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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ
ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ. Ｉｔ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｄｅｓｉｒａｂｌｙꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｂｙ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｓｔꎬ ｓｅｎｓｉｎｇ ｎｏｉｓｅꎬ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂａｎｄｗｉｄｔｈꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｐｌａｃｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｙｎａｍｉｃ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ. Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｒｏ￣
ｂｕｓｔｌｙ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｍｏｔｉｏｎꎬ Ｒｏｂｏｔ Ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒꎬ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒꎬ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ
ｐｒａｃｔｉｃｅ[１ꎬ２] ｆｏｒ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｅｖｅｎ
ｔｈｏｕｇｈ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｉｎ ｆｒｅｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｈａｓｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｒａｔｈｅｒ ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｎ￣
ｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｎｖｅｎｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｉｒｅｃｔ ｓｅｎｓｉｎｇ. Ｔｏ ｓｅｎｓｅ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ａｎｄ
ｉｔｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓꎬ ａ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ
ｍｏｕｎｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｍｏｖｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔｅｄ ａｃｃｅｓｓ ａｎｄ ｍａｙ ａｌｓｏ ｂｅ ｄｅｌｉｃａｔｅ.
Ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｒｅａｓｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ
ｄｏｎｅ ａｔ ｔｈｅ ｗｒｉｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｈａｎｄ. Ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｔｈａｔ ｉｓ
ｓｅｎｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ａｎｄ ｆｉｌ￣
ｔｅｒｅｄ ｂｅｆｏｒｅ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ￣
ｌｅｒ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｙ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ
ｂｅｃａｕｓｅ ｗｈａｔ ｉｓ ｓｅｎｓｅｄ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅ ａｔ ｔｈｅ
ｗｒｉｓｔ ｗｈｉｌｅ ｗｈａｔ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｅｎｄ￣ｅｆｆｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ[３￣５] . Ａｓ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ [６ꎬ７]ꎬ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ａ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｍａｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｏｍｅ ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｅｎｓｉｎｇ ｎｏｉｓｅꎬ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂａｎｄｗｉｄｔｈꎬ

ａｎｄ ｓｅｌｆ￣ｖａｒｙｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｃｈａｎｇｅꎬ ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｄｉｆ￣
ｆｉｃｕｌｔｉｅｓ. Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔ ｍｅａｓ￣
ｕｒｉｎｇ ｉｓ ｐｒｅｆｅｒａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａｎ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｔｏ ｚｅｒｏꎬ ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃａｌ￣
ｌｙ[８ꎬ９] . Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｗａｓ ｔｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ａ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｔ ｗａｓ
ｓｈｏｗｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｃｏｕｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ａｎｄ ｇｕａｒ￣
ａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｏｂｓｅｒｖｅｒ￣ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｎｌｙ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃａｌｌｙꎬ ｔｒｕｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｗａｓ ｎｏｔ ｒｅａｌｉｚｅｄ. Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ
ｗａｓ ｃｏｍｍａｎｄｅｄ ｔｏ ｆｏｌｌｏｗ ｅｘａｃｔｌｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｒａｊｅｃｔｏ￣
ｒｉｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｆｒｅｅ ｍｏｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎ[１０] .
Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ
ｃａｓｅｓ ｗａｓ ｔａｋｅｎ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｗａｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｍａｎｎｅｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｉｎ ｉｔｓ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ａ ｒｏｂｏｔ ｔｏ
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ｆｏｌｌｏｗ ｅｘａｃｔｌｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｆｒｅｅ ａｎｄ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎｓ ｉｓ ａ ｍａｊｏｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ.

Ｔｈｅ ｐａｓｔ ｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｈｅｒｅ ａｌｓｏ ｈａｓ
ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ａｐｒｅｃｉｓｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄꎬ ｅｖｅｎ ｔｈｏｕｇｈ
ｔｈｉｓ ｉｓ ｎｏｔ ｑｕｉｔｅ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ. Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｊｕｓｔ ｂｅｆｏｒｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ[１１] . Ｔｈｅ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｗａｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｃｔｕａｔｉｎｇ ｔｏｒｑｕｅｓ ａｔ ｅａｃｈ ｊｏｉｎｔ.
Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｔｅｓｔ￣
ｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｏｎｅ￣ｄｅｇｒｅｅ￣ｏｆ￣ｆｒｅｅｄｏｍ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ａ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ
ｔｏ ｔｉｍｅ. Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｉｎ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ｂｕｔ ｉｎ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓꎬ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｊｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｎｏｉｓｅ[１２] . Ｓｕｃｈ ｎｏｉｓｅ ｗｉｌｌ ｂｅ
ａｍｐｌｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｔｈａｔ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎ￣
ｔｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｍａｙ ｂｅ ｕｎａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌ￣
ｌｅｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈａｔ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｓｏｍｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ
ｄｕｒｉｎｇ ｂｏｔｈ ｆｒｅｅ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ａｓ￣
ｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｕｎｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｉｎｃｅꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｐａｓｔ
ｗｏｒｋ ｈａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｔｉｍｅ￣ｖａｒｙｉｎｇ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ [１３ꎬ１４] .

Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｐｒｅｆｅｒａｂｌｙꎬ ｉｔ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ[１５￣１７] . Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｄｅｓｉｒａ￣
ｂｌｅ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ｆｉｎｄｓ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ. Ａ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ[１８ꎬ１９] . Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｇｉｖｅｎ ｔｏ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗａｓ ａｓｓｕｍｅｄ

ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｗｏｒｋ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｗａｓ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ
ｆｅｅｄｂａｃｋ[２０] . Ａ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｌｏｗ￣
ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒꎬ ａ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅ ｈａｄ ｔｏ ｂｅ ｍａｄｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｉｎ￣
ｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ｉｓ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ
ｗｏｒｋ[１９ꎬ２１￣２３]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｓ ｒｅ￣
ｑｕｉｒｅｄ ｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ꎬ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｔｈｅ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ３. Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ
ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４. Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ꎬ
ｔｗｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｍａｒｋｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ.

２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｕｎｄｅｒ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ａ ｆｏｕｒ￣ｄｅｇｒｅｅ￣ｏｆ￣
ｆｒｅｅｄｏｍ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ (Ｗｈｏｌｅ Ａｒｍ
Ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒꎬ ｏｒ ＷＡＭ) ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １. Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｊｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｆｉｘｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｉｍｐｌｉｆｙ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｏ ａ ｐｌａｎａｒ ｔｗｏ￣ｌｉｎｋ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ.

Ｆｉｇ. １　 (ａ) ＷＡＭꎻ (ｂ) Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ＷＡＭ.

Ａ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ
ｔｗｏ￣ｌｉｎｋｒｏｂｏｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２.

Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｎｏ ｊｏｉｎｔ ｔａ￣
ｃｈｏｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｔｏ ｓｅｎｓｅ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉ￣
ｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ.

９



　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｆｒａｍｅ
ｏｆ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｔｗｏ￣ｌｉｎｋ ＷＡＭ.

Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒ￣
ａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ａ ｐｒｏｐｅｒ ｍｏｔｉｏｎ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ. Ｔｈｅ Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｓｐａｃｅ ｒｅｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｈａｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｗｏｒｋ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３. Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｊｏｉｎｔ ｓｐａｃｅ ｒｅｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊ￣
ｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗｉｌｌ ｎｏｔ
ｐａｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ (ｏｒ ｆｏｒ ｊｏｉｎｔ ２)
ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｉｏｕｌａｔｏｒ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｎｏｔ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｃａｒｔｅｓｉａｎ ｓｐａｃｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｉｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｊｏｉｎｔ ｓｐａｃｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.

Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ａｒｅ ｉｍ￣
ｐｌｅｍｅｎｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｅｎｄ￣ｅｆｆｅｃｔｏｒ ｗｉｌｌ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ￣
ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ａ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｐｌａｃｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ￣
ｅｆｆｅｃｔｏｒ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ. Ｔｈｉｓ ｆｏｒｃｅ
ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｕｒｐｏｓｅｓ ｏｎｌｙ. Ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｆｏｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５.

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ａｓ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ ｉｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ６. Ｄａｔａ ｌｏｇｇｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ｄｏｎｅ ｕｓｉｎｇ
ａ ｓｅｐａｒａｔｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｈｏｓｔ ＰＣꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｕｎｓ Ｍｉ￣
ｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗｓ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ.

Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ７.
Ｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ ｕｓｅ ｊｏｉｎｔ
ｓｐａｃｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ. Ｔｈｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.

Ｉｄｅａｌｌｙꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅａｄｉｎｇｓ ａｒｅ ｆｒｅｅ ｏｆ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅꎬ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ. Ｉｆ ｔｈｅ ｄｙｎａｍ￣
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ｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｉｓ ｐｒｅｃｉｓｅꎬ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｉｎ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅ￣
ｔｅｒｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ ａｒｅ ｎｏｔ ａｃｃｕ￣
ｒａｔｅ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ. Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｍａ￣
ｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.

３　 Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｓｏｍｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ＣＡＤ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｉｐｕｌａ￣
ｔｏｒ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｉｎｃｅ ｓｏｍｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ
ｊｏｉｎｔ ｆｒｉｃｔｉｏｎａｌ ｔｏｒｑｕｅ ｉｓ ｉｇｎｏｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ.
Ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｓｐａｃｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕ￣
ｌａｔｏｒ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ
Ｍ(ｑ)ｑ ＋ Ｃ(ｑꎬｑ)ｑ ＋ ＦＶｑ

 ＋ ＦＣｓｇｎ(ｑ
) ＋ Ｇ(ｑ) ＝

τ － ＪＴ(ｑ)Ｆｅ

(１)
ｗｈｅｒｅ
ｑ ￣ ｊｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ( ２ × １)
ｑ ￣ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｖｅｃｔｏｒ ( ２ × １)
ｑ ￣ｊｏｉｎｔ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ( ２ × １)
Ｍ(ｑ) ￣ｉｎｅｒｔｉａ ｍａｔｒｉｘ ( ２ × ２)
Ｃ(ｑꎬｑ) ￣ Ｃｏｒｉｏｌｉｓ ａｎｄ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｍａｔｒｉｘ ( ２ × ２)
ＦＶ ￣ ｖｉｓｃｏｕｓ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ( ２ × ２)
ＦＣ ￣ Ｃｏｕｌｏｍｂ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ( ２ × ２ ｄｉａｇｏｎａｌ)
ｓｇｎ(ｑ) ￣ ２ × １ｖｅｃｔｏｒ ｗｈｏｓｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｒｅ

ｓｉｇｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
Ｇ(ｑ) ￣ ｇｒａｖｉｔｙ ｖｅｃｔｏｒ ( ２ × １)
τ ￣ ｊｏｉｎｔ ａｃｔｕａｔｏｒ ｔｏｒｑｕｅ ｖｅｃｔｏｒꎬ ( ２ × １)
Ｊ(ｑ) ￣ Ｊａｃｏｂｉａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ( ２ × ２)

Ｆｅ ￣ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ( ２ × １)
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃ￣

ｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ.Ａｎ ｏｆｆｌｉｎｅ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ
ｅａｃｈ ｊｏｉｎｔꎬ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ. Ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ８ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｉｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ.

Ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｏｎｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ
ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｈｅｒｅ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅ ｒｅｓｉｄｕｅ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｊｏｉｎｔｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｔｏｒｑｕｅｓ ｆｏｒ
ｊｏｉｎｔ １ ａｎｄ ｊｏｉｎｔ ２ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ８.

Ｅｉｇｈｔ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ. Ａｌｓｏꎬ ｗ ｉｊ ＝
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒꎻ ｗ ｊｋ ＝ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒꎻ Δτ１＝ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｍ￣
ｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｊｏｉｎｔ １ꎻ ａｎｄ Δτ２＝ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｊｏｉｎｔ ２.

Ｆｉｇ. ８　 Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ.

Ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｈｅｒｅ ａｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ

σ(ｘ) ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ (２)

Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ
ｓｔａｔｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｊｏｉｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｑ ａｎｄ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｑ . Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｊｏｉｎｔ ａｃ￣
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　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

ｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｑｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ.
Ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ￣ｂａｓｅｄ ｒｏｂｕｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｏｒ[２３] .
Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃａｌｃｕ￣
ｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ａｃｔｕａｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｅｄ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅｓ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔｓ. Ａｆｔｅｒ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｎｅｕｔｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ａｃｔ ａｓ ａ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｔｏ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ.

Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｔｏｒｑｕｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｉｓ
ｓｔｕｄｉｅｄｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ９.

Ｆｉｇ. ９　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｆｆｌｉｎｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ.

Ｆｉｇ. １０　 Ｊｏｉｎｔ １ ａｃｔｕａｌ ｔｏｒｑｕｅ ｖｅｒｓｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏｒｑｕｅ.

Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｐｐｌｉｅｄ ｊｏｉｎｔ ｔｏｒｑｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｔｏｒｑｕｅ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. １０￣Ｆｉｇ. １３. Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ｗｈｅｎ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｉｎ
ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｅｃ￣

ｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. １１　 Ｊｏｉｎｔ １ ｔｏｒｑｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ.

Ｆｉｇ. １２　 Ｊｏｉｎｔ ２ ａｃｔｕａｌ ｔｏｒｑｕｅ ｖｅｒｓｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏｒｑｕｅ.

Ｆｉｇ. １３　 Ｊｏｉｎｔ ２ ｔｏｒｑｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ.

４ 　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｃｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｈｉｇｈ Ｏｒｄｅｒ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ
Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

Ａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｕ￣
ｓｅｓ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ. Ｉｔ ｗｉｌｌ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎｔｅｒ￣
ａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅ￣
ｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ａｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｅｑ. (１) ｉｓ ｒｅｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ￣ｓｐａｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｌｅｔ ｘ１ ＝ ｑ ꎬ ｘ２ ＝ ｑ
 ꎬ ｕ ＝ τ . Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｓｐａｃｅ

ｒｏｂｏｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ￣ｓｐａｃｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ａｓꎬ　 ｘ１ ＝ ｘ２

ｘ２ ＝ ｆ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ＋ ξ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) (３)
ｙ ＝ ｘ１

ｗｈｅｒｅ
ｆ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ＝ － Ｍ －１(ｘ１) Ｃ(ｘ１ꎬｘ２)ｘ２ ＋ ＦＶｘ２ ＋ ＦＣｓｇｎ(ｘ２) ＋ Ｇ(ｘ１) － ｕ[ ]

ξ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ＝ － Ｍ －１(ｘ１) Δτ ＋ ＪＴ(ｘ１)Ｆｅ[ ]

ｘ１ ∈ Ｒ２ ｉｓ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅａｄｉｎｇꎻ ｘ２

∈ Ｒ２ ｉｓ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒꎻ ｆ( ｔꎬｘ１ꎬ
ｘ２ꎬｕ) ∈ Ｒ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｏｍｉｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍꎻ ａｎｄ ξ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔｅｒｍｓ Δτ ( ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｅｎ￣
ｓａｔｏｒ) ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ Ｆｅ . Ｔｈｅ ｒｅｐ￣
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ∈ Ｒ２ａｎｄ ξ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ)
ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｙ

ｆ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ＝
ｆ１( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ)
ｆ２( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(４)

ξ( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ) ＝
ξ１( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ)
ξ２( ｔꎬｘ１ꎬｘ２ꎬｕ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(５)

Ｔｈｅ ｎｏｎ￣ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ[２２] ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ
ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ. Ａ ｍａｉｎ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｒａｔｈｅｒ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｒ ｇａｉｎｓ ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅｒ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｂａｓｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｏｒｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ[２１ꎬ ２３] . Ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｇａｉｎｓ ｃｏｕｌｄ
ｂｅ ｔｕｎｅｄ ｏｎ ｌｉｎｅ ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｏｒ.

Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｗｏｒｋ[２１ꎬ ２３]ꎬ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｎｏｗ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ. Ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ａｄａｐｔｉｏｎ ｌａｗｓ ａｒｅ ｄｅ￣
ｓｉｇｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖ￣
ｅｒ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ａｒｅ

ｘ
�^�

１ｉ ＝ ｘ＾ ２ｉ ＋ λ＾ ２ｉ ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ ２ / ３ｓｉｇｎ(ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ) ＋ ｋ２ｉ(ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ) (６)

ｘ
�^�

２ｉ ＝ ｆｉ(ｘ１ꎬｘ
＾
２ꎬｕ) ＋ λ＾ １ｉ ｘ

�^�

１ｉ － ｘ＾ ２ｉ １ / ２ｓｉｇｎ(ｘ
�^�

１ｉ － ｘ＾ ２ｉ) ＋ ｋ１ｉ(ｘ
�^�

１ｉ － ｘ＾ ２ｉ) ＋ ｚ＾ ｉ (７)

ｚ
�^�

ｉ ＝ λ＾ ０ｉｓｉｇｎ(ｘ
�^�

１ｉ － ｘ＾ ２ｉ) (８)

ｗｈｅｒｅ λ＾ ２ｉ ꎬ λ＾ １ｉ ａｎｄ λ＾ ０ｉ ａｒｅ ｇａｉｎｓ ｔｏ ｂｅ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅｄ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙꎬ ａ ｍａｔｒｉｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

ｘ
�^�

１ ＝ ｘ＾ ２ ＋ λ＾ ２ ｘ１ － ｘ＾ １ ２ / ３

ｓｉｇｎ(ｘ１ － ｘ＾ １) ＋ ｋ２(ｘ１ － ｘ＾ １) (９)

ｘ
�^�

２ ＝ ｆ(ｘ１ꎬｘ
＾
２ꎬｕ) ＋ λ＾ １ ｘ

�^�

１ － ｘ＾ ２ １ / ２

ｓｉｇｎ(ｘ
�^�

１ － ｘ＾ ２) ＋ ｋ１(ｘ
�^�

１ － ｘ＾ ２) ＋ ｚ＾
(１０)

ｚ
�^�
＝ λ＾ ０ｓｉｇｎ(ｘ

�^�

１ － ｘ＾ ２) (１１)
Ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ Ｅｑ. (９) ￣ Ｅｑ. (１１) ａｒｅ ｔｈｅ

ｖｅｃｔｏｒｓ ｔｈａｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｃａｌａｒｓ ｏｆ Ｅｑ. (６) ￣
Ｅｑ. (８)ꎬ ａｓ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｕｓｅｄ ｉｎ[２２] . Ｂｅｆｏｒｅ ｄｅｒｉ￣
ｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｌａｗꎬ ｔｗｏ ｎｅｗ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ａｓ

ｓ２ ＝ ｘ１ － ｘ＾ １ (１２)

ｓ１ ＝ ｘ
�^�

１ － ｘ＾ ２ (１３)
Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ∗

２ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ
ｑ ＝ ｘ１ ＝ ｘ＾ ２ ＋ λ∗

２ ｘ１ － ｘ＾ １ ２ / ３ｓｉｇｎ(ｘ１ － ｘ＾ １)
(１４)

Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ Ｅｑ. (９) ｗｉｔｈ Ｅｑ. (１４)ꎬ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａ￣
ｔｉｖｅ ｏｆ ｓ２ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ

ｓ２ ＝ ｘ１ － ｘ
�^�

１ ＝ － (λ＾ ２ － λ∗
２ ) ｓ２ ２ / ３ｓｉｇｎ( ｓ２) － ｋ２ｓ２

(１５)
Ｌｅｔλ~ ２ ＝ λ＾ ２ － λ∗

２ ａｎｄ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ Ｖ２:

Ｖ２ ＝ １
２
( ｓ２２ ＋ λ~ ２

２) (１６)

Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ Ｖ２ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｒａｊ￣
ｅｃｔｏｒｙ ｉｓ

Ｖ２ ＝ ｓ２ｓ

２ ＋ λ~ ２ λ

~
２

＝ ｓ２ － λ~ ２ ｓ２ ２ / ３ｓｉｇｎ( ｓ２) － ｋ２ｓ２[ ] ＋ λ~ ２ λ
�^�

２

＝ － ｋ２ｓ２２ ＋ λ~ ２ λ
�^�

２ － ｓ２ ｓ２ ２ / ３ｓｉｇｎ( ｓ２)[ ]

(１７)
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　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｏｎ ｌａｗ ｆｏｒλ＾ ２ ａｓ

λ
�^�

２ ＝ ｓ２ ｓ２ ２ / ３ｓｉｇｎ( ｓ２) (１８)
Ｔｈｅｎ ｗｅ ｈａｖｅꎬ

Ｖ２ ＝ － ｋ２ｓ２２ (１９)
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍａｎｎｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｓ２ ｉｓ ｅｓｔａｂ￣

ｌｉｓｈｅｄ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ｓ１ｍａｙ ｂｅ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｅｄ ａｓ

ｓ１ ＝ ｘ�^�１ － ｘ
�^�

２ (２０)
Ｔｈｅｒｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ λ∗

１ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ

ｑ ＝ ｘ�^�１ ＝ ｆ(ｘ１ꎬｘ
＾
２ꎬｕ) ＋

λ∗
１ ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１) ＋ λ∗

０ ∫ｔ
０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ
(２１)

Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ Ｅｑ. (１０) ｗｉｔｈ Ｅｑ. ( １３)ꎬ ｗｅ
ｈａｖｅ

ｓ１ ＝ ｘ�^�１ － ｘ
�^�

２ ＝

(λ∗
１ － λ＾ １) ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１) ＋

(λ∗
０ － λ＾ ０)∫ｔ

０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ － ｋ１ｓ１

(２２)

Ｄｅｆｉｎｉｎｇ λ~ １ ＝ λ＾ １ － λ∗
１ ａｎｄ λ~ ０ ＝ λ＾ ０ － λ∗

０ ꎬ ｗｅ
ｈａｖｅ

ｓ１ ＝ － λ~ １ ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１) － λ~ ０∫ｔ
０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ － ｋ１ｓ１

(２３)
Ａ ｎｅｗ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｖ１ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ

Ｖ１ ＝ １
２
( ｓ２１ ＋ λ~ ２

１ ＋ λ~ ２
０) (２４)

Ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆＶ１ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｏｆｉｌｅ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ｂｙ

Ｖ１ ＝ ｓ１ｓ

１ ＋ λ~ １ λ

�^�
１ ＋ λ~ ０ λ

�^�
０ ＝

ｓ１ － λ~ １ ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１) － λ~ ０∫ｔ
０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ － ｋ１ｓ１[ ] ＋

λ~ １ λ
�^�

１ ＋ λ~ ０ λ
�^�

０ ＝

－ ｋ１ｓ２１ ＋ λ~ １ λ
�^�

１ － ｓ１ ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１)[ ] ＋

λ~ ０ λ
�^�

０ － ｓ１∫ｔ
０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ[ ]

(２５)
Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｏｎ ｌａｗ ｆｏｒ λ＾ １ ａｎｄ λ＾ ０ ａｓ

λ
�^�

１ ＝ ｓ１ ｓ１ １ / ２ｓｉｇｎ( ｓ１) (２６)

λ
�^�

０ ＝ ｓ１∫ｔ
０

ｓｉｇｎ( ｓ１)ｄｔ (２７)

ｗｅ ｈａｖｅ
Ｖ１ ＝ － ｋ１ｓ２１ (２８)

Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｓ１ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. １４ ￣ Ｆｉｇ. １７.

Ｆｉｇ. １４　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .

Ｆｉｇ. １５　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .

Ｆｉｇ. １６　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .

Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ. Ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｍａｌｌ. Ｈｏｗ￣
ｅｖｅｒꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｒａｔｈｅｒ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃａｕｓｅ ｆｏｒ
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ｔｈｉｓ ｅｒｒｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ. Ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇｌｙꎬ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｅｆｆｅｃｔｏｒ ｉｓ ｍｏｖｉｎｇ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｃｈａｔｔｅｒｉｎｇ ｍａｙ ｈａｐｐｅｎ.

Ｆｉｇ. １７　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .

５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｏｔｈｅｒ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ａｎ ａｄａｐ￣
ｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｎｏｗ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｗｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｓｈｏｗ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ. Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｕｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｏｎｅ ｕ￣
ｓｅｓ ａ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ.

５.１　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｃｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｉｄｅｎｔｉ￣
ｆｉｅｄ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｍｏｄｅｌ
Ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣

ｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｏｒｑｕｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ａｃｔｕａｔｏｒｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｊｏｉｎｔ ｍｏｔｉｏｎ. Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｔｈａｔ ｗａｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｉｓ ｕｓｅｄ ｈｅｒｅ.

Ｆ＾ ｅ ＝ Ｊ －Ｔ(ｑ)
τ － Δτ － [Ｍ＾ (ｑ)ｑ ＋ Ｃ＾ (ｑꎬｑ)ｑ

＋ Ｆ＾ Ｖｑ
 ＋ Ｆ＾ Ｃｓｇｎ(ｑ

) ＋ Ｇ＾ (ｑ)]{ } 

(２９)
Ｒｏｂｕｓｔ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｏｒ[２３] ｗｉｌｌ

ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｅｑ. (２９) ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｊｏｉｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １８ ￣Ｆｉｇ. ２１. Ｉｔ ｍａｙ ｂｅ
ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ａｄａｐ￣
ｔｉｖｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ａｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ꎬ
ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. １８　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ).

Ｆｉｇ. １９　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .

Ｆｉｇ. ２０　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ).

Ｆｉｇ. ２１　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ) .
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　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

５.２ 　 Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｃｅ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ２ｎｄ Ｏｒ￣
ｄｅｒ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｎｐｕｔｓ ｕ￣
ｓｉｎｇ ａ ｓｅｃｏｎｄ￣ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｓｔｕｄｉｅｄ ｂｙ ｏｔｈｅｒｓ. Ｉｎ ａ ｒｅｃｅｎｔ ｗｏｒｋ[２４]ꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｎｐｕｔ ｒｅ￣
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ＤＯＦ
ｃａｓｅ. Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｔａｔｅ￣ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ ａｓ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｎｏｗ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｉｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｎｐｕｔ ｉｓ
ｇｉｖｅｎ ｂｙ

ｘ
�^�

１ ＝ ｘ＾ ２ ＋ ｚ１ (３０)

ｘ
�^�

２ ＝ ｆ( ｔꎬｘ１ꎬｘ
＾
２ꎬｕ) ＋ ｚ２ (３１)

ｗｉｔｈｘ＾ １ ∈ Ｒ２ꎬ ｘ＾ ２ ∈ Ｒ２ .
Ｔｈｅ ｉ ￣ｔｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ( ｉ ＝ １ꎬ２) ｏｆ ｚ１ ａｎｄ ｚ２ａｒｅ

ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ
ｚ１ｉ ＝ λ ｉ ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ １ / ２ｓｉｇｎ(ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ)

(３２)
ｚ２ｉ ＝ αｉｓｉｇｎ(ｘ１ｉ － ｘ＾ １ｉ) (３３)

Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｐａｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒ

Ｆ( ｓ) ＝ １
Ｔｉｓ ＋ １

(３４)

ｗｈｅｒｅ Ｔｉ ｉｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｂｌｅꎬ
ａｎｄ ｉｓ ａ ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｔｒａｄｅｏｆｆ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ
ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｉｇｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ. Ｆｉｇ. ２２￣Ｆｉｇ. ２５ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｔｉ ＝ ０.０１.

Ｆｉｇ. ２２　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０１) .

Ｆｉｇ. ２３　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ
(ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０１) .

Ｆｉｇ. ２４　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０１) .

Ｆｉｇ. ２５　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０１) .

Ｆｉｇ. ３１. Ｆｉｇ. ２６ ￣ Ｆｉｇ. ２９ ａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
Ｔ ｉ ＝ ０ .１ . Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｒｃｅ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈｅｒ ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒ￣
ｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｔ ｉ ＝ ０ .０１ . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｄｅｌａｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｄ ｏｎｅ ｉｓ ｍｕｃｈ ｌａｒｇｅｒ. Ｔｈｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｔｒａｄｅ￣ｏｆｆ
ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｂｅｆｏｒｅ. Ｔ ｉ ＝ ０ .０５ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｆｉｇ. ３０ ￣ Ｆｉｇ. ３３. Ｉｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈ￣
ｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ ｌａｇ ａｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
Ｔ ｉ ＝ ０ .１ ａｎｄ Ｔ ｉ ＝ ０ .０１ . Ｔｈｉｓ ｔｒａｄｅ￣ｏｆｆ ｉｓ ｕｎａｖｏｉｄ￣
ａｂｌｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ. Ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｔｈａｔ ｗａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ａ ｌｏｗ￣ｐａｓｓ ｆｉｌ￣
ｔｅｒ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ.

Ｆｉｇ. ２６　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.１) .

Ｆｉｇ. ２７　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.１) .

Ｆｉｇ. ２８　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.１) .

Ｆｉｇ. ２９　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.１) .

Ｆｉｇ. ３０　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０５) .

Ｆｉｇ. ３１　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０５) .

Ｆｉｇ. ３２　 Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｃｅ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｆｏｒｃｅ
(ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０５) .
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　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

Ｆｉｇ. ３３　 Ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ (ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ Ｔｉ ＝ ０.０５) .

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｉｔ ｗａｓ ａｂｌｅ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂｏｕｎｄ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ａ
ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｍａｎｉｐ￣
ｕｌａｔｏｒ. Ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｏｒ ｗａｓ ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ ｔｏ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｊｏｉｎｔ ｆｒｉｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ
ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｖｅｒ ｔｗｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗａｓ ｄｅｍ￣
ｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｗｈｉｔｎｅｙꎬ Ｄ. Ｅ.ꎬ (１９８７) . Ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ
ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｉｎ ｒｏｂｏｔ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ￣
ａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ６(１)ꎬ ｐｐ.３￣１４.

[ ２ ] 　 Ｃｈｉａｖｅｒｉｎｉꎬ Ｓ.ꎬ Ｓｉｃｉｌｉａｎｏꎬ Ｂ.ꎬ ａｎｄ Ｖｉｌｌａｎｉꎬ Ｌ.ꎬ
( １９９９ ) . Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｃｈｅｍｅｓ ｗｉｔｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ. ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ ４(３)ꎬ ｐｐ.２７３￣２８５.

[ ３ ] 　 ＧａｒｃÍａꎬ Ｊ.Ｇ.ꎬ Ｒｏｂｅｒｔｓｓｏｎꎬ Ａ.ꎬ Ｏｒｔｅｇａꎬ Ｊ.Ｇ.ꎬ ａｎｄ Ｊｏ￣
ｈａｎｓｓｏｎꎬ Ｒ.ꎬ ( ２００８) . Ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｉａｎｔ
ｒｏｂｏｔ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ
２４(２)ꎬ ｐｐ.４３０￣４４１.

[ ４ ] 　 Ｋｕｍａｒꎬ Ｍ. ａｎｄ Ｇａｒｇꎬ Ｄ.Ｐ.ꎬ(２００４) . Ｓｅｎｓｏｒ￣ｂａｓｅｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｆｏｒｃｅｓ ａｎｄ ｍｏｍｅｎｔｓ ｉｎ ｍｕｌ￣
ｔｉｐｌｅ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｒｏｂｏｔｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ １２６(２)ꎬ ｐｐ.２７６￣２８３.

[ ５ ] 　 Ｇａｒｃｉａꎬ Ｊ.Ｇ.ꎬＲｏｂｅｒｔｓｓｏｎꎬ Ａ.ꎬ Ｏｒｔｅｇａꎬ Ｊ.Ｇ.ꎬ ａｎｄ Ｊｏ￣

ｈａｎｓｓｏｎꎬ Ｒ.ꎬ (２００４)ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ. Ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｆｏｒｃｅ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｉｎ ２００４
ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏ￣
ｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＩＲＯＳ ) ( ＩＥＥＥ Ｃａｔ. Ｎｏ.
０４ＣＨ３７５６６) (Ｖｏｌ. ３ꎬ ｐｐ. ３００９￣３０１４) . ＩＥＥＥ.

[ ６ ] 　 Ｏｈｎｉｓｈｉꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｈｉｂａｔａꎬ Ｍ.ꎬ ａｎｄ Ｍｕｒａｋａｍｉꎬ Ｔ.ꎬ
(１９９６) . Ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ.
ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ １ ( １)ꎬ
ｐｐ.５６￣６７.

[ ７ ] 　 Ｍｉｔｓａｎｔｉｓｕｋꎬ Ｃ.ꎬ Ｏｈｉｓｈｉꎬ Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ｋａｔｓｕｒａꎬ Ｓ.ꎬ
(２０１２) . Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ / ｒｅａｃｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｓｉｎｇ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ５９ ( １１)ꎬ ｐｐ. ４３８３￣
４３９３.

[ ８ ] 　 Ｋａｔｓｕｒａꎬ Ｓ.ꎬ Ｍａｔｓｕｍｏｔｏꎬ Ｙ.ꎬ ａｎｄ Ｏｈｎｉｓｈｉꎬ Ｋ.ꎬ
(２００６) . Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｃｅ
ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｆｏｒ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎ￣
ｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ５３(３)ꎬ ｐｐ.９２２￣９２８.

[ ９ ] 　 Ｅｏｍꎬ Ｋ.Ｓ.ꎬ Ｓｕｈꎬ Ｉ.Ｈ.ꎬ Ｃｈｕｎｇꎬ Ｗ.Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ｏｈꎬ Ｓ.
Ｒ.ꎬ (１９９８)ꎬ Ｍａｙ. Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｂａｓｅｄ ｆｏｒｃｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ. Ｉｎ
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ. １９９８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( Ｃａｔ. Ｎｏ. ９８ＣＨ３６１４６ )
(Ｖｏｌ. ４ꎬ ｐｐ. ３０１２￣３０１７) . ＩＥＥＥ.

[１０] 　 Ｊｅｏｎｇꎬ Ｊ. Ｗ.ꎬ Ｃｈａｎｇꎬ Ｐ. Ｈ.ꎬ ａｎｄ Ｐａｒｋꎬ Ｋ. Ｂ.ꎬ
(２０１１) . Ｓｅｎｓｏｒｌｅｓｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌｅｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｔｅｒ￣
ｎａｌ ｆｏｒｃｅ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ: ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ￣
ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２５(８)ꎬ ｐ.２０５１.

[ １１] 　 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｊｅｅꎬ Ｔ.ꎬ Ｓｏｎꎬ Ｈ. Ｉ.ꎬ ａｎｄ Ｌｅｅꎬ Ｄ. Ｙ.ꎬ
(２００８)ꎬ Ａｕｇｕｓｔ. Ｈａｐｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｅｌｅｓｕｒｇｅｒｙ. Ｉｎ ２００８ ３０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ ( ｐｐ. ３２４１￣３２４４ ) .
ＩＥＥＥ.

[１２] 　 Ｗａｎｇꎬ Ｙ. ａｎｄ ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｃ.Ｗ.ꎬ(２０１４)ꎬ Ａｕｇｕｓｔ. Ａｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｍａ￣
ｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ. Ｉｎ ２０１４ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ (ｐｐ. １２３￣１２８) . ＩＥＥＥ.

[１３] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｃ. Ｙ.ꎬ Ｃｈｅｎｇꎬ Ｍ.Ｈ.Ｍ.ꎬ Ｙａｎｇꎬ Ｃ. Ｆ.ꎬ ａｎｄ
Ｃｈｅｎꎬ Ｊ.Ｓ.ꎬ (２００８)ꎬ Ｊｕｎｅ. Ｒｏｂｕｓｔ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｆｒｉｃｔｉｏｎ. Ｉｎ ２００８ ３ｒｄ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ (ｐｐ. ４２２￣４２２) . ＩＥＥＥ.

[１４] 　 Ｌｅ Ｔｉｅｎꎬ Ｌ.ꎬＡｌｂｕ￣Ｓｃｈａｆｆｅｒꎬ Ａ.ꎬ Ｄｅ Ｌｕｃａꎬ Ａ.ꎬ ａｎｄ
Ｈｉｒｚｉｎｇｅｒꎬ Ｇ.ꎬ (２００８)ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ. Ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖｅｒ
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ａｎｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ
ｔｏｒｑｕｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ. Ｉｎ ２００８ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ｐｐ.
３７８９￣３７９５) . ＩＥＥＥ.

[１５] 　 Ｎａｍｖａｒꎬ Ｍ.ꎬ (２００９) . Ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ５４(８)ꎬ ｐｐ.１９５６￣
１９６１.

[１６] 　 Ｙｉｈꎬ Ｃ.Ｃ.ꎬ (２０１２) . Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｎｉｃｏｓｉａ￣Ｔｏｍｅｉ ｖｅｌｏｃｉ￣
ｔｙ ｏｂｓｅｒｖｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｒｏｂｏｔ￣ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ. ＩＥＴ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｔｈｅｏｒｙ ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ６(１)ꎬ ｐｐ.５１￣６１.

[１７] 　 Ｌｏｔｆｉꎬ Ｎ. ａｎｄ Ｎａｍｖａｒꎬ Ｍ.ꎬ (２０１０)ꎬ Ｍａｙ. Ａ ｇｌｏｂａｌ￣
ｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ｆｏｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｏ￣
ｂｏｔｉｃ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ. Ｉｎ ２０１０
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎ (ｐｐ. ４６４５￣４６５０) . ＩＥＥＥ.

[１８] 　 Ｄａｌｙꎬ Ｊ. Ｍ. ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ Ｄ. Ｗ.ꎬ ( ２０１０)ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ.
Ｔｉｍｅ￣ｄｅｌａｙｅｄ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｔｅｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎ￣ＤＯＦ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ. Ｉｎ ２０１０
ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏ￣
ｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ (ｐｐ. ３９１１￣３９１８) . ＩＥＥＥ.

[１９] 　 Ｄａｌｙꎬ Ｊ.Ｍ. ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ Ｄ.Ｗ.ꎬ(２００９) . Ｏｕｔｐｕｔ ｆｅｅｄ￣
ｂａｃｋ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｕｎｋｎｏｗｎ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ. Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ５８(３)ꎬ ｐｐ.
１８８￣１９３.

[２０] 　 Ｄｒａｋｕｎｏｖꎬ Ｓ. ａｎｄ Ｕｔｋｉｎꎬ Ｖ.ꎬ (１９９５)ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ.
Ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒｓ. Ｔｕｔｏｒｉａｌ. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
１９９５ ３４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ
(Ｖｏｌ. ４ꎬ ｐｐ. ３３７６￣３３７８) . ＩＥＥＥ.

[２１] 　 Ｓｉｄｈｏｍꎬ Ｌ.ꎬ Ｓｍａｏｕｉꎬ Ｍ.ꎬ Ｔｈｏｍａｓｓｅｔꎬ Ｄ.ꎬ Ｂｒｕｎꎬ
Ｘ.ꎬ ａｎｄ Ｂｉｄｅａｕｘꎬ Ｅ.ꎬ (２０１１) . Ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅｓ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｅｓｔｉｍａ￣
ｔｉｏｎ. ＩＦＡＣ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ Ｖｏｌｕｍｅｓꎬ ４４(１)ꎬ ｐｐ. ３０６３￣
３０７１.

[２２] 　 Ｖａｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｋａｎｇꎬ Ｈ. Ｊ.ꎬ ａｎｄ Ｓｕｈꎬ Ｙ. Ｓ.ꎬ (２０１３) .
Ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ￣ｂａｓｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｒｏｂｏｔ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ. Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｏｂｏｔｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ １０
(１)ꎬ ｐ.１６.

[２３] 　 Ｓｉｄｈｏｍꎬ Ｌ.ꎬ Ｐｈａｍꎬ Ｍ. Ｔ.ꎬ Ｔｈéｖｅｎｏｕｘꎬ Ｆ.ꎬ ａｎｄ
Ｇａｕｔｉｅｒꎬ Ｍ.ꎬ (２０１０)ꎬ Ｊｕｌｙ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｍｏｄｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｏｒ. Ｉｎ ２０１０ ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ (ｐｐ. １０９３￣１０９８) . ＩＥＥＥ.

[２４] 　 Ｄａｌｙꎬ Ｊ.Ｍ. ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ Ｄ.Ｗ.ꎬ(２０１４) . Ｔｉｍｅ￣ｄｅｌａｙｅｄ

ｏｕｔｐｕｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｔｅｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｏｒｃｅ ｅｓｔｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎ￣ＤＯＦ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓ. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２２(１)ꎬ
ｐｐ.２９９￣３０６.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏ￣
ｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ ２０１４.
Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍａｓｔｅｒ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ａｕｔｏ￣
ｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ
Ｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａ ｉｎ

２００９ꎬ ａｎｄ ｈｉｓ Ｂａｃｈｅｌｏｒ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｆｒｏｍ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ＆Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓꎬ Ｎａｎ￣
ｊｉｎｇꎬ Ｊｉａｎｇｓｕꎬ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２００６. Ｐｒｅｓｅｎｔｌｙ ｈｅ ｉｓ ｗｏｒｋｉｎｇ ｏｎ
ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｉｎ ＶｉＷｉＳＴＡＲ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
Ｌｔｄ.. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｒｏｂｏｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒｔｒａｉｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｙｊｗａｎｇ＠ａｌｕｍｎｉ.ｕｂｃ.ｃａ

Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ. Ｓ. ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
２００６ꎬ ａｎｄ Ｍ. Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１０. Ｈｅ ｆｉｎ￣
ｉｓｈｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ

ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍ￣
ｂｉａꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ ２０１５. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｗｏｒｋｉｎｇ ｏｎ ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｃａｒｉｎｇ ｅｌｄｅｒｌｙ ｐｅｏｐｌｅꎬ ａｓ ａｎ ａｍｂｉｔｉｏｕｓ ｓｔａｒｔ
ｕｐ ｅｎｔｒｅｐｒｅｎｅｕｒ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇꎬ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ
ａｎｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｙｕｎｆｅｉｚｈａｎｇ０６１６＠ｇｍａｉｌ.ｃｏｍ

Ｓｈｕｊｕｎ ＧＡＯ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ
ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｉｎ
２００８ꎬ ａｎｄ Ｍ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１０. Ｈｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ
ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ
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　 Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｒｏｂｏｔ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ＦｏｒｃｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｍｏｄｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｒ

２０１７. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｓｈｕｊｕｎ.ｇａｏ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ

Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｐｈ. Ｄ.
ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＵＳＡꎬ ｉｎ
１９７８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍ￣
ｂｒｉｄｇｅꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｕ. Ｋ.ꎬ ｉｎ １９９８ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｈｏｎｏｒａｒｙ Ｄ. Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ

ＯＮꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２００８. Ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉ￣
ｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ＮＳＥＲＣ￣ＢＣ Ｐａｃｋｅｒｓ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕ￣
ｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｓｉｎｃｅ １９８８ꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ｔｉｅｒ １ Ｃａｎａｄａ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ.
Ｈｅ ｈａｓ ａｕｔｈｏｒｅｄ ２４ ｂｏｏｋｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ５５０ ｐａｐｅｒｓꎬ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｈａｌｆ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｊｏｕｒｎａｌｓ. Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ ｂｏｏｋｓ

ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ Ｔａｙｌｏｒ ＆Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ ａｒｅ: Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｄｙｎａｍ￣
ｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ—ｗｉｔｈ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ( ２０１８)ꎻ Ｓｅｎｓｏｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ (２０１７)ꎻ Ｓｅｎｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ—Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ (２０１６)ꎻ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
(２０１４ )ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｃｏｕｒｓｅ ( ２０１０ )ꎻ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２００９)ꎻ Ｓｅｎ￣
ｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ— Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ
( ２００７ )ꎻ ＶＩＢＲＡＴＩＯＮ—Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ( ２ｎｄ
ｅｄ.ꎬ ２００７ )ꎻ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ
(２００５)ꎻ ａｎｄ ｂｙ Ａｄｄｉｓｏｎ Ｗｅｓｌｅｙ: Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌ￣
ｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ—Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｔｏｏｌｓꎬ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
(ｗｉｔｈ Ｆ. Ｋａｒｒａｙꎬ ２００４) . Ｄｒ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｉｓ ａ Ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ: Ｔｈｅ Ｉｎ￣
ｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ( ＩＥＥＥ)ꎬ Ａ￣
ｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ (ＡＳＭＥ)ꎬ ｔｈｅ Ｃａ￣
ｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ｃａｎａｄａ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｄｅｓｉｌｖａ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ
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