
  机械系统在运动过程中会产生振荡,而振荡会造成额外的能量消耗。
在定点运动过程中,不同的运动轨迹会造成不同程度的振荡,因此有必要研

究如何设计最优轨迹控制器使得机械系统在整个运动过程所消耗的能量

最小。
以机器人轨迹规划为例,轨迹规划方法分为两方面:

 

对于移动机器人

是指移动的路径轨迹规划,如在有地图条件或没有地图的条件下,移动机器

人按什么样的路径轨迹来行走;
 

对于工业机器人则指机械臂末端行走的曲

线轨迹规划,或机械臂在运动过程中的位移、速度和加速度的曲线轮廓

规划。
本章介绍固定时间定点位置运动的最优轨迹规划设计问题,最优轨迹

的目标是使整个运动过程中消耗的能量最小。智能优化算法(如遗传算法、
粒子群算法、差分进化算法等)可以用来优化任何形式的定点运动,为了设

计最优轨迹,这里介绍基于差分进化的轨迹优化算法。

3.1 差分进化算法

3.1.1 差分进化算法的提出

  差分进化(Differential
 

Evolution,DE)算法是模拟自然界生物种群以

“优胜劣汰、适者生存”为原则的进化发展规律而形成的一种随机启发式搜

索算法,是一种新兴的进化计算技术。它由Rainer
 

Storn和Kenneth
 

Price
于1995年提出[1]。由于其简单易用、稳健性好以及强大的全局搜索能力,
已在多个领域取得成功。

差分进化算法保留了基于种群的全局搜索策略,采用实数编码、基于差

分的简单变异操作和一对一的竞争生存策略,降低了遗传操作的复杂性。
同时,差分进化算法特有的记忆能力使其可以动态跟踪当前的搜索情况,以
调整其搜索策略,具有较强的全局收敛能力和鲁棒性,且不需要借助问题的

特征信息,适于求解一些利用常规的数学规划方法所无法求解的复杂环境

中的优化问题,采用差分进化算法可实现轨迹规划[2]。
实验结果表明,差分进化算法的性能优于粒子群算法和其他进化算法,

该算法已成为一种求解非线性、不可微、多极值和高维的复杂函数的一种有

效的和鲁棒性好的方法。
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3.1.2 标准差分进化算法

差分进化算法是基于群体智能理论的优化算法,通过群体内个体间的合作与竞争产生的

群体智能指导优化搜索。它保留了基于种群的全局搜索策略,采用实数编码、基于差分的简单

变异操作和一对一的竞争生存策略,降低了遗传操作的复杂性,它特有的记忆能力使其可以动

态跟踪当前的搜索情况已调整其搜索策略。具有较强的全局收敛能力和鲁棒性。差分进化算

法的主要优点可以总结为三点:
 

一是待定参数少,二是不易陷入局部最优,三是收敛速度快。
差分进化算法根据父代个体间的差分矢量进行变异、交叉和选择操作,其基本思想是从某

一随机产生的初始群体开始,通过把种群中任意两个个体的向量差加权后按一定的规则与第

3个个体求和来产生新个体,然后将新个体与当代种群中某个预先决定的个体相比较,如果新

个体的适应度值优于与之相比较的个体的适应度值,则在下一代中就用新个体取代旧个体,否
则旧个体仍保存下来,通过不断地迭代运算,保留优良个体,淘汰劣质个体,引导搜索过程向最

优解逼近。
在优化设计中,差分进化算法与传统的优化方法相比,具有以下主要特点:

 

(1)
 

差分进化算法从一个群体即多个点而不是从一个点开始搜索,这是它能以较大的概

率找到整体最优解的主要原因;
 

(2)
 

差分进化算法的进化准则是基于适应性信息的,无须借助其他辅助性信息(如要求函

数可导或连续),大大地扩展了其应用范围;
 

(3)
 

差分进化算法具有内在的并行性,这使得它非常适用于大规模并行分布处理,减小时

间成本开销;
 

(4)
 

差分进化算法采用概率转移规则,不需要确定性的规则。

3.1.3 差分进化算法的基本流程

差分进化算法是基于实数编码的进化算法,整体结构上与其他进化算法类似,由变异、交
叉和选择三个基本操作构成。标准差分进化算法主要包括以下4个步骤。

1.
 

生成初始群体

在n 维空间里随机产生满足约束条件的M 个个体,实施措施如下:
 

xij(0)=
 

randij(0,1)(xU
ij -xL

ij)+xL
ij (3.1)

其中xU
ij 和xL

ij 分别是第j个染色体的上界和下界,randij(0,1)是[0,1]之间的随机小数。

2.
 

变异操作

从群体中随机选择3个个体xp1、xp2 和xp3,且i≠p1≠p2≠p3,则基本的变异操作为

hij(t+1)=xp1j(t)+F(xp2j(t)-xp3j(t)) (3.2)
如果无局部优化问题,变异操作可写为

hij(t+1)=xbj(t)+F(xp2j(t)-xp3j(t)) (3.3)
其中,xp2j(t)-xp3j(t)为差异化向量,此差分操作是差分进化算法的关键,F 为缩放因子,p1、

p2、p3 为随机整数,表示个体在种群中的序号,xbj(t)为当前代中种群中最好的个体。
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由于式(3.3)借鉴了当前种群中最好的个体信息,可加快收敛速度。

3.
 

交叉操作

交叉操作是为了增加群体的多样性,具体操作如下:
 

vij(t+1)=
hij(t+1), randlij ≤CR
 
xij(t), randlij >CR (3.4)

其中,randlij 为[0,1]之间的随机小数,CR 为交叉概率,CR∈[0,1]。

4.
 

选择操作

为了确定xi(t)是否成为下一代的成员,试验向量vi(t+1)和目标向量xi(t)对评价函数

进行比较:
 

xi(t+1)=
vi(t+1),f(vi1(t+1),…,vin(t+1))<f(xi1(t),…,xin(t))
 
xij(t),f(vi1(t+1),…,vin(t+1))≥f(xi1(t),…,xin(t)) (3.5)

图3.1 差分进化基本运算流程 

  反复执行步骤2~4的操作,直至达到最大的进

化代数G,差分进化基本运算流程如图3.1所示。

3.1.4 差分进化算法的参数设置

对于进化算法而言,为了取得理想的结果,需要

对差分进化算法的各参数进行合理的设置。针对不

同的优化问题,参数的设置往往也是不同的。另外,
为了使差分进化算法的收敛速度得到提高,学者们

针对差分进化算法的核心部分—变异向量的构造形

式提出了多种的扩展模式,以适应更广泛的优化

问题。
差分进化算法的运行参数主要有缩放因子F、

交叉因子CR、群体规模M 和最大进化代数G。

1.
 

变异因子F

变异因子F 是控制种群多样性和收敛性的重要

参数。一般在[0,2]之间取值。变异因子F 值较小

时,群体的差异度减小,进化过程不一跳出局部极值

导致种群过早收敛。变异因子F 值较大时,虽然容易跳出局部极值,但是收敛速度会减慢。
一般可选在F=0.3~0.6。

另外,可以采用下式[3]线性调整变异因子F:
 

F=(Fmax-Fmin)
T-t
T +Fmin

其中,t为当前进化代数,T 为最大进化代数,Fmax 和Fmin 为选定的变异因子最大和最小值。
在算法搜索初期,F 取值较大,有利于扩大搜索空间,保持种群的多样性;

 

在算法后期,收敛
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的情况下,F 取值较小,有利于在最佳区域的周围进行搜索,从而提高了收敛速率和搜索

精度。

2.
 

交叉因子CR

交叉因子CR 可控制个体参数的各维对交叉的参与程度,以及全局与局部搜索能力的平

衡,一般在[0,1]之间。交叉因子CR 越小,种群多样性减小,容易受骗,过早收敛。CR 越大,
收敛速度越大。但过大可能导致收敛变慢,因为扰动大于了群体差异度。根据文献一般应选

在[0.6,0.9]之间。

CR 越大,F 越小,种群收敛逐渐加速,但随着交叉因子CR 的增大,收敛对变异因子F 的

敏感度逐渐提高。
同样,可以采用下式线性调整交叉因子CR:

 

CR=CRmin+
CRmax-CRmin

T t

其中CRmax 和CRmin 为交叉因子CR 的最大值和最小值。
为了保证算法的性能,CRmax 和CRmin 应选取合理的值。随着进化代数的增加,F 线性递

减,CR 线性递增,目的是希望改进的DE算法在搜索初期能够保持种群的多样性,到后期有较

大的收敛速率。

3.
 

群体规模 M

群体所含个体数量M 一般介于5D 与10D 之间(D 为问题空间的维度),但不能少于4,
否则无法进行变异操作。M 越大,种群多样性越强,获得最优解概率越大,但是计算时间更

长,一般取20~50。

4.
 

最大迭代代数G

最大迭代代数G 一般作为进化过程的终止条件。迭代次数越大,最优解更精确,但同时

计算的时间会更长,需要根据具体问题设定。
以上四个参数对差分进化算法的求解结果和求解效率都有很大的影响,因此要合理设定

这些参数才能获得较好的效果。

3.1.5 基于差分进化算法的函数优化

利用差分进化算法求Rosenbrock函数的极大值

f(x1,x2)=100(x2
1-x2)2+(1-x1)2

 
-2.048≤xi ≤2.048 (i=1,2) (3.6)

  该函数有两个局部极大点,分别是f(2.048,-2.048)=3897.7342和f(-2.048,

-2.048)=3905.9262,其中后者为全局最大点。
函数f(x1,x2)的三维图如图3.2所示,可以发现该函数在指定的定义域上有两个接近的

极点,即一个全局极大值和一个局部极大值。因此,采用寻优算法求极大值时,需要避免陷入

局部最优解。
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图3.2 f(x1,x2)的三维图

仿真程序:
 

chap3_1.m。

  clear
 

all 
close

 

all 

x_min=-2 048 
x_max=2 048 

L=x_max-x_min 
N=101 
for

 

i=1 1 N
 

  for
 

j=1 1 N
   x1 i =x_min+L  N-1 * i-1  

 

   x2 j =x_min+L  N-1 * j-1  
   fx i j =100* x1 i ፎ2-x2 j  ፎ2+ 1-x1 i  ፎ2 
  end
end
figure 1  
surf x1 x2 fx  
title 'f x '  

display 'Maximum
 

value
 

of
 

fx= '  
disp max max fx    

采用实数编码求函数极大值,用两个实数分别表示两个决策变量x1、x2,分别将x1、x2 的

定义域离散化为从离散点-2.048到离散点2.048的Size个实数。个体的适应度直接取为对

应的目标函数值,越大越好。即取适应度函数为F(x)=f(x1,x2)。
在差分进化算法仿真中,取F=1.2,CR=0.90,样本个数为Size=50,最大迭代次数

G=30。按式(3.1)至式(3.5)设计差分进化算法,经过30步迭代,最佳样本为BestS=
[-2.048 -2.048],即当x1=-2.048,x2=-2.048时,Rosenbrock函数具有极大值,极大

值为3905.9。
适应度函数F 的变化过程如图3.3所示,通过适当增大F 值及增加样本数量,有效地避

免了陷入局部最优解,仿真结果表明正确率接近100%。
差分进化算法优化程序包括以下两个部分。
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图3.3 适应度函数F 的优化过程

(1)
 

主程序:chap3_2.m。

  %To
 

Get
 

maximum
 

value
 

of
 

function
 

f x1 x2 
 

by
 

Differential
 

Evolution
clear

 

all 
close

 

all 

Size=30 
CodeL=2 

MinX 1 =-2 048 
MaxX 1 =2 048 
MinX 2 =-2 048 
MaxX 2 =2 048 

G=50 

F=1 2 
              

                  %变异因子 0 2 
cr=0 9 

             

%交叉因子 0 6 0 9 
%初始化种群
for

 

i=1 1 CodeL
       

  P   i =MinX i + MaxX i -MinX i  *rand Size 1  
end

BestS=P 1    
 

%全局最优个体
for

 

i=2 Size
    if chap3_2obj 

 

P i 1  P i 2  chap3_2obj 
 

BestS 1  BestS 2   
    BestS=P i    
  end
end

fi=chap3_2obj 
 

BestS 1  BestS 2   
 

%进入主要循环 直到满足精度要求
 

for
 

kg=1 1 G
  time kg =kg 
%变异
  for

 

i=1 Size
    r1

 

=
 

1 r2=1 r3=1 
    while r1

 

==
 

r2||
 

r1
 

==
 

r3
 

||
 

r2
 

==
 

r3
 

||
 

r1
 

==
 

i
 

||
 

r2
 

==i
 

||
 

r3
 

==
 

i
 

 
      r1

 

=
 

ceil Size
 

*
 

rand 1   
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      r2
 

=
 

ceil Size
 

*
 

rand 1   
       r3

 

=
 

ceil Size
 

*
 

rand 1   
    end
    h i   

 

=
 

P r1   +F* P r2   -P r3     

    for
 

j=1 CodeL %检查位置是否越界
      if

 

h i j MinX j 
        h i j =MinX j  
      elseif

 

h i j MaxX j 
        h i j =MaxX j  
      end
    end

        

    
%交叉
    for

 

j
 

=
 

1 1 CodeL
       tempr

 

=
 

rand 1  
       if tempr cr 
         v i j 

 

=
 

h i j  
       else
         v i j 

 

=
 

P i j  
       end
    end
    
%选择

        

    if chap3_2obj 
 

v i 1  v i 2  chap3_2obj 
 

P i 1  P i 2   
      P i   =v i    
    end
%判断和更新

       

   if chap3_2obj 
 

P i 1  P i 2  fi 
 

%判断当此时的位置是否为最优的情况
     fi=chap3_2obj 

 

P i 1  P i 2   
     BestS=P i    
    end
  end
Best_f kg =chap3_2obj 

 

BestS 1  BestS 2   
end
BestS

     

%最佳个体
Best_f kg %最大函数值

figure 1  
plot time Best_f time  'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Times'  ylabel 'Best

 

f'  

(2)
 

函数计算程序:
 

chap3_2obj.m。

  function
 

J=evaluate_objective x1 x2 
 

%计算函数值
 J=100* 

 

x1ፎ2-
 

x2 ፎ2+ 1-
 

x1 ፎ2 
end

3.2 轨迹规划算法的设计

3.2.1 一个简单的样条插值实例

  三次样条插值(简称Spline插值)是通过一系列形值点的一条光滑曲线,数学上通过求解

三弯矩方程组得出曲线函数组的过程。
定义3.1 设[a,b]上有插值点,a=x1<x2<…<xn=b,对应的函数值为y1,y2,…,
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yn。若函数S(x)满足S(xj)=yj(j=1,2,…,n)上都是不高于三次的多项式。当S(x)在
[a,b]上具有二阶连续导数,则称S(x)为三次样条插值函数,如图3.4所示。

要求S(x)只需在[xj,xj+1]上确定一个三次多项式,设

Sj(x)=ajx3+bjx2

+cjx+dj, j=1,2,…,n-1
(3.7)

其中,aj,bj,cj,dj 待定,并满足

S(xj)=yj, S(xj -0)=S(xj +0), j=1,2,…,n-1
S'(xj -0)=S'(xj +0),S″(xj -0)=S″(xj +0), j=1,2,…,n-1

以一个简单的三次样条插值为例,横坐标取0至10且间隔为1的11个插值点,纵坐标取正弦

函数,以横坐标间距为0.25的点形成插值曲线,利用 MATLAB提供的插值函数spline可实

现三次样条插值,仿真结果如图3.5所示。

图3.4 三次样条插值函数 图3.5 插值效果

仿真实例:
 

chap3_3.m。

  clear
 

all 
close

 

all
x

 

=
 

0 10 
y

 

=
 

sin x  
xx

 

=
 

0  25 10 
yy

 

=
 

spline x y xx  
plot x y 'o' xx yy 

3.2.2 轨迹规划算法介绍

当前轨迹规划主要应用于移动机器人和工业机器人,常用的轨迹规划方法有如下三种。

1.
 

A星搜索算法

A星算法是一种启发式的图搜索算法,可以在有限的条件中得到一个最优解[4],并在理论

上可以保证全局最优解的收敛性,对轨迹规划问题中的各种约束条件可以较好地满足。

A星算法的核心思想是建立启发函数:
 

f(n)=g(n)+h(n)
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式中,g(n)是从起始点到当前节点n的实际代价值,h(n)是从当前节点n 到目标点的估计值。
两者相加得到的就是当前节点的总估计值f(n),然后再对f(n)的大小做出比较,选取f(n)最
小的节点作为有效节点,有效节点作为新的起始点,继续搜索下一有效节点,直至到达目标点。

2.
 

人工势场法

人工势场法是通过设计目标和障碍的势能函数,使机器人处于人工势场中,同时受到目标

点的引力和障碍物的斥力,选取合适的势能函数参数和移动步长,根据合力生成一系列路径

点,最终完成路径规划[5]。
机械手在人工势场中受到的合力表达式为

F(n)=Fa(n)+∑Fr(n)

式中,向量Fa(n)为当前点n 受到目标点的引力,方向由机器人质心指向目标点,向量

Fr(n)为受到障碍物的斥力,方向由障碍物质心指向机器人质心,∑Fr(n)为斥力合力,

F(n)为机器人受到的总合力。
若当前点坐标和步长分别为p(n)和δ,则机器人下一节点的坐标为

p(n+1)=p(n)+δ F(n)
‖F(n)‖

  依此方法搜索,一步一步到达目标点。

3.
 

智能优化算法

前面两种方法轨迹规划每一步并不是朝着目标点方向,这样得到的路径并非最优。智能

算法通过随机搜索获得最优路径,在最优轨迹方面具有较好的应用。

3.2.3 最优轨迹的设计

采用差分进化方法,可设计机械手轨迹规划的智能优化算法。不失一般性,最优轨迹可在

定点运动—摆线运动轨迹的基础上进行优化。摆线运动的表达式如下:
 

θr=(θd-θ0)
t
TE

-
1
2πsin

2πt
TE  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 +θ0 (3.8)

其中TE 是摆线周期,θ0 和θd 分别为角的初始角度和目标角度。
由于差分进化算法是一种离散型的算法,因此需要对连续型的参考轨迹式(3.8)进行等时

间隔采样,取时间间隔为
TE

2n
,则可得到离散化的参考轨迹为

θ
-

r= θ
-

r,0,θ
-

r,1,…,θ
-

r,2n-1,θ
-

r,2n  (3.9)

其中,θ
-

r,j 表示在时刻t=j
2nTE 对于θr的采样值(j=0,1,…,2n),θ

-

r是离散的参考轨迹。

定义Δθ
-

j(k)为与参考轨迹的偏差(j=1,2,…,n-1),k表示差分进化算法中的第k 次迭

代,则得

θ
-

opj(k)=θ
-

r,j +Δθ
-

j(k) (3.10)

其中,θ
-

opj(k)表示在时刻t=j
2nTE 由差分进化算法的第k次迭代得到的关节角的修正角度。
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3.3 单关节机械手最优轨迹控制

为了使实际生成的轨迹平滑,在保持轨迹接近参考轨迹的同时,还应确保系统在运动过程

中消耗的总能量尽量小,可采用三次样条函数插值并结合差分进化方法来进行轨迹规划。

3.3.1 问题的提出

将单关节机械手简化为一个简单的二阶线性系统:
 

Iθ̈+bθ
·
=τ+d (3.11)

其中,θ为角度,I为转动惯量,b为黏性系数,τ为控制输入,d 为加在控制输入上的扰动。
通过差分进化方法,沿着参考路径进行最优规划,从而保证运动系统在不偏离参考路径的

基础上,采用PD控制方法,实现对最优轨迹的跟踪,使整个运动过程中消耗的能量最小。

3.3.2 最优轨迹的优化

最优轨迹能够通过优化与参考轨迹的偏差来间接地得到。假设系统达到稳态的最大允许

时间为t=3TE,考虑到能量守恒定理,用非保守力做功来表示系统在运动过程中消耗的总能

量,目标函数选择为

J=ω∫
3TE

0
τθ
·
dt+(1-ω)∫

3TE

0
|dis(t)|dt (3.12)

其中,ω 为权值,τ为控制输入信号,dis(t)为实际跟踪轨迹与理想轨迹之间的距离。
通过采用差分进化算法,优化轨迹式(3.12),使目标函数最小,从而获得最优轨迹。差分

进化算法的设定参数如下:
 

最大迭代次数G,种群数Size,搜索空间的维数D,放大因子F,交
叉因子CR。经过差分进化算法可得到一组最优偏差,进而得到最优的离散轨迹如下:

 

θ
-

op= θ
-

op,0,θ
-

op,1,…,θ
-

op,2n-1,θ
-

op,2n  (3.13)

  为了获得连续型的最优轨迹,采用三次样条插值进行轨迹规划,即利用三次样条插值的方

法对离散轨迹进行插值。插值的边界条件如下:
 

θop(0)=θ
-

op,0=θ0

θop(TE)=θ
-

op,2n =θd

θ
·
op(0)=

 

θ
-·
op,0=θ

·
0=0

θ
·
op(TE)=

 

θ
-·
op,2n =θ

·
d=0

插值节点为

θop(tj)=θ
-

op,j, tj =j
2nTE, j=1,2,…,2n-1

通过差分进化优化插值点的位置,将插值得到的连续函数θop(k)作为关节的最优轨迹。定义

跟踪误差为e=θop-θ,设计PD控制律为

τ=kpe+kde
· (3.14)

其中,kp>0,kd>0。
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3.3.3 仿真实例

单关节机械手可简化为如下被控对象:
 

Iθ̈+bθ
·
=τ+d

其中,I=
1
133
,b=

25
133
,d=sint。

采样时间为ts=0.001,采用Z 变换进行离散化。仿真中,最大允许时间为3TE,摆线周

期TE=1,取摆线周期的一半离散点数为n=500,则采样时间为ts=
TE

2n=0.001
。

采用样条插值方法,插值点选取4个点,即D=4。通过插值点的优化来初始化路径,具体

方法为:
 

插值点横坐标固定取第200、400、600和第800个点,纵坐标取初始点和终止点之间

的4个随机值,第i个样本(i=1,2,…,Size)第j个插值点(j=1,2,3,4)的值取

θop(i,j)=rand(θd-θ0)+θ0
其中,rand为0~1之间的随机值。

根据式(3.8)求θr,采用差分进化算法设计最优轨迹θop,取权值ω=0.30,样本个数

Size=50,变异因子F=0.5,交叉因子CR=0.9,优化次数为30次。通过差分进化方法不断

优化4个插值点的纵坐标值,直到达到满意的优化指标或优化次数为止。
跟踪指令为θd=0.5,采用PD控制律式(3.14),取其中kp=300,kd=10,仿真结果如

图3.6至图3.9所示。

图3.6 理想轨迹、最优轨迹及轨迹跟踪

图3.7 控制输入信号
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图3.8 最优轨迹的优化效果

图3.9 目标函数的优化过程

仿真程序:
 

(1)
 

优化主程序:
 

chap3_4.m。

  clear
 

all 
close

 

all 
global

 

TE
 

G
 

ts
Size=50 

  

%样本个数

D=4 
      

%每个样本有4个固定点 即分成4段

F=0 5 
    

%变异因子

CR=0 9 
   

%交叉因子

Nmax=30 
  

%DE优化次数

TE=1 
     

%参考轨迹参数TE
thd=0 50 
aim= TE thd  %摆线路径终点

start= 0 0  %路径起点

tmax=3*TE 
  

%仿真时间

ts=0 001 
  

%采样时间
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G=tmax ts 
  

%仿真时间为G=3000
%***************摆线参考轨迹*************%
th0=0 
dT=TE 1000 

 

%将TE分为1000个点 每段长度 步长 为dT
  
for

 

k=1 1 G
t k =k*dT 

  

%t 1 =0 001 t 2 =0 002      
if

 

t k TE
  thr k = thd-th0 * t k  TE-

 

1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +th0 
%不含原点的参考轨迹 1 

else
 

  thr k =thd 
end
end
%***************初始化路径**************%
for

 

i=1 Size
  for

 

j=1 D
  Path i j =rand* thd-th0 +th0 
  end
end

%**********差分进化计算***************%
for

 

N=1 Nmax
%**************变异**************%
  for

 

i=1 Size
    r1=ceil Size*rand  
    r2=ceil Size*rand  
    r3=ceil Size*rand  
    while r1==r2||r1==r3||r2==r3||r1==i||r2==i||r3==i   

%选取不同的r1、r2、r3 且不等于i
       r1=ceil Size*rand  
       r2=ceil Size*rand  
       r3=ceil Size*rand  
    end
    for

 

j=1 D
      mutate_Path i j =Path r1 j +F * Path r2 j -Path r3 j     

%选择前半部分产生变异个体

    end
%****************交叉****************%
    for

 

j=1 D
      if

 

rand =CR
        cross_Path i j =mutate_Path i j  
      else
        cross_Path i j =Path i j  
      end
    end
%先进行三次样条插值 此为D=4时的特殊情况%
    XX 1 =0 XX 2 =200*dT XX 3 =400*dT XX 4 =600*dT XX 5 =800*dT XX 6 =1000*dT 
    YY 1 =th0 YY 2 =cross_Path i 1  YY 3 =cross_Path i 2  YY 4 =cross_Path i 3  
YY 5 =cross_Path i 4  YY 6 =thd 
    dY= 0

 

0  
    cross_Path_spline=spline XX YY linspace 0 1 1000   
            %输出插值拟合后的曲线 注意步长nt的一致 此时输出1000个点

    YY 2 =Path i 1  YY 3 =Path i 2  YY 4 =Path i 3  YY 5 =Path i 4  
    Path_spline=spline XX YY linspace 0 1 1000   
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%***
   

计算指标并比较***%
    for

 

k=1 1000
        

      distance_cross i k =abs cross_Path_spline k -thr k   
                 %计算交叉后的轨迹与参考轨迹的距离值

      distance_Path i k =abs Path_spline k -thr k   
                 %计算插值后的轨迹与参考轨迹的距离值

    end
    new_object

    

=
 

chap3_4obj cross_Path_spline distance_cross i    0  
                 %计算交叉后的能量消耗最低及路径逼近最佳值的和

    formal_object
 

=
 

chap3_4obj Path_spline distance_Path i    0  
                 %计算插值后的能量消耗最低及路径逼近最佳值的和

%%%%%%%%%%
  

选择算法
  

%%%%%%%%%%%
    if

 

new_object =formal_object
      Fitness i =new_object 
      Path i   =cross_Path i    
    else
      Fitness i =formal_object 
      Path i   =Path i    
    end
  end
   iteraion_fitness N  flag =min Fitness   %记下第NC次迭代的最小数值及其维数

  
  lujing N   =Path flag   

               

%第NC次迭代的最佳路径

  fprintf 'N=%d
 

Jmin=%g\n' N iteraion_fitness N   
    

end
 Best_fitness flag1 =min iteraion_fitness  
Best_solution=lujing flag1    
YY 2 =Best_solution 1  YY 3 =Best_solution 2  YY 4 =Best_solution 3  YY 5 =Best_solution 4  

Finally_spline=spline XX YY linspace 0 1 1000   
chap3_4obj Finally_spline distance_Path Size    1  

figure 3  
plot  0 0 001 1   0 thr 1 1 1000   'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Ideal
 

Path'  
hold

 

on 
plot  0 0 2 1  

 

YY 'ko' 'linewidth' 2  
hold

 

on 
plot  0 0 001 1   0 Finally_spline  'k- ' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Optimized
 

Path'  
legend 'Ideal

 

Path' 'Interpolation
 

points' 'Optimized
 

Path'  

figure 4  
plot  1 Nmax  iteraion_fitness 'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Fitness
 

Change'  

(2)
 

目标函数程序:
 

chap3_4obj.m。

  %*********计算控制输入能量消耗最低及路径逼近最佳值之和的子函数***********%
function

 

Object=object path distance flag 
  

%path distance是2000维

global
 

TE
 

G
 

ts
w=0 60 
th_1=0 tol_1=0 e_1=0 
tmax=3*TE 

 

%目标函数积分上限为3TE
thd=0 5 
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thop_1=0 dthop_1=0 
x1_1=0 x2_1=0 
for

 

k=1 1 G
   

%Begin
 

th k 从2开始和thop 1 对应

t k =k*ts 
  if

 

t k =TE
   thop k =path k  

 

%要逼近的最优轨迹

   dthop k = thop k -thop_1  ts 
   ddthop k = dthop k -dthop_1  ts 
  else
    thop k =thd 
    dthop k =0 
    ddthop k =0 

        

  end
    

  
%离散模型

I=1 133 b=25 133 
d k =1*sin k*ts  

x2 k =x2_1+ts*1 I* tol_1-b*x2_1+d k   
x1 k =x1_1+ts*x2 k  

th k =x1 k  
 

dth k =x2 k  
 

e k =thop k -th k  
de k = e k -e_1  ts 

         

  
kp=300 kd=0 30 

  tol k =kp*e k +kd*de k  
  energy k =abs tol k *dth k   

  tol_1=tol k  
  x1_1=x1 k  
  x2_1=x2 k  
  e_1=e k  
  thop_1=thop k  
  dthop_1=dthop k  
end

 

%************计算总能量******************%
energy_all=0 
for

 

k=1 1 G
  energy_all=energy_all+energy k  
end
dis=sum distance  %参考轨迹的逼近误差

%********计算目标********%
Object=w*energy_all+ 1-w *dis 

  

%used
 

for
 

main m
if

 

flag==1
  t 1 =0 
  th0=0 
  for

 

k=1 1 G
   

% TE
 

不包含原点

    t k =k*ts 
  if

 

t k TE
    thr k = thd-th0 * t k  TE-1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +th0 
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%不含原点的参考轨迹

  else
 

    thr k =thd 
  end
  end
    figure 1  
    plot t thr 'k - ' t thop 'k' t th 'k- ' 'linewidth' 2  
    legend 'Ideal

 

trajectory' 'Optimal
 

trajectory' 
 

'Trajectory
 

tracking'  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Joint
 

angle
 

tracking'  
    figure 2  
    plot t tol 'k' 'linewidth' 2  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Control
 

input tol'  
end
end

3.4 双关节机械手最优轨迹控制

3.4.1 系统描述

  双关节机械手动力学方程为

D(q)q̈+C(q,q·)q·=τ (3.15)
其中,D(q)为2×2阶正定惯性矩阵,C(q,q

·)为2×2阶离心和哥氏力项,τ为控制输入。
通过差分进化方法,沿着参考路径进行最优规划,从而保证运动系统在不偏离参考路径的

基础上,采用PD控制方法,实现对最优轨迹的跟踪,使整个运动过程中消耗的能量最小。

3.4.2 规划器设计

最优轨迹能够通过优化与参考轨迹的偏差来间接地得到。假设系统达到稳态的最大允许

时间为t=3TE,考虑到能量守恒定理,用非保守力做功来表示系统在运动过程中消耗的总能

量,第i个机械臂的目标函数选择为

Ji=ωi∫
3TE

0
|τiq

·
i|dt+(1-ωi)∫

3TE

0
|Δi(t)|dt (3.16)

其中,i=1,2,ωi 为权值,τi 为控制输入信号,Δi 为实际跟踪轨迹与理想轨迹之间的距离,

Δi=qopi
(tj)-qri(tj)。

针对双关节机械手,总的目标函数为

J=J1+J2 (3.17)
通过采用差分进化算法,优化轨迹式(3.17),使目标函数最小,从而获得最优轨迹。差分进化

算法的设定参数如下:
 

最大迭代次数G,种群数Size,搜索空间的维数D,放大因子F,交叉因

子CR。经过差分进化算法可得到一组最优偏差,进而得到第i个机械臂的最优离散轨迹如下:
 

q-opi = q-opi,0,q
-
opi,1
,…,q-opi,2n-1,q-opi,2n  ,i=1,2 (3.18)

  为了获得连续型的最优轨迹,采用三次样条插值进行轨迹规划,即利用三次样条插值的方

法对离散轨迹进行插值。第i个机械臂插值的边界条件如下:
 

qopi
(0)=

 

q-opi,0=q0i

qopi
(TE)=

 

q-opi,2n =qdi
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q·opi(0)=
 

q-
·
opi,0=

 

q·0i=0

q·opi(TE)=
 

q-
·
opi,2n =

 

q·di=0
插值节点为

qopi
(tj)=

 

q-opi,j, tj =j
2nTE, j=1,2,…,2n-1 (3.19)

将插值得到的连续函数qopi
(k)作为第i个机械臂关节角度跟踪的最优轨迹。定义跟踪误差

为ei=qopi-qi,e=[e1 e2]T,e
·=[e·1 e

·
2]T,当忽略重力和外加干扰时,采用独立的PD控

制,能满足机器人定点控制的要求。设计独立的PD控制律为

τ=Kde
·+Kpe (3.20)

其中,Kp>0,Kd>0。

取跟踪误差为e=qd-q,采用定点控制时,qd 为常值,则q
·
d=q̈d≡0。则根据LaSalle不

变集定理,则有t→∞时,从任意初始条件(q0,q
·
0)出发,均有q→qd,q

·→0。

3.4.3 仿真实例

针对被控对象式(3.15),选二关节机器人系统(不考虑重力、摩擦力和干扰),其动力学模

型为

D(q)q̈+C(q,q·)q·=τ
其中

D(q)=
p1+p2+2p3cosq2 p2+p3cosq2

p2+p3cosq2 p2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

C(q,q·)=
-p3q

·
2sinq2 -p3(q

·
1+

 

q·2)sinq2

p3q
·
1sinq2 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

  取p=[2.90 0.76 0.87 3.04 0.87]T,q0=[0.0 0.0]T,q
·
0=[0.0 0.0]T。位置

指令为qd(0)=[1.0 1.0]T,在控制器式(3.20)中,取Kp=
1500 0
0 1500

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,Kd=

150 0
0 150

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 。

采样时间为ts=0.001,仿真中最大允许时间为3TE,摆线周期TE=1,取摆线周期的一半

离散点数为n=500,则采样时间为ts=
TE

2n=0.001
。

采用样条插值方法,针对第i个机械臂,插值点选取4个点,即D=4。通过插值点的优化

来初始化路径,具体方法为:
 

插值点横坐标固定取第200、400、600和第800个点,纵坐标取初

始点和终止点之间的4个随机值,第m 个样本(m=1,2,…,Size)第j个插值点(j=1,2,3,4)
的值取

qopi
(m,j)=rand(qdi -q0i)+q0i

其中,rand为0~1之间的随机值。
根据式(3.8)求qri,采用差分进化算法设计最优轨迹qopi

,取权值ωi=0.20,样本个数

Size=50,变异因子F=0.5,交叉因子CR=0.9,优化次数为30次。通过差分进化方法不断

优化4个插值点的纵坐标值,直到达到优化次数为止。仿真结果见图3.10至图3.13所示。
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图3.10 理想轨迹、最优轨迹及轨迹跟踪

图3.11 控制输入信号

图3.12 最优轨迹的优化效果
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图3.13 目标函数的优化过程

  仿真程序:
 

(1)
 

优化主程序:
 

chap3_5.m。

  clear
 

all 
close

 

all 
global

 

TE
 

G
 

ts
 

Size=30 
  

%样本个数

D=4 
      

%每个样本有4个固定点 即分成4段

F=0 5 
    

%变异因子

CR=0 9 
   

%交叉因子

Nmax=50 
  

%DE优化次数

TE=1 
TE1=1 TE2=1 

     

%参考轨迹参数TE
q1d=1 0 q2d=1 0 

aim1= TE1 q1d  %摆线路径终点

aim2= TE2 q2d  %摆线路径终点

start= 0 0  %路径起点

tmax=3*TE 
  

%仿真时间

ts=0 001 
   

%Sampling
 

time
G=tmax ts 

  

%仿真时间为G=3000
%***************摆线参考轨迹*************%
q10=0 q20=0 
q0= q10

 

q20  

dT=TE 1000 
 

%将TE分为1000个点 每段长度 步长 为dT

for
 

k=1 1 G
t k =k*dT 

  

%t 1 =0 001 t 2 =0 002      
if

 

t k TE
  qr1 k = q1d-q10 * t k  TE-1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +q10 

   

%不含原点的参考轨迹 1 
else

 

  qr1 k =q1d 
end
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if
 

t k TE
  qr2 k = q2d-q20 * t k  TE-1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +q20 

   

%不含原点的参考轨迹 1 
else

 

  qr2 k =q2d 
end

end
%***************初始化路径**************%
for

 

i=1 Size
  for

 

j=1 D
  Path1 i j =rand* q1d-q10 +q10 
  Path2 i j =rand* q2d-q20 +q20 

    

  end
end

%**********差分进化计算***************%
for

 

N=1 Nmax
%**************变异**************%
  for

 

i=1 Size
    r1=ceil Size*rand  
    r2=ceil Size*rand  
    r3=ceil Size*rand  
    while r1==r2||r1==r3||r2==r3||r1==i||r2==i||r3==i 

%选取不同的r1 r2 r3 且不等于i
       r1=ceil Size*rand  
       r2=ceil Size*rand  
       r3=ceil Size*rand  
    end
    for

 

j=1 D
      mutate_Path1 i j =Path1 r1 j +F * Path1 r2 j -Path1 r3 j   

%选择前半部分产生变异个体

      mutate_Path2 i j =Path2 r1 j +F * Path2 r2 j -Path2 r3 j   
%选择前半部分产生变异个体

    end
%****************交叉****************%
    for

 

j=1 D
      if

 

rand =CR
        cross_Path1 i j =mutate_Path1 i j  
        cross_Path2 i j =mutate_Path2 i j  
      else
        cross_Path1 i j =Path1 i j  
        cross_Path2 i j =Path2 i j  
      end
    end
%先进行三次样条插值 此为D=4时的特殊情况

    XX 1 =0 XX 2 =200*dT XX 3 =400*dT XX 4 =600*dT XX 5 =800*dT XX 6 =1000*dT 
    YY1 1 =q10 YY1 2 =cross_Path1 i 1  YY1 3 =cross_Path1 i 2  YY1 4 =cross_Path1 i 3  
YY1 5 =cross_Path1 i 4  YY1 6 =q1d 
    YY2 1 =q20 YY2 2 =cross_Path2 i 1  YY2 3 =cross_Path2 i 2  YY2 4 =cross_Path2 i 3  
YY2 5 =cross_Path2 i 4  YY2 6 =q2d 

    dY= 0
 

0  
    cross_Path1_spline=spline XX YY1 1 6  linspace 0 1 1000   

%输出插值拟合后的曲线 注意步长nt的一致 此时输出1000个点
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    cross_Path2_spline=spline XX YY2 1 6  linspace 0 1 1000   
%输出插值拟合后的曲线 注意步长nt的一致 此时输出1000个点

    YY1 2 =Path1 i 1  YY1 3 =Path1 i 2  YY1 4 =Path1 i 3  YY1 5 =Path1 i 4  
    Path1_spline=spline XX YY1 linspace 0 1 1000   

    YY2 2 =Path2 i 1  YY2 3 =Path2 i 2  YY2 4 =Path2 i 3  YY2 5 =Path2 i 4  
    Path2_spline=spline XX YY2 linspace 0 1 1000   
%***

   

计算指标并比较***%
    for

 

k=1 1000
        

      delta1_cross i k =abs cross_Path1_spline k -qr1 k   
 

%计算交叉后的轨迹与参考轨迹的距离值

      delta2_cross i k =abs cross_Path2_spline k -qr2 k   
          

%计算交叉后的轨迹与参考轨迹的距离值

      delta_Path1 i k =abs Path1_spline k -qr1 k   
                 

%计算插值后的轨迹与参考轨迹的距离值

      delta_Path2 i k =abs Path2_spline k -qr2 k   
                 

%计算插值后的轨迹与参考轨迹的距离值

    end

    new_object
    

=
 

chap3_5obj cross_Path1_spline cross_Path2_spline delta1_cross i    
delta2_cross i    0  

   

%计算交叉后的能量消耗最低及路径逼近最佳值的和

    formal_object
 

=
 

chap3_5obj Path1_spline Path2_spline delta_Path1 i    delta_Path2
 i    0  

          

%计算插值后的能量消耗最低及路径逼近最佳值的和

%%%%%%%%%%
  

选择算法
  

%%%%%%%%%%%
    if

 

new_object =formal_object
      Fitness i =new_object 
      Path1 i   =cross_Path1 i    
      Path2 i   =cross_Path2 i    
    else
      Fitness i =formal_object 

            

      Path1 i   =Path1 i    
      Path2 i   =Path2 i    
    end
  end
   iteraion_fitness N  flag =min Fitness  %记下第NC次迭代的最小数值及其维数

  lujing1 N   =Path1 flag   
               

%第NC次迭代的最佳路径

  lujing2 N   =Path2 flag   
               

%第NC次迭代的最佳路径

  fprintf 'N=%d
 

Jmin=%g\n' N iteraion_fitness N   
    

end

 Best_fitness flag1 =min iteraion_fitness  
Best_solution1=lujing1 flag1    
Best_solution2=lujing2 flag1    

YY1 2 =Best_solution1 1  YY1 3 =Best_solution1 2  YY1 4 =Best_solution1 3  YY1 5 =Best_
solution1 4  
YY2 2 =Best_solution2 1  YY2 3 =Best_solution2 2  YY2 4 =Best_solution2 3  YY2 5 =Best_
solution2 4  

Finally_spline1=spline XX YY1 linspace 0 1 1000   
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Finally_spline2=spline XX YY2 linspace 0 1 1000   
chap3_5obj Finally_spline1 Finally_spline2 delta_Path1 Size    delta_Path2 Size    1  

figure 3  
subplot 211  
plot  0 0 001 1   0 qr1 1 1 1000   'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Ideal
 

Path1'  
hold

 

on 
plot  0 0 2 1  

 

YY1 'ko' 'linewidth' 2  
hold

 

on 
plot  0 0 001 1   0 Finally_spline1  'k- ' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Optimized
 

Path1'  
legend 'Ideal

 

Path' 'Interpolation
 

points' 'Optimized
 

Path'  
subplot 212  
plot  0 0 001 1   0 qr2 1 1 1000   'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Ideal
 

Path2'  
hold

 

on 
plot  0 0 2 1  

 

YY2 'ko' 'linewidth' 2  
hold

 

on 
plot  0 0 001 1   0 Finally_spline2  'k- ' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Optimized
 

Path2'  
legend 'Ideal

 

Path' 'Interpolation
 

points' 'Optimized
 

Path'  

figure 4  
plot  1 Nmax  iteraion_fitness 'k' 'linewidth' 2  
xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Fitness
 

Change'  

(2)
 

目标函数程序:
 

chap3_5obj.m。

  function
 

Object=object path1 path2 delta1 delta2 flag  %path delta是2000维

global
 

TE
 

G
 

ts

q1_1=0 q2_1=0 
tol1_1=0 tol2_1=0 
e1_1=0 e2_1=0 

tmax=3*TE 
 

%目标函数积分上限为3TE
q1d=1 0 q2d=1 0 
q1op_1=0 dq1op_1=0 
q2op_1=0 dq2op_1=0 

x1_1=0 x2_1=0 
x3_1=0 x4_1=0 
for

 

k=1 1 G
 

t k =k*ts 

  if
 

t k =TE
   q1op k =path1 k  

 

%要逼近的最优轨迹

   dq1op k = q1op k -q1op_1  ts 
   ddq1op k = dq1op k -dq1op_1  ts 
  else
    q1op k =q1d 
    dq1op k =0 
    ddq1op k =0 

        

  end
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  if
 

t k =TE
   q2op k =path2 k  

 

%要逼近的最优轨迹

   dq2op k = q2op k -q2op_1  ts 
   ddq2op k = dq2op k -dq2op_1  ts 
  else
    q2op k =q2d 
    dq2op k =0 
    ddq2op k =0 

        

  end
    

%离散模型

p= 2 9
 

0 76
 

0 87
 

3 04
 

0 87  
g=9 8 

D= p 1 +p 2 +2*p 3 *cos x3_1 
 

p 2 +p 3 *cos x3_1  
  p 2 +p 3 *cos x3_1 

 

p 2   
C= -p 3 *x4_1*sin x3_1 

 

-p 3 * x2_1+x4_1 *sin x3_1  
  p 3 *x2_1*sin x3_1 

  

0  
tol= tol1_1

 

tol2_1 ' 

dq= x2_1 x4_1  

ddq=inv D * tol-C*dq  

x2 k =x2_1+ts*ddq 1  
x1 k =x1_1+ts*x2 k  

x4 k =x4_1+ts*ddq 2  
x3 k =x3_1+ts*x4 k  

q1 k =x1 k  
 

dq1 k =x2 k  
 

e1 k =q1op k -q1 k  
de1 k = e1 k -e1_1  ts 

         

q2 k =x3 k  
 

dq2 k =x4 k  
 

e2 k =q2op k -q2 k  
de2 k = e2 k -e2_1  ts 

         

e= e1 k  e2 k   
de= de1 k  de2 k   

Kp= 1500
 

0 0
 

1000  
Kd= 150

 

0 0
 

150  

tol=Kp*e+Kd*de 

energy k =0 3*abs tol 1 *dq1 k  +0 7*abs tol 2 *dq2 k   

  x1_1=x1 k  x2_1=x2 k  
  x3_1=x3 k  x4_1=x4 k  

  e1_1=e1 k  
  e2_1=e2 k  
  q1op_1=q1op k  dq1op_1=dq1op k  
  q2op_1=q2op k  dq2op_1=dq2op k  
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  tol1_1=tol 1  
  tol2_1=tol 2  

  tol1k k =tol 1  
  tol2k k =tol 2  

    

end
 

%************计算总能量******************%
energy_all=0 
for

 

k=1 1 G
  energy_all=energy_all+energy k  
end
d1=sum delta1  %参考轨迹的逼近误差

d2=sum delta2  %参考轨迹的逼近误差
%********计算目标********%
delta_all=0 5*d1+0 5*d2 

Object=0 20*energy_all+0 80*delta_all 
  

%used
 

for
 

main m

if
 

flag==1
  t 1 =0 
  q10=0 q20=0 
  for

 

k=1 1 G
   

% TE
 

不包含原点
    t k =k*ts 
  if

 

t k TE
    qr1 k = q1d-q10 * t k  TE-1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +q10 

   

%不含原点的参考轨迹
    qr2 k = q2d-q20 * t k  TE-1  2*pi *sin 2*pi*t k  TE  +q20 

   

%不含原点的参考轨迹
  else

 

    qr1 k =q1d 
    qr2 k =q2d 
  end

  end
    figure 1  
    subplot 211  

    plot t qr1 'b' t q1op 'r' t q1 'k- ' 'linewidth' 2  
    legend 'Ideal

 

trajectory' 'Optimal
 

trajectory' 
 

'Trajectory
 

tracking'  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'First
 

Joint
 

angle
 

tracking'  

    subplot 212  
    plot t qr2 'b' t q2op 'r' t q2 'k- ' 'linewidth' 2  
    legend 'Ideal

 

trajectory' 'Optimal
 

trajectory' 
 

'Trajectory
 

tracking'  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Second
 

Joint
 

angle
 

tracking'  

    figure 2  
    subplot 211  
    plot t tol1k 'k' 'linewidth' 2  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Control
 

input tol1'  
    subplot 212  
    plot t tol2k 'k' 'linewidth' 2  
    xlabel 'Time

 

 s '  ylabel 'Control
 

input tol2'  
end
end
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