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有限值终态递归神经网络计算
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浙江工业大学信息工程学院　杭州３１００２３
　
摘　要　通常的递归神经网络计算方法采用渐近收敛的网络模型,误差函数渐近收敛于零,理论上需经过无穷长的计算时间才

能获得被求解问题的精确解.文中提出了一种终态递归神经网络模型,该网络形式新颖,具有有限时间收敛特性,用于解决时

变矩阵计算问题时可使得计算过程快速收敛,且计算精度高.该网络的另一特点是动态方程右端函数值有限,易于实现.首

先,分析渐近收敛网络模型在时变计算问题求解方面的缺陷,说明引入终态网络模型的必要性;然后,给出终态网络动态方程,

推导出该网络收敛时间的具体表达式.对于时变矩阵逆和广义逆求解,定义一个误差函数,并依据误差函数构造终态递归神经

网络进行求解,使计算过程在有限时间内收敛便能得到精确解.在将任意初始位置下的冗余机械臂轨迹规划任务转换为二次

规划问题后,利用所提出的神经网络进行计算,得出的关节角轨迹导致末端执行器完成封闭轨迹跟踪,且关节角严格返回初始

位置,以实现可重复运动.使用 MATLAB/SIMULINK对时变矩阵计算问题和机器人轨迹规划任务分别进行仿真,通过比较

分别采用渐近网络模型和终态网络模型时的计算过程与结果可以看出,使用终态网络模型的计算过程收敛快且显著提高了计

算精度.对不同时变计算问题的求解体现了所提神经网络的应用背景.
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Abstract　Conventionalcomputingmethods,byusingrecurrentneuralnetworks,ensuretheasymptoticconvergenceofthecomＧ

putingerrorsuchthattheerrorconvergestozeroandtheexactsolutioncanbeobtainedastimeapproachesinfinity．InthispaＧ

per,anovelmodelofterminalrecurrentneuralnetworkswaspresentedtoaddressonlinecomputationproblemsarisingfromtimeＧ
varyingmatrices．SuchkindofnetworkmodelisofthecharacteristicsofthelimitedvaluesoftherightＧhandsidefunctionandthe
finitesettlingtime．Firstly,theshortcomingofasymptoticallyconvergentnetworkmodelsinsolvingtimeＧvaryingcomputational

problemsisanalyzed,andthenecessityofintroducingtheterminalnetworkmodelsisgiven．Then,thedynamicsoftheterminal
networkischaracterizedwiththederivationfortheexpressionofthesettlingtime．ForsolvingtheproblemsofinverseandgeneraＧ
lizedinversesoftimeＧvaryingmatrices,anerrorfunctionisdefined,aterminalrecurrentneuralnetworkisconstructedbasedon
theerrorfunction,sothattheaccuratesolutioncanbeachieved．Forthepathplanningofindustrialmanipulators,theendeffector
trackstheclosedtrajectorybyapplyingtheterminalneuralnetwork,thejointanglereturnstotheinitialposition,andtherepetiＧ
tivemotionisconductedinthepresenceofarbitraryinitialposition．MATLAB/SIMULINKisusedforsimulationofsolvingtimeＧ
varyingmatrixcomputingproblemsandtrajectoryplanningtasksofmanipulators．BycomparingtheresultsobtainedbytheasＧ

ymptoticnetworkandtheterminalnetwork,itcanbeseenthatthecomputingprocessusingtheterminalnetworkconvergesinfiＧ
nitetimeandthecomputingaccuracyisimprovedsignificantly．ThepresentedsolutionsfordifferenttimeＧvaryingcomputing
problemsexhibittheapplicabilityoftheproposedterminalnetworks．
Keywords　Terminalneuralnetworks,Inversematrix,Generalizedinverses,Pathplanning,Industrialmanipulators

　

１　引言

递归神经网络计算具有并行计算的特点,能够高效、高精

度地获得计算结果.Hopfield于２０世纪８０年代提出了递归

神经网络模型[１],这种神经网络被广泛用于解决实时优化问

题.例如,文献[２]将非线性规划归结为递归神经网络的稳态

解,文献[３]设计了动态梯度系统求解优化问题,文献[４]采用

了对偶递归神网络模型求解二次规划问题.



在线矩阵计算是工程场合经常会遇到的问题[５],矩阵分

解与稀疏矩阵处理是常用的处理技巧[６Ｇ８].时变矩阵计算是

其中具有挑战性的矩阵计算问题,采用数值计算会占用大量

的计算机资源.目前,研究主要集中于应用渐近收敛递归神

经网络.对于时变矩阵求逆问题,文献[９]提出了全局渐近收

敛递归神经网络模型,其最终结果渐近收敛于被求解问题的

精确解,文献[１０]提出了具有误差指数收敛的递归神经网络

模型.基于一阶导数的有限差分公式,文献[１１]推导了离散

递归神经网络模型.

已发表的大量研究对各类时变矩阵计算问题给出了有效

解决方案.当矩阵行满秩或列满秩时,需考虑矩阵广义逆的

计算问题[１２Ｇ１３].文献[１４Ｇ１５]证明了递归神经网络在线计算

时变矩阵广义逆是有效的,而采用渐近收敛网络模型的求解

过程收敛至精确解需无限长的时间,因此有限时间收敛神经

网络模型更适用于求解时变矩阵计算问题.文献[１６Ｇ１８]提
出了递归神经网络计算模型,其计算过程能够在有限时间内

收敛,给出了时变矩阵计算问题更有效的解决方案.文献

[１９Ｇ２０]给出了应用于求解Lyapunov方程以及一般线性矩阵

方程的有限时间收敛递归神经网络模型.

冗余机械臂是指:对于给定的轨迹规划任务,机械臂所具

有的自由度多于所需的自由度.对于冗余机械臂,给定末端

执行器位置,关节向量有无穷多种组合,轨迹规划任务即求解

每个时刻的关节向量,伪逆法是机械臂轨迹规划的传统方

法[２１Ｇ２２].文献[２３]提出了将轨迹规划问题转换为二次规划,

通过拉格朗日乘子(LagrangeMultiplier)法将二次规划转换

为矩阵求逆问题,以递归神经网络求解.文献[２４]给出了将

不等式约束转换为等式约束的方法.文献[２５]放宽了约束项

的凸性要求.最近,噪声影响下的神经计算问题引起了人们

的关注[２６],文献[２７]考虑了噪声影响下的机械臂轨迹规划.

基于递归神经网络的神经计算具有十分广泛的应用背

景.对于时变矩阵求逆、时变矩阵广义逆求解和冗余机械臂

重复运动轨迹规划,目前提出的神经网络模型多具有渐近收

敛特性,而有限时间收敛网络模型多具有无限值特性,且不易

于实现.本文首先分析渐近网络在时变矩阵计算方面所能达

到的性能,阐明引入终态神经网络模型的必要性,从而提出了

一种新颖的有限值终态神经网络模型用于时变矩阵计算,并
仿真验证了有限终态神经网络模型在时变矩阵计算方面的有

效性,最后将这种神经网络计算方法应用于工业机器人轨迹

规划.

２　有限值神经网络模型

考虑由下述动态特性方程描述的递归神经网络模型:

E
􀅰

＝－ρS(E) (１)

其中,E为n×n维误差矩阵;ρ(ρ＞０)为可调节的增益系数,

用于调节网络的收敛速度;S(􀅰)为具有有限值的激活函数,

是严格单调递增的奇函数,满足S(􀅰)＝－S(－􀅰).

选取Lyapunov函数V(t)＝E(t)☉E(t).根据式(１),可
将V(t)导数表示为:

V
􀅰
(t)＝－２ρE(t)☉S(E(t)) (２)

其中,☉表示 Hadamard积.

由激活函数性质易知,该递归神经网络是渐近稳定的.
为了便于分析其渐近收敛性能,定义t＝kT＋t１,其中,T＞０,

k＝０,１,２􀆺,t１∈[０,T].因此,E(t)可表示为Ek(t１),V(t)可
表示为Vk(t１).

定理１　对于由动态方程(１)描述的递归神经网络,选取

激活函数为严格单调递增奇函数,可使得当k→∞时,Ek(t１)

在[０,T]上一致收敛.即:

lim
k→∞

　Ek(t１)＝０,∀t１∈[０,T] (３)

证明:由式(２)得:

Vij,k(t１)＝Vij,k (０)－２ρ∫
T

０
Eij,０ (s)S(Eij,０ (s))ds－

２ρ∫
T

０
Eij,１(s)S(Eij,１(s))ds－􀆺－

２ρ∫
t１

０
Eij,k(s)S(Eij,k(s))ds (４)

其中,令t１＝T.

Vij,K(T)－Vij,０(０)＝－２ρ∑
K

k＝０∫
T

０
Eij,k(s)S(Eij,k(s))ds (５)

经移项整理可得:

∑
K

k＝０∫
T

０
Eij,k(s)S(Eij,k(s))ds＝１

２ρ
(Vij,０(０)－Vij,K(T))

≤１
２ρ

Vij,０(０) (６)

由于Vij,０(０)有界,利用级数收敛性必要条件可知:

lim
k→∞

　∫
T

０
Eij,k(s)S(Eij,k(s))ds＝０ (７)

为了证明Eij,k(t１)的收敛性,采用了反证法.假设存在

t∗
１ ∈(０,T),当k→∞时,Eij,k(t∗

１ )不收敛于零,则存在一个子

序列{ki}和常数ε＞０,使得:

|Eij,ki
(t∗

１ )|≥ ２ε (８)

其中,I为单位矩阵.由式(２)可知,Eij,k(t１)在[０,T]上一致

有界,继而由式(１)推知E
􀅰

ij,k(t１)的一致有界性.因此,Ek(t１)

是等度连续的,即对于给定的ε,存在δ≤min{|t∗
１ |,|T－

t∗
１|},且|t１－t∗

１|≤δ,使得:

|Eij,ki
(t１)－Eij,ki

(t∗
１ )|≤ ε

２
(９)

因而,

|Eij,ki
(t１)|≥|Eij,ki

(t∗
１ )|－|Eij,ki

(t１)－Eij,ki
(t∗

１ )|≥

ε
２

(１０)

并且,

∫
T

０
Eij,ki

(s)S(Eij,ki
(s))ds

　≥∫
t∗
１ ＋δ

t
∗

１ －δ
Eij,ki (s)S(Eij,ki (s))ds

≥ε
２

􀅰２δ＝εδ (１１)

其中,当k→∞时,∫
T

０
Eij,ki (s)S(Eij,ki (s))ds不能收敛于零,

这与式(７)矛盾.由此证明了Eij,ki (s)的一致收敛性.对于

t∗
１ ＝０和t∗

１ ＝T 的证明可以类似地给出.

定理１表明,对于动态方程(１),当k→∞时,误差变量

Ek(t１)在[０,T]上是一致收敛至零的.这类具有渐稳性质的

动态特性刻画的递归神经网络模型被称为渐近收敛网络.具
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体地,网络的渐近收敛性质意味着:

P１:只有当k足够大时,Ek(t１)才能充分接近于零;

P２:当k较小,且E０(０)≫０时,Ek(t１)≫０.
由P１可以看出,具有渐近收敛的网络在解决时变计算

问题时,只有当k足够大时,才能得到较准确的结果;但由P２
可知,渐近收敛网络无法给出当k较小时、较精确的解.因

此,渐近收敛网络适于求解时不变计算问题,但对于时变计算

问题,仍存在收敛时间无限、初始阶段计算精度不高等诸多

问题.
为了有效求解时变计算问题,本文提出了一种终态神经

网络模型,其动态特性方程为:

E
􀅰

ij＝－κ |Eij|
|Eij|＋１/δsgn(Eij) (１２)

其中,κ＞０,０＜δ＜１.
式(１２)对应的激活函数可表示为:

S(Eij)＝ |Eij|
|Eij|＋１/δsgn(Eij) (１３)

该函数严格单调递增,且满足S(－􀅰)＝－S(􀅰),则
式(１２)所描述的网络具有渐近收敛性.进一步地,容易证明

其有限时间收敛性.当Eij＞０时,对式(１２)两边积分可得:

１
κ∫

Eij(t)

Eij(０)

|Eij|＋１/δ
|Eij|

dEij＝－∫
t

０
ds (１４)

令x＝ １
δ|Eij|

,式(１４)可写成:

１
δκ∫

x(t)

x(０)

１＋x
x２ dx＝∫

t

０
dt (１５)

两端求积分:

t＝－１
δκ

１＋x
x －１

２ln １＋x－１
１＋x＋１[ ]

x(t)

x(０)
(１６)

注意到:

lim
x→∞

　 １＋x
x －１

２ln １＋x－１
１＋x＋１

＝０ (１７)

对于式(１６),令t＝ts,x(ts)＝∞,可将Eij(t)的收敛时间

表示为:

ts＝１
δκ

１＋μ
μ

＋１
２ln １＋μ＋１

１＋μ－１[ ] (１８)

其中,μ＝１/(δ|Eij(０)|).
同理,易 得 Eij (t)＜０ 时 的 相 同 结 果.由 于μ＝１/(δ

|Eij(０)|),而Eij(０)有限,因此式(１８)是有限的.应该指出

的是选择不同的参数,其收敛速率也不同.设置的参数κ越

大,收敛时间就越小;通过调整δ,可有效改变激活函数的形

状(见图１).

图１　不同δ取值时的激活函数S(􀅰)

Fig．１　ActivationfunctionS(􀅰)withdifferentδ

由于这种有限时间的收敛性,我们称动态方程(１２)所描

述的网络为终态网络.值得说明的是,与通常的终态网络不

同,式(１３)中的激活函数S(Eij)取有限值,在实际应用中易于

实现.

３　神经网络计算

相对渐近网络而言,终态网络适于求解时变矩阵计算问

题.本节将其用于时变矩阵逆以及时变矩阵广义逆的求解问

题,以便进一步说明终态网络的计算性能.

３．１　时变矩阵逆求解

时变矩阵逆可描述为求解如下方程:

A(t)X(t)＝I (１９)

其中,A(t)是n×n维光滑非奇异时变矩阵,X(t)是待求解的

n×n维时变矩阵.由于A(t)光滑非奇异,不失一般性,假定

A(t)以 及A
􀅰
(t)已 知 或 者 可 量 测,则 存 在 A(t)的 逆 矩 阵

A－１(t).为求解X(t),将误差函数定义为:

E(t)＝A(t)X(t)－I (２０)

根据该误差函数的定义,依照如式(１)所示递归神经网络

的动态特性方程,可获得如下递归神经网络模型:

A
􀅰
(t)X(t)＋A(t)X

􀅰
(t)＝－κS(E(t)) (２１)

其方框图如图２所示.经计算,得到ts 时刻之后的X(t)

即为矩阵A(t)逆的精确解,即:

X(t)＝X∗ (t)(＝A－１(t)),t≥ts (２２)

利用终态网络获得的解是ts 时刻之后的精确解,而渐近

网络需要足够大的计算时间,才能获得更精确的解.

３．２　时变矩阵广义逆求解

对于m×n维时变矩阵A(t),m≠n,其广义逆满足条件:

A(t)X(t)A(t)＝A(t)

X(t)A(t)X(t)＝X(t)

X(t)A(t)与A(t)X(t)互为对称矩阵
{ (２３)

其中,X(t)被称为时变矩阵 A(t)的广义逆矩阵,记 X(t)＝
A＋ (t).时变矩阵的广义逆矩阵总是存在且唯一,对于t∈
[０,＋∞),如果A(t)总是满秩,即rank(A(t))＝min(m,n),

矩阵A(t)的广义逆可表示为:

A＋ (t)＝
(AT(t)A(t))－１AT(t), m＞n
AT(t)(A(t)AT(t))－１, m＜n{ (２４)

其中,当m＞n时,A＋ (t)称为左逆矩阵;当m＜n时,A＋ (t)称
为右逆矩阵.

为求解广义逆矩阵,根据式(２４)可定义误差函数:
(１)当m＞n时,X(t)＝(AT(t)A(t))－１AT(t)两端左乘

AT(t)A(t),得AT(t)A(t)X(t)＝AT(t).

这样,可定义:

E(t)＝AT(t)A(t)X(t)－AT(t) (２５)
(２)当m＜n时,X(t)＝AT(t)(A(t)AT(t))－１两端右乘

A(t)AT(t),得X(t)A(t)AT(t)＝AT(t).

这样,可定义:

E(t)＝X(t)A(t)AT(t)－AT(t) (２６)

依照动态特性方程(１)可构造终态递归神经网络进行广

义逆求解.具体地,根据式(２５)和式(２６)定义的误差函数分

两种情况讨论.
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图２　递归神经网络模型

Fig．２　Recurrentneuralnetworkmodel

　　(１)对左逆矩阵求解,将式(２５)代入动态方程(１),可得递

归神经网络模型:

A
􀅰

T(t)A(t)X(t)＋AT(t)A
􀅰
(t)X(t)＋AT(t)A(t)X

􀅰
(t)－

A
􀅰

T(t)＝－κS(E(t)) (２７)

(２)对右逆矩阵求解,将式(２６)代入动态方程(１),可得递

归神经网络模型:

X
􀅰
(t)A(t)AT(t)＋X(t)A

􀅰
(t)AT(t)＋X(t)A(t)A

􀅰
T(t)－

A
􀅰

T(t)＝－κS(E(t)) (２８)

给定误差初值,运行网络(２７)和网络(２８),E(t)在ts 时

刻之后收敛于零,即得到矩阵A(t)的广义逆X(t).

利用终态网络计算获得广义逆矩阵的解,所需时间ts 是

有限的,而渐近网络却需要足够长的计算时间.

３．３　数值算例

下面将完成矩阵求逆和矩阵广义逆求解的数值算例,给

出有限值终态神经网络和渐近神经网络在计算过程中收敛速

度的对比结果.

式(１９)中的时变矩阵为:

A(t)＝
sin(３t) cos(３t)

－cos(３t) sin(３t)[ ]
容易推导其逆矩阵,以便检验计算结果:

X∗(t)＝A－１(t)＝
sin(３t) －cos(３t)

cos(３t) sin(３t)[ ]
初始值可选任意值,这里取:

X(０)＝
０　０
０　０[ ]

终态神经网络中的参数取为κ＝５,δ＝０．５,计算结果如

图３所示,计算值X(t)收敛于理想值X∗ (t).

　　　　注:虚线为真值,实线为计算值

图３　矩阵求逆真值与计算值的对比

Fig．３　Comparisonbetweentrueandresultantvaluesofmatrix

inversion
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为了便于比较,我们考虑如下渐近网络动态方程:

E
􀅰
(t)＝－ρE(t) (２９)

其中,分别取参数ρ＝５,８,１０.引入指标函数JE(t)＝‖E(t)‖F,

以便对照.图４给出了分别采用渐近网络和终态网络计算时

获得的指标函数.根据式(１８)可计算出收敛时刻ts＝０．６０９s,

此收敛时刻与图４所示的收敛时刻的计算值是一致的.图中

渐近网络的指标值JE 尚存在误差,而在终态网络中JE 在ts

内收敛至零,且具有较快的收敛速度.增大参数ρ,渐近网络

的收敛性能无显著改善.

图４　矩阵求逆误差

Fig．４　Errorsofmatrixinversion

对于矩阵广义逆求解算例,由于左逆求解与右逆求解的

过程雷同,本文只考虑m＞n的情况.考虑下述时变矩阵:

A(t)＝
cos(t) sin(t)

sin(t) －cos(t)

cos(t) sin(t)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

为了方便验证,给出其左逆矩阵:

A＋ (t)＝
０．５cos(t) sin(t) ０．５cos(t)

０．５sin(t) －cos(t) ０．５sin(t)[ ]

选取初值X(０)＝
０ ０ ０
０ ０ ０[ ] ,取网络动态方程中的参数

κ＝５,δ＝０．５,图５给出了运行有限值神经网络模型(２７)得到

的矩阵A(t)广义逆的解.可以看出,计算值X(t)收敛于理想

值A＋ (t).

　　　　注:虚线为真值,实线为计算值

图５　矩阵左逆真值与计算值的对比

Fig．５　Comparisonbetweentrueandresultantvaluesofleftinverse

为了比较终态网络和渐近网络的性能,考虑式(２９)所示

的渐近网络动态方程,其中分别取参数ρ＝５,８,１０.图６给出

了分别运行渐近网络和终态网络获得的指标值.根据式(１８)

可计算出收敛时刻ts＝０．６０９s,此收敛时刻与图６所示的收

敛时刻的计算值是一致的.图中渐近网络的指标值JE 尚存

在误差,而终态网络的指标值JE 在有限时间内收敛至零,具

有较快的收敛速度.同样,增大参数ρ,渐近网络的收敛性能

仍无显著改善.

图６　矩阵左逆误差

Fig．６　Errorsofleftinverse

４　冗余机械臂重复轨迹规划

工业机械臂的笛卡尔空间终端轨迹与关节空间向量之间

的关系为:

r(t)＝f(θ(t)) (３０)

其中,r(t)∈Rm 是末端执行器的位置向量,θ(t)∈Rn 是关节

向量,f(θ(t))是关于θ(t)的光滑非线性映射.对于冗余机械

臂(n＞m),通常转换到速度层进行轨迹规划.对式(３０)两端

关于t进行求导,得:

r
􀅰
(t)＝J(θ)θ

􀅰
(t) (３１)

其中,J(θ(t))＝∂f(θ(t))/∂θ是m×n维雅克比矩阵;r
􀅰
(t)是

笛卡尔空间末端执行器的速度向量;θ
􀅰
(t)是关节速度向量.

设计了一种冗余机械臂重复运动规划方案,该方案可描述为

二次规划问题:

min
θ
􀅰(t)

(θ
􀅰
(t)＋z)T(θ

􀅰
(t)＋z)/２ (３２)

s．t．J(θ(t))θ
􀅰
(t)＝r

􀅰
∗ (t)＋κv(r∗ (t)－f(θ(t))) (３３)

其中,r∗ (t)为期望终端轨迹;z＝κzS(θ(t)－θ∗ (０)),κz＞０为

可调参数;由于允许终端执行器初始位置偏离期望轨迹,引入

附加项r∗ (t)－f(θ(t)),κv＞０为可调增益.依照拉格朗日乘

子法(LagrangeMultiplier)求解二次规划,定义如下拉格朗日

函数:

L(θ
􀅰
(t),λ(t),t)＝zTθ

􀅰
(t)＋θ

􀅰
(t)Tθ

􀅰
(t)/２＋zTz＋

λT(J(θ(t))θ(t)－r
􀅰
(t)＋κv(r(t)－

f(θ(t)))) (３４)

其中,λ(t)为m＋n维拉格朗日乘子向量.对该函数关于θ
􀅰
(t)

和λ(t)分别求偏导,并令偏导为零,可得:

W(t)Y(t)＝v (３５)

其中,

W＝
I J(θ(t))T

J(θ(t)) ０
æ

è
ç

ö

ø
÷,Y＝

θ
􀅰
(t)

λ(t)
æ

è
ç

ö

ø
÷

v＝
－z

r
􀅰
(t)＋κv(r(t)－f(θ(t)))

æ

è
ç

ö

ø
÷

因此,二次规划问题求解转换成了式(３５)所示的方程

求解.
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运用本文提出的有限值终态神经网络求解,应首先定义

误差变量:

E＝W(t)Y(t)－v (３６)

当E＝０时,矩阵方程(３５)成立,利用此时的解Y 可以进

一步得到机械臂关节角.根据误差定义(３６),由动态方程

(１２)可建立终态网络模型:

Y
􀅰
(t)＝W

􀅰
(t)Y(t)＋W(t)Y

􀅰
(t)－v

􀅰
(t)＋κS(E(t))＋Y

􀅰
(t)
(３７)

本文以 PUMA５６０为仿真对象,该机械臂连杆长度为

L＝[０．４３１８,０．０２０３,０．４３１８,０．２５６２５]T m.期望轨迹为边

长为０．４m的等边三角形,运行周期 T＝６s,其初始点为原

点.机械臂期望回拢的关节角度为:

θ∗ (０)＝[０,－π
４

,０,π
２

,－π
４

,０,]T

末端执行器初始点不在三角形的轨迹上,取实际末端执

行器的初始位置为:

θ(０)＝ [０,－０．９,０,１．５,－０．７,０]T

机械臂末端执行器的运动轨迹如图７所示.可以看出,

虽然末端执行器的初始位置不在期望轨迹上,但回拢时的实

际轨迹与期望轨迹吻合;关节角和角速度轨迹如图８和图９
所示.末端执行器的终值位置误差精度在３个方向(XYZ
轴)上达到了１０－７,如图１０所示.

图７　机械臂末端执行器的运动轨迹

Fig．７　Trajectoryofendeffector

图８　机械臂各个关节角的轨迹

Fig．８　Jointangletrajectories

图９　机械臂各个关节角的速度轨迹

Fig．９　Jointvelocitytrajectories

图１０　机械臂末端执行器位置的误差轨迹

Fig．１０　Positionerrortrajectoryofendeffector

图１１给出了有限值终态网络和渐近网络的误差指标值

(JE(t)＝‖W(t)Y(t)－v(t)‖２).表１列出了T＝６s时的关

节角与期望关节角的偏差,应用终态网络时最大偏差为３．４×
１０－５rad;应用渐近网络时,分别取ρ为５,８,１０时,最大偏差

分别为１．２×１０－３rad,５．７×１０－４rad和３．６×１０－４rad.

图１１　机械臂误差轨迹

Fig．１１　Errortrajectoriesofmanipulator

表１　关节角的回拢偏差

Table１　Deviationsofjointangles

网络求解器/
rad

渐近网络

ρ＝５ ρ＝８ ρ＝１０
终态网络

κ＝５
θ１(６)－θd１(０) －１．２×１０－３ －５．７×１０－４ －３．６×１０－４ ８．６×１０－６

θ２(６)－θd２(０) －２．０×１０－４ －１．０×１０－４ －５．５×１０－５ －１．５×１０－５

θ３(６)－θd３(０) ２．６×１０－４ １．３×１０－４ －８．１×１０－５ －２．５×１０－６

θ４(６)－θd４(０) ２．１×１０－４ ６．４×１０－５ ３．４×１０－５ ７．０×１０－６

θ５(６)－θd５(０) １．０×１０－４ ２．６×１０－５ １．７×１０－５ ３．４×１０－５

θ６(６)－θd６(０) ０ ０ ０ ０

结束语　本文提出了一种根式终态神经网络,从现有的

有限时间系统理论来看,这种网络是新颖的.它具有有限值

与有限时间收敛特性,本文推导了收敛时间的具体表达式,函
数值有界的网络模型在实际中易实现.该网络能有效求解时

变矩阵逆和广义逆问题,与渐近网络相比,终态网络的收敛时

间和收敛精度均得以明显的改善.对于冗余机械臂轨迹规

划,本文提出了终态吸引性能指标,并利用终态网络模型求解

规划方案.与渐近性能指标及渐近网络求解方案相比,本文

给出的终态网络方案具有收敛速度快和精度高的特点.
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