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番茄粘弹性参数机器人抓取在线估计
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摘要：为了使采摘机器人在抓取过程中能够对被抓果蔬的粘弹性力学参数进行快速估计，实时优化抓取过程，减少

末端执行器对被抓取对象造成机械损伤，以抓取力、变形量、作用时间为输入，建立了番茄粘弹性参数估计的人工

神经网络模型。运用质构仪蠕变试验所测的力、变形和时间，以及粘弹性参数 Ｅ１、Ｅ２、η１、η２作为训练数据集，确定

了人工神经网络的拓扑结构和参数，并测试了网络模型的粘弹性参数估计性能。利用二指机器人末端执行器对随

机番茄样本进行抓取试验，并在抓取过程中用此模型来在线估计粘弹性参数。通过与质构仪的实测值进行对比发

现，当时间 ｔ≥０２ｓ时，各参数的估计值与实测值之间的相对误差均在 ２５％以内，并根据 ０２ｓ时得到的粘弹性参

数对机器人抓取力范围进行了估计。结果表明，利用此方法在机器人抓取过程中可以对被抓番茄粘弹性特性进行

估计，为在线优化抓取力提供了依据。
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　　引言

在果蔬采摘、分级、包装和加工等作业环节中，

机器人经常通过末端执行器的手指直接对果蔬施加

作用力来实现果蔬的稳定夹持抓取。而果蔬是一种

粘弹性体，同时具有弹性和粘性两种不同机理的形

变
［１］
，研究果蔬的粘弹性，不仅可以减少果蔬抓取

过程中的机械损伤，也为抓取部件的设计提供依据，



同时为采摘机器人实现快速抓取提供必要信

息
［２－４］

。

国内外学者对各类果蔬的粘弹特性进行了许多

研究。ＣＨＥＮ等［５］
和 ＫＡＵＲ等［６－７］

分别建立了梨和

马铃薯的 Ｍａｘｗｅｌｌ粘弹性力学模型，并通过试验求
得相应的粘弹性参数。ＳＡＥＩＤＩＲＡＤ等［８］

利用质构

仪对不同品种石榴分别做应力松弛试验，利用人工

神经网络方法代替麦克斯韦模型来预测石榴的粘弹

特性。张谦益等
［９］
和杨晓清等

［１０］
通过试验分别得

到梨果实和河套蜜瓜的蠕变模型及相应的粘弹性参

数，并对影响蠕变量的因素进行了分析。李小昱

等
［１１］
和刘继展等

［１２］
针对经典 Ｂｕｒｇｅｒｓ模型在蠕变

特性表达中的不足，分别在 Ｂｕｒｇｅｒｓ模型基础上建
立了四元件五参数和四元件六参数的修正模型。此

外，李小昱等
［１１］
还通过试验发现苹果的粘弹性参数

与损伤体积有着显著的线性相关关系。郭文斌

等
［１３］
对马铃薯完整块茎进行压缩试验，得到了马铃

薯整茎淀粉含量与粘弹性参数之间的回归方程，为

利用粘弹性力学参数估测马铃薯淀粉含量提供了参

考。杨玲等
［１４］
和方媛等

［１５］
分别对“华红”苹果和

“红富士”苹果进行蠕变测试，分析了粘弹性参数与

苹果果实质构特性和营养成分的相关性，完善了苹

果果实品质评价体系。

虽然国内外学者对多种果蔬的粘弹性力学特性

进行了研究，但是现有的研究几乎都是通过传统的

试验方法来求取粘弹性参数，而基于采摘机器人利

用机器学习方法获取果蔬粘弹性参数的研究却很

少。为了使采摘机器人抓取过程中能够在尽可能短

的时间内对被抓果蔬的粘弹性力学参数进行估计，

可以为在线优化抓取控制提供信息，本文构建估计

粘弹性参数的人工神经网络模型，通过机器人两指

末端执行器抓取试验验证所建模型的有效性，得到

估计果实粘弹性力学特性的最短时间，在此基础上

对机器人抓取力范围进行估计。

１　蠕变实验

１１　实验材料
选用材料为皖粉２号番茄。根据商业行业标准

ＳＢ／Ｔ１０３３１—２０００中关于番茄成熟期的界定，选择
红熟前期（果实着红面为 １０％ ～３０％）、红熟中期
（果实着红面为 ４０％ ～６０％）番茄各 １０个，番茄的
赤道直径（垂直于果柄方向）在 ７２～８０ｍｍ之间，质
量在１６６～２５２ｇ之间。番茄蠕变测试采用美国 ＦＴＣ
公司的 ＴＭＳ ＰＲＯ型食品物性分析仪（质构仪）。
１２　实验方法

由于番茄在采摘、运输、加工等作业环节中，一

般都是处于完整状态下承受外载荷作用，故对完整

番茄果实进行蠕变实验。

蠕变测试参数设置为：探头 Ｐ７５（直径７５ｍｍ），起
始力０６Ｎ，加载时间３０ｓ，测试速度６０ｍｍ／ｍｉｎ，数据
采集频率１０Ｈｚ。被测番茄果柄呈水平状放置，用底
座固定。每个样本大致在果腰处随机选取３个相邻
间隔约 １２０°的点分别用 ３、５、７Ｎ的力进行蠕变实
验，共进行６０次蠕变实验，图１为蠕变实验装置。

图 １　蠕变实验装置

Ｆｉｇ．１　Ｐｌａｔｆｏｒｍｏｆｃｒｅｅｐｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
　
蠕变实验中所得的变形与时间关系曲线可以由

不同的蠕变模型来描述，如 Ｍａｘｗｅｌｌ模型、Ｋｅｌｖｉｎ模
型、Ｂｕｒｇｅｒｓ模型等。其中 Ｂｕｒｇｅｒｓ模型是表征粘弹
性材料蠕变特性的经典模型，它是由一个 Ｍａｘｗｅｌｌ
单元和一个 Ｋｅｌｖｉｎ单元通过串联组成的四元件模
型，其结构如图２所示。Ｂｕｒｇｅｒｓ模型可以表示粘弹
性的主要特征，是预测物料蠕变特性的最著名模型

之一
［１６］
，故本文选用 Ｂｕｒｇｅｒｓ模型来描述番茄蠕变

加载过程中的蠕变特性。

图 ２　Ｂｕｒｇｅｒｓ模型

Ｆｉｇ．２　Ｂｕｒｇｅｒｓｍｏｄｅｌ
　
Ｂｕｒｇｅｒｓ模型蠕变加载过程的微分方程为

Ｄ（ｔ）＝
Ｆ０
Ｅ１
＋
Ｆ０
η１
ｔ＋
Ｆ０
Ｅ２
（１－ｅ－

Ｅ２
η２
ｔ
） （１）

式中　Ｄ（ｔ）———变形量，ｍｍ　　ｔ———时间，ｓ
Ｆ０———恒定载荷，Ｎ
Ｅ１———瞬时弹性系数，Ｎ／ｍｍ
Ｅ２———延迟弹性系数，Ｎ／ｍｍ
η１———串联粘性系数，Ｎ·ｓ／ｍｍ
η２———并联粘性系数，Ｎ·ｓ／ｍｍ

１３　蠕变模型参数求取

通过蠕变实验可以得到变形 时间的关系曲线，

即蠕变曲线，６０次蠕变实验可以得到 ６０条蠕变曲
线。使用 Ｏｒｉｇｉｎ８０软件中的非线性拟合工具箱，
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利用式（１）蠕变模型微分方程对番茄蠕变实验数据
进行拟合，即得番茄样本蠕变模型的粘弹性参数和

决定系数。拟合结果表明，决定系数 Ｒ２均高于
０９９，验证了所选模型的有效性。图３为从 ２０个番

茄样本中随机选取的一个样本分别在 ３、５、７Ｎ力作
用下的蠕变曲线和拟合曲线，得到相应的粘弹性参

数和决定系数如表１所示。其余番茄样本的蠕变曲
线及拟合曲线情况类似。

图 ３　蠕变曲线与拟合曲线

Ｆｉｇ．３　Ｃｒｅｅｐｃｕｒｖｅａｎｄｆｉｔｔｉｎｇｃｕｒｖｅ
　

表 １　粘弹性参数及决定系数

Ｔａｂ．１　Ｖｉｓｃｏｅｌａｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

参数
作用力／Ｎ

３ ５ ７
Ｅ１／（Ｎ·ｍｍ

－１） ２７８ ２４２ ２５２
Ｅ２／（Ｎ·ｍｍ

－１） １４０２ ９７６ １１０３
η１／（Ｎ·ｓ·ｍｍ

－１） ５４５１９ ５９５４５ ５３７９８
η２／（Ｎ·ｓ·ｍｍ

－１） ４８９４ ４５１８ ６１８２
决定系数 Ｒ２ ０９９０ ０９９５ ０９９６

２　粘弹性参数估计模型建立

２１　人工神经网络
人工神经网络是由大量简单的处理单元通过广

泛连接组成的复杂网络。这里采用前馈型神经网

络，通过反向传播算法（ＢＰ算法）来实现。ＢＰ神经
网络由输入层、隐含层和输出层构成，能实现从输入

空间到输出空间的非线性映射，可以逼近任意非线

性系统
［１７］
。标准的 ３层前馈人工神经网络的拓扑

结构如图 ４所示，ωｉｊ和 ωｊｋ分别是输入层与隐含层、
隐含层与输出层之间的连接权值。

图 ４　３层前馈人工神经网络的拓扑结构

Ｆｉｇ．４　Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｒｅｅｌａｙｅｒｓｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ

ａｒｔｉｆｉｃａｌｎｅｕｔｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２２　粘弹性参数网络估计模型设计
２２１　网络模型拓扑结构

番茄粘弹性参数估计模型选用３层人工神经网

络结构。其中，输入层和隐含层之间的传递函数为

Ｔａｎｓｉｇ，即 ｆ（ｘ）＝ｔａｎｈ（ｘ）；隐含层和输出层之间的
传递函数为 Ｐｕｒｅｌｉｎ，即 ｆ（ｘ）＝ｋｘ。

输入层和输出层的节点数分别由输入变量和输

出变量的个数决定。由于模型的输入变量为加载力

Ｆ、变形量 Ｄ和加载时间 ｔ，输出量为粘弹性参数 Ｅ１、
Ｅ２、η１、η２，故输入层和输出层的节点数分别为 ３和
４。根据 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理确定隐含层节点数理论值
为 ７，经过反复训练对比发现最佳隐含层节点数为
１１，所以确定所建模型网络拓扑结构为３ １１ ４。
２２２　网络模型训练

从每次质构仪蠕变实验数据中取 １０组数据作
为样本数。为了模拟机器人抓取过程，其中在这次

蠕变实验过程中随机选择加载时间 ｔ数据，与对应
加载力 Ｆ、变形量 Ｄ构成 １组输入量。根据这次蠕
变实验数据应用曲线拟合方法得到的粘弹性参数作

为这１０组数据的共同输出量。这样便拥有了 ６００
组样本数据。

对网络的输入样本数据和输出样本数据进行预

处理可以消除量纲影响，提高网络收敛性能
［１８］
。因

此对数据进行归一化处理，把所有数据都转换为

［０，１］区间的数。运用最大最小法对数据进行归一
化处理

ｘｋ＝（ｘｋ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ） （２）
式中　ｘｋ———数据序列中第 ｋ个数

ｘｍｉｎ———数据序列中的最小数
ｘｍａｘ———数据序列中的最大数

选用均方误差ＭＳＥ作为目标评价网络模型性能

Ｍ＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（Ｔｉ－Ｙｉ）

２
（３）

式中　Ｍ———均方误差
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Ｎ———训练样本数
ｅｉ———第 ｉ个样本的训练误差
Ｔｉ———第 ｉ个训练样本的目标输出
Ｙｉ———第 ｉ个训练样本的网络输出

设定学习率为 ００１，终止训练步数为 １０００，从
６００组样本数据中随机选择 ５００组数据为训练数
据，其余１００组数据为测试数据，对神经网络模型进
行训练。训练数据的相关系数分别为 ０９３、０９２、
０９３和０９３，均方误差为００３３。
２２３　网络模型性能分析

用１００组测试样本数据对网络模型进行性能评
价，网络预测输出的相对误差如图 ５所示。由于样

本中的时间 ｔ是随机分布的，故各参数的相对误差
都有一定波动，一般与蠕变初始时刻对应的样本形

变量小、蠕变过程不充分等原因有关，误差会比较

大。由图５可知，瞬时弹性系数 Ｅ１的相对误差均在
１５％以内，预测效果较好；延迟弹性系数 Ｅ２和串联
粘性系数 η１的相对误差波动较大，但相对误差大于
２５％的概率都低于１０％；并联粘性系数 η２的相对误
差大于２５％的概率为 ４％。可见，该网络模型可以
应用实测的力、变形量与时间 ３个数据来近似估计
果蔬的粘弹性参数，使粘弹性参数的求取具有一定

的实时性，从而为在线优化抓取控制过程提供了基

础。

图 ５　网络预测输出的相对误差

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｅｄｏｕｔｐｕｔ
　

３　机器人抓取在线估计番茄粘弹性参数

３１　机器人抓取试验
试验平台采用德国 ＳＣＨＵＮＫ公司生产的 ＷＳＧ５０

型二指机器人末端执行器，该末端执行器集成了控

制器、编码器和 ＳＤ存储卡，与 ＰＣ机的通讯协议为
ＴＣＰ／ＩＰ协议，手指材质为铝合金。其中一个手指上
装有力反馈传感器，抓取过程中可以实时测量抓取

力，手指位移由编码器实时测量。试验平台如图 ６
所示。

使用 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０软件开发末端执行器的
控制软件，可以实现对抓取速度、加速度、力和位移

的调控，能够实时记录手指位移、抓取力及抓取时间

等数据。

随机选择红熟前期、红熟中期番茄各２个，机械

图 ６　抓取试验平台

Ｆｉｇ．６　Ｇｒａｓｐｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ
１．信息采集系统　２．ＷＳＧ５０型机械手　３．力反馈手指　４．稳压电源
　
手以恒定的速度对这４个番茄样本分别进行抓取试
验，当抓取力达到设定停止力后，手指停止移动保持

自锁直至释放果实，记录抓取过程中力、位移与时间

的数据。试验设定的停止力 Ｆｔ为最小抓取力。
Ｆｔ＝ｍｇα／（２μ） （４）

９２第 ８期　　　　　　　　　　　　　周俊 等：番茄粘弹性参数机器人抓取在线估计



式中　Ｆｔ———停止力　　ｍ———番茄质量
ｇ———重力加速度
α———安全因子，取 α＝１５
μ———番茄与机器手之间的摩擦因数，试验

测得 μ为０２２
３２　番茄粘弹性参数在线估计结果与分析

将抓取过程前０６ｓ的试验数据分别输入粘弹
性参数估计模型，在线计算番茄样本的粘弹性参数。

估计计算结果与通过质构仪数据拟合测得的粘弹性

参数对比情况如表２所示。
　　番茄粘弹性参数网络模型在线估计值与质构仪
数据离线测量值之间的相对误差如图 ７所示。可
见，弹性系数 Ｅ１的相对误差均在 ２２％以内；当 ｔ＝
０１ｓ时，Ｅ２、η１和 η２的相对误差波动较大，但当 ｔ≥
０２ｓ时，Ｅ２、η１和 η２的相对误差虽有波动但都在
２５％以内，趋于稳定。误差的来源既有粘弹性参数
估计神经网络模型的计算误差，也有传感器等在线

测量的误差。虽然，这样得到的粘弹性参数估计值

表 ２　估计值和实测值

Ｔａｂ．２　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｖａｌｕｅｓ

样本 粘弹性参数
不同时间网络估计值

０１ｓ ０２ｓ ０３ｓ ０４ｓ ０５ｓ ０６ｓ

质构仪

实测值

Ｅ１／（Ｎ·ｍｍ
－１） ５５０ ４９２ ５２３ ５４１ ４５４ ４２１ ４４６

红熟前期１号
Ｅ２／（Ｎ·ｍｍ

－１） ２１４３ １９６４ １８１５ １６６１ １７３０ １４２３ １５９０

η１／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） １１３５７８ １００８７１ １０２１５４ １００７４４ ８８９３０ ９５２８６ ８６３７３

η２／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ９７５３ ７６０２ ７２２２ ６７６０ ７７３２ ７６５７ ７１３８

Ｅ１／（Ｎ·ｍｍ
－１） ４４６ ４２５ ４３１ ４９４ ４４１ ４９５ ４９３

红熟前期２号
Ｅ２／（Ｎ·ｍｍ

－１） １６８８ １５９１ １２６４ １４１４ １１４０ １４９４ １３４５

η１／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ７６０９１ ８８３５１ ８８７５１ １００６０１ ９４４４７ １０８６０３ ９７６６４

η２／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ７５６５ ６２４３ ６３９３ ６１７７ ６６２１ ８３４０ ７７７０

Ｅ１／（Ｎ·ｍｍ
－１） ３９８ ３８９ ３４３ ３６３ ３９４ ３８９ ３３９

红熟中期１号
Ｅ２／（Ｎ·ｍｍ

－１） １５８４ １３４２ １３０９ １０６０ １２７０ １２７４ １１８４

η１／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ９１７５７ ８０７７０ ６４３２６ ６７３２９ ８０８５６ ７６９７５ ６６６４０

η２／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ７７８９ ６０２２ ５４８６ ５２３８ ６６７１ ７０９４ ６３０５

Ｅ１／（Ｎ·ｍｍ
－１） ４０１ ３９４ ３６０ ３８１ ３８２ ３９０ ３５５

红熟中期２号
Ｅ２／（Ｎ·ｍｍ

－１） １７１５ １６５３ １７８１ １２９３ １３４２ １６９５ １５１８

η１／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ９７４２３ ９６５６５ ９２２０３ ７６８８５ ６４４６３ ８２３８３ ８０４２８

η２／（Ｎ·ｓ·ｍｍ
－１） ７３３４ ８１４２ ７８１５ ８０１４ ７８２６ ８０６１ ６９４８

图 ７　相对误差曲线

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓ
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误差还不太理想，但相对完全未知的抓取而言，这个

估计值对判断被抓取对象物理特性提供了一定的信

息，可以为采摘机器人在线优化抓取过程提供依据。

由于在线优化需要能够尽快对被抓对象粘弹性

力学特性进行估计，因此，可将 ０２ｓ时的抓取力、
变形量和时间输入已训练好的人工神经网络模型来

估计粘弹性参数，为在线优化抓取控制策略提供参

数依据。

３３　基于番茄粘弹性参数的机器人抓取力范围估计
由式（１）可知，抓取停止时的番茄变形量为

Ｄ（ｔ）＝Ｆ
Ｅ１
＋Ｆ
η１
ｔ＋Ｆ
Ｅ２
（１－ｅ－

Ｅ２
η２
ｔ
） （５）

抓取过程结束时番茄的压缩率为

Ｃ＝Ｄ（ｔ）
Ｌ
×１００％ （６）

式中　Ｌ———接触处番茄样本的直径
由式（５）、（６）可得抓取力为

Ｆ＝
Ｅ１Ｅ２η１ＬＣ

Ｅ２η１＋ｔＥ１Ｅ２＋Ｅ１η１（１－ｅ
－
Ｅ２
η２
ｔ
）

（７）

李智国等
［１９－２０］

通过试验发现影响番茄机械损

伤度最大的因素是压缩率，压缩率每增加 １％，番茄
的机械损伤度平均增加 ２９８％；当压缩率水平分别
为４％和 ８％时，番茄以弹性变形为主，当压缩率水
平分别为１２％和１６％时，番茄以塑性变形为主。为
减少采摘过程中番茄的机械损伤，以番茄的压缩率

不高于４％为条件，即 Ｃ≤４％。这样，根据 ０２ｓ时
得到的粘弹性参数就可以对机器人抓取力范围进行

估计。

综合考虑抓取稳定性和番茄的压缩率水平，由

式（４）、（７）可得机器人抓取力范围为

ｍｇα
２μ
≤Ｆ≤

４％Ｅ１Ｅ２η１Ｌ

Ｅ２η１＋ｔＥ１Ｅ２＋Ｅ１η１（１－ｅ
－
Ｅ２
η２
ｔ
）

（８）

通常情况下人工完成单次稳定抓取动作的时间为

１ｓ，日本采摘机器人完成稳定抓取的时间大约为
４ｓ［２１］。因此，以机器人完成抓取过程时间持续 ２ｓ
为例，可以计算出抓取力范围如表３所示。

表 ３　抓取力范围

Ｔａｂ．３　Ｒａｎｇｅｏｆｇｒａｓｐｆｏｒｃｅ

样本 ｍ／ｇ Ｌ／ｍｍ Ｆｍｉｎ／Ｎ Ｆｍａｘ／Ｎ

红熟前期１号 ２２０ ８０ ７５０ １４０８

红熟前期２号 １８０ ７５ ６１４ １１４０

红熟中期１号 １６６ ７２ ５６６ １００６

红熟中期２号 １９２ ７４ ６５５ １０７２

　　在实际抓取过程中，可利用 ０２ｓ时估计得到
的粘弹性参数来计算抓取力上限，结合稳定抓取的

最小抓取力来在线选取抓取范围，以实现在稳定抓

取前提下避免造成番茄机械损伤。

４　结论

（１）以力、变形和时间为输入，粘弹性参数 Ｅ１、

Ｅ２、η１、η２为输出，构建了估计番茄粘弹性参数的
人工神经网络模型。确定网络的拓扑结构为

３ １１ ４，并利用质构仪的蠕变试验数据对网络
进行训练。

（２）利用二指机器人末端执行器对随机选择的
番茄样本进行抓取试验，记录试验过程中力、变形量

随时间变化的数据，将不同时刻的试验数据分别输

入粘弹性参数估计模型，计算输出番茄的粘弹性参

数。与质构仪实测值相比，抓取 ０２ｓ以后，粘弹性
参数估计值相对误差小于２５％。

（３）在番茄压缩率不高于 ４％条件下，利用 ０２ｓ
估计得到的粘弹性参数计算出机器人抓取力的取值

范围，为避免抓取过程中造成番茄机械损伤提供了

理论依据。
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