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基于神经网络的超精密机床伺服进给非线性模型辨识
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　　摘　要　以双轴 T 型结构的超精密金刚石车床的伺服进给系统为研究对象, 采用自构

造神经网络技术,建立了系统的非线性动态数学模型, 为系统非线性控制与补偿提供参考模

型。
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Abstract　A new fo rw ord NN str uctural and w eight lear ning algo rithm is adopted

to build the non- linear dynamical NN models for the servo- feed sy stems o f a “T”type

ultr a- precision machine tools. Based on these NN models , an adapt ive MRAC can be

devoloped to control and compensate it s non- linearities.
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超精密机床伺服进给系统的高精度伺服控制中, 对于机械传动机构的非线性(如间

隙、摩擦等)有效控制与补偿是一个棘手的问题。由于其难以用严格的数学手段进行分析

与处理,在控制系统设计时,经常将其作为一种可以忽略的现象进行处理。然而,机床的上

述非线性所引起的一系列问题(如机床伺服进给系统进给运动的低速“颤振”、精密定位中
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的极限环和运动换向所产生的较大跟踪误差等)与机床的定位、跟踪控制的精度有直接的

关系。为此, 本文以自研的双轴 T 型结构的超精密金刚石车床的伺服进给系统为研究对

象,运用神经网络技术, 建立系统的非线性动态数学模型, 为系统非线性控制与补偿提供

参考模型。

1　神经网络学习算法

前馈神经网络作为一种静态网络,广泛用于各种形式的模式分类, 非线性模型逼近

图 1　具有输出反馈的前馈神经网络

等,同时,也可用于非线性系统的动态

建模与控制,其采用的方式是将网络

的输出作为反馈,对网络进行动态修

正。目前,对于三层前馈网络的训练存

在诸多算法,但其隐节点的选择并无

一定法则可循,过多或过少的隐节点,

以及网络权值与阈值的初始选择,对

网络的影响较大。为此,本文采用基于

BFGS 二阶梯度法,并用自构造技术

的网络,对隐层节点数、权值以及阈值

进行自动寻优设定
[ 1]
。对于如图1所示的具有输出反馈的前馈神经网络而言,整个训练算

法可归结如下:

� 定义样本集 D= [ ( I ( 1) , Y ( 1) ) , ⋯, ( I ( N ) , Y ( N ) ) ] ;其中 N 为样本数; I为由输

入与反馈信号构成的矢量, 作为网络输入; Y为输出信号构成的矢量,作为网络期

望输出;

� 定义现存网络为一空网,并令集合d = D ;

� 用一学习算法训练具有一个隐元网络的权值和阈值,获得一隐元。
� 将所得网络添加到现存网络,并通过最小化扩展网络输出与期望输出的误差向

量: E [ E ( 1) , ⋯, E ( N ) ] = [ ( Y ( 1) - O ( 1) ) ,⋯, ( Y ( N ) - O ( N ) ) ] ; 将样本 D 向新

的矢量空间投影,应用最小二乘估计权值和阈值; O ( j ) , ( 1� j �N )为网络扩展后

的输出;

� 定义d = [ ( I ( 1) , E ( 1) ) , ⋯, ( I ( N ) , E( N ) ) ] ,检验是否满足停止判据,满足,则停

止;否则,转� 。
( 1) 初始权值选择

对于图 1所示的网络, 第 j 个隐元对输出 Y的贡献可如下计算:

Y i = �0j iS(∑�
( i)
kj + � j ) ( 1)

其中S 为 Singmoid函数。

将( 1) 式求逆得:　　　　S
- 1
j

Y i

�( 0)j i
= ∑�

( i)
kj I k + � j ( 2)

对于样本 I , Y,上式构成一组线性方程组。采用最小二乘法确定未知量 �, � 作为初始值。
( 2) 权值训练算法
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采用二阶梯度法中的 BFGS 法进行权值训练:

�k+ 1 = �k + H k+ 1��k ( 3)

H 为 HaDept . M E&Inst ruments The Nat ional University o f Dcfence T cchnology ( ssian

阵,其迭代算法为:

H k+ 1 = H k + 1 +
�gTk �H k ��gk

��Tk �gk

��k � ��k
��k�gk

-
��k � ( H k�gk) + ( H k�gk ) � ��k

��Tk �gk

( 4)

其中　 �gk = gk - gk- 1　gk 为网络的梯度, ��k = �k - �k- 1。

2　超精密机床伺服进给系统前馈神经网络训练

机床伺服进给系统的前馈神经网络模型采用了如图 2所示的训练模式,以机床的输

图 2　机床伺服进给系统前馈神经网络学习模式

入、输出信号作为网络的训练样本,

网络训练采用 M 序列。首先给系统

施加给定信号值 r ( k) , 当系统达到

稳定状态后, 再施加扰动信号( M

序列信号)。由于系统存在惯性, 开

始输入 M 序列扰动信号时, 受到非

零初始条件的影响, 系统的输出为

非平稳,经过一个过渡过程时间后,

系统的非零初始条件影响便会消

失。为此, 我们从 M 序列的第二周

期开始,对机床进给系统输出的速度信号进行数据采集,获得网络的训练样本, 采集数据

总长度为 1024点。

采用训练样本的第 100到第 219点共 120个数据,对网络进行训练。训练后其网络输

出与系统实际输出的比较结果如图3所示。其中机床刀架导轨驱动轴网络隐节点增加到6

个,方差 e = 1. 8× 10- 3 ,其网络权矩阵和阈值矩阵为:

权矩阵: �1 =

6. 6581 - 8. 9983 5. 8063 - 1. 5259 - 0. 0040 - 0. 0033

0. 0595 - 1. 3819 1. 8960 - 0. 7854 0. 0070 0. 0301

2. 2062 - 6. 0280 6. 2929 - 2. 3336 0. 0167 0. 0245

0. 8789 - 0. 9412 0. 2912 - 0. 0017 0. 0003 0. 1157

3. 7666 - 9. 6191 9. 8048 - 3. 6278 0. 0176 0. 0451

9. 3801 - 25. 3262 26. 6881 - 10. 3797 - 0. 1053 0. 0591

　　权矩阵: 　 �2 = [ - 0. 0184 - 6. 5275 3. 4956 1. 0961 - 0. 4327 0. 0526]

阈值矩阵:　�= [ - 0. 0045 - 0. 0135 - 0. 0062 - 0. 0556 - 0. 0026 - 0. 0253]

主轴导轨驱动轴网络隐节点为 1个时就收敛,方差 e = 8. 8× 10- 3。虽然误差较轴向

大,但其隐节点少。其网络权矩阵和阈值矩阵为:

权矩阵: 　�1 = [ 15. 0506 - 11. 4748 - 3. 4416 4. 7510 - 0. 0154 - 0. 0167]

权矩阵: 　�2 = 0. 4899
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阈值矩阵:　�= 0. 0903

图 3　自构造神经网络训练结果

采用样本的第 300到第 800点分别输入上述神经网络模型,对模型进行检验,得到的

网络输出与系统实际输出第 300到第 800点的比较如图 4,在零附近很小振荡的是误差

曲线,由此可见网络的适应性很强。

图 4　自构造神经网络检验结果

为了对网络的动态特性以及模型的有效性进行评价, 系统采用 0. 5sin( 1. 5t ) ( mm )

的正弦信号, 对机床伺服进给系统和其神经网络模型分别进行激励,图 5为系统的输出结

果,其中虚线为神经网络模型的输出结果。从以上实验分析表明: 采用自构造神经网络学

习算法对网络进行训练,既保证了网络的学习精度, 又使网络结构比人工指定网络的结构

更趋合理与优化。因此,该神经网络学习算法具有较大的实用性和应用前景。

3　结论

本文采用自构造神经网络学习算法,建立了超精密车床伺服系统非线性数学模型,实
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图 5　机床伺服进给系统和其神经网络的输出

验分析该学习算法对网络进行训练, 既保证了网络的学习精度, 又使网络结构得到了优

化,从而提供了网络的效率和运算速度,而使网络更具有实际意义。下一步的主要工作是,

以上述神经网络模型为基础,采用数字信号处理器( DSP) ,构成超精密机床伺服进给系统

的模型参考自适应控制系统,以控制和补偿系统的非线性对机床定位与跟踪精度的影响,

从而提高和改善机床伺服进给系统的运动精度和动态特性。
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