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摘  要 

针对机械臂轨迹跟踪过程中因外界干扰和固定控制器参数难以应对动态环境变化而导致的跟踪精度不足

问题，本文提出了一种基于改进粒子群算法的机械臂自适应模型预测轨迹跟踪控制策略。通过机械臂动

力学方程建立系统模型，并设计用于轨迹跟踪的模型预测控制器，引入粒子群优化算法对控制器中的权

重系数进行在线调整。采用线性惯性权重下降策略，克服了传统粒子群算法易陷入局部最优的问题，同

时提高了收敛速度。仿真实验结果表明，所提出的改进粒子群优化模型预测控制器具有更稳定、精准的

跟踪性能，相较于原版控制器和传统粒子群优化控制器，关节角均方误差分别降低了33.85%和23.08%。 
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Abstract 
To address the issue of insufficient tracking accuracy in robotic arm trajectory tracking due to ex-
ternal disturbances and the inability of fixed controller parameters to adapt to dynamic environ-
ments, this paper proposes an adaptive model predictive trajectory tracking control strategy based 
on an improved particle swarm optimization (PSO) algorithm. The system model is established us-
ing the dynamic equations of the robotic arm, and a model predictive controller (MPC) is designed 
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for trajectory tracking. The PSO algorithm is introduced to adjust the weight coefficients of the con-
troller online. A linear inertia weight decay strategy is employed to mitigate the problem of tradi-
tional PSO algorithms easily falling into local optima, while also improving convergence speed. Sim-
ulation experiments demonstrate that the proposed improved PSO-based MPC achieves more stable 
and accurate tracking performance, with the mean squared error of joint angles reduced by 33.85% 
and 23.08% compared to the original controller and the traditional PSO-improved controller, re-
spectively. 
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1. 引言 

机器人控制技术在工业自动化、医疗诊断、精密制造等领域扮演着关键角色，特别是在机械臂的轨

迹跟踪控制中，其精度和鲁棒性直接决定了系统的整体性能。然而，随着工作环境的复杂性增加和任务

需求的多样化，传统的控制方法面临着显著挑战。尽管 PID 控制等方法已被广泛应用，它们在处理高非

线性和高耦合的机械臂系统模型时常常表现出局限性[1]。模型预测控制(Model Predictive Control, MPC)
因其在处理多变量约束和优化性能方面的优势，近年来受到广泛关注。 

在 2022 年，Jingkun Yan 等人提出了一种基于滚动地平线控制(Receding Horizon Control, RHC)的冗

余度机器人轨迹跟踪规划方案。他们通过对机械手非线性模型的线性化，构造了一个最小化跟踪误差、

速度范数和加速度范数的凸二次规划问题，并利用递归神经网络模型来求解该 RHC 方案[2]。紧接着，

2023 年，Tianqi Zhu 等人研究了一种基于运动学的 MPC 方法，生成了平滑的轨迹并通过低层 MPC 进行

轨迹跟踪和安全保护，同时采用超扭曲观测器来提高动态障碍物运动的估计精度，以实现动态避障的安

全和平稳[3]。然而，这些研究基于运动学的模型简化了系统的复杂性，可能导致对动态系统的不充分逼

近，这限制了其在处理复杂实时动态场景中的应用。为此，Qirong Tang 等人提出了一种基于机械臂动力

学模型的 MPC 方案，专注于解决轨迹跟踪中的输入约束问题。尽管其方法考虑了机械臂的动力学特性，

但在 MPC 中复杂的参数调节问题仍未得到有效解决[4]。 
传统的 MPC 方法在实际应用中往往难以实现对系统参数的在线调整，尤其是在高动态环境下，固定

参数的 MPC 难以适应环境的变化。因此，发展一种能够自适应调整参数的 MPC 方法具有重要的研究意

义。为了解决这一问题，粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)作为一种强有力的数值优化工

具，被广泛应用于动态优化控制领域[5]。PSO 因其简单性和高效性受到青睐，但其在实践中也存在一些

显著缺陷。例如，PSO 容易陷入局部极小点，且优化过程可能耗时较长[6]，这在实时控制 MPC 中尤为

突出。因此，必须探索改进的 PSO 算法或其他更快速高效的优化方法，以满足实时控制的需求。 
本文提出了一种基于自适应权重的 MPC 控制策略，通过离散化动力学方程构建了一个二次规划问

题，将关节扭矩作为控制量，关节角作为状态量，并通过改进的 PSO 算法对控制器进行在线参数调整。

实验结果表明，该方法在提升控制精度和系统鲁棒性方面表现出显著优势。 
本文结构安排如下：第二部分介绍系统模型及其离散化处理，第三部分讨论控制器设计原理，第四

部分进行仿真实验验证，第五部分总结。 
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2. 系统模型 

2.1. 机械臂动力学模型描述 

机械臂动力学方程描述了机械臂在关节空间中的动力学行为，它反映了关节扭矩与关节位置、速度

和加速度之间的关系[7]。基于二阶欧拉–拉格朗日方法，机械臂在连续时间动力学方程可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ),M t C t G tθ θ θ θ θ θ τ+ + =                            (1) 

其中 , ,θ θ θ 分别代表机械臂 n 维关节加速度、速度以及位置向量。 ( ) ( ) ( ), , ,M C Gθ θ θ θ 分别表示惯性矩

阵维科里奥利和离心力矩阵与重力向量，三个矩阵会随着关节角的变化而随时间更新。τ 代表机械臂 n 维

关节力矩向量，表示施加在关节处的驱动力矩。 

2.2. 状态空间方程 

控制器设计需要系统动态的精确数学描述，即系统的状态空间方程。对于 n 自由度机械臂，定义系

统状态量为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T 2
1 2, , nx t x t x t q t q t= = ∈      

 ，控制量为 ( ) ( ) nu t tτ= ∈ 。将动力学系统重新排列

并带入到状态量的导数中可以得到： 

( ) ( )
( )

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

11
1

2 1 1 2 1 1,

x tx t
x t

x t M x u t C x x x t G x−

  
 = =  − +    










                 (2) 

基于上述推导可将系统的状态空间方程组写为： 

( ) ( ) ( )
2 1

2 1 1 2

1

,
x x
x m x u t n x x
y x Dx

=
 = +
 = =



                                 (3) 

其中记 ( ) ( )n n nD I O × =   ，矩阵 ( )nI 为 n 阶单位矩阵，矩阵 ( )n nO × 为全零矩阵。记 ( ) ( )1
1m x M θ−= ，

( ) ( ) ( ) ( )( )1
1 2 2, ,n x x M C x Gθ θ θ θ−= − + 。 

2.3. 模型离散化 

在实时控制系统中，采用固定的时间步长进行控制对于保证系统的稳定性和性能至关重要。采用泰

勒展开法将系统状态量展开到方程所包含的最高阶项[8]，即关节角加速度项： 

( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2

1 1 1 1

2
2 2

2
Tx t T x t Tx t x t

x t T
x t T x t Tx t

 
 +  + + + = =   +  +  

 



                      (4) 

将公式(3)带入公式(4)，将 ( )( )1x t k T+ + 记作 ( )1x k + ，化简即可得到系统离散状态方程： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )1

1x k Ax k Bu k C
y x k Dx k

 + = + +
 = =

                              (5) 

其中 

( )

( )

( )

( )

2 2

1 1 2

( )
1 1 2

,
2 2

,

n n

n n n

T TI TI m x n x x
A B C

O I
Tm x Tn x x×

   
     = = =             

 

在 MPC 中， pN 代表预测区间。MPC 的核心思想是求解一个有约束的二次规划问题[9]，来寻找使得
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设计目标函数最小化的最优控制输入。这个目标函数通常包括偏差、控制量变化等方面的约束，从而在

未来的多个时间步长内保持系统性能的最优。此外，为了加速优化进程提高算法效率，定义控制范围

( )c c pN N N≤ 为控制区间，在该范围内计算用于优化的控制输入。记 ( )x k i k+ 为当前 k 时刻对 k i+ 时刻

的状态量预测，基于公式(5)，将其迭代写为多步预测的形式。 

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

( ) ( ) ( )
( ) ( )

2

1 1

                      

1 1

2

 

1

2 1

p p pN N N
p

p p

A x DA Bu DA

y k k Dx k k D Ax k Bu k C

y k k DA x k k DABu k k DAC DBu k DC

y k N k D C

DABu k N DAC DBu

k k k k

k kk N DC

− −

+ = + = + +

+ =

+ + +

+ + −

+ + + + +

+ =

+ + + − +





              (6) 

基于公式(6)，将多步预测方程整理为： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

pre

old

Y k Ex k FU k G
U k U H U k
 = + +
 = + ∆

                             (7) 

其中 

( )
( )

( )
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3. 自适应 MPC 控制器设计 

3.1. 基本 MPC 控制器设计 

基于 MPC 的轨迹跟踪控制器主要目的是在一定约束条件下优化控制量增量，以减小误差并达到更

好的跟踪效果[10]。其中，约束条件分为硬约束和软约束，硬约束为机械臂自身的关节限位，软约束设定

为机械臂的关节扭矩需要在合理范围内。基于以上，如公式所示，MPC 中的代价函数可以设为，在满足

硬约束条件的前提下，最小化跟踪误差与控制量增量之和，同时将软约束作为代价函数中的惩罚项，以

https://doi.org/10.12677/mos.2025.143224


赵宇涵 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.143224 310 建模与仿真 
 

确保关节扭矩在合理范围内。 

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

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

min max

min max

1 12 2

( ) 0 k 0
m

. .

0, ,

n

1

,

,

i

1

p cN N

pre ref RQk k

c

U

s t u k i u k i u k i
u

J x k U k y k y k

k i u k i u k i

k

i N

u
− −

∆ = =

+ ≤ + ≤ +
∆ +

∆ =

≤ ∆ + ≤ ∆

∆

+
= −

− +∑ ∑



              (8) 

其中， ( )preY k 为 k 时刻系统的多步预测输出， ( )refY k 为跟踪任务中下发的参考轨迹。Q 、R 分别表示误

差与控制权重系数矩阵。 
在有约束的情况下，通常无法直接推导出解析的控制律，因此需要在线求解最优控制问题来获得数

值解。线性模型的 MPC 优化问题可以转化为二次规划问题。这里先将误差项定义为： 

( )ref oldL Y Ex k FU G= − − −                               (9) 

将公式(9)带入公式(8)可得： 

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

( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( )

2 2

( )

2 2

T T T T T T

T T T T

min ,

2

old RQU k

Q R

J x k U k F U k U L U k

FH U k L U k

U k H F Q QFH U k L Q QL

L Q QFH U k U k R R U k

∆
∆ = − − + ∆

= ∆ − + ∆

= ∆ ∆ +

− ∆ + ∆ ∆

             (10) 

其中 { }, , ,Q diag Q Q Q=  ， { }, , ,R diag R R R=  。无关项 T TL Q QL 不是关于 U∆ 的相关量，对优化结果不

会产生影响，目标函数可进一步简化为： 

( )( ) ( ) ( ) ( )T

( )
min

U k
J U k U k U k U kϕ γ

∆
∆ = ∆ ∆ + ∆                      (11) 

其中 T T T TH F Q QFH R Rϕ = + ， T T2L Q QFHγ = − ，公式(11)为标准二次型形式。公式(8)中的约束可以写为

以下形式：  

( )

( )

( )
( )

( )

( )

( )

( )
( )

max

max

min

min

max

max

min

0

1
0

10

0

1
0

n

cn n

n
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oldn

c oldn n

oldn

oldn n

u kI

u k NI I
U k

u kI

u k NI

u k uI

u k N uI I
U k

u u kI

uI I

 ∆  
  
  
   ∆ + −

∆ ≤   
−∆−   

  
  
−∆ + −−      

− 
 
 
  + − −

∆ ≤ 
−− 

 
 

−− −  



  





  





  





  

 ( )min 1cu k N

 
 
 
 
 
 
 
 

+ −  

                  (12) 

截至目前，本文已建立了基于控制量及其增量约束(12)的轨迹跟踪问题目标函数(11)。控制器在优化

过程中，通过实时在线求解目标函数，可获得机械臂关节扭矩的控制增量，确保高精度的轨迹跟踪和良

好的鲁棒性。 
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3.2. 基于 PSO 的自适应 MPC 控制器设计 

由于机械臂系统具有非线性和时变等特性，固定的 MPC 参数可能无法在所有情况下提供最佳控制。

此外，外部干扰和系统内部的不确定性也可能影响控制效果。为应对这些挑战，本研究提出了一种通过

动态调节关键参数来优化控制性能的方法。具体来说，研究通过实时监测系统性能指标，选取轨迹跟踪

误差的均方误差作为主要指标，并采用粒子群优化算法(PSO)对 MPC 的权重系数进行动态调整。 
 

 
 

Figure 1. Flowchart of adaptive MPC controller algorithm based on PSO 
图 1. 基于 PSO 的自适应 MPC 控制器算法流程图 

 
图 1 展示了基于 PSO 的自适应 MPC 轨迹跟踪控制器算法流程。流程图描述了如何通过 PSO 算法实

时调整 MPC 的权重系数，以最小化轨迹误差，并在面对不确定因素时实现快速响应。PSO 算法通过模拟

粒子群在解空间中的搜索行为，迭代更新每个粒子的速度和位置，找到使轨迹误差最小的最优权重组合。

这种动态调整策略能够有效应对机械臂的非线性和时变特性，提高控制系统的鲁棒性和响应性能。算法
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具体步骤如下： 
(1) 定义适应度函数 
在 PSO-MPC 控制器中，采用机械臂关节角与参考轨迹的角度之间的均方误差作为适应度函数，用

于评估权重系数对状态量的影响。均方误差即适应度函数定义为： 

( ) ( ) 2

) 1( ,

1min
N

refq t t
J q t q t

N =

= −∑                            (13) 

(2) 初始化种群 
在粒子群优化(PSO)算法中，初始化粒子群是至关重要的第一步。粒子群由多个粒子组成，每个粒子

对应一个潜在解。初始化阶段，每个粒子的初始位置和速度通常在定义的搜索空间内随机生成，并且会

选择一个较小的速度以防运动过快错失最优解。这里粒子的位置表示 MPC 参数中的权重系数 Q 和 R。 
(3) 更新粒子群位置及速度信息 
对于每个粒子，采用以下公式进行位置及速度的更新： 

( ) ( )1
1 1 2 2

1 1

k k best k best k
i i i i i

k k k
i i i

v v c r p x c r g x

x x v

ω+

+ +

 −= + +

= +

−



                      (14) 

其中 v表示粒子的速度，x 表示粒子的位置， best
ip 是粒子先前最优解， bestg 表示全局最优解，随机数 1 2,r r ，

加速度系数 1 2,c c 。权重系数ω 在一定程度上决定了运动趋势以及整体收敛速度，后续会对权重系数进行

改进优化。 
(4) 更新个体及全局最佳位置信息 
根据公式(14)，会不断计算出粒子的适应度值，通过比较当前适应度与历史、全局最优解，更新历史

以及全局最优解，公式如下： 

( )( )
( )( )

best

best

arg min

arg min
i i

i

p x

g x

ξ

ξ=

 =



                              (15) 

(5) 迭代确定最佳适应度的解 
如果达到最大迭代次数或全局最优位置的适应度值满足预定的精度要求，停止算法；否则返回步骤

(3)，继续迭代。最终的全局最优位置 bestg 即为问题的最优解或最优近似解。 

3.3. 惯性权重下降的改进 PSO 算法 

传统 PSO 算法在搜索过程中，惯性权重的固定设置可能导致搜索效率和精度的平衡不佳。为进一步

提升 PSO 算法在自适应 MPC 中的性能，基于等人的惯性下降策略研究，本研究引入了动态惯性权重调

节机制。动态惯性权重的引入旨在通过调整惯性权重值，改进搜索过程的自适应性和鲁棒性，从而提升

MPC 的控制效果。线性动态惯性权重根据以下公式更新： 

( ) ( )max min
max

max

iter
t

iter
ω ω

ω ω
− ×

= −                              (16) 

具体来说，惯性权重ω 的动态调节机制可以描述为：在算法初始阶段，设置较大的惯性权重，以增

强全局搜索能力，使粒子能够快速遍历整个解空间，进行广泛的探索；随着迭代次数的增加，逐渐减小

惯性权重，以增强局部搜索能力，使粒子在接近最优解时能够进行精细搜索。这种动态调整机制可以显

著提高算法的效率和精度，避免陷入局部最优解。 
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4. 实验验证 

4.1. 仿真环境 

本节通过仿真实验来验证前文提出算法的有效性，采用实验室搭建的开源仿真平台 robopal 验证提出

算法有效性[11]，平台如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Robopal, a simulation platform built based on MuJoCo 
图 2. 基于 MuJoCo 搭建的仿真平台 robopal  

 
robopal 中主要包括基于 kdl 机器人运动学库与 Pinocchio 机器人动力学库机械臂的机械臂正逆运动

学与动力学求解、机械臂关节状态量获取以及具备多种基础控制方案，包括关节空间内的位置控制、速

度控制和扭矩控制等。这里选择选用思灵 Diana7_med 七自由度机械臂进行实验验证。 

4.2. 参数设置 

Table 1. Basic MPC parameters and initial values 
表 1. 基本 MPC 参数项以及初始值 

参数项 设定值 

步数 1500 

采样时间 0.01 

预测时域 15 

控制时域 10 

误差权重系数 1000 

控制权重系数 10 
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为了验证本文提出的基于改进粒子群优化算法(IPSO)的自适应 MPC 控制器的性能，设置了三个实验

对照组，分别为原版 MPC、PSO-MPC 和 IPSO-MPC。原版 MPC 中，权重系数 Q 和 R 的值为固定预设

值，预设值通过实验前对比优化验证得到，原版 MPC 中参数设置如上表 1 所示。 
基于粒子群优化的 PSO-MPC 与 IPSO-MPC 参数初始化设定如表 2 所示。 

 
Table 2. PSO parameters and initial values 
表 2. 粒子群参数项以及初始值 

参数项 设定值 

种群数量 30 

迭代次数 20 

加速度系数 0.5 

最大惯性系数 0.95 

最小惯性系数 0.35 

误差权重系数搜索范围 [100, 2000] 

控制权重系数搜索范围 [0.1, 10] 

 
实验中，机械臂的初始关节状态为 [ ]T0, 0.641,0,1.385,0, 1.116,0startq = − − 。实验过程中将参考轨迹直

接由关节角增量给出，每步的各关节增量为 ( )0.001, 1,2, ,7iq i∆ = =  。各关节的初始速度默认设置为

0 m/s 。公式(12)中，关节扭矩的最大限度被设为 20 N m⋅ ，MPC 每步计算出的扭矩增量被限制为 5 N m⋅ 。 

4.3. 实验结果与分析 

本实验简化了参考轨迹进行逆运动学转化的步骤，直接对关节进行增量赋值，笛卡尔空间内轨迹参

考价值不大，这里直接对关节空间内关节角的跟踪误差进行讨论。关节空间内参考轨迹与实际轨迹的误

差对比图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Comparison of trajectory tracking errors in joint space 
图 3. 关节空间下轨迹跟踪误差对比图 
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图 3 展示了机械臂在关节空间内的给定轨迹运动跟随控制，即轨迹跟踪误差情况，纵轴单位为弧度

制的关节角度差。图中绿蓝红三种颜色的线条分别表示原版 MPC 控制器、PSO-MPC 控制器以及 IPSO-
MPC 控制器下的七个关节的误差。图中可以清晰观察到本文所提出的 IPSO-MPC 在轨迹跟踪过程中表现

出了最小的跟踪误差。尤其是在像二关节这种承重关节的误差中表现更为出色，粒子群寻优在该关节的

控制中发挥了更显著的作用，其能够更有效地搜索到针对二关节的最优控制参数组合，在面对二关节承

重带来的复杂力学变化时，粒子群可以快速调整搜索方向，找到更合适的控制策略，以减少误差积累，

相较于原版 MPC 和 PSO-MPC，IPSO-MPC 在第二关节的误差接近降低了一倍。同时，在整体关节误差

调节过程中，IPSO-MPC 表现也很出色。IPSO-MPC 在 200 步左右合理的调节了权重系数，避免了另外两

组出现的误差峰值，整体跟踪效果更加稳定，以较小的误差完成了整个跟踪任务。 
 

 
Figure 4. Mean square error comparison histogram 
图 4. 均方误差对比柱状图 

 
基于公式(13)计算跟踪任务过程中，各实验组的均方误差也能体现出 IPSO-MPC 的优势。图 4 展示

了三个实验组的均方误差可视化柱状图。IPSO-MPC 相较于原版 MPC 与 PSO-MPC 分别降低了 33.85%、

23.08%，改进后的 IPSO-MPC 具有更强的抗外界干扰能力以及自适应调节能力，跟踪效果也是得到了显

著提升。 

5. 结论 

本文围绕轨迹跟踪精度问题展开深入研究，创新性地提出了一种基于 MPC 的增量式扭矩控制器，专

门用于轨迹跟踪任务。为优化控制器性能，引入 PSO 优化算法对 MPC 控制器参数进行实时调整，以保

障系统在动态环境下的控制误差精度。针对传统 PSO 算法易陷入局部最优解及收敛速度慢的固有缺陷，

采用线性惯性权重下降策略，有效提升了算法性能。通过在 MuJoCo 仿真平台开展对照实验，获得了具

https://doi.org/10.12677/mos.2025.143224


赵宇涵 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.143224 316 建模与仿真 
 

有说服力的结果。相较于原版 MPC，IPSO-MPC 的关节角度均方误差显著降低，提升幅度达 33.85%；与

传统 PSO 优化的 MPC 相比，也有 23.08%的提升。这充分表明，所提出的 IPSO-MPC 控制器能够凭借权

重系数的灵活调整，实现对动态环境的实时、精准响应，展现出卓越的轨迹跟踪精度和强大的抗干扰能

力，极大地提升了算法在实际应用中的有效性。综上所述，本研究成果不仅在理论层面完善了轨迹跟踪

控制算法，在实践应用中也具有重要价值。未来，该方法有望在遥操作从端设备控制等复杂场景中广泛

应用，为确保从臂的高精度轨迹跟踪提供可靠解决方案，推动相关领域技术的进一步发展。 
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