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摘  要 

针对由于传统PID串级控制结构的局限性以及欠训练神经网络前馈控制器输出的控制量的不确定性导致

的直流伺服电机位置跃变控制动态性能欠佳的问题，提出了一种基于模糊推理决策神经网络前馈补偿值

的控制方法。该方法包括三个控制子模块：基础控制模块、神经网络控制模块、以及模糊决策模块。基

础控制模块为传统PID控制，保证控制初期整个系统的稳定以及为神经网络控制模块提供在线学习样本；

神经网络控制模块通过在线学习被控对象的动态逆模型后对PID控制器进行前馈补偿；模糊决策模块根

据电机位置的实时跟踪情况输出决策因子，用于自适应决策神经网络控制模块在欠训练时的前馈输出量，

提升直流伺服电机位置跃变控制时的动态品质。仿真和实验结果表明：提出的方法在不牺牲稳态精度条

件下，显著提升直流伺服电机位置控制的快速跟随性能，减少了控制系统的超调量和调节时间，具有较

好的动静特性和较强的鲁棒性。 
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Abstract 
To overcome the poor dynamic performance of DC servo motor position leap control caused by the 
limitations of the conventional PID cascade control structure and the uncertainty control effect by 
the under-trained neural network feedforward controller, a control method based on fuzzy infe-
rence decides neural network feedforward compensation control quantity is proposed. The me-
thod consists of three control submodules: basic control module, neural network control module 
and fuzzy decision module. The basic control module is conventional PID control, which ensures 
the stability of the system at the initially stage of control and provides online learning samples for 
the neural network control module. The neural network control module performs feedforward 
compensation on the PID controller through learning the dynamic inverse model of the controlled 
object online. The fuzzy decision-making module outputs decision factor according to the real- 
time tracking situation of the motor position, which is used to adaptively decide the feedforward 
control quantity of the neural network control module when it is under-trained, and to improve 
the dynamic quality of the position leap control of the DC servo motor. Simulation and experi-
mental results show that the proposed method significantly improves the fast-following perfor-
mance of DC servo motor position control without sacrificing the steady-state accuracy, reduces 
the overshoot and settling time, has great dynamic and steady-state performance and strong ro-
bustness. 
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1. 引言 

近年来，随着电力电子技术与控制算法的发展，电机的性能得到了大幅提升，在工业制造[1]、航空

航天[2]、交通运输[3]等领域得到了广泛应用。直流伺服电机因其精度高、适应性好、易于控制等特点被

广泛应用于需要精确控制角度的系统上[4]。 
目前，PID 串级控制结构因其设计简单、调试方便、抗扰能力出色等特点在工业界被广泛应用在直

流电机伺服系统中[5]，其一般为“位置环–速度环–电流环”的三环结构或是“位置环–速度环”的两

环结构。在传统的位置环回路中一般只采用 PID 控制，但由于串级控制结构每个反馈回路的连续计算以

及伺服电机本身的非线性特性，传统的 PID 串级控制很难通过参数的调整达到超调量与快速跟随性能的

同时最佳[6]。为了提高位置回路的跟踪性能，目前在位置伺服系统中应用最广泛的是前馈 + 反馈的复

合控制方法[7]。传统的前馈控制是一种依赖于系统精确数学模型以及操作人员先验知识的控制策略，而

直流伺服电机本身具有非线性和电路结构参数易变化等特点使得传统前馈控制在实际的工业应用当中难

以达到预期的效果[8]。 
神经网络具有高度自学习和自适应能力，能够通过学习和训练来精确逼近非线性系统，并能适应系

统参数的时变[9]，其控制方法简单，仅需被控制对象实时地输入输出数据便能实现控制，能有效提高控

制系统的稳态精度。文献[10]将循环神经网络前馈控制器与单神经元比例–积分–微分控制器相结合对压
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电驱动器进行跟踪控制，有效提升了神经网络的建模精度以及控制器的跟踪性能。文献[11]在控制回路中

采用神经网络辨识器建立控制系统的动态逆模型，并将其训练参数复制给神经网络前馈控制器，用于对

PID 控制器进行前馈补偿，显著提升了球杆系统位置控制的稳态精度。文献[12]针对传统串级 PID 控制结

构无法通过调整参数达到快速跟随性能和抗扰性能同时最佳的问题，设计了一个在线学习系统逆模型的

神经网络前馈控制器，对 PID 控制器进行前馈补偿，同步提升了永磁同步电机转速控制时的快速响应特

性和抗扰特性。以上利用神经网络进行基于系统逆模型的前馈控制方法能够有效提升直流伺服电机的快

速跟随性能和稳态跟踪性能。但由于神经网络的建模精度严重依赖于训练样本的数据量，在实时控制中，

当跟踪阶跃、方波等具有快速突变特性的参考信号时，信号跃变瞬间缺乏有效的样本数据来充分训练神

经网络，导致其输出具有很大的不确定性。 
模糊推理作为一种智能算法，具有释义明确、推理可靠等优点，常用于解决不确定性推理问题[13]。

目前，鲜有文献针对直流伺服电机的位置跃变控制进行深入研究，为了解决传统串级 PID 控制结构的局

限性和欠训练神经网络前馈控制器输出控制量的不确定性导致的控制系统动态品质欠佳的问题，本文提

出了一种基于模糊推理决策神经网络前馈补偿值的直流伺服电机位置跃变控制方法，进行了仿真和实验

研究，改善了控制系统的动态品质。该方法的主要创新如下：1) 提出了一种基于模糊推理自适应决策神

经网络前馈补偿值的直流伺服电机位置跃变控制结构，提升了控制系统的动态性能；2) 设计了模糊决策

模块，自适应决策神经网络前馈补偿值，增强了控制系统的稳定性；3) 仿真和实验结果表明，提出方法

在不牺牲稳态精度条件下，显著提升直流伺服电机的快速跟随性能，减少了控制系统的超调量和调节时

间。 

2. 直流伺服电机数学模型 

本文提出的方法不需要被控对象的精确模型，仿真实验的目的是为了方便验证所提出的神经网络控

制模块具有建立被控对象逆模型的能力，以及方便分析神经网络模块欠训练时的输出特性，并基于此设

计模糊决策模块，故在建立直流伺服电机数学模型时，为了简化分析，做如下假设： 
1) 功率转换装置的电阻及电感均包含在电机电枢电阻及电枢电感中； 
2) 总转动惯量为传动机构中所有转动部分折算到电机轴上的等效转动惯量和电机轴本身转动惯量

之和； 
3) 忽略粘滞摩擦； 
4) 电流环、速度环、位置环的反馈系数均取为 1，构成单位反馈系统； 
5) 励磁磁通保持不变， 
由 KVL 可得直流伺服电机电枢回路电压平衡方程为： 

d
d

a
a a a

IU E I R L
t

− = +                                  (1) 

式中， aU 为电枢电压， aI 为电枢电流，R 为电枢电阻，L 为电枢电感， aE 为电机反电动势。 
当电机工作时，电枢回路会产生一个反向电动势，其与电机转速成正比： 

a e mE C n=                                       (2) 

式中， eC 为电动势系数， mn 为电机转速。 
根据刚体的转动定律，电机轴上的转矩平衡方程为： 

d
d

m
m L

nT T J
t

− =                                    (3) 

式中， mT 为电机电磁转矩， LT 为包括电机空载转矩在内的负载转矩， J 为系统转动惯量。 
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Figure 1. Block diagram of the control structure of the mathematical model of DC servo motor 
图 1. 直流伺服电机数学模型控制结构方框图 

 
当磁通不变时有： 

m t aT C I=                                       (4) 

式中： tC 为转矩系数。 
联立式(1)、(2)、(3)、(4)并进行拉普拉斯变换，可直流伺服电机的数学模型控制结构方框图如图 1

所示。图中 ARP(s)、ASR(s)、ACR(s)分别为位置环、速度环、电流环控制器， rθ 为给定的目标角度。 

3. 基本原理 

3.1. 控制系统结构 

系统采用“电流环–速度环–位置环”三闭环的控制结构。电流环和速度环采用传统 PID 控制，位

置环采用本文提出的基于模糊推理决策神经网络前馈补偿值的直流伺服电机位置跃变控制结构，总体控

制原理如图 2 所示。位置环的控制结构由三部分组成：模糊决策模块、神经网络控制模块以及基础控制

模块。其中，模糊决策模块由量化因子 Ke、Kec 、模糊化接口、规则库、模糊推理器以及输出变化率限

幅因子ξ 组成；神经网络控制模块由结构、参数完全相同的神经网络辨识器和辨识器克隆模型组成。基

础控制模块选用如今应用最广泛的 PID 控制器。当实时控制时，神经网络辨识器基于位置环输出量θ 和

输入控制量 u 进行在线学习，通过调整网络参数来建立被控对象的动态逆模型，辨识器克隆模型则实时

复制神经网络辨识器经过在线学习后的参数，并根据期望输出 rθ ，前向运算产生前馈控制量 NNu ，对 PID
控制器的输出进行动态补偿。模糊决策模块在保证控制系统稳定的前提下，根据系统的误差 e 与误差变

化率 ec 推断出决策因子 *η  ( ( ]* ,0 1η ∈ )，决策因子经过限幅之后输出η，用于自适应决策神经网络控制

模块欠训练时的前馈输出量，削弱其在欠训练时对系统造成的不确定性影响，保证控制系统具有较好的

动静特性和稳定性。PID 控制器的作用则是在控制初期保证整个系统的稳定以及为神经网络的训练提供样

本数据。 

3.2. 控制量的计算 

系统的总控制量计算如下： 

PIDu u uη= +                                     (5) 

式中， PIDu 为 PID 控制器的输出量， uη 为辨识器克隆模型经过决策因子自适应调整后的输出量。 

PIDu 的计算如下： 

( ) ( )
( ) ( )( )

0

1k

p iPID d
i

e k e k
iu k e k k e t k

t=

− −
= + ∆ +

∆∑                    (6) 
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Figure 2. Block diagram of control structure based on neural network feedforward compensation quantity 
decided by fuzzy inference 
图 2. 基于模糊推理决策神经网络前馈补偿值的控制结构框图 

 
式中 k 表示当前采样时刻， 1k − 表示上一个采样时刻， t∆ 表示采样时间，e 表示误差， Pk 、 ik 、 dk 为

PID 控制器的超参数。 
uη 的计算如下： 

NNu uη η= ⋅                                       (7) 

实时控制时，直接将目标值 rθ 作为辨识器克隆模型的输入，则前馈控制量 NNu 的计算过程如下： 

( )NN ru f θ=                                      (8) 

式中， ( )f ⋅ 神经网络的前向传播过程。 

3.2.1. 神经网络的前向传播 
神经网络共三层，分别为输入层、隐含层、输出层隐含层神经元数目为 5。考虑一个单输出单输出

的三层神经网络模型，分析神经网络辨识器与辨识器克隆模型的前向传播过程，如图 3 所示。 
输入层：直接将目标 r 作为神经网络的输入，即： 

1 1net out r= =                                     (9) 

式中： 1net 为输入层的输入， 1out 为输入层的输出。 
隐含层：将输入层的输出 1out 进行线性加权之后作为此层的输入，并使用激活函数进行处理，最后

输出经过处理后的值，即： 
2 1 1 1
j j jnet out bω= +                                  (10) 

( )2 2
j jout netσ=                                   (11) 

式中， 2
jnet 为隐含层第 j 个神经元的输入， 2

jout 为隐含层第 j 个神经元的输出， 1
jω 为输入层与隐含层第 j

个神经元相连的权值， 1
jb 为隐含层第 j 个神经元的偏置， ( )σ ⋅ 为激活函数，本文使用的激活函数为 Sigmoid

函数，具体如下所示： 
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Figure 3. Forward propagation of neural network 
图 3. 神经网络的前向传播 

 

( ) 1
1 e xxσ −=
+

                                  (12) 

输出层：将隐含层的输出进行线性加权求和操作后直接输出，得到 y，其计算如下： 
5

3 3 2 2 2

1
j j

j
net out out bω

=

= = +∑                              (13) 

3y out=                                      (14) 

式中， 3net 为输出层的输入， 3out 为输出层的输出， 2
jω 为隐含层第 j 个神经元与输出层之间相连接的权

值，
2b 为输出层的偏置。 

3.2.2. 神经网络的训练 
整个神经网络控制模块的网络训练过程在神经网络辨识器中完成，将位置环的实际输出θ 作为神经

网络辨识器的输入，前向传播得到 iu ，通过 iu 与实际的总控制量 u 之间的损失值来进行在线学习，反向

传播更新网络参数，建立被控系统的动态逆模型。 
为了达到建立精确的被控系统逆模型的目的，定义神经网络训练时的损失函数如下： 

( )21
2 iV u u= −                                    (15) 

神经网络中权值和偏置的更新公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )2 2 2 2
2 221 1j j j j

j

Vt t t tω ω α β ω ω
ω
∂

+ = − + − −
∂

                    (16) 

( ) ( ) ( ) ( )( )2 2 2 2
2 221 1Vb t b t b t b t

b
α β∂

+ = − + − −
∂

                     (17) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1
1 111 1j j j j

j

Vt t t tω ω α β ω ω
ω
∂

+ = − + − −
∂

                     (18) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1 1
1 111 1j j j j

j

Vb t b t b t b t
b

α β∂
+ = − + − −

∂
                      (19) 
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式中， 2α 、 2β 为 2
jω 和 2b 的学习率与动量因子， 1α 、 1β 为 1

jω 和 1
jb 的学习率与动量因子。引入动量因子

项的目的是为了加快收敛速度以及防止神经网络学习时陷入局部最值。 

3.3. 模糊推理模块设计 

现有研究表明，基于系统逆模型的神经网络前馈控制方法能有效提高控制系统稳态精度，但受限于

控制初期以及跟踪信号跃变瞬间的有效训练样本较少，其动态性能较差。模糊推理能够有效解决许多不

确定性问题，通常被应用于对未知非线性系统的自适应控制当中。其控制原理简单，且易于设计，能较

好的改善控制系统的动态性能。故在神经网络前馈控制结构中引入模糊推理，以提高直流伺服电机位置

跃变控制的动态性能。 

3.3.1. 模糊化及输出函数 
误差 e 和误差变化率 ec 直接反应了电机的位置信息的同时也能大致反应控制器的控制效果。故为了

保证系统的整体稳定性的同时提升其动态性能，选用误差及误差变化率作为模糊推理模块的输入。 
相对于传统的 Mamdani 模糊推理，T-S 模糊推理没有解模糊化这一过程，其输出为清晰值或为输入

量的函数，具有运行速度快的优势[14]，更适合应用于本文信号跃变瞬间需要快速抑制欠训练的神经网络

前馈控制量输出的情况。故在本文控制结构中引入 T-S 型模糊推理，以提高系统的动态性能。将输入变

量划分为七个模糊子集{NB (负大)，NB (负中)，NS (负小)，ZE (零)，PS (正小)，PM (正中)，PB (正大)}，
输出函数采用 0 阶 TS 模糊推理，使用五个常值来进行表示，模糊划分为{ZE (零)，MS (中小)，M (中)，
MB (中大)，BB (大大)}。模糊输入输出变量的论域见表 1，输出函数的取值见表 2。量化因子 Ke、Kec
的取值将根据实际情况进行调整。 
 

Table 1. The domain of the input variables of the fuzzy inference engine 
表 1. 模糊推理器输入输出变量论域 

序号 变量 论域 

1 e (−3, 3) 

2 ec (−3, 3) 

3 η (0, 1] 

 
Table 2. The value of the output function of fuzzy inference engine 
表 2. 模糊推理器输出函数取值 

输出函数 函数名 取值 

u1 ZE 0 

u2 MS 0.25 

u3 M 0.5 

u4 MB 0.75 

u5 BB 1 

 
三角形隶属度函数具有结构简单、便于运算的优点，被广泛运用于大型系统的实时计算中[15]，为加

快模糊推理的运算速度，设计模糊集包含 7 个三角形隶属度函数，如图 4 所示。 

3.3.2. 模糊规则及输出计算 
模糊规则设计依据如下： 
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Figure 4. The membership functions of fuzzy inference engine input 
图 4. 模糊推理器输入的隶属度函数 

 
当 e 和 ec 的绝对值都很大时，一般处于信号跃变的瞬间，神经网络辨识器的有效训练样本较少，系

统逆模型还未精确建立，故前馈补偿控制效果不佳，此时应尽量减小模糊推理器的输出以抑制神经网络

控制模块对系统的不确定性影响。 
当 e 的绝对值很小但 ec 的绝对值相对较大时，一般跟踪曲线已经接近给定曲线，神经网络辨识器的

有效训练样本较多，逆模型已经比较精确，此时需要适量增大模糊推理器的输出来释放前馈控制量，使

辨识器的权值尽快收敛。 
随着采样的增多，神经网络逆模型更加精确，e 和 ec 的绝对值都很小，此时模糊推理器的输出应为

1，不再对神经网络控制模块做出调整，使其充分发挥出提高系统稳态精度的优点。 
根据以上的专家经验，利用模糊语言及模糊逻辑将上述准则转化为模糊规则表，共 49 条，见表 3。 

 
Table 3. Rule table of fuzzy inference engine 
表 3. 模糊推理器规则表 

ec 
e 

NB NM NS ZE PS PM PB 

NB ZE ZE MS MS MS ZE ZE 

NM ZE MS M M M MS ZE 
NS ZE M M MB M M ZE 
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续表 

ZE ZE M MB BB MB M ZE 
PS ZE M M MB M M ZE 
PM ZE MS M M M MS ZE 
PB ZE ZE MS MS MS ZE ZE 

 
输出的计算方法采用加权求和法，当某个输入激活了 m 条规则，则其输出的计算如式(21)所示，权

值的计算方法采用乘积法，如式(22)所示。 

1

m

i i
i

U w u
=

= ∑                                     (20) 

( ) ( )1 1 2 2
i i

i iw R A x A x=                                 (21) 

式中，U 为模糊推理器的总输出， iw 为第 i 条规则的权重， iu 为第 i 条规则所对应的输出， iR 为人为确

定的认定权重， ( )1 1
iA x 、 ( )2 2

iA x 为输入量 1x 、 2x 属于模糊集合 1
iA 、 2

iA 的隶属度。 
当在误差和误差变化率变化剧烈的情况下，模糊推理的输出抖动亦较为明显，此时会导致控制系统

的紊乱，为避免系统出现不稳定状态，引入输出变化率限幅因子ξ 对模糊推理器的输出做一定的限制，ξ
的取值将根据实际情况进行调整， *η 到η的计算过程如下： 

( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

* * *

* * *

* * *

1

1 1

1 1

if 

if  
if  

k k k

k k k

k k k

k

η η η ξ

η η ξ η η ξ
η ξ η η ξ

 −

 − −
 − −


− ≤

= + − >
− − < −

                    (22) 

4. 仿真研究 

为了验证本文所提出的控制方法的有效性，首先基于直流伺服电机的数学模型进行了仿真研究，本

文采用的直流伺服电机参数如表 4 所示。 
 

Table 4. Parameters of DC servo motor 
表 4. 直流伺服电机参数 

参数名 符号 参数值 单位 

电机电枢电感 L 0.0023 H 

电机电枢电阻 R 3.44 Ω 

电机转矩常数 Ct 0.064 Nm/A 

转动惯量 J 0.0000256 kg∙m2 

反电动势系数 Ce 0.0068 V∙s/rad 

 
分别对 PID 控制器，神经网络前馈控制器 + PID 控制器(BP + PID)以及本文提出方法(Fuzzy + BP + 

PID)三种控制结构进行了仿真动态性能对比。三种控制结构中所用到的 PID 控制器的控制参数相同，神

经网络结构及参数相同。 
为了验证本文提出方法对直流伺服电机位置跃变控制动态性能的改善，跟踪目标采用具有强突变性

质的阶跃信号和方波信号，性能指标选用超调量和调节时间。同时，为了证明本文方法不对系统的稳态
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跟踪精度造成影响，定义稳态平均跟踪误差( ( )iSMT e )加入对比，如式(22)所示。控制系统采样时间为

0.001 s。使用(−0.1, 0.1)这个范围内的数来随机初始化神经网络参数，参数初始化的范围不宜过大，否则

可能会导致控制系统的失稳。 

( )
1

1 while 0.02
n

i i i
i

SMT e e e A
n =

= ≤ ×∑                          (23) 

式中， 1,2i n=  ， A 为输入参考信号的跃变幅值。 

4.1. 阶跃信号跟踪仿真 

阶跃信号的阶跃幅值为 360，代表让电机从停止状态瞬间旋转 360˚。通过多次调整，确定一组最优

的 PID 参数，其值如表 5 所示。神经网络超参数 0.001α = ， 0.15β = 。决策模块输出变化率限幅因子

0.001ξ = 。根据控制过程中系统的 e 和 ec，确定模糊推理器的量化因子 35 10Ke −= × 、 46.25 10Kec −= × ，

认定权重均取值为 1。 
 

Table 5. Parameters of three-closed-loop PID controller with step signal simulation 
表 5. 阶跃信号仿真三闭环 PID 控制器参数 

PID 参数 位置环 速度环 电流环 

pK  100 0.5 4.6 

iK  0 3 0 

dK  2 0 0 

 
Table 6. Comparison of simulation tracking performance of step signal 
表 6. 阶跃信号仿真跟踪控制性能对比 

控制结构 超调/˚ 调节时间/s ( )iSMT e /˚ 

PID 13.646 0.228 0.047 

BP + PID 13.686 0.079 0.018 

Fuzzy + BP + PID 4.566 0.049 0.017 

 

 
Figure 5. Simulation tracking result of step signal under three control structures 
图 5. 三种控制结构跟踪阶跃信号仿真结果 
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Figure 6. The change curve of decision factor η in step 
signal tracking simulation 
图 6. 阶跃信号仿真跟踪控制中决策因子 η 的变化曲线 

 
跟踪控制仿真结果如图 5 所示。图 5(a)为跟踪对比图，图 5(b)为局部放大图。三种控制结构的跟踪

性能对比见表 6。图 5 与表 6 的仿真结果表明，BP + PID 控制结构相较于普通 PID 控制器，直流电机的

快速跟随性能和稳态跟踪精度明显变好，系统的调节时间以及 ( )iSMT e 显著减小，但是产生的超调较大。

当引入决策因子对神经网络控制模块的输出进行自适应调整时，控制系统超调减小为 4.566˚，调节时间

缩短到 0.049 s，且 ( )iSMT e 相较于 BP + PID 控制结构不发生明显变化，不影响系统的稳态精度。 
决策因子 η 随时间的变化如图 6 所示。分析图 5 和图 6 可知，在信号跃变瞬间，由于前馈补偿控制

量的加入，电机的快速跟随性能得到了很大的提升，但此时神经网络辨识器缺乏有效的训练样本，不能

建立精确的逆模型，导致辨识器克隆模型不能立马输出精确的控制量，控制系统难免会产生较大的超调。

此时系统的误差和误差变化率都很大，决策因子对神经网络前馈控制量的调整较为明显。随着有效训练

样本数据的增多，神经网络逆模型的误差越来越小，前馈控制量越发精确，控制系统的跟踪误差和误差

的变化率也随之减小，决策因子对于神经网络前馈控制量的调整作用迅速减弱，其输出很快便恢复到 1。
引入决策因子前后，神经网络控制模块的稳态输出控制量并没有改变，这也保证了控制系统的稳态性能。 

4.2. 方波信号跟踪仿真 

方波信号的幅值为 360，PID 参数如表 7 所示，神经网络超参数 0.008α = ， 0.15β = 。模糊推理器的

输出变化率限幅因子 0.005ξ = 。根据系统的 e 和 ec，确定模糊推理器的量化因子 34.3 10Ke −= × 、
66.7 10Kec −= × ，认定权重均取值为 1。 

 
Table 7. Parameters of three-closed-loop PID controller with square signal simulation 
表 7. 方波信号仿真三闭环 PID 控制器参数 

PID 参数 位置环 速度环 电流环 

pK  100 0.5 4.6 

iK  0 3 0 

dK  2 0 0 

 
跟踪控制仿真结果如图 7 所示，其中图 7(a)为跟踪对比图，图 7(b)、图 7(c)、图 7(d)为局部放大图，

动态调节因子 η 的变化曲线如图 8 所示，三种控制结构在方波信号不同时刻跃变时刻的仿真跟踪性能对

比如表 8 所示。 
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Figure 7. Simulation tracking results of square signals under three control structures 
图 7. 三种控制结构跟踪方波信号仿真结果 

 
由图 7 与表 8 可知，无论在哪个跃变瞬间，BP + PID 控制结构相较于普通 PID 控制器，在调节时间

和 ( )iSMT e 方面都有了明显的减小，电机系统的快速跟随特性以及稳态跟踪性能都得到了显著的提升，

但是对于系统的超调具有不确定性的影响。在引入决策因子之后，Fuzzy + BP + PID 控制结构相较于

BP+PID 控制结构，在不牺牲其稳态控制精度的情况下，显著减小了超调，同时也缩短了系统进入稳态的

调节时间，进一步提升了系统的动态性能。 
综合分析图 7、图 8 以及表 8 可得： 
在 1 处信号跃变瞬间，跃变幅值较小，PID 控制器产生的超调较小，BP 神经网络辨识器学习情况良

好，位置控制无超调。但是由于神经网络的训练由数据驱动，其具体状态无法进行有效的预测，具有不

确定性，所以根据提前设定的好模糊规则，模糊决策模块在信号跃变的瞬间任然对神经网络前馈控制量

施加了一定的削弱作用，以防其对电机的位置跃变动作造成不确定性干扰。 
在 2 处信号跃变瞬间，跃变的幅值增大了一倍，BP + PID 控制结构的超调增大到了 46.981˚，略大于

PID 控制器。模糊推理器推断出此时神经网络辨识器的学习状态较差，决策因子迅速对神经网络前馈控

制量施加较大的削弱作用，系统超调减小为 4.306˚，调节时间缩短为 0.075 s。 
3 处信号跃变的幅值与方向与 2 处一致，但此刻神经网络辨识器的学习情况较好，由于 PID 控制器

产生较大超调的影响，BP + PID 控制结构仍会产生 20.77˚的超调。此时模糊决策模块的输出与 2 处信号

跃变瞬间大小相近的决策因子便可将系统超调减小为 0˚，调节时间缩短为 0.082 s。 
对比 1、2、3 处信号跃变瞬间可知，即使在同一个控制周期内，在网络超参数不变的情况下，神经
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网络控制模块亦有可能因为学习情况的不同而输出不同的前馈控制量，体现了信号跃变瞬间神经网络前

馈控制的不确定性，而决策因子的引入成功遏制了这种不确定性。 
 
Table 8. Comparison of simulation tracking performance of the square signal 
表 8. 方波信号仿真跟踪控制性能对比 

控制结构 超调/° 调节时间/s 控制结构 ( )iSMT e /˚ 

1 处信号跃变瞬间 

PID 0.194 
PID 9.519 0.199 

BP + PID 0 0.076 

Fuzzy + BP + PID 0 0.083 

2 处信号跃变瞬间 

BP + PID 0.039 
PID 37.276 0.310 

BP + PID 46.981 0.122 

Fuzzy + BP + PID 4.306 0.075 

3 处信号跃变瞬间 

Fuzzy + BP + PID 0.032 
PID 37.425 0.311 

BP + PID 20.770 0.101 

Fuzzy + BP + PID 0 0.082 

 

 
Figure 8. The change curve of decision factor η in square 
signal tracking simulation 
图 8. 方波信号仿真跟踪控制中决策因子 η 的变化曲线 

5. 实验研究 

为了验证本文提出方法在实时控制中的有效性，本文采用如图 9 所示的硬件在环平台进行了实验研

究，在 MATLAB/SIMULINK 实时控制软件平台中，对连续阶跃和方波信号进行了跟踪控制。实验中的

采样时间为 0.003 s，使用(−0.1, 0.1)之间的数随机初始化神经网络参数。 

5.1. 连续阶跃信号跟踪实验 

在连续阶跃信号跟踪实验中，跟踪信号每 20 秒阶跃一次，幅值为 360，PID 参数如表 9 所示，神经
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网络超参数 0.011α = ， 0.15β = 。模糊推理器的输出变化率限幅因子 0.005ξ = 。根据系统的 e 和 ec，确

定模糊推理器的量化因子 38.3 10Ke −= × 、 55 10Kec −= × ，认定权重均取值为 1。 
 

 
Figure 9. Experimental verification platform 
of the DC servo system 
图 9. 直流伺服系统实验验证平台 

 
Table 9. Parameters of three-closed-loop PID controller with continuous step 
signal experiment 
表 9. 连续阶跃信号实验三闭环 PID 控制器参数 

PID 参数 位置环 速度环 电流环 

pK  90 8 4.6 

iK  0 3 0 

dK  20 1.5 0 

 
连续阶跃信号跟踪性能对比如表 10 所示，跟踪控制实验结果如图 10 所示，分析图 10 与表 10 的实

验结果可知： 
首先，对于 PID 三闭环控制结构而言：由于 PID 控制器为误差反馈控制器，只有当输出量发生变化，

产生了误差之后，其才能发挥控制作用，导致系统的响应具有一定的滞后，而 PID 三闭环串级控制结构

的每个回路都需要基于误差进行连续的计算才能完成反馈控制，这又增强了系统响应的滞后性。同时，

为了保证整个系统的稳定，在设计 PID 控制器的参数很难使其达到快速跟随性能与抗扰性能的同时最佳，

所以其产生的超调和调节时间都较大。 
对于 BP + PID 控制结构而言：从给定目标信号出直接引出了直流伺服电机位置环的开环前馈控制，

和 PID 闭环反馈控制一起，构成复合控制系统，显著提升了系统动态性能，系统进入稳态的调节时间以

及超调都明显减小。但是基于神经网络的前馈控制器由数据驱动，在信号跃变的瞬间由于有效训练数据

的缺乏，其并不能直接输出精确的前馈补偿控制量，导致系统依旧存在一定的超调。 
对于 Fuzzy + BP + PID 控制结构而言：由于决策因子的引入，在神经网络控制模块欠训练时抑制其

前馈补偿控制量，进一步提升了系统的动态性能。Fuzzy + BP + PID 控制结构相较于传统的 PID 三闭环

控制，超调、调节时间、 ( )iSMT e 分别减小了 89.3%、89.1%、72.4%，相较于 BP + PID 控制结构，超调

与调节时间分别减少了 79.9%和 32.1%，且 ( )iSMT e 保持在同等水平上。 
图 11 为决策因子η的变化曲线，分析图 10、图 11 可知，决策因子主要在跟踪信号变化剧烈时对神

经网络前馈输出量做出适当的调整，使其更快收敛到目标值，进而提升了控制系统的动态特性。随着神

经网络的训练，决策因子的调整效果也逐渐减弱，这也保证了控制系统的稳态精度。 
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Table 10. Comparison of experiment tracking performance of continuous step signal 
表 10. 连续阶跃信号实验跟踪控制性能对比 

控制结构 超调/˚ 调节时间/s ( )iSMT e /˚ 

PID 36.788 6.508 0.896 

BP + PID 19.597 1.048 0.272 

Fuzzy + BP + PID 3.938 0.712 0.247 

 

 
Figure 10. Experimental tracking results of continuous step signal under three control structures 
图 10. 三种控制结构跟踪连续阶跃信号实验结果 

 

 
Figure 11. The change curve of decision factor η in continuous 
step signal tracking experiment 
图 11. 连续阶跃信号实验跟踪控制中决策因子 η 的变化曲线 

5.2. 方波信号跟踪实验 

方波信号的 PID 控制器参数如表 11 所示，神经网络超参数 0.011α = ， 0.15β = 。模糊推理器的输出

变化率限幅因子 0.002ξ = 。根据系统的e和ec，确定模糊推理器的量化因子 34.3 10Ke −= × 、 66.7 10Kec −= × ，

认定权重均取值为 1。 
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Table 11. Parameters of three-closed-loop PID controller with square signal experiment 
表 11. 方波信号实验三闭环 PID 控制器参数 

PID 参数 位置环 速度环 电流环 

pK  90 12 4.6 

iK  0 6 0 

dK  20 1.5 0 

 

 
Figure 12. Experimental tracking results of square signals under three control structures 
图 12. 三种控制结构跟踪方波信号实验结果 

 
方波信号跟踪控制实验结果如图 12(a)所示，图 12(b)~(d)为局部放大图，跟踪性能对比见表 12，由

图 12 和表 12 可知：在直流伺服电机位置环控制使用 Fuzzy + BP + PID 控制结构后，相较于传统的 PID
三闭环控制，超调平均减少 92.9%，调节时间平均缩短 87.7%， ( )iSMT e 减小 68.6%。相较于 BP + PID
控制结构，超调平均减少了 88.2%，调节时间平均缩短了 21%， ( )iSMT e 维持在同一水平。 

图 13 为决策因子 η 的变化曲线，分析图 13 与表 12 可知，在传统 PID 三闭环控制中加入神经网络前

馈补偿控制，显著提升了直流伺服电机系统的快速跟随性能。面对方波信号的三处大幅值跃变时，神经

网络辨识器权值的训练情况各不相同，导致 BP + PID 控制结构的控制效果不一，具有一定的不确定性，

而决策因子的引入则进一步减小了超调和调节时间，使三处大幅值的跃变控制均取得了令人满意的控制

效果。本文提出的方法在保证稳态精度的前提下，大大提升了控制系统的动态性能。 
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Table 12. Comparison of experiment tracking performance of the square signal 
表 12. 方波信号跃变瞬间仿真跟踪性能对比 

控制结构 超调/˚ 调节时间/s 控制结构 ( )iSMT e /˚ 

1 处信号跃变瞬间 

PID 1.738 
PID 59.692 4.730 

BP + PID 33.525 0.753 

Fuzzy + BP + PID 4.118 0.579 

2 处信号跃变瞬间 

BP + PID 0.577 
PID 59.491 4.707 

BP + PID 43.875 0.720 

Fuzzy + BP + PID 5.131 0.582 

3 处信号跃变瞬间 

Fuzzy + BP + PID 0.545 
PID 59.827 4.737 

BP + PID 30.105 0.735 

Fuzzy + BP + PID 3.397 0.582 

 

 
Figure 13. The change curve of decision factor η in square 
signal tracking experiment 
图 13. 方波信号实验跟踪控制中决策因子 η 的变化曲线 

6. 总结 

本文针对直流伺服电机位置跃变的控制问题，提出了一种基于模糊推理决策神经网络前馈补偿值的

直流伺服电机位置跃变控制方法，并进行了仿真和实验验证。该方法在传统直流伺服电机 PID 三闭环控

制的位置环控制回路中增设了神经网络控制模块和模糊决策模块。利用神经网络控制模块建立被控系统

的动态逆模型，进行前馈补偿控制，提升直流伺服电机进行位置跃变控制时的快速跟随性能和稳态精度。

在此基础上，设计模糊决策模块，削弱神经网络控制模块欠训练时输出的前馈控制量对控制系统的不确

定性干扰，减小了直流伺服电机进行位置跃变控制时的超调。 
实验研究结果表明，在相同的参数条件下，本文提出的方法相较于传统 PID 三闭环控制和传统神经
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网络前馈补偿控制方法，在跟踪连续阶跃信号时，超调量分别减小了 89.3%和 79.9%，调节时间分别缩短

了 89.1%和 32.1%，在跟踪方波信号时，超调量分别减小了 92.9%和 88.2%，调节时间分别缩短了 87.7%
和 21%，在不牺牲控制系统稳态精度的前提下，显著提升了其动态品质。 

提出的控制方法是可靠的、高效的，适用于具有非线性和参数时变特性的控制系统，控制算法性能

稳定，能有效改善控制系统在跃变瞬间的动态性能。 
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