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基于接触状态感知发育的机器人柔性装配方法

张思思, 李凤鸣, 杨旭亭, 李贻斌, 宋 锐†

(山东大学控制科学与工程学院，济南 250100)

摘 要: 为了提高工业机器人装配的实时性、自适应性和鲁棒性,借鉴人类后天感知学习方式,提出一种基于接触
状态感知发育的柔性装配方法.采用机器人末端的位姿和力/力矩来描述装配接触状态,结合支持向量数据描述
和改进极限学习机对接触状态感知发育,形成可自我更新成长的经验知识库,预测机器人的装配动作,完成柔性装
配任务.为验证所提出方法的有效性,以小型断路器卡合装配为例进行实验,实验结果表明,采用接触状态感知发
育可实现装配经验知识库的自我更新,完成机器人的柔性装配,验证了所提出方法的可行性和有效性.
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Flexible assembly method based on contact state perception development
ZHANG Si-si, LI Feng-ming, YANG Xu-ting, LI Yi-bin, SONG Rui†

(School of Control Science and Engineering，Shandong University，Jinan 250100，China)

Abstract: In order to enhance the real-time performance, adaptiveness and robustness of industrial robot assembly
systems, drawing on the thoughts of people’s perception of learning style，a flexible assembly method based on contact
state perception development is presented. The position and force / torque of the robot end effector are used to describe the
assembly contact state. Combined with the support vector data description and the improved extreme learning machine
for the perception development of the contact state, a self-renewing and growing empirical knowledge base is formed
to predict the assembly action of the robot and complete the flexible assembly task. In order to verify the effectiveness
of the method, an experiment is carried out by taking the clamping assembly process of the small circuit breaker as an
example. The experimental results show that the self-renewal of the assembly experience knowledge base is realized by
the contact state perception development, and the flexible assembly of the robot is completed, which verify the feasibility
and effectiveness of the method.
Keywords: robotic perception development；assembly operations；contact state；empirical knowledge

0 引 䀰

在实际工业生产线上,机器人工作环境大多固
定,且装配任务重复已知,一般采用示教再现或者离
线编程的方式来完成预先规划好的动作[1].随着智能
化需求的不断提高,人类越来越需要具有感知、认知
能力,且能在高度复杂环境中执行非特定任务的智能
机器人[2].目前,通过人类给予经验来指导机器人作
业的方式越来越普遍,机器人通常通过感知工作环境
和作业对象状态,并依赖其与动作之间存在的映射关
系来构建经验知识库,实现装配操作.但是,人为构建

包含所有映射情况的知识库工作量巨大,因此,经验
知识库的自我学习更新能力显得尤为重要.本文借
助人类后天感知发育思想[1],在不提供或者提供少量
先验知识的情况下,通过机器人与环境交互学习,感
知发育装配过程中的接触状态,累积知识经验并存储
于装配经验知识库中,根据接触状态的准确感知实现
机器人的柔性装配作业.接触状态 (contact state, CS)
感知是工业机器人柔性装配作业中的重要环节,是人
类将自身技能传递到工业机器人的关键过程,对于提
高装配作业的精准程度有着一定的指导意义.
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接触状态感知主要包括两个阶段:获取表示和
识别.在机器人作业过程中,通过传感器获取装配
接触状态,并用不同数据表示形式来描述,最初基
于力信号 (力和力矩)来表示接触状态[3-5],随后,在
力信号的基础上增加了位姿信号 (末端位置和姿
态)[6-7].接触状态的识别大都通过监督学习来映射
机器人的装配动作[8-11],构成“接触状态-机器人动
作”经验知识库.但装配过程的复杂多变性导致接
触状态种类多样,对未知接触状态识别并自动更新
至知识库是实现柔性装配作业的重要步骤.常用
的CS识别方法有模糊分类器和神经网络[4]、隐马

尔科夫模型[12-13]、随机梯度下降法 (SGB)[14]、引力搜

索算法 (GSA)[15]、高斯混合模型的期望最大化 (EM-
GMM)[7,12]等.这些方法主要集中于离线识别上,即
学习与识别分离.此种思路存在局限性:1)学习是离
线的,构建的模型无法识别新的状态,鲁棒性差,缺乏
自适应性; 2)对于新的知识和经验无法累积和实时
回调,实时性差.
针对离线学习的实时性、自适应性和鲁棒性差

等问题,为了识别未知类型数据,实现经验知识库
的自我更新,不少研究者提出了一些新类识别算法.
Chang等[16]通过分析非互斥类的分类问题,提出一种
新类发现 (NCD)方法,可以发现潜在的未知或未经训
练的类; Golub等[17]提出基于基因表达监测的癌症分

类,从而发现和预测其他类型癌症的癌症类别;谢茂
强等[18]提出了基于距离尺度学习的识别偏离型新类

的算法 (NCR),能在缺少先验知识的前提下自动识别
新类;陈秋松[19]提出了基于特征增量的SVDD(支持
向量数据描述)的新类识别方法,通过增加新特征扩
大特征空间维度,从而提高模型对新类的识别能力;
高佳程等[20]提出了基于改进 SVDD算法和马氏距离
的未知类型的局部放电 (PD)识别方法,能够有效识
别未知的局部放电类型.这些新类识别算法对在线
自适应学习有着重要意义.

本文借鉴人类后天感知发育[1,21]的思路,提出一
种基于装配接触状态感知发育的装配方法,对机器人
装配过程中的接触状态未知类型实时在线监测,并
感知发育接触状态,不断更新完善装配经验知识库,
从而指导机器人更加准确快速地完成装配作业.本
文的感知发育模块分为两种: 1)离线训练学习:初步
构建不完备的接触状态经验知识库,利用极限学习
机 (extreme learning machine, ELM)的改进算法ELM
kernel训练分类模型; 2)在线感知发育更新:在装配
过程中,利用支持向量数据描述 (support vector data

description, SVDD)算法监测未知CS类型,将其作为
新经验累积存储于装配经验知识库,使接触状态不断
得到感知发育,并实时更新ELM kernel分类器,利用
ELM kernel实时感知并识别当前接触状态,完成位姿
调整,实现柔性装配.

1 接触状态描述

在工业机器人装配过程中,由于存在视觉遮挡和
光线变化等干扰因素,单纯的视觉检测不能有效描述
装配接触状态.因此,采用力传感器感知装配过程中
的接触状态信息,对装配任务的执行有着重要意义.
本文所涉及的工业机器人装配作业是小型电器

塑料外壳卡合装配,以低压断路器为例 (如图 1所示),
装配作业任务是将上盖和下盖卡合在一起.

图 1 卡合装配示例

鉴于小型电器塑料外壳弱刚度易损坏的特点,
在装配过程中对力的大小以及机器人末端执行器的

位姿有严格要求,需根据当前环境及时调整末端位
姿.因此,本文用六维力信息和末端位姿信息来描述
装配任务中的接触状态.设机器人末端的操作对象
低压断路器j时刻的接触状态为

tj = [fx, fy, fz, τx, τy, τz, X, Y, Z, α, β, γ],

j = 1, 2, . . . , l. (1)

其中: fx、fy、fz表示力, τx、τy、τz 表示力矩,由机器人
末端操作对象处的力传感器获得;X、Y、Z表示当前
末端在笛卡尔坐标系中的坐标,α、β、γ表示当前的
位姿,即每一时刻的接触状态有12个特征属性.
根据实际工程需要,将装配对象之间接触的过程

作为一个接触状态,即实际的接触状态样本是一个多
元时间序列.本文按照时间序列构造数据集,每个时
间序列按照一定采样频率离散化,则接触状态Xi可

表示为

Xi = [t1, t2, . . . , tl], i = 1, 2, . . . , n, (2)

其中n表示采样时刻.

2 感知发育算法

2.1 支持向量数据描述(SVDD)算法

支持向量数据描述 (SVDD)算法[22],利用球形边
界对目标类别进行描述,构造一个最小超球体,使所
有目标类样本被包含在该超球体内,从而将目标类样



878 控 制 与 决 策 第36卷

本与其他样本分开.超球体内的点属于目标类,超球
体外的点属于未知类型.
假设M类已知类型样本集合X = {xi|i = 1 −

N} (N为样本数量),通过非线性映射φ将样本映射

到核特征空间F中.定义超球体满足如下目标函数:
minF (R, a, ξi) = R2 + C

N∑
i=1

ξi;

s.t. ∥φ(xi)− a∥2 ⩽ R2 + ξi.

(3)

其中: a为超球体中心,R为超球体半径;因目标类训
练样本中可能存在一小部分异常点,故引入松弛因子
ξi(ξi ⩾ 0);C为对于偏离超球体内目标对象的惩罚

系数.
引入拉格朗日乘子α、γ,求取a、R、ξi的最优解,

构造拉格朗日函数如下:

L(R, a, αi, ξi) =

R2 + C
N∑
i=1

ξi −
N∑
i=1

γξi−

N∑
i=1

αi(R
2 + ξi − ∥φ(xi)− a∥2). (4)

利用已有的优化算法求解使得L最小的α最优

值,并求得超球体中心a.
根据空间转换理论,将式 (4)中的内积运算φ用

核函数K(·)代替以改善分类效果,超球体半径R和

特征空间内任一样本 z到超球体中心的距离 r可分

别用下式[15]表示:

R2 = K(xk · xk)− 2

N∑
i=1

αiK(xi · xk)+

N∑
i=1,j=1

αiαjK(xi · xj), (5)

r2 = K(z · z)− 2
N∑
i=1

αiK(z · xi)+

N∑
i=1,j=1

αiαjK(xi · xj), (6)

其中K(·)一般选择高斯核函数[23].
利用式 (5)和 (6),判断R2与 r2的关系.若 r2 ⩽

R2,则判定该样本属于已知类别;否则,则判定该样本
属于未知新类型样本.

2.2 改进极限学习机(ELM kernel)算法

ELM kernel是对极限学习机 (ELM, extreme
learning machine)的改进算法, ELM是Huang等[24]提

出的一种基于单隐层前馈神经网络 (single layer
feedforward neuron network, SLFN)的机器学习方法,

其特点是隐含层节点的权重为随机或人为给定,且不
需要更新,学习过程仅计算输出权重,其网络结构简
单,计算效率大大提高.如图2所示, ELM网络由输入
层、隐含层和输出层组成.输入层有N个输入节点,
代表样本维度;隐含层有L个隐层节点,将输入数据
映射到L维ELM随机特征空间,L越大,网络的分类
性能越好[24];输出层有M个节点,代表样本的输出.

β1 β i βL !"#$

!"%

&'%

!(#$

!(%

1 i L

( , )a bi i

1 d

x i

… …

…

图 2 极限学习机 (ELM)结构

针对给定的N 个训练样本 {(xi, ti)}Ni=1, xi =

[xi1, xi2, . . . , xin]
T ∈ Rn, ti = [ti1, ti2, . . . , tim]T ∈

Rm,且在任意区间都存在一个无限可微激活函数
g(x).随机确定ELM的输入权重ai和隐含层偏差 bi,
则输出矩阵确定,因此,隐含层输出函数是

fL(x) =

L∑
i=1

βi bi(x) = h(x)β. (7)

其中:x是网络的输入,β = [β1, . . . , βL]
T表示输出权

重向量,h(x) = [g1(x), . . . , gL(x)]称为特征映射或激

活函数.常见的激活函数有三角函数、高斯函数、径向
基函数、Sigmod函数、双曲正切函数等.

ELM的学习目标是使输出通过前馈网络满足
oj = tj(oj为网络输出, tj为训练目标 ),因此,目标转
化为最小化输出误差,使得Hβ = T ,即输出权重可
以表示为

β = H−1T. (8)

为增强ELM网络的泛化性能,在式 (8)中添加正
则化系数C [24],则输出权重表示为

β = HT
( 1

C
+HHT

)−1

T. (9)

引入核函数,将基本 ELM算法扩展到内核学
习[24],在不需要确定隐层节点 (L)的个数情况下,采
用激活函数完成特征映射,有

ΩELM = HHT,

ΩELMi,j
= h(xi)h(xj) = K(xi · xj), (10)

其中K(xi · xj)是任意核函数,例如高斯核函数、线性
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函数、多项式函数等.
ELM kernel算法的输出函数为

f(x) = h(x)β =

h(x)HT
( 1

C
+HHT

)−1

T =
K(x, x1)

K(x, x2)
...

K(x, xN )


T

( 1

C
+ΩELM

)−1

T. (11)

该算法的具体步骤如下:
1)给定训练集{(xi, ti)}Ni=1 ⊂ Rn × R,确定神经

网络的结构(隐层节点数L和激活函数类型g(·));
2) 随机设定输入权重ai和前馈神经网络的偏置

bi, i = 1, . . . , L;
3)计算隐层输出矩阵H;
4)计算输出权重值β = H−1T .

2.3 SVDD-ELM kernel接触状态感知发育算法

本文提出的SVDD-ELM kernel接触状态感知发
育算法系统架构如图3所示,接触状态感知发育的主
体部分是感知发育模块,包括初始化、离线学习、在线
SVDD-ELM kernel感知发育学习.在感知发育之前,
首先对由传感器获得的数据进行预处理,包括传感器
原始数据去噪、标准化处理,避免距离度量相似性时
不同特征属性所占比重相差太大.经预处理的数据
用于离线学习、在线学习以及待识别接触状态的感

知.
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图 3 接触状态感知发育系统

接触状态感知发育流程如图4所示.
离线学习主要针对经验知识库中的已知CS样

本,通过ELM kernel学习模型,确定初始化参数.
在线学习过程中,基于距离尺度,首先利用

SVDD算法描述已知类型的CS样本,确定其超球体
边界,进而区分已知类型和未知类型的CS样本.超球
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图 4 接触状态感知算法流程

体空间被划分为两个区域Ω0和Ω1,其中Ω0 : r ⩽ R,

Ω1 : r > R.如图5所示,超球体半径R是已知类与未

知类之间的类间阈值.
!" #$CS

CS 1#$

CS 2#$
a

R

Ω
0

Ω
1

图 5 SVDD未知类型监测原理

计算待识别样本到超球体中心的距离,接触状态
样本的判定规则如下:

1) Ω0区域:即r ⩽ R时,该样本为已知接触状态
类型;

2) Ω1区域:即ri > R时,该样本为未知接触状态
类型.
机器人识别到的Ω1区域中所包含的未知CS类

型数据作为新知识累积到装配经验知识库,用于下一
次的接触状态感知学习;训练好的ELMkernel模型预
测Ω0区域的样本,并输出当前CS类型.由以上过程,
感知发育装配接触状态,并更新累积至经验知识库,
用于后续经验的回调,指导机器人动作的调整.

3 基于接触状态感知发育机器人柔性装配

3.1 柔性装配作业系统

基于接触状态感知发育的机器人柔性装配作业

系统,由机器人本体、气爪、装配台和服务器构成,如
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图6所示.各部分功能如下:
1)机器人本体:完成装配工序的执行机构;
2) 气爪:安装在机器人的法兰盘上的夹具,用于

吸取和固定小型低压断路器的上盖;
3) 装配台:用于放置待装配工件,装配机器人在

此装配台上完成装配过程;
4)服务器:用于处理由机械臂端获取的接触状态

数据,并完成离线学习和在线感知学习,通过接触状
态的感知识别结果,触发调整策略,驱动机器人完成
柔性卡合装配作业.

图 6 柔性装配作业系统

3.2 基于接触状态感知发育的柔性装配方法框架

基于接触状态感知发育的柔性装配方法框架如

图7所示,主要包括3部分:接触状态获取模块、接触
状态感知发育模块、装配任务执行模块.
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图 7 基于接触状态感知发育的柔性装配方法框架

接触状态获取模块:通过机械臂关节传感器解
算获取接触状态数据,将原始信号经小波去噪处理,
并对其进行标准化处理,作为分类器的有效输入,避
免因量纲不一致而导致的训练精度降低.

接触状态感知发育模块:接触状态感知发育学
习过程按时间分为离线训练学习和在线SVDD-ELM
kernel学习阶段,主要负责提取感知信息自组织特征,
完成经验的累积和更新,获得感知识别结果.现有的
ELM kernel离线学习仅仅能够识别装配经验知识库
中已知的CS类型,导致实际识别率降低,泛化能力
差.本文的在线学习方法,在快速识别当前CS类型的
基础上,将遇到的未知CS类型实时累积到经验知识
库,用于下一次的分类器更新和感知学习,提高了CS
感知的实时性、自适应性和鲁棒性.通过该感知发育
算法,机器人可以实时感知当前接触状态的变化,并
根据接触状态和装配动作的映射关系做出对应的动

作调整,实现柔性装配.
1) 离线训练学习:主要任务是初步构建装配接

触状态经验知识库,利用改进极限学习机算法 (ELM
kernel)离线学习经验知识库中的样本,获得初始分类
器相关参数和特征映射关系,赋予机器人基本的接触
状态感知能力.由于少量样本训练存在不完备性和
不准确性,且鲁棒性不高,实时采集CS新数据并不断
进行在线学习、及时补充更新知识尤为重要.

2)在线SVDD-ELM kernel学习:在线学习借鉴人
类后天发育思想,目标是使机器人像人一样通过后天
人类教师的指导和监督,随着当前接触状态数据的输
入,不断累积经验,更新经验知识库,从而拥有越来越
高的接触状态感知技能.利用SVDD算法初步判断
当前CS输入是否属于装配经验知识库,若为库中已
知CS类型,则直接由ELM kernel识别;若为未知CS
类型,则作为新知识累积至经验知识库,实现接触状
态的在线感知,同时为下一次位姿调整提供数据支
持.
装配任务执行模块:机器人通过感知发育模块,

将离线训练学习和在线感知相结合,利用ELM kernel
快速训练建立识别模型,通过在线学习不断累积新知
识、新特征,同时更新分类器,准确感知当前接触状
态,触发位姿调整机制,进行相应的位姿调整,执行装
配动作.

3.3 基于接触状态感知发育的柔性装配方法步骤

本文提出的基于接触状态感知发育的柔性装配

方法的具体步骤如下.
step 1: 选取采集的离线数据M类已知CS样本,

构成训练集合X = {xi|i = 1 − N} (N表示样本数
量),利用ELM kernel算法训练X ,获得分类器初始化
参数.

step 2: 利用 SVDD算法对M类已知CS样本集
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合,求得一个尽可能包容已知类型样本的超球体,获
得超球体中心a和半径R.

step 3: 在线实时获取原始信号并经处理得到当
前CS数据,比较当前CS数据到超球体中心a的距离

与超球体边界确定的阈值R之间的关系:
1)若ri > R,则判定该数据属于未知CS新类型;
2)若ri ⩽ R,则判定该数据属于已知CS类型.
step 4: 根据 step 3中判定结果,若为未知CS新类

型,属于新知识,则直接将其进行标记累积到经验知
识库,并更新分类器;若为已知CS类型,则需进一步
确定其具体类型,通过训练好的ELM kernel分类器识

别待测CS数据的具体类型.
step 5: 根据 step 4中机器人识别的接触状态,进

行相应位姿调整,并执行装配插入动作.若插入成功,
则记为本次装配成功;若失败,则复位并重新执行装
配动作.循环执行步骤 step 2∼ step 5,判断本次调整
后是否装配成功.

4 实验结果及分析

4.1 装配接触状态数据采集与预处理

本文以低压断路器的卡合装配工序为例进行实

验并分析.图1中标注了装配对象低压断路器的4个
方向(前、后、左、右),本实验根据实际装配作业情况

(b) !"#$(a) %"#$

(d) &"#$

(c) '"#$

(f ) ()*+,-(e) ./#$

图 8 典型的接触状态示意及装配实验平台
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中被操作对象与环境之间的相对位置关系,选择5种
典型接触状态数据作为已知类型样本,分别为左倾卡
合、右倾卡合、前倾卡合、后倾卡合和垂直卡合5种情
况,如图8(a)∼图8(e)所示.
本实验平台采用KUKA iiwa 7 R800机械臂执行

装配任务 (如图8(f)所示),利用 iiwa机械臂关节传感
器解算获得末端力、力矩以及位姿信号,选取5种典
型的接触状态样本信息如图9所示,图9中5条曲线
分别表示5种不同接触状态下的力、力矩、末端位置、
姿态信息.

将采集的力、力矩、末端位置和姿态原始信号利

用小波分析[25]方法滤除干扰信号,并用min-max标
准化方法处理,将各特征属性的值映射到 [−1, 1]之
间,作为分类器初始化的有效输入.

4.2 接触状态感知发育学习性能验证

4.2.1 ELM kernel离线训练学习性能
设定40个采样时刻组成一个CS数据,每个采样

时刻包含12维信息(fx, fy, fz, τx, τy, τz, X, Y, Z, α, β,

γ),每个CS数据的维度是480维.将采集的5种接触
状态数据作为装配经验知识库的已知CS样本,进行
离线训练,并对小波去噪前后的CS样本分别用ELM
和ELM kernel进行训练和测试.其中: ELM的参数设
置为输入节点数N = 480,隐层节点数L = 150,输
出节点M = 5,激活函数g(·)选择sigmoid函数; ELM
kernel无需设置参数L,其他参数同ELM.对比结果
见表 1;经小波去噪的CS样本分别用 SVM-PSO[8]、

ELM、ELM kernel训练和测试的性能对比见表2.

表1 离线训练分类性能 %

样本情况
分类准确率

ELM ELM kernel

小波去噪前 96.77 98.94

小波去噪后 98.53 99.67

表2 小波去噪后3个分类器性能对比

分类器
性 能

分类准确率 / % 训练时间 / s 测试时间 / s

SVM-PSO 95.36 1 031 1.731 65

ELM 96.77 0.006 92 0.003 43

ELM kernel 98.79 0.000 89 0.000 21

如表 1所示,从样本情况方面分析,小波去噪处
理后的训练样本集合的分类准确率比去噪处理之前

高,可以看出,小波去噪处理后的数据可以更明显地
表达信号的特征.如表2所示, ELM kernel的分类准
确率高于SVM-PSO和ELM;从训练和测试时间上看
ELM kernel最快,可以满足装配作业的实时性要求.

4.2.2 SVDD新类感知性能
为验证 SVDD-ELM kernel在线感知发育学习算

法的有效性,将5种典型CS类型 (见表3),依次选择其
中3种作为已知类型,余下两种假定为已知样本之外
的未知CS类型.训练样本由3种已知类CS样本组成,
测试样本由3种已知类CS样本中随机抽取的一部分
和假定的未知CS样本共同组成,用于测试SVDD算
法的新类监测性能.

表3 典型接触状态类型

接触状态类型 标签

后倾0.03 rad 0

前倾0.03 rad 1

右倾0.03 rad 2

左倾0.03 rad 3

垂直 4

本实验随机选取 3种已知CS样本中各 60个组
成训练样本,同时随机选取40个3种已知CS样本,与
假定的两种未知类型CS样本各100个共同组成测试
集.即每次实验训练样本包括180个,测试样本包括
320个.
用本文提出的基于SVDD-ELM kernel的感知发

育算法识别待测CS样本, SVDD核函数选择高斯核
函数.各个不同的未知CS类型设定情况下,分别属于
已知类别和未知类别的CS样本判断正误情况见表4.

表4 属于已知类和未知类的CS样本判断正误情况

未知CS类型
期望 实际

误判率 / %
已知 未知 已知 未知

0 1 120 200 121 199 0.31

0 2 120 200 123 197 0.93

0 3 120 200 120 200 0.00

0 4 120 200 122 198 0.63

1 2 120 200 121 199 0.31

1 3 120 200 120 200 0.00

1 4 120 200 126 194 1.25

2 3 120 200 127 193 0.93

2 4 120 200 120 200 0.00

3 4 120 200 123 197 0.93

4.3 柔性装配结果分析

在搭建的小型断路器柔性装配实验平台上,验证
基于接触状态感知发育的柔性装配方法的有效性,用
装配成功率表征在线接触状态识别率,装配成功率
越高,接触状态识别率越高.用预先采集的5种典型
接触状态初步构建装配经验知识库,离线训练初始
化分类器,然后在线执行装配动作,利用本文提出的
SVDD-ELM kernel感知发育算法对当前CS输入进
行感知.若为已知类型CS样本,则直接判断其具体类
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型;若为未知CS类型,则将其标记更新经验知识库,
并更新分类器.机械臂复位,重新执行一次当前装配
工序,以此验证本次监测未知CS类型是否有效.机械
臂根据当前感知到的接触状态执行相应的动作调整,
若最终装配成功,则视为本次装配成功.
本次实验设置执行500次卡合装配工序, SVDD

核函数设置为高斯核函数, ELM kernel输入节点N =

480,输出节点数与经验知识库中的CS种类数目保持
一致.基于SVDD-ELM kernel的在线感知学习识别
结果见表5, SVDD-ELM kernel、ELM kernel与SVM-
PSO[8]的识别性能对比见表6.

表5 基于SVDD-ELM kernel的在线识别结果 %

未知CS类型 装配成功率 平均成功率

0 1 99.98

98.93

0 2 98.37

0 3 100

0 4 97.32

1 2 99.58

1 3 100

1 4 96.98

2 3 97.12

2 4 98.93

3 4 98.21

表6 3个分类器识别结果对比 %

接触状态类型
平均正确识别率

SVM-PSO ELM-kernel SVDD-ELM kernel

已知类型 95.36 98.79 99.87

未知类型 0.00 0.00 98.93

由表5和表6可知:通过在线验证的方式,基于装
配成功率表征的CS平均识别率为98.93 %,这是因为
SVDD-ELM kernel已经初步识别出了未知CS类型,
并对其进行了处理,因此,最终识别准确率大大提升;
而未经SVDD处理,直接将测试样本 (4.2.2节中)进行
SVM-PSO和ELM kernel离线识别,虽然样本较集中
且各已知CS类样本的识别率很高,但由于测试CS样
本中存在一部分未知CS新类型,这部分数据将被误
分为已知类,造成CS的误判.实验结果表明,本文提
出的SVDD-ELM kernel感知发育算法可以有效识别
并处理CS未知类型,降低误判率,提高CS的在线识
别准确率,从而提高在线装配成功率.

5 结 论

本文针对传统机器人装配作业的实时性、自适

应性和鲁棒性差等不足,提出了基于接触状态感知发
育的柔性装配方法,通过接触状态的在线学习和感知
来更新经验知识库,实现了机器人柔性卡合装配.首

先,将传感器获得的原始信号进行预处理,转化为分
类器可识别信号,并采集部分CS样本组成离线学习
的训练集合,初始化ELM kernel分类器;然后,通过
感知发育模块实现在线感知,利用SVDD算法对未知
CS新类型样本进行监测,并对遇到的新类型新知识
进行累积,更新至样本库,用于后续的ELM kernel分
类器更新、学习和经验调用;最后,本文在低压断路
器的柔性装配实验平台上进行算法验证,实验结果表
明,基于接触状态感知发育的方法通过装配经验知识
库的自我更新,实现了机器人柔性装配.
本文提出的方法符合人类后天感知学习的思路,

是未来的发展方向,对机器人的认知发育相关研究有
一定的指导意义.实现机器人的感知发育到认知发
育,使机器人将学到的知识和经验在线增量地存储、
累积及回调,更好地适应未知的动态环境,是未来的
研究重点.
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