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摇 摇 摘要:针对传统逆运动问题数值求解算法计算时间长,多解情况下计算结果单调的问题,采用回复式神经网络

对逆运动问题进行近似优化求解。 通过针对逆运动问题建立基于回复式神经网络的动态求解模型,采用神经元异

步更新计算和初始状态扰动,保证多解情况下解运动迹线的多样性。 文中算法在无解情况下有较好适应性和稳定

性,能迅速收敛到近似最优状态。 算法理论计算时间复杂度为 O(n2),可满足实时应用的需求。 实验对典型对子

运动链运动系统进行模拟,结果表明算法具有稳定和收敛性。
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0摇 引言

研究采用回复式神经网络优化模型求解逆运动问

题。 回复式神经网络求解模型可避免逆运动系统随自

由度增加计算量呈指数增长问题,使计算时间具有稳

定性,可有效控制三维运动仿真的数值计算开销。 此

外,传统确定性迭代算法如循环坐标速降(cyclic coor鄄
dinate descent,CCD)在对具有相似初始状态和终止状

态的多解问题求解时,计算得到运动轨迹存在单一性。
采用神经网络近似优化求解方法可避免上述问题,当
多解存在时,通过初始状态的扰动易于获得多样性的

解,进而得到不同的运动迹线。
逆运动是机器运动学中的概念,是指使用运动学

方程求解机器人关节运动的轨迹,最终使得机器人的

终端执行器达到既定的位置[1-2]。 逆运动问题的求解

广泛存在于当前应用领域中。 除机器人运动学外,在
交互式计算机图形学和计算机三维游戏设计、虚拟现

实等领域中的应用也日益广泛[3]。
逆运动问题的计算方法可大致划分为:解析计算

方法、数值计算方法和优化求解方法 3 种类型。 (1)
解析计算方法在实际的逆运动问题求解中应用相对较

少,主要通过对关节链的运动描述,建立运动方程,针
对运动方程进行解析运算的求解方式[4-6]。 在多数情

况下,这种方法求运动方程解析解的过程较为复杂

(例如 6鄄R 序列链) [4],且求解计算难以实施,所以该

方法仅适用于部分特定的应用场景。 (2) 逆运动问题

的数值求解方法又可大致划分为两大类[7-8]。 一类采

用 Newton鄄Raphson 数值方法求解非线性逆运动方

程[9-11]。 在这类研究中,逆运动方程被转换为带约束

的非线性编程问题,采用 quasi鄄Newton 及改进算法求

解。 另一类则采用预测鄄校正算法求解运动微分方程。
数值计算方法的主要困难在于特定情况下的 Jacobian
矩阵为奇异时,无法直接计算运动方程的解。 此外,当
解向量初值不准确时,求解的计算过程可能会不稳定。
针对 Jacobian 矩阵为奇异情况,可采用 Jacobian 伪逆

矩阵或 Jacobian 扩展逆矩阵[11] 进行求解。 对于重复

运动或周期性的应用场景,奇异性即表明多解存在,此
时采用数值计算从相同或相似的初值开始运算,所获

得的都是相同单一解,难以体现出多值解的多样性,会
导致动画结果表现单调[12]。 (3) 近年有较多的研究

热衷于对逆运动问题运用优化求解方法[7,11]。 在 Car鄄
tesian 坐标系下,逆运动系统的终端执行器当前状态

和目标状态可用位置、方向向量表示。 终端执行器与

目标之间的位置和方向偏差为计算目标。 在文献

[13-16]中,采用 l鄄正则化损失最小问题来概化该类

问题,并采用 CCD 算法求解。 算法每轮计算仅允许一

个关节运动,单关节运动时以最贪婪方式趋近于目标。
算法具有简单快速的优点,但对于带约束问题,约束不

满足时的回溯会极大增加计算量,且易导致求解过程

的不稳定。
采用神经网络的优化求解能力来解决逆运动问

题。 与上述多层神经网络的强化学习模式不同,文中

采用近似优化方法,并设计出针对运动链的计算模型

进行求解。 逆运动系统的目标与终端执行器位置差异

为优化目标,用神经网络节点表示系统运动状态,通过

寻求系统能量最小的稳定点完成目标函数的求解过

程。 基本工作包括:(1)逆运动问题的优化求解表达;
(2)回复式神经网络求解逆运动问题求解模型;(3)带



约束目标优化问题的回复式神经网络求解算法;(4)
与 CCD 算法的对比试验方案设计和实现。 设计的回

复式神经网络求解逆运动算法的主要特点包括:(1)
神经元异步更新计算;(2)约束满足求解;(3)多解条

件下可方便得到多样性的运动迹线。

1摇 逆运动神经网络模型

1. 1摇 逆运动问题

逆运动在刚体( rigid body)约束系统的运动分析

中是典型示例。 在 Euclidean 空间中,粒子运动是其在

惯性 Cartesian 坐标系下每一时刻的位置描述。 在三

维正交轴坐标系中,用三元组 (x,y,z) 沂 R3 标记其位

置,每组坐标值为位置在对应轴上的投影。 动态系统

中,运动迹线为时间参数的曲线方程 p( t) = ( x( t),
y( t),z( t))ÎR3。 逆运动系统更关注集合对象的运动

状态而非单个粒子轨迹。 集合对象之间通过连接杆结

合在一起,即通常表述的刚体运动系统。 设 p,q 为刚

体系统中任意两个粒子对象,则刚体系统可 | | p( t) -
q( t) | | = | | p(0)-q(0) | | =C 表示。 即在运动过程中,
严格保持粒子对象之间的距离不随时间改变[1]。

刚体系统中的节点与连接的运动通常不会是完全

的自由运动,相互之间存在制约或关联。 表征刚体系

统运动状态的一个主要特征称为系统自由度个数

(DOF) [14],它等价于系统中独立运动参数的个数。 自

由度是系统运动分析的基础,自由度的个数决定系统

运动特征也决定了问题的计算规模。 在运动方程表达

中,用自由度表征函数输入变量个数,则运动函数为映

射函数,用于将自由变量映射到系统的运动输出空间,
即决定了系统运动的最终位置[15-16]。

摇 摇 摇 摇 摇 觶兹 = G(兹)u = 移
m

i = 1
g(兹)ui

摇 摇 摇 摇 摇 y = k(兹) (1)
其中, 兹 沂 Rn,y 沂 Rr ,分别为刚体运动空间和目

标空间。 u沂 Rm 为运动控制参数。 若控制函数在连续

时间间隔[0, T]区间可满足映射函数空间 字 ,则系统

运动为控制系统对初始格局向终端目标的映射[11]。 r
为运动目标的维度,n 为可运动变量的维度,p 为运动

系统的自由度,其中 n逸p逸r。 通常运动变量维度 n 并

非最简系统自由度 p。
运动系统中的自由度决定了逆运动问题求解的计

算规模。 将高维度的自由度空间向低维度的目标空间

投影,且映射为非线性。 逆运动求解形式非常适合于

含隐层神经元的神经网络模型,这也是大多强化学习

网络模型常用求解方式。

1. 2摇 运动链求解优化

刚体运动系统中,连接器和关节间形成运动对。
多个连接器与关节链接形成不同的运动链形式,又称

这种运动链为对子(dyad)链接。 对子链接一般可划

分为几种基本类型:旋转鄄旋转鄄旋转(RRR),旋转鄄旋
转鄄平移(RRT),旋转鄄平移鄄旋转(RTR),平移鄄旋转鄄平
移(TRT),平移鄄平移鄄旋转(RTT)。 复杂的运动系统

均可分解为上述基本类型的对子链接的组合。 因此,
对该类型问题的求解有普适性。

图 1摇 RRR 类型对子链

在运动链中,有一相对不动的基点称为静地点,如
图 2 中“O冶点。 一些研究中,将静地点的坐标系作为

固定参照系,称为主参照帧。 运动链上其他关节的运

动为相对帧。 按照相对运动顺序,可把运动链上关节

按层次表示,例如 Hodgins 的机器人运动模型,按照树

形结构表示躯干与四肢之间的关系。
ChildWorldCoord =ParentWorld伊Local

CCD 算法[19]中,则采用了层状迭代方式更新关节

状态,但这种表示并不适合异步更新的处理方式。
求解 IK 问题,即连接鄄关节的格局,需满足终端执

行器与目标的一致。 刚体系统执行器 s 沂 Rr ,且 s 包
含于 兹 。 分别用列向量 軆s = ( s1,s2,. . . ,sr) T 和 軆y =
(y1,y2,. . . ,yr) T 表示执行器和目标状态,二者之间的

差异用误差表示: 軆e = 軆y - 軆s 。 系统运动状态的格局由

关节点列向量表示 軆兹 = (兹1,兹2,. . . ,兹n) T 。 执行器状

态 s 受控于关节点,为关于 兹 的映射: si = si(兹),i = 1,
2,. . . ,r 。 若逆运动存在有效解时为 yi = si(兹) 。 则逆

运动求解等价于误差向量 軆e 关于 兹 的优化问题,用一

阶正则优化问题( l1 鄄regularized loss minimization prob鄄
lems) [7]表示:

1
m移

m

i = 1
l(兹,Z i) + 姿 | | 兹 | | 1 (2)

Z i = ( si,yi) 表示执行器格局与目标点对的关系

函数, 兹 为高维关节点在 Z 状态下的格局,l 则为凸损

失函数(convex loss function)表征学习性能, 姿 叟 0 为
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正则参数。 一阶范数 椰兹椰1 作为正则项或惩罚因子,
用于调整学习速率。

实际计算中,(2)式可进一步抽象为凸优化问题

的特例情况:
min
兹沂Rn

F(兹): = f(兹) + 姿 椰兹椰1

显式的优化处理过程为计算优化决策点,即求解

兹*沂兹,可满足:
F(兹*) = min{F(兹):兹 沂 Rn}

逆运动系统除了使终端执行器满足到达目标要求

之外,通常会存在对关节点和连接器的运动存在约束

的情况。 逆运动转换的凸优化极值问题,可由下式的

带约束优化形式表示:
minimize摇 摇 摇 F(兹)
subject to摇 gi(兹) £0,摇 摇 i = 1,2,. . . ,m

hi(兹) = 0,摇 摇 i = 1,2,. . . ,p
不等式约束形式的逸,臆是对偶形式,统一由

g(兹) 臆0 形式表示。 等式约束 h = 0 可等效替换不等

式约束 h臆0 和-h(x) 臆0。
根据 F(兹) 函数为 兹 变量的线性表示时,极值优

化为 min{ cT兹 : 兹 沂 Rn },该问题为典型线性编程问

题。 当目标函数 F(兹) 是关于 兹 变量的非线性函数

时,该问题则是典型的非线性编程问题。 在非线性编

程问题中,二次型优化是重要的非线性编程形式:

F(兹) = 1
2 兹TQ兹 + CT兹

其中,Q 为对称矩阵形式。 在逆运动问题中,终端

执行器和目标向量之间的误差优化可表现成二次型优

化问题。
把逆运动问题转化成优化问题,并通过典型 BP

算法求解是常见的 IK 求解方法。 但通过输入-输出

数据对的训练网络方式,对于运动系统状态方程确定

的情况,没有充分利用已知的系统状态信息。 回复式

神经网络模型则可充分利用已有信息,实现更好的求

解方法。

2摇 回复式神经网络求解模型

2. 1摇 回复式神经网络模型

人工神经网络模型具有很强的非线性近似能

力[17-19],是非线性编程问题的典型求解模型。 人工神

经网络可根据信号的传输模式划分为:前向式神经网

络和回复式神经网络两种模型。 前向式神经网络模型

也称为多层感知器模型,模型作为通用的近似函数得

到了深入的研究,其中以 BP 神经网络模型为代表,通

常使用生成-检验的学习方法,广泛地应用于曲线拟

合,模式分类,非线性系统认知等。 回复式神经网络的

基础是动力学模型,单元之间的连接形成有向环,这也

使网络内部状态展示出动态的时间特性。
神经网络由神经元和网络连接构成。 神经元为基

本计算单元,神经网络的计算能力主要决定于网络的

连接,知识存储在网络的连接上。 图 2 为典型的回复

式神经网络示意图。

图 2摇 双神经元回复式全连接图

在单层回复式网络中,所有节点都构造一样,节点

之间互相连接,既可接受其它节点的输入,也可输出至

其它节点。 节点间对输出反馈的引入,使网络成为一

个非线性动力系统。
x1(k + 1) = f1(w11x1(k) + w12x2(k))
x2(k + 1) = f2(w21x1(k) + w22x2(k

{ ))
(3)

将规模扩展到同型多神经元网络,可用更一般形

式表示为

xi(k + 1) = f i(移
n

j = 1
w ijx j(k)) (4)

其向量形式为

x(k + 1) = f(wx(k) + b)
等式两方同时加上-x( t),得
x(k + 1) - x(k) = - x(k) + f(wx(k) + b)
作连续化变换,可得动力方程形式:

dx
dt = - x( t) + f(wx( t) + b) (5)

根据 f 函数的表现形式,可将动力系统划分为线

性或非线性情况。 当 f( s) = s 即为典型的线性系统。
常见 f 函数的形式有:

阈值函数型:

渍(v) = 1, v 叟0
0, v <{ 0

也称为 M鄄P 神经元模型。
正弦双曲正切函数:

渍(v) = tanh(v / 2) = 1 - exp( - v)
1 + exp( - v)

Sigmoid 函数类型:
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渍(v) = 1
1 + exp( - 琢v)

Sigmod 函数具有平滑渐进,以及可保持单调性优

点,参数 琢 控制平滑度。
对于线性系统: 觶x = wx 从任何初始点位置出发都

会有唯一的解, x( t) = ewtx0 对所有 t叟0。 但对于非线

性系统 觶x = f(x) 来说,并不存在这样理想的结果,只有

少数特殊情况有可能求解非线性系统方程。 虽然难以

直接对非线性系统方程进行求解,但大量研究表明,可
以通过解的局部行为实现对等价非线性系统的分析。
矩阵 A=Df(x0)为 f 函数在 x0出的导函数,矩阵 A 也

称为非线性系统的 Jacobian 矩阵。 Hartman鄄Grobman
定理表明,可通过检测平衡点 x0的 Df(x0)矩阵的特征

值 姿 判断其稳定性。 在非线性系统的分析中,Lya鄄
punov 定理提供相对简单的稳定计算方法[13]。

定义:考虑动力系统的一般方程 dx / dt = f( t,x),
其中函数 f( t,x) 对 x沂 G奂 Rn 和 t沂( - ¥,¥) 连续,
并对 x 满足李氏(Lipschitz)条件。 若对任意给定的 着
> 0,都存在 啄 = 啄(着) > 0,只要:

| x0 - 渍( t0) | < 啄
方程以 x( t0)= x0为初值的解 x( t,t0,x0)在 t逸t0有

定义,且满足:
| x( t,t0,x0) - 渍( t) | < 着, 对所有 t 叟 t0,
则称解方程(动力系统)的解 x = 渍( t) 是李雅普

诺夫意义下稳定。 在解稳定条件下,若存在 啄1(0 < 啄1
< 啄) ,可满足:

| x0 - 渍( t0) | < 啄1
即有: lim

t寅+¥
(x( t,t0,x0) - 渍( t)) = 0。

则称解 x = 渍( t) 是李雅普洛夫渐进稳定的。 若解

x = 渍( t) 不是稳定的,则称为不稳定。
Lyapunov 定理 假定存在一个实值函数 V(x)满足

V(x0)= 0,且当 x屹x0时,V(x)>0,则:
(1)若对所有 x, 觶V(x) £0,则 x0稳定;
(2)若对所有 x 屹 x0, 觶V(x) < 0,x0为渐进稳定;
(3)若对所有 x, 觶V(x) > 0, x0不稳定。
函数 V:Rn 寅 R 满足上述定理则称为 Lyapunov 函

数。 Lyapunov 定理通过构造 Lyapunov 函数 V(x)来确

定系统的稳定性。 Lyapunov 定理提供了有效的方法用

于求解神经元动力系统。 与 Lyapunov 方法类似的还

有能量函数方法。

2. 2摇 逆运动问题的回复式神经网络模型

在逆运动问题中,求解的优化形式按式(2)表示,
该表示形式有通用性。 考虑仅有位置要求的优化问

题,执行器与目标位置重合。 在 Cartesian 空间下,可

用回复式神经网络模型实现该问题的优化求解。 刚体

系统中,根节点固定,关节点 兹i 的运动形式为 R3旋转,
关节点之间的连接不变形。 刚体的旋转和滑动可用统

一的变换矩阵表示。
刚体系统的逆运动目标函数采用欧拉距离表示为

摇 f(x1,x2,x3,…,x3i -2,x3i -1,x3i,…,x3n-2,x3n-1,x3n)
摇 = (y3 - x3n) 2 + (y2 - x3n-1) 2 + (y1 - x3n-2) 2

摇 minimize f(x1,x2,x3,…,x3n-2,x3n-1,x3n)
其中,对每一中间关节点 兹i ,用神经元位置 3i-2,

3i-1,3i 表示对应 Cartesian 的 R3座标。
关节点满足刚性系统中连接器不变形的约束条

件。
gi =| 兹i - 兹i -1 | = 籽i (6)

(x3 i - x3 ( i -1 ) ) 2 +( x3 i -1 - x3( i -1)-1 ) 2 +( x3 i -2 - x3( i -1)-2 ) 2

= 籽2
i

i 从 2 到 n,约束产生在邻近的两个关节节点之

间。 如果关节点的旋转角存在其他约束,则只是增加

约束函数的数量,对问题求解并无本质影响。
由式(6)可见,约束函数 j 仅与当前关节点与相邻

的前一关节点位置相关,因此对这该二次型的导数计

算易于生成统一表达式。
对单个神经元的计算可使用 canonical 非线性编

程动态模型表示:

C i
dxi

dt = - 鄣f
鄣xi

- 移
q

j = 1
滋 j

鄣g j

鄣xi
(7)

其中,g j为约束条件所对应的函数,j = 1,2,…,n,
为约束函数的个数。 i = 1,2,…,3n。 i j为非线性激励

形式 滋 j = 渍j(g j(x)) ,激励函数 渍j(x),x 沂 R 可选如下

用有上饱和阈值的形式表示。

渍j(x) = 0摇 x > 0
x摇 x 臆{ 0

该函数可满足 x 伊 渍j(x) 叟 0。
上述优化模型中,函数 渍j(x) 满足连续条件,且目

标函数 f(x)与约束函数 g(x)及其导数均满足连续条

件,可设定 Lyapunov 函数为

E(x) = f(x) + 移
q

j = 1
乙gj(x)
0

渍j(兹)d兹 (8)

对该函数求导数,按照 Lyapunov 定理,计算 觶E(x)
的值,确定该优化问题是否存在稳定解。

dE
dt = 移

n

i = 1

鄣f
鄣xi

·
dxi

dt + 移
q

j = 1
移

n

i = 1
渍j(g j(x))

鄣g j

鄣x j
·

dxi

dt 摇

摇 其中, 鄣f / 鄣xi 由式(7)替代,

则第一项 移
n

i = 1

鄣f
鄣xi

·
dxi

dt = - 移
n

i = 1
移

q

j = 1
滋 j

鄣g j

鄣x j
·

dxi

dt -
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移
n

i = 1
C i

dxi

dt ·
dxi

dt

即 dE
dt = - 移

n

i = 1
C i

dxi

dt ·
dxi

dt £0

可见,对上述二次型优化的回复式神经网络模型,
在保证控制参数 C i值非负即可保证(8)式满足 Lya鄄
punov 的稳定条件,系统存在稳定点 xs。

在上述回复式神经网络计算模型的基础上,给出

IK 系统求解算法步骤如下:
(1)确定 IK 系统的输入向量,初始化 IK 系统初

态。
x0 = (x1,x2,…,xp) 0

(2)设置逆运动的目标函数,表达式为运动目标

值与系统执行器的距离平方和。

摇 Ep( t) = 1
2 椰dp - yp( t)椰2

3 = 1
2 移

k
dkp - ykp( t[ ])

2

= 1
2 移k

e2kp( t)

(3) 设定约束函数表达式 gi(x),对 IK 系统应用

刚体对象不变形约束条件。
gi(x) = 椰vi-vi-1椰2– R i

2 =0
vi为关节连接点 i 的位置坐标

(4)按随机排列 order = Permu(n)的顺序,选择关

节变量 i,结合式(5)和式(7)更新 IK 状态。
dxi

dt = ( - 鄣f
鄣xi

- 移
q

j = 1
滋 j

鄣g j

鄣xi
) / C i

C i为针对关节点 i 的更新常系数,需根据实际 IK
问题进行设定调整。

xk+1 = h(xk) = (y1,y2,. . . ,ys),k 寅+ ¥

向量上标表示运算过程中向量的迭代次数

(5)重复步骤(4),计算当 k 到达设定的设定的迭

代次数 niteration 或 delta(xk+1,xk) < cthreshold时停止。
算法中单个神经元计算时间由第(4)步决定,取

决于约束函数的个数以及相关其他神经元的交互作用

两个方面。 对单个神经元更新的计算时间应小于 k伊
n。 其中,k 为与约束个数相对应的常数,n 为神经元的

规模。 所以,该步计算时间复杂度应为 O(n2)规模。

3摇 试验方法和试验方案

3. 1摇 解的收敛性与多样性

试验环境为 Windows XP 操作系统,软件系统为

Matlab鄄R 2010b。 在该环境下,首先设计试验测试回复

式神经网络方法对逆运动问题的求解能力。 在一多关

节的逆运动系统中,按 Cartesian 坐标系设定连接和关

节的初始状态,分别根据问题无解、有唯一解或多解情

况设置系统的运动目标。 按典型的对子链接为 RRR
类型时,试验回复式神经网络的求解能力。 其次,设计

与 CCD 算法的对比实验,分析回复式神经网络模型求

解算法的优缺点。
表 1 为三节点的链接系统。 其中链接长度 R1 =R2

=R3 =50,初始状态为[0 50 0 50 50 0 50 50 50],控制

参数 C 设定为 10000,神经元个数为 9,设定运算迭代

次数为 300000。

表 1摇 三节点 RRR 类型求解表

解类型
解状态

目标状态 最终状态

无解 (0 0 200) (0. 00 0. 00 50. 01 0. 00 100. 20 0. 00 0. 00
150. 03 )

唯一解 (0 0 150) (1. 64 3. 28 49. 87 1. 65 3. 29 99. 87 0. 01
0. 02 149. 73)

多解 (0 0 50)

1. ( - 6. 73 49. 52 - 1. 46 30. 94 30. 70
25. 50 0. 00 0. 00 50. 0)
2. ( - 6. 71 49. 53 - 1. 50 30. 95 30. 65
25. 45 0. 00 0. 00 50. 0)
3. ( - 6. 63 49. 54 - 1. 50 30. 97 30. 69
25. 53 0. 00 0. 00 50. 0)
4. ( - 6. 61 49. 54 - 1. 50 30. 98 30. 69
25. 54 0. 00 0. 00 50. 0)
5. ( - 6. 72 49. 52 - 1. 47 30. 95 30. 66
25. 46 0. 00 0. 00 50. 0)

表 1 中数据为方便阅读,数值精度仅保留了小数

点后两位。 从表 1 可见,回复式神经网络对无解、唯一

解或多解情况都有很好的收敛性。 在无解情况下,终
端执行器可获得满足约束条件下最接近目标点的状

态。 表 1 中无解状态对应于目标对象不可达情况,神
经网络状态迹线变化如图 3(a)所示。 计算在迭代次

数约束下停止,此时系统状态处于约束所条件下的最

优状态,即执行器所能达到距离目标最近的位置。 图

3(b)对应表 1 中有唯一解时的迹线变化过程,计算收

敛并得到唯一最优解。 图 3(c)为多解求解过程中的

一次求解过程的迹线变化过程。

(a)无解条件的网络状态迹线
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(b) 单解条件的网络状态迹线

(c) 多解条件的网络状态迹线

图 3摇 神经网络的状态迹线

图 3 采用固定迭代计算次数来分析迹线变化状况。
整体上前期计算速度较为迅速,很快进入平滑收敛区

域。 3(c)所示多解状态的计算具有最好的收敛性,无解

状态计算收敛速度略好于单解状态的计算速度。
对多解情况,算法在上述参数设定下并未体现出

太大的多样性,基本收敛于单一的终止状态。 为使多

解条件下的运算呈现多样性的特点,从初始状态与控

制参数的调整两个方面进行试验。
针对上述目标状态为(0 0 50)的多解情况,保持

系统初始状态,分别设置 C = 1000,2500,5000,8000,
获得计算终止状态如表 2 所示。

表 2摇 控制参数设置与解的多样性

控制参数 最终解状态

C=1000 (---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇
---)

C=2500 (---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇 ---摇
---)

C=5000

1. ( - 16. 9978 47. 0217 - 0. 1876 24. 7825 35. 2403
24. 6239 0 0 50)
2. ( - 10. 6200 48. 8295 1. 7020 29. 9335 31. 4922
25. 2568 0 0 50)
3. ( 5. 8111 49. 3830 - 5. 2492 33. 8887 32. 2919
32. 4277 0 0 50)

C=8000

1. ( - 3. 6084 49. 8322 - 1. 9326 32. 3507 30. 1955
26. 7264 0 0 50)
2. ( - 7. 1976 49. 4557 - 1. 5259 30. 6574 30. 8285
25. 3074 0 0 50)
3. ( - 6. 8923 49. 4986 - 1. 5434 30. 7989 30. 8389
25. 4971 0 0 50)

在控制参数取值较小时,回复式神经网络算法未

能计算收敛求得有效解。 当控制参数值高于一定阈值

时,解的多样性随控制参数值增高而呈下降趋势。 由

分析可知,随控制参数值增大,算法退化成数值计算方

法,计算结果趋于单一性。 因此,适当调整控制参数的

选取范围,可有效提高解的多样性。
同样,保持控制参数值不变条件下,通过对初始状

态的微小扰动,考查初态波动下的解多样性状况。 在

C=10000,最大迭代次数为 30000,得到表 3。

表 3摇 初值与解多样性

数据序列

Neuro State0 +啄1 Final state1 State0 +啄2 Final state2 State0+啄3 Final state3

1 4. 47 -5. 8722 0. 00 -3. 7879 0 -0. 1232

2 49. 8 49. 6296 50. 00 49. 8250 49. 8 49. 7325

3 0 -1. 5544 0. 00 -1. 7677 4. 47 5. 1636

4 50. 47 31. 3742 49. 80 32. 3763 0 -12. 4961

5 49. 8 30. 4424 45. 5323 29. 9844 49. 8 48. 2803

6 0 25. 7323 0. 00 26. 4901 50. 47 53. 5868

7 50. 47 0. 0000 49. 80 0. 0000 50 0. 0000

8 49. 8 0. 0000 45. 5323 0. 0000 49. 8 0. 0000

9 50 50. 0000 50. 00 50. 0000 50. 47 50. 0000

摇 摇 表 3 数据表明,对初始状态的微小扰动,也可达到

求解结果多样性的效果。 因此,在实际应用中可通过

综合使用控制参数值与初始状态扰动方式来获得多样

性的解。

3. 2摇 计算性能分析

在满足解的收敛性和多样性情况下,分析算法的

计算性能。 设定最大迭代次数为 30000,按关节点个

数分别为 2,3,4,6,8 条件下,算法的平均运行时间,绘
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制出神经元个数与运行时间之间的关系如图 4 所示。

(a) 求解时间与神经元数量的关系

(b) 不同神经元数量在不同精度下的求解时间

图 4摇 回复式神经网络求解的时间性能

图 4(a)为固定最大迭代次数为 30000 时,使用不

同自由关节个数系统的计算时间花销。 由上图可看

出,随系统中神经元个数的增长,系统花销也呈正变增

长,但并非是指数增长关系。 这也可从算法的理论计

算时间分析上得到验证。 对单个神经元的更新依赖于

系统中其他神经元的作用,在所有神经元的一轮更新

中,计算开销为 O(n2)强度。 因此,对于有实时时间需

求的计算,该方法的时间开销是可接受的。 图 4(b)为
不同计算精度下的实验结果,可见在降低近似计算精

度要求的情况下,算法可以快速获得计算结果。

4摇 结论

通过设计回复式神经网络模型优化逆运动问题求

解,在求解速度、稳定性和多样性方面都体现出良好的

性能,为解决带约束的运动系统分析提供了一个有效

的方法。 所设计模型在目标可达性方面体现出较好的

适应性,可稳定收敛于系统所能达到的最佳位置。 这

种适应性与动力系统函数表达,以及模型结构之间的

本质联系是今后进一步研究的方向。
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Optimal Inverse Kinematics Solution using Recurrent Neuron鄄Networks
JIN Hu1,摇 CHEN Chao2,摇 CHEN Nian鄄wei1

摇 摇 (1. College of Information Security Engineering, Chengdu University of Technology and Information, Chengdu 610225, China;2. 96313
unit,Shaoyang 422000,China)

Abstract:The conventional Inverse Kinematics problem solving methods have many disadvantages such as slowly conver鄄
gence speed or monotonous computation result. This issue presents a novel algorithm with recurrent neuron鄄networks
model to treat the Inverse Kinematics problem as approximate optimization solving. This method designs proper optimiza鄄
tion function for Inverse Kinematics system and utilizes recurrent neuron鄄networks computational model to resolve. Dur鄄
ing the computation, the neurons were updated asynchronously and the initial system state was disturbed to obtain diverse
trajectories when multi鄄solutions exist. The algorithm has good stability and convergence ability even when no solution
exists. The theoretical computation time complexity of the algorithm is O(n2), and can meet general real鄄time applica鄄
tion requirements. Experiments were done to simulate the dyad kinematics system. The calculation results show that the
computational time are increase with the neuron number but not exponentially, that are in good agreement with the algo鄄
rithm convergence stability.
Key words:computational intelligence;Inverse Kinematics system;recurrent neural networks;trajectory planning;asyn鄄
chronous calculation
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