
第 42 卷　 第 3 期

2021 年 3 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 3
Mar.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2107351

收稿日期:2021- 01- 08　 　 Received
 

Date:
 

2021- 01- 08
∗基金项目:国家自然科学基金联合基金重点项目(U1713210)、江苏省重点研发计划项目(BE2018004- 4)、人因工程国防科技重点实验室开放

基金项目(6142222200314)资助

基于 CNN-GRU 的遥操作机器人操作者识别
与自适应速度控制方法∗

阳雨妍,宋爱国,沈书馨,李会军

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096)

摘　 要:传统空间遥操作系统中从端机械臂的运动速度完全取决于操作者的操作速度。 为了提高空间遥操作系统的安全性,提
出了一种基于操作者操作速度识别的自适应速度控制方法。 结合深度学习的理论,提出了一种基于卷积神经网络( CNN)和门

控循环单元(GRU)神经网络的融合模型来对操作者的速度进行识别分类。 选取了九位受试者构建操作者速度样本库,将操作

者的操作速度分为 3 类,最终识别准确率达到 92. 71% ;并且在此基础上使用串级 PID 实现从端机械臂的自适应速度控制。 实

验表明:该模型对新操作者也可以准确识别,同时该模型准确性优于卷积神经网络和循环神经网络( RNN)的融合模型,实时性

优于卷积神经网络和长短期记忆(LSTM)神经网络的融合模型;基于该模型的自适应速度控制可以在保证从端机械臂运动轨迹

不变的前提下,降低机械臂的末端线速度,有助于提高空间遥操作系统的安全性。
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Abstract:The
 

movement
 

speed
 

of
 

the
 

slave
 

manipulator
 

arm
 

in
 

traditional
 

space
 

teleoperation
 

system
 

completely
 

depends
 

on
 

the
 

operating
 

speed
 

of
 

the
 

operator.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

safety
 

of
 

the
 

space
 

teleoperation
 

system,
 

an
 

adaptive
 

speed
 

control
 

method
 

based
 

on
 

the
 

recognition
 

of
 

the
 

operating
 

speed
 

of
 

the
 

operator
 

is
 

proposed.
 

Combining
 

with
 

the
 

theory
 

of
 

deep
 

learning,
 

a
 

fusion
 

model
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

gate
 

recurrent
 

unit
 

( GRU)
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

identify
 

and
 

classify
 

the
 

speed
 

of
 

operator.
 

Nine
 

subjects
 

were
 

selected
 

to
 

construct
 

an
 

operator
 

speed
 

sample
 

library.
 

The
 

operating
 

speed
 

of
 

the
 

operators
 

is
 

divided
 

into
 

three
 

categories,
 

and
 

the
 

final
 

recognition
 

accuracy
 

rate
 

reaches
 

92. 71% .
 

And,
 

on
 

this
 

basis,
 

the
 

cascade
 

PID
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

the
 

adaptive
 

speed
 

control
 

of
 

the
 

slave
 

manipulator
 

arm.
 

Experiments
 

confirm
 

that
 

the
 

model
 

can
 

also
 

accurately
 

identify
 

new
 

operators.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

fusion
 

model
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

recurrent
 

neural
 

network
 

(RNN),
 

and
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

fusion
 

model
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network.
 

Besides,
 

the
 

adaptive
 

speed
 

control
 

based
 

on
 

this
 

model
 

can
 

reduce
 

the
 

end
 

linear
 

speed
 

of
 

the
 

manipulator
 

arm
 

while
 

ensuring
 

that
 

the
 

movement
 

trajectory
 

of
 

the
 

slave
 

manipulator
 

arm
 

remains
 

unchanged,
 

which
 

helps
 

to
 

improve
 

the
 

safety
 

of
 

the
 

space
 

teleoperation
 

system.
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0　 引　 　 言

随着人类对太空探索的逐渐深入,涌现出大量的空

间生产、空间加工、空间装配、空间维护等工作[1] 。 由于

太空严峻的工作环境,如果完全依靠宇航员来完成这些

工作会严重危害宇航员的生命安全。 因此目前广泛利用

空间机器人代替宇航员进行太空作业[2] 。 但由于传感

器、人工智能等技术发展的限制,短时间内还无法实现全

自主的空间机器人,需要操作者对空间机器人进行辅助

遥操作[3] 。 国外自 20 世纪 80 年代初就开始对空间遥操

作机器人开展研究。 1981 年,加拿大制造了首个空间操

作臂系统( shuttle
 

remote
 

manipulator
 

system,
 

SRMS),其
可以完成载荷抓捕、在轨维护等任务[4] 。 1993 年,德国

宇航中心研制出了空间机器人遥操作系统 ROTEX,其装

配有视觉、力觉、触觉等多种传感器,并且使用了虚拟环

境来进行预测,证实了地面遥操作的可操作性[5] 。 2000
年,美国国家航空航天局( National

 

Aeronautics
 

and
 

Space
 

Administration,
 

NASA)开始研究人形机器人 Robonaut 来
代替宇航员进行出舱作业,宇航员可以通过遥操作来控

制 Robonaut 完成漂浮物抓取等任务[6] 。 我国对于空间

遥操作技术的研究虽然起步较晚,但由于国家对其高度

重视,我国的空间遥操作技术也已经取得了很多优秀的

成果。 2013 年,我国发射了长征四号丙运载火箭,以“一

箭三星”的方式将创新三号、试验七号、实践十五号三颗

卫星发射升空。 这三颗卫星主要进行空间维护、空间机

械臂操作等工作[7] 。 2016 年,天宫二号机械臂系统随天

宫二号空间实验室发射入轨,其成功完成了动力学参数

辨识、抓漂浮物、与宇航员握手、在轨维护等实验[8] 。
典型的遥操作系统一般由 5 个部分组成:操作者、主

端控制回路、通信环节、从端控制回路、作业环境[9] 。 主

端控制回路包括:主端处理器、力反馈手控器、虚拟环境

等。 其中虚拟环境是对从端机器人及其作业环境的重

构,操作者可以通过观察虚拟环境进行实时操作,这样可

以消除时延带来的系统不稳定。 力反馈手控器为操作者

提供了力和触觉反馈,增强操作者的临场感。 从端控制

回路包括:从端处理器、从端机器人、多种传感器。 操作

流程为操作者通过观察虚拟环境,操控手控器将位置指

令通过主端处理器发送给虚拟环境,同时将位置信息经

过一定时延发送给从端处理器。 从端机器人根据位置指

令工作,同时将采集到的视觉、力觉、触觉信息经过一定

时延返回给主端处理器,用于虚拟环境的修正和力反馈

修正。
在典型遥操作系统的操作模式下,从端机器人的速

度完全取决于操作者操作手控器的速度。 如果虚拟环境

建模存在误差,从端可能会发生碰撞。 如果操作者的速

度过快,发生碰撞时会对从端机器人造成严重的损伤。
因此适当降低从端机器人速度有助于缓解从端产生碰撞

时对机械臂的损伤。 深度学习进十余年来发展迅速,已
经广泛应用于图像分类、语言识别、目标检测、智能控制

等领 域[10-12] 。 本 文 提 出 一 种 将 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN ) 和门控循环单元

(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 神经网络的融合模型,实现

了对不同速度操作者的分类。 同时在操作者识别的基础

上,设计了串级 PID 控制器来实现从端机器人的自适应

速度控制。 通过实验证实,该模型可以有效识别不同速

度的操作者,并且对不同速度操作者进行自适应速度控

制,最终实现降低从端机器人速度的目的。

1　 基于 CNN-GRU 融合模型的操作者识别

人工神经网络是一种模拟人脑进行分布式并行信息

处理的数学模型[13] ,其可以通过反复的学习训练来达到优

异的分类效果。 本文提出了一种 CNN-GRU 融合神经网络

模型来根据操作者的操作速度实现操作者的识别分类。
1. 1　 CNN

CNN 是一种包含卷积计算的多层神经网络。 1998
年诞生了第一个商业的卷积神经网络 LetNet- 5。 之后神

经网络不断发展出现了 AlexNet、RCNN、YOLO 等卷积神

经网络[14] 。 并且根据适用对象的不同出现了 1D-CNN、
2D-CNN、3D-CNN 等卷积神经网络,其中 1D-CNN 主要应

用于时序信息处理,2D-CNN 主要应用于图像信息处理,
3D-CNN 主要应用于视频信息处理[15] 。

CNN 通常包括输入层、卷积层、池化层、全连接层、
输出层。 卷积层对输入数据进行特征提取,其具有稀疏

连接和权值共享的特征,使得输入维度降低,防止网络过

拟合。 池化层使得输入特征维度进一步下降,提高了特

征鲁棒性。 一般使用多个卷积层和池化层交替叠加得到

深层特征,之后送入全连接层来实现分类等任务。

1. 2　 GRU 神经网络

由于全连接神经网络同一层节点之间无法相互连

接,且前一个输入和后一个输入之间无法共享权值,这造

成时间或空间上有连续性的数据丢失部分特征[16] 。 由

此循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) 应运而

生。 RNN 有一个循环的隐藏层,专门用来处理时序上有

联系的序列。 但 RNN 容易产生梯度爆炸和梯度消失的

问题,长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,
 

LTSM)神经网

络使用了“输入门”、“输出门”、“遗忘门” 3 个门结构解

决了这两个问题。 而 GRU 在 LSTM 的基础上进行了改

进,既可以解决梯度爆炸和梯度消失,又简化了网络结

构,方便计算,其结构如图 1 所示。
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图 1　 GRU 神经网络单元结构

Fig. 1　 Unit
 

structure
 

of
 

GRU
 

neural
 

network

GRU 由“复位门”和“更新门”两个门结构组成,其更

新方式如式(1) ~ (4)所示。
rt = σ(Wr·[h t -1,x t]) (1)
zt = σ(Wz·[h t -1,x t]) (2)
􀭹h t = tanh(Wh·[ rt × h t -1,x t]) (3)
h t = (1 - zt) × h t -1 + zt × 􀭹h t (4)
其中,σ 为 Sigmod 函数; tanh 为双曲正切函数;x t

 为

当前时刻的输入数据;h t -1 为上一个神经元的输出;􀭹h t 为

当前神经元的待定输出;h t 为当前神经元的输出;rt 为复

位门状态;zt 为更新门状态;Wr、Wz、Wh 为相对应的权重

参数。 rt 决定了上一时刻的 h t -1 对 􀭹h t 的影响程度,zt 决定

了上一时刻的 h t -1 对 h t 的影响程度。
1. 3　 CNN-GRU 模型结构

CNN 中的卷积层可以提取输入信息的空间特征,并
且降低输入信息维度[17] 。 但 CNN 会忽视上一个输入信

息和下一个输入信息之间的时序特征,因此对遥操作机

器人操作者识别构建 CNN-GRU 融合神经网络模型,其
模型结构如图 2 所示。

该网络中的 CNN 选择 LetNet- 5 结构,由于输入信息

为文本,选择 1D-CNN。 整个网络由 9 层构成,第 1 层为

输入层。 第 2 层和第 4 层为卷积层,其滤波器个数分别

为 6 和 16,卷积核大小都为 3,选择 Sigmoid 激活函数。
第 3 层和第 5 层都为卷积核大小和滑动步长都为 2 的池

化层。 第 6 层为 GRU 层,其神经元数量为 64。 第 7 层为

神经元个数为 100 的全连接层,选择 Sigmoid 激活函数。
为防止数据过拟合,第 8 层为 Dropout 层,缩放权重定为

0. 5。 最后一层为输出层,选择 Softmax 激活函数实现操

作者速度分类。

2　 基于操作者识别的自适应速度控制

通过 CNN-GRU 融合神经网络对速度不同的操作者

进行分类后,最终目标是根据不同速度操作者控制机械

臂以合适的速度运行。 因此需要在典型的遥操作系统的

图 2　 CNN-GRU 神经网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

CNN-GRU
 

neural
 

network

基础上,构建一个用于自适应速度控制的子系统,典型的

遥操作系统如图 3 所示。 其中很重要的 3 点:1)对从端

机械臂进行自适应速度控制的同时,不能影响操作者对

手控器的操作和对虚拟环境的观察,即不能改变机械臂

的运动轨迹;2)对于速度过快的操作者需要给定缩放参

数使机械臂的运行速度降低;3)在操作过程中可能会出

现操作者变更的情况,因此需要反复进行操作者判别。

图 3　 典型遥操作系统的组成

Fig. 3　 Composition
 

of
 

a
 

typical
 

teleoperation
 

system

根据速度控制要求,在空间遥操作系统中搭建一个

基于操作者识别的自适应速度控制的子系统,该系统框

架如图 4 所示。 图 4 中左侧虚线框中的部分用来实现根

据操作者的操作速度进行识别分类,右侧虚线框中的部

分用来实现根据识别结果对从端机械臂进行自适应速度
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控制。 其控制流程如下:在主端每隔一段时间采集短时

间内操作者对手控器操作的位置指令;将采集数据送入

CNN-GRU 网络,判断出操作者的速度类别;根据识别结

果给出角速度缩放参数;将位置指令和角速度缩放参数

传给从端;从端根据位置指令和角速度缩放参数实现机

械臂运动控制。

图 4　 自适应速度控制系统框架

Fig. 4　 Adaptive
 

speed
 

control
 

system
 

framework

常规的 PID 控制具有结构简单,稳定性好,可靠性高

等特点,但其只能控制一个参数[18] 。 为了实现对机械臂

角度和角速度的同时控制,本文采用了串级 PID 控制器,
串级 PID 控制器的结构如图 5 所示。

图 5　 串级 PID 控制器结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

cascade
 

PID
 

controller

相对于单回路 PID 控制器,串级 PID 控制器加了一

个回路,构成了双回路系统。 其中外环控制器为主回路,
内环控制器为副回路。 副回路起粗调作用,主回路起细

调作用,两个控制器相互配合,以保证外环控制器稳定为

目的[19] 。 对于空间遥操作系统最先要保证机械臂到达

指定位置,所以外环控制机械臂关节角度,在保证关节角

运动到位的同时,内环控制关节角速度。 对于外环角度

PID 控制器,其控制方式如式(5)所示。

θi = Kθp(θki - θi) + Kθi∫dθi + Kθd

dθi

dt
(5)

式中: i = 1,2,…,N,N为从端机械臂的关节个数;θi 为机

械臂各个关节角输出;θki 为机械臂各个关节角的期望输

出;Kθp、Kθi、Kθd 分别为角度控制中的比例系数、积分时间

系数和微分时间系数。

对于内环角速度 PID 控制器,其控制方式如式(6)
 

和(7)所示。

ω i = Kωp(ωci - ω i) + Kωi∫dω i + Kωd

dω i

dt
(6)

ωci =
ωki

m
(7)

式中: i = 1,2,…,N,N为从端机械臂的关节个数;ω i 为当

前机械臂各个关节角速度;ωki 为机械臂各个关节角原定

运行角速度;ωci 为自适应速度控制后机械臂各个关节角

的期望运行角速度;Kωp、Kωi、Kωd 分别为角速度控制中的

比例系数、积分时间系数和微分时间系数;m 为根据识别

结果给出的角速度缩放因子。
本文基于 CNN-GRU 神经网络建立了一个有监督的

人工智能模型,该模型的样本标签设置为 3 类速度分类。
首先,通过该模型根据操作者的操作速度对操作者进行

识别分类。 然后,将识别结果送入串级 PID 模型中,通过

串级 PID 实现从端机械臂的速度控制。

3　 实验与结果

3. 1　 数据采集与处理

1)实验平台

本实验中的从端由从端处理器、Schunk 七自由度机

械臂、Kinect 视觉传感器、六维力传感器、长方体抓取物

块组成。 主端由主端处理器、虚拟环境、七自由度力反馈

手控器组成。 其中七自由度力反馈手控器为实验室自主

研发,其具体结构参数详见文献[20]。
2)任务与原始数据采集

本实验中选取了 9 名受试者(4 男 5 女)完成给定任

务,受试者全部提前进行了设备熟悉。 实验任务为受试

者通过观察虚拟环境和控制手控器来控制从端机械臂抓

取物块,物块的起始位置一定,需将物块抓起并移动任意

位置,主从端的实验场景如图 6 所示。
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图 6　 主从端实验场景

Fig. 6　 Experiment
 

scenes
 

at
 

the
 

main
 

site
 

and
 

slave
 

site

　 　 由于该任务中的接触面均为竖直平面,为了减小操

作难度,七自由度力反馈手控器只使用其中的 4 个自由

度。 这 4 个自由度分别是空间平动的 3 个自由度 x、y、z,
以及控制二指爪张开程度的自由度 angle。 该力反馈手

控器的工作方式为初始位姿定为零点,每一时刻的位姿

是相对于零点的位姿。 采集受试者完成任务过程中的

4 个自由度的数值,采集周期为 5
 

ms。 本文希望根据受

试者的操作速度对受试者进行识别分类,所以需要避免

受试者操作习惯等因素对操作者识别的影响。 因此要求

每个受试者以 3 种不同速度分别重复完成 10 次任务,每
人共计完成 30 次任务。 为了防止受试者在操作过程中

出现时快时慢的现象,影响后续受试者分类,提前要求受

试者每次尽量以均匀的速度操作。
3)受试者分类与数据预处理

因为要求每位受试者以 3 种不同的速度操作,所以

将操作速度分为 3 类,分别为:第 1 类操作速度过快、第 2
类操作速度较快、第 3 类操作速度合适。 为了得到各个

分类的平均速度,在操作者完成任务的过程中,采集从端

机械臂的末端位置并计算末端线速度,采集周期为 5
 

ms。
对采集到的数据进行处理,得到了每个速度分类的从端

机械臂末端平均线速度如表 1 所示。

表 1　 每个速度分类的从端机械臂末端平均线速度

Table
 

1　 Average
 

linear
 

velocity
 

of
 

the
 

end
 

of
 

the
 

slave
 

manipulator
 

arm
 

for
 

each
 

velocity
 

category

速度分类编号 平均线速度 / (mm·s-1 ) 速度类别

1 52. 19 操作速度过快

2 30. 97 操作速度较快

3 18. 63 操作速度合适

　 　 由于系统的实时性要求,输入神经网络的数据不能

过长,但如果输入神经网络的数据过短会导致特征不明

显。 所以本实验中将同一时刻手控器输出的( x,y, z,
angle)定为一组,每个测试样本由 600 组( x,y,z,angle)
组成,即采集 3

 

s 操作者数据进行一次判断,每次送入神

经网络的样本大小为(600,4)。 为了扩充样本,对每个

受试者每次完成任务的整体数据用滑动窗口处理,滑动

窗口的大小为 600,为防止因样本之间相似程度过高导

致的过拟合,滑动步长定为 10。 对 9 位受试者的原始数

据按上述方式进行数据预处理后共得到 35
 

199 个测试

样本。
3. 2　 操作者识别实验

将预处理得到的 35
 

199 个样本随机打乱,将其按照

4 ∶1的比例分为训练集和测试集。 使用 Tensorflow2. 1 和

Python3. 7 搭建第 2 节所述的 CNN-GRU 神经网络,设置

初始学习率为 0. 01,迭代次数为 80 轮。 进行 3 分类操作

者识别实验,某次训练得到的训练误差-训练轮数和训练

准确率-训练轮数的学习曲线如图 7 所示。 CNN-GRU 神

经网络进行 3 分类的准确度为 92. 71% 。

图 7　 CNN-GRU 网络模型的学习曲线

Fig. 7　 The
 

learning
 

curve
 

of
 

CNN-GRU
 

network
 

model

虽然在实验中要求受试者每次尽量匀速操作,但是

难免出现操作者操作速度略有不均匀的情况,因此会出

现误识别情况,降低模型识别准确率。 由于本文建立操

作者分类模型的目的在于提高遥操作系统的安全性,因
此虽然 CNN-GRU 神经网络模型对操作者进行 3 分类的

准确率为 92. 71% ,但是其中出现的 3 种误识别情况并不

会影响系统的安全性。 这 3 种误识别情况分别为:将操

作速度合适识别为操作速度较快、将操作速度合适识别

为操作速度过快、将操作速度较快识别为操作速度过快。
在后续的从端机械臂速度控制中,这 3 种误识别情况只

会进一步降低机械臂的末端线速度,不影响系统安全性。
对该模型的识别结果进行处理,最终得到正确识别加上

这 3 种误识别情况的总概率为 96. 93% 。
对于空间遥操作系统可能会出现新的操作者,为了
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了解 CNN-GRU 神经网络模型对于没有训练过的操作者

的识别情况,额外采集了 3 位新受试者的数据。 同样的

使他们每人以 3 种不同速度分别重复完成相同的任务

10 次,每人共计完成 30 次任务。 新受试者完成任务得

到的各个速度分类的从端机械臂末端平均线速度如表 2
所示。 按相同的预处理方法一共得到 10

 

194 个样本,送
入 CNN-GRU 神经网络进行预测,3 类不同速度的操作者

预测准确度分别为 88. 8% 、86. 2% 、90. 2% 。 为了更直观

的观察 CNN-GRU 神经网络模型对新受试者的识别情

况,根据新受试者的识别结果绘制了混淆矩阵,新受试者

预测结果的混淆矩阵如图 8 所示。

表 2　 新受试者各个速度分类的从端机械臂末端平均线速度

Table
 

2　 The
 

average
 

linear
 

velocity
 

of
 

the
 

end
 

of
 

the
 

slave
 

manipulator
 

arm
 

from
 

various
 

velocity
 

categories
 

of
 

the
 

new
 

subjects

速度分类编号 平均线速度 / (mm·s-1 ) 速度类别

1 53. 33 操作速度过快

2 33. 96 操作速度较快

3 13. 18 操作速度合适

图 8　 新受试者识别结果的混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

recognition
 

results
 

of
 

new
 

subjects

　 　 由图 8 可以看出 CNN-GRU 神经网络模型对操作者

进行速度三分类的结果是优秀的。 在对新操作者进行识

别的实验中,每个速度分类的识别率都大于 86% 。 操作

者速度的误识别大多是在相近速度分类之间,整体而言

CNN-GRU 神经网络模型在操作者速度识别分类方面的

结果还是令人满意的。
为了对比 CNN-GRU 神经网络的效果, 同时使用

CNN-RNN 神经网络、CNN-LSTM 神经网络进行对照试

验。 各个网络的结构和参数如图 9 所示,每个网络的训

练轮数都为 80 次,各个网络的分类准确度和预测平均时

间如表 3 所示。

图 9　 各个网络模型的结构和参数

Fig. 9　 The
 

structures
 

and
 

parameters
 

of
 

various
 

network
 

models

表 3　 各个网络的分类准确度和预测平均时间

Table
 

3　 Classification
 

accuracy
 

and
 

average
 

prediction
 

time
 

of
 

various
 

networks

网络名称 分类准确率 / % 预测平均时间 / s

CNN-GRU 92. 71 0. 249

CNN-RNN 74. 84 0. 218

CNN-LSTM 91. 29 0. 452

　 　 由表 3 可知 CNN-GRU 神经网络相较于 CNN-RNN
神经网络准确率更高,相较于 CNN-LSTM 神经网络虽然

准确率相差不大,但 CNN-GRU 神经网络的预测时间更

短,实时性更好。 因此 CNN-GRU 神经网络模型在操作

者速度分类方面优于这两种模型。
3. 3　 自适应速度控制实验

通过 CNN-GRU 神经网络模型识别出操作者的速度

分类后,最终目的是根据操作者的速度类别对从端机械

臂末端线速度加以控制。 对于 3 类速度不同的操作者,
第 3 类速度合适类别的操作者不需要对机械臂的速度调

整,而剩下两类则需要调整机械臂速度。 由式(6)和(7)
可知,调节从端机械臂末端线速度可以通过调节参数 m
来实现,m 越大机械臂关节角速度越慢,使得机械臂末端

线速度越小。
但在降低机械臂末端线速度的过程中,需要保证
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机械臂的运动轨迹不变,不然会影响操作者对虚拟环

境的观察。 这就决定了需要在保证机械臂运动轨迹

不变的前提下,通过增大参数 m, 来降低机械臂末端

线速度。
将采集到的所有第 1 类速度过快和第 2 类速度较快

的受试者操控手控器的数据输入虚拟环境,输入周期为

5
 

ms,同时逐渐增大参数 m,采集不同参数 m 下机械臂末

端位置并计算末端线速度, 采集周期为 5
 

ms。 通过自适

应速度调节实验,来找到第 1 类和第 2 类操作者各自合

适的参数 m。
由于第 3 类操作者不需要调整参数m,即第3类操作

者参数 m 为 1。 通过实验最终将第 1 类操作者的参数 m
定为 1. 5,第 2 类操作者的参数 m 定为 1. 25,其调整前后

的机械臂末端平均线速度如表 4 所示。

表 4　 调整前和调整后机械臂末端平均线速度

Table
 

4　 Average
 

linear
 

velocity
 

of
 

the
 

end
 

of
 

the
 

manipulator
 

arm
 

before
 

and
 

after
 

adjustment

操作者类别 m 平均线速度 / (mm·s-1 )

速度过快 1 52. 19

速度过快 1. 5 46. 57

速度较快 1 30. 97

速度较快 1. 25 26. 71

　 　 由表 4 可以看出在增大参数 m 后,第 1 类和第 2 类

操作者的从端机械臂末端速度都有一定的下降。 为了

验证自适应速度控制的效果,对同一组手控器输入使

用不同的参数 m,绘制其机械臂末端的路线图和线速度

图。 某次第 1 类操作者机械臂末端的路线和线速度如

图 10 所示,其原始路径参数 m 为 1,调整后路径参数 m
为 1. 5。 某次第 2 类操作者机械臂末端的路线和线速度

如图 11 所示,其原始路径参数 m 为 1,调整后路径参数

m 为 1. 25。

图 10　 第 1 类操作者自适应速度控制实验图

Fig. 10　 Experiment
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

speed
 

control
 

for
 

the
 

first
 

kind
 

of
 

operators

图 11　 第 2 类操作者自适应速度控制实验图

Fig. 11　 Experiment
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

speed
 

control
 

for
 

the
 

second
 

kind
 

of
 

operators

由图 10 和 11 可以看出,速度控制前后第 1 类和第 2
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类操作者的机械臂末端路线图基本吻合,保证了机械臂

的运动轨迹不变。 同时两类操作者的机械臂末端线速度

都有明显下降,极大的降低了机械臂末端线速度的极值。
因此通过自适应速度控制,可以保证操作者对虚拟环境

的正常观察,同时降低从端机械臂的运行速度。 在出现

碰撞的情况下,有助于缓解对机械臂的损坏。

4　 结　 　 论

在空间遥操作系统中,为了防止出现由于操作者操

作过快而导致从端机械臂末端线速度过快的情况,本文

提出了一种基于 CNN-GRU 神经网络模型的操作者速度

分类的自适应速度控制方法。 该方法首先通过 CNN-
GRU 神经网络模型来判断操作者的速度类别。 基于操

作者的速度分类,对不同类别的操作者使用参数不同的

串级 PID 控制来达到降低从端机械臂末端线速度的目

的。 经实验验证,该方法可以准确识别操作者的速度分

类,同时在不改变从端机械臂运动轨迹的前提下,降低从

端机械臂末端线速度。 该方法有助于缓解从端机械臂在

出现碰撞时造成的损坏,对于空间遥操作系统具有重要

意义。 后续可以继续增大样本容量以及优化模型参数来

达到未来更好的实际控制需求和操作应用或作为辅助决

策工具应用于空间遥操作系统。
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