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摘 要
:
采用多层前向神经网络建立机械手逆运动学模型

.

提 出了一种 改进遗传 算法来学习 网络的

权系数
,

其交叉概率根据解的适应度来自适应调整
,

变异概率根据迭代次数来动 态调整
。

这样可 以有

效地克服传统的反向传播算法求解精度低
、

搜索速度慢
、

易陷于局部极小 的缺点
。

仿真结果表明
,

所

提方法大大提高了机械手逆运动学解的精度
,

确保快速达到全局收敛
。
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1 引 言

机械手的运动学是研究机械臂的运动及其控制特

性
,

其逆运动学求解在机械手 的控制 中 占有重要地

位
,

它直接 关系到 运 动分析
、

离线 编程
、

轨 迹规划

等
.

通常
,

机械手的期望轨迹都是在笛 卡儿坐示 中描

述的
,

因此逆运动学求解过程就是将机械手的终端

执行器在工作空间中的位置和姿态转化到关节空间

中的过程
。

用于机械手逆运动学求解的方法 比较多
,

主要

有三类方法
:
代数法【’ ]

,

几何法【2】,

迭代法 131
.

代数法是

一种不能保证具有封 闭形式解 的逆运 动学算法 ; 几

何法也有一定的限制
,

即必须保证机械手 的前 3 个

节点的封闭形式解在几何上存在 ;此外
,

一类机械手

的封闭形式解 不能用于其他不 同几何形 状 的机 械

手 ; 迭代法依赖于起始点
,

可收敛于单一解
。

用神经

网络方法求解机械手运动学逆解 即属于迭代法
.

但

神经网络方法与传统迭代法又有所不 同
,

即所需计

算与机械手的自由度无关
,

而是依赖于网络的结构 l’lo

以非线性函数为神经元激励 函数构成 的多层前

向神 经 网 络及误 差 反 向传 播 算 法 ( E n ’O r B a ck

P or aP ga iot n
,

B )P 在机 械手 的逆运动学求解 中得到

了一定应用 ls]
。

由于 B P 网是全局逼近 网络
,

B P 算法

采用的是优化算法 中的梯度下降法
,

这样就不可避

收稿日期
: 2X( X) 一眨一 28

作者简介
: 杨国军 ( 197 0一 )

,

男
,

博士研究生
,

研究方向为机器人控制
、

神经 网络
、

遗传算法等
.

崔平远 ( l% 1一 )
,

男
,

教授
,

博士生导师
,

研究方向为非线性控制
、

神经 网络
、

机器人控制等
.

DOI : 10. 15938 /j . emc . 2000. 03. 013



1 0 8电 机 与 控 制 学 报 第 4 卷

免地会存在局部极小问题
,

收敛速度慢
,

训练时间长
。

本文采用遗传算法 ( G比e ict lA g o ir t ih m
,

G A )来

学习前 向神经网络 的权系
,

这样可 以兼有神经网络

的广泛映射能力和遗传算法 的增 强式学习能力
,

在

一定程度上可以有效地克服 B P 算法的不足
,

并将其

成功地应用于机械手控制的逆运动学 问题
。

2 逆运动学问题

机械 手运 动学研究 有两类问题
:
一类是 给定 机

械手各关节角度
,

求解 机械手终端执行器的位置和

姿态
,

称为正问题 ; 另一类是 已知终端执行器的位置

和姿态
,

求机械手对应于这个位姿的全部关节角
,

称

为逆问题
,

它是正解 的反 过程
.

由此可 以看 出
,

正问

题是简单的
,

解是唯一的
,

而逆问题的解是复杂 的
,

且存在多解
。

现考虑 具有
n
个 自由度 的机械 手

,

在 某 一 时

刻
,

关节变量为 O = 0[
, … 0

。

]
T任 R

” ,

机械手的位置变

量为 x = x[
, … 凡』

T` R
’ 。

二者的关系 由如下运 动学

方程描述

x = (F 8 ) (1)

其 中 F 为机械手前 向运动学函数
。

机械手的逆运动学计算就是反解式 ( l)
,

即已知 x,

求 0
,

如下式

O = F
一 l

(x) (2)

通常
,

式 ( l) 所表示的这种机械手运动学方程为

非线性超越方程
,

无法直接反解式 ( l) 求其解析解
,

通常都是求其数值解
。

显然
,

式 ( 2) 求解 比式 ( l) 要复

杂得多
,

且解不唯一
。

传统的反解方法通常是建 立机

械手的位置状态变量 与关节状态变量的微分关系
。

对式 ( 1) 两边求导
,

得

x = 0J
·

(3 )

一一
.

七
; d o

,

O F _ 。 _ 一 ,

~ 、
_ ` 。

一
式中 : 无= 共井

,

O= 共竿
,

J = 去告
E R

“ “

飞J 称 为机械
少”

一

” 一 dt
’ U dr

’ `
0 0

一 ~
’

“ ..lJ
/ “ U “

阴

手运动学方程的 aJ co ib a n 阵
。

在已知 无的情况下
,

相

应关节状态 向量的速度为

0 ! J
+

父 (4 )

式 中 : J
十

=J
T【JJ 勺

一 ’ 任 R
” ` ’

称为 aJ co ib an 阵的伪逆
.

由此可以看出
,

用上述方法求解需要计算 aJ co b in n

阵及其伪逆
,

计算非常复杂
,

求解十分困难
。

3 神经网络模型及其算法

域取得了令人鼓舞的进展
.

多层 前向神经网络是一

个强有力的学习系统
,

系统结构简单且易于编程
,

一

个三层前 向网络可 以逼近任意 的非线性 函数
.

本文

采 用三层前向神 经网络来建立机 械手 逆运 动学模

型
,

网络结构如图 1所示
。

传统的多层神经 网络 的权 系都是采用 B P 及其

改进算法来学 习
.

B P 算法是有 导师的学习
,

它是将

误差信号 (样本输出与网络输出之差 )按原联通 网络

反向计算
,

由梯度下降法调整各 层神经元 的权值和

闭值
,

使误差信号减小
.

因此不可避免地会存在局部

极小问题
,

且收敛速度与初始权的选取 有关
,

学习速

度慢
。

若采用 B P 网求解机械手逆运动学
,

则 B P 算法

所具有 的缺 点 会导致 网络训练 时 间长
,

求解 精度

低
,

且易陷人局部极小 leo]

本文针对 B P 算法的不足之处
,

提出采用遗传算

法来代替 B P 算法求解 网络权系
,

应用于机械手的逆

运动学求解
.

输人层 隐层 输出层

.3 1 神经网络

神经网络是一个具有高度非线性的超大规模连

续时间自适应信息处理系 统
。

它 的应用 已经渗透到

各个领域
,

并在智能控制
、

非线性优化
、

机器人等领

图 1 三层前向神经网络结构

F ig
.

1 T h e s tr cu tU er o f ht r ee
一 l a y e r fo r

aw
r d n e u r a l n e wt o r k

.3 2 遗传算法

遗传算法是一种模拟 自然 选择和遗传机制
,

在

计算机上模拟生物进化机制的 自适应概率性全局寻

优搜索算法
,

是近些年发展起来的新型优化算法
.

G A

是针对一定 的问题
,

把搜索 空间 (解空间 ) 映射为遗

传空间
,

即将可行解编码为一个位 串 (本文采用二进

制编码 )
,

N 个位串构成一个种群
,

并按预定的适 应

度函数对每个位 串进行评价
,

根 据
“

适者生存
”

的原

则
,

保存最优者
,

淘汰劣者
,

使种 群逐步收敛于最优

解
。

在寻优过程 中
,

G A 是在 高维可行解空间随机产

生多个起始点并同时开始搜索
,

由适应度函数来指导

搜索方向
。

一方面
,

搜索效率高 ;另一方 面
,

搜索 区域

广
,

因而它是 一种 全局性
、

并行性
、

快速性的优 化方

法
。

G A 不需计算梯度
,

因而其 目标函数不受限制
,

不

必要求目标函数连续可微 以及其他辅助信息 【7 1
。

上述

特点使 G A 具有很强的鲁棒性
,

可以广泛应用于工程

技术中
。
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本文采用适应度 比例法与最优保留策略进行选

择操作
,

并采用单点交叉
,

策略
,

即

自适应改变交叉概率 p
。

的

a = c( 一 l
·

o ) x

.fa /A
l

b =

.fa
x (几笛 一 “ X

faw ) /△
,

夕
。

= k
`

f(
nr 。 :

一关) /( fm
。 :

一工、 )

P
。

= k
。 ,

cf 妻f
a

vg
’

关 < af 、
J

“ 一
aft /△

2

飞
( 5 ) b = 一几

。
x

.af /△
Z

J
其他

其中 afmx 和 afw 分别为种群中最大及平均适应度
,

k
。

= 1
.

0
,

cf 为待交叉的两个位串中较大 的适应度
。

这

就使得较差的解 (适应度较低的个体 )一定要进行交

叉
,

以取得较好解
.

p
。

随着父代解 中适 应度越来越大

而变小
.

当较大适应度为偏 时
,

p
`

= 邝吕o]

为防止 由于位串的某位有效基因发 生缺失 而导

致的初期 收敛
,

需引人变异操作
.

变异概率 p
,

也要

适 当选取
,

P
。

过小
,

无法使陷于超平面的解摆脱超平

面
,

而 p
,

过大
,

又会破坏有 用的模式 而使解远离最

优解
,

一般的 几 = .0 0 01 一 .0 05
。

本 文根据 解 的收敛

情况
,

动态调整变异概率 p
。 ,

使解趋向于最优解
.

用遗传算法学 习神经网络的权系
,

需要将网络

权值编码成二进制位串
.

设各权值分布在 w[
m i。 ,

w嗣
内

,

则网络的权值与二进制数之间的对应关系为

w
:

= w m i 。 + u `
w am

x

一 W m i 。

2 ,一 l ( 6 )

式 中 : i = 1
,

…
,

P印为网络连接权的数目 ) ; 认` 0[
,

21 一 l]

为 w `
所对应的编码后的二进制数 ; l 为每个权值对应

的二进制数的长度
.

级联各权值对应 的二进制数形

成表示参数集的位串
,

其长度 L = p X 1
.

适应度函数是遗传算法指 导搜索的唯一信息
,

它的选取是算法好坏的关键
.

本文适应度函数取 为

系统均方差的倒数
,

即

( 10 )

式 中 :
几

。

为种 群最 小适 应度 ; △ , 二了~ 一 f ,
,

△2 =

几
: 一几

。 .

1 3 算法步骤

用遗传算法学习前向神经网络的步骤如下
:

l) 根据经验确定 神经 网络 各连 接权 的分 布范

围
,

然后 根据所要求的精度 确定 各权值的编码 长

度
,

为对各权值进行二进制编码做好准备 ;

2) 设定遗传算法的控制参数
,

随机产生 N 个位

串构成初始种群
,

种群中每 一位串则代表一个待优

化的神经网络 ;

3) 按照式 ( 6) 将种群 中每一位 串分别解码成 神

经 网络的各连 接权
,

然 后 以前 向方式运 行神 经网

络
,

计算出对应每一输人的输出 e恤)
,

按照式 ( 7) 计算

出每一网络相应的适应度函数
,

并进行评价 ;

4) 对各网络进行选择操作
,

选 出较优网络再进

行交叉和变异操作
,

产生新一代网络
.

重复 3) 步和 4) 步
,

直至 算法 收敛到 设定的 精

度
,

即有一个网络满足精度要求
,

该网络作为遗传算

法最终学 习出来的神经 网络
,

即理想 的机械手逆运

动学模型
。

4 计算机仿真

f = 二飞产一

—
一一一二一一

.

(7 )

L岛#(0 (k) 一 “ (k) )]/ M

式中
:
氏(幻

、

0 (k )为机械手关节角的期望输出与实际

输出 ; M 为样本数
。

这种选择方式可以很好地包含优

化信息
,

引导搜索向着最优方向发展
.

为抑制初期收敛
,

本文采用线性调整法来调 整

适应度
,

其表达式为

f
`

“ af + b (8 )

式中 : f
`

为调整后的适应度 ; f 为原适应度
。

调整前

后应满足的条件为

为验证本文所提方法在机械手逆运动学求解 中

应用的有效性
,

进行了仿真实验
。

图 2 为两杆平面闭L械手模型
,

表 1给出了 2个连杆的

参数
。

由图2 可得机械手的前向运动学方程为

x l
= e o s 8

1 + co s (0
, + 8 2

) ( 1 l a )

x Z = s i n 8
1

+ s i n ( 8
1 + 8 2

) ( 1 l b )

式中 : xl
、

凡为机械手终端位置 ; 已
、

氏为机械手连杆

转角
.

二
x Z

刀(戈
,

司

f ,aw = f ,

f
`

泌 = cf ~
. (9 )

表 1 两杆平面机械手参数

aT 址
e 1 T h e Pa ar m e et r s o f

wt o一 l i kn lP a an r m a lu Plu a ot r

连杆 i0 马 呜 映

其中 c是种群最优成员的期望复制
.

对典型小种群 ( N

= 5 0一 10 0 )
,

选 。 = 1
.

2 一 2
.

a
,

b 为调整 系数
,

它们的

选择如下 —
口—1 0 , 1 0 0 图 2

2 仇 1 0 0 iF g
·

—

一
凡

两杆平面机械手模型
2 T h e m o

de l of 姗。 一

Iikn P la n a r m a 币 p lu a ot r

本例训练数据可见表 2
,

同时图 3 给 出了两杆机

械手所要达到的期望运动轨迹
。
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表 2 神经网络训练数据

Ta bl e 2 1七e lea ” 吐n g da ta of
I l e u 叮a l ne tw o

r k

气 气 e :

仇

1 0 -0 5 5 一住今刃 7 1
,

兜 , 0

.0 9 0
.

印 一 0沸 11 4 1
.

卯 8 7

且 8 0石5 一 0
.

M7 0 之0 5 8 7

.0 7 .0 70 一仓肠 7 6 2
.

1肠 0

.0 6 0 7 5 一 0
.

17 3 8 2
.

139 7

0 5 0名0 一 0
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图 4 最大适应度随迭代次数的变化曲线
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图 3 两杆平面机械手运动轨迹
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为建立平面两杆机械手逆运动学模型
,

采用 三

层前向神经网络
。

所选神经网络结构为 从
、 2 ,

其中

输人层两个节点分别接收机械手的位置 戈
、

花
,

隐层 5

个节点
,

其节点激发函数为 1(/ 1 + e 一

) 输出层有两个

节点
,

其输 出在卜
7z ,

司连续取值的机械手 连杆转

角
,

其节点激发函数为 城1一 e 一

9(/ 1 + e 一今
,

该网络权值

共有 27 个
.

设神经网络各权值取值范围为卜 20
,

+ 2 01
,

每一

权值 用 10 位二进制编码
,

则位串长 L = 27 x l0
.

按

式 (5 )自适应调整交叉概率 p
。 ,

动态调整变异概率 p
。 。

根据表 2 的 9 组训练数据
,

采用 .3 2 节的算法来

学习神经网络
。

经过近 1 500 代的学 习
,

得到 了较理

想的结果
.

图 4 给出了每代 中的最大适应度 f ~ 随

迭代次数 T 变化的曲线
,

两个角度 的仿真结果及 与

期望结果 的对比如 图 5所示
.

0
,

与 0 2
的均方差分别

为 .2 29 x 10
一 `
与 3

.

56 x lo
’ 4。

若用 BP 算法来学 习神经

网络
,

经过 3 00 0 次的迭代
,

得到两个角度的均方 差

分别为
.

1
.

l x 10
“ 2 与 .0 7 x 1--0 2。

从仿真结果可 以看

出
,

本方法大大提高了求解精度
。

4 5 6

图 5 两杆平面机械手转角 0 :
、

氏的期望与仿真输出曲线
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5 结 论

本文用遗传算法来代替 BP 算法求解多层前向

神经网络的权系数
,

提出 自适应改变交叉概率与动

态调整变异概率相结合的方法
,

并将其应用于机械

手控制中
.

仿真结果表明
,

此法可以成功地求解机械

手逆运动学
,

求解精度更高
,

有效地 克服了 B P 算法

的不足
.
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态有约束混合整数规划 问题
,

并建立其数学模型
,

然

后引人藕合梯度网络模型
,

加入全局搜索策略
,

提高

了网络全局最小 的收敛性
.

并对一 实例油 田配 电网

无功管理问题进行 了仿真计算
,

结果表 明通过 这一

基于神经网络的油田地面生产电力 网无功优化管理

技术
,

可以经过较短的仿真计算时间获得具有可观的经

济效益的优化管理方案
.
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