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基于多目标和 AFSMC的食品智能化生产机器人
轨迹优化和跟踪方法研究
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摘要：［目的］进一步提高食品生产的智能化水平，解决现有食品分拣 Delta 机器人在实际应用中灵活性不足、作业精度

欠佳的问题，提升食品生产线的整体效率与产品质量稳定性。［方法］在食品智能化生产系统的基础上，提出一种融合

多目标轨迹优化与模糊自适应滑膜控制的食品智能化生产机器人轨迹优化和跟踪方法。首先，建立多目标（运行能耗

和作业时间）优化模型，通过改进粒子群算法进行求解，生成兼顾效率与能耗的最优运动轨迹。接着，通过模糊自适应

控制对优化后的轨迹进行实时跟踪控制，确保机器人在复杂工况下的运动精度。最后，通过搭建食品分拣试验平台，

对所提方法的性能进行验证。［结果］与传统轨迹控制方法相比，所提方法使机器人运行能耗降幅>3%，单次作业时间

缩短>3%，轨迹跟踪误差<0.5 mm，且在面对食品形状差异、传送带速度波动等复杂场景时，仍能保持稳定的作业精度

和灵活性。［结论］通过多目标轨迹优化与模糊自适应控制的协同应用，所提方法有效解决了现有食品生产机器人灵活

性低、精度差的问题，大幅降低了运行能耗并缩短了作业时间。
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Abstract: ［［Objective］］ To further enhance the intelligence level of food production, and address the issues of insufficient flexibility and 

operation accuracy of existing Delta robots for food sorting in applications, thus improving the overall efficiency of food production lines 

and product quality stability. ［［Methods］］ Based on the intelligent food production system, a trajectory optimization and tracking method for 

intelligent food production robots is proposed, which integrates multi-objective trajectory optimization and adaptive fuzzy sliding mode 

control (AFSMC). Firstly, a multi-objective (energy consumption and operation time) optimization model is built. Next, the model is solved 

through an improved particle swarm algorithm to generate the optimal motion trajectory that balances efficiency and energy consumption. 

Then, real-time tracking control of the optimized trajectory is performed through fuzzy adaptive control to ensure the motion accuracy of the 

robot in complex working conditions. Finally, the performance of the proposed method is validated by a food sorting experimental platform. 

［［Results］］ Compared with traditional trajectory control methods, the proposed method reduces the energy consumption by >3% and 
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shortens the single operation time by >3%, with a trajectory tracking error <0.5 mm. Additionally, the proposed model can maintain stable 

operating accuracy and flexibility in complex scenarios, such as different food shapes and conveyor belt speed. ［［Conclusion］］ Through the 

collaborative application of multi-objective trajectory optimization and fuzzy adaptive control, the proposed method effectively addresses 

the issues of low flexibility and accuracy of existing food production robots, significantly reducing energy consumption and operation time.

Keywords: food production; intelligentization; Delta robot; multi-objective trajectory optimization; adaptive fuzzy sliding mode control

随着工业 5.0 的不断推进，中国工业领域取得了蓬勃

发展。智能化生产线作为食品工业升级的核心载体，不

仅能降低人工干预带来的污染风险，还能通过高效协同

作业提升生产效率与产品质量稳定性，已成为食品企业

实现降本增效、增强市场竞争力的关键路径［1］。其中，食

品分拣机器人作为生产线的核心执行单元，承担着食品

分类、分拣、转运等关键环节的作业任务，其运行性能直

接决定了整条生产线的智能化水平与综合效益。但现有

机器人轨迹优化和控制方法存在灵活性不足、作业精度

欠佳等问题［2-3］。

目前，国内外关于食品智能化生产机器人的研究主

要集中在轨迹优化方法和跟踪控制方法两个方面。轨迹

优化方法主要包括智能算法和多目标优化模型等，这些

方法能够在满足生产效率、运动平稳性等多约束条件下

生成最优轨迹。跟踪控制方法则主要有滑模控制、自适

应控制、PID 控制等，旨在提高机器人在高速、变载荷、外

部扰动条件下的轨迹跟踪精度和鲁棒性［4-6］。郭彤颖

等［7］提出了一种基于改进多目标灰狼优化算法的并联机

器人轨迹优化方法。建立了以运动时间、关节加速度峰

值和能耗为优化目标的多目标函数，并通过数值仿真和

试验平台进行了验证。结果表明，该方法在收敛速度和

解集多样性方面优于常规方法，能够有效获得平滑、高效

的运动轨迹。但该方法主要针对特定结构的并联机器

人，泛化性有待提高，且未充分考虑食品生产环境中的动

态干扰。傅明娣等［8］基于改进蜣螂优化算法和多目标模

型的食品分拣机器人分拣策略，通过改进蜣螂算法优化

分拣路径与抓取顺序，结合食品分拣过程中的多目标（效

率、冲击、能耗）建立数学模型，并通过试验平台进行对比

分析。结果表明，该策略能够显著提高分拣效率与准确

率，降低机械臂振动和能耗。但模型假设食品形状规则

且位置已知，对于随机摆放、形状不规则的食品适应性不

足，且算法在大规模分拣任务中计算开销较大。李文凯

等［9］提出了一种三自由度并联机器人的轨迹跟踪滑模控

制方法。基于滑模控制理论设计非奇异快速终端滑模

面，引入干扰观测器以抑制外部扰动和参数不确定性，并

通过 Lyapunov 函数证明系统稳定性。结果表明，该控制

方法在轨迹跟踪精度和响应速度方面优于传统滑模控制

和 PID 控制，具有较强的鲁棒性。但滑模控制存在抖振现

象，通过干扰观测器有所缓解，但在食品生产的高精度要

求下仍需进一步优化。张铁等［10］提出了一种具有线性位

置解的 3-CRU 并联机器人轨迹跟踪方法。该方法利用机

构的特殊几何结构推导出位置正解的线性表达式，结合

PD 控制与前馈补偿策略实现高精度轨迹跟踪，并通过试

验平台进行验证。结果表明，该方法在计算效率和实时

性方面优势明显，跟踪误差小于传统数值解法。但该方

法仅适用于具有线性位置解的特定机构，对于结构更复

杂或存在冗余驱动的并联机器人适用性有限。现有研究

虽在轨迹优化与跟踪控制领域取得一定进展，但仍存在

明显短板：一方面，多数轨迹优化方法局限于特定机器人

结构，泛化能力不足，难以适配食品生产中随机摆放、形

状不规则的物料特性，且在大规模作业场景下易出现计

算效率瓶颈。另一方面，跟踪控制方法未彻底解决滑模

控制的抖振问题，或仅适用于特殊机构，难以应对食品生

产线中传送带速度波动、物料质量差异等动态干扰，导致

机器人在实际应用中难以兼顾灵活性、精度与效率。

在此背景下，试验立足食品智能化生产系统实际需

求，针对现有技术痛点，提出一种融合多目标轨迹优化与

模糊自适应滑模控制（adaptive fuzzy sliding mode control，

AFSMC）的 一 体 化 方 案 。 通 过 改 进 粒 子 群 算 法

（improved particle swarm optimization， IPSO）实现能耗与

时间的多目标优化，突破传统算法泛化性差、场景适应性

弱的局限。借助模糊自适应控制策略优化轨迹跟踪过

程，解决滑模控制存在的抖振和动态干扰下精度不足问

题，最终构建兼顾实用性与先进性的机器人控制体系。

为食品企业提升生产智能化水平、降低运营成本提供切

实可行的技术路径，推动食品工业向高效、精准、低耗的

智能化方向发展。  

1　食品智能化生产系统

食品智能化生产系统结构如图 1 所示，主要由工控

机、人机交互界面、图像采集卡、工业相机、Delta 机器人和

传送带等组成。工控机：作为系统“运算中枢”，搭载

Linux 工业系统，负责接收各模块数据、运行轨迹优化算

法及控制指令下发。人机交互界面：采用 15 寸屏幕，支持

生产参数设置（分拣速度、精度阈值）、实时状态监控（设

备运行率、分拣合格率）及故障报警显示，操作人员可通

过界面启停系统或调整工艺参数。图像采集卡：承担视

觉数据“高速传输”角色，将工业相机拍摄的食品图像数
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据转化为数字信号。工业相机：系统视觉感知核心，根据

分拣需求配置，精准捕捉食品外观与位置特征。Delta 机

器人：执行分拣动作的核心单元，接收工控机下发的优化

轨迹指令，通过并联机械臂实现高速抓取，完成食品分类

等［11］。传送带：食品输送载体，与 Delta 机器人动作节拍

同步，确保食品平稳输送至分拣工位［12］。

2　轨迹优化与控制

试验以机器人分拣作业的高效性与经济性为核心目

标 ，以 5 次 非 均 匀 有 理 B 样 条（non-uniform rational B-

spline，NURBS）对机器人的分拣轨迹进行规划，通过改进

粒子群算法实现能耗与时间的多目标优化，生成最优轨

迹。通过模糊自适应控制器对优化后的轨迹进行实时跟

踪控制，确保机器人在复杂工况下的运动精度。

2.1　轨迹优化

为确保机器人关节运动的平滑性与连续性（避免运

动冲击），试验选择 5 次非均匀有理 B 样条（NURBS）曲线

进行关节轨迹插值，通过该曲线的高阶连续性特性，为后

续轨迹优化提供平滑的初始运动路径［13-14］。5 次非均匀

有理 B 样条规划轨迹如图 2 所示。

插补过程的核心在 NURBS 曲线的参数区间［u0，un］

内（u0 为起始参数值，un为终止参数值），按预设步长 Δu离
散 参 数 u，得 到 一 系 列 离 散 参 数 值 ui=u0+iΔu（i=0，

1，…，m，m 为离散点数），再代入 NURBS 曲线方程计算每

个 ui对应的空间坐标，求出所有插补点。

试验以运行能耗最低和作业时间最短为多目标构建

综合优化模型，通过权重系数平衡两目标的优先级，最终

转化为单目标优化问题求解［15-17］。

2.1.1　运行能耗　机器人各关节电机能耗与关节力矩、

角速度呈正相关，总能耗为所有关节在运动过程中的能

耗积分之和，如式（1）所示。

E= ∑
i= 1

3 ∫
0

T

τi ( t )wi ( t ) dt， （1）

式中：

i——关节编号；

τi ( t )——第 i个关节在时刻 t的输出力矩，N・m；

wi ( t )——第 i个关节在时刻 t的角速度，（°）/s。

2.1.2　作业时间　作业时间与轨迹参数 u的变化速率相

关，设参数 u随时间的变化率为 u*( t )，总时间如式（2）

所示。

T=∫
u0

un 1
u* ( u )

du， （2）

式中：

u* ( u )——参数 u 对应的时间变化率。

设优化目标函数为综合性能指标 J，如式（3）所示。

min J= αE
E ∗ + ( 1 - α )T

T ∗ ， （3）

式中：

α——能耗目标权重系数；

E ∗——最大能耗，J；

T ∗——最大参考时间，s。

为确保轨迹满足机器人物理性能与作业要求，设置

以下约束：

（1） 关节运动学约束：各关节的位置、角速度、角加速

度需在硬件允许范围内，如式（4）所示。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

|| si ( t ) ≤ smax

|| s*
i ( t ) ≤ wmax

|| s**
i ( t ) ≤ amax

， （4）

式中：

smax——关节角位移最大值，°；

wmax——速度最大值，（°）/s；

amax——加速度最大值，（°）/s2。

（2） 轨迹连续性约束：NURBS 曲线需保持 C4阶连续，

确保关节运动无冲击，如式（5）所示。

d4P
du4 ( u- )= d4P

du4 ( u+ )， （5）

式中：

u——NURBS 曲线归一化参数；

u-——从参数小于 u 的一侧趋近；

图 1　食品自动化生产系统结构

Figure 1　Structure of automated food production system

图 2　5 次非均匀有理 B 样条轨迹

Figure 2　5 non-uniform rational B-spline trajectories
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u+——从参数大于 u 的一侧趋近；

P ( u )——NURBS 轨迹的空间位置向量（参数 u 的

函数）。

（3） 作业空间约束：轨迹需避开障碍物，且控制顶点

需在机器人作业空间内。

为求解轨迹优化模型，试验采用改进的粒子群优化

算法进行求解。该算法在标准粒子群算法的基础上，引

入自适应惯性权重和混沌扰动机制，以平衡全局搜索与

局部收敛能力，有效避免早熟收敛问题，提高寻优精度和

效率。

2.1.3　算法优化　

（1） 惯性权值优化：惯性权重 ω决定了粒子继承先前

速度的能力。为增强算法的全局探索能力和局部开发能

力，采用随迭代进程非线性递减的自适应惯性权重策略，

如式（6）所示。

ω= ωmax -(ωmax - ωmin ) ⋅ ( tT ) 2

， （6）

式中：

ω、ωmin、ωmax——惯性权重当前值、最大值和最小值；

t、T——迭代次数的当前值和最大值。

（2） 混沌扰动机制优化：当算法连续多次迭代，全局

最优解无明显改善时，其陷入局部最优。此时，对全局最

优粒子（或所有粒子）的位置进行混沌扰动，使其产生一

个微小的、随机的偏移，从而有机会跳出局部最优区域，

继续向更优的解空间搜索，如式（7）所示。

zk+ 1 = μ ⋅ zk ⋅ ( 1 - zk )， （7）

式中：

μ——控制参数；

zk——混沌序列（映射到粒子位置中，实现扰动）。

模型求解步骤为：

步骤 1：确定优化变量，将 NURBS 曲线的控制顶点坐

标 Pk作为待优化的粒子位置。若有 n+1 个控制顶点，每

个顶点在 3D 空间，则每个粒子的维度为 3（n+1）。

步骤 2：算法参数初始化，粒子群规模、最大迭代次

数、学习因子、惯性权重、混沌扰动阈值等。

步骤 3：生成初始粒子群，在机器人作业空间内，随机

生成 Np 个粒子作为初始位置，并随机初始化每个粒子的

速度。

步骤 4：计算该粒子的适应度值，值越小粒子性能

越优。

步骤 5：更新粒子极值与全局极值。

步骤 6：更新粒子速度与位置。

步骤 7：混沌扰动，检查全局最优值 Gbest是否在设定

的迭代次数（5 次）内未变化，未变化则进行混沌扰动，否

则执行下一步。

步骤 8：判断收敛，迭代次数达到最大或全局最优值

变化量小于阈值，停止迭代。

步骤 9：输出结果。

2.2　轨迹跟踪控制

轨迹优化仅提供了理想的运动路径，在实际执行中，

由于机器人动力学模型的不确定性、关节摩擦、外部扰动

以及执行器的物理限制，实际轨迹不可避免地会偏离期

望轨迹。为了实现高精度的轨迹跟踪，设计了一种模糊

自适应滑膜控制。该控制器对参数变化和外部扰动具有

强鲁棒性，能够确保机器人在复杂工况下快速、准确地跟

踪优化后的 NURBS 轨迹［18-20］。

轨迹跟踪控制的核心目标是最小化跟踪误差。定义

关节位置跟踪误差 e ( t )为期望关节角 θd ( t )与实际关节角

θ ( t )之差，如式（8）所示。

e ( t )=θd ( t )−θ ( t )。 （8）

控制目标是设计一个控制输入（即关节力矩 τd），使得

无论存在何种扰动，误差 e ( t )及其导数 e* ( t )都能快速收

敛到零。

滑膜控制是一种特殊的非线性控制方法，其设计思

想分为两步：

（1） 设计滑模面：构造一个包含误差和误差导数的超

平面，当系统状态（即误差）到达该平面后，将被强制沿该

平面向原点滑动。

（2） 设计控制律：设计一个切换控制律，使得系统状

态能够从任意初始位置在有限时间内到达滑模面，并在

到达后保持在该面上滑动，直至收敛到原点。

标准滑膜控制中的符号函数会导致控制输入在滑模

面附近高频切换，从而引起抖振。抖振会激发未建模的

高频动态，可能损坏执行器。

试验引入模糊逻辑系统，动态调节切换增益 Ki与滑

模面系数 λi，核心思路为：

当系统状态远离滑模面（∣si ( t )∣大）：增大Ki与 λi，加快

误差收敛速度。

当系统状态靠近滑模面（∣si ( t )∣滑模面状态变量小）：

减小Ki，避免高频切换；微调 λi，保证收敛平稳性。模糊自

适应滑膜控制系统如图 3 所示。

3　食品智能化生产系统试验分析

3.1　试验参数设置

为验证试验所提多目标轨迹优+模糊自适应滑膜控

制方案在食品分拣场景的可行性与性能，搭建食品智能

化生产试验平台。为排除环境干扰（如光照、温度对视觉

识别与机器人运动的影响），设定统一试验环境，环境温

度（25±2） ℃（避免低温导致传送带润滑油黏度增加，或
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高温影响电机散热）。环境湿度 40%~60% RH（符合食品

生产卫生标准，避免湿度超标导致相机镜头起雾）。光照

条件：仅开启环形 LED 光源（关闭环境自然光，避免光影

变化影响视觉定位精度）。分拣工位布局：传送带中心线

与机器人工作半径中心线重合，视觉相机安装于传送带

正上方 500 mm 处（覆盖传送带 100 mm×100 mm 视野，

确保单帧图像可识别 2~3 个食品样本）。试验参数设置需

覆盖试验平台参数、算法核心参数等，确保试验条件可复

现、试验结果可量化对比，试验平台参数见表 1，算法参数

见表 2。

3.2　试验分析

为验证试验所提多目标轨迹优化方法（以运行能耗、

作业时间综合最优为优化目标）在食品机器人分拣作业

中的优越性，设定统一试验条件：机器人运动起始点坐标

为［ -200，0，-100］ mm，终 止 点 坐 标 为［200，0，

-100］ mm。通过 5 次非均匀有理 B 样条（NURBS）插值

生成初始轨迹，通过多目标优化方法对轨迹进行迭代优

化，最终对比优化前后机器人各关节角位移和速度曲线

如图 4 所示。

由图 4 可知，优化前存在角位移与速度协同性不足问

题，关节角位移处于平稳段时，速度仍出现无规律波动，

图 3　模糊自适应滑膜控制系统

Figure 3　Adaptive Fuzzy sliding mode control system

表 1　试验平台参数

Table 1　Test platform parameters

组成

机器人

相机

镜头

试验目标

传送带

工控机

系统

图像采集卡

型号

三轴 Delta机器人

JAI CV-M91

Computar M1214-MP2

面包（质量 50 g）、虾条（质量 20 g）

食品级传送带，速度可调

德承 DX-1200 系列

搭载 Linux 系统

智微工业 NIC-I226-4LPOE

图 4　优化前后各关节角位移和速度曲线

Figure 4　Displacement and velocity curves of each joint angle before and after optimization
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易导致机器人末端执行器偏离预设轨迹。而优化后角位

移与速度曲线高度协同，角位移平缓变化时速度保持稳

定，角位移转向时速度同步平缓调整。相较于优化前的

初始轨迹，该方法在不牺牲分拣精度的前提下，同时降低

了运行能耗与作业时间，且能减少机器人机械损耗，为食

品分拣生产线提供了兼顾效率、成本、稳定性的轨迹优化

方案。

为验证试验所提改进粒子群算法在多目标轨迹优化

中的优越性，选取改进前的标准 PSO 算法和文献［8］提出

的改进蜣螂优化算法 DBO 两类典型优化算法作为对比

组。3 组算法均以运行能耗最低+作业时间最短为双目

标，在相同试验参数与硬件环境下运行，输入起始点坐标

［-200，0，-100］ mm 和终止点坐标［200，0，-100］ mm。

通过对比适应度值随迭代次数的变化趋势与最终收敛性

能，量化评估试验所提改进 PSO 的寻优效率与精度。不

同方法适应度值随迭代变化曲线如图 5 所示。

由图 5 可知，试验所提改进 PSO 在食品机器人分拣轨

迹的多目标优化中，综合性能显著优于对比算法。改进

PSO 达到收敛（J≤0.05）的迭代次数仅为 18 次，较 PSO 的

缩短了 75% 以上，较文献［8］的缩短了 70% 以上。而且前

期下降速度最快，能快速响应食品分拣生产线的节拍需

求，减少算法运行耗时。改进 PSO 的最终适应度值 J=
0.03，较 PSO 的降低了 78.57%，较文献［8］的降低了 50%；

生成的轨迹综合性能更优，可有效降低食品分拣的运行

成本与时间成本。试验所提的改进 PSO 在多目标轨迹优

化中，兼顾了收敛效率、寻优精度与运行鲁棒性，为食品

机器人分拣作业的高效性和经济性提供了可靠的算法支

撑，优于传统标准算法与文献［8］的改进算法。

运行 5 次，取 5 次中最优解作为最优结果，不同算法

运行的能耗和作业时间见表 3。

由表 3 可知，3 组方法的作业时间均控制在较低水平，

试验所提改进 PSO 的作业时间（0.225 0 s）表现最优，较标

准  PSO 的缩短 6.3%，较文献［8］的缩短 3.2%。这一优势

可进一步减少食品分拣过程中的物料等待时间，更好地

匹配生产线快节拍、高频次的作业需求。从能耗指标来

看，试验方法的运行能耗显著低于标准  PSO 的，降幅达

13.2%。同时较文献［8］的降低了 3.3%。在食品分拣机器

人长期、连续运行的场景下，更低的能耗可直接减少生产

线的能源消耗成本，符合绿色制造与低碳生产的实际需

求，具备较好的经济性。

为验证试验方所提轨迹跟踪方法的优越性，将试验

所提方法与文献［10］结合前馈力矩补偿与滑模变结构控

制进行对比分析，轨迹规划方法采用试验方法，分拣目标

为面包和虾条，数量分别为 500，传送带速度分别为 100，

150，200 mm/s，通过统一试验条件、聚焦核心性能指标，

量化评估两类方法的实际应用效果，不同方法跟踪效果

见表 4。

由表 4 可知，在传送带速度区间（100~200 mm/s），试

验方法的 X、Y、Z 轴平均误差均低于文献［10］，且随着传

送带速度的提升，误差增幅更平缓。当传送带速度为

100 mm/s 时，试验方法误差较文献［10］降幅>25%；当传

送带速度为 150 mm/s 时，试验方法误差较文献［10］降

幅>30%；当传送带速度为 200 mm/s 时，试验方法误差较

表 2　算法参数

Table 2　Algorithm parameters

参数

种群规模

迭代次数

学习因子

权值参数

控制参数

混沌扰动阈值

能耗权重系数

模糊控制输入论域

模糊控制输出论域

边界层厚度

控制顶点数量

数值

30

100

2.0

［0.4，0.9］

4

5

0.6

s∈［-5，5］、ṡ∈［-3，3］

ΔK∈［0，10］、Δλ∈［0，2］

0.2

7

图 5　不同方法适应度值随迭代变化曲线

Figure 5　Changing curves of fitness values with iteration 

in different methods

表 3　不同算法的最优运行能耗和作业时间

Table 3　Optimal energy consumption and operation time 

in different algorithms

方法

PSO

文献［8］

试验方法

运行能耗/J

2.05

1.84

1.78

作业时间/s

0.240 1

0.232 5

0.225 0
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文献［10］降幅>35%。试验方法和文献［10］的分拣成功

率均随传送带速度的提升略有下降，但试验方法的始终

保持在更高水平，提高幅度>10%。试验方法和文献［10］

的平均分拣时间均随传送带速度的提升有所降低，但试

验方法的始终优于文献［10］，降幅>8.5%。表明试验所

提轨迹跟踪方法在轨迹精度、分拣成功率和作业效率上

均显著优于文献［10］，在不同动态场景下的轨迹跟踪稳

定性更强，抗干扰能力更优。

4　结论

试验针对食品智能化生产机器人灵活性不足、作业

精度欠佳的核心问题，提出了一种融合多目标轨迹优化

与模糊自适应滑模控制的一体化方案。结果表明，试验

方法在面对不同食品质量、传送带速度波动等复杂场景

时，仍能保持稳定的作业精度和灵活性。与常规方法相

比，试验方法有效降低了 Delta 机器人的运行能耗和平均

作业时间，降幅>3%，在不同传送速度下的轨迹跟踪误

差<0.5 mm。虽然试验方法在食品分拣中取得了较好的

效率，但针对食品相对单一，后续可进一步完善整个系

统，形成识别—决策—执行一体化的智能系统，提升其通

用性和可靠性。
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