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  摘 要:
 

针对超冗余度蛇形臂机器人在复杂受限环境作业中,逆运动学求解存在的多解性、强非线性及实时性

不足等问题,提出一种基于深度残差网络(Deep
 

residual
 

network,
 

ResNet)的逆运动学求解方法,设计了基于ResNet
的深度残差多层感知机(Deep

 

residual
 

multi-layer
 

perceptron,
 

Res-MLP)模型。采用“编码-深度残差主体-解码”三

级架构,通过残差连接机制缓解深层网络梯度消失现象;在此基础上,设计融合正运动学重投影误差与最小范数正

则项的复合损失函数,并引入自监督训练闭环对网络输出进行物理约束,以保障解的合理性。以12自由度超冗余度

蛇形臂机器人为研究对象,开展单点逆运动学求解与深腔受限环境轨迹跟踪递进式仿真实验,并与经典雅可比伪逆

法进行对比分析。结果表明:Res-MLP模型单点逆运动学求解平均耗时仅1.87
 

ms,为雅可比伪逆法的1/3;在轨迹

跟踪任务中求解总效率提升近2倍,且生成构型更平滑紧凑,可有效适配狭窄环境作业。该研究提出的方法在保障

高精度定位的同时显著提升计算效率,为超冗余度蛇形臂机器人在航空发动机探伤、核电管道检测等场景的实时运

动控制提供了高效求解方案。
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Abstract:
  

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

multiple
 

solutions,
 

strong
 

nonlinearity,
 

and
 

insufficient
 

real-
time

 

performance
 

in
 

the
 

inverse
 

kinematics
 

(IK)
 

of
 

hyper-redundant
 

snake-like
 

robots
 

operating
 

in
 

complex
 

and
 

constrained
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposed
 

an
 

IK
 

solving
 

method
 

based
 

on
 

a
 

deep
 

residual
 

network
 

(ResNet)
 

and
 

designed
 

a
 

ResNet-based
 

deep
 

residual
 

multi-layer
 

perceptron
 

(Res-MLP)
 

model.
 

A
 

three-
stage

 

network
 

architecture
 

consisting
 

of
 

"encoder-deep
 

residual
 

body-decoder"
 

was
 

employed,
 

and
 

residual
 

connection
 

mechanisms
 

were
 

utilized
 

to
 

alleviate
 

the
 

gradient
 

vanishing
 

phenomenon
 

in
 

deep
 

networks.
 

Building
 

on
 

this,
 

a
 

composite
 

loss
 

function
 

was
 

constructed
 

by
 

integrating
 

the
 

forward
 

kinematics
 

reprojection
 

error
 

with
 

a
 

minimum
 

norm
 

regularization
 

term,
 

and
 

a
 

self-supervised
 

closed-loop
 

training
 



process
 

was
 

designed
 

to
 

ensure
 

the
 

physical
 

rationality
 

of
 

the
 

solution.
 

Taking
 

a
 

12-degree-of-freedom
 

hyper-redundant
 

snake-like
 

robot
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

progressive
 

simulation
 

experiments
 

consisting
 

of
 

single-point
 

IK
 

solving
 

and
 

trajectory
 

tracking
 

in
 

deep-cavity
 

constrained
 

environments
 

were
 

conducted
 

and
 

compared
 

with
 

the
 

classical
 

Jacobian
 

pseudo-inverse
 

method.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

average
 

time
 

for
 

a
 

single-point
 

IK
 

solution
 

using
 

the
 

Res-MLP
 

model
 

was
 

only
 

1.87
 

ms,
 

which
 

is
 

1/3
 

of
 

that
 

required
 

by
 

the
 

Jacobian
 

pseudo-inverse
 

method.
 

In
 

trajectory
 

tracking
 

tasks,
 

the
 

overall
 

efficiency
 

was
 

improved
 

nearly
 

2
 

times,
 

and
 

the
 

generated
 

configurations
 

were
 

smoother
 

and
 

more
 

compact,
 

effectively
 

adapting
 

to
 

operations
 

in
 

narrow
 

environments.
 

While
 

ensuring
 

high-precision
 

positioning,
 

this
 

method
 

significantly
 

enhances
 

computational
 

efficiency,
 

providing
 

an
 

efficient
 

solution
 

for
 

the
 

real-time
 

motion
 

control
 

of
 

hyper-
redundant

 

snake-like
 

robots
 

in
 

scenarios
 

such
 

as
 

aero-engine
 

flaw
 

inspection
 

and
 

nuclear
 

power
 

pipeline
 

detection.
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0 引 言

  在航空发动机检修、核电管道检测等领域,作业

环境多为狭窄、弯曲与封闭的受限空间,对机器人执

行机构的灵活性、可达性及环境适应性提出了极高

要求[1-2]。常见的6/7自由度关节型机器人,虽工作

空间较大,但自由度有限,无法深入狭窄弯曲空间完

成精细操作,难以满足此类复杂受限环境下的灵活

作业需求[3-4]。超冗余度蛇形臂机器人由多个2自

由度万向节(U副)串联而成[5-7],凭借多自由度(通
常大于10)连续弯曲的结构优势,可模拟蛇类运动

姿态灵活穿梭于非结构化受限空间,成为解决此类

作业难题的核心技术载体[8-9]。
运动学是机器人运动控制的基础,其核心是建

立关节空间与工作空间的映射关系,为实现末端执

行器的精准定位提供理论支撑。超冗余度蛇形臂机

器人具备多自由度连续弯曲的结构特性,且关节间

联动关系复杂,使得作为运动控制关键环节的逆运

动学求解难度显著提升[10],具体体现在3个方面:
a)多解性,同一末端位姿对应无数组关节构型,需筛

选出物理可行且符合作业需求的最优解;b)强非线

性,关节间的耦合联动使末端位姿与关节角度呈现

复杂的非线性映射关系;c)实时性要求高,动态受限

环境下的作业任务需要快速响应末端位姿指令。因

此,实现高效、精准、实时的逆运动学求解,是推动超

冗余度蛇形臂机器人工程化应用的关键之一。
不同于传统的6/7自由度机械臂,超冗余度机

器人因自由度极高、关节耦合关系复杂,不存在通用

的解析解。针对超冗余度机器人逆运动学求解的难

题,国内外学者开展了大量研究,形成了2类常用求

解方法。第一类是雅可比伪逆法。该方法原理简

单、易于实现,被广泛应用于冗余机器人的实时控

制。但该方法存在明显缺陷:一是实时性差,需通过

迭代更新逐步逼近最优解;二是易陷入局部最优,可
能得不到符合物理约束的关节构型;三是奇异点失

效,当雅可比矩阵秩亏时,关节速度会发生突变,影
响系统稳定性。为改善其性能,学者们提出了多种

改进策略,Colom􀆧等[11]引入阻尼因子修正算子结

构,有效缓解了奇异位姿导致的数值病态问题;
Peng等[12]提出基于增广雅可比矩阵的求解策略,
实现了超冗余度机器人在受限空间下的逆运动学求

解;Liu等[13]通过整合机器人臂体相邻关节的运动

维度,简化了矩阵的拓扑表征,提升了单次寻优求解

的计算效率。尽管上述各类改进策略均在一定程度

上改善了方法的局部性能,但此类方法本质上未能

摆脱数值迭代机制的桎梏,无法从根本上解决迭代

求解带来的实时性与稳定性问题。
第二类是基于数据驱动的智能算法。随着深度

学习技术的发展,神经网络凭借强大的非线性拟合

能力,为超冗余度机器人逆运动学求解提供了新的

技术思路。该类方法通过构建大规模“关节构型-末
端位姿”数据集,将传统复杂迭代求解过程转化为高

效的前向推理过程,显著提升了求解实时性与泛化

能力。刘世平等[14]采用BP神经网络求解7自由度

蛇形机器人逆运动学,并验证了数据驱动方法的可

行性;Calzada-Garcia等[15]对比了多种网络架构,发
现子网化 MLP(Multi-layer

 

perceptron)与 RNN
(Recurrent

 

neural
 

network)能更好地捕捉关节间

依赖关系,并在7自由度机械臂上实现了高精度位

姿映射;Ho等[16]提出的概率选择性逆运动学模型

(Probabilistic
 

selective
 

inverse
 

kinematics,
 

PSIK),
实现了单网络多解生成,为冗余空间导航提供了新

005 浙江理工大学学报(自然科学) 2026年 第55卷



思路;Malik等[17]和 Wang等[18]分别探索了强化学

习与神经网络预测最优增强系数,进一步提升了计

算效率。但现有数据驱动方法仍存在短板:a)深层

网络训练困难,传统神经网络随层数增加易出现梯

度消失或网络退化,难以拟合超冗余度机器人的高

维复杂映射关系;b)解的物理可行性难以保障,缺
乏对关节角度限位、构型平滑性等物理约束的考量,
可能生成无效解。

针对现有方法的不足,本文以12自由度超冗余

度蛇形臂机器人为研究对象,开展基于深度学习的

逆运动学求解方法研究,旨在解决传统方法实时性

差、深层网络训练难、解的物理可行性不足等问题。
首先,基于深度残差网络(Deep

 

residual
 

network,
 

ResNet)基础理论,结合多层感知机(Multi-layer
 

perceptron)的全连接架构优势,设计了适用于超冗

余度蛇形臂机器人的深度残差多层感知机(Deep
 

residual
 

multi-layer
 

perceptron,
 

Res-MLP)模型,
通过残差连接机制解决深层网络梯度消失问题;其
次,设计融合物理约束的复合损失函数,结合自监督

训练策略,减少对标签数据的依赖,保障解的物理合

理性;最后,通过单点逆运动学求解与深腔受限环境

轨迹跟踪仿真实验,验证所提方法的精度、实时性及

工程适用性。

1 机构简介及运动学建模

1.1 机构简介

  超冗余度蛇形臂机器人的本体结构通常由万向

节连接的若干段刚性臂体串联而成,通过增加万向

节和刚性臂体的数量来增加运动自由度。此类机器

人具有结构紧凑、运动灵巧、模块化程度高的优点,
能完成核电机组管廊等复杂受限空间中的精密

操作。
目前,超冗余度蛇形臂机器人大多采用正交布

置的1自由度关节和交叉布置的2自由度万向

节[19-20]。相较于前者,万向节(U副)的转动自由度

更多且集中,不仅能使机器人获得更大的负载能力,
而且能为机器人提供更为灵活的空间运动能力。此

外,蛇形臂机器人可以看作是一支由万向节连接的

串联机器人,其中每个U副关节又可以看作是一个

3-SPS-U的并联机构,且由3根驱动绳控制,所以此

类机器人可以看作是传统工业串联机器人和并联机

器人的结合体。然而,对于万向节,如果其关节转角

过大则会与机器人自身臂体干涉,因此采用此类关

节的超冗余度机器人的关节转角通常被限制在

40.0°以内。
基于上述要求,本文设计了如图1所示的超冗

余度蛇形臂机器人,该机器人由运动关节、连接臂体

和驱动模块组成。机器人共配置n 个模块化运动

关节(本设计中n=6),可提供2n个运动自由度;连
接臂体通过运动关节连接;驱动模块由电机及丝杠

模组组成,共计3n 个模组在驱动箱内呈环形阵列

均匀分布,安装于机器人的基座端,用于控制各关节

的驱动绳。整个驱动模块通过齿轮齿条机构实现机

器人轴向方向的进给运动。

图1 超冗余度蛇形臂机器人

  本文研究的超冗余度蛇形臂机器人由高度模块

化的6个U副关节串联而成,提供12个运动自由

度。整个蛇形臂长度为1126.0
 

mm,单节臂体长

142.0
 

mm,单个关节垂直距离为26.0
 

mm,臂体外

径44.0
 

mm,壁厚1.5
 

mm,具体参数见表1。
1.2 运动学建模

  绳驱动和冗余自由度的引入,使得蛇形臂机器

人具有串-并混联的复杂结构,且驱动绳、关节与末

端执行器之间存在多层非线性关系,使其运动学模

型更加复杂。该类机器人每一节臂体的位置和方向

由万向节旋转角度确定,而旋转角度由驱动绳控制,
因此其运动学模型分为3个空间之间的映射。驱动

绳的长度定义为驱动空间,各个关节的旋转角度定

义为关节空间,机器人末端位姿定义为工作空间。
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表1 超冗余度蛇形臂机器人主要参数

参数 符号 参数值

U副关节数量/个 n 6
运动自由度/个 2n 12

驱动绳索数量/根 3n 18
单节臂体长度/mm Llink 142.0

臂体外径/mm d 44.0
臂体壁厚/mm td 1.5

导绳盘外径/mm D 55.0
单个关节长度/mm 2h 26.0
关节最大角度/(°) θ/φ 40.0
臂体总长/mm Ltotal 1126.0

1.2.1 驱动空间-关节空间运动学模型

  基于蛇形臂机器人的模块化设计,蛇形臂的

每一节都可以采用相同的方法进行坐标系选取及

运动学建模。驱动绳的长度变化仅发生在U副关

节处的上导绳盘和下导绳盘之间,而在连接臂体

中驱动绳的长度保持不变。此外,采用绳驱动方

式会引入运动学耦合效应,驱动末端关节的绳索

必须依次穿过所有近端关节的导绳孔,因此除了

靠近基座的第一个关节外,其余各级关节对应驱

动绳的长度变化,不仅取决于当前关节的旋转角

度,还叠加了其途经的所有前置关节旋转时所产

生的耦合位移。
为了方便建模,在第i个并联机构U副、下导

绳盘及上导绳盘的几何中心,分别建立如图2所示

关节坐标系{OU,i}、基坐标系{Ob,i}以及末端坐标

系{Oe,i},其中:xU,i和yU,i
 2个坐标轴分别与万向

节2个旋转轴共线;zU,i 坐标轴由右手定则确定;
zb,i 坐标轴与下导绳盘垂直并指向U副几何中心,
xb,i 坐标轴与xU,i 坐标轴平行且方向相同,再按右

手定则确定yb,i 坐标轴;ze,i 坐标轴与上导绳盘垂

直并指向远离U副几何中心的方向;ye,i 坐标轴与

yU,i坐标轴平行且方向相同,再按右手定则确定xe,i
坐标轴。

图2 单关节运动学建模

  由坐标系{Ob,i}到坐标系{Oe,i}的运动变换过程

如下:首先,坐标系{Ob,i}沿zb,i 轴方向平移h长度,再
绕xU,i 轴(平移后的xb,i 轴)旋转θi 角度,从而实现坐标

系{Ob,i}到{OU,i}的运动变换;然后,由坐标系{OU,i}

先绕yb,i 轴旋转φi 角度,再沿着旋转后的zU,i 轴平移h
长度,从而实现坐标系{OU,i}到{Oe,i}的运动变换。

因此,坐标系{Ob,i}到坐标系{Oe,i}的齐次变

换矩阵可以表示为:

Te,ib,i=TU,i
b,iTe

,i
U,i=

cosφi 0 sinφi 0
sinθisinφi cosθi 0 -hsinθicosφi

-cosθisinφi sinθi cosθicosφi h+hcosθicosφi

0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

  由前文分析可知,为了求第j根驱动绳的长度,
需要计算该驱动绳所有经过的关节处的长度li,j

。
设第j根驱动绳与第i个关节的下平台的交点为

Pb,i,j
,与 上 平 台 的 交 点 为 Pe,i,j,点 Pb,i,j

(点
Pe,i,j)与坐标系 {Ob,i}(坐标系 {Oe,i})原点的连

线,与坐标轴xb,i(xe,i)的夹角定义为该驱动绳的

绳孔分布角ψj
。据此,点Pb,i,j 和点Pe,i,j 在坐标系

{Ob,i}和{Oe,i}下的齐次坐标可以表示为:

Pb,i,j
b,i =Pe

,i,j
e,i = rcosψj rsinψj 0 1  T(2)

其中:r表示导绳盘的外径。
综上,点Pe,i,j 在坐标系 {Ob,i}下的齐次坐标

可以表示为:
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Pe,i,jb,i =Te
,i
b,iPe

,i,j
e,i =

rcosφicosψi

rsinθisinφicosψi+rcosθisinψi-hsinθicosφi

-rcosθisinφicosψi+rsinθisinψi+hcosθicosφi+h
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

则第j根驱动绳在第i个关节的长度可以用向量的

模表示:

li,j= Pe,i,jb,i -Pb,i,j
b,i (4)

  给定任意关节角度θi 和φi 后,即可求出每一根

驱动绳的长度,至此完成从关节空间到驱动空间的

逆运动学映射关系推导。

1.2.2 关节空间-工作空间运动学模型

建立蛇形臂机器人臂体坐标系,如图3所示。
图3中,坐标系{O0}表示机器人基坐标系,坐标系

{Oe}表示机器人末端执行器坐标系,坐标系 {O1}
到{O6}分别表示第1个U副关节到第6个U副关

节原点坐标系;Lbase表示机器人基座连杆长度,Llink
表示蛇形臂的连接臂体长度,2h表示2个相邻导绳

盘之间的距离,h表示关节中心到导绳盘中心距离。

图3 蛇形臂机器人臂体坐标系

  根据上一节推导的几何坐标构建规则,可将这

种坐标系构建方法拓展应用于整个蛇形臂相邻关节

的运动学建模中。基坐标系{O0}先沿着z轴平移

Lbase+h长度,再绕平移后的x轴旋转θ1角度,最后

绕旋转后的y轴旋转φ1角度,因此从基坐标系到第

1个关节齐次变换矩阵为:

T10(θ1,φ1)=Transz(Lbase+h)Rotx(θ1)Roty
(φ1)

=

cosφ1 sinθ1sinφ1 cosθ1sinφ1 0
0 cosθ1 -sinθ1 0

-sinφ1 cosφ1sinθ1 cosθ1cosφ1 Lbase+h
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)
其中:Transz()表示沿坐标系z轴平移的齐次变换

矩阵;Rotx()和Roty
()分别表示绕坐标系x 轴和y

轴旋转的齐次变换矩阵。
同理,第i-1个关节到第i个关节齐次变换矩

阵可以表示:

Ti
i-1(θi,φi)=Transz(Llink+2h)Rotx(θi)Roty

(φi)

=

cosφi sinθisinφi cosθisinφi 0
0 cosθi -sinθi 0

-sinφi cosφisinθi cosθicosφi Llink+2h
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

i≥2 (6)

  最后,将坐标系{O6}到{Oe}的变换用一个固

定的平移变换表示,则第6个关节中心到末端执行

器中心的齐次变换矩阵为:
Te6=Transz(Llink+2h) 

  =

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 Llink+2h
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

  因此,超冗余度蛇形臂机器人的末端位姿可以

通过各关节与连接臂体相对应的齐次变换矩阵相乘

得到,如式(8)所示:
Te0=T10(θ1,φ1)…Ti

i-1(θi,φi)…T65(θ6,φ6)Te6

=
Re
0 Pe0
0 1
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

(8)
其中:Re

0和Pe0分别表示末端坐标系相对于基坐标

系的旋转矩阵和位置矢量。
此时,超冗余度蛇形臂机器人的关节角度与其末

端执行器位置矢量X之间的映射关系如式(9)所示:
X=f(q) (9)

其中:q表示关节角度 (θ1,φ1,…,θ6,φ6),f(·)表
示机器人机构和参数确定的正运动学计算函数。

由于上述表达式的非线性映射关系极为复杂,
存在多组关节构型角度对应同一个末端位置的情
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况,难以直接求其逆运动学解析解。因此对式(9)进
行微分处理,得到蛇形臂机器人的速度映射关系,如
式(10)所示:

X
·
=J(q)q· (10)

其中:X
·

和q·分别为末端执行器在笛卡尔空间中的

速度矢量和机器人的关节速度矢量,J(q)为雅可

比矩阵,其表达式为:

J(q)=
∂f(q)
∂θ1

∂f(q)
∂φ1

... ∂f
(q)
∂θ6

∂f(q)
∂φ6

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(11)
  对式(10)进行整理,可以得到超冗余度蛇形臂

机器人速度级逆运动学表达式,如式(12)所示:

q·=J+X
·
+(I-J+J)

Δ

g (12)
其中:J+=JT(JJT)-1为雅可比矩阵的伪逆矩阵;I
是n阶的单位矩阵;g可以是任意关节空间速度矢

量,通常是需要优化的所有关节角度的目标函数,

Δ

g表示该函数的梯度形式。
雅可比伪逆法是求解冗余机器人逆运动学的经

典方法,也是工业界应用最为成熟的方法之一。其

优势在于为速度求解提供了一个闭式解,避免了位

置层面求解时复杂的非线性迭代过程。在每一个控

制周期,该方法通过直接的矩阵运算(J+X
·

部分)便
可以得到一个唯一的、范数最小的关节速度解。对

于冗余度较低的传统机器人,这种方法高效且稳定,
能够确保末端执行器在远离奇异点的工作空间内实

现高精度的轨迹跟踪。
然而,当该方法应用到具有超冗余度(10自由

度及以上)和强非线性特性的机器人时,其固有的局

限性成为制约系统性能的严重瓶颈。在应对避障、
避开关节角度极限以及避免陷入奇异点等实际需求

时,必须在基础伪逆解之上叠加零空间投影项

((I-J+J)

Δ

g部分),这使得单步计算随着约束任

务的增多而剧增,导致实时性下降。此外,该方法本

质上是一种局部优化方法,它虽然能保证当前时刻

的关节速度最小,但也容易陷入局部最优解,导致机

器人在长时间运行后陷入无法预测的奇异构型。如

果机器人陷入奇异构型,伪逆计算会因为矩阵病态

而失效,进而产生理论上无穷大的关节速度指令,对
硬件造成不必要的损害。

2 基于神经网络的逆运动学求解

  针对雅可比伪逆法存在的上述问题,本文通过

构建大规模“关节构型-末端位姿”配对数据集,训练

深度神经网络直接学习末端期望位姿到关节角度的

复杂非线性映射,将传统迭代求解过程转化为高效

的前向计算过程。此外,由于12自由度超冗余度蛇

形臂机器人的高维映射特性,普通BP网络等传统

浅层神经网络存在特征提取能力不足、深层训练梯

度消失及难以收敛到物理可行解等问题。因此,本文

设计Res-MLP模型,引入残差连接机制突破深层网

络训练瓶颈,并通过物理约束复合损失函数解决多解

问题,实现高精度、高实时性的逆运动学求解。
2.1 深度残差网络结构

  为满足蛇形臂机器人逆运动学映射需求,本文

设计了Res-MLP模型,采用“编码-深度残差主体-
解码”三级架构,实现从6维笛卡尔空间到12维关

节空间的精准映射,其整体结构如图4所示。

图4 Res-MLP模型整体结构示意图
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  在该网络结构中,选取蛇形臂机器人末端执行

器在基坐标系下的位姿作为输入向量X,如式(13)
所示:

X=[x,y,z,γx,γy
,γz]T (13)

  神经网络的输出作为机器人6个U副关节对

应的12个关节转动角度,构成输出量q,如式(14)
所示:

q=[θ1,φ1,θ2,φ2,θ3,φ3,θ4,φ4,θ5,φ5,θ6,φ6]T

(14)
  网络各模块功能及参数设置如下:
a)

 

输入层与编码层。输入向量为蛇形臂机器

人末端执行器在基坐标系下的位姿参数,包含3个

位置分量和3个姿态分量。编码层由全连接层、批
归一化和ReLU激活函数组成,其作用是将6维的

位姿输入映射到1024维的高维特征空间,实现深层

特征的有效提取。
b)

 

深度残差主体。该部分作为网络核心拟合

模块,包含6个堆叠的残差块,每个残差块内部由2
个包含1024个神经元的全连接层构成,层间插入批

归一化层和ReLU激活函数。该模块通过残差连

接机制增强梯度传导能力,提升对复杂非线性运动

关系的拟合精度。
c)

 

解码层与输出层。该部分将1024高维特征

降维映射回12维的关节空间,输出6个U副关节

对应的12个转动角度(θ1,φ1,…,θ6,φ6),即输出向

量为q。输出层采用Tanh激活函数将输出值限制

在[-1,1]区间内,再通过物理限位参数(±40.0°)
映射为实际关节角度,确保输出满足机械约束。

相较于改进前的普通浅层网络,本文基于图4
设计的Res-MLP模型具有显著的拟合优势。针对

12自由度蛇形臂机器人,若采用普通浅层网络,误
差反向传播时梯度会随层数增加呈指数级衰减(梯
度消失),导致网络权重无法有效更新,预测位置误

差可能会停留在毫米级以上。本文通过引入残差连

接的方式改变了学习目标,使网络仅需拟合关节间

的残差波动,从而在不增加计算开销的前提下,实现

14层以上深度网络的稳定收敛,这也是实现更高定

位精度的关节构型前提。
2.2 残差单元与前向传播机制

  对于12自由度的蛇形臂机器人,其逆运动学映

射函数具有高度的非线性。为了获得足够的拟合能

力,网络需要较深的层数。然而,在传统的深层前馈

网络中,随着层数增加,容易出现梯度消失或网络退

化的现象,导致训练难以收敛。

为此,本文在残差块中引入残差学习机制,不直

接学习目标映射函数H(x),而是通过恒等映射让

堆叠的非线性层拟合残差映射函数,即F(x)=
H(x)-x,确保梯度在反向传播过程中无损传导至

浅层网络,残差单元结构及线性层参数如图5所示。

图5 残差单元结构示意图

对于第i个残差块,假设其输入为xi∈RD ,则
该残差块的输出xi+1可以表示为式(15)的形式:

xi+1=σ(F(xi,{Wi,bi})+xi) (15)
  式中各参数说明如下:
a)

 

恒等映射x:通过跳跃连接直接传递信息

流,避免梯度在深层网络中衰减,保障反向传播初期

梯度无损传导至浅层,为深层网络训练提供基础。
b)

 

残差函数F(x):由2层线性变换、BN层和

ReLU激活函数构成,核心作用是拟合输入与目标

输出的残差关系,计算过程如式(16)所示:
F(xi)=Wi,2·σ(BN(Wi,1·xi))+bi,2 (16)

其中:Wi,1,Wi,2∈RD×D 为权重矩阵;bi,1、bi,2 为偏

置向量;σ(·)为ReLU激活函数,定义为σ(z)=
max(0,z)。ReLU具有单侧抑制性和稀疏激活

性,能够有效缓解梯度饱和问题,增强网络对机器人

关节非线性突变的表达能力。
通过残差连接机制,可实现14层以上深度网络

的稳定训练,大幅提升模型对超冗余度蛇形臂机器
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人复杂运动空间的表达能力,为精准拟合逆运动学

映射关系提供结构保障。
2.3 物理约束复合损失函数

  超冗余度机器人逆运动学的最大挑战是解的不

唯一性,即多解问题。传统监督学习采用的均方误

差损失函数易导致网络学习同一位姿下不同构型解

的算术平均值,生成不满足几何约束的无效解。为

解决该问题,本文同时引导网络输出“能量最小”“构
型平滑”的最优解,设计融合物理约束的复合损失函

数,摒弃单纯依赖标签的直接拟合,通过多约束协同

优化提升解的有效性与合理性。
总损失函数L 定义如式(17):

L=Lpos+λLnorm (17)
其中:Lpos表示正运动学重投影误差,用于最小化预

测构型末端位姿与目标位姿的差异,保障求解精度;
λ为权重系数,用于平衡位置精度与构型约束;Lnorm

为最小范数正则项,用于约束关节转动角度,使网络

在多解空间中选择转动角度最小(即最接近零位)的
关节构型,从而使得机器人避开奇异构型。

正运动学重投影误差Lpos,采用L1范数计算预

测关节构型对应的末端位姿与目标位姿的差异。相

较于L2范数,L1范数在误差趋近于零时梯度保持

恒定,可避免训练后期梯度消失,实现高精度收敛,
表达式为:

Lpos= FK(qpred)-Ptarget 1 (18)
其中:FK(·)表示与式(11)中f(·)相同的正运动学

映射关系;FK(qpred)表示将网络预测的关节角度

qpred代入已知的正运动学计算模块FK(·),并求得

其对应的末端位置;Ptarget表示目标位置。
最小范数正则项Lnorm,通过约束关节转动幅度

筛选最优解,使机器人构型最接近零位状态,降低运

动能量消耗并提升构型平滑性,表达式为:

Lnorm=
1
2n∑

2n

i=1
q2i (19)

其中:n表示U副关节个数(本文n=6),2n表示机

器人运动自由度数量(本文为12自由度)。
在损失函数设计上,常规方案多采用均方误差

对标签数据进行直接拟合。然而,由于蛇形臂机器

人的高冗余特性,同一个末端位姿存在无数组关节

角度解,单纯的均方误差拟合会导致网络学到多组

可行解的平均值,从而生成在实际作业中不合理、不
平滑的突变构型。本文设计的复合损失函数通过引

入最小范数正则项,在数学层面为多解空间设定了

关节角度最小化的优化目标,这一约束可以使网络

在无数组候选解中,筛选出离初始零位最近、关节偏

差最小的平滑构型。

2.4 模型训练策略

  为实现无标签数据条件下的深层网络有效训

练,本文充分利用机器人几何运动学特性构建自监

督学习流程。该流程的核心是构建“预测-校验-修
正”的闭环反馈机制,确保网络输出遵循物理构型约

束。以下从优化算法选择、训练闭环流程2方面详

细说明。
a)

 

优化算法选择。针对Res-MLP模型深层结

构的 高 维 非 凸 优 化 特 性,传 统 随 机 梯 度 下 降

(Stochastic
 

gradient
 

descent,
 

SGD)易陷入局部极

小值且收敛速度慢。本文采用AdamW优化算法,
通过解耦权重衰减与梯度更新策略,在不影响梯

度方向的前提下施加正则化约束,有效抑制过拟

合,保障模型在长周期训练中的参数稀疏性与泛

化能力。
b)

 

自监督训练闭环流程。训练过程并非单向

函数拟合,而是通过内嵌正运动学模块构建物理校

验闭环,流程如图6所示。

图6 Res-MLP模型训练流程图

2.5 神经网络性能评估

  为验证Res-MLP模型及训练策略的有效性,
从收敛性、泛化能力及求解精度分布3个维度开展

静态性能评估。实验数据集包含500000组“关节构

型-末端位姿”配对样本。为确保数据尽可能覆盖整

个工作空间,采用关节空间均匀采样策略,在每一关

节的转动范围内独立生成均匀分布的随机关节角

度,共计500000组。通过正运动学计算得到对应的
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末端位姿,构成相应的配对样本。该策略可保证关

节空间的全域覆盖,进而使工作空间采样分布均匀,
避免数据集中于中心区域,为模型在边界及奇异点

附近的泛化能力提供保证。数据集按9∶1比例划分

为训练集(450000组)和测试集(50000组),通过对

比训练集与测试集的位置误差评估模型泛化能力,
训练集与测试集上的误差统计结果如表2所示。

表2 训练集与测试集上的误差统计

数据集 样本量/组 平均误差/mm 最大误差/mm
训练集 450000 0.00031 0.06210
测试集 50000 0.00045 0.06490

  由表2可知:模型在测试集上的平均误差

(0.00045
 

mm)与训练集(0.00031
 

mm)高度接近,
最大误差差异仅为0.00280

 

mm,表明模型未发生

过拟合,具备良好的泛化能力。相较于传统方法,训
练完成的Res-MLP模型具备两大核心工程优势:
全局收敛性,摒弃对初始猜测值的依赖,避免局部极

小值或发散风险;实时高效性,将迭代求解转化为前

向推理,实现毫秒级逆解算,满足动态环境实时控制

需求。

3 仿真实验

  为全面验证本文提出的基于Res-MLP模型的

逆运动学求解方法在超冗余度蛇形臂机器人上的实

际性能,设计递进式仿真实验。首先通过单点逆运

动学求解实验验证基础精度与实时性;然后针对超

冗余机器人典型应用场景(深腔受限环境轨迹跟

踪),验证其在连续运动中的构型合理性、轨迹精度

及计算能力。实验以经典雅可比伪逆法为对比基

准,确保评估结果的客观性与全面性。
3.1 实验一:单点逆运动学求解性能

3.1.1 实验设置

  为验证Res-MLP模型在工作空间内的通用性

能,采用蒙特卡罗方法在机器人工作空间内随机选

取10组目标位姿点,覆盖不同姿态范围以保证样本

代表性。
实验任务:分别使用Res-MLP模型与雅可比

伪逆法,对10组目标位姿进行逆运动学求解,统计

两项关键指标,即位置误差(末端实际到达位置与目

标位置的距离)和求解耗时(完成单次逆运动学求解

的计算时间)。
3.1.2 结果与分析

  10组随机样本的详细测试数据如表3所示,从
表中可以看出:在求解精度方面,雅可比伪逆法基于

局部线性优化的精确迭代特性,位置误差稳定性极

高,平均误差仅0.00007
 

mm;Res-MLP模型平均误

差为0.00035
 

mm,虽然数值上略高于雅可比伪逆

求解方法,但已满足实际作业的精度需求。
表3 单点逆运动学求解精度与耗时

样本
编号

Res-MLP模型求解 雅可比伪逆求解

耗时/ms 位置误差/mm 耗时/ms 位置误差/mm
1 2.01 0.00057 11.64 0.00006
2 1.00 0.00024 6.30 0.00006
3 2.18 0.00010 4.72 0.00007
4 2.00 0.00007 4.71 0.00008
5 3.02 0.00006 5.00 0.00008
6 1.00 0.00006 4.67 0.00007
7 2.01 0.00042 4.55 0.00008
8 2.01 0.00190 4.42 0.00006
9 2.01 0.00002 4.76 0.00008
10 1.51 0.00009 4.41 0.00007
平均 1.87 0.00035 5.52 0.00007

  在实时性方面,Res-MLP模型展现出显著优

势,平均单点耗时仅1.87
 

ms,约为雅可比伪逆法

(5.52
 

ms)的1/3,其主要原因在于:Res-MLP模型

经离线训练后,单次逆运动学求解仅需一次前向传

播计算,求解速度恒定;而雅可比伪逆法需通过迭代

更新完成求解,且受初值选取影响较大(如样本1),
耗时随迭代步数波动,故在复杂姿态下表现出显著

的计算不确定性。需注意的是,尽管在单点静态求

解中,雅可比伪逆法的绝对耗时也仅在几毫秒量级,
但在高频实时控制或长周期复杂轨迹跟踪场景中,
这种单步效率差异会线性放大,直接影响系统响应

能力,这一结论将在实验二中进一步验证。
3.2 实验二:深腔受限环境下的轨迹跟踪

  超冗余度蛇形臂机器人主要应用于传统刚性机

器人无法触及的狭窄或复杂非结构化环境,此类场

景对机器人提出双重要求:精准跟踪预设轨迹;保持

紧凑平滑的“蛇形”构型,避免与环境碰撞。不同于

实验一侧重于工作空间内的静态单点求解性能评

估,本实验通过模拟航空发动机内部探伤工况,进一

步验证Res-MLP模型在特定受限空间内,针对连

续轨迹任务的动态跟踪响应速度与构型平滑性,以
验证该方法在复杂非结构化环境中的实际工程适应

能力。
3.2.1 场景描述与轨迹设计

  为了模拟航空发动机内部探伤的真实工况,本
实验设计了一段受限空间内的螺旋扫描轨迹。

环境约束:假设机器人需深入一个直径受限的
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圆柱形腔体。
任务目标:末端执行器需要沿着腔体中心轴线

深入,同时在垂直于该轴线的横截面内进行螺旋式

扫描运动。
3.2.2 实验结果与分析

  实验对比2种方法的轨迹跟踪精度、求解总耗

时以及机器人构型合理性,结果如下:

a)
 

为直观对比2种方法生成的机器人构型差

异,采用骨架图方式模拟机器人臂体运动姿态,对比

结果如图7所示,其中:图7(a)为雅可比伪逆法生

成的关节构型,图7(b)为Res-MLP模型生成的关

节构型。
b)

 

跟踪精度与耗时方面,2种方法在螺旋轨迹

跟踪任务中的综合性能对比见表4。

图7 轨迹跟踪任务下的机器人关节构型示意图

表4 轨迹跟踪任务下的逆运动学求解精度与耗时

方法 耗时/ms 平均误差/mm
Res-MLP模型求解方法 317.56 0.00036
雅可比伪逆求解方法 954.38 0.00007

  由图7可见:Res-MLP模型生成的构型呈现自

然、平滑的“蛇形”弯曲状态,各关节角度分布均匀,
整体包络体积小,可灵活适配狭窄腔体环境;雅可比

伪逆法虽能完成轨迹跟踪,但部分时刻出现关节角

度突变的折线构型,增大了与腔体碰撞的风险。这

主要是因为Res-MLP模型训练过程中引入最小范

数正则项,约束关节转动幅度,避免了不必要的冗余

运动;而雅可比伪逆法为局部优化方法,容易在奇异

区域陷入局部最优,难以兼顾全局构型平滑性。
从表4还可以看出:轨迹跟踪任务中2种方法

的性能差异显著,精度方面,Res-MLP模型的平均

误差(0.00036
 

mm)略高于雅可比伪逆法(0.00007
 

mm),但均满足高精度跟踪需求。耗时方面,Res-
MLP模型的总耗时317.56

 

ms,与雅可比伪逆法

(954.38
 

ms)相比,计算效率提升了近2倍。这主要

是因为雅可比伪逆法需对每个轨迹点进行独立迭代

求解,计算复杂度随轨迹点数线性增加,且靠近奇异

点时迭代成本剧增;而Res-MLP模型通过前向推

理直接输出结果,无需迭代,求解效率不受轨迹点数

影响,可大幅降低控制系统算力负载。
综合以上2项实验结果可知,Res-MLP模型虽

在精度上略低于传统雅可比伪逆法,但完全满足工

业应用需求;在计算效率上,尤其是连续轨迹跟踪任

务中,展现出显著优势,且生成的构型更平滑、紧凑,
更适配深腔受限环境作业,具备明确的工程应用

价值。

4 结 论

  针对超冗余度蛇形臂机器人逆运动学求解中存

在的多解性、强非线性及实时性不足等问题,本文开

展了基于深度残差网络的逆运动学求解方法研究,
通过构建“编码-残差主体-解码”架构并引入物理约

束损失函数,实现了高精度逆运动学求解,仿真实验

验证了该方法的有效性与工程适用性,主要研究结

论如下:
a)提出了基于Res-MLP模型的逆运动学求解

策略。针对12自由度蛇形臂机器人复杂的非线性

映射问题,通过残差连接机制,Res-MLP模型有效

解决了深层网络训练中的梯度消失与网络退化问

题,成功实现14层以上深度网络的稳定训练,为拟

合超冗余度机器人复杂运动学关系提供了可靠的网

络架构支撑。
b)设计了融合物理约束的复合损失函数。通

过在损失函数中耦合正运动学误差和最小范数约

束,引导网络在多组解中输出“能量最小”“构型平

滑”的最优解,有效解决了超冗余逆运动学的多解性

问题,避免了传统监督学习中无效解的生成。同时,
构建自监督训练闭环流程,通过内嵌的正运动学模

块实现物理约束校验,简化了训练数据制备流程,大
幅提升了模型的工程适配性。
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c)仿真实验验证了Res-MLP模型的综合性能。
单点逆运动学求解实验中,毫秒级别的平均求解耗

时(1.87
 

ms),平均位置误差0.00035
 

mm,满足工

业机器人高精度定位需求;深腔受限环境轨迹跟踪

实验中,求解总效率较传统方法提升近2倍,且生成

的机器人构型更平滑紧凑,包络体积小,可有效适配

狭窄复杂环境作业,避免传统方法构型突变易碰撞

的问题。
本文提出的Res-MLP逆运动学求解方法,在

保障求解精度的前提下,显著提升了计算效率,且具

备良好的构型优化能力。此外,该方法具有较强的

普适性与工程参考价值。所构建的网络架构具备良

好的模块化解耦特性,易于推广至其他不同自由度

配置的机器人,为航空发动机探伤、核电管道检修等

复杂受限环境的实时控制提供了有效技术方案。
需要指出的是,本文建立在刚性连杆的运动学

假设之上,在实际工况下由重力及绳驱拉力产生的

物理形变补偿仍需进一步研究。未来研究可进一步

引入感知反馈或刚度补偿模型,以修正由自重及绳

拉力引起的结构变形;同时,结合碰撞检测算法,构
建耦合结构刚度特征与环境约束的“逆解求解-碰撞

规避”模型,以提升机器人在动态非结构化环境中的

自适应能力。
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