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摘要 

机器人是一种由多个子系统紧密耦合而成的复杂机电一体化系统。机器人设计过程

中,设计工程师往往需要花费冗长的时间来处理不同系统的复杂关系，经过大量重复和

循环的设计工作，才能得到一套可行的、成熟的机器人设计方案。而机器人的设计自动

化是一项对机器人进行系统建模和反复迭代优化的技术，可以辅助设计师解决机器人

的设计优化问题，具有巨大的发展前景。 

本文以一款示教机械臂的设计优化问题作为例子，介绍了一种机器人设计自动化的

实现流程，包括：机器人多角度建模、基于 PPS 的约束多目标优化问题求解-设计知识

提取。在机器人建模阶段，建立了多种模型，包括几何模型，运动学与动力学的方程式

模型，以及基于 Matlab 建立的仿真动力学模型，以满足对机器人性能的评价需要。在

设计优化阶段，提出了一种新的基于 PPS（推-拉搜索）框架的约束多目标进化算法对

问题进行求解，同时,对 PPS框架在示教机械臂设计优化问题中的性能表现进行了详细

的分析验证，证明了使用 PPS 框架能显著提高约束多目标优化进化算法的性能。在设

计知识提取阶段，文章对进化算法获得的非支配解集进行了知识提取。一种基于基因

编程的知识自动提取的算法，被用于对本问题进行知识自动提取。 

基于示教机械臂的设计例子，验证了所提出的设计自动化流程框架能高效解决实际

机器人设计的约束多目标优化问题，同时具有从非支配数据集中提取新的设计知识的

能力。因此，这个框架可以辅助机器人设计师进行机器人的设计优化。 

关键词：设计自动化，示教机械臂，约束多目标优化，知识自动提取 
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Design Automation of Robots based on  

Constrained Multi-Objective Evolutionary Algorithms 

Yugen You (Information and Communication Engineering) 

Supervisor：Zhun Fan 

ABSTRACT 

Robots are a kind of complex and tightly integrated mechantronic systems with multiple 

subsystems. It usually takes a long time for engineers to handle interactions between different 

subsystems to find a feasible and mature design, which involves a number of repetitive and 

routing tasks. The application of design automation on robots is a promising field, which 

involves systematic and iterative modeling and optimization efforts. 

In the paper，we take a design optimization problem of a kind of teaching manipulator as 

an example to introduce a complete process of robot design automation which including 

modeling, design optimization and automated innovization for design knowledge. In the 

modeling stage, the paper develops the geometric model, the kinematic and dynamic model, 

as well as the simulation model of the proposed teaching manipulator in Matlab. In the design 

optimization stage, a PPS-based algorithm is proposed and the performance of PPS framework 

on the teaching manipulator design optimization problem is verified. In the experiment，the 

PPS-based methods outperform their counterparts without adopting the PPS framework, 

which demonstrates the superiority of the PPS framework for solving real-world optimization 

problems. In the innovization process, to extract the knowledge from non-dominated dataset, 

a genetic programming based automated innovization framework is utilized to extract design 

knowledge among objectives and decision variables, which can be reused by designers in the 

future design process. 

Based on the example of the teaching manipulator design, the proposed robot automation 

process can well solve the real-world constrained multi-objective optimization problems and 

has the ability to extract design knowledge from the non-dominated dataset, which can help 

the designer on the robot design optimization. 

KEY WORDS: Design automation, Teaching manipulator, Constrained multi-

objective optimization, Automated innovization 
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第一章  绪论 

1.1  机器人设计自动化的重要性与意义 

机器人被广泛应用于众多场合：工业制造、农业生产、服务行业，甚至国防科技等

领域。对机器人的研究是国家重要的战略需求。在中国的制造能力不断提升的情况下，

提升我国机器人系统的设计水平，关键在于提出一套系统化的持续优化机器人系统的

设计自动化方法。 

随着深度学习、进化计算、机器学习、智能控制和机器人技术等交叉智能技术的不

断发展，针对机器人系统进行设计自动化的研究成为提升我国机器人核心竞争力的重

要出路。本文将人工智能技术引入机器人领域，借助智能化的方法对机器人系统进行

设计，具有重要的研究意义。 

1.1.1  机器人设计 

机器人是一种典型的结构复杂、紧凑的机电系统。机器人系统一般由多个不同子

系统构成，子系统间往往存在着复杂的耦合关系。传统的设计流程如图 1.1 所示。工

程师根据经验，通过反复尝试不同的设计方案，获得低保真度的初步设计，然后再对方

案的几何，动力学性能，结构刚度等性能进行反复校核，最终确定出合适的参数。这种

方法的核心是让工程师根据经验与专业知识，通过反复的“尝试-修改”中，逐渐形成

设计方案。这种方法人力消耗大，试错过程耗时长，而且难以保证获得最优的设计方

案。 

http://baike.baidu.com/view/45853.htm
http://baike.baidu.com/view/126735.htm
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图 1.1 传统设计流程
[1]
 

作为典型的机电系统，要获得最优化的机器人设计，设计者需要把整个机器人看

作是一个整体来进行优化，而不能把各个子系统割裂开来独立地进行考虑
[2]

。再进一

步的，如果要设计面向市场的机器人产品，设计者还要不得不在产品的外观、适应量产

加工以及产品性能上寻求平衡点。设计师需要协调好不同层面、不同子系统的相互关

系，找到折中的平衡点。因此，好的设计难以一蹴而就，而是在不断更新迭代中日臻成

熟
[3]

。 

然而，上述典型的产品设计流程与在商业竞争下对设计的要求是相冲突的。为了

得到兼顾各方面考虑、性能优异的产品，设计者必须大量探索不同的设计方案，对这些

方案的性能进行详尽的评估；但在激烈的商业竞争下，商品研发的时间有限。设计者可

能不得不在设计的早期，还未充分了解方案的负面效应的前提下，就要对产品的各方

面的设计方案进行决策。这种早期考虑不周全的决策甚至可能决定了产品 80%的成本

[4]
。而且更坏的情况是，如果在设计后期才发现设计方案存在重大缺陷，无法满足后续

发展的需要，就必须重新开始新方案的设计。期间所导致的时间和经济上的损失更是

无法估量的。 

因此，借助人工智能技术辅助或者替代设计人员，并行地兼顾多方面的考虑，可以

加速机器人设计进程，提高机器人设计的质量，缩短机器人产品从概念到成熟的周期。 
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具体来说，机器人的设计问题存在以下的特点： 

I． 机器人作为一种复杂的机电系统，其功能的评价一般不是依据单一的性能

指标，而是依据多个性能指标综合评价得出的。在优化前，这些指标往往还

难以具体给定权重参数。因此对于机器人的综合性能评价往往是多目标的。

如：在 Jamwal et al 进行并联机器人设计优化中，就考虑了 6 个不同方面的

性能指标
[5]

；而 Gao et al 在混联机器人的设计优化中，提出了 4个指标
[6]

。

根据机器人的需求情况不同，优化的对象也不尽相同：Coello et al 的工作

对机械臂的惯量平衡进行了优化设计
[7]

；而 Valdez et al 的工作则同时对机

械臂的结构与控制器同时进行了优化设计
[8]

。 

II． 为评价不同的指标，机器人需要构建多个不同的模型：方程式模型，CAD设

计模型，计算机辅助工程（Computer aid Engineering，CAE）模型以及其

他专用的仿真模型。根据实际设计需要，选用一个或多个模型
[9,10]

。 

III． 机器人的众多子系统可能因为实际几何、物理因素限制，存在性能的局限

或者功能适用的范围。如果需要保证机器人整体性能，就必须对子系统的

性能进行限制，或限制功能的范围，如：在机械臂优化中引入对连杆刚度的

约束，保证连杆不会发生过大的变形
[10]

。在机械爪优化时，限定直线电机

的行程范围，以保证夹爪的两个手指不会相互挤压，同时约束构件长度，保

证连杆形成三角形结构
[11-13]

。 

IV． 机器人的构成零件或子系统中的参数众多，而且并非全部都为连续变量，

也会存在离散变量。如：因为工业标准化原因，机械臂的电机往往是多个标

准化的型号，设计时设计人员无法逐一要求给定电机的各个参数，而是选

择某种型号的电机
[14-17]

。对于双级优化（Bi-level optimization）的机器

人优化问题，其目标函数也是不可微分的
[11-13]

。 

综合上述分析，机器人设计问题是一个带约束的多目标优化问题，而且求解的维
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度大，还可能包含离散变量或目标或约束函数不可微分。同时为了获得目标值，可能需

要建立多种不同模型。 

1.1.2  设计自动化（DA）与基于知识工程（KBE） 

设计自动化
[1]
（Design Automation， DA）是一种借助计算机技术，辅助或（部分）

替代人类设计师进行设计工作的技术。它可以减少设计者在设计过程中进行重复性工

作，更方便地利用设计知识辅助或（部分）替代设计者进行设计过程中的评估与决策。

在这个过程中，知识起到了关键的作用。设计自动化需要通过基于知识工程

（Knowledge-based Engineering，KBE）来进行实现。基于知识工程是一种融合了面向

对象编程(Object-oriented programming，OOP)、人工智能(Artificial intelligence， AI)技

术和计算机辅助设计技术(Computer aid design， CAD)等工程方法，能用于辅助设计人

员求解定制化的设计方案或变体方案
[18]

。不少学者在机器人或复杂机电系统设计自动

化方面已经进行了深入的研究。 

林雪平大学 Ölvander 教授小组与著名机器人公司 ABB 建立了长期的合作关系，在

机器人系统自动设计优化方面开展了深入的研究
[1,18]

。他们认为，设计自动化是一种

高级的设计优化，是螺旋式上升的过程。在这个过程中，设计人员也作为一个有机的组

成部分进入到这个循环中，和自动设计的算法构成一个有机的整体，共同设计出性能

不断提升的产品。 

Lipson
[19]

在 2000 年就用进化计算的方法在计算机上自动设计出了一个可以移动

的机器人系统，并用 3D 打印机进行了物理实现，从而产生了号称是世界上第一个用计

算机自动设计并制造的机器人系统。在这项工作的基础上，Lipson 教授提出了一个更

加一般化的问题：如何像搭乐高积木块一样，自动产生能够满足预先设定功能要求的

机电系统设计？ 

美国 BEACON 国家科技中心主任 Goodman 教授所领导的小组也开始在机电系统

设计自动化领域进行了开创性的研究：Fan 等使用了一种结合基因编程和功率键合图

（Bond Graph & Genetic Programming, BGGP）的方法，对一类机电系统成功地进行了
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自动设计
[20,21]

。其后，机电一体化领域的国际著名权威 Silva 教授的团队于 2007 年应

用前述工作，并把其方法从线性系统领域扩展到了非线性系统领域。而且他们还提出

了一个重要的机电系统设计因子（Mechatronic Design Quotient, MDQ）的概念[22]。该

概念可以将工程设计中经常遇到的多个设计目标集成到一个目标中，并采用单目标优

化的算法来进行自动设计。2012 年，Fan 领导的小组把机电系统自动设计的方法从连

续系统扩展到了带有连续动力学系统和离散事件的混合机电系统，并能够并行设计控

制器和被控对象，进一步推动了该方法的发展
[23]

。 

1.2  机器人设计自动化的困难与挑战 

设计自动化提出的早期，研究人员试图设计出一款通用的设计自动化系统，完全

取代人进行设计。然而，这些研究均以失败告终。其主要原因在于为了实现完全脱离人

的自动化，而设置过多的限制，使得设计失去了灵活性，也限制了设计的创造力
[24]

。

可见，设计自动化并非完全脱离人类的参与，而是一种人机协同智能的研究。即通过巧

妙的交互方式，把人类设计者的领域知识及创造性活动嵌入设计自动化系统，由计算

机系统负责重复的、非创造性的活动，从而解放设计者的时间和精力，使他们可以更专

注于直观的、创造性的设计部分。实际上，这是一项知识工作自动化（Automation of 

knowledge work）的研究。麦肯锡全球研究院发布分析报告中，知识工作自动化被列为

12 项颠覆性技术之一，而且影响力甚至远超物联网、云技术及先进机器人等[25]。知识

工作自动化的目的是通过智能软件帮助人类执行一些非结构性命令或精细判断，从而

增强专业人员的工作能力。 

在设计过程中，人类的知识以什么形式，何时引入系统，如何与计算机程序协同，

最后是否可以产生新的知识扩充人类原有的知识库等等。这些都需要进行深入的探讨

与研究。 

具体的，通过分析图 1.1 可以看出，影响机器人设计效率与设计质量的“瓶颈”

在于三个方面： 



6 

 

I． 设计方案探索的过程，存在大量的非创造性的、重复性的工作。这种探索需

要设计者需要不断修改图纸，如：修改每个零件参数，调整零件间的位置关

系等。而且由于 CAD 与 CAE 对设计模型的描述格式不一致，设计人员往往

还需要专门绘制外形一直而不同用途的模型，消耗不少时间和人力。 

II． 在设计参数寻优时，设计人员只通过“尝试-改进”的方法来获得最优的参

数。这种方式人力消耗大，试错过程耗时长，而且难以获得最优的设计方案。 

III． 传统设计方法中，没有明确指示新知识形成过程。事实上，新的知识常常只

能单纯的依靠人类设计者靠自身智能的归纳，形成新的知识。 

应对上述问题，基本的解决思路如下： 

针对存在问题 I，需要提出更简便的工程辅助软件和方法。学术界已经有不少的研

究成果。 

在 CAD 与 CAE 模型连接方面，Hughes et al 于 2005 年基于非均匀有理 B 样条

（Non-Uniform Rational B-Splines，NURBS）的方法针对线性静力学有限元分析

（Infinite element analysis， FEA）程序首次提出“标准几何学分析（Isogeometric 

analysis， IGA）”方法，把 CAD模型与 CAE模型统一起来
[26]

。在传统的 FEA方法中，

网格需要人为划分，而且划分的好坏决定了仿真的效果是否准确，乃至仿真分析结构

是否收敛。而这种建模方法把设计几何模型与分析模型统一起来，使得设计人员无需

在进行网格划分的调整，有效地缩短了方案评估的时间，且更便于进行形状的优化
[27]

。 

在 CAD模型描述方面，Tarkian et al
 [1]

提出了一种具有高度灵活性的 CAD模板。

这种模板基于专家维护的数据库进行调用，通过这种 CAD 模板，零件内、零件间及装

配参数等均可以关联起来，用户进行设计时无需逐个零件进行操作，系统根据数据库

中的规则，实现参数关联以及自动装配。 

在 CAE 模型描述方面，基于键合图 (Bond Graph，BG)建模，具有可以统一描述

多物理子领域、灵活表示机电系统的拓扑结构和元件参数、快速发现系统设计缺陷
[28]

等优点，特别是键合图还能够支持控制器和被控对象的并行设计
[23,29]

，使得它能够通
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过基因编程等方法同时进行机器人本体结构和控制器系统的优化设计
[30，31]

。 

针对存在问题 II，最直接的方法就是引入设计优化方法。如前文所述，机器人的

设计往往是约束多目标优化问题，而且变量中可能存在离散变量。虽然不少 CAD和 CAE

软件，如：SolidWorks，ADAMS，ANSYS 等均集成了优化求解器。这些求解器往往是基

于梯度的优化求解器，无法解决应带有离散变量、双级优化或者关系函数过于复杂或

不可知（如有限元仿真）等造成的无梯度问题。而进化计算在解决这类问题上具有天然

的优势，主要体现在：进化计算是启发式算法，无需梯度信息即可实现优化；同时针对

机器人设计中约束多目标的特性，进化计算可以同时求解出互不支配的最优解集，亦

称帕累托前沿（Pareto front， PF），而并非一个解。因此，提出高效的约束多目标进

化算法，具有重要意义。约束多目标进化计算将在第四章中进行详细介绍。 

针对存在问题 III，借助人工智能的新算法和新思想，辅助人们对设计结果进行数

据挖掘，形成新的知识，将成为设计自动化的新的发展点。当前，虽然可以通过建立专

家系统，如 Tarkian et al
[18]

的工作把设计模型的参数关联起来，简化参数调整的工

作；Xu Lida et al
[32-33]

的工作，定义好装配流程设计的规则，实现自动化装配。但这

些专家系统中模板、规则等知识全部都是由人类工程师进行知识的归纳与维护。随着

研究的深入，问题的复杂度增加，这必然会消耗大量的人力与时间成本，而且人的分析

归纳能力是有限的，当机器人系统过于复杂时，人就难以继续从中归纳知识来。因此，

需要借助人工智能的方法，辅助人进行知识的归纳。这样随着问题复杂度的增加，机器

人设计自动化的系统处理能力也可以不断进行提升，同时这些设计知识直接丰富了人

类整体的知识库。这可能是未来人类设计更复杂系统发展方向。而现今流行的人工智

能方法，如深度神经网络，其强大的非线性拟合的能力，可以让它能拟合大量极端复杂

模型关系。但其可读性差，拟合的关系往往难以用显式进行表示，因此如果应用于形成

设计知识，设计人员将难以了解变量间的内在联系。而且由于神经网络是否存在过拟

合等问题，设计人员也难以进行判断，因此，我们需要一种能构建显式知识的人工智能

方法，来辅助设计人员归纳出新的知识。基因编程（Genetic programming， GP）技术
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即具有这样的能力。基因编程可以对训练样本进行显式关系式的拟合。而且拟合过程

中的运算符号集合可以是一元或多元函数。强大的表达能力使 GP可以对数据进行显式

关系式乃至逻辑规则的挖掘。详细的方法介绍将在第五章进行详细说明。  
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第二章  基本方法研究 

2.1  约束多目标优化 

在实际的设计优化问题当中，往往存在多个目标，需要同时进行优化，同时，变量

之间需要满足一定的约束关系，这样的优化问题称为多目标优化问题（Constrained 

multi-objective optimization problem， CMOP）。而机器人系统功能复杂，其设计

的好坏，正是需要多个目标进行综合评价。同时，机器人设计还需要考虑众多约束关

系：机器人系统众多子系统可能存在基本性能要求、机器人的功能必须要满足特定条

件才能起效；或者其他用于基于使用情况而提出的基本性能等等。因此，机器人设计优

化问题往往也是一个多目标优化问题。为了实现机器人设计优化问题的高效求解，就

必须要提出高效解决约束多目标优化问题的算法。 

首先要对约束多目标优化问题进行描述。不失一般性，我们把约束多目标优化问

题表述为如下的形式。 

minimize    𝐹(𝑥) = (𝑓1(𝑥), … , 𝑓𝑚(𝑥))
𝑇
                  （1） 

subject to  {
𝑔𝑖(𝑥) ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑞

ℎ𝑗(𝑥) = 0, 𝑗 = 1, … , 𝑝

𝑥 ∈ 𝑅𝑛

 

其中,对于任意的一组目标函数，总可以转化成一组最小化的目标函数，  𝐹(x) =

(f1(x), … , fm(x))
T
为 m 维的目标向量，且f1(x), … , fm(x) 是相互冲突的；𝑔𝑖(𝑥) ≥ 0为不

等式约束，ℎ𝑗(𝑥) = 0为等式约束，𝑥 ∈ 𝑅𝑛为 n-维的决策变量。在实际问题中，等式约

束往往难以在严格意义上得到满足。因此，一般对等式约束进行松弛，通过引入一个足

够小的𝜎取值，把等式约束装换成不等式约束。具体的转换如下： 

ℎ𝑗(𝑥)′ ≡ 𝜎 − |ℎ𝑗(𝑥)| ≥ 0                      （2） 

其中，ℎ𝑗(𝑥)′为松弛后的约束关系式。 

2.1.1多目标进化算法 

在多目标进化算法的求解上，主要分成两类
[34]

：基于数值的多目标优化算法，以
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及基于启发式方法的多目标进化算法（Constrained multi-objective evolutionary 

algorithm, CMOEA）。基于数值的多目标优化算法的主要思想在于通过对多目标优化问

题向单目标优化问题的转换，利用问题的梯度信息，实现对问题的求解。这类方法结合

了最优化求解的相关理论，有良好的数学理论基础，在某些问题的求解上，具有较高的

求解效率
[35]

；但存在明显的特点：每次求解只能获得问题的一个解，而无法求解出整

个 Pareto最优解集；容易陷入局部最优；无法求解一些无梯度信息、离散的优化问题

求解。而约束多目标进化算法则正好补充了这一缺陷。多目标进化算法具有以下优势： 

I． 多目标进化算法是基于种群的启发式搜索算法，因此，在一次求解过程中

即可获得一组 Pareto最优解集。 

II． 由于多目标进化算法是基于启发式的算法，容易摆脱局部最优值。 

III． 多目标进化算法的求解不依赖梯度信息，因此，可以灵活的解决一些无法

微分或离散的优化问题。 

机器人设计优化问题往往是一个约束多目标优化问题，部分情况下还存在离散变量

或者目标或约束函数无法微分的情况。因此，在解决机器人设计优化问题上，适合采用

约束多目标进化算法进行求解。 

约束多目标进化算法的关键问题在于，一方面要考虑算法的收敛性与可靠性，同时还

要兼顾解的可行性。因此，在约束多目标优化方面存在着三方面的求解困难
[36]

： 

I． 收敛性困难。即求解算法难以越过不可行区域，容易陷入局部最优值。 

II． 多样性困难。即求解算法难以获得完整的 Pareto前沿。 

III． 可行性困难。即问题中可行解比例低或分布特殊，算法难以找到可行解。 

2.1.2 非支配关系 

在多目标优化问题中，如果目标间相互冲突，一个解 p 比另一个解 q 在至少一个

目标上更优，而在至少一个目标上更差，将无法比较这两个解之间的优劣关系，这种在

冲突多目标优化问题中存在的无法判断优劣关系的情况，称为非支配关系（互不支配

关系）。当且仅当一个解 p至少在一个子目标上比 q好，而在其他所有子目标中 p均不
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比 q差时，p支配 q。 

由于非支配关系的存在，多目标优化问题的解往往不止一个最优解，而是一组互

不支配的最优解集合。对于给定的一个多目标优化问题minF(x)，其最优解集的定义如

下： 

P∗ = {x∗} = {𝑥 ∈ Ω|¬ ∃ x′ ∈ Ω, fj(x′) ≤ 𝑓𝑗(x), (j = 1,2, … , r)}      （3） 

多目标优化问题的非支配解集，称为 Pareto 最优解（Pareto optimal solution）。

而相应的，在目标空间上，Pareto 最优解对应的在其目标函数空间中的表现形式称为

Pareto前沿（Pareto front，PF）。 

2.1.3 约束处理机制 

与无约束的多目标优化问题相比，约束多目标优化还需要考虑可行解的搜索。 

∅(𝑥) = ∑ |min(𝑔𝑖(𝒙), 0)|𝑖=1 + ∑ |min(ℎ′
𝑗(𝒙), 0)|𝑗=1            （4） 

∅(𝑥)为决策变量𝑥的约束违反值。当且仅当∅(𝑥) = 0时， 对应的决策变量𝑥为问题

的可行解。 

在约束多目标优化问题当中一个重要的研究内容就是对约束的处理机制。如何有

效地找到可行解，同时又把算法引导向 PF，是研究的核心问题。其主要方法是在无约

束多目标进化算法的基础上增加约束处理机制，使算法具有求解约束多目标优化问题

的能力。常用的约束处理机制包括：罚函数法，约束支配原则法（Constrained 

dominance principle， CDP）
[37]

，ε 约束处理法（Epsilon constraint-handling method， 

EC）
[38]

以及随机排序法（Stochastic ranking approach， SR）
[39]

。 

罚函数法应用广泛，其核心思想是通过惩罚因子λ，把约束违反值整合到目标方程

中使其变成无约束优化问题，用以平衡算法对最优解与可行解的搜索。罚函数法实际

上是通过对优化问题进行松弛，使得算法在收敛性与可行解搜索方面可以相互平衡
[40]

。

对λ值的不同操作派生出不同的约束处理机制。如果令λ = ∞，称为死亡惩罚法，即不

接受所有不可行解个体
[41]

。如果λ的取值随着进化的进程进行改变，则称为动态罚函数

法
[42]

。而如果λ的取值大小随着进化过程中某种信息特征而改变，则称为自适应罚函数
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法
[43-45]

。对λ取值的机制设计，是使用这种方法时需要考虑的重要问题。 

约束支配原则法，是对原有非支配关系进行了扩展，考虑个体的可行性。具体而

言，如果两个个体均为不可行解，则比较两个解的约束违反值∅(𝑥)，∅(𝑥)值较小的个体

支配较大的个体；如果存在一个可行解，另一个为不可行解，则可行解支配不可行解；

如果两个解均为可行解，则按照非支配关系进行判断。约束支配原则法无需进行参数

设置，使用方便；但由于只考虑个体间的支配关系，忽略了种群个体的多样性。 

ε 约束处理法(EC)是在 CDP基础上，进行了约束松弛，以实现对部分具有潜力的不

可行解进行保留，保持种群丰富的多样性。更具体的说，通过引入一个较小的ε值，如

果个体的约束违反值小于ε值，则认为该个体具有足够的潜力，可以当作可行解进行约

束支配关系的。随着进化，ε值逐步缩小。当ε = 0时，机制则为约束支配原则法相同的

机制。 

而随机排序法(SR)则是通过引入概率参数pf ∈ [0,1]，按随机𝑝𝑓的概率对目标值或

按随机(1 − 𝑝𝑓)的概率对约束违反值进行比较。具体的，在两个个体进行比较时，生成

一个在[0,1]之间的随机数，如果小于𝑝𝑓，则只采用两者的目标值进行非支配排序；否

则，采用约束支配原则进行比较。如果𝑝𝑓 = 0，则这种方法，等同于约束支配原则法。

这种方法，同样考虑了在求解过程中对种群多样性的保持。但是概率参数𝑝𝑓的取值大

小并不容易。 

此外，近年来还有不少学者，集成了多种约束处理机制，提出了新的算法。例如：

Wang 等提出的 adaptive trade-off model 在不同的算法阶段采用两种不同的约束处

理机制
[46]

；Qu等人提出的 ensemble of constraint-handling methods 针对不同的

子种群采用 3种不同的约束处理机制
[47]

。 

上述介绍的方法，其基本思路都是在无约束多目标进化算法中加入约束处理机制，

从而实现约束多目标优化问题求解。没有在算法框架的层面上考虑对约束多目标优化

问题的特点进行求解。最近，Fan教授领导的团队提出了一种基于“推-拉搜索”（Push-
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pull search，PPS）约束多目标优化问题的算法框架
[48]

。这种新的约束多目标进化算

法框架把对约束多目标优化问题的求解分成两个阶段：1）“推搜索阶段”。算法采用无

约束多目标优化算法机制，不考虑任何约束，直接搜索问题的无约束 Pareto 前沿。同

时在收敛过程中通过个体评价，了解了原问题约束违反情况；2）“拉搜索阶段”。算

法根据了解到的约束违反情况，把种群快速拉回原约束多目标优化问题的前沿。这种

算法框架优势在于通过把对原问题的求解分成了“推”、“拉”两个阶段，快速避开

在收敛方向上潜在的、复杂的不可行区域。收敛到无约束 PF后，只需要越过一层不可

行区域，即可收敛到原问题的 Pareto 前沿。 

2.2  知识提取 

约束多目标进化算法在求解计算过程中会进行大量的个体评价，这些个体的信息

（决策变量、目标值、约束值等）具有重要的价值：一方面为了获取信息，以便优化算

法可以更好地求解出问题的 Pareto 前沿；而另一方面，这些个体评价包含了大量关于

优化问题本身的特性或最优解的特征等重要信息，具有重要的价值。但传统的设计优

化只对优化问题进行求解，当获得最优解后，数据未得到充分的利用。实际上，设计工

作并不能一蹴而就。设计师需要进行反复多代的设计验证，才能不断地深化对也定设

计优化问题的理解。而在这一过程当中，优化问题并非一成不变的，而是随着研究的深

入而逐步完善的。在问题求解过程中，对个体进行的评价信息，特别是最优解的决策变

量、目标值、约束值可能包含一些人类设计师未能分析出的关系。而这些关系，可以作

为知识，使设计师更深入地了解问题的特性，以此来指导问题或算法的改进。 

著名学者 Deb 在 2006 年提出了“Innovization”的概念
[49]

。“Innovization”

是“Innovation through optimization”的缩写。他基于观察常见的电机设计，提出

了：“电机的不同型号存在着差别，但是他们之间是否存在着相似之处呢？”而

“Innovization”这是为了解决这一问题，而提出的技术。通过采用数据挖掘的方式，

对进化算法的过程及结果产生的大量数据进行挖掘，提取出可以重复应用在日后设计
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上的新的知识。在其 2015 年发表的综述论文中基于进化算法的知识提取的技术分成了

3大类：基于统计学的方法，基于可视化的方法，基于机器学习的方法
[50]

。 

2.2.1 基于统计学的知识提取方法 

基于统计学的方法，可以从宏观上反映数据的特性。主要考虑四个方面： 

I． 衡量数据的中心值的变化趋势； 

II． 衡量变量的分散度； 

III． 衡量数据的分布形状； 

IV． 衡量变量间的关联情况； 

主要的方法是采用统计学公式，进行相关统计指标的计算。 

2.2.2基于可视化的知识提取方法 

可视化的知识提取方法是通过可视化技术把数据通过某种直观的图表方式展示出

来，通过用户的观察，总结出相应的知识。这种方式是一种通过人类直观感知的方式来

产生知识。在一定程度上，可以帮助工程师等专业人员进一步了解问题或算法中变量

之间相互关系。主要的方法是各类算法过程或结果可视化的方法。可惜的是，这种方法

提出的知识往往是一些隐式知识，需要进一步的处理（如用户根据判断拟合出函数关

系式），才能提取出显式的知识关系式。同时，这种方法对使用人群有一定的要求，只

适用于对优化问题或算法有一定了解专业人员。 

2.2.3基于机器学习的知识提取方法 

基于机器学习的方法，可以对知识进行提取。方法主要分为两类：有监督的方法和

无监督学习方法。有监督学习需要通过设计师建立基于优化的数据集，可以实现对个

体非支配排序有限度的预测；生成决策规则；辅助用户进行带有偏好的决策等等。有监

督学习方法，需要设计师专门构建用于训练的数据集，这将带来额外的工作负担；同时

如神经网络等方法只能得到“黑盒”模型，用户无法直观地了解特征数据是如何影响

输出结果的。无监督学习方法中的主要技术之一则是使用基因编程的方法进行知识自
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动提取。由于基因编程具有良好的模型表达能力，可以灵活的挖掘出显式的关系式或

规则，具有巨大的发展潜力
[50]

。 

文章的后续部分将以示教机械臂的设计优化为例，介绍一种基于“机器人建模-设

计优化-知识提取”的机器人设计自动化流程。第三章，将简单介绍所提出的机器人设

计自动化的流程框架。第四章，将介绍示教机械臂的设计背景，并对示教机械臂进行模

型建立：包括几何模型、运动学与动力学模型以及基于 Matlab 的仿真模型。第五章，

将介绍最新的约束多目标进化算法框架（PPS框架），并在其基础上提出 PPS-M2M算法；

同时，为了测试 PPS 框架在示教机械臂设计优化问题中的求解效果，进行了详细的实

验分析。在第六章，使用知识提取技术，对算法求解获得的非支配解集进行知识的自动

提取。在第七章，对论文进行总结，并提出对未来工作的展望。 
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第三章  基于约束多目标进化算法的机器人设计自动化  

3.1 机器人设计自动化实现流程 

本文提出的机器人设计自动化方案包括 3 个主要部分：机器人的多角度建模，基

于 PP的约束多目标优化算法与基于基因编程的知识自动提取方法。三者的关系如下图

所示。 

 

图 3.1 机器人设计自动化流程图 

在设计前期，工程师需要对机器人建立多角度的模型，在设计的前期即可以为工

程师提供高保真度的模型，满足对机器人设计的性能评价需求。一般的需要对机器人

建立机器人结构的参数化几何模型，实现对机器人的概念设计，同时方便后续的性能

仿真与零件加工；同时还需要运动学（或动力学）等方程式模型以及用于特殊指标评价

需求的仿真模型。 

通过把机器人设计优化问题描述成约束多目标优化问题，可以利用约束多目标进

化算法进行高效的优化求解，从而加快设计更新迭代的过程。为此，框架将采用基于

PPS的约束多目标进化算法对机器人设计优化问题进行高效求解。PPS 框架把约束多目

标优化问题的求解分解成“推”、“拉”两个阶段，即先不考虑任何约束，越过复杂的

不可行区域，对无约束的 PF 进行搜索，随后在“拉”搜索阶段中，快速把种群回拉，

只要穿越过一个不可行区域，种群即可收敛到原约束多目标优化问题的 PF。这种算法

在解决约束多目标优化问题中表现出优秀的性能。同时,作为算法框架，PPS 具有强大

的生命力，可以把常见的多目标进化算法机制嵌入到 PPS 当中，形成新的约束多目标
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进化算法。基于 PPS的约束多目标进化算法，是本设计自动化方法的核心。 

设计优化并非一蹴而就的，而是一个系统的螺旋式上升的迭代过程。优化的结果

将促进设计者对问题定义的调整。为了加深设计者对问题的理解，同时进一步提高算

法的求解效率，需要对优化结果进行知识的提取，特别是知识自动提取。采用基因编程

的知识自动提取方法挖掘出的显式关系式，可以用于对调整后新的机器人优化问题求

解时的种群初始化；或者作为修复算子帮助算法进行优化求解。 

为了更具体地说明上述设计自动化的流程，下文将以一种用于工业机械臂进行快

速轨迹示教的示教机械臂为例子，具体说明上述机器人设计自动化的流程。 
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第四章  示教机械臂的建模 

4.1  示教机械臂 

串联工业机械臂已经广泛应用在生产流水线车间，用于喷涂、点胶、焊接、转运、

筛选等功能。但是串联机器人的示教依然是一项冗长而耗时的工作。特别是一些面向

中小批量的制造企业，由于生产成本的原因生产线上的机械臂无法做到专机专用，而

是面向用户需求的柔性化生产，需要随着生产的订单需求而频繁地重新设计适应生产

需要的机械臂操作轨迹，并在控制系统中进行路径示教。传统的示教方式需要操作人

员进行代码编程进行工作路径的定义，或者采集大量的关键点让系统进行路径的自动

拟合。两种方式在操作上都需要增加生产的准备时间，降低生产效率。同时，还要求操

作人员既要具有一线生产的经验，能设计合理的轨迹；还要具备一定的机器人操作的

专业能力，能完成轨迹示教编程，但这样的技术人员中小型企业往往难以招聘。在实际

生产中还有一种牵引式的示教方式，允许用户牵引机械臂进行轨迹演示后，系统记录

各关节的运动数据并转化成控制指令后实现轨迹的复现。这种示教方式往往只适用于

轻小型机械臂，在较重的机械臂上难以实现。而且在牵引示教时由于内部结构的阻力

会影响示教的熟练操作工人的手感，从而影响示教的效果。 

为此，本文设计了一款示教机械臂，用于对生产线上工业机械臂快速轨迹示教。这

种示教机械臂在主要结构参数上与待示教的工业机械臂一致，示教操作简单。只需要

熟练操作人员把握末端的手柄进行操作，进行一次轨迹的示范，即可记录机械臂各关

节的运动情况，并转化成控制命令，实现生产线上机械臂轨迹的示教。由于关节内部没

有电机与减速器，只有用于记录关节运动状态的传感器，因此，只要配重适当，示教机

械臂运动所需的操作力小，可以保证熟练操作人员的手感。同时由于没有了电机等结

构，示教机械臂的质量比相应的工业机械臂小，因此这种示教方式可以推广到更大的

机械臂的示教上。 
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图 4.1 示教机械臂的工作示意图 

4.2  几何学模型 

根据使用需求，进行关于示教机械臂的概念设计，并绘制了示教机械臂的 CAD 结

构图。如下图所示： 
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图 4.2 示教器 CAD 结构图及实物图 

示教机械臂在结构参数上与相应的工业机械臂一致，具有个旋转关节，如上图中

所示。保证示教器有良好的平衡，设置了两个配重块，用于平衡示教器关节 5与关节 3

的重量；设计了一个由弹簧气缸组成的平衡器用于牵拉连杆 2，实现平衡；同时也在关

节 1, 2, 3上各设计了一种摩擦片结构，用于辅助关节实现平衡。 

平衡器的结构如下图（a）所示。压缩弹簧安装在气缸内部，总是倾向于使气缸收

缩。当气缸收缩至最短时，弹簧恢复原长。因此，平衡器总是倾向于牵拉连杆 2。 

关节 1内部结构如下图（b）所示。内部包含一个用于采集关节运动数据的编码器，

以及用于提供摩擦力的结构。摩擦片被两块钢片相夹持，通过弹簧按压，产生摩擦力

矩。 

  

（a） （b） 

图 4.3 示教器平衡器（a）及关节 1 内部结构（b） 
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4.3  方程式模型 

4.2.1 运动学分析 

为了建立示教机械臂的运动学模型，首先需要建立各连杆的坐标系，如图 4.4 所

示。 

 

图 4.4 示教器坐标系建立 

根据上图建立的坐标系，确定结构的 DH参数
[51]

。示教机械臂的结构尺寸与待示教

的机械臂相匹配，在本例中针对的为新松 SR-10AL 机械臂，因此示教机械臂的 DH参数

与新松 SR-10AL一致。如下表 4.1所示。 

表 4.1 示教机械臂 DH参数 

 

给定关节i与关节(i + 1)之间的坐标转换矩阵如下： 

Ri+1
i = 𝑅𝑜𝑡𝑧(𝜃𝑖) · 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑧(𝑑𝑖) · 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑥(𝑎𝑖) · 𝑅𝑜𝑡𝑥(𝛼𝑖)          （5） 

其中，𝑅𝑜𝑡j(γ) ∈ SE(3)为齐次旋转矩阵，代表坐标围绕坐标轴 j顺时针旋转γ角度；
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而𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠j(s) ∈ SE(3)为齐次平移矩阵，代表代表坐标沿坐标轴 j向前平移 s。 

由此，示教机械臂的末端基于基坐标系的表示即为： 

Re
0 = R1

0R2
1 R3

2R4
3R5

4R6
5Re

6                        （6） 

4.2.2 动力学分析 

使用欧拉-拉格朗日动力学方程，对示教机械臂进行动力学建模。 

假设连杆的质量均匀，则给定连杆i的动能及势能为： 

Ki =
1

2
miVc𝑖

TVc𝑖 +
1

2
ωi

TIiωi                       （7） 

Ui = mig
TPc𝑖                            （8） 

其中，mi为连杆i的质量，𝑉𝑐𝑖为连杆𝑖质心的线速度向量，𝜔𝑖为连杆𝑖质心的角速度

向量，Ii连杆𝑖关于质心惯性张量矩阵。g = [0,0, −9.8]为重力加速度向量，Pci为连杆𝑖质

心相对于参考坐标的位置向量。 

由此，其拉格朗日函数为： 

𝐿 = 𝐾 − 𝑈 = ∑ (𝐾𝑖 − 𝑈𝑖)
6
𝑖=1                        （9） 

拉格朗日动力学方程为： 

𝑑

𝑑𝑡
(

𝜕𝐿

𝜕�̇�
) −

𝜕𝐿

𝜕𝑞
= 𝐽𝑇𝑓𝑜𝑝𝑟(𝑡) + 𝜏𝑏 + 𝜏𝑓𝑟𝑐(�̇�)                （10） 

其中，q, �̇�, �̈�为各关节的旋转角位置、角速度、角加速度的向量，𝐽为示教机械臂

的雅各比矩阵，𝜏𝑏 ∈ 𝑅6为平衡器对关节产生的力矩向量。𝜏𝑓𝑟𝑐(�̇�)为摩擦力矩的向量。

𝑓𝑜𝑝𝑟(𝑡) = [𝐹𝑥, 𝐹𝑦, 𝐹𝑧 , 𝑛𝑥 , 𝑛𝑦, 𝑛𝑧]为所需操作广义力的向量。其中，𝐹𝑥 , 𝐹𝑦, 𝐹𝑧代表操作人员需

要向各坐标轴方向施加的操作力，𝑛𝑥, 𝑛𝑦 , 𝑛𝑧为操作人员需要向各坐标轴方向施加的操

作力矩。 

对方程进行化简整理，可以得到如下方程： 

𝑀(𝑞)�̈� + 𝐶(𝑞, �̇�)�̇� + 𝐺(𝑞) − 𝜏𝑓𝑟𝑐(�̇�) = 𝐽𝑇𝑓𝑜𝑝𝑟(𝑡) + 𝜏𝑏         （11） 

其中，𝑀(𝑞) ∈ 𝑅6×6 为惯量矩阵，它是一个 6 维正定的对称矩阵。𝐺(𝑞)为重力载

荷向量，表示重力作用在各关节上的力矩。𝐶(𝑞, �̇�) ∈ 𝑅6×6为向心及柯氏矩阵。在C中，
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与�̇�元素的项影响力了向心力的大小，而与q相关的元素影响了柯氏加速度的大小。C中

的元素可以通过以下方程求解获得： 

Ci𝑗 =
1

2
∑ (

𝜕𝑀𝑖𝑗

𝜕𝑞𝑘
+

𝜕𝑀𝑖𝑘

𝜕𝑞𝑗
−

𝜕𝑀𝑘𝑗

𝜕𝑞𝑖
)6

𝑘=1 �̇�𝑘                  （12） 

4.2.3 平衡器作用力模型 

平衡器由气动活塞杆和弹簧组成。示教机械臂工作时，活塞杆需要与一个气压稳

定的气源（如气缸等）进行连接。为简化问题，我们假设气缸持续输出的拉力为常数b。

当平衡器垂直底座平面时，q2 =
π

2
，平衡器长度最短，此时平衡器弹簧恢复到原长，如

图 4.5所示。 

 

图 4.5  平衡器垂直底座平面场景示意图 

则，我们可以获得如下关系： 

Lk0 = a2 − Hb                          （13） 

其中，𝐿𝑘0为平衡器垂直底座平面时的长度，也是平衡器长度的最小值。𝐻𝑏为关节

2旋转轴与平衡器下端连接点的距离。 

当𝑞2 ≠
π

2
时，平衡器被拉长，内部弹簧受到压缩。如图 4.6所示，弹簧的压缩长度

恰好与平衡器拉伸的长度相等。因此，有以下关系： 

Fs = k(Ls − Ls0) = k(Lk − Lk0)                   （14） 

其中, 𝐿𝑠和𝐿𝑠0分别是弹簧压缩后的长度与原长，𝐿𝑘为平衡器的长度，k为弹簧的刚

度系数，𝐹𝑠为弹簧压缩使得平衡器产生的拉力。 

另外，当𝑞2 ≠
π

2
时，从图 4.6（b）使用三角形余弦定理可得： 
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LK = √𝐻𝑏
2 + 𝑎2

2 − 2𝐻𝑏𝑎2𝑐𝑜𝑠(𝜋/2 − 𝑞2)                （15） 

其中，𝐻𝑏为关节 2 旋转轴与平衡器下端连接点的距离。𝑎2为连杆 2 长度。 

 

图 4.6  平衡器的受力分析 

由图 4.6（c），使用正弦定理，可得： 

𝐻𝑏

𝑠𝑖𝑛𝛽
=

𝐿𝑘

𝑠𝑖𝑛(𝜋/2−𝑞2)
                          （16） 

由此，可以得到平衡器拉力关于关节 2旋转轴的力臂。 

r = a2sinβ =
𝐻𝑏𝑎2𝑠𝑖𝑛(𝜋/2−𝑞2)

𝐿𝑘
                      （17） 

则平衡器对关节 2 的拉力矩为： 

τb,2 = r(Fs + b)                          （18） 

其中，𝜏𝑏,2为平衡器产生的对关节 2的拉力矩。 

由于平衡器只对关节 2施加拉力矩，因此，可以得到： 

𝜏𝑏 = [0, 𝜏𝑏,2, 0,0,0,0]                         （19） 

4.2.4 摩擦片的作用模型与平衡条件 

在示教机械臂关节 1,2,3 内均设置了摩擦片结构，用于辅助实现结构的平衡。摩

擦片的作用模型应该同时考虑动摩擦与静摩擦。假设摩擦片最大静摩擦力与动摩擦力

相等。若给定关节𝑖中的摩擦片，则摩擦片提供的摩擦力矩为： 

𝑇𝑓,𝑖 = {
−𝑠𝑔𝑛(�̇�)𝑇𝑖, �̇�𝑖 ≠ 0

−𝑇𝑒𝑥,𝑖, �̇�𝑖＝0
                       （20） 

其中，𝑠𝑔𝑛(�̇�)为求符号函数，即若q ≥ 0,则输出 1，否则输出-1。𝑇𝑖为关节i中摩擦



25 

 

片的动摩擦矩的大小。𝑇𝑒𝑥,𝑖为作用在关节i上，除摩擦力以外其他所有的合力矩。 

示教机械臂应在运动轨迹的任意姿态下保持静态平衡，因为这样使用者不需要长

时间承担着示教机械臂的重量，减轻使用者的负担。 

当示教机械臂处于静止状态时，关节的角速度与角加速度均为零向量，且无操作

力输入。此时方程为： 

G(𝑞) − τb = τfrc                         （21） 

其中，𝜏𝑓𝑟𝑐 = [𝑇𝑓,1, 𝑇𝑓,2, 𝑇𝑓,3, 0,0,0]为各关节的摩擦力矩向量。 

由此，为了保证关节 2与关节 3的静平衡，有： 

|𝐺2(𝑞) − 𝜏𝑏,2| ≤ T2                        （22） 

|𝐺3(𝑞)| ≤ T3                           （23） 

关节 1 对重力并不敏感，因此无需进行重力平衡。但关节 1 内设置摩擦片是必要

的，因为可以提高操作力大小的均匀程度，有利于保持操作者的良好手感。 

另外，关节 5 对重力敏感，因此需要进行保持静平衡的设计。关节 5 只依靠配重

进行平衡，因此其平衡条件为： 

|𝐺5(𝑞)| = 0                            （24） 

由于在实际问题中，难以保证严格的平衡，因此，将此约束条件转换成如下不等式

约束条件。 

|𝐺5(𝑞)| ≤ ϵ                            （25） 

其中，ϵ为一个足够小的正数。考虑实际工程情况，令ϵ = 0.1Nm。 

4.2.5 基于 Matlab的动力学仿真模型 

基于上述分析，利用 Matlab的机器人工具箱
[52]

建立基于 Matlab的动力学仿真模

型。模型如下图所示： 
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图 4.7  基于 Matlab的示教机械臂动力学仿真模型 

 

模型考虑了示教机械臂的长度、质量大小与分布、连杆间的作用力、摩擦（考虑摩

擦片产生的力矩，忽略其他摩擦力）等，因此可以仿真输出机械臂的运动场景以及在轨

迹运动过程中各关节的力矩。 

建立模型过程中所需的参数，如下表所示。这些参数是通过 SolidWorks 建立的虚

拟样机中测量获得的。 

表 4.2 模型的相关参数 
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第五章  示教机械臂的设计优化 

5.1  优化问题描述 

本文设计的示教机械臂具有六自由度的机械结构，其 DH参数与新松 SR-10AL机械

臂完全一致。在关节内部没有设置电机，而是安装了用于记录关节运动情况的编码器。

示教机械臂的运动全部依靠操作人员手持末端把手进行驱动。只需要熟练技工进行一

次操作，示教机械臂即可记录各关节的运动情况，实现机械臂的轨迹示教。设计考虑最

大程度的保留使用者的手感，使得熟练技工的根据多年一线操作经验所形成的操作路

径能被充分施展并被记录下来。同时，示教机械臂应具有良好的重力平衡，以避免操作

者在示教过程中有较大的负担。综合上述，示教机械臂的设计优化需要考虑两方面：一

方面是优化对用户手感的度量；同时满足重力静平衡约束。示教机械臂的设计，是一个

带约束的多目标优化问题。 

5.1.1 决策变量 

选取了与示教机械臂设计中 10 个与操作力和重力平衡相关的参数，作为优化问题

的决策变量。 

x = [mA, LA, mB, LB, k, Hb, b, T1, T2, T3]            （26） 

其中，𝑚𝐴和𝑚𝐵分别代表关节 5和 3的配重质量；𝐿𝐴和𝐿𝐵分别代表连接配重的连接

杆的长度。𝑘代表了平衡器内部弹簧的刚度系数， 𝐻𝑏为关节 2 旋转轴与平衡器下端连

接点的距离，𝑏为平衡器的气缸对连杆 2 的牵拉力大小。𝑇𝑖  (𝑖 = 1, 2, 3)为关节𝑖内摩擦

片的动摩擦力矩。决策变量如下图 5.1所示。 
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图 5.1  决策变量示意图 

5.1.2 优化目标 

对于熟练操作工而言，在操纵示教机械臂进行轨迹示教过程中，所需操作力影响

着技工的手感。如果操作力过大，或者操作力大小差异过大，都会干扰操作技工，导致

示教出的轨迹质量不佳。因此最小化所需的最大操作力，使操作技工能轻松示教，有利

于保持其操纵的手感；最小化最大与最小操作力的极差，使得操作工在示教过程中操

作力尽量均匀，同样有利于保持其操纵的手感。 

本文对示教机械臂的优化将采用两个目标： 

I． 最小化操纵轨迹所需的最大操作力。具体目标函数如下： 

𝑓1(𝑥) = max
𝑡

𝑓𝑚𝑎𝑔(𝑥, 𝑡)                   （27） 

𝑓𝑚𝑎𝑔为操作力的大小，可以通过下文介绍的公式进行计算。t为仿真过程中的时

间步。 

𝑓𝑚𝑎𝑔(x) = √Fx
2 + Fy

2 + Fz
2                  （28） 

其中，𝐹𝑥, 𝐹𝑦, 𝐹𝑧代表操作人员需要向各坐标轴方向施加的操作力。 

II． 最小化操纵轨迹所需操作力的极差。具体目标函数如下： 

𝑓2(𝑥) = |max
𝑡

𝑓𝑚𝑎𝑔(𝑥, 𝑡) − min
𝑡

𝑓𝑚𝑎𝑔(𝑥, 𝑡)|            （29） 

5.1.3 约束 

约束主要考虑的是示教机械臂重力平衡条件。根据结构，示教机械臂 6个关节中，

重力敏感的关节分别有关节 2, 3和 5。 
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关于关节 2的重力平衡方程如下： 

max
𝑡

|𝐺2(𝑞𝑡, 𝑚𝐴, 𝐿𝐴, 𝑚𝐵, 𝐿𝐵) − 𝜏𝑏,2(𝑞𝑡, 𝑘, 𝐻𝑏 , 𝑏)| ≤ 𝑇2          （30） 

关于关节 3的重力平衡方程如下： 

max
t

|𝐺3(𝑞𝑡, 𝑚𝐴, 𝐿𝐴, 𝑚𝐵, 𝐿𝐵)| ≤ 𝑇3                 （31） 

关于关节 5的重力平衡方程如下： 

max
t

|𝐺5(𝑞𝑡, 𝑚𝐴, 𝐿𝐴)| ≤ ϵ                    （32） 

根据实际情况，取𝜖 = 0.1𝑁𝑚。 

5.1.4 测试轨迹 

为了评价示教机械臂的性能，需要给定典型的轨迹示教场景。实际使用时，可以根

据需要定义一条或多条具有代表性的轨迹进行优化。而在本文中，参考[15]和[8]的工

作，定义了一种工厂常用的椭圆型轨迹作为测试轨迹。轨迹的参数方程如下图所示： 

𝑋𝑒𝑓 = 1.2 + 0.3 × (1 − 𝑐𝑜𝑠 (
2𝜋

20
𝑡)) 

𝑌𝑒𝑓 = 0.8𝑠𝑖𝑛 (
2𝜋

20
𝑡)                          （33） 

𝑍𝑒𝑓 = 0.3 + 0.5𝑐𝑜𝑠 (
2𝜋

20
𝑡) 

方程的单位为 m，运动过程中示教机械臂末端执行器方向始终竖直向下。各关节的

角位移、角速度、加速度曲线，如下图 5.2 所示。对轨迹进行了 200 次离散采样，采

样间时间差为 0.1秒。 
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图 5.2 各关节的角位移、角速度、加速度曲线 
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5.2  基于 PPS 框架的设计优化 

在这一章节中，采用两种基于 PPS 框架的算法 PPS-MOEA/D、PPS-M2M 来求解示教

机械臂的设计优化问题。同时，为了对比算法的求解效果，采用了 NSGA-II-CDP
[37]

、

MOEA/D-CDP
[53,54]

、CM2M
[55]

等流行的约束多目标进化算法进行效果对比。 

5.2.1 PPS框架 

传统约束多目标进化算法的观点认为所有的不可行区域都是同等重要的，因此在

求解的时候缺乏针对性的处理。而事实上只有无约束 PF附近的不可行区域，才会真正

影响约束 PF 的形状。因此，在求解约束多目标优化问题时，只需要考虑无约束 PF 附

近的不可行区域。由此提出了 PPS框架。PPS框架分为“推搜索”与“拉搜索”两个阶

段：1）“推搜索”，不考虑任何约束，进行优化求解，使得种群可以快速越过不可行

区域，收敛到无约束的 PF。同时，在这过程中对原约束多目标优化问题的约束违反情

况进行分析采样，获取有用的信息指导下阶段的搜索。2）“拉搜索”，则通过逐渐调

整约束松弛力度，快速把种群拉回到原约束多目标优化问题的 PF上。 

如何确定 PPS算法状态的转换十分重要。因此，检测种群的理想点（ideal point）

与最差点（nadir point）变化率，如果其中的较大者在若干代内保持在一个足够小的

范围内，说明种群已经达到收敛到无约束 PF附近，则算法状态即从“推搜索”转换为

“拉搜索”。具体判断条件如下： 

𝑟𝑘 ≡ 𝑚𝑎𝑥(𝑟𝑧𝑘, 𝑟𝑛𝑘) ≤ 𝜀𝑘                     （34） 

其中，𝜀𝑘为足够小的正数，这里给定𝜀𝑘 = 1𝑒 − 6。𝑟𝑧𝑘与𝑟𝑛𝑘分别为理想点（ideal 

point）与最差点（nadir point）在𝑙代内的变化率。其定义如下： 

rzk = max
i=1,… ,m

|zi
k−zi

k−l|

max|zi
k−l|,∆

                       （35） 

rnk = max
i=1,… ,m

|ni
k−ni

k−l|

max|ni
k−l|,∆

                       （36） 

其中，𝑧𝑘 = (z1
k, …  ，zm

k )，n𝑘 = (n1
k, …  ，nm

k ) 为第 k代的理想点与最差点。i = 1,

… , m.分别为目标向量的各个维度。为了避免分母过小等极端情况，引入了一个足够小
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的正数∆。这里∆取1𝑒 − 6。 

5.2.2 PPS-MOEA/D 

PPS 算法框架可以嵌入 MOEA/D 算法，形成 PPS-MOEA/D 算法。在“推搜索”阶段，

采用了无约束的 MOEA/D 算法机制，把优化问题分解成多个子问题，对无约束优化问题

的 PF 进行搜索。在本文中，采用的是 Tchebycheff 分解方法。其分解函数如下所示： 

𝑔𝑡𝑒(𝑥, 𝜆𝑖, 𝑧∗) = max
j=1,… ,m

1

𝜆𝑗
𝑖 (|𝑓𝑗(𝑥) − zj

∗|)              （37） 

其中， 𝜆𝑖 是子问题 i 的权值向量， ∑ 𝜆𝑗
𝑖 = 1j=1,… ,m ， 𝜆𝑗

𝑖 ≥ 0.  𝑧∗ 为理想点。

𝑧∗= min
k=1,… ,N

𝑓𝑗(𝑥𝑘) 为理想点。 

而在“拉搜索”阶段，采用一种增强 ε约束处理机制（ improved epsilon 

constraint handling， IEpsilon）
[56,57]

, 把种群从无约束前沿拉回到原约束优化问

题的前沿。其中ε的取值设置根据下列公式。 

𝜀(k) {
(1 − 𝜏)𝜀(𝑘 − 1), 𝑟𝑓𝑖 < 𝛼

𝜀(0) (1 −
k

𝑇𝑐
)

𝑐𝑝

, 𝑟𝑓𝑖 ≥ 𝛼
                   （38） 

其中𝑟𝑓𝑘代表第 k 代可行解的比例，𝛼是一个阈值参数，用于控制对可行解与不可

行解的搜索偏好，𝜏是一个在𝑟𝑓𝑖 < 𝛼时控制约束松弛力度衰减速度的参数。𝑐𝑝是一个在

𝑟𝑓𝑖 ≥ 𝛼时控制约束松弛力度衰减速度的参数。𝜀(0)为𝜀的初始值，取“推阶段”结束时

种群最大的约束违反值。𝜀的取值每一代进行更新，一直到当前代数 k达到预定的代数

阈值𝑇𝑐为止。 

5.2.3 PPS-M2M 

PPS-M2M 是把 M2M 分解方法嵌入 PPS 算法框架下形成的。M2M 方法源自于 MOEA/D

对原问题进行分解的思想。与经典 MOEA/D 的分解方法不同，M2M 方法把目标空间划分

成若干个子问题，再在子问题内采用 NSGA-II的非支配排序方法进行优化求解。 

M2M的问题划分方式如下列方程所示： 

minimize     F(x) = (𝑓1(𝑥)，…  ，𝑓𝑚(𝑥))                 （39） 
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subject to    x ∈ ∏ [𝑎𝑖 , 𝑏𝑖]
𝑛

𝑖=1
 

F(x) ∈ Ωk 

其中，Ω𝑘为第 k个子问题： 

Ω𝑘 = {𝑢 ∈ 𝑅+
𝑚|‹𝑢, 𝑣𝑘› ≤ ‹𝑢, 𝑣𝑗›  𝑓𝑜𝑟  𝑎𝑛𝑦  𝑗 = 1, … , K}      （40） 

‹𝑢, 𝑣𝑘›为 u与𝑣𝑘之间的夹角，𝑣1, … , 𝑣K为 K 个在目标空间第一象限内的单位向量。

具体的分解情况，如下图所示： 

 

图 5.3  M2M子问题区域分解示意图 

根据 M2M 的方法，每个区域内的子种群𝑃𝑘规模始终保持为𝑆𝑘。在更新种群时，如

果解的数目不足𝑆𝑘，则在种群内随机复制足够的个体，保持种群规模；如果解的数目超

过𝑆𝑘，则根据非支配排序，选择前𝑆𝑘的个体。PPS-M2M 在“推搜索”阶段伪代码如下： 

算法 1：PPS-M2M 子问题“推搜索” 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

function PushSubproblems(Pk，Sk) 

对Pk进行非支配排序，获得序列F = (F1, F2, … )。 

Pk
′ = ∅;  i = 1; 

    While |Pk
′| + |Fi| ≤ Sk 

        Pk
′ = Pk

′ ∪ Fi 

        i = i + 1; 

End 

计算Fi中个体的拥挤距离； 

根据拥挤距离对Fi进行降序排列，重新保存为Fi； 

    Pk
′ = Pk

′ ∪ Fi[1: (1 − 𝑆𝑘 − |𝑃𝑘
′ |)]; 

    Pk = Pk
′ 

end 

其中第 2行为对各子种群进行非支配排序，获得序列 F。第 4-6行，选择非支配排

序靠前的个体，进入𝑃𝑘
′，直到再加入下一层次的个体后其元素个数就会比𝑆𝑘大。第 8-
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10行，根据拥挤距离情况，从下一层次的个体中选出(𝑆𝑘 − |𝑃𝑘
′ |)个，进入𝑃𝑘

′。第 11 行，

用𝑃𝑘
′更新𝑃𝑘。 

而在“拉搜索”阶段，采用IEpsilon约束处理机制
[56,57]

, 把种群从无约束前沿拉

回到原约束优化问题的前沿。当进化代数大于0.9𝑇𝑚𝑎𝑥时，同时采用 IEpsilon 约束处理

机制和ε支配关系选择非支配的可行解𝑃𝑘。PPS-M2M在“推搜索”阶段伪代码如下： 

算法 2：PPS-M2M 子问题“拉搜索” 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

function result=PullSubproblems(Pk, gen, Tmax, 𝜀0) 

    result=false 

if gen ≤ 0.9Tmax then 

    for k ← 1 𝐭𝐨 K 𝐝𝐨 

        采用 IEpsilon 约束处理机制选择非支配的可行解Pk； 

end 

else 

    采用 IEpsilon 约束处理机制和ε支配关系选择非支配的可行解Pk； 

end 

return result; 

end 

PPS-M2M 的整体算法的伪代码如下。其中第 1-3 行为算法初始化；第 4-40 行，算

法不断迭代更新，直到达到最大进化代数后退出，返回一组非支配的可行解。第 5-13

行，种群生成新的个体，并分配到各个子种群当中。第 14-16行，用于求解算法状态转

换判断参数𝑟𝑘。第 17-26 行，算法对𝜀(k)进行更新。第 27-37行，算法对各个子种群进

行更新，保证每一个子种群的种群规模保持不变。第 38行，算法进行代数的增加计数。

第 40行，算法跳出循环，输出一组非支配的可行解。 

算法 3：PPS-M2M 

Input： 

K：子问题的数量； 

用于分解的 K 个方向向量：v1, … , vK； 

S：各个子问题的种群大小； 

Q：种群个体及其目标值； 

Tc：ε(𝑘)的最大控制代数； 

ε0：ε支配方法的初始值； 

Tmax：最大进化代数。 

Output： 

    一组非支配的可行解集。 
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1 

2 

 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

33 

34 

35 

36 

37 

38 

39 

40 

Initialization： 

把原问题分解成 K 个子问题，并把种群个体分配到子区域中形成 K 个子种

群（P1, … , PK）,第 k 子种群包含Sk个个体。 

令rk = 1.0, ϵr = 1e − 3, PushStage = true； 

While gen ≤ Tmax do 

for k ← 1 𝐭𝐨 K 𝐝𝐨 

    foreach x ∈ Pk do 

        从Pk中随机选择一个个体y； 

        采用生成算子，用x 和 y生成新的个体z 

        R ≔ R ∪ z； 

    end 

    𝐐 ≔ 𝐑 ∪ (∪𝒌=𝟏
𝑲 𝑷𝒌)； 

    重新把 Q 中的所有个体都分配到各个子问题当中； 

end 

if 𝐠𝐞𝐧 ≥ 𝐥 then 

    计算rk 

end 

if gen ≤ Tc then 

    if rk ≤ ϵk 且 PushStage == true then 

        PushStage = false； 

        ε(𝑔𝑒𝑛) = ε(𝑘) = 𝑚𝑎𝑥𝑉𝑖𝑜𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 

    else 

        更新ε(𝑔𝑒𝑛)； 

    end 

else 

    ε(𝑘) = 0； 

end 

for k ← 1 𝐭𝐨 K 𝐝𝐨 

    if |Pk| ≤ S then 

        从Q中随机选择(S − |Pk|)个个体，并加入Pk 

    else 

        if PushStage == true then 

            result= PushSubproblems(Pk，Sk)； 

        else 

            result=PullSubproblems(Pk, gen, Tmax, 𝜀0)； 

        end 

    end 

end 

gen = gen + 1； 

end 

找到所有非支配的可行解，并输出结果。 
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5.2.4 其他算法 

为了对比分析算法在求解实际问题中的性能，除了基于 PPS 框架的算法外，还选

择了 NSGA-II-CDP、MOEA/D-CDP、CM2M 等流行的约束多目标进化算法，对示教机械臂

设计优化问题进行求解。 

三个算法具有代表性。NSGA-II-CDP 是一种基于非支配排序的约束多目标进化算

法，其核心思想是通过非支配排序的方法对种群个体进行筛选，从而实现寻优。MOEA/D-

CDP，则是基于分解的约束多目标进化算法。MOEA/D-CDP会将原问题分解成若干个单目

标子问题，通过子问题之间的协作的方式同时进行优化，最终达到原问题的优化求解。

而 CM2M在整体算法框架上是基于分解的约束多目标进化算法，它把问题的目标空间划

分成若干个子区域，采用不同的子种群对各自所在的子区域进行搜索。而 CM2M在子问

题的个体选择更新时，则是使用了非支配排序的方法。通过与三种代表性的算法进行

对比，可以更好的分析 PPS算法在问题求解中的性能表现。 

5.3  实验分析 

5.3.1 实验参数设置 

为了对比分析 PPS 框架在实际机器人优化设计的约束多目标优化问题中的表现，

我们使用了 2个基于 PPS 的算法（PPS-MOEA/D和 PPS-M2M），以及 3个当下流行的约束

多目标进化算法（NSGA-II-CDP，MOEA/D-CDP 和 CM2M）对示教机械臂的设计优化问题

进行求解。各算法的主要参数设置如下： 

a) 交叉变异概率为Pm = 1/n (n为决策变量的维度，本问题在 n为 10)。 

b) 差分算子的参数：CR = 1.0，f = 0.5 

c) 基于分解的算法，其邻居数量T = 20。 

d) 重复实验条件：每个算法分别进行 30 次的重复试验，每次实验的最大进化代

数为 2000，种群规模：N = 200。 

e) 从邻居选择个体的概率：δ = 0.9. 
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f) PPS框架的参数设计：Tc = 1600，α = 0.95，τ = 0.05，cp = 2，l = 20. 

g) M2M的参数设计：K=10。 

5.3.2 性能评价指标 

为了评价算法的性能，我们采用多目标进化算法中流行的性能指标“超体积度量”

（Hypervolume，HV）
[58]

。HV 是在多目标进化算法中常用的综合的测量指标。它反映

了算法获得的非支配集合有多接近真实的 PF。越大的 HV 值反映出获得的非支配集合

越接近真实 PF，说明算法具有更好的收敛性和多样性。HV指标的定义如下： 

HV(S) = VOL(⋃ [𝑓1(𝑥), 𝑧1
𝑟] × … × [𝑓𝑚(𝑥), 𝑧𝑚

𝑟 ]𝑥∈𝑆 )         （41） 

其中VOL(∙)为勒贝格测度（Lebesgue measure）函数，m为目标向量的维数，zr =

[𝑧1
𝑟 , … , 𝑧𝑚

𝑟 ]𝑇为参考点，⋃ [𝑓1(𝑥), 𝑧1
𝑟] × … × [𝑓𝑚(𝑥), 𝑧𝑚

𝑟 ]𝑥∈𝑆 表示被算法求解的非支配集合

所支配而不被参考点支配的区域。 

5.3.3 实验结果分析 

本文采用了 5个算法分别对示教机械臂设计优化问题进行了 30次独立重复求解实

验。重复实验的统计结果绘制成 HV箱线图，如下图 5.4所示。其中 1-5 依次分别表示

PPS-MOEA/D，PPS-M2M，NSGA-II-CDP，MOEA/D-CDP，CM2M。同时，30 次独立重复实验

的 HV均值及方差如表 5.1所示。 

 

图 5.4  30 次独立重复试验 HV 值箱线图 

（其中 1-5 依次分别表示 PPS-MOEA/D，PPS-M2M， 

NSGA-II-CDP，MOEA/D-CDP，CM2M） 

表 5.1 30 次独立重复试验 HV 值均值及标准差 
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（mean 表示 HV 值均值；std 表示 HV 值标准差；†表示显著差于 PPS-MOEA/D） 

 

经过观察，在测试的 6 个算法当中，PPS-MOEA/D 具有最高 HV 中位数值及最大值，

同时 PPS-MOEA/D 箱线图的四分位距最小（同样反映在 HV 标准差上）。采用 Wilcoxon

秩和实验进行算法显著性检验。结果显示，在检验水准为 0.05下，基于 HV指标，PPS-

MOEA/D显著优于其他四个算法。 

对比使用和不使用 PPS框架前后算法之间的性能差异。在根据箱线图和 HV值均值

及标准差表格，使用 PPS 框架后，算法性能均得到了显著提高。进一步的，采用 Wilcoxon

秩和实验进行算法显著性检验对算法来进行有无使用 PPS 框架效果的显著性检验，结

果显示 PPS-MOEA/D显著优于 MOEA/D，PPS-M2M 显著优于 CM2M，如表 5.2所示。 

表 5.2 有无使用 PPS 框架算法 HV 值对比 

（mean 表示 HV 值均值；std 表示 HV 值标准差； 

†表示显著差于 PPS-MOEA/D 或 PPS-M2M） 

 

由此，使用 PPS框架可以显著提升算法在解决实际约束多目标优化问题的性能。 

在求解示教机械臂设计优化问题上，三个流行的约束多目标进化算法表现存在差

异。通过对箱线图与数据对比可得，在算法性能上 MOEA/D-CDP>CM2M>NSGA-II-CDP。采

用分解方法的算法在求解原问题上优于采用非支配排序的算法。 

提取出各个算法在 30 次独立重复实验过程中 HV 值最大的一次测试所求解到的

Pareto前沿，并绘制成散点图。由于对于实际示教器设计优化问题，其真实的 PF是未

知的。为了方便比较，把各个算法所有回次实验获得的所有个体进行非支配排序，获得

参考的 PF。如图 5.5（a）-（e）所示。 
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（a） （b） （c） 

  

 

（d） （e）  

图 5.5  30 次独立重复实验过程中 HV 值最大回次的非支配解集与参考前沿对比 

通过观察可得，PPS-MOEA/D 的 PF 与参考 PF 完全重合，而其他的算法则陷入了局

部最优值，未能收敛到参考 PF上。 

为了分析算法之间性能差异的原因，对示教机械臂设计优化问题进行了 3,000,000

次的个体采样评价。其中 1000,000 次采用随机采样的方式进行，其余的分别由 PPS-

MOEA/D，PPS-M2M，NSGA-II-CDP，MOEA/D-CDP，CM2M 等算法通过以 400,000 为评价次

数的进化求解提供。通过这种采样方式，对示教机械臂设计优化问题目标空间中个体

分布情况进行估计。所形成的结果如图 5.6所示。 

 

图 5.6  示教机械臂设计优化问题目标空间个体分布情况图 
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通过对图 5.6 的观察的知，对于示教机械臂设计优化问题，个体再目标空间中呈

细长条状分布，可行解集中在图中左下角的区域。而且可行解与不可行解的区域并非

明显的区分开，而是交叠在一起。原问题的 PF（参考 PF）呈现出分离的两段，而并非

常见的接连在一起的。因此，示教机械臂设计优化问题可能存在多样性求解困难。 

而基于分解的 CMOEA 通过把原问题分解成多个单目标子问题，同时借助子问题间

的协作同时对各个子问题进行优化。因此其在保持多样性上具有良好的性能。因此在

求解示教机械臂设计优化问题时，MOEA/D-CDP 相比基于非支配关系的 NSGA-II-CDP 有

更好的表现。而 CM2M，虽然同样基于分解原问题来进行求解，但是在子种群中采用非

支配排序进行个体的筛选。因此 CM2M的表现也不如 MOEA/D-CDP。这种差异同样反映在

PPS-MOEA/D和 PPS-M2M 的在求解该问题中的表现差异上。 

另一方面，如图 5.6中所示。AB表示无约束 PF与原问题 PF的距离，𝐶𝐷表示在找

到可行解前不可行区域的长度，𝐸𝐹为可行解与不可行解交叠的区域长度。AB远小于𝐶𝐷

与𝐸𝐹。使用 PPS 框架的算法，可以快速越过情况复杂、细长的不可行区域，直接收敛

到无约束前沿；而在“拉搜索”阶段，算法只需要穿过一段短的不可行的区域即可搜

索到原问题的 PF。而没有使用 PPS 框架的算法先要越过漫长一段不可行区域及不可行

解与可行解交叠的复杂规律，才能到达原问题的前沿，为此而消耗了大量的个体评价

计算；而且面对不可行解与可行解交叠的区域，在搜索过程中容易陷入局部最优。因

此，在表现上，采用了 PPS 框架后，算法的性能均能得到显著的提升。而结合 MOEA/D

与 PPS框架两者优异性能的 PPS-MOEA/D算法在示教机械臂设计优化问题上在 6个测试

算法当中表现最好。 

综合上述的问题，在求解示教机械臂设计优化问题上，PPS-MOEA/D 性能显著优于

PPS-M2M，NSGA-II-CDP，MOEA/D-CDP，CM2M。另外，采用了 PPS框架后在求解该问题是

性能可以得到显著提升。 
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第六章  非支配集合的知识提取 

6.1  优化数据集的数据挖掘 

算法获得的 PF与人类工程师设计的方案进行比较，在目标性能上算法优化的方案

显著优于人类设计的方案。由于 PF分为两段，因此选择了 4个端点个体作为计算的案

例，对部分案例和原设计进行了参数对比。如图 6.1所示，4个案例在外形上与人类工

程师设计的外观存在差异。如表 6.1所示，发现了个体 A, B 与个体 C, D 在𝑘，𝑏，𝑇3

等参数取值上存在显著的差异，而直接导致了个体 A, B 与个体 C, D 在约束响应情况

上存在明显差异。这正反映了 PF两段 PF上的个体在决策空间上存在较大的差异。 

 

图 6.1 参考 PF 的四个端点个体与工程师设计方案对比图 

 

表 6.1 四个参考案例与工程师设计方案的决策变量值、目标值、约束式函数值 

 

（注：其中c1, c2, c3分别为 3 个约束函数的函数值大小） 

在示教器设计优化问题的求解过程中产生了大量的数据，如：个体的决策变量值、

目标值、约束式函数值等。这些数据一方面是在进化求解过程中通过采样来指导算法
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进行收敛求解；另一方面，这些数据包含大量的关于问题与算法性能的信息，可以通过

数据挖掘的方法对这些数据进行分析，从而加深对原问题的理解，或对帮助算法的改

进。特别是算法最后输出的非支配集合，更是包含了最优解决策变量与目标之间的最

优化设计知识。如果能通过数据挖掘的方法找到这些知识，将有可能形成设计某一种，

乃至某一大类产品的最优化设计知识。传统人类工程师经过长期在生产一线上逐步总

结出该行业的经验知识，如果计算机可以辅助人类工程师对部分规律进行总结，将可

以大大加强人类积累知识的能力。 

在本章中，将以参考 PF中 200个个体的决策变量值、目标值、约束式函数值等作

为样本，采用多种知识提取的方法对非支配集合的知识进行提取分析。 

6.1.1 基于统计学的知识提取的方法 

为了了解变量间存在关联关系，求解决策变量值、目标值中的相关性矩阵。如下表

所示。 

表 6.2 样本的相关性矩阵 

  mA LA mB LB k Hb b T1 T2 T3 𝑓1 f2 

mA 1.00  -0.67  0.45  -0.44  -0.09  0.28  -0.27  -0.29  -0.28  0.42  0.43  -0.36  

LA -0.67  1.00  0.11  -0.11  -0.12  0.09  -0.07  0.06  0.06  0.10  0.11  -0.18  

mB 0.45  0.11  1.00  -1.00  -0.47  0.87  -0.83  -0.68  -0.70  0.98  0.99  -0.93  

LB -0.44  -0.11  -1.00  1.00  0.48  -0.88  0.84  0.70  0.72  -0.98  -0.99  0.93  

k -0.09  -0.12  -0.47  0.48  1.00  -0.57  0.55  0.30  0.57  -0.53  -0.53  0.59  

Hb 0.28  0.09  0.87  -0.88  -0.57  1.00  -0.99  -0.86  -0.91  0.93  0.91  -0.83  

b -0.27  -0.07  -0.83  0.84  0.55  -0.99  1.00  0.87  0.91  -0.91  -0.88  0.79  

T1 -0.29  0.06  -0.68  0.70  0.30  -0.86  0.87  1.00  0.93  -0.77  -0.72  0.50  

T2 -0.28  0.06  -0.70  0.72  0.57  -0.91  0.91  0.93  1.00  -0.80  -0.76  0.60  

T3 0.42  0.10  0.98  -0.98  -0.53  0.93  -0.91  -0.77  -0.80  1.00  1.00  -0.93  

𝑓1 0.43  0.11  0.99  -0.99  -0.53  0.91  -0.88  -0.72  -0.76  1.00  1.00  -0.94  

𝑓2 -0.36  -0.18  -0.93  0.93  0.59  -0.83  0.79  0.50  0.60  -0.93  -0.94  1.00  

（注：加粗的数值的绝对值大于 0.9，表示响应的两个参数存在强的相关性关系。） 

通过观察，发现𝑚B, 𝐿𝐵和𝑇3对两个目标均有强的相关性关系。𝑚B, 𝐿𝐵和𝑇3都是用于

维持关节 3 平衡参数，同时也影响着约束函数 2 的函数值情况（约束函数 2 反映了关

节 3在操作轨迹上的静平衡情况）。因此，在示教器的设计优化过程中维持关节 3平衡

考虑是对示教机械臂设计的重点。 
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另外，矩阵地结果将辅助进一步的知识提取任务。如：存在强的相关性关系的参数

之间优先尝试进行关系的构建。 

6.1.2 基于可视化的知识提取方法 

基于可视化的知识提取方法主要采用可视化的图或表格，借助人的智能进行数据

模式进行分析推理，实现知识的提取。它实际上是一种由计算机方法，辅助研究人员进

行高效数据分析工作的方法。本文对相关性关系强的参数进行散点图绘制，并根据样

本点的分布情况猜想变量关系的形式，并进行待定参数函数的回归拟合，从而建立变

量之间的关系，如图 6.2-6.3 所示。𝑚𝐵和𝐿𝐵存在强的线性关系。而Hb和𝑏之间存在着

二次函数函数的关系。 

 

图 6.2 mB与LB散点图及回归函数的对比 
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图 6.2 Hb与 b散点图及回归函数的对比 

 

6.1.3 基于基因编程的知识自动提取方法 

只依靠人进行观察，可能难以发现一些复杂的关系，如：包含隐函数关系，或多变

量的非线性关系等。可以借助基因编程技术对这些复杂关系进行自动挖掘，再通过领

域专家进行进一步的分析验证，形成知识。不同于其他机器学习方法所生成的“黑盒”

模型，基因编程方法具有良好的可解读性，可以直接优化产生出显式的参数关系。 

在本章中，将采用 Deb小组提出的一种知识自动提取的技术
[59,60]

，对示教机械臂

设计优化后所获得的非支配集合进行知识的自动提取。该算法把待挖掘的关系式统一

总结成以下形式： 

𝜑(𝑥, 𝐹(𝑥)) = 𝑐                         （42） 

其中𝑥为决策变量，𝐹(𝑥)为优化目标，𝜑(𝑥, 𝐹(𝑥))为通过基因编程进行挖掘的关系

式。一般的，对于适用范围广泛的关系式，各个样品本计算出的 c值应该分布接近（由

于实际求解时非支配集合只能接近真实 PF 并非严格等同于真实的 PF，因此 c 值几乎

不可能相同）。如果对于由多种不同关系交叠形成的 PF，c值的分布可能无法保持相近

的值，而是分布在若干个中心附近。因此，对于这种情况，对 c值进行聚类应可以获得

若干个聚集紧密的类。而且对所挖掘知识的偏好而言，用户更希望 c 值能集中在尽可

能少的类别中，因为划分开的类别数目越少，知识越具有普适性；而且各类别所聚集样
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本数量尽可能多，把规模小于某个阈值的类别看作为离群点；基于“奥卡姆剃刀”原

则，用户希望以结构更简单关系式来表达关系。 

基于以上对知识的偏好情况，定义了基因编程的目标函数如下： 

minimize    TS + C(d) + 𝑈(𝑑) + ∑ 𝑒𝑐
𝑗𝐶

𝑗=1                    （43） 

subject to   S ≥ Sreqd 

1 < d < m 

其中，C为对 c值采用一种基于网格的聚类方法
[61,62]

后，得到的类别数，U为被标

记为离群点的个数；TS 为关系式二叉树结构的节点数，∑ ec
jC

j=1 表示在各类别中样本与

对应聚类中心的归一化偏差之和，表征样本点在各类别内的集中程度。S 则表示非离散

点占总样本数的比例，𝑆𝑟𝑒𝑞𝑑为 S 的阈值。而 d 则是基于网格聚类法中用于划分网格粒

度的超参。 

采用上述算法，我们获得了如表 6 所示关系式。样本点与关系式图像（或关系式

所预测的坐标点）的位置关系如下图 6.3-6.5 所示。大部分样本点很好的满足表达式

关系。 

表 6.3 知识自动提取的结果 

序号 变量 表达式 

1 m𝐴, L𝐴 (mA + 0.95LA)LA = 0.21 

2 T2, T3, f1 𝑓1 − 𝑇3 − 0.37𝑇2 = 17.5 

3 𝑚𝐵, 𝑇1, 𝑇3, 𝑓2 𝑓2 − 0.05𝑚𝐵𝑇3 + 0.45𝑇1 + 0.72𝑚𝐵 + 0.76𝑇3 = 26.00 
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图 6.3 mA和LA的关系式图像与数据集之间的关系 

 

图 6.4 T2, T3和f1的关系式预测点与数据集之间的关系 

 

图 6.4 mA，T1,  T3和f2的关系式预测点与数据集之间的关系 
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经过分析观察，序号 1 的关系式反映的是关节 5 的平衡方程。根据牛顿力学的分

析方法关节 5的平衡方程为： 

(𝑚𝐴 +
1

2
𝜌A𝐿𝐴) gz𝐿𝐴 = Tg5                    （44） 

其中，Tg5为关节 5 待平衡扭矩大小，gz = 9.8𝑚/𝑠2为重力加速度。代入方程并化

简，即可得到 

(𝑚𝐴 + 0.90𝐿𝐴)𝐿𝐴 = 0.25                     （45） 

而序号 1 的关系式与该式十分接近，但在求解的程序中采用的是拉格朗日动力学

的方法，并没有进行过显式的编程。在考虑非支配解集没有完全与真实 PF重合的原因，

可以认为这条物理关系通过知识自动提取的技术，以一种更简洁的形式被重新发现。 

而序号 2,3 的关系式，在关系形式上也符合变量间的相互关系。如序号 2 的关系

式为𝑇2, 𝑇3与目标𝑓1的关系，而𝑇2, 𝑇3为关节 2,3 中摩擦片的最大动摩擦矩，是决定最大

操作力大小的关键变量。而序号 3 中，为𝑚𝐵, 𝑇1, 𝑇3与𝑓2的关系。𝑚𝐵与𝑇3是实现关节 3

平衡的重要参数，影响着操作力的大小，而𝑇1设置的目的并非减小操作力，而是配合其

他摩擦片，使得操作力更加均匀。因此，序号 2,3 关系式具有一定的合理性。 

通过知识提取技术，设计师可以更深入理解变量之间的相互关系，同时获得的知

识可以用于未来求解同类设计中，如：用于新问题的种群初始化或者指导算法的改进。 
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第七章  结论及展望 

7.1  结论 

随着机器人的日益普及，机器人设计需求将会越来越大，而且随着功能的不断扩

展，机器人系统将越来越复杂。这对于设计师来说将是一个挑战。而机器人的设计自动

化可以帮助设计师，减少其在设计过程中重复性的工作，并且辅助设计师总结设计规

律并用于未来的生产设计，具有巨大的发展潜力。 

本文以示教机械臂的设计为例，介绍了一种机器人设计自动化的流程，其包括：机

器人多角度建模、基于 PPS 框架的约束多目标优化问题求解、预计机器人设计知识提

取。在建模阶段，文章对示教机械臂建立了几何模型、运动学与动力学方程模型以及基

于 Matlab 仿真模型，把示教机械臂的设计优化问题总结为一个约束多目标优化问题。

在设计优化阶段，文章介绍了最新提出的求解约束多目标优化问题的框架，即 PPS（推

-拉搜索）技术，并基于 PPS框架提出了 PPS-M2M 算法。文章还对 PPS框架在解决实际

约束多目标优化问题中的性能表现。结果表明使用 PPS 框架，能显著提高算法在解决

实际约束多目标优化问题的性能。同时，文章还对 PPS 框架在解决实际约束多目标优

化问题的有效机制进行了详细的实验分析。在知识提取阶段，文章对优化算法求解得

到的非支配集合进行了知识提取。其中通过基于基因编程的知识自动提取技术，在无

专门的显式编程的情况下，算法以更简洁的形式重新发现了对关节 5 的平衡方程，表

现出具有挖掘显式物理学规律的潜力。 

在未来的工作中我们将对问题进行更深入的研究，例如：考虑机器人在多场景条

件下的优化设计，以及将替代模型方法融入 PPS 框架中用以解决机器人设计当中的昂

贵优化问题。另一方面，深入研究如何使用由知识提取技术获得的知识，例如：如何帮

助设计师实现原优化问题的简化，以及利用提取的知识指导算法进行调整与改进等。 
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