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具有模型不确定性的冗余机器人
数据驱动模型预测控制
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摘　要：　针对具有运动学模型不确定性以及关节角度、速度和加速度等多重物理约束的冗余机器人轨迹跟踪问

题，本文提出一种数据驱动模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）方法。现有速度级或加速度级控制方法通常

依赖精确解析模型，并将不同层级的约束保守地转换到同一决策层，容易引入额外参数并压缩机器人实际可行域。为

此，本文基于冗余机器人的速度级运动学关系构建滚动预测模型，在MPC优化问题中直接施加关节位置、速度和加速

度边界，使各类约束按照其原始物理含义参与求解。针对制造装配误差、机械磨损和末端工具变化造成的雅可比矩阵

未知或时变问题，设计完全由实时关节速度与末端速度数据驱动的雅可比矩阵在线学习律，并通过有界随机激励增强

输入数据的方向丰富性，使估计矩阵在缺少精确几何参数和离线标定模型时仍能持续更新。进一步地，将MPC方案

转化为带线性不等式约束的二次规划（Quadratic Programming，QP）问题，根据 Karush-Kuhn-Tucker最优性条件构造神

经动力学（Neural Dynamics，ND）求解器，以连续状态演化在线获得最优控制信号。该求解器主要由向量运算构成，并

可利用上一采样时刻的系统状态作为当前求解初值，适合参数连续变化的滚动优化过程。理论分析给出了雅可比矩

阵学习误差的收敛性，并基于李雅普诺夫方法证明 ND 求解器误差系统的全局渐近稳定性和指数收敛特性。本文

在 7 自由度Franka Emika Panda机器人上开展仿真、同条件对比和实机绘图实验。结果表明：在初始雅可比矩阵设为

零的情况下，所提方法仍能使估计误差快速趋近于零，机器人稳定跟踪期望轨迹，关节角度、速度与加速度始终满足各

自的物理边界；与现有数据驱动学习方法相比，该方法能够更有效地抑制关节速度抖振并提高轨迹跟踪精度。

以 1 kHz频率执行的实机实验进一步验证了所提方法在未知结构参数条件下的实时性和工程可行性。
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Abstract:　To address the trajectory-tracking problem of redundant robots subject to kinematic model uncertainty and 
multiple physical constraints on joint angles, velocities, and accelerations, this paper proposes a data-driven model predic⁃
tive control (MPC) method. Existing velocity-level or acceleration-level control methods generally rely on accurate analyti⁃
cal models and conservatively convert constraints at different levels to a single decision level, which can introduce addition⁃
al parameters and reduce the actual feasible region of the robot. To overcome these limitations, a receding-horizon predic⁃
tion model is constructed based on the velocity-level kinematic relationship of the redundant robot. The bounds on joint po⁃
sitions, velocities, and accelerations are directly imposed in the MPC optimization problem, allowing each type of constraint 
to participate in the optimization according to its original physical meaning. To handle an unknown or time-varying Jacobi⁃
an matrix caused by manufacturing and assembly errors, mechanical wear, and changes in end tools, an online Jacobian 
learning law fully driven by real-time joint-velocity and end-effector-velocity data is designed. Bounded random excitation 
is introduced to enhance the directional richness of the input data, enabling the estimated Jacobian matrix to be continuously 
updated without accurate geometric parameters or an offline calibration model. Furthermore, the MPC formulation is trans⁃
formed into a quadratic programming (QP) problem with linear inequality constraints. Based on the Karush-Kuhn-Tucker 
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optimality conditions, a neural dynamics (ND) solver is constructed to obtain the optimal control signal online through con⁃
tinuous state evolution. The solver mainly consists of vector operations and can use the state at the previous sampling in⁃
stant as the initial state of the current solution, making it suitable for receding-horizon optimization with continuously vary⁃
ing parameters. Theoretical analysis establishes the convergence of the Jacobian learning error. The global asymptotic stabil⁃
ity and exponential convergence of the error system of the ND solver are also proved using the Lyapunov method. Simula⁃
tions, comparative simulations under identical conditions, and real-robot drawing experiments are conducted on a seven-de⁃
gree-of-freedom Franka Emika Panda robot. The results show that, even when the initial Jacobian estimate is set to zero, the 
proposed method can rapidly drive the estimation error toward zero, enable the robot to stably track the desired trajectory, 
and keep the joint angles, velocities, and accelerations within their respective physical bounds throughout the task. Com⁃
pared with an existing data-driven learning method, the proposed method more effectively suppresses joint-velocity chatter⁃
ing and improves trajectory-tracking accuracy. The real-robot experiment performed at a frequency of 1 kHz further verifies 
the real-time performance and engineering feasibility of the proposed method under unknown structural parameters.

Keywords:　model predictive control (MPC); redundant robot; data-driven; neural dynamics (ND); Jacobian matrix; 
trajectory tracking
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0　引言

近年来，随着现代智能制造对自动化装备要求的

日益增长，冗余机器人凭借其卓越的运动灵活性，在

学术界与工业界引起了极大的研究热忱［1-2］。相较于

传统的非冗余机械系统，冗余机器人具备多于执行末

端任务所需的最少自由度，使其能够在保证末端执行

器精确执行轨迹跟踪任务的前提下，利用零空间重构

内部关节运动，从而同时实现多种次级性能指标的优

化，如远离运动学奇异位形［3］、满足物理关节极限［4］，
以及优化系统的整体能量消耗［5］。因此，冗余机器人

在许多领域展现出了传统机器人无法比拟的应用潜

能。林桂潮等人［6］针对 7 自由度冗余采摘机器人，提

出了一种结合高斯牛顿算法与外点罚函数法的逆运

动学求解策略，通过显式构造约束项，有效避免了机

器人的关节超限，并显著提升了避障作业的成功率与

实时性。面向微重力环境下的高灵活性在轨作业需

求。梅浩等人［7］设计了一种基于绳索驱动的连续型

仿生冗余双臂系统，并通过旋量理论与雅可比降维处

理，有效实现了耦合约束下的高效逆运动学求解与空

间轨迹跟踪。针对物理人机交互中传统柔顺控制易

引发安全隐患的问题，Choi 等人［8］提出了一种面向冗

余机器人的多任务能量感知阻抗控制策略，有效保证

了复杂外力干扰下多任务执行的无源性与安全性。

现有的诸多冗余机器人控制策略高度依赖于对

系统精确解析模型的全面掌握。然而，在实际的非结

构化作业场景中，由于制造公差或标定环节引入的偏

差，这些物理参数通常难以绝对精准地获取，从而引

发系统模型的不确定性问题［9-10］。此外，随着机器人

技术向更多样化的领域深刻渗透，人们对低成本甚至

手工制造机器人的需求与日俱增。这类硬件的加工

装配精度通常较为受限，导致其实际物理结构与理想

的参考模型之间存在显著的客观差异。尽管传统的

离线参数标定或系统辨识方法能够在一定程度上获

取相对准确的初始模型，但此类方法不仅涉及耗时且

烦琐的离线程序，还严格依赖于系统属性在整个运行

周期内保持不变的静态假设［11］。当机器人在执行任

务过程中遭遇环境诱导的动态物理形变、长期的机械

磨损、末端负载的频繁突变，或采用上述低精度硬件

时，频繁进行离线重标定不仅代价高昂，在实际的连

续作业中还难以实现［12］。因此，打破对系统精确先

验模型的依赖，深入探索针对具有高度模型不确定性

的冗余机器人的控制方案显得尤为迫切。与基于精

确模型的方法不同，数据驱动控制直接利用系统运行

时的实时输入输出数据流在线重构系统的动态行为。

通过数据驱动的方式在线学习并实时更新雅可比矩

阵，不仅能够根本性地绕过烦琐的物理标定，还能隐

式地补偿各类未建模动态［13］。
除模型不确定性外，在执行任务时，为避免冗余

机器人自身结构的机械损伤或与环境发生灾难性碰

撞，控制方案必须严格兼顾关节角度、速度以及加速

度等多重硬性物理约束。传统的最小速度范数或最

小加速度范数等底层规划方法在处理这些跨层级约

束时存在显著的理论缺陷。它们通常依赖于人工设

计的保守安全裕度，将关节位置或速度约束强制映

射到统一的加速度层级进行求解［14］。这种跨层级

的约束转换不可避免地引入了额外的调节参数，并

会导致系统物理可行域被严重压缩，极大地限制了

冗余机器人的运动学潜能［15］。相比之下，模型预测

控制（Model Predictive Control，MPC）作为一种擅长处

理多输入多输出受限系统最优控制的范式，通过预测

系统未来输出并在滚动时间窗内求解带约束的优化

问题，展现出了显著的优势，进而在机器人控制领域
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获得了广泛应用［16-18］。面向空间机器人复杂的多阶

段在轨操作任务，柳子然等人［19］提出了一种改进的

鲁棒切换模型预测控制框架，通过引入不变集松弛策

略与动态权重修正机制，有效克服了状态扰动对任务

切换过程的不利影响。张凡［20］提出了一种基于 MPC
的冗余机器人位姿协同规划框架，实现了对多级关节

物理极限的原生处理与鲁棒控制。Schäfke 等人［21］构
建了一种基于循环神经网络的非线性 MPC 框架，通

过在滚动优化中有效融合系统的隐式动态预测，成功

实现了复杂柔顺结构的高精度轨迹跟踪。

为了突破上述高度依赖精确先验模型与跨层级

约束转换导致可行域收缩的双重瓶颈，本文提出了一

种融合数据驱动雅可比矩阵学习律与神经动力学

（Neural Dynamics，ND）求解器的模型预测控制轨迹跟

踪算法。该算法不仅综合考虑了冗余机器人关节角

度、速度和加速度的多层约束，以充分发挥系统的动

态性能，还能在系统物理结构完全未知或发生动态演

化的条件下实现高精度的位姿跟踪。此外，本文设计

并部署了高效的 ND 求解器以获取最优控制信号。

作为循环神经网络的变种，ND 求解器凭借其并行计

算架构与在线实时寻优能力，为整个闭环控制算法在

冗余机器人底层的稳定、高效执行提供支撑［22-23］。常

规二次规划（Quadratic Programming，QP）求解器，如内

点法［24］和有效集法［25］，在离线优化和通用数值求解

中具有较高可靠性，但通常需要在每个采样时刻重复

执行矩阵分解、迭代搜索或有效约束集更新。对于冗

余机器人实时控制问题，MPC 优化问题需要在每个

采样周期内在线更新并快速求解，因此求解器的实时

性和可连续在线演化能力尤为重要。相比之下，ND
求解器将 QP 问题的求解转化为动态系统的演化过

程，通过神经状态的演化逐步逼近最优解。其计算过

程主要由向量运算组成，结构规整，便于并行计算和

在线实现。同时，在相邻采样时刻之间，MPC 问题的

参数通常连续变化，ND 求解器可以利用上一时刻的

状态作为当前求解初值，从而适应滚动优化中的时变

问题。

1　数据驱动模型预测控制算法

本节首先构建了冗余机器人的 MPC 方案，其次

提出了数据驱动的机器人雅可比矩阵学习律，最后设

计 ND 求解器以求解上述方案。数据驱动主要指控

制器不依赖机器人精确解析运动学模型或解析雅可

比矩阵，而是基于冗余机器人的速度级运动学关系，

利用实时采集的关节速度与末端速度数据在线估计

雅可比矩阵，并将其用于 MPC 预测模型构建。

1. 1　模型预测控制方案

考虑一个在 m 维任务空间中执行任务的 n 自由

度冗余机器人。其正向运动学描述了从关节空间到

笛卡尔任务空间末端位姿的非线性映射关系，可表

示为

p = f (q) （1）
其中，p ÎRm 为末端执行器的位置与姿态向量，f ( × )：
Rn ®Rm 为由机器人机械结构决定的连续可微非线

性运动学映射函数，q Î Rn 为关节角度向量。对于冗

余机器人，其关节空间的维度严格大于任务空间的维

度。对于给定的末端位姿 p，其所对应的关节角度 q

通常不唯一。这一特性允许机器人在保证末端执行

器精准完成主跟踪任务的同时，利用其零空间执行次

级优化任务，如避障和优化关节能耗等。对上式两端

关于时间求导，可得速度级运动学模型

ṗ = J (q) q̇ （2）
其中，q̇ Î Rn 和 ṗ Î Rm 分别为关节速度向量与末端速

度向量，J (q) = ¶f (q) /¶q Î Rm ´ n 为机器人的雅可比

矩阵。对关节角度进行离散化，关节速度 q̇ (k )的计

算式为

q̇ (k ) = q ( )k + 1 - q ( )k
σ

（3）
其中，k 为当前的离散时间步索引，σ为系统的采样间

隔。进一步地，采用向后欧拉可得

q̈ (k ) » q̇ ( )k - q̇ ( )k - 1
σ

=
Dq̇ ( )k
σ

（4）
其中，q̈ (k )为关节加速度向量，Dq̇ (k )为关节速度增

量。结合上述离散化关系，未来第 j 步的关节位置预

测方程可推导为求和形式

q (k + j ) = q (k ) +∑
i = 0

j - 1

σ ( j - i)Dq̇ ( )k + i + σjq̇ (k - 1)   （5）
其中，j = 12Nc Np 为预测步数索引；Nc 和 Np 分

别为控制时域和预测时域，且满足 0 < Nc ≤ Np。根据

预测控制的常规设定，当超出控制时域时，假定关节

速度增量为零向量，即 Dq̇ (k + i)。对式（2）在当前工

作点 q (k )处进行一阶泰勒展开，将其线性化可得

f (q (k + j ) ) = f (q (k ) ) + J (q (k ) )[q (k + j ) - q (k ) ]   （6）
其中，一阶线性化仅用于构建当前采样时刻的局部预

测模型，而非在整个任务过程中保持不变。在滚动优

化过程中，预测模型会根据最新关节状态和在线学习

得到的雅可比矩阵在每个采样时刻重新构建。同时，

MPC 仅执行当前优化序列中的第一步控制量，其余

预测控制量将在下一采样时刻重新计算。因此，一阶

局部线性化误差不会长期累积，能够满足轨迹跟踪任

务中的预测需求。
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为了构建预测控制的紧凑矩阵形式，定义全 1 列

向量 1s = [111]T
Î Rs。本文将预测时域内的增量

控制输入、关节状态以及任务空间序列定义为矩阵形

式 DU Î RNc ´ n、Q Î RNp ´ n 和 P Î RNp ´ m。结合式（5）和

式（6），全局预测方程可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

U = 1Nc
q̇ ( )k - 1

T + LDU

Q = 1Np
q ( )k

T +ΨDU + Γq̇ ( )k - 1
T

P = 1Np
p ( )k

T +ΨDUJ T + Γq̇ ( )k - 1
T
J T

（7）

其中，J = J (q (k ) )，L Î RNc ´ Nc 为所有非零元素均为 1
的下三角常数矩阵；Γ = [σ2σNpσ ]

T

Î RNp；预测系

数矩阵Ψ Î RNp ´ Nc 定义为

Ψ = σ

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1 0  0
2 1  0

   
Np Np - 1  Np -Nc + 1

（8）

为了实现冗余机器人对期望末端轨迹的高精度

跟踪，同时保证系统在迭代过程中的关节运动平稳

性，并严格满足机器人自身的物理极限限制，本文设

计了 MPC 方案的形式为

minDU  vec ( )P - Pr

2

W1

+  vec ( )U
2

W2

+  vec ( )DU
2

W3

s.t. Qmin ≤ Q ≤ Qmax

          Umin ≤ U ≤ Umax

           Amin ≤ DU
σ

≤ Amax

（9）

其中，vec ( × )为列向量化算子，Pr 为期望参考位姿序

列，W1 Î RNpm ´ Npm、W2 Î RNcn ´ Ncn 和 W3 Î RNcn ´ Ncn 分别

为惩罚末端轨迹跟踪误差、关节速度能量以及控制速

度增量的正定对角权重矩阵。一般而言，增大 W1 有

助于提高轨迹跟踪精度，但可能导致更大的关节运动

或控制输入；增大 W2 可降低关节速度幅值并提高运

动平稳性，但可能引入一定的跟踪滞后；增大 W3 可增

强控制输入的平滑性并抑制加速度突变，但过大的

W3 会降低控制响应速度。在约束条件中，Qmin 和 Qmax

分别代表预测时域内的关节位置下限与上限矩阵；

Umin 和 Umax 代表关节速度的下限与上限矩阵；Amin 和

Amax 则代表关节加速度下限与上限矩阵。传统方法

通常需要先借助安全裕度和调节参数，将关节角度、

速度约束转换为加速度层边界；当关节角度或速度接

近其边界时，转换后的加速度可行区间会被相应收

紧，导致实际可用可行域小于原始物理可行域［15］。
相比之下，所提的 MPC 方案则直接利用预测模型描

述不同层级状态之间的演化关系，并分别施加对应的

原始边界约束，因此避免了跨层级保守转换引起的额

外可行域损失。

1. 2　数据驱动的雅可比矩阵学习律

在实际工业应用中，机器人的制造装配误差、结

构参数的测量容差以及末端工具的频繁更换，均会导

致其实际运动学模型与名义理论模型之间存在固有

的静态偏差。此外，长期高频运行导致的关节传动机

构磨损，甚至复杂工作环境引起的物理热变形，均会

使实际的运动学映射规律发生难以预测的动态偏移。

在这种情况下，如果机器人雅可比矩阵 J 存在未知的

时变不确定性，传统严重依赖精确几何模型的控制方

法将难以保证末端的轨迹跟踪精度，甚至可能导致控

制系统的失稳。

为了克服这一挑战，本文引入一种完全由数据驱

动的雅可比矩阵在线估计策略。首先，利用当前估计

的雅可比矩阵 Ĵ，可计算出估计的末端速度 p̂̇ = Ĵq̇。

据此，定义末端速度的估计误差为 ep = ṗ - p̂̇。为了驱

动估计速度渐近逼近真实速度，引入误差指数演化方

程 ėp =-τep（其中 τ > 0 为正的收敛增益）。结合运动学

方程，可推导出雅可比矩阵的连续更新律为

J̇̂ = ( p̈ - Ĵq̈ + τ ( ṗ - Ĵq̇) ) q̇† （10）
其中，( × ) † 表示矩阵的广义逆操作。然而，由于冗余

机器人的运动学映射 ṗ = Ĵq̇ 本质上是一个具有无穷

多解的欠定系统，仅依赖学习律（10）并不足以确保

估计矩阵 Ĵ 严格收敛至真实的雅可比矩阵，其仅能保

证乘积项 Ĵq̇ 逼近实际的末端速度。尽管如此，当系

统面临多样的关节速度 q̇ 与末端速度 ṗ 数据组合时，

唯有真实的雅可比矩阵才能使该映射方程在全局范

围内始终成立。因此，通过在采集的关节速度数据中

人为引入适当的随机激励，可以打破欠定系统的限

制，驱动估计矩阵 Ĵ 收敛至真实值。最终，构建的数

据驱动雅可比矩阵离散更新律为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

J̇̂ ( )k = ( )p̈ ( )k - Ĵ ( )k q̈͂ ( )k + τ ( )ṗ ( )k - Ĵ ( )k q̇͂ ( )k q̇͂ ( )k
†

Ĵ ( )k + 1 = Ĵ ( )k + σJ̇̂ ( )k

（11）
其中，q̇͂ (k ) = q̇ (k ) + ξ (k ) 为注入噪声后的关节速度

向量，且满足其第 z 个分量 | ξz | < ξ̄，ξ为一组服从独立

同分布、均值为零且方差为 δ2 的随机噪声向量，其每

个元素的绝对值严格被上界 ξ̄所限制。当 ξ̄或 δ2 过小

时，随机激励不足，输入数据缺乏足够的方向多样

性，可能导致雅可比矩阵估计收敛变慢或存在较大误

差，进而降低驱动 MPC 的预测精度和末端轨迹跟踪

性能。当 ξ̄或 δ2 过大时，虽然数据激励增强，但会引

入较大的关节速度和加速度波动，影响机器人运动平

稳性，并可能导致末端轨迹跟踪误差增大。
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1. 3　ND求解器

省略模型预测控制方案中与优化变量无关的常

数项（即列向量化的控制速度增量 Dv = vec (DU )），可

将方案（9）转化为标准的 QP 问题

min Dv
1
2
DvT HDv + gTDv s.t. ADv - b ≤ 0 （12）

其中，矩阵 H=2 é
ë
êêêê( Ĵ⊗Ψ ) T

W1( Ĵ⊗Ψ ) + ( I⊗L) T
W2( I⊗L) +

W3
ù
û
úúúú ，梯度向量 g=2 ( Ĵ⊗Ψ ) T

W1(vec ( X0 ) -vec ( Xr) ) +
2 ( I⊗L) T

W2 vec (V0 )，⊗ 表 示 克 罗 内 克 积 ，X0 与 V0

分别为无控制增量输入时的基准末端位姿与基准关

节速度预测序列，Xr 为期望参考序列；A 与 b 为结合

系统物理极限构建的全局不等式约束矩阵与边界

向量。

为了高效求解问题（12），引入拉格朗日乘子

λ ≥ 0，并利用非线性互补问题函数［26］ϕκ(ij ) = κ (i + j -

i2 + j2 ) + (1 - κ ) i+ j+，将原 QP 问题的 Karush-Kuhn-

Tucker（KKT）最优性条件转化为纯等式求根问题

Gφ + F (φ) = 0 （13）
其 中 ，联 合 状 态 变 量 φ = [DvT  ]λT T

，常 数 矩 阵 G =

[H AT；-κA κI ]；非线性项F (φ) = é
ëgT|(κb + η) Tù

û

T

。η =

-κϖ+ ( )1-κ λ+ ( )b-ADv 且ϖ= λλ+ ( )b-ADv  ( )b-ADv ，

式中为向量的逐元素相乘算子。

随后，本文设计了一个 ND 求解器来处理式（13）。

定义系统误差函数 e = Gφ + F (φ)，并为其设计指数衰

减的动态演化律 ė =-ρe（ρ > 0）。结合链式求导法则

ė = S (φ) φ̇，求解方程的 ND 模型可构建为

S (φ) φ̇ =-ρ (Gφ + F (φ) ) （14）
其中，S (φ) = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

H AT

κD1 A - ( )1 - κ D2 A κD3 + ( )1 - κ D4

，

D1 = diag ((b -ADv) ⊘ϖ )，D2 = diag ( λ+¶ (b -ADv) +)，
D3 = diag ( λ⊘ϖ )，D4 = diag (¶λ+ (b -ADv) +)，diag ( × )
表示对角化算子，⊘表示逐元素除法。

综上所述，在每个离散时间步内，MPC 方案（9）
通过 ND 求解器（14）进行在线求解，生成的最优控制

动作下发至机器人执行。随后，传感器实时采集系统

运行产生的最新状态数据，并利用学习律（11）在线

更新数据驱动雅可比矩阵 Ĵ，更新后的矩阵将继续应

用于下一时刻的 MPC 优化方案中，从而形成完整的

数据驱动闭环控制架构。

2　理论分析

本节将分别对所提出的数据驱动雅可比矩阵在

线学习律的收敛性，以及用于求解 MPC 方案的 ND 求

解器的全局稳定性进行严格的理论分析。具体而言，

理论分析将分为两部分：首先，通过构建李雅普诺夫

函数，证明学习律（11）能够确保雅可比矩阵估计误

差的渐近收敛；然后，进一步论证所设计的 ND 求解

器在处理带有物理约束的 QP 问题时，系统状态能够

全局渐近收敛至理论最优解 φ*。

定理 1 在数据驱动雅可比矩阵学习律（11）的更

新下，估计雅可比矩阵 Ĵ (k )与真实雅可比矩阵 J (k )
之间的误差 Frobenius 范数 eJ( )k

F
，其中定义误差矩

阵 eJ(k ) = J (k ) - Ĵ (k )，当收敛增益与采样时间满足

0 < τσ < 2 时，渐近趋于 o (σ 2 )。
证明 考 虑 末 端 速 度 的 估 计 误 差 为 ep(k ) =

ṗ (k ) - Ĵ (k ) q̇͂ (k )，学习律（11）可重写为

Ĵ (k + 1) q̇͂ (k ) = Ĵ (k ) q̇͂ (k )                                                  
            +σ ( p̈ (k ) - Ĵ (k ) q̈͂ (k ) + τep(k ) ) （15）

利用欧拉离散化公式 p̈ (k ) = ( ṗ (k ) - ṗ (k - 1) ) /

σ + o ( )σ 以 及 q̈͂ (k ) = ( q̇͂ (k ) - q̇͂ (k - 1) ) /σ + o (σ )，
式（15）可转化为 Ĵ (k + 1) q̇͂ (k ) = ṗ (k ) - ṗ (k - 1) +

Ĵ (k ) q̇͂ (k - 1) + τσep(k ) + o (σ 2 )，其 中 o (σ 2 ) 表 示

由 渐 近小于 σ 2 的高阶小量元素组成的向量。考虑

到 q̇͂ (k ) = q̇͂ (k + 1) - σq̈͂ (k ) + o (σ2 )，q̇͂ (k - 1) = q̇͂ (k ) -
σq̈͂ (k ) + o (σ 2 )，以及 σp̈ (k ) = ṗ (k ) - ṗ (k - 1) + o (σ 2 ) =
ṗ (k + 1) - ṗ (k ) + o (σ 2 )，代入可得

Ĵ (k + 1) ( q̇͂ (k + 1) - σq̈͂ (k ) + o (σ 2 ) ) - ṗ (k + 1) + ṗ (k )      
     = Ĵ (k ) ( q̇͂ (k ) - σq̈͂ (k ) + o (σ 2 ) ) + τσep(k ) + o (σ 2 )

（16）
将其化简合并，可得误差的演化关系

(1- τσ) ep(k) - ep(k+1) =σ ( Ĵ (k+1) - Ĵ (k) ) q̈͂ (k) +o(σ2 )
=σ (σJ̇̂ (k) +o(σ2 ) ) q̈͂ (k) +o(σ2 )
=o(σ2 )

（17）
对于误差向量 ep 的第 z 个标量子系统，有

ez
p( )k + 1 = ( )1 - τσ ez

p( )k + o ( )σ 2

= ( )1 - τσ 2
ez

p( )k - 1 + o ( )σ 2



= ( )1 - τσ k + 1
ez

p( )0 + o ( )σ 2

 （18）
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其中，o (σ 2 )为渐进小于 σ 2 的高阶无穷小标量。在初

始误差 ez
p(0) = 0 的情况下，显然有 ez

p(k + 1) = o (σ 2 )。
当初始误差 ez

p(0) ¹ 0 时，只要参数满足 0 < τσ < 2，即

有 limk ®¥(1 - τσ ) k + 1 = 0，从而保证了 limk ®¥ez
p(k + 1) =

o (σ 2 )成立。因此，可以推导得出整个误差向量的欧

几里得范数满足 limk ®¥ ep( )k
2
= o (σ 2 )。进一步，将

ep(k ) = eJ(k ) ( q̇ (k ) + ξ )代入式（18）。考虑到人为注

入 的 噪 声 ξ 满 足 独 立 同 分 布 特 性 ，即 数 学 期 望

E (ξ ) = 0 且 协 方 差 矩 阵 E (ξξ T ) = δ2 I。 对  ep( )k
2

2

取 数 学 期 望 ，利 用 E (ξ ) = 0 消 去 交 叉 项 ，可 得

E ( eJ( )k q̇ ( )k
2

2 ) + δ2E ( eJ( )k
2

F ) = o (σ 2 )。由于等式

左侧两项均为非负的二次型结构，等式成立的必

要条件是两项必须同时趋近于界限值。因此，可

直接推断出，当 k ® ¥ 时，必然有估计误差的范数

limk ®¥ eJ( )k
F
= o (σ 2 )成立。证毕。

定理 2 由 ND 求解器（14）计算得到的实际状态

解 φ，将全局渐近收敛至等式方程（13）的理论最优

解 φ*。

证明  针对所设计的误差演化公式 ė =-ρe，构造

如下李雅普诺夫函数

V =
1
2

eTe （19）
显然，该函数是全局正定的，当且仅当 e = 0 处为

0，对于任意非零向量均满足 V > 0。对其关于时间求

导，并代入误差演化设计公式，可得

V̇ = ėTe =-ρeTe =-2ρV （20）
鉴于收敛增益参数 ρ > 0，上述导数方程表明 V̇ ≤

0 全局成立，且当且仅当 e = 0 时等号成立。求解该一

阶常微分方程可得 V (t ) = V (0) exp ( - 2ρt )。根据李

雅普诺夫稳定性理论，这不仅证明了 e* = 0 是该误差

动态系统的全局渐近稳定平衡点，还表明系统误差

e (t )将以指数级的速率衰减至零。值得注意的是，该

平衡点 e* = 0 恰好对应于满足条件 Gφ + F (φ) = 0 的状

态。由此可以得出结论，由 ND 求解器（14）计算得到

的实际解 φ，最终必定收敛于方程（13）的理论最优解

φ*。证毕。

3　仿真与实验

本 节 基 于 7 自 由 度 冗 余 机 器 人 Franka Emika 
Panda 开展了轨迹跟踪任务的仿真与物理实验，以验

证所提数据驱动 MPC 算法的有效性。在后续的仿真

与实验中，本文所涉及的主要参数设置如下：初始关

节角度 q =［0；−0.79；0； −2.35；0；1.57；0.79］ rad，W1 =

105 I，W2 = 0.01I，W3 = 0.01I，Nc = 5，Np = 5，κ = 0.95，

ρ = 10 000，τ = 100，采样时间 σ = 0.001 s，任务执行时

间 T = 20 s。初始估计雅可比矩阵 Ĵ (0) 中每个元素

均设置为 0 以模拟机器人结构信息完全未知的

情景。

3. 1　仿真分析

图 1 描绘了所提数据驱动 MPC 算法的仿真结果。

任务执行期间的冗余机器人空间运动轨迹如图 1（a）
所示，这表明机器人能够稳定地跟踪期望的空间路

径。图 1（b）进一步展示了轨迹跟踪误差的时间响应

过程，可以看出，三轴方向上的位置误差均被严格限

制在 10-5 m 的数量级内，实现了高精度的轨迹跟踪。

在整个任务执行过程中，7 个关节的角度、速度及其

加速度的变化情况分别如图 1（c）~图 1（e）所示。显

然，所有关节的运动状态均保持平稳，并严格满足其

自身的物理极限约束。图 1（f）展示了机器人运动期

间估计雅可比矩阵与真实矩阵之间的误差 eJ。可以

明显观察到，在算法的驱动下，估计的雅可比矩阵能

够迅速收敛至真实值，误差迅速趋近于零并保持稳

定。综上所述，上述仿真结果充分证明了所提出的数

据驱动 MPC 算法在冗余机器人系统上具备卓越的控

制精度与学习能力。

3. 2　对比分析

为了验证本文所提算法的优越性，图 2 给出了作

为对比的采用文献［13］中学习方法的 MPC 算法仿真

结果。两组仿真中采用相同的机器人模型、期望轨

迹、初始关节角度、关节物理约束、MPC 权重矩阵、预

测/控制时域、采样时间以及 ND 求解器配置。此外，

两种方法采用相同的雅可比矩阵初始估计方式，即初

始矩阵中每个元素均设置为 0。由图 2（a）的空间运

动轨迹可知，尽管该对比方法也能驱使机器人跟随目

标路径，但图 2（b）的轨迹跟踪误差曲线暴露了其控

制精度的不足。与所提方法相比，该方法的位置误差

波动幅度急剧增加，其误差峰值达到了 200 ´ 10-5 的

量级，并且在初始启动阶段以及运动中段出现了剧烈

的突变与震荡。图 2（c）~图 2（e）分别记录了对比控

制下的关节角度、速度和加速度的演化过程。虽然关

节角度基本保持在可行域内，但图 2（d）显示，系统在

运行过程中各个关节速度均出现明显的高频抖振现

象。在在线学习与参数估计方面，进一步观察图 2（f）
中的雅可比矩阵估计误差可知，文献［13］中的学习

机制未能实现误差的有效收敛，各元素的估计误差持

续维持在较高水平且无法趋近于零。综上分析，对比

图 1 的仿真结果可以明显得出结论：相较于文献［13］
中的现有方法，本文所提出的数据驱动模型预测控制

算法在抑制系统抖振、提升轨迹跟踪精度以及确保未
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(a) 机器人运动轨迹

(a) Motion trajectory

(d) 关节速度

(d) Joint velocity

(b) 轨迹跟踪误差

(b) Tracking error

(e) 关节加速度

(e) Joint acceleration

(c) 关节角度

(c) Joint angle

(f) 雅可比矩阵估计误差

(f) Jacobian matrix estimation error
图1　基于所提数据驱动MPC算法的冗余机器人仿真结果

Figure 1　Simulation results of the redundant robot using the proposed data-driven MPC algorithm

(a) 机器人运动轨迹

(a) Motion trajectory

(d) 关节速度

(d) Joint velocity

(b) 轨迹跟踪误差

(b) Tracking error

(e) 关节加速度

(e) Joint acceleration

(c) 关节角度

(c) Joint angle

(f) 雅可比矩阵估计误差

(f) Jacobian matrix estimation error
图2　采用文献[13]中学习方法的MPC算法仿真结果

Figure 2　Simulation results of the MPC algorithm using the learning method in Reference [13]
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知参数高精度在线收敛方面，均表现出了显著的

优势。

为了更直观地突出本文所提控制方案的综合优

越性，表 1 详细对比了本文方法与现有主流冗余机器

人轨迹跟踪方案的核心特性。如表 1 所示，本文方案

以及文献［13］、文献［15］和文献［16］均考虑了冗余

机器人的多层物理约束。然而，在具体处理这些硬性

约束时，仅有本文方案与文献［16］采用了基于 MPC
的架构。正如前文所述，MPC 的引入使得系统能够

原生且显式地处理边界条件，从而有效避免了因使用

传统约束转换技巧而导致的可行域收缩问题。相比

之下，文献［13］和文献［15］尽管考虑了多层约束，但

由于缺乏 MPC 的优化机制，不可避免地造成了决策

变量可行域的损失；而文献［27］和文献［28］虽未损

失可行域，但这仅由于其未能在方案中涵盖多重物理

约束。此外，从应对系统未知动态的角度来看，仅有

本文方案与文献［13］具备在线结构学习的能力。尽

管文献［16］在约束处理与可行域保留上表现优异，

但其高度依赖于系统精确的先验运动学模型，一旦应

用场景中出现机械磨损或非结构化扰动，其控制性能

将显著下降。综上所述，本文提出的控制方案能够在

一个统一的框架内，兼顾基于数据驱动的结构学习与

基于 MPC 的多层约束无损处理，展现出了最全面、最

卓越的控制性能。

3. 3　实验验证

为了进一步验证所提 MPC 算法在现实世界中的

有效性与可行性，本文在末端夹持马克笔的 Franka 
Emika Panda 7 自由度冗余机器人上进行了物理绘图

实验。在此实验中，要求机器人在自身结构参数未知

的条件下，于水平桌面的画纸上绘制连续轨迹。为确

保高质量的绘制效果，该冗余机器人不仅需要精确跟

踪规划好的二维平面轨迹，还必须在整个运动过程中

严格维持末端执行器始终垂直于工作平面的位姿约

束。在底层控制架构中，控制系统以 1 kHz 的频率通

过用户数据报协议将计算得出的关节速度指令下发

至机器人控制器。随后，系统调用内部的关节阻抗控

制接口，将该速度指令转换为相应的关节力矩，并最

终作用于机器人本体。图 3 展示了实验执行过程的

连续快照序列。如图所示，在所提控制方案的驱动

下，机器人平稳、连贯且精准地完成了图案的绘制任

务。该实验结果直观地表明，所提方法能够出色地完

成冗余机器人的轨迹跟踪与结构学习，充分验证了其

在实际作业场景下的工程实用性。

表1　方案对比

Table 1　Comparison of representative methods for redundant robots
方案

本文

文献[13]
文献[15]
文献[16]
文献[27]
文献[28]

基于MPC
是

否

否

是

否

否

考虑多层约束

是

是

是

是

否

否

保留可行域

是

否

否

是

是

是

结构学习

是

是

否

否

否

否

图3　Franka Emika Panda机器人实机实验结果快照

Figure 3　Snapshots of the real-robot experimental results on the Franka Emika Panda robot
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4　结论

本文提出了一种针对具有模型不确定性的冗余

机器人的新型数据驱动 MPC 算法。所提出的 MPC 方

案能够同时处理跨越不同关节层级的物理约束，从而

充分利用机器人的可行域，有效避免了传统跨层级约

束转换导致的可行域收缩问题。为了应对高度的模

型不确定性，本文提出了一种数据驱动的雅可比矩阵

学习律，能够在无需机器人精确参数或先验解析模型

的情况下，实现在线重构与估计系统的动态行为。随

后，设计了 ND 求解器以高效求解上述 MPC 方案。仿

真对比与实机实验充分验证了所提数据驱动 MPC 算

法在不确定模型下进行轨迹跟踪的有效性与优越性。

在未来工作中，将进一步考虑动力学不确定性、关节

摩擦、柔性形变以及执行器延迟等因素对数据驱动预

测控制性能的影响，并结合动力学补偿、摩擦观测和

延迟预测等机制，进一步提升所提方法在复杂非理想

条件下的轨迹跟踪精度与工程适用性。
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