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摘要： 为了提高 ６⁃ＲＵＳ并联型机构正解求解速度，将改进沙猫群优化算法与牛顿迭代法相结合，设计

了一种并联平台正解算法。 通过几何分析法建立运动学正解的非线性方程；基于改进沙猫群优化算

法生成迭代初值；基于所选初值使用牛顿迭代法求出精确结果。 实验结果表明，与粒子群优化算法等

现有方法比较，该方法有效减少了选代次数和计算时间，平均求解效率至少提高 ２０％。
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　 　 并联型机构是一种封闭的运动链式机构，在
飞行模拟器、医疗操作、机床等灵敏度和精度要求

高的应用中，并联型机构相对于串行型机构［１］优

势明显。 并联型机构具有结构紧凑、运动精度高、
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机构刚度大和承载能力强等优点。 并联型机构逆

解相对容易且存在唯一解，但正解的过程相对复

杂且面临着多解的问题。
国内外许多学者采用不同的方法解决并联型

机构的正解问题。 文献［２］在结构上进行了创

新，使运动学模型更简单且易于控制，但推导过程

过于复杂化。 文献［３］使用支持向量回归方法进

行正解问题求解，但其训练时间过长。 文献［４］
将 ＰＳＯ算法应用于并联机构正解问题，但求解精

度较低。 文献［５］ ［６］通过 ＢＰ 神经网络选取初

值并结合牛顿迭代法得到精确结果，提高了求解

效率，但由于六自由度并联平台正运动学存在多

解问题，ＢＰ 神经网络训练的效果不够好，因此得

出的初值不够准确。 文献［７］提出利用 ＧＡ－ＢＰ
混合算法求解六自由度并联平台正解方法，旨在

改善误差性能，但存在训练时间过长且易陷入局

部最优的缺点。 文献［８］ ［９］通过添加角度传感

器来解决并联机构正解问题，但该方法的精确度

依赖于传感器灵敏度，且易受外部干扰因素影响。
根据并联机构正解特性，通过优化迭代初值

的选取，能够有效减少计算时间和迭代次数，从而

加快求解效率。 受文献［１０］［１１］的启发，本研究

利 用 沙 猫 群 优 化 算 法 （ ｓａｎｄ ｃａｔ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＳＣＳＯ） ［１２］特性去获得迭代初值。 并

联机器人末端执行器在初值搜索阶段，类似于沙

猫在沙漠中追踪猎物；随着初始位置的逐渐明确，
机器人进入精细搜索和捕获阶段，该行为类似于

沙猫锁定猎物后的精准捕捉。 尽管沙猫群优化算

法在某些特定问题上展示出了一定的潜力，但其

整体性能仍不理想，表现为收敛速度较慢、易陷入

局部最优解、鲁棒性不强等问题。
综上，本研究以 ６⁃ＲＵＳ 并联型机构为研究对

象，改进沙猫群优化算法（ＭＳＣＳＯ），增强其全局

搜索能力，避免局部最优，并结合牛顿迭代法，形
成一种新型的运动学正解算法，以期提高运动学

正解的求解效率。

１　 ６⁃ＲＵＳ 型并联机构模型

６⁃ＲＵＳ型并联机构由静止平台、运动平台以

及 ６条支链组成，每条支链由转动副－万向节－球
副组成，坐标系 Ｏ０⁃Ｘ０Ｙ０Ｚ０ 固定在静止平台上，坐
标系 Ｏ１⁃Ｘ１Ｙ１Ｚ１ 固定在运动平台上，如图 １ 所示。
其中，Ａｉ 为静止平台转动副铰点，Ｃ ｉ 为运动平台

球副铰点，Ｂ ｉ 为万向节铰点。 该机构主动臂设为

ＡｉＢ ｉ，用 ＬＡＢ表示，从动臂设为 Ｂ ｉＣ ｉ，用 ＬＢＣ表示，θｉ

为驱动关节角度。 该机构运动平台的偏转角度分

为绕 Ｘ 轴的俯仰角 α，绕 Ｙ 轴的偏航角 β，绕 Ｚ 轴

的翻滚角 γ。
静止平台结构示意图如图 ２（ ａ）所示，其中，

Ｒ１ 为铰点 Ａｉ 相对于静止平台中心点 Ｏ０ 的距离，
θＡｉ是 Ｏ０Ａｉ 相对于 Ｘ０ 轴的夹角。 运动平台结构示

意图如图 ２（ｂ）所示，其中，ｒ１ 为铰点 Ｃ ｉ 相对于动

平台中心点 Ｏ１ 的距离，θＣｉ是 Ｏ０Ｃ ｉ 相对于 Ｘ１ 轴的

夹角，其中 ｉ＝ １、２、３、４、５、６。

图 １　 ６⁃ＲＵＳ 型并联机构示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ６⁃ＲＵＳ ｔｙｐｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

图 ２　 平台结构示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 改进的并联机构正解求解方法

６⁃ＲＵＳ型并联机构的正解是通过各驱动关节

的转角去确定运动平台的位置和姿态。 在正解求

解过程中，迭代初值的选取至关重要。 牛顿迭代

法在已知迭代初始值接近解的情况下，具有较快

的收敛速度和较高的解精度。 但传统的牛顿迭代

法通过排列组合法对初值广泛覆盖，导致计算时

间长，迭代次数多等问题。 改进的沙猫群优化算

法在全局搜索能力上表现优异，能够有效避免陷

入局部最优解的困扰，从而提供一个接近全局最

优解的结果。

８７２
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针对该问题，本研究在牛顿迭代法的基础上引

入改进沙猫群优化算法（ＭＳＣＳＯ）［１３］，改进沙猫群优

化算法与牛顿迭代法的结合能够兼顾全局搜索能力

和局部搜索精度，克服单一算法的局限性。
２．１　 基于改进沙猫群优化算法的初值选取方法

将算法中的猎物比作六自由度并联机构迭代

初值 Ｔ（ｘ，ｙ，ｚ，α，β，γ），每只沙猫位置表示末端执

行器的位置。 该算法分为两个重要阶段：寻找迭

代初值和确定迭代初值。
２．１．１　 种群初始化

利用沙猫群优化算法会在范围内生成一个均

匀分布的随机种群，初始化公式为：
Ｔｉｊ ＝ ｒａｎｄ（０，１）·（ｕ ｊ－ｌ ｊ）＋ｌ ｊ （１）

式中，Ｔｉｊ为 ｉ 个末端执行器 ｊ 维的初值位置；ｕ ｊ 和

ｌ ｊ 为末端执行器 ｊ 维合理范围内的上界和下界；ｊ
维分别表示为［ｘ，ｙ，ｚ，α，β，γ］。
２．１．２　 寻找迭代初值

该算法利用沙猫特性进行六自由度并联机构

最佳迭代初值搜寻。 末端执行器搜索范围 ｒＧ 由

式（２）定义，且 ｒＧ 范围为［０，２］。 另外根据式（３）
获得平衡参数 Ｒ，并控制算法的搜索迭代初值开

发功能。

ｒＧ ＝ ｓＭ· １－
ｔ

ｔｍａｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

Ｒ＝ ２·ｒａｎｄ（０，１）·ｒＧ－ｒＧ （３）
式中，ｓＭ 为 ２；ｔ 为当前迭代次数；ｔｍａｘ为最大迭代

次数。
每个末端执行器在寻找迭代初值过程中，当

前末端执行器搜索位置更新是基于一个随机位

置，这更有利于算法的探索和利用。 为了避免陷

于局部最优，每个末端执行器对应搜索范围各不

相同，如式（４）。
ｒ＝ ｒａｎｄ（０，１）·ｒＧ （４）

在寻找迭代初值阶段，每个末端执行器会在

自己的搜索范围内寻找六自由度并联机构迭代初

值，并逐渐向该迭代初值方向移动，更新公式为：
Ｔ（ ｔ＋１）＝ ｒ·［Ｔｂｃ（ ｔ）－ｒａｎｄ（０，１）·Ｔｃ（ ｔ）］ （５）

式中，Ｔｂｃ（ ｔ）为最优末端执行器位置；Ｔｃ（ ｔ）为当前

末端执行器位置。
２．１．３　 确定迭代初值

末端执行器在确定迭代初值过程中，当前末

端执行器与最佳迭代初值之间距离 Ｔｒｎｄ的求解如

式（６）所示。

Ｔｒｎｄ ＝ ｒａｎｄ（０，１）·Ｔｂ（ ｔ）－Ｔｃ（ ｔ） （６）
式中，Ｔｂ（ ｔ）为当前最佳迭代初值位置；Ｔｃ（ ｔ）为当

前末端执行器位置。
根据平衡参数 Ｒ 决定是否确定迭代初值，如

式（７）所示。 当 Ｒ ≤１ 时，末端执行器确定迭代

初值，利用式（６）并通过轮盘赌法随机选择一个角
度 θα，使末端执行器能够沿着不同的圆周方向接近

迭代初值；而当 Ｒ ＞１时，则需要根据式（５）重新更

新末端执行器位置，以确保找到其他更佳位置。

Ｔ（ ｔ＋１）＝
Ｔｂ（ ｔ）－ｒ·ｃｏｓ（θα）·Ｔｒｎｄ， Ｒ ≤１
ｒ·［Ｔｂｃ（ ｔ）－ｒａｎｄ（０，１）·Ｔｃ（ ｔ）］， Ｒ ＞１{

（７）
２．１．４　 改进策略

尽管沙猫群优化算法稳定性高、结构简单，但
容易早熟、陷入局部最优、寻优精度不稳定、全局

搜索能力低等。 针对以上不足，本研究借鉴文献

［１３］的策略，对沙猫群优化算法进行改进。 在寻

找迭代初值阶段，利用三角形游走策略，使末端执

行器能够扩大搜索范围去寻找迭代初值。 在确定

迭代初值阶段，利用莱维飞行策略［１４－１６］，使末端
执行器有效避免陷入局部最优。 最后，利用透镜

成像反向学习策略［１７－１８］，使末端执行器跳出当前
位置，增强全局搜索能力。 改进算法的具体流程

如图 ３所示。

图 ３　 沙猫群优化算法改进策略

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｓａｎｄ ｃａｔ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

９７２
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２．１．５　 目标函数确定
通过改进沙猫群优化算法特性，将目标函数

设为：
ο ＝∑［χ（Ｔ） － θ０）］ ２ （８）

式中，χ（·）为逆解方程组；θ０ 为已知驱动关节转
角。 通过最小化目标函数 ο，可以找到使得期望
值 Ｔ 最符合输入值 θ０ 的最佳变量。
２．２　 牛顿迭代法

通过改进沙猫群优化算法得到初值作为牛顿
迭代法过程的起始点。 因此设 ６⁃ＲＵＳ 型并联机
构的广义坐标为 θ ＝ ［ θ１，θ２，θ３，θ４，θ５，θ６］ Ｔ，Ｔ ＝
［ｘ，ｙ，ｚ，α，β，γ］ Ｔ，则逆解方程组为：

θ＝ χ（Ｔ） （９）
根据式（９），得到正解公式为：
Ｆ（Ｔ）＝ χ（Ｔ）－θ０ ＝［Ｆ１（Ｔ）…Ｆ６（Ｔ）］ Ｔ ＝ ０

（１０）
式中，Ｔ 为运动平台的位姿；θ０ 为已知驱动关节转
角；χ（·）为逆解方程组。

利用线性化处理，通过 Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｒａｐｈｓｏｎ 迭代
方法对运动平台位置进行求解［１９］。 根据式（９）
可求出各驱动关节转角 θｉ（ ｉ ＝ １，２，…，６）。 将式
（１０）在［σ１，σ２，σ３，σ４，σ５，σ６］ （即为［ ｘ０，ｙ０，ｚ０，
α０，β０，γ０］）附近做多元泰勒展开，其中 Ｔ０ ＝ ［ｘ０，
ｙ０，ｚ０，α０，β０，γ０］ Ｔ，令［ ｘ，ｙ，ｚ，α，β，γ］为［σ１，σ２，
σ３，σ４，σ５，σ６］，σｉ０代表第 ｉ 次的初值，并取其线
性部分得到：

Ｆ１（Ｔ０） ＋∑
６

ｉ ＝ １
（σ ｉ － σ ｉ０）

∂Ｆ１（Ｔ０）
∂σ ｉ

＝ ０

Ｆ２（Ｔ０） ＋∑
６

ｉ ＝ １
（σ ｉ － σ ｉ０）

∂Ｆ２（Ｔ０）
∂σ ｉ

＝ ０

　 　 　 ︙

Ｆ６（Ｔ０） ＋∑
６

ｉ ＝ １
（σ ｉ － σ ｉ０）

∂Ｆ６（Ｔ０）
∂σ ｉ

＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（１１）
式中，Ｆ ｉ（Ｔ０）＝ Ｆ ｉ（σ１０，σ２０，σ３０，σ４０，σ５０，σ６０）

令 Δσｉ ＝σｉ－σｉ０，将式（１１）转换为矩阵形式，
如式（１２）所示。

∂Ｆ１
∂ｑ１

∂Ｆ１
∂ｑ２

…
∂Ｆ１
∂ｑ６

∂Ｆ２
∂ｑ１

∂Ｆ２
∂ｑ２

…
∂Ｆ２
∂ｑ６

︙ ︙ ⋱ ︙
∂Ｆ６
∂ｑ１

∂Ｆ６
∂ｑ２

…
∂Ｆ６
∂ｑ６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

Δσ１
Δσ２
︙
Δσ６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

－Ｆ１（Ｔ０）
－Ｆ２（Ｔ０）
︙

－Ｆ６（Ｔ０）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（１２）

将式（１２）看作以 Δσｉ 为未知数的线性方程

组，其系数矩阵 Ｊ 为：

Ｊ＝

∂Ｆ１
∂ｑ１

∂Ｆ１
∂ｑ２

…
∂Ｆ１
∂ｑ６

∂Ｆ２
∂ｑ１

∂Ｆ２
∂ｑ２

…
∂Ｆ２
∂ｑ６

︙ ︙ ⋱ ︙
∂Ｆ６
∂ｑ１

∂Ｆ６
∂ｑ２

…
∂Ｆ６
∂ｑ６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（１３）

如果 Ｊ≠０，则可以求解出 Δσｉ，因此 Ｔ１ 为：
Ｔ１ ＝［ｘ１，ｙ１，ｚ１，α１，β１，γ１］ Ｔ ＝

Ｔ０＋［Δσ１，Δσ２，Δσ３，Δσ４，Δσ５，Δσ６］ Ｔ （１４）
依次类推，重复以上各式直至 Ｍａｘ（Δθｉ） ＜ε

为止，此时矩阵 Ｔｎ（ｎ 为迭代次数）即为所求解。
求解流程如图 ４所示。

图 ４　 并联机构正解流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　 仿真结果分析

３．１　 参数

６⁃ＲＵＳ并联型机构的结构参数如表 １所示。

表 １　 ６⁃ＲＵＳ 结构参数

Ｔａｂ．１　 ６⁃ＲＵＳ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变量 数值

Ｒ１ ０．１６ ｍ

０８２
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变量 数值

ｒ１ ０．０８ ｍ

ＬＡＢ，ＬＢＣ ０．８ ｍ

ＯＡｉ ３４０°　 ２０°　 １００°　 １４０°　 ２２０°　 ２６０°

θＣｉ ３２０°　 ４０°　 ８０°　 １６０°　 ２００°　 ２８０°

代入相关结构参数，绘制出 ６⁃ＲＵＳ 并联型机

构的三维结构图，如图 ５所示。

图 ５　 ６⁃ＲＵＳ 并联型机构初始状态图

Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ６⁃ＲＵＳ ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｙｐｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

为了方便现有智能算法与改进沙猫群优化算

法进行对比，需将各种算法参数统一设置，将各种

算法种群设为 １００，最大迭代次数设为 １ ０００，其
中，ｘ∈［－１，１］，ｙ∈［－１，１］， ｚ∈［ － １，１］，α∈
［－３６０，３６０］，β∈［－３６０，３６０］，γ∈［－３６０，３６０］。
为了提高并联机构解的精度，将智能算法获得的

结果代入牛顿迭代法进行迭代，其中牛顿迭代法

的迭代次数设置为 ５０，最大允许误差设置为 １０，
收敛精度设为 １０－８等。
３．２　 算法对比

为了验证改进沙猫群优化算法结合牛顿迭

代法的效果，本研究将从计算时间和迭代次数 ２
个方面将其与现有方法对比。 所有程序均在

Ｍａｔｌａｂ ２０２１ｂ环境下运行，计算机配置为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５
＿ＣＰＵ和内存 ８ Ｇ，使用 Ｍａｔｌａｂ 自带的秒表功能

进行计时。
为了能够直观地观察各个智能算法之间的比

对情况，计算并可视化了各算法在迭代次数和计

算时间上的均值。 各种现有方法结合牛顿迭代法

在计算时间和迭代次数上的对比如图 ６所示。

图 ６　 与现有方法对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 为了避免实验结果存在偶然性，在相同条件

下进行多次独立实验，并将实验的结果总结出一

定范围，如表 ２所示。 其中，改进沙猫群优化算法

结合牛顿迭代法在整个测试过程中表现出色，其
在处理并联平台正解问题时不仅收敛快速且计算

效率提高，明显优于其他现有方法。
由图 ６和表 ２可知，本研究所采用的 ＭＳＣＳＯ

算法在求解过程中，迭代次数均值为 ３． ３２３ １ ～
３．８７８ ２之间，计算时间均值为 ２．３８２ ３ ～ ３．１０６ ８ ｓ
之间，相比较于粒子群优化算法（ＰＳＯ）等现有方

法，该方法有效减少了选代次数和计算时间，平均

求解效率至少提高 ２０％。

表 ２　 与现有方法均值比较表

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

智能算法 迭代次数均值 计算时间均值 ／ ｓ
ＢＰ 神经网络 ５．４３３ ７～６．２１０ ３ ５．２７８ ２～６．０１２ ８
排列组合法 ５．５１６ ３～６．８７１ ２ ４．７１４ ８～５．６３９ １
ＳＳＡ ６．８２１ ３～７．３４８ １ ６．２１９ ２～６．９８２ １

１８２
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续表

智能算法 迭代次数均值 计算时间均值 ／ ｓ
ＩＳＳＡ １６．３７１ ８～１７．８５６ １ １８．４６１ １～１９．０５３ １
ＤＥ ６．０７１ ７～６．７８３ １ ５．１８４ ３～６．０７１ ２
ＢＷＯ ６．１０６ １～６．６８７ １ ６．３４８ １～６．９３８ ８
ＰＳＯ ４．１８６ １～４．５８０ ４ ４．１８０ ８～４．６６１ ８
ＧＷＯ ５．３４５ ５～５．８７１ １ ４．８０４ ９～５．４５２ １
ＩＧＷＯ ５．１５８ ２～５．８２１ ４ ４．３９６ ６～４．８１２ ３

ＰＳＯ－ＧＷＯ ４．７９２ １～５．２３４ １ ４．２１４ ５～４．６８３ １
ＳＣＳＯ ４．４８２ ３～５．６７５ ８ ４．８４７ ５～５．３４２ １
ＭＳＣＳＯ ３．３２３ １～３．８７８ ２ ２．３８２ ３～３．１０６ ８

４　 结论

本研究提出一种基于改进沙猫群优化算法结

合牛顿迭代法的 ６⁃ＲＵＳ 运动学正解求解方法，并
完成了算法对比实验，实验结果表明：

１）在寻找迭代初值方面上，改进沙猫群优化

算法（ＭＳＣＳＯ）相比于多种智能算法对比，表现更

加优秀。 改进沙猫群优化算法能够扩大搜索范围，
有效避免陷入局部最优，显著增强了全局搜索能力，
从而在寻找全局最优解方面上展现出更优的性能。

２）把改进沙猫群优化算法与牛顿迭代法结合

后应用在 ６⁃ＲＵＳ的运动学正解过程中，可有效减少

计算时间和迭代次数，显著提高了运动学正解求解

效率。 与现有方法相比，改进后的沙猫群优化算法

在收敛速度和寻优能力表现出更优越的性能。
３）改进沙猫群优化算法与牛顿迭代法相结

合，在并联机构运动学正解问题上明显提升了计

算效率。 但该方法仅考虑了运动学正解问题，并
未涉及并联机构的动力学分析。 在未来的研究

中，需要将运动学和动力学相结合，以全面提升并

联机构的性能。 通过整合这两方面的分析，可以

更准确地模拟实际工作条件下的机构行为，从而

进一步优化计算效率和精度，提升并联机构在实

际应用中的稳定性和可靠性。
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