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机理与数据驱动的软体手弯曲角度软测量模型∗
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摘　 要:
 

由于软体手材料强非线性,难以建立软体手弯曲角度精确的机理模型。 针对以上难题,提出机理与数据驱动的软体手

弯曲角度软测量模型。 该模型由机理模型与信息素挥发及惯性权重的自适应块增量随机配置网络( ABSCN)补偿模型组成。
采用最小二乘对机理模型进行参数辨识,针对高阶未建模动态,采用 ABSCN 预测补偿。 通过对块增量随机配置网络( BSC)的

增量块配置次数进行自适应优化,提高模型的紧凑性,减少模型的训练时间。 最后通过混合模型的仿真实验与真实数据进行对

比,结果表明所提方法在精度上有显著提升。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

the
 

strong
 

nonlinearity
 

of
 

material
 

used
 

in
 

soft
 

gripper,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

establish
 

a
 

precise
 

mechanism
 

model
 

for
 

measuring
 

the
 

bending
 

angle
 

of
 

the
 

soft
 

gripper.
 

To
 

address
 

this
 

challenge,
 

a
 

mechanism
 

and
 

data-driven
 

soft
 

sensor
 

model
 

for
 

the
 

bending
 

angle
 

of
 

the
 

soft
 

gripper
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

consists
 

of
 

a
 

mechanism
 

model
 

and
 

an
 

adaptive
 

block
 

increment
 

stochastic
 

configuration
 

networks
 

(ABSCN)
 

compensation
 

model,
 

which
 

includes
 

information
 

scent
 

evaporation
 

and
 

inertia
 

weights.
 

The
 

mechanism
 

model
 

parameter
 

is
 

identified
 

using
 

least
 

squares,
 

and
 

ABSCN
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

compensation
 

for
 

high
 

order
 

unmodeled
 

dynamics.
 

By
 

adaptively
 

optimizing
 

the
 

number
 

of
 

incremental
 

block
 

configurations
 

in
 

block
 

incremental
 

stochastic
 

configuration
 

networks
 

(BSC),
 

the
 

compactness
 

of
 

the
 

model
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

training
 

time
 

is
 

reduced.
 

Finally,
 

through
 

simulation
 

experiments
 

and
 

comparison
 

with
 

real
 

data
 

using
 

a
 

hybrid
 

model,
 

it
 

is
 

shown
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 在复杂工业过程中,对机器人的灵活性和安全性具

有较高的要求[1] ,软体手与刚性机械手相比,具有无限自

由度,以更安全的方式对物体进行抓取和移动,且不会对

被抓取物体的表面有实质性伤害。 但由于软体材料的缺

陷,限制了对被抓取物体的重量。 因此,软体手非常适用

于家庭服务和部分复杂的生产环境中。
软体手在诸多领域得到了应用并提出了新的要求,

包括人-机、机-环境的安全性、友好性及灵活性[2-3] ,如抓

取易碎柔软的轻质量物体:鸡蛋、蛋糕、水果等生物组

织[4] ,用作辅助中风或手部治疗患者术后的复健[5] ,气动

软体手被广泛使用[6-8] 。
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软体手的力学建模中,机理建模大多采用实验模拟

其软材料的模型,将实验中得到的参数数据应用到机理

建模中,从而得到其弯曲模型和扭转模型等[9] 。 Yuuki
 

Torigoe 团队[10] 提出了一种简化的流体弹性体执行器

(fluidic
 

elastomer
 

actuator,FEA) 仿真模型。 由一系列粘

弹性接头连接的线段组成。 将气动输入产生的力矩建模

为作用于每个关节的主动力矩,建立拉格朗日动力学方

程,提出一种基于优化的未知模型参数辨识方法来进行

力学建模。 韩非等[11] 利用多项式拟合与 LSTM 两种学习

算法完成了软体手弯曲度感知的精确建模。
应用实验得出的参数数据进行机理建模的方法,并

未考虑到由于制作的差异性引起的偏差,同时实验测试

也存在不可忽视的误差,因此机理建模的精度较差。 基

于优化的未知模型参数辨识方法,理论推导过于复杂,虽
然精度得到了提高,但在气动软体手低压输入时仍存在

显著偏差。 利用多项式拟合与 LSTM 两种学习算法对软

体手弯曲角度的建模,虽然精度得到提高,但单一的数据

建模有机理相关性弱、可解释性不强的缺点。
人工神经网络(artificial

 

neural
 

network,ANN) [12-15] 和

支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM) [16-17] 已经广泛

应用于预测和建模等领域。 但应用于流程工业时仍然存

在一些问题,例如训练阶段耗时、准确性和泛化性较低。
随机配置网络在学习速度和实现简单性方面表现更好,
其网络隐藏节点参数的范围自适应,对网络规模设置的

人为干预较少,泛化性好。 同时本文对其进行自适应块

处理,在保存原始模型的诸多优点情况下,提高了模型的

训练速度。
针对上述问题,本文提出机理与数据驱动[18] 的软体

手弯曲角度软测量模型,在最小二乘法参数辨识基础上

添加由数据模型训练得到的未建模动态值,从而获得精

度较高的软测量模型。 鉴于 SCNs 模型的收敛速度较差,
本文基于 BSC 提出了一种自适应块增量的随机配置网

络 (( adaptive
 

block
 

increment
 

stochastic
 

configuration
 

networks,ABSCN),同时对模型每次迭代的最大配置次数

进行自适应处理,使提出的 ABSCN 兼顾模型紧凑性、减
少训练时间,提高了模型的总体性能。 提高模型紧凑性,
是指 ABSCN 对于 BSC 在达到同等目标精度情况下,所需

的节点数更少,无用节点更少,模型的紧凑性更高。

1　 软体手结构设计

1. 1　 手指弯曲原理

　 　 当气动软体手手指内部充入有压气体且约束其向指

定方向的膨胀和伸长时,软体手指会向特定方向弯曲,当
所有手指弯曲特定方向为同一点时,可以实现抓取物体

和移动操作。

气动的差异决定了气动驱动手指的结构,驱动方式

决定了软体手手指内部呈封闭状态的单元化内腔结构。
因此内腔采用呈半圆柱型的单元化内腔结构,各内腔之

间通过通道相连通,并在其手指的底部位置嵌入不可伸

缩材料,有利于软体手的弯曲变形,如图 1 所示。

图 1　 软体手手指结构

Fig. 1　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

finger
 

of
 

the
 

soft
 

gripper

1. 2　 软体手指的制备

　 　 所设计的软体手主要由 smooth-on 公司 Ecoflex
 

00-50
制成,Ecoflex 系列橡胶是铂催化硅胶,用途广泛且易于

使用,按重量或体积 1A ∶ 1B 制成。 固化橡胶非常柔软

且坚固,拉伸多次后其原始大小不变且无任何撕裂迹象,
并会反弹到原来的形状没有任何形变。 制作完成后的手

指由上下两部分组成,然后用特定的 Sil-Poxy 硅胶粘合

剂将其粘合。 Ecoflex
 

00-50 硅胶的常规参数如表 1
所示[19] 。

软体手的整体制作方法主要有浇注法、软光刻法、微
注射成型法、形状沉积法( shape

 

deposition
 

manufacturing,
 

SDM)和 3D 打印(又称增材制造)等。
考虑到经费和制作难易程度等因素,采用浇注法制

作软体手指。 其中软体手指设计要满足合理性:用 3D 打

印机制作出实验所需的模具;倒入硅胶时注意不要产生

气泡,损坏软体手指的结构完整性,静置 3
 

h 以上。 将完

全固化好的各部分硅胶手指用指定的硅胶粘结剂粘合,
过程中注意粘合的气密性,保证手指内腔处于封闭状态。
为了方便软体手实验数据的获取,在软体手指制作过程

中,将弯曲传感器嵌入其中,以便精确测量手指弯曲角

度;并在所搭建的实验平台中加入气压传感器测量手指

内的充入的气压大小。
1. 3　 软体手的总体设计

　 　 考虑到蛋糕、苹果等截面近似为圆形,为尽量使气道

数量和气动系统简单化,减少成本,选用手指数量为 3 指

的软体手结构。
为使软体手在抓取时保持最优抓取姿态,采用自动

调节抓取直径方法,分别在每个软体手指的夹具上放置

型号相同的微型电机。 当外界相机向控制器输入被抓物

体信息后,控制器经过计算,从而控制电机带动手指移动

到相应的抓取直径,进行抓取等操作。 电机与手指夹具

采用齿轮齿条传动实现软体手指往复移动。 如图 2
所示。
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表 1　 Ecoflex
 

00-50 硅胶参数信息

Table
 

1　 Ecoflex
 

00-50
 

Silicone
 

Parameter
 

Information

材料名称 邵氏硬度 颜色
贮存期 /

min
固化时间 /

min
比重 /

(g / cc)
抗拉强度 /

psi
断裂伸长

率 / %
收缩率 /
( in. / in)

弹性模量 /
Gpa

Ecoflex
 

00-50 00-50 半透明 18 180 1. 07 12 980 <0. 01 1

1-法兰盘连接件,2-手指夹具,3-软体手指,
4-相机支架,5-电机,6-轴承

图 2　 软体手结构

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

the
 

soft
 

gripper

2　 机理与数据驱动的软体手弯曲角度软测
量模型

　 　 为了使软体手弯曲角度建模更加精确,本文提出机

理与数据驱动的弯曲角度软测量模型,混合驱动模型具

体流程如图 3 所示。

图 3　 机理与数据驱动的软体手弯曲角度建模

Fig. 3　 Mechanism
 

and
 

data-driven
 

modeling
of

 

soft
 

gripper
 

bending
 

angles

图 3 所示,该模型由机理模型与 ABSCN 数据模型组

成,采用最小二乘法对机理模型进行参数辨识,针对高阶

未建模动态,引入补偿值,由 ABSCN 模型预测得到。
本文取一个软体手指进行力学建模及分析,并做出

如下假设:
1)

 

硅胶材料看作不可压缩,为超弹性材料,且遵循

Neo-Hookean 模型;
2)

 

手指顶层与底层材料都有各向同性的性质,并且

在充气弯曲过程中,其气腔的外壁厚度和半径保持不变;
3)

 

手指充放气过程中,忽略相关的力学问题,并假

设每个腔室弯曲的曲率都为相等的常数;
4)

 

周向应变忽略不计。
为便于以后的理论分析,将软体手指弯曲形变时的

力学模型简化,选择 Neo-Hookean 模型对软体手进行以

下分析,其材料的应变能密度函数如下:

W = μ
2

( I1 - 3) (1)

式中: μ 为所选材料的初始剪切模量; I1 = λ
2
1

 + λ3
2 + λ2

3 为

变形张量不变量,其中, λ i( i = 1,2,3) 分别为轴向、周向

和径向的主延伸率,不仅用于度量软体手的变形大小,还
用于定义软体手的应变势能。

软体手的弯曲模型在 3 个方向上的名义应力可以由

其组成材料的应变能函数 W、主伸长率 λ i 和拉格朗日乘

子 p 所结合的函数表示,表达式为:

σ i = ∂W
∂λ i

- pλ -1
i (2)

式中: σ i( i = 1,2,3) 分别为软体手指弯曲形变时,轴向、
周向和径向 3 个方向上的名义应力。

设单个气腔的弯曲角度为 ϕ ,总弯曲角度 θ 为: θ =
n·ϕ ,其中, n = 9 为气腔的数量。 示意图如图 4 所示。

图 4　 软体手弯曲角度示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

bending
 

angle
 

of
 

the
 

soft
 

gripper

遵循上面假设,忽略其周向的延伸形变,故 λ2 = 1。
又因为上面的假设(1),硅橡胶为不可压缩型材料,因此

λ1·λ2·λ3 = 1,设轴向延伸率 λ1 = λ ,可得到径向延伸率
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λ3:

λ3 = 1
λ

(3)

软体手充气形变主要在其轴向伸长弯曲方面,因此

在其气体经过内腔时对内腔径向的腔壁应力几乎为 0,
即 σ3 = 0。 联立式(1) ~ (3)和 I1 = λ2

1 + λ3
2 + λ2

3 得到:

σ1 = ∂W
∂λ1

- pλ -1
1 = μ(λ - 1

λ3 ) (4)

σ2 = ∂W
∂λ2

- pλ -1
2 = μ(λ - 1

λ3 ) (5)

σ3 = ∂W
∂λ3

- pλ -1
3 = μλ3 - pλ -1

3 = 0 (6)

p = μλ2
3 = μ

λ2 (7)

软体手模型的主延伸率 1 ≤ λ < 1. 5,因此由式(4)
和(5)可知 σ2 ≪ σ1,又因为 σ3 = 0,故可将轴向应力 σ2

近似看作软体抓手的唯一应力。
以软体手弯曲模型其中一个内腔变形为例,当手指

弯曲变形时会产生与其弯曲方向相同的弯矩 Mα 。 又因

制作材质的因素,会产生阻止手指向下弯曲的弯矩 Mθ ,
方向与 Mα 方向相反,如图 5 所示,弯矩是相对于 O 点产

生的,故 O 点周围的力矩保持平衡,因此得到:
Mθ = Mα (8)

图 5　 软体手弯曲受力分析

Fig. 5　 Bending
 

force
 

analysis
 

of
 

the
 

soft
 

gripper

图 5 中,P 为输入气压值,S 表示相邻气腔之间距离,
L 表示气腔厚度,R 表示手指弯曲时对应的半径值, σb 为

底层的限制应变层限制弯曲所产生的应力,顶层的腔壁

所产生的应力由 σ t 表示,弯矩 Mθ 等于底层厚度产生的

应力 σb 与顶层厚度产生的应力 σ t 的合力矩。
内腔气压对 O 点产生的弯矩 Mα 为:

Mα = 2P∫
π
2

0
(asinφ + b)a2cos2φdφ =

4a3 + 3πa2b
6

·P (9)

底层的限制应变层和顶层对 O点产生的力矩Mθ 为:

Mθ = 2∫t

0
(∫

π
2

0
σ t((a + ) 2sinφ + b(a +

))dφ)d + ∫b

0
σβ·2(a + t)βdβ (10)

式中: a、b 为手指内腔半径和限制层厚度,β 为底部限制

应变层引入的厚度变量,则手指的纵向伸长量 λβ 可以

得到:

λβ = β + R
R

= β + L / ϕ
L / ϕ

= βϕ
L

+ 1 (11)

根据式(4)得到 σβ:

σβ = μ(λβ - 1
λ3

β

) (12)

联立式(8) ~ (11)并代入式(7)中得到软体手的弯

曲角度 θ 与充入气压 P 之间的关系:
θ =

P(4a3 + 3πa2b)·3nL3θ2·(βθ + nL) 2 -

36nL3θ2·(βθ + nL) 2·∫t

0
(∫

π
2

0
σ t((a + ) 2sinφ +

b(a + ))dφ)d - (a + t)(2β5L4θ5 + 7nβ4L5θ4) +
8n2β3L6θ3 + 3n3β2L7θ2 + 3n5L

6n4β·(a + t)
(13)

式中:P 为外部充入手指内腔的压力。 由式(13)知,弯曲

角度 θ 与充入气压 P 之间存在隐式关系:
θ = f(P,θ) (14)
便于下面推导工作,将充入气压 P 以输入 u 表示,弯

曲角度以输出 y 表示。
上述的力学模型,基本过程是一个以充入绝对气压

为输入,以软体手手指弯曲角度为输出的单输入单输出

系统(SISO)。 此离散系统的动态模型可描述为:
y(k) = f[y(k - 1),…, y(k - n), u(k - d),…,

u(k - d - m)] (15)
式中: 0 < | u(k) | ,| y(k) | < ∞ ,d 为延时,m、n 为模型

输入输出的阶次, k 代表时间尺度下的样本时间段,f 是
未知非线性函数。 令:

φ(k - d) = [y(k - 1),…, y(k - n),u(k - d),…,
u(k - d - m)] T (16)
式中: φ(k - d) 是维数为 m+n+1 的数据向量。 因此,式
(15)可表示为:

y(k) = f[φ(k - d)] (17)
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假设工作点在原点,即 y = 0,u = 0。 对于式(17),将
f[φ(k - d)] 在原点附近进行 Taylor 展开,并令其在该点

处的一阶 Taylor 系数分别为:

ci = - ∂f[φ(k - d)]
∂y(k - i)

| y = 0,u = 0, i = 1,…, n (18)

d i = - ∂f[φ(k - d)]
∂u(k - d - j)

| y = 0,u = 0, j = 1,…,m (19)

由式(16)、(17)组成 z -1 的多项式 C 和 D 的系数:
C = 1 + c1z

-1 + … + cnAz
-n

D = d0 + d1z
-1 + … + dnBz

-m{ (20)

于是,模型(15)在平衡点(0,
 

0)处的等价模型为:
Cy(k) = Du(k - d) + v[φ(k - d)] (21)

式中: v[φ(k - d)] 即未建模动态。 设 d = 1,于是模型

(21)可写为:
Cy(k + 1) = Du(k) + v[φ(k)] (22)

式中: y(k + 1) 是系统输出量的第 k + 1 次观测值。 针对

式(22),先对模型进行最小二乘法参数辨识,得到线性

模型;对于未建模动态项 v[φ(k)] ,进行 ABSCN 估计,
从而对上述的力学模型进行辨识。

忽略未建模动态 v[φ(k)] ,模型(22)可化为最小二

乘格式:
y(k) = φT(k)θ (23)

式中: θ 为带估参数, θ = [c0, …,cn,d0, …,dm] T 。
令 k = 1,2,…,M ,有:

　 　 Y =

y(1)
y(2)

︙
y(M)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

,　 Φ =

φT(1)
φT(2)

︙
φT(M)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

=

y(0) … y(1 - n) u(1 - d) … u(m - d)
y(1) … y(2 - n) u(2 - d) … u(1 + m - d)

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
y(M - 1) … y(M - n) u(M - d) … u(M + 1 - m + d)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(24)

　 　 系统参数的最小二乘估计为:

θ̂ = (ΦTΦ) -1ΦTY (25)

寻找估计值 θ̂ ,使 Y 与由 θ̂ 确定的估计测量值 Ŷ =

Φθ̂ 之差的平方和最小。
由此得到机理建模的最终模型。 考虑到未建模动态

的影响,采用数据建模对其进行数据补偿,从而进一步提

高建模精度。
将最终的机理模型引入补偿值后得到下式:
θ = y(k) + v[φ(k)] (26)

式中: y(k) 为最终机理建模中得到的手指弯曲数据,
v[φ(k)] 为未建模动态,即补偿值。 将绝对气压 P 作为

模型 ABSCN 的输入,补偿值 v[φ(k)] 作为输出,将训练

后模型得出的补偿值与函数 y(k) 的和作为最终预测的

弯曲角度值。 ABSCN 算法由第 4 节给出。
由机理建模后的数据得出的弯曲角度值与实验值之

间的偏差非线性较强,对其进行线性拟合,可得其相关系

数为:R= 0. 010 812 36,R2 = 0. 011 690 712 876 96。

3　 数据建模准备工作

　 　 由于软体材料的非线性特性和软体手存在无限自由

度,使得针对软体手的力学建模较为复杂。 因此由机理

模型与 ABSCN 补偿模型组成的混合模型实现,针对实际

的环境,适应性更强。
3. 1　 随机配置网络

　 　 随机配置网络是由随机配置(SC)算法增量生成,称
为随机配置网络 ( SCNs),结构与单层前馈神经网络

(SLFNN)相同。 在算法上,SCNs 利用监督机制随机分配

隐藏节点的输入权重和偏置,并且其输出权重根据构造

函数进行评估选择[20-21] ,从而确保其通用逼近特性。
BSC 增加隐藏节点的方法与 SCNs 的点增量相比,以

削减模型紧凑性的前提下提高了模型的收敛速度,但

BSC 会产生过多的冗余节点,并且当块大小达到一定的

数值时,算法的收敛能力会下降。
SCNs 始于一个小型的 SLFNN,然后通过不等式约束

自适应得到接下来隐藏节点的参数分配;再通过全局最

小二乘法得到输出权重;最后,当达到预先设定的最大节

点数或期望的网络精度时,结束模型学习。
令 Γ: = {g1, g2, g3,…} 表 示 一 组 示 值 函 数,

span(Γ) 表示 Γ 张成的函数空间;令 L2(D) 表示定义在

D ∈ Rd 上所有勒贝格可测函数 f = [ f1, f2,…,fm]:Rd →
Rm 的空间。

给定一个目标函数 f:Rd → Rm ,假设存在一个建立

好的带有 L - 1 个隐含层节点的 SLFNN,那么 SLFNN 的

输出可表示为:

fL-1(x) = ∑
L-1

j = 1
β jg j(ω

T
j x + b j),f0 = 0 (27)

式中: L = 1,2,…,ω j、b j 和 g j 分别为第 j个隐含层节点的

输入权重、偏置和激活函数, β j = [β j1,β j2,…,β jm] T 为第

j 个隐含层节点的输出权值。
由式(27)得到网络残差 eL-1:
eL-1 = f - fL-1 = [eL-1,1, eL-1,2, …,eL-1,m] (28)
SCNs 将为增加的第 L 个隐含层节点构造约束条件,

其形式如式(29)所示:
〈eL-1,q,gL〉

2 ≥ b2
gδL,q,q = 1,2,…,m (29)

式中: ∀g∈ Γ,bg ∈R + ,使得 0 < ‖g‖ < bg 成立, δL 如
式(30)所示:
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δL = ∑
m

q = 1
δL,q, δL,q = (1 - r - uL)‖eL-1,q‖

2 (30)

式中: 0 < r < 1,uL 满足 limL→ +∞ uL = 0 和 0 < uL ≤ (1 -
r) 。

SCNs 中性能最佳的 SCN-III 算法采用全局最小二乘

法计算得到输出权重,如式(31)所示:

[β∗
1 ,β∗

2 ,…,β∗
L ] = argmin‖f - ∑

L

j = 1
β jg j‖ (31)

根据预先设定的期望误差判断是否停止 SCN-III 模

型的学习,当模型学习结果误差在期望误差之内时,停止

迭代。
3. 2　 块增量随机配置网络

　 　 BSC[22] 与 SCNs 的不同只在于每次迭代节点的添加

数量不同,成块添加节点意味着 BSC 与原本 SCNs 的约

束条件和各项参数只存在维度上的差别,其逼近特性依

然成立。
便于算法描述,将输出函数重新定义为 fL = HLβ =

fL-1 + hLβ
T
L ,其中 HL = [h1,…,hL] N×L,β 的格式与式

(31)相同,并且 hL = gT
L 。

输出权重如下式所示:
β Δk,q

= HT
Δk
HΔk

( ) †HT
Δk
eL-Δk,q

(32)
式中: Δk 表示第 k 次迭代添加隐含层节点的个数,
HT

Δk
HΔk

( ) † 为 HT
Δk
HΔk

的 Moore-Penrose 广义矩阵。

并确定中间值 β􀮨Δk,q
= HT

Δk
HΔk

( ) †HT
Δk
e∗
L-Δk,q

求得

e~ L = e∗
L-Δk

- HΔk
β􀮨Δk

。
引理 1　 假设 span(Γ) 在 L2 空间中是稠密的。 给定

0 < r < 1 和一个非负实数序列 {uL} ,其中 limL→∞ μL = 0
且 μL ≤ (1 - r) 。 对于 L = 1,2,…,Δk

 Δk ∈ {L},k = 1,
2,… ,有

δ∗
L,q = (1 - r - μL)‖e∗

L-Δk,q
‖2,q = 1,2,…,m (33)

如果生成隐藏输出块 HΔk
满足不等式,即监督机制

的块形式:

〈e∗
L-Δk,q

,HΔk
β􀮨Δk,q

〉 ≥ δ∗
L,q,q = 1,2,…,m (34)

输出权重与式(31) 相同。 模型学习的停止条件与

点增量 SCNs 相同。

4　 自适应随机配置网络的数据建模

　 　 对于 BSC 来说,越大尺寸的增量块导致收敛速度变

快的前提下,也会导致模型的紧凑性下降,可能会产生过

拟 合。 鉴 于 此, 受 到 蚁 群 优 化 算 法 ( ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO)信息素挥发思想和粒子群优化算法

(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)中更新权重的方式启

发,提出了一种自适应调节块增量大小的 SCNs。 同时,

还针对该模型每次迭代的最大配置次数进行自适应处

理,可以有效的减少模型的计算时间,使模型在保证其紧

凑性,提高训练速度。 得到自适应块增量随机配置网络

(ABSCN)。
4. 1　 基于信息素挥发的自适应块增量随机配置网络

　 　 定理 1　 给定误差序列 {ek} 存在 limk→ +∞ ek = 0,引

入信息素挥发率 ρ ,且 0 < ρ < 1,令 cost = ∑
N

i = 1
(1 -

ρ) k-N+i | ek-N+i | 且 limk→ +∞ cost = 0,存在一取整函数 ,使
得 1 ≤ (cost) = Δk ≤ P 。 其中 k 为迭代次数, Δk、ek 为
第 k 次迭代的块尺寸和计算得到的偏差, N 为观测窗口

尺寸。
定理 1 中的取整函数 如式(35)所示:

= floor(ηΔk + q·ecost) (35)
式中: floor(·) 是一个向 - ∞ 取整的函数, Δk 为第 k 次

迭代时增加块的大小, η 为惯性权重,对实时更新增加块

的大小起辅助作用,具体形式如式(36)所示。 当 cost 值
较大时, Δk 也是一个较大的值,帮助模型快速收敛;当
cost→0 时, Δk 会快速收敛到 1,防止出现过多的冗余节

点导致模型性能变差甚至过拟合。

η = ηmax - (ηmax - ηmin) L
Lmax

(36)

式中: ηmax 、ηmin 为惯性权重的最大最小值,L 为当前已添

加的隐含层节点数, Lmax 为设置的隐含层节点数量最大

值。 具体结构如图 6 所示。

图 6　 ABSCN 结构图

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

ABSCN

4. 2　 收敛性证明

　 　 BSC 的收敛性证明与 SCNs 的证明大体相似,即

定理 1 的具体证明如下式所示:
δ∗
L,q = (1 - r - μL)‖e∗

L-Δk,q
‖2,q = 1,2,…,m (37)

〈e∗
L-Δk,q

,HΔk
β􀮨Δk,q

〉 ≥ δ∗
L,q,q = 1,2,…,m (38)

由式(32)计算得到输出权重。
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因此可以得到 limL→ +∞ ‖f - f ∗
L ‖ = 0,其中 f ∗

L =

∑ L

j = 1
β∗

j g j,β
∗
j = [β∗

j,1,…,β∗
j,m] T ,最优残差块 e∗

L-Δk
= f -

f∗
L 和 e∗

0 = f。
证明:对于序列 ‖e∗

L ‖2,有:

‖e∗
L ‖2 ≤ ‖ e~ L‖

2 =

〈e∗
L-Δk

- HΔk
β􀮨Δk

,e∗
L-Δk

- HΔk
β􀮨Δk

〉 =

‖e∗
L-Δk

‖2 - ‖HΔk
β􀮨Δk

‖2 ≤

‖e∗
L-Δk

‖2 (39)
由式(39)得:

‖e∗
L ‖2 - ( r + μL)‖e∗

L-Δk
‖2 ≤ ‖ e~ L‖

2 - ( r +

μL)‖e∗
L-Δk

‖2 =

∑
m

q = 1
〈e∗

L-Δk,q
- HΔk

β􀮨Δk,q
,e∗

L-Δk,q
- HΔk

β􀮨Δk,q
〉 -(

( r + μL)〈e∗
L-Δk,q

,e∗
L-Δk,q

〉 ) =

∑
m

q = 1
(1 - r - μL)〈e∗

L-Δk,q
,e∗

L-Δk,q
〉( -

2〈e∗
L-Δk,q

,HΔk
β􀮨Δk,q

〉 + 〈HΔk
β􀮨Δk,q

,HΔk
β􀮨Δk,q

〉 ) =

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - e∗　 　 T

L-Δk,q
HΔk

(HT
Δk
HΔk

) †HT
Δk
e∗
L-Δk,q

( ) =

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - e∗　 　 T

L-Δk,q
(HT

Δk
β􀮨Δk,q

)( ) =

∑
m

q = 1
δ∗
L,q - e∗　 　 T

L-Δk,q
,HT

Δk
β􀮨Δk,q

( ) ≤

0 (40)
因此, ‖e∗

L ‖2 - ( r + μL)‖e∗
L-Δk

‖2 ≤ 0 可以进一步

表示为:
‖e∗

L ‖2 - r‖e∗
L-Δk

‖2 + μL‖e∗
L-Δk

‖2 (41)

其中, limL→∞ μL‖e∗
L-Δk

‖2 = 0 且 limL→∞ μL = 0,由式

(41)可以得到 limL→∞ ‖e∗
L ‖2 = 0,即 limL→∞ ‖e∗

L ‖ = 0。
4. 3　 自适应最大配置次数

　 　 增量块大小对 SCNs 模型的整体性能并不是唯一的

决定性因素,有助于 SCNs 性能提高的因素有很多,如最

大配置次数的大小,当 SCNs 的最大配置次数较高时,模
型的训练时间相对延长,但训练效果却显著高,最大配置

次数较小时的情况则反之。 因此,最大配置次数大小的

选择对 SCNs 模型的整体性能尤为重要。
同样如定理 1 中的给定误差序列 {ek},limk→ +∞ ek =

0,令 me =| eL-Δk
| / | eL | ,且 limk→ +∞ me

 

= 1,存在一取整

函数 γ ,使得 1 ≤ γ(me)
 

= Tmax ≤ M 。 其中 k 为迭代次

数, Tmax 、ek 为第 k 次迭代的最大配置次数和计算得到的

偏差。
上述取整函数 γ 如式(42)所示:
γ = T1 - round( T1 × (tanh(me) - l) + 10) (42)

式中: T1 为 SCNs 第 1 次迭代时的最大配置次数,
round(·) 是一个四舍五入取整函数, tanh 为双曲正切函

数, tanh(x) = sinh(x) / cosh(x) = (ex - e -x) / (ex + e -x) ,
l 为预设调整参数,当 me 较小时,即偏差相差较大时 γ 也

较大,增强收敛效果; me → 1 时,证明偏差收敛变慢,模
型趋近完善,此时 γ 较小,促使模型加快速度收敛。 结构

如图 7 所示。

图 7　 ABSCN 关于 Tmax 结构图

Fig. 7　 Structure
 

diagram
 

about
 

Tmax
 for

 

ABSCN

5　 实验与分析

　 　 本章 ABSCN 作为式(26)中补偿值 v[φ(k)] 的预测

模型,将充入软体手中的绝对气压 P 作为输入,实验数据

与机理模型之间的残差,即补偿值 v[φ(k)] 作为输出,
具体表达如式(43)所示:

v[φ(k)] = ∑
L

j = 1
β jh j(ω

T
j p + b j) (43)

为验证本文提出的算法有效性,在本文中将 ABSCN
与 BSC-II 进行对比分析,以两个基准数据集和一组软体

手的工作数据作为仿真对象。 同时,对两个基准数据集

采用不同的精度( ε1 = 0. 072、ε2 = 0. 018)来区分算法性

能。 并将输入输出归一化到[0,1]区间内。 基准数据集

信息如表 2 所示。

表 2　 数据集属性

Table
 

2　 Dataset
 

properties

数据集
属性

输入 输出
样本数 任务

DB1 8 1 4
 

177 回归

DB2 9 1 1
 

461 回归

　 　 选择 sigmoid 函数 g(x) = 1 / (1 + exp( - x)) 作为

两种算法的隐含层激活函数。 选择均方根误差 ( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为测量算法的泛化性能。 迭

代次数 k,节点数 L 和 RMSE 的平均值和方差通过 50 次
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独立重复试验得到。 参数选择: N = 5、ηmax = 0. 55、ηmin =
0. 1、q = 0. 4、ρ = 0. 3、l = 0. 4、最大节点数 Lmax = 100,最大

配置次数及其他参数均在下文实验中给出。
5. 1　 ABSCN 性能验证

　 　 本节使用式(44)所示的逼近函数,选择超参数 λ =
[0. 5 1 5

 

10
 

50 100 150 200 250 300] ,对 ABSC
 

N、BSC-II
和 SCN-III 采用不同初始增量块尺寸 Δ1,为了方便对比,
将算法相关参数保持一致。 得到结果如表 3 所示。

表 3　 ABSCN、BSC-II 与 SCN-III 性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

ABSCN,
BSC-II

 

and
 

SCN-III
算法 块大小 L k RMSE

SCN-III 1 64. 52 64. 52 0. 003
 

5

BSC-II
5 75. 28 32. 42 0. 003

 

8
10 81. 50 25. 48 0. 004

 

0

ABSCN
1 62. 34 62. 34 0. 004

 

1
5 68. 86 45. 92 0. 004

 

3
10 70. 42 44. 04 0. 003

 

9

　 　 y(x) = 0. 2e -(10x-4) 2 + 0. 5e -(80x-40) 2 +

0. 3e -(80x-40) 2
,x ∈ [0,1] (44)

表 3 中,L 和 k 分别对应各模型的隐含层节点数和迭

代次数,由此可以看出:随着初始块 Δ1 数量增加,模型训

练得到的隐含层节点数增加, 迭代次数减少; 再看

ABSCN,当 Δ1 = 1 时,隐含层节点数相比最小,但迭代次

数最多,故此模型最紧凑且训练时长最长;当 Δ1 = 10 时,
效果恰好相反,此时与 BSC-II 比较来看,隐含层节点数

小于 BSC-II 模型,迭代次数要高过 BSC-II,因此得出:
BSC-II 存在更多的冗余节点,更容易产生过拟合。 两者

训练速度对比在下节给出。
5. 2　 BSC-II 与 ABSCN 训练速度对比

　 　 针对 4. 3 节所描述的网络训练残差的变化而变化的

最大配置次数。 下面比较 ABSCN、BSC-II 和 SCN-III
 

3 种

算法在相同初始增量块尺寸 Δ1 下,不同最大配置次数得

到的训练时间,具体参数如表 4 所示。

表 4　 ABSCN、BSC-II 和 SCN-III 训练时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

of
 

ABSCN,
 

BSC-II
 

and
 

SCN-III

算法 块大小 Tmax(最大配置次数) 训练时间 / s
① ② ③ ④ ⑤

SCN-III 1
100 47. 502

 

202 48. 666
 

121 47. 189
 

726 47. 757
 

902 47. 124
 

154
200 97. 446

 

230 96. 295
 

799 99. 198
 

626 97. 211
 

847 99. 305
 

783

BSC-II
5

10

100 28. 553
 

037 26. 979
 

410 26. 919
 

008 27. 940
 

898 30. 061
 

658
200 53. 713

 

878 56. 789
 

547 53. 610
 

142 49. 765
 

161 54. 482
 

982
100 22. 527

 

088 23. 055
 

879 22. 593
 

667 23. 445
 

701 23. 704
 

128
200 46. 573

 

233 43. 515
 

874 47. 445
 

315 44. 842
 

593 41. 231
 

447

ABSCN

1

5

10

100 29. 368
 

039 29. 675
 

067 28. 356
 

679 28. 315
 

502 28. 593
 

341
200 46. 063

 

167 46. 039
 

640 45. 109
 

130 43. 579
 

167 49. 470
 

932
100 24. 174

 

796 24. 808
 

757 24. 448
 

711 22. 665
 

860 23. 169
 

461
200 34. 892

 

347 35. 423
 

113 36. 186
 

934 36. 701
 

384 35. 256
 

110
100 22. 754

 

096 21. 500
 

974 23. 028
 

857 21. 386
 

396 22. 926
 

908
200 36. 963

 

383 37. 833
 

821 37. 116
 

941 36. 268
 

108 35. 252
 

314

　 　 结合表 3、4 得到:当初始块增量大小 Δ1 = 10,最大

配置次数取 100 条件下,两模型的训练时间相差无几,当
最大配置次数取为 200 时,ABSCN 模型的训练速度要明

显优于 BSC-II 模型,又根据 5. 1 节中得出的结论,BSC-II
模型较 ABSCN 更容易产生冗余节点。 SCN-III 训练时间

过长,暂不考虑其性能。
综上所述,ABSCN 模型在同等参数条件下模型结构

比 BSC-II 更紧凑,训练速度更快。
5. 3　 基准数据集

　 　 针对两个基准数据集模型, 将 ABSCN、 BSC-I 和

SCN-III
 

3 种算法进行对比,设定超参数为 λ = [0. 5 1
 

5
 

10
 

50
 

100 150 200 250 300] 。 目标精度 ε 已在上述描述中

给出( ε1 = 0. 072、ε2 = 0. 018)。
由表 5 可以看出:最大配置次数越大,模型训练时间

越长,对于 SCN-III 模型,虽然隐含层节点数较 BSC-II 和

ABSCN 两模型更少,但优势并不明显,而且在训练时间

方面相较于其他两模型明显过长,会降低模型的总体性

能;再看 BSC-II 与 ABSCN,除初始块大小 Δ1 = 10 时的初

始最大配置次数 T1 = 100 和 T1 = 200 两模型之间的隐含

层节点相差较明显之外,其他情况下训练得到的隐含层

节点数量基本相似,但从模型的训练时间来看,BSC-II 与

ABSCN 在相同初始块大小的条件下,初始最大配置次数

为 T1 = 200 的 ABSCN 模型与最大配置次数为 Tmax = 100
的 BSC-II 模型的训练时间相差不多。
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表 5　 ABSCN、BSC-II 与 SCN-III 基准数据集训练性能对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

training
 

performance
 

on
 

ABSCN,
 

BSC-II
 

and
 

SCN-III
 

benchmark
 

datasets

数据集 算法 块大小
Tmax(最大配置

次数)
L

训练时

间 / s
数据集 算法 块大小

Tmax(最大配置

次数)
L 训练时间 / s

DB1

SCN-III

BSC-II

ABSCN

1

5

10

1

5

10

100 62. 86 89. 699
200 60. 18 157. 32
100 69. 56 53. 896
200 66. 20 83. 893
100 75. 00 38. 303
200 70. 44 61. 839
100 69. 62 36. 659
200 66. 68 47. 438
100 69. 96 35. 655
200 66. 76 47. 117
100 70. 62 33. 978
200 67. 52 41. 839

DB2

SCN-III

BSC-II

ABSCN

1

5

10

1

5

10

100 32. 42 10. 651
200 31. 44 23. 310
100 35. 88 7. 668
200 34. 52 9. 369
100 43. 88 3. 062
200 41. 56 4. 670
100 35. 80 4. 495
200 33. 28 6. 215
100 36. 20 4. 199
200 33. 84 5. 687
100 37. 72 3. 516
200 36. 08 4. 733

　 　 由上面的分析可以得到:在保证模型紧凑性的前提

下,ABSCN 比 BSC-II 具有更快的训练时间优点,在以训

练时间为标准的前提下,ABSCN 比 BSC-II 模型紧凑型更

高。 综上所述,ABSCN 模型无论其网络最大配置次数取

上述何种,考虑总体性能,ABSCN 模型总是优于 BSC-II
模型。
5. 4　 软体手弯曲角度软测量

　 　 由 AIC 准则得到模型的阶数,选取延迟步数 d = 1,
得到可行阶次 [n,m,d] = [5, 8, 1] ,其中模型参数为:
C = [1. 362

 

0. 433
 

6
 

0. 550
 

5
 

- 0. 671
 

4
 

0. 040
 

39
 

0. 892
 

9
 

- 0. 623
 

6
 

0. 114
 

2] T,D = [1. 276
 

- 2. 222
 

0. 654
 

0. 244
 

7
 

0. 049
 

95] T 。
由本章前 3 小节的实验仿真已经充分证明了

ABSCN 算法的有效性。 下面本节是将所提出的方法应

用到实际的工业案例中,对软体手中所充入的气体压强

得到弯曲角度的估计。 在实际的操作现场中采集 456 个

样本进行建模所需的数据,其中 366 个样本为训练集,90
个样本为测试集,设计目标精度为 ε = 3 × e -2,初始最大

配置次数 T1 = 100,其余参数与上述相同,初始块大小分

别设置为 Δ1 = 1 和 Δ1 = 5。
图 8 和 9 中,初始块大小为 Δ1 = 1 的 ABSCN 模型最

终训练得到隐含层节点数为 L = 85,迭代次数为 k = 52。
图 9 中初始块大小为 Δ1 = 5 的 ABSCN 模型最终训练得

到隐含层节点数为 L = 87,迭代次数为 k = 50。 两者模型

训练 50 次的时间分别为 15. 387 449 s 和 13. 987 839 s。
在图 8 和 9 中可以得到:模型输出和真实值基本吻

合,大部分数据均满足实验要求。 由图 10 得到:本文提

出的方法可以对软体手弯曲角度进行准确的估计;并且

提出的 ABSCN 模型网络结构简单,总体性能较高,泛化

性能良好。

图 8　 初始块大小为 Δ1 = 1 时的模型

逼近特性和模型收敛曲线

Fig. 8　 Approximation
 

characteristics
 

and
 

convergence
curve

 

of
 

the
 

model
 

when
 

the
 

initial
 

block
 

size
 

is
 

Δ1 = 1



·156　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 9　 初始块大小为 Δ1 = 5 时的模型

逼近特性和模型收敛曲线

Fig. 9　 Approximation
 

characteristics
 

and
 

convergence
curve

 

of
 

the
 

model
 

when
 

the
 

initial
 

block
 

size
 

is
 

Δ1 = 5

图 10　 软体手气压-弯曲角度实验数据与预测数据对比

Fig. 10　 Comparison
 

between
 

experimental
 

data
 

and
predicted

 

data
 

for
 

air
 

pressure-bending
angle

 

of
 

the
 

soft
 

gripper

6　 结　 论

　 　 本文的软体手弯曲角度软测量,针对机理模型预测

结果不够精确,数据模型可解释性不强,提出了数据与机

理混合驱动的软测量模型,利用最小二乘法对机理模型

进行线性化参数辨识。 对未建模动态,引入了补偿值,针
对原有的 SCNs 和 BSC 算法进行改进,提出了一种自适

应块增量随机配置网络模型,并对本模型的最大配置次

数进行优化处理,在保证模型具有足够紧凑性的前提下

拥有较快的训练速度,混合模型精度也得到了明显提升。
同时证明了 ABSCN 算法的泛化能力,SCNs 相比,具有更

高的模型紧凑性和较快的训练速度,对于较大的数据集,
性能凸显更为明显。

ABSAN 还可以根据使用者的需要通过调节参数来

进行模型紧凑性和训练速度的取舍;可以根据需要获得

更紧凑的模型;也可以获得训练速度更快的模型;或者紧

凑性与训练速度兼得,获得总体性能更好的模型,但需要

牺牲一定的紧凑性和训练时间。 经过验证分析,所提出

的算法具有收敛速度快、模型尺寸小、训练速度快、泛化

性能好等优点。
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