较准确的结果。但是，从

图 4控制方法的训练时间可以看出本文方法由于采

用 OS-ELM不需要使用大量数据集，因此训练时

间更短，而文献 [30]中使用传统 ELM方法依赖于

大量数据集，因此训练时间更长。
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图 3    人类行为估计
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图 4    控制方法的训练、测试时间
 

图 5和图 6为机器人末端执行器跟踪误差图，

可以看出在 4种控制方法下，机器人末端执行器虽

然都能实现对重建后参考轨迹的跟踪，且跟踪误差

都稳定在 0附近。但是，相比于其他 3种方法，本

文方法由于采用了预定性能控制，其跟踪误差在预

定时间内就能快速收敛，且跟踪误差始终位于预定

性能边界内，因此可以满足预定性能要求。从图 6
跟踪误差局部放大图中可以更加清晰地看出，所提

方法的跟踪误差收敛最快，且始终都满足预定性能

要求。而文献 [22]方法、文献 [30]方法和传统简

单阻抗方法由于没有考虑预定性能，跟踪误差收敛

较慢，且跟踪误差超出了预定性能边界。

图 7为本文方法、文献 [22]方法、文献 [30]
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方法和传统简单阻抗方法的控制力矩。本文方法在

初始跟踪误差较大的情况下，控制力矩迅速调整使

得跟踪误差快速收敛，从而在预定时间内快速到达

稳定状态。此外还可以看到在 4种方法中本文方法

的控制力矩最为平滑，表明所提方法有效地提升了

系统的瞬态和稳态性能。
 
 

0 1 2 3 4 5 6 7 8

time/s

−0.5

0

0.5

T
ra

ck
in

g
 e

rr
o
r 

al
o
n
g
/m

·s
−1

0 1 2 3 4 5 6 7 8
time/s

a. x-axis

b. y-axis

−0.5

0

0.5

T
ra

ck
in

g
 e

rr
o
r 

al
o
n
g
/m

·s
−1

本文方法 文献[22]
文献[30] Simple impedance
Performance bounds

本文方法 文献[22]
文献[30] Simple impedance
Performance bounds

图 5    机器人末端执行器跟踪误差
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图 6    机器人末端执行器跟踪误差局部放大
 

图 8为 4种方法的实际的人机交互力，由于文

献 [22]是直接将人机交互力考虑为人类行为，而

传统阻抗并没有考虑人类行为对交互力的影响，因

此本文所提方法和文献 [30]方法所需人机交互力

要小于文献 [22]方法和传统阻抗方法。此外，由

于本文方法还考虑了预定性能，使得机器人末端执

行器能够快速收敛到期望阻抗，因此所需的人机交

互力小于文献 [30]方法的人机交互力，是 4种方

法中人机交互力最小的，这表明本文方法有效地减

轻了人类引导机器人所需要的力量负担，保证了人

机协作的柔顺性。
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图 7    控制力拒
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图 8    人机交互力
 

综上，得益于人类行为估计和预定性能控制，

采用本文所提方法时机器人末端执行器可以主动快

速地顺应人类行为，从而使得人类的操作负担减

小，且表现出较高的柔顺性和良好的跟踪性能。 

5　结束语

本文针对离散时间人机协作系统，提出了一种

基于在线学习的预定性能柔顺控制方法。本方法采

用了内外双环控制结构，在外环利用 OS-ELM估

计人类行为，并结合参考阻抗模型来重建机器人末

端执行器参考轨迹。在内环建立了离散时间预定性

能控制，并利用 TDE来估计机器人复杂的系统动

力学。本方法在减小计算复杂度和内存占用的基础

上，能够有效估计人类行为从而使得人机协作更加

柔顺，且保证系统满足预定性能。然而在实际中，

人机协作系统可能同时还会与环境交互，如何保证
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人、机器人、环境这三者安全且准确地交互控制将

作为下一步的研究工作。
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