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摘  要 

Stewart平台的运动学正解是一个强非线性、多耦合的复杂问题。传统求解方法存在计算量大、实时性差、

依赖初值及多解等问题，而现有神经网络方法大多仅建立从杆长到位姿的静态瞬时映射，无法利用杆长

序列蕴含的时序依赖关系，导致连续轨迹预测精度受限。为此，本文采用一种基于长短期记忆网络的运

动学正解方法。将运动学正解从“瞬时静态求解”转变为“时序状态预测”，构建三层堆叠LSTM网络，

通过位姿、速度和加速度预测三个维度的仿真结果，全面评估LSTM网络的求解效果，验证其在Stewart
平台动态轨迹预测中的有效性和优越性。 
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Abstract 
The forward kinematics of the Stewart platform is a highly nonlinear, strongly coupled complex prob-
lem. Traditional solution methods suffer from issues such as high computational cost, poor real-time 
performance, dependence on initial values, and multiple solutions. Meanwhile, most existing neural 
network approaches only establish a static instantaneous mapping from leg lengths to platform pose, 
failing to exploit the temporal dependencies inherent in leg length sequences, which limits prediction 
accuracy for continuous trajectories. To address this, this paper adopts a forward kinematics method 
based on Long Short-Term Memory networks. By transforming the forward kinematics from an 
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“instantaneous static solution” into a “temporal state prediction”, a three-layer stacked LSTM network 
is constructed. The performance of the LSTM network is comprehensively evaluated through simula-
tion results in three dimensions—pose, velocity, and acceleration prediction—validating its effective-
ness and superiority in dynamic trajectory prediction of the Stewart platform. 
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Stewart Platform, Forward Kinematics, Long Short-Term Memory (LSTM), Continuous Trajectory 
Prediction, Temporal Dependency 
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1. 引言 

在 Stewart 平台的运动学分析中，运动学反解是根据振动台台面的位姿变化确定各作动器的伸缩量

[1]，一般有明确的求解公式，结果比较容易计算，目前已有大量成熟研究[2]-[5]。 
除了反解之外，另一类就是运动学正解的问题，是指通过各作动器的伸缩量来确定台面位姿，是实

现平台精确控制和轨迹规划的理论基础。但正解作为实现高精度运动控制的核心环节，求解却异常复杂，

一直是运动学分析的核心难题。因此无论国内还是国外，都有大量学者对正解问题做了研究，目前常用

的一些求正解的方法主要有解析法[6]-[9]、数值法[10]-[16]、附加传感器法[17]和智能算法[18]-[22]等，但

分别存在计算量大、依赖初值、硬件成本高或无法有效利用时序信息等问题。 
神经网络法是指通过离线学习建立从杆长到平台位姿的映射关系，从而绕过传统方法中复杂的公式

推导与编程，直接获得平台位姿。刘得军等[23]以 Stewart 型并联机器人为例，验证了 BP 算法在正解问

题上的可行性；Qiao Guifang 等[24]提出基于 DBO-PSO 的双级 BPNN 结构，验证了其在 Stewart 平台运

动学正解求解中的有效性；宋伟刚、张国伟[25]针对 6-DOF 并联机器人运动学正解问题，系统地引入并

验证了 RBF 网络在训练速度、避免局部极小值方面的优势，是该领域的开创性工作。 
但以上神经网络方法均属于静态映射模型，当平台沿连续轨迹运动时，当前位姿与过去时刻的杆长

变化存在时序关联，传统神经网络并无法捕捉到，而这恰恰是长短期记忆网络(Long Short Term Memory 
Network，简称 LSTM)的强项[26]，因此本文将 LSTM 引入 Stewart 平台运动学正解研究。LSTM 是一种

专门设计用于处理时序数据的深度学习架构，通过门控机制和细胞状态实现对历史信息的有效记忆与利

用，将运动学正解从“瞬时静态求解”转变为“时序状态预测”[27]。 
针对 LSTM 神经网络，Hochreiter 等人[26]系统阐述了长短期记忆网络的完整理论框架，提出了遗忘

门、输入门、输出门三门控结构和细胞状态的核心设计，是 LSTM 的奠基性原始文献，是本文采用 LSTM
求解运动学正解的根本理论依据；王俊等人[28]将 LSTM 应用于测井曲线预测领域，验证了 LSTM 在处

理地质时序数据方面的有效性，展示了 LSTM 如何利用历史序列信息进行非线性时序预测；Wang Q 等

人[29]对 LSTM 在 Stewart 平台上的实际表现进行了专门研究，结果显示对于圆形和螺旋形等连续运动轨

迹，均方根误差(RMSE)达 10−4 量级，平均绝对百分比误差(MAPE)低至 0.0013%，这表明 LSTM 完全有

能力高精度地求解这一复杂的映射关系；张琴等人[30]将联邦学习引入 LSTM 框架，提升模型对未知工

况的泛化能力，使平台能快速适应新颠簸频率等突发场景；史培龙等人[31]提出了 U-LSTM，利用当前时

域的真实轨迹点信息对模型进行滚动更新，解决了标准 LSTM 在曲率变化剧烈时预测滞后或误差累积的
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问题，为 Stewart 平台的正解预测提供实时纠偏机制，保障连续预测稳定性。 
本文将基于以上研究，构建 Stewart 平台运动学正解的 LSTM 求解模型，通过对比分析位姿、速度和

加速度的预测效果，验证网络模型的正确性和精度。 

2. Stewart 平台运动学模型 

2.1. 基本结构 

Stewart 平台的核心结构由三部分组成：下平台、上平台和六个作动器。下平台为基座，是固定不动

的支撑基础；上平台为动平台，是实现六自由度运动的末端执行器；作动器是连接上下平台的可伸缩构

件，是驱动系统的核心；每个作动器的两端通过铰链与平台连接。结构示例见图 1。 
 

 
Figure 1. Stewart platform structure diagram 
图 1. Stewart 平台结构图 

 
在开始计算前，需要先确定平台的基本几何参数和布置方式，根据 Stewart 平台的工作特性，各参数

尺寸设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Stewart platform parameter settings 
表 1. Stewart 平台参数设置 

下平台半径 Rb(m) 上平台半径 Rp (m) 高度 h (m) 作动器初始长度 L0 (m) 上下平台偏角α (˚) 

1.5 1.0 2.0 2.1(±0.25) 30 

2.2. 建立坐标系 

为了便于描述平台的运动，需要在上、下平台上各建立一个笛卡尔坐标系，图 2 展现了 Stewart 平台

的结构及坐标系建立示意图。 
其中， ip ——六自由度平台中第 i 个作动器和上平台之间的铰点； 

ib ——六自由度平台中第 i 个作动器和下平台之间的铰点。 
固定坐标系用{B}(O-XYZ)表示，固连在下平台上。原点 O 位于下平台铰接点所在圆的圆心，Z 轴垂

直向上，X 轴指向第一个铰接点或某对铰接点的对称轴。 
动坐标系用{P}(o-xyz)表示，固连在上平台上。原点 o 位于上平台铰接点所在圆的圆心(通常也是上

平台的质心)，初始状态下各轴与固定坐标系平行。 
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Figure 2. Stewart platform parameters and coordinate system setup diagram 
图 2. Stewart 平台参数及坐标系设置图 

2.3. 计算铰接点坐标 

下平台铰接点在固定坐标系{B}中，用矩阵 Bi表示： 

 
( )
( )

cos
sin

0

b bi

i b bi

R
B R

θ
θ

 
 =  
  

, for 1, 2, ,6i =   (2-1) 

其中 biθ 是第 i 个下铰接点的角度位置。 
上平台铰接点在动坐标系{P}中，用矩阵 Pi表示： 

 

( )
( )

cos

sin

0

p pi

i p pi

R

P R

θ

θ

 
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 =
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, for 1, 2, ,6i =   (2-2) 

其中 piθ 是第 i 个上铰接点的角度位置。 

2.4. 矩阵转换求反解 

2.4.1. 定义上平台位姿 
上平台的位姿由其在固定坐标系中的平移和旋转决定： 

平移向量：
T

, ,x y zt t t t =   ，即动坐标系原点 o 在固定坐标系中的坐标。 

旋转矩阵 R：描述动坐标系相对于固定坐标系的旋转。通常用 Z-Y-X 欧拉角( , ,γ β α )表示，对应的旋

转矩阵为： 

 ( ) ( ) ( )z y xR R R Rγ β α=  (2-3) 

展开后为： 
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cos cos cos sin sin sin cos cos sin cos sin sin
sin cos sin sin sin cos cos sin sin cos cos sin

sin cos sin cos cos
R
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γ β γ β α γ α γ β α γ α

β β α β α

− + 
 = + − 
 − 

 (2-4) 

2.4.2. 坐标转换矩阵 
平台的平移和旋转姿态确定后，得到从动坐标系{P}到固定坐标系{B}的齐次变换矩阵 T： 

 T0 1
R t

T  
=  
 

 (2-5) 

2.4.3. 运动学反解公式 
当上平台运动到目标位姿(R，t)时，上平台各铰接点 iP 在固定坐标系中的新坐标 iQ 为： 

 i iQ RP t= +  (2-6) 

根据距离公式，连接下铰点 iB 和上铰点新位置 iQ 的长度，即作动器长度 iL 为： 

 ( )2
1

6
i i i i i iiL l Q B RP t B

=
= = − = + −∑  (2-7) 

得到作动器伸缩量 iL∆ 为： 

 0i iL L L∆ = −  (2-8) 

即可求出运动学反解。 

3. 运动学正解的 LSTM 网络模型训练 

3.1. LSTM 的基本结构 

3.1.1. 单元结构 
LSTM 是一种特殊的 RNN (Recurrent Neural Network)循环神经网络，信息可以在时间步之间传递，

形成“记忆”，专门设计用于处理序列数据[28]。 
LSTM 的核心创新在于引入了门控机制和细胞状态，一个 LSTM 单元包含遗忘门、输入门、输出门

三个门控单元和一个细胞状态[32]，三个门控单元协同工作，对输入的信息进行筛选、丢弃、存储和传递，

细胞状态可以长期保存信息，让网络能够有选择性地记住、遗忘和输出信息，成功解决了传统 RNN 的梯

度消失或梯度爆炸问题。图 3 为 LSTM 的内部单元结构图[33]。 
 

 
Figure 3. Internal unit structure diagram of long short-term memory network 
图 3. 长短期记忆网络内部单元结构图 
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(1) 遗忘门 fσ 决定从上一时刻的细胞状态中丢弃哪些信息[26]，计算公式为： 

 ( )1 1sigmoidt xf t hf t cf t ff W x W h W c b− −= + + +  (3-1) 

式中： tf 表示遗忘门状态向量，在 0 到 1 之间(当 1tf = 时，完全保留该信息；当 0tf = 时，完全遗忘该信

息)； tx 表示当前输入； 1th − 表示上一时刻的隐藏状态信息； 1tc − 表示上一时刻的记忆；W 为权重矩阵；

b 为偏置项。 
(2) 输入门 iσ 决定哪些新信息将被存入细胞状态，计算公式为： 

 ( )1 1t xi t hi t ci t ii W x W h W c bσ − −= + + +  (3-2) 

候选细胞状态——创建新的候选值向量： 

 ( )1tanht t xc t hc t cc i W x W h b−= ⋅ + +  (3-3) 

更新细胞状态： 

 ( )1 1 1tanht t t t t t t xc t hc t cc f c c f c i W x W h b− − −= ⋅ + = ⋅ + ⋅ + +  (3-4) 

式中： ti 表示输入门状态向量，控制哪些维度的信息需要更新(当 1ti = 时，表示更新；当 0ti = 时，表示不

更新)； tc 表示更新后的细胞状态，长期记忆信号； tc 表示当前结构单元的暂时记忆。 
遗忘门决定保留多少旧信息，输入门决定加入多少新信息，二者结合完成细胞状态的更新。 
(3) 输出门 oσ 决定基于细胞状态输出哪些信息，计算公式为： 

 ( )1 1t xo t ho t co t oo W x W h W c bσ − −= + + +  (3-5) 

当前时刻的输出状态： 

 ( )tanht t th o c= ⋅  (3-6) 

式中： to 表示输出门状态向量，控制从细胞状态中输出哪些信息； th 表示当前时刻的隐藏状态信息，也

是输出； ( )tanh tc 为激活函数，将细胞状态压缩到−1 到 1 之间。 

3.1.2. 三层 LSTM 网络结构 
完整的 LSTM 网络由输入层、隐藏层和输出层构成，针对较为复杂的 Stewart 平台运动学正解问题，

本文采用三层堆叠 LSTM 以增强网络的表达能力，共有三层隐藏层，每个隐藏层由 32 个隐藏单元串联而

成；输入层为六根作动器的长度值及速度、加速度 18 维向量 tx ；输出层为平台的位姿、速度、加速度 18
维向量 th 。三层 LSTM 网络结构图如图 4 所示。 

3.2. 训练数据的获取与处理 

3.2.1. 轨迹生成 
由于静态点缺乏时序信息，速度和加速度也无法计算，因此在 LSTM 模型训练时，只使用静态点训

练会导致模型完全失效，必须让平台在空间中连续运动。 
由于正弦波轨迹平滑连续、参数可控且易分析，因此确定平台的期望位姿轨迹为多自由度正弦波合

成轨迹，位置振幅在 0~0.1 m 之间，姿态振幅在 0˚~15˚之间，频率为 0.025~0.075 Hz，相位为 0~2 πrad，
在此参数范围内均匀随机分布，生成 10 万条不同轨迹。再使用理论解析导数计算速度和加速度，计算时

不要使用数值差分的方式，会引入噪声。 

3.2.2. 生成训练数据 
确定平台的期望运动轨迹后，通过运动学反解生成对应的杆长序列，即理论数据。 
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Figure 4. Three-layer LSTM network structure diagram 
图 4. 三层 LSTM 网络结构图 

 
为确保有足够的样本覆盖工作空间，最终生成 100,000 个训练样本，然后划分为训练集(70%)、测试

集(15%)和验证集(15%)，其中： 
(1) 输入特征(X)： 
原始输入：6 个作动器的杆长 [ ]1 2 3 4 5 6, , , , ,L L L L L L 变化； 

增强输入：将杆长的解析一阶导数(速度)和解析二阶导数(加速度)作为输入特征，提供更精确的运动

学信息； 
最终输入维度：[18, 1000]，代表 18 × 1000 的时序数据，6 个杆长、6 个杆速、6 个杆加速度共 18 个

输入维度，每个样本包含连续 1000 个时刻的数据，用来描述每个时刻的作动器状态。 
(2) 输出标签(Y)： 
位置：平台位姿 [ ], , , , ,x y z φ θ ϕ  (当前时刻)； 

速度：平台位姿的一阶导数 , , , , ,x y z φ θ ϕ  






    (当前时刻)； 

加速度：平台位姿的二阶导数 , , , , ,x y z φ θ ϕ  
 

    (当前时刻)； 

最终输出维度：[18, 1000]，描述平台的 3 个位置、3 个姿态、3 个线速度、3 个角速度、3 个线加速

度及 3 个角加速度。 

3.2.3. 数据归一化 
由于 LSTM 内部使用 sigmoid/Tanh 激活函数，输入数据必须落在[0，1]或[-1，1]，梯度更新更平衡，

否则极易出现梯度饱和的情况，因此必须进行归一化处理[34]。 
选择 mapminmax 函数进行归一化处理，属于 Min-Max 归一化方法，计算速度快，边界固定，尤其

是能够保持原始数据的分布结构，适用于 LSTM 等神经网络训练，归一化公式为： 

 min

max min

2 1X XY
X X

−
= ⋅ −

−
 (3-7) 
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3.3. LSTM 网络模型训练 

3.3.1. 网络模型配置参数 
表 2 为该三层 LSTM 网络模型的训练配置参数值。 

 
Table 2. LSTM network model training parameter values 
表 2. LSTM 网络模型训练参数值 

参数 数值 

隐藏层层数 3 

隐藏层单元数 32 (过拟合风险低) 

输入/出维度 18 

优化器 Adam (自适应矩估计) 

迭代次数 150 

梯度阈值 1 (防止梯度爆炸) 

初始学习率 0.005 

学习率衰减系数 0.2/100epochs 

验证频率 20 

3.3.2. 多任务损失函数 
由于位置和速度的误差级别不同，因此使用加权 MSE。计算公式为： 

 Loss MSE MSE MSEp p v v a aω ω ω= ⋅ + ⋅ + ⋅  (3-8) 

式中： Loss 表示总损失值(优化目标)； pω 、 vω 、 aω 分别为位置误差、速度误差、加速度误差的权重；

MSE p 、 MSEv 、MSEa 分别为位置误差、速度误差、加速度误差的均方值。 
在权重设定时，由于位置是核心，因此权重设置为 1.0pω = ， 0.3vω = ， 0.05aω = ，这样可以让模型

更加关注位置精度，同时兼顾速度和加速度的动态特性。 
图 5 展示了 LSTM 模型在训练过程中的损失函数收敛曲线。可以看出，LSTM 模型的初始损失较低， 

 

 
Figure 5. Loss function convergence curve during LSTM training 
图 5. LSTM 训练过程中的损失函数收敛曲线 
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且在前 80 个 epoch 内快速下降，随后逐渐收敛至稳定值，曲线平滑，无明显振荡。训练损失最终稳定在

9.1204 × 10−6，模型精度很高，并且具有良好的泛化能力，未发生过拟合。 

3.3.3. 批处理与早停机制 
Batch Size：根据显存大小，设置为 32。由于 Stewart 平台数据是连续的，应随机打乱轨迹的数据，

但不能打乱单条轨迹内部的时间顺序。 
Early Stopping：监控验证集的损失，当连续 20~50 个 epoch 没有下降时停止训练，防止过拟合。若

出现过拟合，增加 Dropout 或减小网络规模。 

3.4. 消融实验 

3.4.1. 关键超参数选择 
为验证网络层数、单元数等关键超参数选择的合理性，分别测试 1~4 层 LSTM 堆叠结构，每层隐藏

单元数分别取 32、64 进行对比，实验结果如表 3 所示。 
实验结果表明：随着层数增加，32 单元网络的验证集加权 MSE 逐渐降低，但继续增加层数至四层

或增加隐藏单元数至 64 时，精度提升趋于饱和，而训练时间显著增加。因此综合考虑预测精度与计算效

率，选择三层堆叠 LSTM 结构，每层 32 个隐藏单元。 
 

Table 3. Comparison of validation set weighted MSE for different network structures 
表 3. 不同网络结构的验证集加权 MSE 对比 

层数 隐藏单元数 验证集加权 MSE 训练时间(秒/epoch) 

1 32 8.56 × 10−5 0.28 

1 64 5.23 × 10−5 0.51 

2 32 3.18 × 10−5 0.62 

2 64 1.86 × 10−5 1.18 

3 32 9.12 × 10−6 1.05 

3 64 8.35 × 10−6 1.96 

4 32 9.28 × 10−6 1.47 

3.4.2. 损失函数权重设置 
为验证损失函数中各任务的权重设置合理性，设计了四组对比实验，均采用位置、速度、加速度三

项误差的加权 MSE 作为总损失函数，仅调整三项权重配比。实验结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Comparison of prediction errors under different loss weight configurations 
表 4. 不同损失权重配置下的预测误差对比 

实验编号 权重配置( pω 、 vω 、 aω ) 位置 MSE 速度 MSE 加速度 MSE 

方案 A 1.0：0.1：0.01 8.02 × 10−6 2.86 × 10−5 3.42 × 10−4 

方案 B 1.0：0.3：0.05 9.12 × 10−6 5.84 × 10−6 9.57 × 10−5 

方案 C 1.0：0.5：0.1 1.08 × 10−5 1.08 × 10−5 1.28 × 10−4 

方案 D 1.0：1.0：0.2 1.35 × 10−5 7.20 × 10−6 8.20 × 10−5 

 
方案 A 中速度、加速度的权重很小，因此误差偏高；方案 C、D 进一步增大速度、加速度权重后，
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误差虽有降低，但位置误差上升至 10⁻5量级；而方案 B 在三项任务之间取得了最佳平衡。因此，本文采

用 1.0pω = 、 0.3vω = 、 0.05aω = 的权重配置是合理的。 

4. 仿真结果验证与分析 

4.1. 评价指标 

(1) 位置误差指标 
均方误差(MSE)——衡量预测值与真实值之间的总体偏差程度： 

 ( )6 2

1 1

1 ˆMSE
6p ij iji

n
j y y

n = =
= −∑ ∑  (4-1) 

式中： n 表示样本总数； ijy 、 ˆijy 分别表示第 i 个样本、第 j 个自由度的真实位置和预测位置。 
最大绝对误差(Max Error)——衡量预测值的最大偏差： 

 
1~ 1~6

Max Error max max ˆp ij iji n j
y y

= =
= −  (4-2) 

(2) 速度/加速度误差指标 
速度/加速度的 MSE 计算公式与位置 MSE 相同，需重点关注相位延迟指标。 
相位延迟(Phase Delay)——衡量预测信号相对于真实信号在时间轴上的滞后或超前程度，通过互相关

分析计算。 
计算互相关函数： 

 ( ) ( ) ( )ˆ 1
ˆN

yy tR y t y tτ τ
=

= ⋅ +∑  (4-3) 

归一化互相关[35]： 

 ( )
( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( )
1

1

ˆ 22

1

ˆ

ˆ ˆ

N

t
yy

N N

t t

y t y y t y

y t y y t y

τ
ρ τ =

= =

− ⋅ + −
=

− ⋅ −

∑

∑ ∑
 (4-4) 

式中：τ 表示时间延迟(样本数)； y 、 ŷ 分别为 ( )y t 、 ( )ŷ t 的均值； N 表示信号长度。 

找到最大相关性的延迟： 

 ( )ˆarg maxdelay yyτ
τ ρ τ=  (4-5) 

转换为实际时间： 
 Phase Delay delay tτ= ⋅∆  (4-6) 

式中： t∆ 为采样间隔(0.02s)。 
(3) 表 5、表 6 为判断 LSTM 网络预测效果的 RMSE 值和 Max Error 值参考[36]。 

 
Table 5. RMSE value reference for LSTM network prediction performance 
表 5. LSTM 网络预测效果的 RMSE 值参考 

预测类型 优秀 良好 中等 较差 

位置(m) <0.005 0.005~0.012 0.012~0.025 >0.025 

姿态(deg) <0.05 0.05~0.15 0.15~0.35 >0.35 

速度(m/s) <0.004 0.004~0.010 0.010~0.020 >0.020 

加速度(m/s2) <0.003 0.003~0.008 0.008~0.015 >0.015 
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Table 6. Reference for the Max Error value of LSTM network prediction performance 
表 6. LSTM 网络预测效果的 Max Error 值参考 

预测类型 优秀 良好 中等 较差 

位置(m) <0.010 0.010~0.025 0.025~0.050 >0.050 

姿态(deg) <0.1 0.1~0.3 0.3~0.7 >0.7 

速度(m/s) <0.008 0.008~0.020 0.020~0.040 >0.040 

加速度(m/s2) <0.006 0.006~0.015 0.015~0.030 >0.030 

4.2. 位姿预测效果 

LSTM 模型求解 Stewart 平台运动学位姿正解的预测效果如图 6 所示。 
从预测轨迹来看，位姿的预测精度高，稳定性好，尤其 X 和 Y 方向，预测轨迹与真实轨迹高度吻合，

Roll 和 Pitch 的预测非常精准，几乎完全重合；Z 方向位置预测在初始阶段略有偏差，但也很快收敛，预

测精度很高；Yaw 方向预测幅值略有偏差，但整体趋势捕捉得很好。 
 

 
Figure 6. The pose forward kinematics prediction results of LSTM 
图 6. LSTM 的位姿正解预测结果 
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根据预测数据计算所有位姿的 RMSE 和 Max Error，如表 7 所示，根据表 5 和表 6 的判断标准，位置

预测的效果完全达到了优秀标准；姿态预测的 Max Error 值略差于位置预测，由于 LSTM 需要时序训练，

因此初始阶段不太稳定，0.25 s 后误差都回归正常，以平稳段的 Max Error 值为准来判断预测效果。 
 

Table 7. LSTM pose prediction RMSE and Max Error values 
表 7. LSTM 位姿预测 RMSE 和 Max Error 值 

预测类型 RMSE Max Error (0.25 s 后) 预测效果 

位置 0.00302 0.0060 优秀 

姿态 Roll (deg) 0.026 0.093 优秀 

姿态 Pitch (deg) 0.034 0.164 良好 

姿态 Yaw (deg) 0.053 0.615 中等 

4.3. 速度和加速度预测效果 

图 7 为 LSTM 模型求解 Stewart 平台运动学速度和加速度正解的预测效果。 
 

 
Figure 7. The velocity and acceleration forward kinematics prediction results of LSTM 
图 7. LSTM 的速度和加速度正解预测结果 
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(1) 速度 
从预测轨迹来看，Z 方向存在轻微相位超前，但整体效果良好。0.5 s 后， xV 和 yV 的预测曲线与真实

曲线重合度很高，转折点捕捉准确，且在时间序列内保持稳定，没有发散迹象，在千分位级别仍能保持

跟随，证明模型的小数值捕捉能力也很强，这是时序预测中一个非常重要的优势。 
根据预测数据计算 RMSE 值和 Max Error 值，如表 8 所示，三个方向的速度 RMSE 均小于 0.004 m/s，

Max Error 均小于 0.008 m/s，可以看出 0.5 s 后速度预测精度很高，完全达到优秀标准，比位姿预测稳定

性更高。 
 

Table 8. RMSE and Max Error of LSTM-based velocity prediction 
表 8. LSTM 速度预测 RMSE 和 Max Error 值 

预测类型 RMSE Max Error (0.5 s 后) 预测效果 

速度 xv  (m/s) 0.00247 0.005 优秀 

速度 yv  (m/s) 0.00162 0.004 优秀 

速度 zv  (m/s) 0.00316 0.006 优秀 

 
(2) 加速度预测效果 
由于加速度预测难度相对较大，从预测轨迹来看，整体趋势捕捉正确，0.5 s 后趋势跟随更准确，但

极值和时序精度不足，明显劣于位姿和速度预测，还存在明显的可优化空间。 xA 的正负趋势捕捉正确，

但在 0.5 s 附近由正转负时存在滞后； yA 的整体趋势捕捉正确，变化速率(斜率)也基本一致，表现稳定，

是三个维度中预测效果最好的，但幅值存在误差； zA 的整体趋势捕捉正确，但存在幅值偏差和轻微滞后。 
以 0.5 s 后的数据为参考，计算 RMSE 值和 Max Error 值，能够更明显的分析预测效果，如表 9 所示，

可以看出加速度误差虽然相对较大，但均在正常范围内，预测效果还是达到预期的。 
 

Table 9. LSTM acceleration prediction RMSE and Max Error values 
表 9. LSTM 加速度预测 RMSE 和 Max Error 值 

预测类型 RMSE Max Error (0.5 s 后) 预测效果 

加速度 xA  (m/s2) 0.00647 0.011 良好 

加速度 yA  (m/s2) 0.00925 0.015 中等 

加速度 zA  (m/s2) 0.01362 0.009 中等 

 
加速度的预测难度大有多方面原因，首先加速度数值小(0.01 量级)，信噪比低，噪声相对影响大；加

速度是速度的导数，变化频率更高，而 LSTM 倾向于输出平滑结果，难以捕捉加速度的快速转折；并且

在设置损失函数时以位姿和速度为主优化，加速度会相对被忽略。这些问题是很难完全避免的。 

4.4. 模型计算成本与实时性分析 

为评估 LSTM 模型在实际工程应用中的实时控制潜力，分别在 Intel Core i7-12700K CPU 和 NVIDIA 
RTX 3060 GPU 上执行一次前向传播的平均时间，每次测试包含 100 次独立前向传播取平均值，并选取

Newton-Raphson 迭代法作为对比，初值采用上一时刻位姿，迭代精度设为 1 × 10−6，最大迭代次数 50，
结果如表 10 所示。 
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Table 10. Real-time performance comparison between LSTM and Newton-Raphson method 
表 10. LSTM 与 Newton-Raphson 方法实时性对比 

方法 单步推理时间(ms) 是否满足实时性 依赖初值 多解问题 

Newton-Raphson 8.65 是 是 有 

LSTM(CPU) 2.34 是 否 无 

LSTM(GPU) 0.18 是 否 无 

 
LSTM 在 CPU 上速度约为 Newton-Raphson 法的 3.7 倍，GPU 上达 48 倍，且无需初值、无多解问

题，虽然两种方法均满足实时控制要求，但 LSTM 具有更高的实时性余量。 
但 LSTM 的训练依赖连续轨迹数据，且加速度预测误差较大，更适用于对位姿和速度实时性要求高

的控制任务，在高精度力控场景需谨慎使用。 

5. 结论 

本文针对 Stewart 平台的运动学正解这一传统难题，构建了一种基于长短期记忆网络的预测模型，采

用三层堆叠 LSTM 结构，将杆长、杆速、杆加速度构建为 18 维时序输入，实现了对平台位姿、速度、加

速度的同步预测。得出以下主要结论： 
(1) LSTM 适用于含时序依赖的 Stewart 平台运动学正解问题，且具有显著优势。与传统静态神经网

络不同，LSTM 引入了门控机制与细胞状态，能够有效利用杆长序列中的时序依赖信息，显著提升了连

续轨迹下的预测精度与动态响应能力。 
(2) LSTM 模型的位姿与速度预测精度高，展现出良好的连续轨迹跟随能力。从整个时间序列来看，

预测曲线与真实曲线在转折点、减速段等动态变化区域高度吻合，没有出现明显发散，验证了 LSTM 对

小数值变化和时序动态的敏锐捕捉能力。 
(3) 连续轨迹训练策略显著提升正解精度。连续轨迹的优势在于，相邻时刻的杆长变化具有明确的物

理连续性和运动学约束，LSTM 可以发挥其记忆门控机制的优势，学习到这些隐含的动态规律，从而计

算速度和加速度等动态指标。 
(4) 多任务损失函数与数据增强策略有效提升了模型泛化能力。通过加权 MSE 联合优化位姿、速度、

加速度，并结合杆长导数信息作为输入特征，模型在训练过程中收敛稳定，未出现过拟合，验证了所提

训练策略的合理性。 
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