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循环神经网络前馈补偿的压电驱动器跟踪控制

邹守睿，武毅男，方勇纯
（南开大学 人工智能学院，天津 300350）

摘    要：压电驱动器固有的迟滞特性，以及其他动态特性严重地影响其跟踪性能。循环神经网络能够准确拟合

非线性系统，并且具有记忆存储能力，本文设计了一种循环神经网络对压电驱动器的迟滞特性进行建模，进而

得到能够准确模拟输出位移和输入电压之间关系的逆模型，并据此对压电驱动器进行前馈补偿。此外，考虑到

建模误差以及其他扰动对驱动器跟踪精度的影响，本文设计了一种单神经元自适应比例−积分−微分控制器，对

压电驱动器进行跟踪控制，从而实现对期望信号的准确跟踪。实验结果验证了所建立模型的精度以及控制器

的跟踪性能。
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Tracking control of piezoelectric actuator based on feedforward
compensation of recurrent neural network

ZOU Shourui，WU Yinan，FANG Yongchun
(College of Artificial Intelligence, Nankai University, Tianjing 300350, China)

Abstract:  However,  PEAs ’  inherent  hysteresis,  combined  with  other  dynamic  properties,  negatively  influences  their
tracking performance. Because recurrent neural networks can accurately fit nonlinear systems with memory storage cap-
abilities, a recurrent neural network is designed to model the hysteresis of PEAs. Then, an accurate inverse model of the
relationship between the output displacement and the input voltage is obtained, through which feedforward compensa-
tion is performed on PEAs. Furthermore, because modeling errors and other disturbances affect PEA tracking accuracy,
a single neuron adaptive proportional-integral-derivative controller is designed to accurately track the desired signal by
tracking the PEAs. Finally, experimental results verify the proposed model’s accuracy and the tracking performance of
the designed controller.
Keywords: piezoelectric actuator; hysteresis; nonlinearity; recurrent neural network; inverse model; feedforward con-
trol; neuron; adaptive control
 

压电驱动器具有位移分辨率高、响应快等优

点 [1-2]，经常被用作原子力显微镜等微纳操作与成

像工具的驱动单元 [3-5]。然而，由于压电驱动器固

有的迟滞特性，以及蠕变和热漂移等其他干扰的

影响，导致其实际位移和期望位移之间存在着偏

差，从而降低了压电驱动器的定位精度。迟滞特

性导致压电驱动器输出位移和输入电压之间产生

复杂的非线性关系。此外，迟滞特性还具有记忆

性 [6]，具体体现在其输出位移不仅和当前时刻的

输入电压值相关，还和输入电压的变化情况相关[7]，

该性质导致驱动器在电压增大和减小阶段产生的

位移不一致，其典型表现为输出位移和输入电压

之间形成一个迟滞环 [8]。另外，迟滞非线性会随
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着输入电压频率的增大而更为显著。因此，迟滞
特性对压电驱动器的定位精度产生了严重的影响。

针对上述问题，研究人员尝试建立了多种压

电驱动器迟滞模型，并据此对迟滞非线性进行补

偿。总体而言，这些模型可以分为基于机理的模

型和基于数据的模型。Preisach 模型、Duhem
模型、Maxwell 模型等都是基于机理而建立的模

型。具体而言，Xiao 等 [9] 基于 Preisach 逆模型对

变频率迟滞特性进行建模和补偿；Chen等 [10] 基于

Duhem 模型对压电驱动器动态迟滞现象进行建

模；Liu 等 [11] 基于 Maxwell 模型实现了对压电驱

动器的迟滞建模。然而，基于机理的建模方法在

进行参数辨识时需要大量计算，且其应用受限于

模型的具体形式。与此相反，基于数据的建模方

法不考虑模型具体的物理意义，而是利用神经网

络或模糊系统等方式，通过数据驱动建立模型。

例如，Cheng 等 [12] 使用 Takagi-Sugeno 模糊模型准

确模拟了压电驱动器的迟滞特性。此外，研究人

员也建立了各种神经网络模型来拟合迟滞特性。

例如：Ling 等 [13] 改进了传统的神经网络模型对迟

滞非线性进行在线辨识；Zhao 等[14] 利用埃尔曼神

经网络对压电驱动器进行建模。在各种不同的神

经网络模型当中，循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)[15] 由于其所具有的特殊结构，更适

合于辨识具有记忆特性的系统。例如：Xie 等 [16]

利用传统的循环神经网络构建逆模型，在高频电

压驱动时得到更为准确的模型；Wu 等 [17] 使用门

控循环单元对压电驱动器进行建模，并利用反向

传播神经网络提升了模型对频率特性的泛化能

力。尽管利用迟滞模型能够减弱迟滞特性对压电

驱动器跟踪精度的影响，但是其他动态特性以及

外部扰动仍会对驱动器的性能造成影响。为此，

需要进一步设计控制器对压电驱动器进行跟踪控

制。许多研究人员采用模型预测控制器对驱动器

进行跟踪控制。例如：Cheng 等 [12]分别设计了基

于神经网络和 Takagi-Sugeno 模糊模型的模型预

测控制器。Xie 等 [16] 在循环神经网络逆模型的基

础上，采用预测控制器对压电驱动器进行跟踪控

制。此外，研究人员也针对压电驱动器设计了各

种滑模控制策略。例如：Chouza等 [18] 提出了带有

扰动估计的滑模控制方法；Soleymanzadeh 等 [19]

使用自适应滑模控制提高了压电驱动器的跟踪

精度。

基于上述工作，本文针对压电驱动器的迟滞

建模与跟踪控制展开研究，提出一种基于循环神

经网络逆模型的单神经元自适应控制方法，以提

高驱动器的定位精度。具体而言，本文首先基于

循环神经网络建立了压电驱动器的迟滞逆模型，

该模型由迟滞子模型和频率子模型串联而成 [20]。

在此基础上，利用该逆模型对驱动器进行前馈补

偿，并设计了单神经元自适应比例−积分−微分

(proportional-integral-derivative，PID) 控制器，从而

消除模型误差以及蠕变和热漂移等其他干扰对驱

动器跟踪性能的影响。本文通过实验验证了建模

精度和控制器的跟踪性能。 

1   基于循环神经网络迟滞逆模型

循环神经网络是一种以序列数据作为输入的

神经网络。与普通的神经网络相比，循环神经网

络在每个隐藏层神经元上包含了一个如图 1 所示

的反馈输入，这使得循环神经网络中隐藏层神经

元的输入不仅包含当前时刻的输入，而且和过去

一段时间的输入也有一定的相关性，因此循环神

经网络拥有“记忆性”。
 

 

输入层 隐藏层 输出层

延迟环节
 

图 1    循环神经网络的结构
Fig. 1    Structure of recurrent neural network
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压电驱动器的输出位移不仅与当前时刻的输

入电压相关，而且与输入电压的变化过程密切相

关。因此，对于这种输入数据是序列模式，且对

于过去时刻的输入数据具有一定依赖性的系统，

采用循环神经网络进行建模能够得到更加符合压

电驱动器迟滞特性的精确模型 [21]。同时，不同频

率的输入电压也会对压电驱动器的输出位移产生

影响，迟滞非线性会随着频率的增大而更加严

重。因此，本文设计了一种级联结构，将压电驱

动器的迟滞逆模型拆分为迟滞子模型和频率子模

型两部分，其中，迟滞子模型用来拟合迟滞非线

性，而频率子模型则将频率相关性引入到模型

中，由于采用了循环神经网络结构，所建立的模

型更加符合迟滞效应的记忆特性。所建立的逆模

型的结构如图 2 所示，其中，  表示压电驱动器的

输出位移，  表示迟滞子模型的输出，以此作为频

率子模型的输入产生驱动电压  。通过数据驱

动的建模方式可以保证  和  之间具有唯一的

因果关系[16]。

y (t) h (t)

l (t)

具体而言，首先采用循环神经网络建立迟滞

子模型，其结构如图 3 所示。在该子模型中，当前

时刻驱动器的位移  被设置为模型的输入，

和  分别是当前时刻迟滞子模型的隐藏层输出
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和输出层的输出。
 

 

频率子模型
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迟滞子模型
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图 2    压电驱动器迟滞逆模型结构

Fig. 2    Structure of the inverse hysteresis model of the
piezoelectric actuator
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图 3    基于 RNN 的迟滞子模型结构

Fig. 3    Structure of the hysteresis submodel based on RNN
 
 

随后，根据单个循环神经网络神经元的数学
模型，可以得到输入层节点和隐藏层节点之间的
关系[22]：

h (t) = tanh(αhh (t−1)+βhy (t)+λh) (1)

tanh(x) =
ex− e−x

ex+ e−x
(2)

αh h (t−1) h (t) βh y (t) h (t)

λh

式中：  是  到  的权重；  是  和 
之间的权重；  是隐藏层的偏置。隐藏层和输出
层之间的关系为

l (t) = p (θhh (t)+γh) (3)

p (x) =
{x, x ⩾ 0
0, x < 0

(4)

θh γh式中：  是隐藏层和输出层之间的权重；  是输
出层的偏置。随后，将式 (1) 代入式 (3) 中即可得
到迟滞子模型输入和输出之间的关系：

l (t) = p(θh tanh(αhh(t−1)+βhy(t)+λh)+γh) (5)
此外，本文中频率子模型和迟滞子模型采用

结构相同的循环神经网络，于是可以得到频率子

模型的输入输出关系：
uinv (t) = p(θ f tanh(α f h f (t−1)+β f l(t)+λ f )+γ f ) (6)

h f (t−1) t−1

θ f α f β f

λ f γ f

式中：  代表频率子模型中隐藏层在  时
刻的输出； 、  和  代表频率子模型中网络的权

重；  和  表示网络中隐藏层和输出层的偏置。

根据式 (5)、(6) 即可得到压电驱动器位移和

电压之间的关系，随后，采用 Levenberg-Marquart
算法 [23] 对网络进行训练，辨识网络中的权重和偏

置，即可得到迟滞逆模型的具体形式。 

2   组合控制器设计

在得到基于循环神经网络的迟滞逆模型之

后，利用其对压电驱动器进行前馈补偿，能够减

弱迟滞非线性对驱动器跟踪精度的影响。然而，

建模误差以及蠕变、热漂移等其他干扰仍然在实

际实验中影响压电驱动器的跟踪性能。因此，需

要进一步设计相应的控制器提高压电驱动器的跟

踪精度。

单神经元自适应 PID 控制器是一种利用神经

元的学习特性和增量式 PID 的控制器 [24]，神经元

的学习特性可以通过自适应的方式得到更优的

PID 控制参数。因此，本文在迟滞逆模型前馈的

基础上，设计了单神经元自适应 PID 控制器进一

步提升压电驱动器的跟踪精度，控制系统的结构

如图 4 所示。
 

 

迟滞逆模型

压电驱动器
单神经元

PID 控制器

r (t)

u
inv

 (t)

u (t) y (t)uC (t) +

+

 

图 4    控制系统的结构

Fig. 4    Structure of the control system
 
 

r (t) uc (t)

u (t)

图 4 中，  是期望轨迹，  是单神经元

PID 控制器的输出电压，  为驱动电压，其表达

式为
u (t) = uinv (t)+uc (t) (7)

具体而言，自适应控制器通过以下迭代方式

产生输出：

uc (t) = uc (t−1)+K
3∑

i=1

w′i (t)ξi (t) (8)

K w′i (t) ξi (t)

w′i (t) ξi (t)

式中：  是神经元的增益；  和   分别是权

重和神经元的输入，  和  如式 (9)~(12) 所示：

w′i (t) =
wi (t)

3∑
i=1

|wi (t)|
(9)

ξ1 (t) = e (t)− e (t−1) (10)
ξ2 (t) = e (t) (11)

ξ3 (t) = e (t)−2e (t−1)+ e (t−2) (12)
wi (t)式中：  代表控制器中需要学习的权重，其学

习规则如式 (13) 所示：
wi (t) = wi(t−1)+ηie(t)×uc(t−1)(2e(t)− e(t−1)) (13)

ηi e (t)式中：  是比例、积分和微分参数的学习率；
是位移误差，其表达式为
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e (t) = r (t)− y (t) (14)

K K

K
K (t)

在单神经元自适应 PID 控制器中，神经元增
益  是一个决定性的参数，不同  的设定值会产
生很大的影响。因此，本文将  设置为一个自整
定的参数 [25]，其具体取值的计算过程如下：K (t) = K (t−1)+φ

K (t−1)
Tv (t−1)

sgn[e (t)] = sgn[e (t−1)]
(15)

{K (t) = 0.75K (t−1)
sgn[e (t)] , sgn[e (t−1)] (16)

sgn(·) Tv (t)式中  函数和  的表达式分别为

sgn(x) =

 1, x > 0
0, x = 0
−1, x < 0

(17)

Tv (t) = Tv (t−1)+µsgn[|∆e (t)|−
Tv (t−1)

∣∣∣∆2 (e (t))
∣∣∣] (18)

Tv φ

µ φ = 0.025 µ = 0.05

式中：  的初始值可以被设置成一个很小的数；

和  在本文中被设置为 ， 。 

3   实验验证与分析

为了验证提出方法的有效性，本文分别对模
型的拟合效果和控制系统的跟踪性能进行了实验
验证。本文采用的激励信号为不同频率的正弦波
信号，激励信号经过电压放大器后作为输入驱动
压电驱动器。电压放大器采用的是 Physik Instru-
ment(PI) 公司的 E505.00 电压放大器，压电驱动器
选用的是 PI 公司的 P-517.3CL 商用压电驱动器，
上位机采用的是基于 Matlab/Simulink 环境电压放
大器和上位机都连接到研华科技有限公司的 PCI-
1716 输入输出数据采集卡进行数据通信。本文
在实验中所选取的采样时间为 0.025 ms。 

3.1    迟滞逆模型训练

为了得到迟滞逆模型的具体参数，首先对迟
滞子模型进行训练。在低频输入电压的驱动下，
频率变化对压电驱动器造成的影响并不明显，因
此，对于迟滞子模型，本文选取的激励信号的频
率为 1 Hz，隐藏层神经元的数量被设置为 5。本
文采用均方误差作为损失函数，其具体表达式为

J (W) =
1

2N
(U− L)T (U− L) (19)

W U L式中：  是需要被训练的参数矩阵；  和   分别

表示的是压电驱动器的实际输入电压和迟滞子模

型输出的电压。需要说明的是，尽管本文所建立

的是逆模型，但是为了更加清楚呈现建模效果，

模型训练结果仍以迟滞环的形式给出。

迟滞子模型的拟合效果和训练误差如图 5 所

示。图 5(a) 为迟滞子模型的拟合效果，蓝色实线

为实际测量数据形成的迟滞环，红色虚线为迟滞

子模型的模型输出；图 5(b) 为迟滞子模型输出与

实际系统输出位移之间的误差。训练结果表明

了，本文所设计的迟滞子模型能够准确拟合迟滞

非线性。
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图 5    迟滞子模型训练结果

Fig. 5    Training results of the hysteresis submodel
 
 

在得到迟滞子模型的具体形式之后，以迟滞

子模型的输出作为频率子模型的输入，对频率子

模型进行训练，频率子模型的隐藏层神经元数目

为 8 个，选取的损失函数与迟滞子模型相同。对

于频率子模型，选取激励信号频率分别为 2、5、
10、15、20、30、40、50 Hz 的数据作为训练组。频

率子模型的训练结果如图 6 所示，其中，(a) 图为

频率子模型的拟合结果，蓝色实线为实际电压随

时间的变化曲线，红色虚线为通过循环神经网络

拟合出的电压变化曲线，(b) 图为模型输出与实际

系统输出之间的误差。训练结果表明，本文设计

的迟滞逆模型能够准确拟合压电驱动器在不同频

率下的迟滞特性。 

3.2    迟滞逆模型性能测试

为了测试模型的泛化能力，本文选取了未进

行训练的数据对建模结果进行测试。所选取激励

信号的频率分别为 3、8、12、25、35 和 45 Hz。测

试结果如图 7 所示，其中，在拟合效果图中，蓝色
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实线是实际系统的迟滞环，红色虚线为模型拟合

出的迟滞环，在拟合误差图中，拟合误差为拟合

模型和实际模型之间的绝对误差。结果表明，由

于所建立的模型具有记忆存储能力以及频率相关

性，模型能够在一定程度上拟合未用于训练的数

据，但是存在明显的误差。因此，需要进一步通

过单神经元自适应控制，实现驱动器对于期望轨

迹的准确跟踪。 
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图 6    频率子模型训练结果

Fig. 6    Training results of the frequency submodel
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图 7    测试数据的模型拟合结果和误差

Fig. 7    Model fitting results and errors of the testing data
 
 

 

3.3    控制器跟踪性能验证

在验证了循环神经网络模型的拟合效果后， r(t) = 20sin
(
2π f t− π

2

)
+20

本文针对设计的控制系统的跟踪精度进行验证，

所选取的激励信号为 ，频
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w′1 (t) = 0.3
w′2 (t) = 0.5 w′3 (t) = 0.001 η1 = η2 = η3 = 0.01

率分别为 1、3、8、10、20、25、45、50 Hz。本文设
定自适应 PID 控制器的权重初始值为  ，

， ，学习率为 。
压电驱动器在不同频率激励信号下的跟踪性能和
跟踪误差如图 8 所示，在跟踪效果图中，蓝色实线
是期望轨迹，红色虚线为实际输出位移，在跟踪

误差图中，跟踪误差为期望轨迹和实际输出位移
之间的误差。结果表明，在建立逆模型的基础
上，通过单神经元自适应控制可以补偿建模误
差，减小蠕变和热漂移的干扰，提高压电驱动器
对期望轨迹的跟踪精度，实现对期望轨迹的准确
跟踪。 
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图 8    控制系统的跟踪效果和跟踪误差

Fig. 8    Tracking performance and tracking error of the control system
 
 

 

4   结束语

本文设计了一种基于循环神经网络的建模方

法，建立了具有记忆特性和频率相关性的压电驱

动器迟滞逆模型，该模型能够准确模拟迟滞效

应，并具有一定的泛化能力。在此基础上，设计

了逆模型前馈补偿与单神经元自适应反馈控制相

结合的控制策略，有效地消减了压电驱动器的跟

踪误差。实验结果验证了所建立模型的准确性以

及所设计控制方法的跟踪性能。未来的研究工作

将关注于实现模型参数的在线辨识。
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