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基于自适应神经模糊网络的果蔬抓取力控制
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摘要：运用自适应神经模糊推理系统设计了农业机器人果蔬抓取力智能控制器。以当前抓取力和滑觉传感器信号

的小波变换细节系数作为控制器的输入，末端执行器两指闭合距离作为控制器的输出。基于减法聚类建立模糊推

理模型，通过调整聚类半径来优选模糊规则数。给出了训练样本数据集采集方法，并应用梯度下降与最小二乘混

合训练算法辨识了控制器的前件参数和结论参数。对所设计的控制器进行了实验验证，结果表明该控制器能够适

应果蔬质量、表面摩擦特性等方面的差异。抓取力超调量得到了限制，最大值小于 ０８Ｎ，可以避免给抓取对象造

成机械损伤。

关键词：农业机器人　抓取力控制　自适应神经模糊网络　减法聚类

中图分类号：ＴＰ２４ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１４）０７００６７０６

收稿日期：２０１３ ０７ ２５　修回日期：２０１３ １０ ２７

国家自然科学基金资助项目（３１０７１３２５）和高等学校博士学科点专项科研基金资助项目（２０１３００９７１１００４３）
作者简介：周俊，教授，博士生导师，主要从事农业机器人、机器视觉与模式识别研究，Ｅｍａｉｌ：ｚｈｏｕｊｕｎ＠ｎｊａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　　引言

果蔬自动采摘及后续加工等生产环节是机器人

应用的新领域
［１－７］

，这其中往往需要对果蔬这类脆

嫩易损伤对象进行接触抓取。但是，此时机器人不

仅面对的是非结构化的农业环境，而且被抓物体的

质量、硬度以及表面摩擦因数等信息都存在不确定

性，因此，控制接触力，实现果蔬等农业生物体对象

的无损伤抓取是需要认真面对的难题
［８－１１］

。实际

上，在机器人技术的许多应用中，都要求其具有软抓

取功能，即机器人末端夹持装置能够根据被抓物体

的质量、表面纹理等因素，施加以适当的夹持力，使

被抓物体在尽可能小的变形下，无损伤地将物体抓

持住
［１２］
。

用于解决软抓取问题的控制策略国内外研究较

多。最简单便是开关控制，即检测到滑动事件发生

机器人末端执行器则执行闭合指令，也可用线性反

馈控制来加以改善。Ｂｉｒｇｌｅｎ等［１３］
提出了当检测到

滑移时，按经验增加电动机转矩 １０％的控制方法。
Ｅｎｇｅｂｅｒｇ等［１４］

先运用比例和 ＰＤ控制器来调节切向
力的大小，而后当检测到滑动时则增大控制器增益。

这类线性反馈控制由于比例因子的确定过于武断，

加上被控对象质量等未知特性参数的不确定性，其

鲁棒性难以保证。

Ｋｏｄａ等［１５］
则不直接反馈滑动信息，而是在遥

操作机器人手上安装力传感器和滑觉传感器。其

中，力传感器可以测量总的法向力和切向力。当物

体在传感器表面开始出现局部滑动时，切向力和法

向力的比值会增加，当大于静摩擦因数时，总体滑动

就会发生。由此提出在局部滑移发生时，测量出切

向力和法向力，然后把它们的比值作为目标来调节

抓取力，使其始终小于摩擦因数，以便物体不会滑

落。由于既需要同时测量法向力和切向力，还要检

测滑觉，系统复杂，并且被抓物体摩擦因数等信息也

存在不确定性。

模糊控制等智能控制方法，具有对复杂和非线

性问题建模的能力，可以模拟人类决策处理时运用

模糊概念、快速估算的并行决策处理能力。它使用

探索式的模糊规则集来替代精确的模型，而不需要

物体的质量和摩擦等信息，比较适合于不确定物体

的操作。Ｇｌｏｓｓａｓ等［１６］
提出一种基于减法聚类的模

糊控制器，根据所得的聚类中心划分模糊规则用于

控制机械手抓取未知和易碎物体。虽然模糊控制器

有许多优点，但是模糊控制器并不是最优的解决办

法，因为主观定义的成员函数将导致次优结果输出，

这个问题可以用神经网络模型进行在线调整以部分

克服
［１７］
。

为了实现对果蔬等农业生物体的无损伤抓取，

前续研究中已经利用力敏电阻设计了一种滑觉检测

传感器
［１８］
，来感知抓取过程中的滑动事件产生。本

文将在这个传感器检测出的滑动信息基础上，运用

自适应神经模糊网络控制方法来调节抓取力，以适



应被抓取对象物理特性的不确定性，并给出实验检

验结果。

１　自适应神经模糊网络

神经模糊网络综合了模糊逻辑系统对先验知识

的概括提取能力和神经网络对未知特性的学习归纳

能力，因此得到了广泛应用。自适应神经模糊网络

（ＡＮＦＩＳ）是一种基于 Ｔａｋａｇｉ Ｓｕｇｅｎｏ模型的输出为
输入变量的线性组合的特殊模糊推理模型，可以有

效地解决非线性系统的建模与控制问题
［１９］
。它可

以以任意精度逼近定义在紧集上的非线性函数，该

模型相当于将输入空间分为若干个模糊子空间，首

先在每个模糊子空间建立一个局部线性模型，然后

使用隶属函数平滑地将各个局部模型连接起来，从

而形成非线性函数的全局模糊模型。模糊规则如下

Ｒｉ：ＩＦｘ１是 Ａｉ１，ｘ２是 Ａｉ２，…，ｘｊ是 Ａｉｊ，…
ＴＨＥＮｙｉ＝ｋｉ０＋ｋｉ１ｘ１＋… ＋ｋｉｊｘｊ＋…
（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，ｎ） （１）

式中　ｉ———规则序号　　ｘｊ———输入变量
Ａｉｊ———输入模糊语言值
ｋｉｊ———结论参数
ｙｉ———第 ｉ条规则的输出

将神经网络应用于模糊推理中，主要实现了规

则集的生成以及隶属函数参数的调整，并使得模糊

规则由人为定义转为由系统的学习产生。采用神经

模糊网络建模时，一般要经过结构辨识和参数辨识

两个阶段，结构辨识决定了输入空间的初始划分以

及模糊规则的数目，对最终建模结果影响显著，目前

多采用聚类法获取模糊规则以及确定模糊规则的数

目。

２　网络结构和参数辨识

ＡＮＦＩＳ结构是一个多层前馈网络，各层之间的
连接权值可以通过给定样本数据训练来进行自适应

调节。在前向传递时，输入一组训练数据后，数据通

过各节点函数计算网络每层各节点的输出，然后通

过线性最小二乘估计对模糊规则后件的结论参数进

行辨识，计算每组输入数据的输出误差；在反向传递

时，将误差用最速梯度下降法从输出节点反向传递

到输入节点，并对模糊规则的前件参数，即隶属度函

数形状参数进行调整。如此反复循环，直到满足误

差标准或达到迭代次数为止。

２１　网络训练样本获取
根据文献［１８］的研究结果可以知道，设计的力

敏电阻型滑觉传感器输出信号经过离散小波变换

后，其给出的细节系数能够表征滑觉信号。细节系

数幅值越大，表明此时被抓物体滑移程度越明显，需

要增加抓取力来阻止物体的滑动，反之亦然。此外，

文献［１８］中也指出，小波变化细节系数的幅值还受
到当前抓取力大小的影响，进而在滑动发生时改变

抓取力过程中必须要考虑当前已经施加的抓取力大

小。所以，这里把当前抓取力 Ｆ和滑觉传感器输出
信号的小波变换细节系数幅值 ｗ作为自适应神经
模糊网络控制器的输入，以机器人两指末端执行器

相对当前位置闭合的距离 Δｄ作为控制输出量。实
验装置与文献［１８］相同，使用了德国 ＳＣＨＵＮＫ公司
的 ＥＶＧ５５ＨＵＢ１００型两指夹持器，以及自制的力
敏电阻型滑觉传感器，如图１所示。

图 １　农业机器人末端执行器

Ｆｉｇ．１　Ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｏｆｔｈｅａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔ
　

为了采集训练样本数据，任意挑选了 ２个品种
各７个不同质量的苹果进行实验，苹果的质量随机
分布在１３０～２２０ｇ之间。在每个苹果的表面选取 ５
个不同的抓取位置进行实验。对于每个苹果，先以

一个较大的力抓持住物体，然后逐渐松开机器人手

爪，当滑觉传感器数据显示物体开始出现滑移时，则

认为此时施加的抓取力即是所需的最小抓取力。实

验中，取被抓苹果的３个不同位置点进行测量，然后
取平均值。

在采集训练数据过程中，每次检测到被抓对象

滑动时，首先控制机器人末端执行器闭合一个较小

的 Δｄ，如果抓取失败，则增加 Δｄ，重新进行抓取，直
至抓取成功。抓取成功的判别标准：一是观察被抓

物体是否滑落；二是检测施加的抓取力是否小于该

物体所需最小抓取力的１２倍。如果同时满足这两
个条件，则认为抓取成功，此时记录下（Ｆ，ｗ，Δｄ）数
据对作为抓取力控制器的训练数据。这样，总共可

以得到７０组数据，其中选取每个苹果３个位置点的
４２组作为训练数据，其余２８组作为测试数据。

２２　基于减法聚类的网络辨识

采用减法聚类建模，无需提前规定聚类数，仅根

据样本数据即可快速决定聚类中心。因此选择采用

减法聚类进行神经模糊网络的结构辨识。减法聚类
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基本思想是计算每个样本点的密度指标，选取密度

指标最大的样本点作为聚类中心。其计算量与样本

点数目成简单的线性关系，与所考虑问题的维数无

关。

设训练时采用的样本为多维空间中的 ｎ个数据
点（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ），它们已被归一化到一个超立方
体中。由于每个数据点都是聚类中心的候选者，因

此数据点 Ｘｉ的密度指标 Ｄｉ可以定义为

Ｄｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
(ｅｘｐ －
‖Ｘｉ－Ｘｊ‖
（ｒａ／２）

)２ （２）

式中，半径 ｒａ为一正数，定义了点的邻域。显然，如
果 Ｘｉ有多个相邻的数据点，则其就具有较高的密度
指标值，ｒａ以外的点对其密度指标影响较小。

减法聚类方法的数据聚类过程进行时，首先用

式（２）计算每个样本点的密度指标，选择具有最高
密度指标的数据点 Ｘｃ１作为第 １个聚类中心，Ｄｃ１为
其密度指标。然后，修正其他样本点的密度指标，以

抑制在先前聚类中心附近出现新的聚类中心，修正

公式为

Ｄｉ＝Ｄｉ－Ｄｃ１ (ｅｘｐ －
‖Ｘｉ－Ｘｃ１‖

２

（０５ｒｂ）
)２ （３）

式中 ｒｂ是一个正数，这里取 ｒｂ＝１２ｒａ。再次选出密
度指标最高的数据点 Ｘｃｉ作为新的聚类中心，这一过
程一直持续到剩余的数据点的密度指标小于阈值。

现有４２组训练样本数据（Ｆｉ，ｗｉ，Δｄｉ），ｉ＝１，２，
…，４２，要建立两输入单输出的神经模糊网络控制
器。这些数据经过归一化并加以减法聚类后，聚类

中心和聚类中心数即模糊规则数目也就被确定。假

定产生了 ｃ组聚类中心，其中第 ｐ组聚类中心为：
Ｃｐ＝（Ｆｐ，ｗｐ，Δｄｐ），ｐ＝１，２，…，ｃ。则由 ｃ组聚类中
心形成 ｃ条模糊规则，第 ｐ条规则可描述如下

Ｒｐ：ＩＦＸｉｓＡｐＴＨＥＮｙｉｓｆｐ
其中，Ｘ＝（Ｆ，ｗ）是二维输入变量，ｙ是对应的单输
出变量。Ａｐ＝（Ｆｐ，ｗｐ）是二维模糊集。

ｆｐ＝ｋｐ１Ｆ＋ｋｐ２ｗ＋Δｄｐ （４）
是模糊规则后件函数。则最终的模糊模型输出为

Δｄ＝
∑
ｃ

ｐ＝１
μｐｆｐ

∑
ｃ

ｐ＝１
μｐ

（５）

其中，μｐ是第 ｐ规则被激励的强度，可根据模糊算子
（一般为乘法算子或取小算子）计算出。

从减法聚类产生模糊规则的方法看出，影响规

则数的最主要参数是聚类半径，通过调整聚类半径

可调整模糊规则数，进而改变模糊模型规模。这里

首先在［０，１］之间设置一较大的聚类半径，通过上

述聚类方法产生 Ｔ Ｓ神经模糊网络模型。然后以
一定的步长依次减小聚类半径，利用梯度下降和最

小二乘混合训练算法形成新的模型。最后，比较各

模型的测试均方误差，把误差最小的模型作为优选

的控制器模型。

试验发现，对于这批样本数据，所取半径大于

０５７５时，无法形成 １个以上的聚类中心；当小于
０２７５时，规则数急剧增加，模型测试误差也呈急剧
增大的趋势。因此，在区间［０２７５，０５７５］之间，以
步长００２５递减，其对应自适应神经模糊网络模型
的规则数、训练与测试均方误如表 １所示。从表 １
可以看出 ｒ＝０３时模型的测试误差最小，因而确定
最终的优化模型具有２输入１输出，４条规则。

表 １　调整聚类半径对 ＡＮＦＩＳ模型的影响

Ｔａｂ．１　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｔｕｎｉｎｇｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒａｄｉｕｓｏｎＡＮＦＩＳ

半径 规则数 训练均方误差 测试均方误差

０５７５ ２ ０３１６６ ０３４８６

０５５０ ２ ０３１６３ ０３４８７

０５２５ ２ ０３１５９ ０３４９０

０５００ ３ ０２９５２ ０４０９９

０４７５ ３ ０２９５７ ０４１０４

０４５０ ３ ０２９６２ ０４１１０

０４２５ ３ ０２９６１ ０４１２０

０４００ ３ ０２９６１ ０４１３５

０３７５ ４ ０３０１１ ０３５８０

０３５０ ５ ０２６９１ ０８５６８

０３２５ ５ ０２４８４ ０９８６９

０３００ ４ ０２９６３ ０３４７５

０２７５ ５ ０２９５７ ０５６４１

２３　网络辨识结果
经过控制器模型结构优化后，对应的减法聚类

的 ４个聚类中心分别为（２２７５，０２６０７，０４）、
（２７０５，０３８８５，０５）、（０８９４，０３４１９，０５５）、
（２１５１，０２７８，０９）。每个聚类中心对应一条模糊
规则，模糊规则的前件输入变量的隶属度函数都为

高斯型函数。４条规则如下所示，其中 ｇ（ｘ；σ，ｃ）为
高斯型隶属函数。

规则 １：ＩｆＦｉｓＦ１ ＝ｇ（Ｆ；０３０８，２２７５）ａｎｄ
ｗｉｓｗ１＝ｇ（ｗ；０１６８７，０２５９９）

ＴｈｅｎΔｄ１＝１２１８Ｆ＋１７３２ｗ＋１０７８
规则 ２：ＩｆＦｉｓＦ２＝ｇ（Ｆ；０３０９７，２７０５）ａｎｄ

ｗｉｓｗ２＝ｇ（ｗ；０１７３３，０３８８２）
ＴｈｅｎΔｄ２＝１９３２Ｆ＋１７０５ｗ－６４５７
规则３：ＩｆＦｉｓＦ３＝ｇ（Ｆ；０３０９７，０８９４２）ａｎｄ

ｗｉｓｗ３＝ｇ（ｗ；０１８１４，０３４４１）
ＴｈｅｎΔｄ３＝－０１３１９Ｆ＋０２６４６ｗ＋０７４５
规则 ４：ＩｆＦｉｓＦ４＝ｇ（Ｆ；０３１１８，２１５１）ａｎｄ
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ｗｉｓｗ４＝ｇ（ｗ；０１６０４，０２７６９）
ＴｈｅｎΔｄ４＝－７３５２Ｆ－１１７５ｗ＋１２４２

选择乘法模糊算子，则当有一输入（Ｆ，ｗ），ＡＮＦＩＳ控
制器的最终输出为

Δｄ＝
∑
４

ｍ＝１
｜Ｆｍｗｍ｜Δｄｍ

∑
４

ｍ＝１
｜Ｆｍｗｍ｜

（６）

这样，对应 ４条规则的自适应神经模糊控制器
结构如图２所示。

图 ２　基于减法聚类的 ＡＮＦＩＳ结构

Ｆｉｇ．２　ＡＮＦＩＳｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｓｕｂｔｒａｃｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
　

３　ＡＮＦＩＳ控制器的抓取力控制实验结果

为了验证前文算法的实际效果，随机选取了这

２个品种另外各５个不同质量的苹果进行了抓取实
验。实验结果如表２所示，表中 Ａ、Ｂ分别代表两类
苹果，最大力超调为实际最大抓取力与理想最小抓

取力之差。从表２可以发现，对于质量相近的 ２个
苹果，Ａ类苹果所需的最小抓取力要比Ｂ类大，这是
因为Ｂ类苹果的表面摩擦因数比Ａ类的大而造成

表 ２　ＡＮＦＩＳ控制器的抓取力控制结果

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｇｒｉｐｉｎｇ

ｆｏｒｃｅｗｉｔｈＡＮＦＩＳ

苹果

序号

质量／

ｇ

实验中滑

落次数

实际最大

抓取力／Ｎ

理想最小

抓取力／Ｎ

最大力

超调／Ｎ

Ａ１ ２１０ １ ３８ ３２ ０６

Ａ２ １７５ ０ ３０ ２９ ０１

Ａ３ １６９ ０ ３２ ２８ ０４

Ａ４ １５５ ０ ２９ ２６ ０３

Ａ５ １４６ ２ ３１ ２５ ０６

Ｂ１ ２１３ ０ ３５ ３０ ０５

Ｂ２ １７３ ０ ２８ ２６ ０２

Ｂ３ １６６ ０ ２７ ２５ ０２

Ｂ４ １５７ １ ３１ ２３ ０８

Ｂ５ １４９ ０ ２５ ２１ ０４

的，也是 Ａ类苹果容易滑落的一个原因（实验过程
中出现的滑落次数）。此外，苹果滑落还与苹果的

形状不特征以及抓取接触面过小等因素有关。但

是，无论哪种苹果，抓取力的最大超调量都比较小，

不会对苹果造成机械损伤。

图３给出抓取苹果Ｂ３时的实际数据曲线图，其
它抓取过程类似，这里不一一给出。从图中可以看

出，在 ２０ｓ时，末端执行器手指与苹果接触，抓取
力随后逐渐增大，在 ２９ｓ移开外界支撑，由于此时
的抓取力还小于苹果的最小抓取力 ２５Ｎ，苹果与
末端执行器之间出现了初始滑动。这时滑觉传感器

输出信号的小波变换细节系数幅值超出了阈值

０１３，说明滑动事件已经发生［１８］
，所以 ＡＮＦＩＳ控制

器控制手爪闭合，增加抓取力，此时最大峰值抓取力

达到 ２７Ｎ，随后抓取力由于塑性形变稍微下降，并
维持在２５Ｎ。在滑动发生那一刻，即２９ｓ，由采样
数据可知此时的（Ｆ，ｗ）为（２１５１，０２７８），根据
式（６）推导可得末端执行器手指此时应闭合Δｄ＝
０４ｍｍ。

图 ３　苹果 Ｂ３的抓取力调节结果

Ｆｉｇ．３　ＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔｏｆｇｒａｓｐｉｎｇｆｏｒｃｅｆｏｒａｐｐｌｅＢ３ｗｉｔｈＡＮＦＩＳ
　
由实验结果可知，经过训练后的 ＡＮＦＩＳ控制器

能较好地适应对未知物理参数的苹果进行稳定抓

取，抓取力超调量小。但是，仍有可能出现抓取失败

的情况，其原因并不仅仅是 ＡＮＦＩＳ控制器调节能力
不够，也与机器人末端执行器手指与苹果的接触有

关，需要今后继续加以完善。

４　结论

（１）以当前抓取力和滑动信号小波变换的细节
系数作为控制器的输入，末端执行器闭合的距离作

为控制器的输出，采用混合学习算法结合减法聚类

方法进行训练，确定了适用于农业机器人果蔬抓取

力调节的神经模糊网络控制器的结构和参数。

（２）抓取实验表明，设计的抓取力控制器能够
适应果蔬对象在质量、表面粗糙度等物理性质方面
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存在的差异。抓取力超调量得到了有效的限制，最

大值小于 ０８Ｎ，可以基本满足稳定无损抓取要求。
但是，由于抓取过程还受末端执行器手指与被抓物

体的接触面积等因素的影响，抓取滑落现象偶尔还

会发生，需要今后继续加以完善。
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１２　ＢｉｃｃｈｉＡ，ＫｕｍａｒＶ．Ｒｏｂｏｔｉｃｇｒａｓｐｉｎｇａｎｄｃｏｎｔａｃｔ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｃ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，
２０００：３４８－３５３．

１３　ＢｉｒｇｌｅｎＬ，ＧｏｓｓｅｌｉｎＣＭ．Ｆｕｚｚｙｅｎｈａｎｃｅｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆａｎｕｎｄｅｒａｃｔｕａｔｅｄｆｉｎｇｅｒｕｓｉｎｇｔａｃｔｉｌｅａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓｅｎｓｏｒｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２００５：２３２０－２３２５．

１４　ＥｎｇｅｂｅｒｇＥＤ，ＭｅｅｋＳＧ．Ａｄａｐｔｉｖｅｏｂｊｅｃｔｓｌｉｐｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｆｏｒｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃｈａｎｄｓｔｈｒｏｕｇｈｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｈｅａｒｆｏｒｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ
［Ｃ］．ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００８：１－６．

１５　ＫｏｄａＹ，ＭａｅｎｏＴ．Ｇｒａｓｐｉｎｇｆｏｒｃｅｃｏｎｔｒｏｌｉｎｍａｓｔｅｒｓｌａｖｅｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｐａｒｔｉａｌｓｌｉｐｓｅｎｓｏｒ［Ｃ］．ＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００６：４６４１－４６４６．

１６　ＧｌｏｓｓａｓＮＩ，ＡｓｐｒａｇａｔｈｏｓＮＡ．Ａｃｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｆｏｒｇｒａｓｐａｎｄｌｉｆｔｆｒａｇｉｌｅｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］．１８ｔｈＭｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｎｔｒｏｌ＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０１０：１１３９－１１４４．

１７　ＴｏｏｌｅＭＯ，ＢｏｕａｚｚａＭａｒｏｕｆＫ，ＫｅｒｒＤ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｃｏｎｔａｃｔｆｏｒｃｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｆｏｒｓｌｉｐｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｉｎａｒｏｂｏｔｉｃｇｒｉｐｐｅｒ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，２２４（３）：２７５－２８８．

１８　周俊，朱树平．农业机器人果蔬抓取中滑觉检测研究［Ｊ］．农业机械学报，２０１３，４４（２）：１７１－１７６．
ＺｈｏｕＪｕｎ，ＺｈｕＳｈｕｐｉｎｇ．Ｓｌｉｐｐａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｇｒｉｐｐｉｎｇｆｒｕｉｔｓａｎｄｖｅｇｅｔａｂｌｅｓｆｏｒａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ
ＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１３，４４（２）：１７１－１７６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１９　吴兴华，周晖．基于减法聚类及自适应模糊神经网络的短期电价预测［Ｊ］．电网技术，２００７，３１（１９）：６９－７３．
ＷｕＸｉｎｇｈｕａ，ＺｈｏｕＨｕｉ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｐｒｉｃｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｕｂｔｒａｃｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００７，３１（１９）：６９－７３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

１７第 ７期　　　　　　　　　　　　　周俊 等：基于自适应神经模糊网络的果蔬抓取力控制



ＧｒｉｐｉｎｇＦｏｒｃｅＣｏｎｔｒｏｌＵｓｉｎｇＡｄａｐｔｉｖｅＮｅｕｒｏｆｕｚｚｙＩｎｆｅｒｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ

ＺｈｏｕＪｕｎ　ＹａｎｇＸｉａｏｒｏｎｇ　ＺｈｕＳｈｕｐｉｎｇ
（ＪｉａｎｇｓｕＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｆｏｒＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，ＮａｎｊｉｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｕｓｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍｗａｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｔｏｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｈｅｆｏｒｃｅｏｆｇｒｉｐｐｉｎｇｆｒｕｉｔｓａｎｄｖｅｇｅｔａｂｌｅｓｏｆａｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔ．Ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｏｆｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒａｒｅｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｇｒｉｐｉｎｇｆｏｒｃｅａｎｄｔｈｅｄｅｔａｉｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｆｒｏｍｓｌｉｐｐｉｎｇ
ｓｅｎｓｏｒｆｉｘｅｄｏｎｔｈｅｒｏｂｏｔｉｃｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｉｓｔｈｅｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｆｆｉｎｇｅｒｓｏｆｔｈｅ
ｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ａｓｕｂｔｒａｃｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅａｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｒａｄｉｕｓｏｆｔｈｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗａｓａｄｊｕｓｔｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｆｕｚｚｙｒｕｌｅｓ．Ｔｈｅｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｓａｍｐｌｉｎｇｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｗｅｒｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ａｎｄａｈｙｂｒｉｄｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔａｎｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗａｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｔｏｔｕｎｅａｎｔｅｃｅｄｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｐａｒｔｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｆｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｔｈｅｇｒｉｐｉｎｇｆｏｒｃｅｗｅｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔ．Ｉｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｉｓａｂｌｅｔｏａｄａｐｔ
ｉｔｓｅｌｆｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅｆｒｕｉｔｓａｎｄｖｅｇｅｔａｂｌｅｓｉｎｍａｓｓａｎｄｓｕｒｆａｃｅｆｒｉｃｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｏｖｅｒｓｈｏｏｔｏｆｇｒｉｐｉｎｇｆｏｒｃｅｉｓｒｅｓｔｒａｉｎｅｄｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙａｎｄｌｅｓｓｔｈａｎ０８Ｎ，ｗｈｉｃｈｐｒｅｖｅｎｔｅｄｔｈｅ
ｇｒａｓｐｉｎｇｏｆｆｒｕｉｔｓａｎｄｖｅｇｅｔａｂｌｅｓｆｒｏｍｍｅｃｈａｎｉｃａｌｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｏｂｏｔ　Ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｇｒｉｐｐｉｎｇｆｏｒｃ



ｅ　ＡＮＦＩＳ　Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（上接第 ５３页）

ＤｅｓｉｇｎａｎｄＣｏｏｒｄｉｎａｔｅｄＭｏｔｉｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＴｒａｎｓｐｌａｎｔｉｎｇ
ＲｏｂｏｔｆｏｒＣｏｌｕｍｎＣｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ

ＬｉｕＪｉｚｈａｎ１　ＬｉｕＷｅｉ１　ＭａｏＨａｎｐｉｎｇ１　ＸｉＮｉｎｇ２　ＬｉＰｉｎｇｐｉｎｇ３

（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｏｄｅｒｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＥｑｕｉｐｍｅｎｔａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ２１２０１３，Ｃｈｉｎａ

２．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＭｉｃｈｉｇａｎＳｔａｔｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＥａｓｔＬａｎｓｉｎｇ４８８２４，ＵＳＡ

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＦｏｒｅｓｔＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＮａｎｊｉｎｇＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｊｉｎｇ２１００３７，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔｉｎｇｒｏｂｏｔａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｎｅｗ ｓｐｉｒａｌｃｕｌｔｕｒｅｃｏｌｕｍｎ ｗａｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．Ｔｈｅ
ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｔｙｐｅａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｄｏｕｂｌｅｎｅｅｄｌｅｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｄｒｉｖｅｎｅｎｄｅｆｆｅｃｔｏｒｗｅｒｅ
ｄｅｃｉｄｅｄｗｉｔｈｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌａｎｄｆｏｒｃｅｂａｌａｎｃｅａｎａｌｙｓｅｓ．Ｔｈｅｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｍｏｔｉｏｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｏｆｐｌｕｇｔｒａｙ
ｓｅｅｄｌｉｎｇｔｒａｎｓｐｌａｎｔｉｎｇｒｏｂｏｔｆｏｒｃｏｌｕｍｎｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎｗｅｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎａｖｉｒｔｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｔｏｆｉｎｄｏｕｔｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ，ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｌａｙｏｕｔｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍａｎｄｔｈｅｔｉｍｅｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄｍｏｔｉｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ａｎｄ ｔｈｅｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｍｏｔｉｏｎ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ．Ｔｅｓｔｓｏｆｔｈｅｒｅａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｔｈｅｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｎｄｖｅｒｔｉｃａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒａｒｅ２２４ａｎｄ０６３ｍｍ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｔｒａｎｓｐｌａｎｔｉｎｇａｃｈｉｅｖｅｓ９４７％．
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