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摘要  时变线性方程的快速求解在工程计算和机器人控制中具有重要意义，但现有零化神经网络通常面临收敛速

度 慢 和 对 噪 声 敏 感 的 问 题 。 对 此 ，提 出 了 一 种 具 有 噪 声 抑 制 能 力 的 预 定 义 时 间 收 敛 的 零 化 神 经 网 络

（predefined⁃time convergent noise⁃suppressing zeroing neural network，简称 PTC⁃NS⁃ZNN）模型。首先，设计了一种

基于模糊逻辑的参数调节机制，使激活函数可随误差变化自适应调整非线性增益，从而增强系统的瞬态性能并提高

稳态精度；其次，从理论上分析了所提模型的稳定性、预定义时间收敛性及抗噪性能，证明了其在给定时间上界内可

实现全局收敛，并具备有界噪声抑制能力；然后，在无噪声及多种经典噪声干扰环境下进行了数值仿真对比实验，发

现相较于现有模型，PTC⁃NS⁃ZNN 模型具有更快的收敛速度和更强的抗干扰能力；最后，将所提出模型应用于双机

械臂轨迹规划，实验结果验证了其在不同环境下的高精度与实用性。研究结果表明，PTC⁃NS⁃ZNN 模型在数值仿

真和物理实验中均展现出显著优势，具有良好的工程应用潜力。
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1 问题的引出

时变线性方程在工程领域被广泛应用，例如混

沌动力学［1］、机器人控制［2］及电路［3］等。传统方法通

常采用数值迭代进行计算，例如牛顿迭代法［4］。然

而，面对复杂的时变问题时，这些方法的计算效率存

在局限性。

近 年 来 ，递 归 神 经 网 络（recurrent neural net⁃
work，简称 RNN）因其优秀的并行计算能力而受到

广泛关注［5⁃6］。Leung 等［7］提出了梯度神经网络（gra⁃
dient neural network，简称 GNN），可沿着负梯度方

向不断逼近理论值，但由于滞后误差，GNN 在动态

环境下的收敛速度和精度仍存在不足。Zhang 等［8］

提出了零化神经网络（zeroing neural network，简称

ZNN），该网络有效结合了时间导数信息，被广泛应

用于各类时变问题的求解，例如时变二次规划［9］、时

变矩阵方程［10］等。鉴于此优点，学者们对 ZNN 进行

了广泛研究［11］。Deng 等［12］提出了时变参数变激活

函数 ZNN，使模型可以实现有限时间收敛，无需依

赖特殊的激活函数。然而，时变参数随着时间越来

越大，这不符合实际需求且占用资源。为此，Fu

等［13］提出了计划变增益 ZNN，提高了模型的性能。

Xiao 等［14］提出了模糊自适应 ZNN，获得了更快的收

敛速度并节省了硬件资源。Zheng 等［15］提出了一种

灵活的预定义时间收敛 ZNN，其收敛速度更快，鲁

棒性也有所提高。Tang 等［2］开发了具有独立可调

收敛时间参数的非线性激活函数，使传统的 ZNN 实

现了预定义时间的收敛。Zheng 等［16］提出了一种非

线性分段激活函数来增强传统的 ZNN，以较低的计

算成本保证了良好的预定义时间收敛性能。尽管上

述改进提升了 ZNN 模型的收敛速度与时间性能，但

在实际工程环境中普遍存在各种噪声干扰［17］，这对

ZNN 的稳定性与精度提出了更高要求。

为了增强 ZNN 在噪声环境下的鲁棒性，学者们

提出了很多 ZNN 的变体［18］。Hu 等［19］提出一种预定

义时间收敛且抗噪的 ZNN 用于求解含不等式约束

及无约束的二次规划问题。李建锋等［20］提出一种双

重积分构型 ZNN，专门用于处理线性噪声。Xiao
等［21］提出一种新型的激活函数，改善了积分型 ZNN
的稳定性。

目前，对于 ZNN 在收敛性能与抗噪能力方面的

研究取得了诸多成果，但仍有以下问题亟待解决。
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1） 现有的多数 ZNN 模型为了加快收敛速度，

通常采用非线性激活函数以实现有限时间、固定时间

或预定义时间收敛。然而，这类激活函数的参数很少

有根据误差的大小进行自适应调节，容易引起振荡。

2） 现有的多数 ZNN 模型为提升抗噪性能而引

入积分项，在提升鲁棒性的同时也增加了系统结构

的复杂性与计算量，不利于在资源受限的实时系统

中部署。

3） 少量针对特定噪声设计的 ZNN模型虽在该类

干扰下取得良好效果，但仍缺乏与预定义时间收敛机

制的深度融合，从而无法兼顾求解精度与收敛时限。

笔者提出了一种具有噪声抑制的预定义时间收敛

的零化神经网络模型，其主要技术路线如图 1所示。

2 面向时变线性方程的PTC‑NS‑ZNN
模型设计

PTC⁃NS⁃ZNN 模型的设计思路如下：首先，在

传统 ZNN 框架下，设计了一种模糊自适应激活函

数，使系统具备预定义时间收敛特性，并能够根据误

差大小动态改变非线性映射特性，从而提升抗噪性

能并减少人工调参工作量；其次，设计了时变收敛系

数以平衡初期快速收敛与后期稳态精度。

不失一般性，时变线性方程的表现形式［22］为

Y ( t ) D ( t ) = X ( t ) （1）
其 中 ：Y ( t )∈ Rn × n，为 一 个 已 知 的 时 变 矩 阵 ；

X ( t )∈ Rn，为一个已知的时变向量；D ( t )∈ Rn，为待

求解的未知向量；在本研究中，假设这些矩阵和向量

是连续可微的。

根据 ZNN 的设计过程，构建一个误差函数

ε ( t ) = Y ( t ) D ( t ) - X ( t ) （2）
为了使误差函数 ε ( t )收敛到 0，对式 ( 2 )求负的

时间导数，得到

ε̇ ( t ) = -γ ( t )Ψ ( ε ( t ) ) （3）
其中：γ ( t ) 为时变收敛系数；Ψ ( ⋅ ) 为激活函数，是

一个单调递增的奇函数。

为了灵活控制收敛速度并抑制噪声，笔者提出

了一种新的基于模糊控制的预定义时间收敛的激活

函数，表达式为

Ψ ( x ) = (c1Ψ v1 → m( x ) + c2Ψ
1
v 1

→ m( x ) ) sign ( x ) + c2 x

（4）
Ψ v1 → m ( x )和Ψ 1 v 1 → m ( x )分别定义为

Ψ v1 →m ( x )=∑
n= 1

m

| x |
vn =| x |

v1 +| x |
v2 + ⋯ +| x |

vm

Ψ 1 v 1 →m ( x )=∑
n= 1

m

|| x
1 v n = || x

1 v 1 + || x
1/v2 + ⋯ + || x

1/vm

参数的设置规则为

[ v1，v2，⋯，vm ] =
[1/m，2/m，⋯，(m- 2 ) /m，(m- 1 ) /m ]

其中： c1 和 c2 均为正实数；m由模糊逻辑系统产生。

1） 模糊化。为模糊逻辑控制系统的输入 ||ε ( t ) ||2

和输出m定义相应的模糊输入子集 E和模糊输出子

集M，以及隶属函数 Ω ||ε ( t ) ||2 和 Ωm。2 种常见的隶属函

数分别为三角函数和高斯函数，其表达式分别为

Ω trl ( δ )=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

0 ( δ≤ x )
δ- x
y- z

( x< δ≤ y )

z- δ
z- y

( y< δ≤ z )

0 ( δ≥ z )

ΩGauss ( δ )= e
- ( δ- z )2

2a2

其中：x，y，z和 a均为常数。

2） 模糊推理引擎。选择“IF⁃THEN”规则作为

模糊输入子集 E和模糊输出子集M之间的模糊规

则 ，具 体 为 ：①  R ( 1 )： if E= ZO， then M= ZO；②
 R ( 2 )： if E= PS， then M= PS；③R ( 3 )： if E= PM， 
then M= PM；④R ( 4 )： if E= PB， then M= PB。其

中：ZO 表示 0 或接近 0 的值；PS 表示较小的正值；

PM 表示中等的正值；PB 表示较大的正值。

图 1　PTC⁃NS⁃ZNN 模型主要技术路线图

Fig.1　The main technical roadmap of PTC⁃NS⁃ZNN
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根据模糊规则R ( 1 )、 R ( 2 )、R ( 3 )、R ( 4 )，得到

M=E ∘R
其中：∘为模糊变换符号；R=R ( 1 ) ∪R ( 2 ) ∪R ( 3 ) ∪R ( 4 )。

ΩE ∘R (m )= ΩE ∘R( 1 ) ∨ ΩE ∘R( 2 ) ∨ ΩE ∘R( 3 ) ∨ ΩE ∘R( 4 )

其中：ΩE ∘R( i ) = sup( ΩE ( i ) ∧ ΩM ( i ) )，i= 1， 2， 3， 4；sup 表

示上界；∨和 ∧分别表示极大运算和极小运算。

3） 去模糊化。进行去模糊化操作，获得最终输

出值m，本研究采用最大隶属度法，即

m= arg max ( ΩE ∘R (m ) )
在提出的 PTC⁃NS⁃ZNN 模型中，时变收敛系数

γ ( t )设计为

γ ( t ) = ( γ1 arccot ( t ) + γ2 t )
γ
+ γ

其中：γ1，γ2 和 γ均为正实数。

当 t趋于 0 时，arccot ( t ) 取较大值，能够在收敛

初期提供强收敛驱动力，加速大误差的衰减；当

t趋于∞ 时，arccot ( t ) 趋于0，收敛系数主要由线性项

γ2 t及常数项 γ决定，其变化趋于平缓，有助于降低

系统在稳态阶段的振荡与数值抖动。该设计在收敛

过程中实现了初期快速收敛与后期稳态精度的平

衡，兼顾了动态性能与稳定性。

将式 ( 3 ) 代入式 ( 2 )，得到 PTC⁃NS⁃ZNN 模型

的动力学方程为

Y ( t ) Ḋ ( t ) = -Ẏ ( t ) D ( t ) - γ ( t )Ψ (Y ( t ) D ( t ) -
X ( t ) ) + Ẋ ( )t （5）
图 2 为求解时变线性方程的  PTC⁃NS⁃ZNN 神

经拓扑图。

考虑到实际环境中存在噪声干扰，PTC⁃NS⁃ZNN
模型在该条件下的动力学方程为

Y ( t ) Ḋ ( t ) = -Ẏ ( t ) D ( t ) - γ ( t )Ψ (Y ( t ) D ( t ) -
X ( t ) ) + Ẋ ( )t + ∆N ( )t （6）

其中：∆N ( t )为外部噪声干扰。

3 理论分析

3.1　稳定性分析　

定理 1 求解时变线性方程时，已知时变矩阵

Y ( t ) 和时变向量 X ( t )，PTC⁃NS⁃ZNN 模型在李雅

普诺夫意义下是全局稳定的。

证明：式 ( 3 )的第 i个子系统为

ε̇ i( t ) = -γ ( t ) ψ ( εi( t ) ) （7）
其中：i∈ [ 1， 2…，  n ]；ψ ( ⋅ )为Ψ ( ⋅ )的分量。

对式（7）构造李雅普诺夫函数，即

Gi ( t )= ε2
i ( t ) /2 （8）

对式（8）两边同时求时间导数，得到

Ġ i( t ) = ε̇ i( t ) εi( t ) = -γ ( t ) ψ ( εi( t ) ) εi( t ) （9）
由于 ψ ( ⋅ )为单调递增的奇激活函数，所以得到

Ġ i( t ) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

< 0 ( εi( )t > 0 )
0     ( εi( )t = 0 )
< 0 ( εi( )t < 0 )

（10）

根据式（10）得到 Ġ i( t ) ≤ 0 恒成立。根据李雅

普诺夫稳定性定理可知，由于 PTC⁃NS⁃ZNN 模型的

任意子系统误差函数全局收敛到 0，故该模型在李

雅普诺夫意义下是全局稳定的。

3.2　预定义时间收敛性分析　

定义随机实数 φ 1和φ 2均大于0，则有

L (φ 1，φ 2 )=∫
0

1

  xφ1 - 1 ( 1 - x )(φ2 - 1 ) dx

上述方程称为完全 Beta 函数［15］，当 φ 1 + φ 2 = 1
时，可以得到

L (φ 1，φ 2 )= πcsc ( πφ 1 ) 
定理 2 求解时变线性方程时，已知时变矩阵

Y ( t ) 和时变向量 X ( t )，PTC⁃NS⁃ZNN 模型的误差

 ε ( )t
2
将在预设的时间 tp下收敛到 0。

tp的上界为

tp ≤ 1
γmc2( )1/τ- τ

( c2

c1
)η L ( η，1 - η ) 

其中：η= ( c2 [ c1G 2τ- 1
i ( t )+ c2 ] )。

τ定义为

τ=
ì
í
î

ν1 ( εi ( t )> 1 )
νm ( εi ( t ) ≤ 1 )

证明：为了证明 PTC⁃NS⁃ZNN 模型的预定义时

间收敛能力，设计李雅普诺夫函数为

Gi( t ) = | εi( t ) | （11）

图 2　求解时变线性方程的  PTC⁃NS⁃ZNN 神经拓扑图

Fig.2　The neural topology diagram of PTC⁃NS⁃ZNN for 
solving time⁃varying linear equation

3



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

对式 ( 11)两端同时求取时间导数，得到

Ġ i( t ) = ε̇ i( t ) sign ( εi( t ) ) （12）
根据式 ( 4 )，式 ( 12 )可以进一步变换为

Ġ i( t ) ≤ -γ ( t ) (c1 ∑
n= 1

m

| εi( t ) |
vn + c2 ∑

n= 1

m

| εi( t ) |
1/vn)

 （13）
为了求得参数 |εi ( t ) |τ=min{ |εi( )t |νn，n=1，2，…，

m}，对 |εi ( t ) | 进行分析。当 |εi ( t ) | > 1 时，可以得到

|| εi ( t ) |ν1 ≤ εi ( t ) |ν2 ≤ ⋯ ≤ | εi ( t ) |νm，因此参数 τ= ν1。

当 |εi ( t ) | ≤ 1 时 ，可 以 得 到 |εi ( t ) |ν1≥εi ( t ) |ν2≥
…≥| εi ( t ) |νm，因此参数 τ= νm。

根据上述分析得到

m |εi ( t ) |τ ≤ ∑
n= 1

m

|| εi( )t vn
（14）

其中： || εi ( t ) |τ ≤ εi ( t ) |νn，n= 1，2，…，m。

将式 ( 14 )代入 ( 13)，得到

Ġ i( t ) ≤ -γ ( t ) ( c1m |εi ( t ) |τ + c1m |εi ( t ) |1 τ )=
-γ ( t ) ( )c1mG τ

i ( )t + c2mG 1/τ
i ( )t （15）

对式 ( 15 )两边进行积分，得到

∫
0

tp

γ ( t ) dt ≤∫
Gi( )0

Gi( )tp
-

1
m ( )c1G τ

i ( )t + c2G 1/τ
i ( )t

dGi( t ) =

1
mc2( )1/τ- τ

( c2

c1
)η L ( η，1 - η ) （16）

由 于 ∫
0

tp

( γ1 accot ( t )+ γ2 t )γ + γdt >∫
0

tp

( γ2 t )γ +

γdt >∫
0

tp

γdt，因此得到 tp ≤ 1
γmc2 ( 1/τ- τ )

( c2

c1
)η ×

L ( η，1 - η )。
因此，PTC⁃NS⁃ZNN 模型的误差函数  ε ( )t

2

将在预设的时间 tp下收敛到 0。

3.3　鲁棒性分析　

定理 3 求解时变线性方程时，已知时变矩阵

Y ( t )和时变向量X ( t )，在不确定有界噪声 ΔN ( t )环
境下，当时间趋于无穷时，误差 ε ( )t

2
将收敛到 0。

证明：首先，当有噪声时，式（3）中第 i个子系统

可以表示为

ε̇ i( t ) = -γ ( t ) ψ ( εi( t ) ) + ∆ni( t ) （17）
由于噪声项是有界的，因此存在常数 s>0，使得

|∆ni( )t |≤s，∀t≥0。

其次，构建李雅普诺夫函数为

Gi( t ) = ε2
i ( t ) /2 （18）

对式（18）求时间导数，并代入式（17），得到

Ġ i( t ) = ε̇ i( t ) εi( t ) = -γ ( t ) ψ ( εi( t ) ) + ∆ni( t ) εi( t )
当 Ġ i( t ) < 0 时 ，Ġ i( t ) 是 稳 定 的 ，得 到

lim
t→ ∞

  ε ( t )
2
= 0；当 Ġ i( t ) > 0 时，| εi( t ) |将持续增长，

直到-γ ( t ) ψ ( εi( t ) ) + ∆ni( t ) = 0。

当 时 间 t 趋 于 无 穷 时 ，0 ≤ | εi( t ) |≤
|

|

|
||
|
|
|
ψ-1 ( ∆ni( )t

γ ( t )
)
|

|

|
||
|
|
|
，根据激活函数的定义，得到

0 ≤ | εi( t ) |≤
|

|

|
||
|
|
| ∆ni( )t
c2γ ( t )

|

|

|
||
|
|
|

最后，将误差 ε ( )t
2
写为

lim
t→ ∞

  ε ( )t
2
= lim

t→ ∞

s mn
c2 ( ( γ1 arccot ( t )+ γ2 t )γ + γ )

= 0

因此，当时间 t趋于无穷时，误差函数 ε ( )t
2
将

收敛到 0。

4 数值仿真

笔 者 通 过 一 个 数 值 算 例 来 验 证 所 提 出 的

PTC⁃NS⁃ZNN 模型的性能。所有仿真实验均在同

一主机上完成 ，其硬件配置为 ：Intel i5⁃14600KF 
CPU（主 频 为 5.3 GHz）、NVIDIA GeForce RTX 
4060 Ti GPU 和 32 GB 内存。软件环境为 MAT⁃
LAB 2024a，并采用 ODE45 求解器进行数值积分。

该数值算例为时变线性方程，即

Y ( t )=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úsin t+ 2 sin t sin ( 3t )
cos t sin t+ 2 cos ( 3t )
sin ( 3t ) cos ( 3t ) 0

∈ R3 × 3

X ( t )= [ sin ( )2t ，cos ( )2t ，-cos ( 2t ) ] T
∈ R3

由此得出时变线性方程的完整表达式为

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úsin t+ 2 sin t sin ( )3t
cos t sin t+ 2 cos ( )3t
sin ( )3t cos ( )3t       0

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úd 1( )t
d 2( )t
d 3( )t

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úsin ( )2t
cos ( )2t

-cos ( 2t )
PTC⁃NS⁃ZNN 模 型 的 参 数 设 置 如 下 ：c1=1，

c2=1 和 γ1 = 1，γ2 = 1，γ= 1。 PTC⁃NS⁃ZNN 模型
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的隶属函数如图 3 所示，显示了输入（即 ||ε ( t ) ||2）的

高斯隶属度函数和输出（即m）的三角隶属度函数。

为了验证笔者所提出的 PTC⁃NS⁃ZNN 模型的

先进性，与文献［12］、［13］提出的模型进行对比。

文献［12］提出的模型为

ε̇ ( t ) = -ηetF 1 ( ε ( t ) )- ςetF 2 ( εγ ( t ) )
文献［13］提出的模型为

ε̇ ( t ) = -( α+ ηe-βtF 1( ε ( t ) ) )
其中：η，ς，γ，α，β均为可设置的参数；F 1( ∙ ) 和 F 2( ∙ )
为可设置的激活函数。

4.1　无噪环境下收敛性能比较　

在无噪声环境下，将提出的 PTC⁃NS⁃ZNN 模型

与文献［12］、［13］中的模型进行对比。通过比较收敛

残差 ε ( )t
2
和理论解D（t）=［d1（t），d2（t），d3（t）］T的收

敛速度来验证 PTC⁃NS⁃ZNN模型的收敛性能。无噪

声环境下 PTC⁃NS⁃ZNN 模型与文献［12］、［13］模型

的实验结果对比如图 4所示。可见，PTC⁃NS⁃ZNN模

型的收敛速度快于文献［12］、［13］中的 2 种方法，这

表明所提出的模型具有更优的收敛性能。

4.2　有界噪声干扰收敛性能比较　

为了验证所提出模型的鲁棒性，在 4种不同噪声

环境下 PTC⁃NS⁃ZNN 模型与文献［12］、［13］模型的

收敛残差对比如图 5所示。当噪声信号分别为正余弦

波噪声 ΔN ( t ) = 5[ cos ( 2πt )，sin ( 2πt )，sin ( 2πt ) ] T
、

三 角 波 噪 声 ΔN ( t ) = 5sawtooth ( 2πt )、方 波 噪 声

ΔN ( t ) = 5square ( 2πt ) 和 正 弦 高 斯 白 噪 声 时 ，

PTC⁃NS⁃ZNN 模型均能够有效抑制噪声干扰且完

成快速收敛；相比之下，文献［12］、［13］中的模型在

上述噪声条件下无法保证有效收敛。可见，此实验

结果验证了定理 3 的正确性，并充分表明所提出的  
PTC⁃NS⁃ZNN 模型具有较强的鲁棒性。

在无噪声和 4 种不同噪声环境下的实验结果表

图 3　PTC⁃NS⁃ZNN 模型的隶属函数

Fig.3　The membership function of the proposed PTC⁃NS⁃ 
ZNN model 图 4　无噪声环境下 PTC⁃NS⁃ZNN 模型与文献 [12]、[13]模

型的实验结果对比

Fig.4　The experimental results of the PTC⁃NS⁃ZNN model 
in a noise⁃free environment were compared with the 
models of references [12] and [13]
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明，PTC⁃NS⁃ZNN 模型具备优异的收敛性和鲁棒

性，这也验证了定理 1~3 的正确性。

所提出的 PTC⁃NS⁃ZNN 模型快速收敛的主要

原因在于：①预定义时间收敛律的设计保证误差在

设计参数可控的有限上界时间内达到 0；②采用的

模糊自适应激活函数会在误差较大时自动放大非线

性增益，使误差项在瞬态期受到强烈抑制；③时变收

敛系数 γ ( t )在初期取较大有效值，显著增强了误差

动力学中的负反馈项，使系统具有更大的初始收敛

驱动力，进而加快瞬态响应并缩短整体收敛时间。

5 双机械臂的应用

为了进一步验证所提出 PTC⁃NS⁃ZNN 模型的

有效性，将其应用于双机械臂中。双机械臂因在协

作搬运、装配、双面加工及精密医疗等任务中的优

势，已成为智能制造与服务机器人研究热点［23⁃25］。

笔者在同一任务框架下独立规划双机械臂的各自轨

迹，同时通过协调机制避免相互干涉与冲突。由于

初始姿态和目标差异，两臂轨迹不同，更贴近实际场

景，也为验证 PTC⁃NS⁃ZNN 模型在异构轨迹规划中

的有效性提供了依据。

在双臂协作任务中，轨迹跟踪需兼顾快速收敛

和高精度，并在噪声、通信延迟等干扰下保持稳定。

传统方法常在收敛速度与鲁棒性间折衷。笔者提出

的 PTC⁃NS⁃ZNN 模型结合预定义时间收敛律、模糊

自适应激活函数与时变收敛系数，可在设定时间内

精确消除误差，并有效抑制稳态振荡与外界干扰。

一般来说，机械臂末端执行器的位置 v ( t )和速

度的运动学方程［16］分别为

v ( t ) = f ( q ( t ) ) （19）
v̇ ( t ) = J ( q ( t ) ) q̇ ( t ) （20）

其中： q ( t )为机械臂关节空间的向量；f ( ⋅ )为机械

臂的正运动学映射函数；J ( ⋅ ) 为机械臂的雅克比

矩阵。

双臂机器人系统的 2 个机械臂能够同时执行给

定的任务，针对左机械臂和右机械臂的轨迹优化问

题，可以将 2 种独立的方案统一为 1 种综合性的方

案，得到二次规划机械臂轨迹运动方程为

min   x
T( )t Hx ( )t

2 + τT x ( )t

s.t. Wẋ ( )t = δ ( )t （21）

其 中 ：x ( )t =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úql( )t

qr( )t
，x（t）∈ R2m；H=é

ë
êêêê ù

û
úúúúΚ l 0

0 Κ r
，

H∈ R2m× 2m； Κ l，r = ( q l，r( t ) - q l，r( 0 ) )
2

2
I； δ ( )t =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úω l( )t

ω r( )t
， δ ( )t ∈ R2n； ω l，r( t ) = v̇ l，r ( )t + ρ ( v l，r ( t )-

f ( q l，r( t ) ) )；v l（t）和 v r（t）分别为左右机械臂的末端

执行器位置；ρ为反馈系数，用来抑制关节角漂移；

W= é
ë
êêêê ù

û
úúúúJ l 0

0 J r
，W ∈ R2n× 2m；q l( t ) 和 q r( t ) 分别为左右

机械臂的关节角向量。

图 5　4 种不同噪声环境下 PTC⁃NS⁃ZNN 模型与文献 [12]、
[13]模型的收敛残差对比

Fig.5　Comparison of the convergence residuals of the 
PTC⁃NS⁃ZNN model and the models in references 
[12] and [13] under 4 different noise environments
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为求解式（21），可以将其转换为拉格朗日形

式，具体为

L ( x ( t )，λ ( t )，t )= xT ( t )Hx ( t ) /2 + τT ( t ) x ( t )+
λT ( t ) (Wx ( t )- δ ( )t )    ( t∈ [ 0，+∞ ) ) （22）

其中：λ ( t )∈ R2m，为拉格朗日乘子向量。

对式（22）的 x ( t )和 λ ( t )求偏导，并使 2 个方程

均为 0，则可以得到最优解 x * ( t )和最优拉格朗日乘

子 λ* ( t )，即
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂L ( x * ( t )，λ* ( t )，t )
∂x * ( t )

=Hx * ( t )+ τ+W T ( t ) λ* ( t )= 0

∂L ( x * ( t )，λ* ( t )，t )
∂λ* ( t )

=W ( t ) x * ( t )-δ ( )t = 0

为便于求解式（22），将其转化为矩阵方程

Y ( t ) D* ( t )= X ( t ) （23）

其中：Y（t）=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úH W T( )t

W ( )t 02m× 2m

，Y（t）∈R( )2n+ 2m × ( )2n+ 2m ； 

 D*( t ) =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úx *( )t

λ*( )t
，D*( t ) ∈ R2n+ 2m； X（t）=

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú-τ ( )t

δ ( )t
，

X ( t )∈ R2n+ 2m。
因此，定义误差函数 ε ( t )为

ε ( t ) = Y ( t ) D ( t )- X ( t ) （24）
在无噪声、无外部扰动的理想环境中开展仿真

实验。图 6 为 PTC⁃NS⁃ZNN 模型在 Matlab 中机械

臂仿真实验结果。如图 6（a）所示，PTC⁃NS⁃ZNN 
模型能够在 0.1 s 内快速且精确地收敛到预定轨迹，

体现出该模型的快速收敛能力。同时，如图 6（b）~
（c）所示，该方法下双机械臂的实际运动轨迹与期望

轨迹高度重合，进一步验证了所提模型在双机械臂

轨迹跟踪任务中的有效性与可行性。

在此基础上，为评估所提出方法在实际机器人系

统中的工程适用性，开展了 UR5双机械臂实物实验。

图 7为UR5双臂机器人按照预定轨迹协同运动并完成

箱体搬运任务的实验过程快照。实验结果表明，在真

实硬件平台上，所提出的PTC⁃NS⁃ZNN模型同样能够

实现稳定、平滑且精确的轨迹跟踪控制，验证了该方法

在实际双机械臂协作任务中的可实施性与可靠性。

综上所述，PTC⁃NS⁃ZNN 模型在仿真与实物实

验中均表现出优异的快速收敛性能和轨迹跟踪精

度，其结构简洁、计算效率高，易于部署在嵌入式或

资源受限的机器人控制平台，具有良好的工程推广

价值，可广泛应用于工业装配、协作搬运、精密焊接

及医疗手术等对响应速度和鲁棒性要求较高的双机

械臂应用场景。

6 结  论

1） 提出了一种新颖的具有噪声抑制能力的预

定义时间收敛零化神经网络模型。该模型通过引入

基于模糊控制的自适应激活函数，兼顾了系统的收

敛速度与对噪声的鲁棒性。通过数学推导与稳定性

分析，理论上证明了该模型在预设时间内实现全局

收敛的能力，同时具备较强的抗噪性能。

2） 为了进一步验证所提出模型的有效性与实

用性，在无噪声与有噪声的环境下分别设计并开展

图 6　PTC⁃NS⁃ZNN 模型在 Matlab 中机械臂仿真实验结果

Fig.6　The simulation experiment results of the PTC⁃NS⁃ 
ZNN model for the robotic arm in Matlab
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了数值仿真实验。实验结果显示，该模型在 2 种情

况下均展现出良好的动态性能，不仅收敛速度明显

快于文献中的模型，而且在存在扰动和噪声的条件

下仍保持较高的解精度，表现出强大的鲁棒性和稳

定性，且实验结果与理论分析高度吻合。

3） 将该模型应用于双机械臂系统的运动轨迹

规划任务中，进一步验证了其在实际复杂控制系统

中的可行性与工程价值。实验表明，PTC⁃NS⁃ZNN
模型能够实现精确、高效的路径跟踪控制。在未来

工作中，致力于将该模型推广到更多的实际物理平

台的双臂机器人控制中，探索其在更多实际智能控

制场景中的应用潜力。
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