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摘　 要:协作机器人作为与人共同工作的新一代机器人ꎬ准确理解操作员的意图并作出反应尤为重要ꎮ 现有的协作机

器人意图预测都是与传统机器人一样ꎬ通过识别操作员的语言、动作来进行意图识别ꎮ 但这种方法并没有发挥协作机

器人的优点ꎬ即与人更近距离地接触ꎮ 该研究在语言、动作的基础上ꎬ增加通过触碰来让协作机器人感知操作员的意

图ꎬ设计多层前馈神经网络ꎬ利用 ＬＭ与 ＧＡ算法结合对其进行训练并得到参数最优解ꎮ 训练完成以后进行对比实验以

及意图预测实验ꎮ 实验结果表明:训练方均差最终达到 ０.０９８ ６ꎬ预测准确度达到 ９２.３％ꎮ 相较于其他神经网络具有更

优良的预测性能ꎮ
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０　 引言

人机协作(ｈｕｍａｎ－ｒｏｂｏｔ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬ ＨＲＣ)是
探索如何将机器人的精准、迅速和强大能力与人

类的丰富经验、知识、学习能力、适应性和理解控

制策略能力相结合的创新领域ꎮ 随着自然人机交

互技术的进步ꎬ传统的以人或机器人为中心的设

计模式的局限性逐渐显现ꎮ 无论是哪种协作型机

器人ꎬ理解操作者的意图对于确保人机协作的安

全至关重要[１]ꎮ 理想的协作机器人设计应能够根
据任务需求灵活调整行为ꎬ协助人类更高效地适

应环境变化ꎬ满足人类需求ꎮ 在日常生活中ꎬ人们

通过非言语行为如眼神、手势、动作等来表达意图

并与他人建立默契ꎮ 协作机器人的一个显著特点

是在操作过程中与操作者保持近距离接触ꎬ这为

操作者提供了更多与机器人互动的机会ꎬ例如在

确保安全的前提下ꎬ通过触碰机器人的不同部位

来传递信号ꎬ从而拓展了人机协作的潜力ꎮ
机器人系统中应该有一种高效的操作人员意

图检测方法ꎮ 虽然目前基于意图理解的人机协作

已经出现了很多种算法[２－６]ꎬ但是这些算法所包

含的输入都比较单一ꎬ无法应对复杂的人机协作

环境ꎮ 为此ꎬ本文提出一种基于多模态的人机协

作意图理解神经网络ꎮ
本研究首先对 ３种模态特征进行数据收集和

分析ꎬ再利用遗传算法与 ＬＭ 算法结合来训练

ＭＬＦＦＮＮꎮ ＬＭ算法可以有效避免过拟合ꎬ而遗传

算法是解决黑盒优化问题最高效可靠的方

法[７－８]ꎮ 因此ꎬ采用 ＬＭ 算法优化神经网络ꎬ遗传

算法助力网络结构调整ꎮ 在网络训练过程中ꎬ采
用早期停止策略以减少或避免训练过程中发生过

拟合现象ꎮ 为了验证 ＭＬＦＦＮＮ 具有更好的预测
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性能ꎬ将其训练过程中的预测效果与其他 ３ 种网

络进行比较ꎮ 在训练完成后进行意图预测实验ꎬ
进一步验证模型的预测性能ꎮ

１　 神经网络架构设计

１.１　 用户多模态特征提取

多模态指的是多种模态的信息[９]ꎬ包括文本、
图像、视频、音频等ꎮ 用户的行为特征被定义为在

人机合作过程中做出的自主、自然的动作ꎮ
本文中设置了 ３ 种不同的模态ꎬ以 ３ 种形式

实现用户的输入ꎬ分别是:语音(Ｘｇ)、手势(Ｘｖ)和
力矩(Ｘ ｆ)ꎮ 这些数据由连接工业机器人的传感器

和摄像头进行获取ꎬ之后利用稳定、高效的数据处

理方法来处理ꎮ 本研究在语音模态方面ꎬ将用户

的语音转换为文本ꎬ结合关键词识别将其分为 ５
类ꎮ 这里定义的语言模态并非指的是特定词汇ꎬ
而是某些具有相同意思的词汇ꎬ例如“向上移动”
和“往上移动”二者所代表的意图相同ꎬ只是在机

器人获得输入时给予的分数或有差别ꎮ 类别编号

与关键词如表 １所示ꎮ
肢体手势模态方面ꎬ主要作用为辅助语言模

块的输入ꎬ为机器人的动作提供方位指引功能ꎮ
例如通过语言模块输入令机器人运动、通过识别

人的肢体手势指定机器人运动的方向等ꎮ 手势动

作与语音模态配合情况如表 １所示ꎮ

表 １　 模态的输入及指令

编号 关键词及手势 代表的指令 力矩输入

１ 向(某方向)移动 机器人向(某方向)移动 给予(某方向)的力

２ 拿起(指向)工具 拿出工具架上的工具 竖直向下及向后的力

３ 把工具给我 将工具给予操作员 —

４ 将工具放回(工作区) 将工具放回工具区域 竖直向下及向左的力

５ 停止 停止运动 同时给予向上及向下的力

　 　 力矩模态方面ꎬ通过给机器人添加额外的力

传感器模块ꎬ在机器人工作期间可以迅速有效地

感应到来自外部的力ꎬ再利用机器人关节动力学

方程ꎬ就可以得到力矩模块的输入ꎮ 根据力的作

用方向不同分为 ４类ꎮ
外部力矩的输入与机器人运动学息息相关ꎬ

ｎ－连杆机器人的动力学方程如下:

Ｍ(θ) θ
􀅰􀅰＋Ｃ(θꎬθ

􀅰
)θ
􀅰＋Ｇ(θ)＝ τ＋τｅｘｔ (１)

式中:向量 θ、θ
􀅰
、 θ
􀅰􀅰

分别表示机器人 ｎ 个关节的位

置、速度、加速度ꎻＭ ( θ) ∈Ｒｎ×ｎ 表示惯性矩阵ꎻ

Ｃ(θꎬθ
􀅰
)∈Ｒｎ×ｎ 表示包含科里奥利力和离心矩阵ꎻ

Ｇ(θ)∈Ｒｎ 是 ｎ 连杆机器人的重力矢量ꎮ 机器人各

关节之间的动态耦合就表现在重力以及科里奥利力

上ꎮ 因为重力的存在ꎬ其作用于机器人的任何一根

连杆上ꎬ这会对执行器转矩 τ∈Ｒｎ×ｎ产生影响ꎮ
根据式(１)可以推出机器人的逆运动学公式

进而得到机器人受到的外部力矩ꎮ

τｅｘｔ ＝ ｆ(θꎬθ
􀅰
ꎬ θ
􀅰􀅰
ꎬτ) ＝ Ｍ(θ) θ

􀅰􀅰 ＋Ｃ ( θꎬ θ
􀅰
) θ
􀅰 ＋

Ｇ(θ)－τ (２)

１.２　 神经网络属性

１)ＭＬＦＦＮＮ

本文 采 用 的 是 多 层 前 反 馈 神 经 网 络

(ＭＬＦＦＮＮ)ꎮ ＭＬＦＦＮＮ由输入层、隐藏层、输出层

３层网络组成ꎬ相较于其他神经网络结构更为简

单ꎮ 但隐藏层的数量不是固定的ꎬ可以增加到 ２
层或 ３层甚至更多ꎮ 增加隐藏层的数量可以提升

神经网络的函数拟合能力以及泛化能力ꎬ即模型

对未知数据的预测能力ꎬ但同时计算成本以及过

拟合风险也随之提高ꎮ ＭＬＦＦＮＮ 虽然简单实用ꎬ
但其存在训练周期较长的缺点ꎬ较其他网络需要

大量的输入来进行训练ꎬ才能得到最好的参数ꎮ
图 １所示为具有 ３ 个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮꎮ 将

输入层记为第 ０层ꎬ第 １个隐藏层记为第 １ 层ꎬ输
出层记作第 ４层ꎮ

Y

D��� K:�� K:�� K:�� D���

XH

XW

XG

W <�> W <�> W <�> W <�>

图 １　 具有 ３ 个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮ 的结构
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在本研究中ꎬ神经网络隐藏层的激活函数选

取的是双曲正切函数ꎬ则具有 ３ 个隐藏层的

ＭＬＦＦＮＮ的输出可以由下式得出:
Ｙ＝Ｗ[４]ａ[３] ＋ｂ[４] (３)

ａ[ｎ] ＝ ｔａｎｈ(Ｗ[ｎ]ａ[ｎ－１] ＋ｂ[ｎ]) (４)
式中:Ｙ 为网络的标准化输出值ꎻａ[ｎ]为第 ｎ 层的

输入向量ꎬ其中 ａ[０]由语言、姿态、力矩 ３ 个输入

组成ꎻＷ[ｎ]为对应隐藏层的权重矩阵ꎻｂ[ｎ]为对应

偏置向量ꎮ
２)ＡＮＮ
为体现出本文设计的 ３ 个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮ

的预测能力ꎬ引入同样常用于数据预测的人工神

经网络(ＡＮＮ)做对比ꎮ 与 ＭＬＦＦＮＮ 类似ꎬ本次用

作对比的 ＡＮＮ同样由输入层、隐藏层和输出层 ３
部分组成ꎬ其结构如图 ２所示ꎮ 与ＭＬＦＦＮＮ不同ꎬ
ＡＮＮ只有一个隐藏层ꎬ同样使用双曲正切函数作

为隐藏层的激活函数ꎬ则 ＡＮＮ输出结果的计算式

如下:
Ｙ′＝Ｗ[２] ｔａｎｈ(Ｗ[１]Ｚ＋ｂ[１])＋ｂ[２] (５)

式中:Ｚ 为 ＡＮＮ的标准化输入向量ꎻＹ′为 ＡＮＮ 的

标准化输出值ꎮ Ｗ[１]和 Ｗ[２]分别为输入层与隐

藏层之间和隐藏层与输出层之间的权重矩阵ꎬｂ[１]

和 ｂ[２]则为与之对应的偏置向量ꎮ

Y�

W <�> W <�>

D�� K:� D��

XH

XW

XG

图 ２　 ＡＮＮ 结构图

２　 神经网络训练

本研究采用 ＬＭ－ＧＡ 算法对 ＭＬＦＦＮＮ 进行

训练ꎮ

２.１　 ＬＭ 算法

采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ( ＬＭ)算法对设计

的神经网络进行训练的优点在于:在面对大量的

输入时ꎬ其具有很快收敛速度的同时又保证了精

准性ꎮ 这是传统 ＢＰ 算法和牛顿法所不具备的ꎮ
这就解决了前文说到 ＭＬＦＦＮＮ 需要用大量数据

集进行训练导致训练周期长的问题ꎮ

利用 ＬＭ算法调整后的权值由下式得到:
Ｘｋ＋１ ＝Ｘｋ－[Ｈ＋λＩ]

－１ｇ (６)
式中:Ｈ 为一个多维向量的矩阵ꎻλ 为步长ꎻＩ 为与

Ｈ 相同维数的单位矩阵ꎻｋ 为一个正则化或加载

参数ꎬ它的作用是令矩阵[Ｈ＋λＩ]在整个计算过程

中保持正定ꎻｇ 为二阶函数的梯度向量ꎮ
在神经网络中ꎬ学习率和隐藏层神经元数量

是容易修改的超参数ꎮ 恰当的学习率与神经元数

量搭配对 ＭＬＦＦＮＮ 性能至关重要ꎮ 理想学习率

能提升训练效率ꎬ避免局部极小值停滞ꎬ少量神经

元可能无法应对本研究的预测问题ꎬ而过多则可

能导致过拟合ꎮ 同时ꎬ最优学习率会随神经元数

量变化而变化ꎮ 因此寻找合适的超参数是一件很

费时费力的事情ꎮ

２.２　 遗传算法

遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)是一种受自

然选择启发的进化算法ꎬ适用于无梯度情况下的

局部最小值克服ꎮ 本研究利用 ＧＡ 寻找两个变量

(学习率及隐藏层神经元数量)的超参数集ꎮ 通

过多重 ｈｏｌｄ－ｏｕｔ 方法ꎬ得到 ３０ 个独立模型ꎬ并依

据测试数据集中的 ＭＳＥ 评估预测精度ꎮ 适应度

函数为 ３０个独立模型平均预测精度ꎮ ＧＡ的流程

如下:首先随机生成超参数集ꎬ计算当前代成员适

应度值ꎬ并根据得分进行选择、突变和交叉操作ꎮ
重复此过程ꎬ直至满足停止准则ꎮ 设置种群大小、
突变率和交叉率分别为 ６０、０.０１ 和 ０.８ꎮ 学习率

搜索范围分别为 ０ ~ ０.５ꎮ 为获得稳定解ꎬ独立运

行 ＧＡ １０次ꎬ选取最优解作为最终超参数集ꎮ 遗

传算法步骤如下ꎮ
１)初始化种群并编码ꎮ 用染色体表示神经网

络结构ꎬ包括结构基因和权重基因ꎮ 结构基因采

用二进制编码ꎬ表示隐层节点结构ꎻ权重基因

ｗｎ(ｘ＋ｙ)表示连接权值和阈值ꎬ采用实数编码ꎮ
本研究中ꎬ初始种群大小设置为 ６０ꎬ初始隐

藏节点设为 ３０ꎮ
２)进行适应度评价ꎬ公式如下:

Ｅ＝∑(Ｓ－Ｐ) ２

Ｆ＝ １ / Ｅ{ (７)

式中:Ｐ 表示神经网络经过 ＬＭ 训练后的预测值ꎻ
Ｓ 表示实际测量值ꎻＥ 表示误差平方和( ＳＳＥ)ꎻＦ
表示适应度函数ꎮ 进化过程总体朝着适应度函数

Ｆ 较高的方向发展ꎬ误差逐渐减小ꎬ结构逐渐

简化ꎮ
３)确定终止进化条件的两种方式ꎬ分别为迭
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代次数达到 ５００ 和方均差(ＭＳＥ)小于 ０.０１ 且符

合早期停止策略ꎬ二者满足其一即可终止进化ꎮ
４)遗传算子包括选择、交叉和变异算子ꎮ 本

研究采用特定策略ꎮ 选择算子适用轮盘赌策略ꎻ
根据染色体编码结构的不同ꎬ采用交叉策略的选

择ꎬ结构基因用单点交叉ꎬ权重基因用算术交叉ꎻ
变异算子的选择采用结构基因选择基本位变异算

子ꎬ而权重基因选择非均匀变异算子ꎮ 初始交叉

率和变异率分别为 ０. ８ 和 ０. ０１ꎬ可进行自适应

调整ꎮ

２.３　 ＣＥＰ 策略

ＣＥＰ 策略( ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｖｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ)全称为

复杂事件处理框架ꎮ ＣＥＰ 策略的思想是集成分类

处理ꎬ其输入是一些简单的事件流ꎬ接收到输入的

事件流后ꎬ通过内部核心的判别逻辑ꎬ根据事件特

点ꎬ路由到相应的处理分支进行处理ꎮ ＣＥＰ 是一

个不太准确的预测器ꎬ它包括经验函数、非昂贵的

实验测量、小规模模拟和计算ꎮ ＣＥＰ 虽然不太准

确ꎬ但可以提供有关目标属性的定性信息ꎮ 加入

ＣＥＰ 的集成可能有助于提高机器学习模型的预测

精度ꎮ

２.４　 早期停止策略

本研究采用早期停止策略( ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ)ꎬ
以防止过拟合ꎮ 此方法将可用的数据集随机分为

３个子集:训练、验证和测试数据集ꎮ 训练数据集

用于计算梯度并更新权重和偏差ꎬ而验证数据集

则用于判断训练过程何时停止ꎮ 通常在训练初

期ꎬ训练误差和验证误差都会减小ꎮ 然而ꎬ当网络

开始过拟合时验证数据集中的误差会开始上升ꎮ
一旦验证误差增加到预定的 ｅｐｏｃｈ 数ꎬ训练过程

便停止ꎮ 因此认为早期停止策略是一种有效的过

拟合避免方法ꎮ

３　 实验验证

３.１　 模型测试实验

经过 ＬＭ－ＧＡ 算法的训练ꎬ本文得到了经过

计算优化后的 ＭＬＦＦＮＮ 相关超参数ꎬ同时在 ＧＡ
优化的基础上ꎬ将隐藏层的数量从 ２ 层增加到 ４
层ꎬ以此来验证具有 ３ 个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮ 较其

他网络具有更加优秀的预测性能ꎮ ３ 种神经网络

的相关超参数如表 ２ 所示ꎮ 表中 Ｎ[ｎ]代表第 ｎ
个隐藏层所含的神经元的数量ꎮ ＡＮＮ 的计算成

本相对 ＭＬＦＦＮＮ而言较小ꎬ因此本次研究在结构

为 ４－(２５)－１的神经网络中进行ꎮ

表 ２　 训练得出的神经网络参数

参数 ＭＬ－３ ＭＬ－２ ＭＬ－４ ＡＮＮ

Ｎ[１] ３５ ３０ ３５ ２５

Ｎ[２] ３０ ３０ ３０ —

Ｎ[３] ２４ — ２４ —

Ｎ[４] — — ２０ —

学习率 ０.３０４ ９ ０.３１２ ６ ０.３０２ １ ０.３０５ ４

　 　 验证设计的神经网络标准直观地表现在机器

人做出的反应与操作人员的主观意愿是否一致ꎬ
数据上主要体现在神经网络训练得到的 ＭＳＥ 值

大小以及神经网络计算出的分数与操作员实际意

图的误差上ꎮ 在本研究中采用了多重 ｈｏｌｄ－ｏｕｔ方
法ꎬ为每个神经网络架构获得了 ３０ 个独立模型ꎬ
并对 ４种神经网络进行了训练ꎮ 每个神经网络的

学习率也经过了调整ꎬ已获得各个网络最佳的预

测性能ꎮ
图 ３绘制了 ４种神经网络在训练以及测试过

程中的最小 ＭＳＥ值ꎮ 从图 ３ 中可以直观地看出ꎬ
具有 ３个隐藏层的ＭＬＦＦＮＮ无论在训练还是测试

中都具有更低的 ＭＳＥ 值ꎬ也就是更好的预测性

能ꎮ 需要注意ꎬ本次所使用的神经网络均属于浅

层网络ꎬ在目前的数据集中ꎬ其预测精度并未达到

最优精度ꎮ 这是因为 ＣＥＰ 的集成增加了预测问

题的复杂性ꎬ需要更多的神经元来准确预测ꎮ 然

而ꎬ增加隐藏层数会导致计算成本上升ꎬ同时预测精

度和稳定性下降ꎬ也就是过拟合ꎬ需注意避免ꎮ 因

此ꎬ本文选择 ３－(３５－３０－２４)－１的架构ꎮ
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图 ３　 不同架构神经网络性能

为了进一步分析具有 ３个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮꎬ
给出了其在训练、验证、测试过程中ＭＳＥ值的变化过

程ꎬ如图 ４所示ꎮ 由于使用了提前停止策略ꎬ训练过

程在 ｅｐｏｃｈ２５２ 处停止ꎬ在 ｅｐｏｃｈ２４６ 之后的 ６ 次

ｅｐｏｃｈꎬＭＳＥ值连续增加ꎮ 因此ꎬ将 ｅｐｏｃｈ２４６的权重

和偏差作为终端参数返回ꎮ
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图 ４　 训练、验证和测试数据集中的 ＭＳＥ 值

评价神经网络优劣的一个重要标准是其对非

训练与测试时所用数据集的准确度ꎮ 因此ꎬ本文

设计了一组测试用的数据并进行实验ꎬ所得到的

误差如图 ５ 所示ꎮ 根据图 ５ 中表示出的误差来

看ꎬ在面对全新的数据集时ꎬ本神经网络依然具有

很高的预测精度ꎬ符合设计预期ꎮ

ESSPS

ES
SP
S

t�T
�� �� �� �� ��� ��� ��� ����

����
����
����
����
�

�����
�����
�����
�����

图 ５　 未见数据集上的误差

３.２　 意图预测实验

人机协作意图预测的核心是对操作人员的预

计动作进行评估分类ꎬ从这方面入手ꎬ引入准确

率、召回率、Ｆ１ 分数这 ３ 项指标对设计的模型进

行试验评估ꎮ ４种模型参数均是评估模型准确率

的常用参数ꎮ 从数据集中选择部分作为实验数据

集进行实验验证ꎮ
将表 １中列出的 ５种动作中的方向参数补全

之后ꎬ从上至下分别以 Ａｃｔ－１、Ａｃｔ－２、Ａｃｔ－３、Ａｃｔ－
４以及 Ａｃｔ－５ 命名ꎬ之后进行实验ꎮ 选择实验中

预测为 ５种动作的数据各 ５０个ꎬ其预测效果的混

淆矩阵如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 ５ 种动作的混淆矩阵

从给出的混淆矩阵中可以看出ꎬ５ 种动作的

预测效果相当优秀ꎬ预测成功次数都在 ４５ 次左

右ꎬ证明了本文设计的 ３个隐藏层 ＭＬＦＦＮＮ模型在

人机协作意图预测中具有优良的预测性能ꎮ 之后选

取 Ａｃｔ－１为实验对象进行对比实验ꎬ得到不同网络

模型在测试集中的检测结果如表 ３所示ꎮ

表 ３　 不同网络的检测结果

模型 动作
指标

准确率 召回率 Ｆ１值

ＡＮＮ Ａｃｔ－１ ０.８７０ ０.８８３ ０.８３５

ＭＬ－２ Ａｃｔ－１ ０.６３４ ０.６５２ ０.６５９

ＭＬ－４ Ａｃｔ－１ ０.８６５ ０.８５８ ０.８５３

ＭＬ－３

Ａｃｔ－１ ０.９２３ ０.９３１ ０.９２７

Ａｃｔ－２ ０.９２７ ０.９２９ ０.９２０

Ａｃｔ－３ ０.９１６ ０.９２１ ０.９１８

Ａｃｔ－４ ０.９１８ ０.９２２ ０.９１７

Ａｃｔ－５ ０.９２６ ０.９３２ ０.９２２

　 　 在表 ３中ꎬ每行代表了 １ 个模型的性能指标ꎮ
从表 ３中可以看到ꎬ在 Ａｃｔ－１的动作预测结果对比

中ꎬ本文设计的ＭＬＦＦＮＮ－３网络模型在 ３项指标上

都具有更高的分数值ꎬ３项指标都在 ０.９以上ꎬ在准

确率方面ꎬ较其他 ３种模型中效果最好的 ＡＮＮꎬ也
有 ５个百分点的提升ꎮ 同时从表 ３ 中可以看出ꎬ
ＭＬＦＦＮＮ－３网络在其他 ４ 种动作上也有着同样出

色的表现ꎮ 这证明了所设计的模型能够正确地对

动作进行预测(高准确率)ꎬ同时还能识别出大多数

具有某种意图的样本(高召回率)ꎮ 模型的 Ｆ１ 值

也证明了在多数预测任务中的良好性能ꎮ

４　 结语

在本研究中ꎬ设计了一种基于多模态输入的

ＭＬＦＦＮＮ来预测人机协作中操作人员的意图ꎮ 采

用 ＣＥＰ 策略有效提高了 ＭＬＦＦＮＮ 的泛化能力ꎮ
同时设置 ＬＭ－ＧＡ 算法优化的超参数ꎬ让具有 ３
个隐藏层的 ＭＬＦＦＮＮ 与其他几种网络相比具有

更好的预测精度以及更好的泛化能力ꎮ 实验结果

表明ꎬ在优良的超参数和正确的训练策略基础上ꎬ
ＭＬＦＦＮＮ使用相对较小的参数集也可以获得较高

的预测精度ꎬ同时有望进一步提高ꎮ 训练完成后

进行人机协作意图预测实验ꎬ进一步验证了模型

在实际应用中同样具有很高的准确率ꎮ
(下转第 ２４７页)
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Ｌｉｓｓａｊｏｕ图形ꎮ Ｌｉｓｓａｊｏｕ 图中的曲线越接近圆形ꎬ
表明该方法的信号补偿效果越好ꎬ不同方法的

Ｌｉｓｓａｊｏｕ图形如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 信号补偿 Ｌｉｓｓａｊｏｕ 图

分析图 ５可知ꎬ原始图像的正交相位误差较

大且呈现椭圆形ꎬ经所提方法展开处理后的信号

接近于圆形:表明正弦信号的正交相位误差得到

了较好的补偿ꎮ

３　 结语

目前的信号补偿方法存在信号处理效果差、
补偿效果差和补偿误差大等问题ꎮ 为解决上述问

题ꎬ提出了一种煤炭采样机械臂 ＣＡＮ控制信号传

输畸变补偿技术ꎮ 经验证得到以下结论:
１)该方法能够有效清除噪声信号ꎬ使得有用

信号更加清晰可辨ꎬ具有较好的信号处理效果ꎻ
２)该方法误差波动幅度较小ꎬ具有较高的信

号补偿精度和稳定性ꎻ
３)该方法能够有效补偿机械臂系统中信号的

幅值偏差ꎬ使得补偿后的信号幅值更加一致ꎻ
４)该方法能够较好地补偿正交相位误差ꎬ使

得信号形成的曲线更加接近圆形ꎮ
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