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结合动力学模型和 CNN 的机器人负载辨识方法
∗
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摘要  现有基于神经网络识别工业机器人的负载识别方法易出现过度学习问题，且识别精度依赖于样本数量。为

解决这一问题，提出了一种小样本条件下融合机器人动力学模型和神经网络的负载辨识方法。首先，提出了基于卷

积神经网络（convolutional neural network，简称 CNN）的负载辨识方法，并分析了预测模型参数和不同神经网络的

影响；其次，建立了多自由度工业机器人的经典动力学模型，并分析了动力学模型辨识的负载；最后，从动力学模型

的计算结果中提取速度和位移等确定性信息作为初始锚定值，并应用 CNN 对残留的高度非线性信息进行补偿。结

果表明：在 UR5 型机器人的负载测试实验中，所提方法在小样本条件下预测负载的平均误差小于 5%，总体误差波

动小于 10%，验证了该方法的有效性。
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0　引  言

工业机器人在某些场景下须对自身负载进行识

别，以安全监控作业过程［1］。然而，识别所需的扭矩

传感器成本较高，且需要一定的安装空间［2］，在大湿

度、强磁、大振动等极端环境下易导致数据失真［3］，

必须通过动力学识别、神经网络预测等间接方法来

进行负载识别。目前，尽管机器学习已具备较好的

研究基础，但对于高维复杂系统而言，其学习机制及

方法的泛化能力仍需建立在大数据支撑之上［4‑6］。

目前，研究人员已经在小样本数据的处理和分

析方面做了大量工作，并在预测、诊断、分类等方面

取得了有效成果。王保健等［7］针对样本数据冗杂等

问题，提出了结合支持向量机、核主成分分析和粒子

群优化算法的方法，大幅提高了故障诊断精度。针

对传统迁移学习在小样本时出现过拟合、精度低的

情况，林杰威等［8］提出循环微调训练方法，避免网络

陷入局部最优解，提高了诊断的精度和稳定性。针

对冲击损伤实验中数据量小且不平衡的问题，Doan
等［9］利用分类器分割技术建立了一种具有高度稳定

性能的自动分类模型。针对训练数据严重不足的情

况，柳雅倩等［10］提出了一种基于深度卷积生成对抗

网络的方法，有效实现了对样本库的扩充和完善。

多自由度工业机器人动力学模型具有较强的非

线性，直接用于参数辨识时存在计算量庞大的问题。

因此，如何减少对样本量的依赖，以及提高负载辨识

的效率已成为研究重点。针对机器人末端负载时变

性引起控制精度降低的问题，张铁等［11］建立了拉格

朗日动力学线性辨识模型，有效实现了机器人负载

辨识。针对非线性误差预测补偿问题，Chen 等［12］提

出了遗传算法驱动的深度神经网络非线性回归预测

模型和柔度误差模型相结合的全局补偿方法，实现

了任意外部负载下的高精度定位。为提高机器人应

用的高精度和高安全性，Zhang 等［13］提出了优化长

短期记忆网络负载补偿模型，通过实验验证了系统

误差补偿的可行性。

现有用于识别机器人非线性动力学参数和小样

本高维运行数据的数学方法尚有待进一步完善。基

于 CNN 的智能算法难以在样本数据较少的情况下

有效识别高维非线性系统的输入或输出参数［14］，且

模型的泛化能力不佳。因此，本研究提出将机器人

动力学初步模型与 CNN 相结合，采用小样本数据对

多自由度机器人进行动力学负载预测。负载动力学

模型给出负载预测锚定值后，再结合 CNN 实现负载

识别误差补偿，为小样本数据下的负载辨识提供新

方法。
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1 测试平台与数据采集

本研究以 UR5 型六自由度机器人为研究对象，

该系统可采集机器人每个关节的运动和电流值。此

外，为模拟无法测量负载的场景，本研究未在关节中

加入扭矩传感器，而是通过电流力矩转换公式间接

获得测量扭矩。

优良的激励轨迹可以有效降低采样数据的噪

声，提高数据有效性和负载辨识效率。本研究选择

对负载变化敏感的关节 2 作为识别采样关节，以傅

里叶级数轨迹作为其激励轨迹，UR5 型机器人运动

路径设计如图 1 所示。

设置激励轨迹的约束条件为
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qi( )t ≤ qmax

q̇ i( )t ≤ q̇max

q̈ i( )t ≤ q̈max

qi( )t0 = π/4
qi( )t f = -π/4
q̇ i( )t0 = q̇ i( )t f = 0
q̈ i( )t0 = q̈ i( )t f = 0
p ( )t ⊂ P

（1）

其中：qi、q̇ i、q̈ i分别为关节电机 i在 D‑H 广义坐标系

下的位置、速度和加速度；qmax、q̇max、q̈max 分别为机器

人允许的最大运动位置、速度、加速度；t、t0 和 t f 分别

为采样时间、运动开始时间和运动结束时间；p ( t )和
P 分别为机器人的执行器的运动点矢量和工作

空间。

为减小偶然误差，同组负载实验重复测量 50 次

（合计 450 组），从中随机抽取 50 个样本作为原始数

据，经过预处理后即得到实验数据。位移、速度和加

速度用于计算关节扭矩，测量扭矩通过各关节的电

流间接获得，电流和扭矩的关系为

τi = KiRIi （2）
其中：τi ，Ii和 Ki分别为电机 i的测量扭矩、电流及电

机转矩常数［14］；R为关节电机与连杆之间的传动比，

固定为 101。
为减少识别误差，还需要空载数据作为参考

基准。

2 CNN算法负载辨识方法

2.1　预测网络建模及参数分析　

2.1.1　CNN 算法　

CNN 的卷积结构可减少深度网络占用的内存

量，从源信息中提取重要特征，采用梯度下降法使损

失函数最小化，通过迭代训练提高网络预测精度。

卷积层是 CNN 的核心，由多个卷积核组成，其宽度

和高度相对较小。当滤波器沿着源数据的宽度和高

度滑动时，会生成二维激活图，每层卷积均可形成多

个激活图。

图 2 为 CNN 结构图。实验中负载的原始数据

维度为［9， 2 500， 18］，共有 9 组不同的负载值，每

组负载实验产生 2 500×18 个数据点。初始数据存

在明显信息冗余，采用主成分分析法（principal com ‑
ponent analysis，简 称 PCA）进 行 降 维 ，然 后 采 用

CNN 对处理后的数据进行分析。经过 PCA 处理

后，原始数据维度变为［9， 2 500， 7］。

2.1.2　卷积核数量及损失函数　

图 3 为卷积核数量对比。由图可知，相对标准

图 1　UR5 型机器人运动路径设计

Fig.1　Designed motion path of UR5 robot

图 2　CNN 结构图

Fig.2　Structure of CNN
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误差最初会随着卷积核数量的增加而减小，这是由

于当卷积核数量较小时，不能充分读取源数据特征

信息。另一方面，若卷积核数量过多（超过 80 个），

则易出现过拟合，导致负载预测误差增大。因此，本

研究示例中合适的卷积核数量为 32~64。鉴于均

方误差（mean square error，简称 MSE）回归分析效

果较好，故本研究采用 MSE 作为损失函数。

表 1 为负载补偿模型参数统计。将卷积层 pad‑
ding 设置为 same 模式以保持数据量的完整性，激活

函数设为 ReLU，优化器为 RMSProp，损失函数为

MSE，评价函数为平均绝对误差（mean absolute er‑
ror，简称 MAE）。

2.2　不同神经网络的预测结果　

UR5 型机器人的额定最大载荷为 5.0 kg，本研

究设计 8 组标准负载（0.5~4 kg），以百分比的形式

进行测量和预测。使用 CNN、长短期记忆模型

（long short‑term memory，简称 LSTM）、循环神经网

络（recurrent neural network，简称 RNN）和门控循环

单元（gate recurrent unit，简称 GRU）4 种神经网络对

不完整的小样本进行训练，然后以 0.05 kg 为间隔，

将 91 个 0~4.5 kg 之间的间隔负载分组用于预测。

图 4 为不同负载组 50 个样本点的预测结果，各实验

组的间隔负载预测结果和误差分别如图 4（a）和

图 4（b）所示。

图 4（a）展示了采用多种机器学习方法对每种

载荷随机 50 个样本点的预测结果。除少数组点的

预测结果偏差较大外，大部分结果的波动较小。

CNN、LSTM、RNN、GRU 的综合平均误差分别为

7.58%、7.74%、7.75%、7.67%。当负载小于额定负

载的 10% 时，预测结果偏差较大。当 UR5 型机器人

以较小的负载运动时，其运动参数和电流的特征值

图 4　不同负载组 50 个样本点的预测结果

Fig.4　Prediction results with 50 sample points for each 
weight load

图 3　卷积核数量对比

Fig.3　Comparison of the number of convolution kernels

表 1　负载补偿模型参数统计

Tab.1　Parameter statistics of load compensation model

网络层

CONV1D
MaxPooling1D
CONV1D_1
CONV1D_2
MaxPooling1D_1
Flatten
Dense
Dense_1

输入层

[None, 18, 64]
[None, 9, 64]
[None, 9, 64]
[None, 9, 32]
[None, 4, 32]
[None, 128]
[None, 64]
[None, 1]

参数量

1 216
0

12 352
6 176

0
0

8 256
65

605



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

变化不大，这提高了机器学习方法提取特征的难度，

导致预测误差增大。

图 4（c）和图 4（d）给出了 CNN 方法的误差分

析，图中各负载下对应的误差棒用于表征辨识结果

的稳定性。从图 4（c）中可以看出，在 0~1.5 kg 的

相同重量负荷范围内，识别误差的平均值波动较

大。在 2.5 kg 之后，误差值则变得极小，仅为最大

负载下的 50%。图 4（c）的变化趋势与图 4（a）一

致。从图 4（d）可以看出，误差的上下限随着负载

的增大而减小，由此可知，负载越大，误差波动范围

越小，辨识结果越稳定。

2.3　模型评价分析　

机器学习中常用卷积方式处理源数据，并用梯

度下降原理完成损失函数计算，损失值与模型的训

练精度成反比。评价函数用于表征模型输出结果的

准确性。图 5 为网络模型结果评价，展示了 CNN 迭

代 6 000 次的评价结果。

图 5（a）为训练数据对应模型评价结果，其中损

失函数和评价函数的下降趋势基本保持一致，表明

模型对输入数据的学习准确率在迭代过程中逐渐提

高。图 5（b）为测试数据对应的模型评价结果，其损

失函数值明显大于训练数据集的值，而评价函数随

模型迭代过程波动较大。由此可知，受样本数量的

约束，CNN 的学习能力被极大程度限制，虽能实现

已知数据的学习，但无法完成对未知数据集的迁移

和转换。此外，由于工作状态和负载的多变性，

CNN 难以实现所有负载源数据的学习。在可学习

的测试数据有限的情况下，模型对目标问题的学习

易产生过拟合现象，导致输出值围绕已学习样本波

动，无法真正实现精准预测。

3 动力学模型负载辨识方法

3.1　拉格朗日动力学方程　

拉格朗日法是通过能量法对机器人进行动力学

分析，基于图 1（b）所示的 UR5 机器人的关节坐标，

建立机器人的系统动力学模型，由文献［14］可知，拉

格朗日动力学方程为

τ=M ( q ) q̈+ C ( q，，q̇ ) q̇+ G ( q ) （3）
其中：τ是广义力矩阵；M ( q )为机器人的质量惯性

矩阵；C ( q，，q̇ ) 为机器人的科氏力和离心力矩阵；

G ( q )为重力矩阵；q为关节位置矩阵；q̈为关节加速

度矩阵；q̇为关节速度矩阵。

本研究将库仑黏性摩擦模型应用到机器人动力

学识别模型中。机器人低速运作时，摩擦的非线性

效应会非常显著，因此在进行误差补偿时需要考虑

动力学影响因素，动力学方程变为

τ=M ( q ) q̈+ C ( q，q̇ ) q̇+ G ( q )+
fv ( q̇ )+ fc sign ( q̇ )+ λ ( q，q̇，q̈ ) （4）

其中：fc 为关节的库仑摩擦因数矩阵；fv 为关节的黏

性摩擦力矩阵；λ ( q，q̇，q̈ )为未被准确建模的动力学

影响因素的补偿矩阵。

3.2　扭矩线性化　

定义与运动无关的参数为矩阵 ϕ a，则动力学方

程可线性化［15］表示为

τ=W ( q，q̇，q̈ )ϕ a （5）
其中：W ( q，q̇，q̈ )∈ R n× m 为与动力学参数相对应的

系数矩阵；n为机器人关节数；m为动力学参数矩阵

ϕ a 中的元素个数。

负载动力学参数和机器人本体动力学参数可线

性分离，则负载的动力学参数可表示为

ϕ load = (W link + load( q，q̇，q̈ ) )
-1
τ- (W link( q，q̇，q̈ ) )

-1
τE

（6）
其中：ϕ load 为负载矩阵；W link + load 为与连杆和负载相

关的综合观测矩阵；τ为加载时的关节扭矩矩阵；

W link 和 τE 分别为空载时的观测矩阵和关节扭矩。

图 5　网络模型结果评价

Fig.5　Evaluation of network model results
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分别计算负载和空载条件下的动力学参数，两

者相减即为机器人负载，以避免小负载时关节变形

等因素带来的系统误差。

当 使 用 相 同 轨 迹 进 行 测 量 时 ，观 测 矩 阵  
W link + load 和W link 相同，则负载矩阵可表示为

ϕ load = (W ( q，q̇，q̈ ) )
-1

( τ- τE ) （7）
实际情况中，沿同一激励轨迹进行负载辨识实

验时，关节的运动学参数与规划量并不完全相同。

为补偿负载变化和关节变形的影响，需要引入不确

定性误差补偿量 λ，则负载矩阵变为

ϕ load = (W ( q，q̇，q̈ ) )-1 ( τ- τE )+ λ （8）
其中：λ为动力学模型求解结果的误差项矩阵，其值

由机器人关节与连杆之间的柔性变形误差、实验环

境干扰、实验数据采集的系统误差等多重因素决定。

3.3　动力学负载辨识结果　

UR5 模型参数参考自文献［16］。机器人的关

节位置、速度、加速度以及关节电流等数据由鲁棒局

部回归滤波器进行处理，关节加速度则采用中心差

分法计算后再进行滤波，最后进行时域平均化。随

后，结合力矩求解法（torque solution method，简称

TS）、全局参数辨识法（global parameter method，简
称 GP）和参数作差法（parameter difference method，
简称 PD）这 3 种负载辨识方法，对上述关节数据进

行负载识别。基于动力学的负载辨识方法简述如

表 2 所示。

UR5 允许最大负载为 5 kg，故实验中采集 1、2、
3 和 4 kg 这 4 组负载数据，采样频率和周期分别为

125 Hz 和 15 s，数据总量为 1 825，根据采样时间等

距采样 50 个样本，得到不同动力学辨识方法下的负

载辨识结果如图 6 所示。由图可以看出，最大误差

出现在样本起始段和末段，最大值约为识别值的

30%，这一现象是由轨迹连续变化引起的电流值不

稳定所导致。由此可见，以单个测量数据作为识别

结果并不可靠。在取样的中间阶段，TS 识别负载的

相对误差小于 10%，反映出较好的识别精度。在

3 种方法中，TS 的识别精度最好，GP 在采样起始段

和末段的精度较差，而 PD 经过 2 次动力学计算后产

生了累计误差，其平均识别误差会较其他 2 种方法

误差更大。

表 3 为样本点负载预测结果。分析表中数据可

知，TS 具有良好的识别稳定性，预测值与实际值的

相对误差小于 10%；GP 仅进行 1 次动力学分析，对

关节电流和动力学模型的精度依赖性较大，其平均

表 2　基于动力学的负载辨识方法简述

Tab.2　Description of workload identification method 
based on dynamic model

方法

TS
PD

GP

简述

直接通过式(5)计算扭矩

通过式(6)计算在负载及空载时的扭矩

假定负载时的运动轨迹和空载时相同，通过式 (7)
计算扭矩

图 6　不同动力学辨识方法下的负载辨识结果

Fig.6　Identified results of workload by different method 
based on dynamic model
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误差小于 15%；由于累积误差的存在，PD 识别结果

偏差较大。综上，仅靠这 3 种方法的识别精度无法

满足行业需求。

4 动力学模型和 CNN 相结合的负载

辨识方法

4.1　负载辨识组合方法　

负载识别结果包括确定非线性部分和波动的不

确定部分。在小样本条件下，无波动的非线性部分

可通过动力学模型进行识别，而波动的不确定部分

可通过 CNN 进行识别。

机器学习可以完成小样本训练数据的学习，但

其泛化能力较弱，且过拟合问题严重，难以准确预测

负载的中心值。此外，动力学模型虽能粗略给出可

靠的初始值，但波动误差较大。因此，本研究提出一

种结合动力学模型和 CNN 的方法，即以动力学模型

对负载的预测作为初始锚值，再采用 CNN 对该值进

行补偿，以获得更高精度的预测负载。负载辨识组

合方法流程图如图 7 所示。训练集（80%）和测试集

（20%）的每个样本包括 25 个信息，即 24 个输入信

息（6 个关节的位置 q、速度 q̇、加速度 q̈和关节电流

I）和 1 个输出信息（机器人负载计算误差）。在 1 个

采样周期之后输入信息，同时经过动力学模型计算

和 CNN 预测，分别得到负载计算值和负载补偿值，

采用 CNN 预测结果对计算值补偿，即可得到精度更

高的结果。

4.2　组合方法识别标准负载　

测试使用的标准负载为 1~4 kg 不等，每组负载

取 30 个样本点。随机抽取 80% 的原始关节数据用

于网络的训练和学习，剩余 20% 的数据用于补偿分

析。图 8 为标准负载识别的平均误差，可以看出，

3 种组合方法辨识结果与实际值之间具有良好的相

关性，平均误差均低于 8%，其中结合 CNN 的力矩

求解法（TS+CNN）的识别精度最高，其他 2 种方法

（PD+CNN 和 GP+CNN）在小负载下误差相对较

大，这与图 6 中的变化规律相一致。

进行重复测试以减少单次测试的随机性，并采

用 TS、CNN 和 TS+CNN 这 3 种方法来识别负载。

图 9 为不同方法下标准负载的平均误差和重复范

围。图 9（a）显示，TS+CNN 和 TS 在负载辨识方

面的表现良好；从图 9（b）可以看出，CNN 识别结果

的 误 差 波 动 范 围 最 小 ，但 平 均 中 心 误 差 最 大 。

TS+CNN 识别结果的波动范围略小于 TS，其误

差波动具有良好的对称性，这是因为 TS+CNN 结

表 3　样本点负载预测结果

Tab.3　Predicted results of workload with sample 
points

方法

TS
GP
PD

负载/kg
1

1.02
0.85
1.10

2
1.97
1.87
2.12

3
3.10
3.06
3.31

4
4.21
4.25
4.50

平均误差/%
最大值

7.95
13.40
11.83

最小值

2.74
8.65
6.18

图 7　负载辨识组合方法流程图

Fig.7　Flow chart for the combination method for workload identification

图 8　标准负载识别的平均误差

Fig.8　Average error with standard load weight
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合了 CNN 和动力学模型的优点。由此可见，TS+
CNN 方法的平均误差和重复性误差均较小。

4.3　组合方法识别非标准负载　

在相同的实验条件下，重复收集 85 组小样本数

据，负载范围为 0.5~4.5 kg，质量梯度为 0.05 kg，将
这些数据定义为未经事先学习的非标准数据。与前

文测量类似，每组负载重量取 25 个样本点，并用前

述的组合方法识别负载，非标准负载下组合方法的

识别结果如图 10 所示。

由图 10 可知，3 种方法的识别误差均随着负载

增大而增大，这是由于大负载对于关节的影响显著，

带来的动力学响应变化较大，更容易被识别；而在小

负载（小于 1.5 kg）下，每个关节的动力学响应变化

较小，识别精度小于大负载时的精度。这表明 PD+
CNN 和 GP+CNN 的 识 别 结 果 比 实 际 值 大 ，而

TS+CNN 的结果却有相反的特点。在负载约为

1.5、3.5 kg 时，辨识结果有 2 次明显的跳变，这是由

电流扰动所导致。在图 10（b）中，PD+CNN 在负载

为 1.5~3.5 kg 时的识别精度最佳，而 TS+CNN 则

在负载大于 3.5 kg 时展示出最佳识别精度。

不同样本数下非标准负载的识别误差如图 11
所示，给出了样本量变化对识别精度的影响。以 TS
为例进行研究，可以看出 TS+CNN 方法的全局误

差远小于 TS。TS 的识别精度与样本数量的相关性

较小，随着样本点逐渐增加，其平均误差迅速减小。

当样本数达到 50 个时，识别精度已经足够优异。此

时，样本数继续增加，识别精度变化不大。

5 结束语

从动力学模型中提取确定性信息，通过 CNN 学

习不确定性信息和非线性信息，这 2 种方法的结合

可以在小样本条件下有效识别高维系统的参数。结

果表明：使用 CNN 研究已知标准负载的小样本数据

时，接近学习数据的预测值误差较小，而对未研究过

的非标准数据的预测误差较大；当负载为 1.5~3.5 kg
时辨识结果会出现跳变，误差急剧增大，原因在于输

入参数（如电流值）不连续；动力学模型的识别结果

波动较大，与负载激励有关，而 CNN 方法的结果平

图 10　非标准负载下组合方法的识别结果

Fig.10　Identified results of non-standard load weight by com ‑
bination methods

图 11　不同样本数下非标准负载的识别误差

Fig.11　Identified error of non-standard load weight with dif‑
ferent sample number

图 9　不同方法下标准负载的平均误差和重复范围

Fig.9　Average errors and error repetitive range by each 
method with standard load weight
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均误差较大，但波动较小。在小样本条件下，所提出

的动力学模型与 CNN 相结合的方法预测负载平均

误差小于 5%，总体误差的波动在 10% 左右。
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