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基于神经网络的机器人运动模型辨识及其实验研究

姜春福, 余跃庆, 刘迎春
(北京工业大学 机械工程与应用电子技术学院, 北京 100022)

摘　要: 针对机器人建模中不确定因素的影响,采用神经网络辨识机器人输入输出间的非线性关系,建

立机器人的运动学模型。为了提高神经网络的辨识速度,基于 E lm an 动态递归网络,通过增加网络输入

输出的部分信息,提出一种新的动态神经网络结构——状态延迟输入动态递归神经网络 (SD IDRNN ) ,

提高了网络的学习速度和稳态精度。以 Pow erCubeTM模块化机器人为研究对象, 把根据机器人返回的

关节位置信息和利用 O PTO TRA K 3020 三维运动测量系统测得的机器人末端位置信息作为

SD IDRNN 的学习样本,对包含各种影响因素的机器人运动模型进行辨识,得到了满意的结果,说明了

该神经网络的优越性。
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Abstract: N eural netw o rk is used to iden tify k inem atic model of robo t system s w ith unp redictab le dis2
tu rbances. By using neural netw o rk s, the non linear m app ing betw een inpu ts and ou tpu ts of a robo t is

ob tained fo r k inem atic modeling. In o rder to increase computational efficiency, a new neural netw o rk

model nam ed sta te delay inpu t dynam ical recurren t neural netw o rk (SD IDRNN ) is p resen ted based on

E lm an netw o rk. T he p rio r inpu t2outpu t know ledge to the h idden layer nodes, imp roves the learn ing

rate. T hen SD IDRNN is app lied to the k inem atical model iden tificat ion of Pow erCubeTM modular robo t

system. D ata of jo in t po sit ion retrieved from the robo t and tho se of end2m anipu lato r po sit ion ob tained

by O PTO TRA K 3020 are used as learn ing sets fo r SD IDRNN. R esu lts are satisfacto ry and show the

learn ing superio rity of the new neural netw o rk.
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1　引　　言
　　工业机器人是一个高非线性、强耦合的多输入

多输出系统。由于其存在惯性负载和关节间耦合,使

得机器人机械构件尺寸和关节转轴方向等存在不可

避免的几何误差以及齿轮传递误差、齿轮间隙、基座

的不稳定和连杆刚度等非几何因素的影响,致使机

器人在工作中的定位和运动轨迹可能与理论值存在

较大出入,影响到机器人的工作性能。为了提高机器
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人的运动及控制精度,建立一个能正确反映机器人

运动关系的模型,目前的研究大体上从两方面进行:

一是柔性机器人研究,基于关节柔性和连杆柔性,建

立机器人的运动学和动力学模型; 二是仍将机器人

看作刚性系统,采用误差补偿策略[1, 2 ] ,将机器人的

误差影响考虑到机器人的数学表达式中。但这种策

略的困难在于[1 ]: 1)难以考虑非几何因素的影响; 2)

待辨识参数随机器人关节数的增加而增加; 3)修正

方程过于复杂,难以计算,或计算耗时过多,降低了

实用意义。

神经网络由于其逼近任意非线性系统的能力、

独特的容错性以及可方便地应用于多变量系统的能

力,逐渐成为非线性系统辨识与自适应控制的重要

工具之一[3, 4 ]。对于结构已知的机器人,在任何时刻,

一组关节角度对应于机器人末端在笛卡尔坐标系中

唯一的位置和方向,二者之间映射关系的确定是控

制过程中的重要环节。通常机器人运动学控制主要

基于正、逆运动学的计算。这种计算不仅需要有效的

算法,而且需要经常进行校准才能保持精度。另外,

机器人本身的几何误差、传动误差以及其他不可预

测的扰动等,都会影响到控制过程中运动学的计算

精度。当然,估计机械关节之间的干扰和影响机器人

运动的不可测扰动十分困难,实际上也不可能实时

得到这样的干扰和扰动的定量估计数据。然而整个

机器人的运动学,包括那些未知的干扰和扰动,当机

器人重复相同运动时却是可以再现的。因此,期望运

动可通过利用机器人运动的再现得到改进,这便为

利用神经网络辨识机器人的这些不可测扰动提供了

可能。人们可以通过实验测得数据,利用神经网络建

立关节空间与笛卡尔空间之间的映射关系,实现机

器人的运动模型辨识; 然后利用这一模型对机器人

实施控制。这样做的好处是可以避免直接求解机器

人的正、逆运动学方程,不必知道机器人的运动学参

数,故而成为确定机器人运动模型的颇具吸引力的

一种方法。

BP 网络是机器人建模与辨识中应用最广泛的

网络之一[5 ]。作为一种静态网络,BP 网络在对动态

系统进行辨识时,学习速度缓慢是其难以克服的缺

点。相比之下,动态神经网络提供了一种极具潜力的

选择, 代表了神经网络建模、辨识与控制的发展方

向[6 ]。本文基于动态 E lm an 网络,提出一种新的动

态递归神经网络结构,称为状态延迟输入动态递归

神经网络 (SD IDRNN ) , 既保证了收敛速度提高的

优点,又使学习规则得到简化。本文将在实验数据的

基础上,将该网络应用于模块化机器人运动模型辨

识问题,以获得机器人的非线性运动学模型。

2　状态延迟输入动态递归神经网络
　　SD IDRNN 的拓扑结构如图 1所示。图中:输入

输出状态向量作为单独一组输入,称为状态结构单

元。特殊地,若网络只取 3层结构,则这一组输入在

结构上与 E lm an 网络的输入层相同。考虑一般性,

这里不将其作为输入层单元,而是作为结构单元的

平行结构,它与隐含层的连接权矩阵具有自己的含

义,称为前向滤波权矩阵[7 ]。这样,可使各权值矩阵

含义更为明确,权值的训练过程更为简洁。状态结构

单元的个数是网络输入输出神经元数目之和,分别

对应输入输出前一时刻状态的值。需要指出的是,前

面提到,状态结构单元的输入是网络输入输出层神

经元前一时刻的状态信息,这一状态信息在输入到

状态结构单元时,为了获得满意的收敛速度,可以对

此信息作预处理,即使每一单元输入值都乘以一个

滤波因子 Κ。Κ作为经验值,可以小于 1,也可以不小

于1。Κ< 1时,降低前一步输入输出信息在网络中的

作用;反之,增强输入状态结构单元对隐含层输出的

影响。E lm an 网络可以看作 SD IDRNN 的特例,若 Κ
= 0,图 1即为 E lm an 网络的拓扑结构。

图 1　SD ID RNN的拓扑结构

SD IDRNN 非线性映射关系的计算与改进的

E lm an 网络基本相同, 只是在隐含层各神经元的输

入组成中,加上状态结构单元经连接权矩阵W
(s1) 传

递后对应的各项值。因此, 与 Elm an 网络的不同之

处是 SD IDRNN 隐含层的净输入包含 3 部分, 分别

是由输入层、结构单元、状态结构单元经各自的传递

矩阵计算而来。这 3部分之间没有耦合,前向计算过

程与相应连接权的调整都可以分别进行。

对网络进行训练时可以采用标准的BP算法,取
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性能指标函数为

　J =
1
2∑

V

n= 1

E n =
1
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V

n= 1
∑

P

l= 1

[y d l (k ) - y l (k ) ]2 (1)

式中: V 为训练样本个数, P 为输出层神经元个数,

y d l (k ) 和 y l (k ) 为 k时刻输出层第 l个神经元的期望

输出值和实际输出值。

增加惯性项的BP 算法可以写成通式,即

∃w
(n)
l i (k + 1) =

Γ∆(n)
l (k ) Ρ′(net (n)

l (k ) ) o
(n- 1)
i (k ) + Α∃w

(n)
li (k ) (2)

式中: w
(n)
l i (k + 1) 为连接 n - 1层第 i个神经元与 n

层第 l个神经元的权值, ∆(n)
l (k ) 为 n层第 l个神经元

的反向传播误差信号, net (n)
l (k ) 为 n层第 l个神经元

的净输入, o
(n- 1)
i (k ) 为n - 1层第 i个神经元的输出,

Ρ[õ ]为神经元的输出变换函数, Γ∈ (0, 1) 为学习速

率, Α∈ [ 0, 1) 为惯性系数。

式 (2) 中

∆(n- 1)
l (k ) = ∑

N n

j= 1
∆(n)

j (k ) Ρ′(net (n)
j (k ) )w

(n)
j l (k )

n = 2, 3,⋯,N (3)

对输出层,有

∆(N )
l (k ) = o

(N )
d l (k ) - o

(N )
l (k ) =

y d l (k ) - y l (k ) (4)

　　经过改进,网络收敛速度及稳态精度与其他常

用网络结构相比,均有明显提高,从而提高了系统的

学习与控制性能。为了验证这种改进的有效性,下面

以一非线性系统为对象进行说明。

考虑如下参数慢时变非线性系统

y (k + 1) =
5 (1 - 0. 8e- 0. 1k ) y (k )

1 + y (k ) 2 + u (k )

在区间[ - 0. 5, 0. 5 ] 上随机产生 800个数据样本作

为训练样本集。训练准则定为输出的均方根误差。下

面对BP 网络、E lm an 网络及 SD IDRNN 作比较。训

练过程中,所需的相同参数都取相同值,如输入层与

隐含层之间的权值矩阵W
(1) ,隐含层与输出层之间

的权值矩阵W
(2) ,自反馈系数矩阵A 和反馈系数矩

阵B 等。其中: A = 0. 6I ,B = I , I 为单位矩阵。3种

网络的训练均采用带惯性项的BP 算法,学习速率 Γ
= 0. 15,惯性系数 Α= 0. 3,滤波因子 Κ= 1. 5,训练

次数取 1 000次。各网络经训练后,得到的均方根误

差变化曲线如图 2所示。

由图 2可以发现, BP 网络在整个训练过程中,

均方根误差变化很小, 与其他两种动态网络相比几

乎不变, 暴露出BP 网络学习速度缓慢的缺点; 而

SD ID RN N的学习速度和收敛精度明显高于B P网

图 2　均方根误差曲线

络和E lm a n网络 , 在前 3 0 0次的学习过程中 ,

SD IDRNN 收敛速度快的特点尤为突出。

下面将 SD IDRNN 应用到实际机器人运动模型

的辨识中,通过实际应用来验证该网络的有效性。

3　实验研究
3. 1　实验装置

实验采用德国 AM T EC 公司生产的 Pow er2
CubeTM 模块化机器人, 其模块包括旋转模块、手腕

模块、夹持模块和移动模块等。每个模块都包含一些

相同的标准元件和专用元件。这些元件都集成在有

限的模块空间内,使整个机器人的结构非常紧凑。数

据采集系统为O PTO TRA K 3020 三维运动测量系

统。该系统广泛应用于机器人学、运动控制、3D 数字

化和逆向工程等方面的研究。

实验时,首先根据设定任务,给机器人施加期望

的关节角位置信号, 同时接收机器人关节内部的增

量式编码器所测得的关节实际位置信息, 写入数据

文件备用。O PTO TRA K 3020则根据机器人抓手上

的两只红外线标识器 (M A R KER ) , 采集到标识器

在空间的位置信息, 与机器人关节的输入位置信号

共同作为神经网络辨识器的输入输出样本数据, 由

神经网络进行学习, 最后输出所得到的机器人关节

角输入和末端实际位置输出的非线性映射关系。

3. 2　实验结果及分析

实验设定机器人执行两项任务,如表 1所示。
表 1　任务设定

末端运动轨迹 (直线) 末端连杆方向

任务 1
　　
　x ∈ [ - 0. 022 5, 0. 4 ]
　y ∈ [ 0. 65, 0. 65 ]

Α∈ [ 90°, 90°]
　　

任务 2
　　
　x ∈ [ - 0. 022 5, 0. 4 ]
　y ∈ [ 0. 55, 0. 55 ]

Α∈ [ 45°, 0°]
　　

　　根据设定任务,将模块化机器人设定成平面三

杆机器人, 其工作空间为机器人位于复位状态时所

在的铅垂面。每一任务的总执行时间为 4 s, 在采样
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间隔分别取 0. 01 s, 0. 02 s和 0. 04 s的情况下,对机

器人末端运动轨迹进行测量,共测得 6组数据。所得

数据经预处理后,由神经网络辨识器进行辨识。辨识

时采用批处理,对机器人末端轨迹X 和 Y 分量采用

独立辨识器。神经网络的各项参数为:学习速率 Γ=

0. 15,惯性系数 Α= 0. 3,滤波因子 Κ= 1. 5,训练次

数根据运动轨迹 X 和 Y 方向的分量分别取为 200

次和1 5 0 0次。辨识结果表明 , 采用本文提出的

(a)　X 方向辨识曲线

(b)　X 方向辨识误差曲线

图 3　任务 1∶X 方向辨识结果及辨识误差曲线

(a)　Y 方向辨识曲线

(b)　Y 方向辨识误差曲线

图 4　任务 1∶Y方向辨识结果及辨识误差曲线

(a)　X 方向辨识结果

(b)　X 方向辨识误差曲线

图 5　任务 2∶X 方向辨识结果及辨识误差曲线

(a)　Y 方向辨识曲线

(b)　Y 方向辨识误差曲线

图 6　任务 2∶Y方向辨识结果及辨识误差曲线

SD IDRNN 辨识器,可以获得满意的辨识效果。为说

明问题简便,在此只以采样间隔为 0. 04 s的实验数

据为例进行说明,其他情况类似。

图 3～ 图 6 是在完成两种任务后, SD IDRNN

辨识器对机器人末端运动轨迹X 和Y方向分量的辨

识曲线及相应的辨识误差曲线。各图 (a) 中: 曲线 1

为期望的末端轨迹;曲线 2为不考虑其他因素,只根

据机器人关节增量编码器传回的关节实际位置数据

所得到的刚性机器人的末端运动轨迹; 曲线 3 和 4
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分别为机器人末端的实际运动和 SD IDRNN 辨识器

的辨识输出。首先以Y 方向辨识曲线为例进行分析。

分析图4 (a) 和图6 (a) 可以发现,不考虑其他影

响因素,即使将机器人各连杆看作是完全刚性的,曲

线 2与期望的理想轨迹 1 仍然存在误差。产生这一

误差的原因,一是由于关节电机的响应误差,导致关

节角并没有完全实现期望的关节角位置, 从而产生

输入期望关节角信号与关节实际关节角之间的误

差;另一原因是确定机器人运动学参数,如测量连杆

长时所产生的误差,但这种误差是静态误差,可采用

多次测量取平均值的方法减小其影响, 所以连杆测

量误差与关节角误差相比是次要的, 多次测量取平

均值后, 可以不考虑其对结果的影响。因此, 曲线 2

与期望轨迹 1之间的误差, 主要反映了实际关节角

与期望关节角之间的误差, 这一现象说明关节电机

并非是理想的刚性电机,在精度要求较高时,机器人

模型的建立必须考虑关节柔性的影响。

分析图4 (a) 和图6 (a) 中的曲线3和曲线4可以

发现, 机器人末端实际运动轨迹与理想的期望轨迹

可能有比较大的偏离。这种偏离产生的原因是多方

面的。除机器人本身所具有的复杂性及关节柔性、连

杆柔性等因素的影响外, 还有能够公式化表示的因

素,如机器人构件的几何误差、传递误差, 以及难以

用确定表达式表示的因素, 如伺服电机的磁场和空

气的阻尼以及其他不可预测的扰动等, 都可以导致

机器人末端轨迹误差的发生。如果要在机器人运动

解释表达式中考虑这些影响因素, 就必须在机器人

运动方程中以参数的形式表示出来, 但不可避免的

困难是影响因素中包括难以公式化表示的因素; 同

时,前面曾提到过,将误差影响通过参数补偿到机器

人运动方程中时, 参数个数要随机器人关节数的增

加而增加, 从而导致计算过程复杂, 计算时间延长,

削弱了这种策略的实用意义。另外,包括考虑机器人

关节柔性和连杆柔性时的柔性机器人研究中, 所采

用的弹性关节和柔性连杆的数学模型, 为了处理问

题方便,都要对方程进行合理的简化,舍去大部分次

要因素,从而不可避免地引发建模误差。而采用神经

网络,可以不考虑这些细节问题,直接利用神经网络

对非线性关系逼近的能力来对实际系统模块进行辨

识,理论上可以达到所需的任意精度。从两图中可以

发现,经过学习,神经网络的辨识输出更接近于机器

人末端的实际运动轨迹,可以达到满意的要求。

图 4 (b) 和图 6 (b) 表示神经网络辨识输出与机

器人实际运动轨迹的误差曲线。图 4 (b) 中二者之间

的误差保持在 0. 9 mm 以内,而图 6 (b) 的最大误差

小于0. 8m m。在完成设定任务的整个过程中 , 除

少数几点外 , 两图中大部分辨识误差可保持小于

0. 4 mm , 辨识结果具有相当的精度。值得一提的

是, 该神经网络辨识器只经过 200 次训练即可, 与

BP 动辄就需几千次、几万次训练次数相比具有相当

高的学习效率[5 ]。如果有更高的精度要求,可以适当

调整神经网络的各项学习参数,增加其训练次数,这

一误差值还可进一步减小。

由表 1可知,机器人末端在 X 方向上的运动距

离较长,为 0. 4 m ,所以运动误差及辨识误差直观上

不如Y 方向明显。图3 (a) 和图5 (a) 中分别取部分放

大,可以发现上述规律对 X 方向辨识结果也是适用

的。观察图3 (b) 和图5 (b) ,在整个运动过程中,神经

网络在 X 方向上的辨识误差除少数几点外,大部分

误差位于±4 mm 的范围内,最大误差处也不过在6

～ 8 mm , 这相对于 0. 4 m 的行程而言是可以接受

的。同理, 如果对精度有更高的要求, 同样可以通过

调整 SD IDRNN 的各项参数及学习次数而达到期望

的辨识精度, 从而实现对机器人由关节空间到笛卡

尔空间非线性映射关系的模型辨识。

为进一步说明问题,将 SD IDRNN 与 E lm an 网

络进行比较。以任务 1为例,在对X 和Y 方向进行模

型辨识时,在 SD IDRNN 和 E lm an 网络所需的所有

初始矩阵、学习参数及训练次数取值相同的情况下,

最后得到的辨识均方根误差为: 辨识 X 方向输入输

出模型时, E lm an 网络的结果为 4. 42 × 10- 3,

SD IDRNN 结果为 4. 26× 10- 3;辨识 Y 方向输入输

出模型时, E lm an网络的结果为 0. 063 4, SD IDRNN

结果为 0. 057 55, 均表明 SD IDRNN 的学习能力优

于改进前的 E lm an 网络。

4　结　　语
　　本文基于 E lm an 网络,提出一种新的动态神经

网络结构 SD IDRNN。首先通过数值仿真,将其与静

态BP 网络和 E lm an 网络进行比较,结果说明了本

文 SD IDRNN 在学习速度和收敛精度方面的优越

性。同时,将其应用于实际机器人运动模型的辨识问

题, 把利用 Pow erCubeTM模块化机器人和O PTO 2
TRA K 3020三维运动测量系统获得的实验数据,作

为神经网络辨识器的学习样本,对从关节空间到笛

卡尔空间非线性映射关系进行辨识,得到了满意的

输入输出映射模型,为实现基于神经网络的机器人

补偿控制奠定了基础。
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基于贝叶斯网络的故障诊断策略优化方法在加快设

备故障诊断速度、降低故障诊断费用方面具有明显

的优势。基于该方法的故障诊断与维修决策系统已

经在空军某修理厂运行 1年。应用结果表明,该系统

在机载设备的维修中,有效提高了维修效率,缩短了

维修周期。相信这种方法可以在故障诊断领域中得

到更为广泛的应用。
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