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摘 要: 轨迹预测在打乒乓球机器人击球的过程中具有十分重要的作用,轨迹预测的准确性关系到击球的成败. 因

击球时,非光滑的接触面对乒乓球产生摩擦力,使乒乓球产生了旋转并对乒乓球的飞行轨迹产生了一定影响,造成轨

迹预测的不准确. 在对旋转球进行受力分析的基础上,详细讨论了不同旋转模式下Magnus力对乒乓球飞行轨迹的影

响,并设计了两个模糊神经网络分类器,分别对左右旋和上下旋的飞行轨迹进行分类. 发球机实验验证了分类器的有

效性.
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Spinning pattern classification of table tennis ball’’’s flying trajectory
based on fuzzy neural network
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Abstract: Trajectory prediction plays a very important role in the process of playing table tennis for robot. Its accuracy

determines whether the striking action will succeed or not. Since the surfaces of the racket and the table are not absolutely

smooth, friction force exists during the contact process of table tennis ball and racket/table, which make the ball’s spin.

The existence of spinning influences the trajectory of the spinning ball. On the basis of force analysis, how the Magnus

force influences the flying trajectory under different spinning patterns is discussed firstly, and then two fuzzy neural network

classifiers are designed to estimate the spinning patterns. The experiments with serve machine show the effectiveness of the

classifiers.
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0 引引引 言言言

目前, 打乒乓球机器人的研究主要分为视觉测

量、轨迹预测、运动规划等几个方面[1-4],其中正确预

测乒乓球的飞行轨迹是实现机器人接打乒乓球的前

提.

文献 [3]将轨迹预测算法总结为两类: 基于经验

学习的方法[5-7]和基于参数模型的方法[8-15].

基于经验学习的方法最具有代表性的是局部加

权回归法 (LWR).文献 [5]定义了几组映射关系,如击

球位置和速度之间、反弹前后的速度之间存在某种

映射关系, 通过对映射关系的离线训练、学习, 将获

得的大量有效数据对存储到数据库中. 当出现新的

输入时即可利用LWR估计新的输出.文献 [7]在利用

LWR方法进行轨迹预测时,进行了方法的改进: 映射

的输入输出不再是球的状态, 而是轨迹方程的系数,

从而提高了轨道预测精度,降低了计算复杂度,有利

于提高实时性.

基于参数模型方法的主要思想是: 通过对乒乓

球进行受力分析,建立反弹模型得出其参数模型, 然

后通过在视觉测量的轨迹上选取部分测量点计算出

初始点,代入参数模型通过迭代来预测飞行轨迹. 文

献 [8]研究了不考虑旋转的乒乓球轨迹预测问题.然

而, 因乒乓球与球拍和球台的碰撞过程中, 并非绝对
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光滑的接触面对乒乓球有摩擦力的作用,使得乒乓球

所受合力偏离了球的重心而产生了旋转. 旋转的存

在破坏了乒乓球周边的空气压力平衡,使乒乓球受到

一个旋转力 (称为Magnus力), 从而对乒乓球的飞行

轨迹产生了一定影响,影响了轨迹预测的准确性.文

献 [6]详细分析了旋转球与球拍/球台碰撞过程,并给

出了一种旋转球与球拍/球台的反弹模型. 文献 [10-

12]在分析旋转球与球台反弹模型的基础上, 分别提

出一种旋转球的飞行轨迹预测算法,但是这些算法没

有针对特定的旋转类型设计更有针对性的轨迹预测

算法.

旋转球在飞行过程中除了与球拍和球台碰撞外,

还会与空气相互接触, 旋转球与空气的接触过程中,

会受到空气阻力和Magnus力的作用, 其飞行轨迹也

因此发生偏移. 不同类型的旋转球受到Magnus力的

方向不同,对飞行轨迹的偏移影响也不同,对此体育

学者吴焕群等分别在文献 [16-17]中简单分析了不同

类型旋转球的飞行轨迹的特点. 根据发球机获得的旋

转轨迹统计得到,因旋转引起飞行轨迹偏移量可以达

到 7∼8 cm,另外,反弹模型的不准确导致反弹后的轨

迹预测存在较大的误差. 鉴于此,针对不同类型的旋

转球飞行轨迹分别建立轨迹预测算法和反弹模型是

有必要的,而估计乒乓球的旋转模式是开展这项研究

的前提.

本文在分析旋转球与空气的相互作用力的基础

上, 定性分析旋转对乒乓球运动轨迹的影响,并设计

两个模糊神经网络分类器对乒乓球的旋转模式进行

估计,为不同类型的旋转球的轨迹预测、建立反弹模

型提供了基础,有利于提高旋转球轨迹预测的准确度.

1 乒乒乒乓乓乓球球球的的的基基基本本本旋旋旋转转转轴轴轴及及及其其其旋旋旋转转转种种种类类类

乒乓球在受到球拍拍击时因摩擦力的作用而产

生旋转, 其旋转方向可以是任意的, 其旋转轴可以是

无限多的[16].

为了便于分析和了解乒乓球旋转的一般规律,首

先建立世界坐标系和飞行坐标系,如图 1所示.

世界坐标系 𝑜𝑤𝑥𝑤𝑦𝑤𝑧𝑤.选择乒乓球机器人对面

的球台侧即人站立的一侧, 球台中线偏右 300 mm、

距离球中线 300 mm处作为世界坐标系的原点 𝑜𝑤. 其

𝑥𝑤轴平行于球台的长轴方向,即与球网方向垂直,从

人朝向乒乓球机器人的方向为𝑥𝑤轴的正方向;其 𝑦𝑤

轴平行于球台短轴方向,从人站立一侧水平向左为正

方向; 𝑧𝑤轴垂直于球台平面,竖直向上为正方向.

世界坐标系是乒乓球机器人运动描述的基准,为

了便于描述乒乓球飞行轨迹,同时建立了飞行坐标系.

飞行坐标系 𝑜𝑓𝑥𝑓𝑦𝑓𝑧𝑓 .假设乒乓球飞行的初始

方向在𝑥𝑜𝑦平面上的投影与𝑥𝑤正方向的夹角为 𝜃,将

世界坐标系绕 𝑧𝑤轴旋转 𝜃,旋转后的坐标系为飞行坐

标系 𝑜𝑓𝑥𝑓𝑦𝑓𝑧𝑓 . 由坐标变换知,飞行坐标系的坐标原

点和𝑍轴与世界坐标系重合.
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图 1 世界坐标系与飞行坐标系

下面将通过飞行坐标系的 3个基本轴来分析旋

转球的飞行轨迹特点.

乒乓球的旋转种类可以用飞行坐标系的 3个基

本坐标轴来分析:

1)与飞行方向平行的直线为旋转轴,即乒乓球绕

飞行坐标系的𝑥轴旋转时, 根据旋转方向的不同, 可

以分为两种: 顺着轴的方向看,顺时针旋转为顺旋球,

逆时针旋转为逆旋球.

2)与飞行方向垂直的直线为旋转轴,即乒乓球绕

飞行坐标系的 𝑦轴旋转时, 根据旋转方向的不同, 可

以分为两种: 顺着轴的方向看,顺时针旋转为下旋,逆

时针旋转为上旋.

3)与 𝑧𝑤轴平行的直线为旋转轴, 即球绕与球台

垂直的轴旋转时, 根据旋转方向的不同,可以分为两

种: 从俯视方向看,顺时针旋转为左旋,逆时针旋转为

右旋.

实际上,乒乓球的旋转轴可以是空间中的任意一

条直线,将其称为斜轴. 在分析过程中可以将乒乓球

的旋转分解到飞行坐标系的 3个基本坐标轴的方向

上,并通过叠加 3种旋转模式对轨迹的影响来分析斜

轴对轨迹的作用.

2 旋旋旋转转转球球球在在在飞飞飞行行行中中中的的的受受受力力力分分分析析析

不考虑乒乓球的旋转时, 乒乓球在飞行过程中

主要受到竖直向下的重力𝐹𝑔、竖直向上的浮力𝐹𝑏、

与乒乓球飞行方向相反的空气阻力𝐹𝑑三个力的作用.

当考虑乒乓球的旋转时,乒乓球的旋转破坏了球周围

各方压力的平衡, 产生了Magnus力𝐹𝑚, 不同的旋转
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方式产生Magnus力的方向不同, 将给轨迹造成不同

的影响.因此旋转球在飞行中受重力𝐹𝑔、浮力𝐹𝑏、空

气阻力𝐹𝑑和马格努斯力𝐹𝑚的作用,这些力的具体表

达式及相关参数的典型值可参见文献 [10].

下面以左、右旋为例, 分析Magnus力对旋转球

轨迹的影响. 图 2为左旋时, 乒乓球周围空气的运动

情况.
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图 2 左旋时乒乓球空气运动情况

左旋: 左侧空气流速比右侧空气流速大,即𝑉𝑙 >

𝑉𝑟,根据流体力学流速越快、压强越小,流速越慢、压

强越大的伯努利定律, 左侧空气压力比右侧空气

压力小, 乒乓球会受到沿飞行坐标系的 𝑦轴向左的

Magnus力, 𝑦𝑓轴轨迹向左偏, 𝑦𝑓轴加速度为正, 速度

不断增大.

右旋: 右侧空气流速比左侧空气流速大,即𝑉𝑙 <

𝑉𝑟,右侧空气压力比左侧小,乒乓球会受到沿 𝑦𝑓轴向

右的Magnus力, 𝑦𝑓轴轨迹向右偏, 𝑦𝑓轴加速度为负,

速度逐渐减小.

从速度和角速度变化情况分析,若令

𝜔𝜔𝜔 = [𝜔𝑥 𝜔𝑦 𝜔𝑧],

𝑣𝑣𝑣 = [𝑣𝑥 𝑣𝑦 𝑣𝑧],

则

𝜔𝜔𝜔 × 𝑣𝑣𝑣 = [𝜔𝑥 𝜔𝑦 𝜔𝑧]× [𝑣𝑥 𝑣𝑦 𝑣𝑧] =

[𝜔𝑥𝑣𝑧 − 𝑣𝑦𝜔𝑧 𝜔𝑧𝑣𝑥 − 𝜔𝑥𝑣𝑧 𝜔𝑥𝑣𝑦 − 𝑣𝑥𝜔𝑦].

当乒乓球的旋转轴与 𝑧𝑤轴平行时, 𝑤𝑧 ∕= 0, 𝑤𝑥 =

𝑤𝑦 = 0,则有𝝎 × 𝒗 = [ −𝜔𝑧𝑣𝑦 −𝜔𝑧𝑣𝑧 0 ],在碰撞前,

𝑣𝑧 < 0,当左旋时𝑤𝑧 > 0, Magnus在 𝑦𝑓轴的分量是正

的,也就是 𝑦𝑓轴的加速度为正.

当右旋时, 𝑤𝑧 < 0, Magnus在 𝑦𝑓轴的分量是负

值,也就是 𝑦𝑓轴的加速度为负.这与上面受力分析结

果相同.即当乒乓球存在左右旋时,主要影响 𝑦𝑓轴的

位置、速度和角速度.

同理分析,当乒乓球上下旋时,主要影响其𝑥𝑓轴

的位置、速度和加速度. 当球绕与𝑥𝑓轴平行的直线

旋转时, 因其旋转方向与其飞行方向相互正交, 球体

四周空气的流速受迎面吹来的空气的影响是相同的,

因此其飞行轨迹基本上不因顺/逆旋而变化. 鉴于此,

本文主要分析以与 𝑦𝑓轴和 𝑧𝑓轴平行的直线为旋转轴

时, 即左右旋和上下旋时, 旋转球飞行轨迹的分类问

题.

3 模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络分分分类类类器器器的的的设设设计计计

3.1 模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络

上一节在对旋转球的飞行过程进行受力分析的

基础上,分析了不同旋转模式对乒乓球飞行轨迹的影

响,当获得一条新的飞行轨迹时, 如何估计它是哪种

旋转模式的轨迹呢？根据对已知旋转模式的飞行轨

迹进行分析获得乒乓球飞行轨迹分类的主特征,然后

对输入的新轨迹提取主特征并判断乒乓球的旋转模

式, 这是一个模式特征空间的划分问题,亦是模式识

别的分类问题.

模糊神经网络是根据模糊隶属度函数来表示样

本属于某一类别的程度,隶属度值越大,属于某一类

别的程度越大.任何一个输入样本, 对于每一类样本

都有一个模糊隶属度值.模糊分类器选取模糊隶属度

的最大值对应的类别作为输入样本的类别.分类器采

用应用最为广泛的BP神经网络分类器. BP神经网络

是一种典型的多层前向网络, 又称作误差逆传播神

经网络, 由输入层、隐含层和输出层组成. 一个 3层

的BP网络可以完成任意𝑛维到𝑚维的映射[18]. 本文

将通过设计模糊神经网络分类器来解决对乒乓球飞

行轨迹的旋转模式分类问题.

解决分类问题主要分为两个阶段: 1) 采用学习

算法, 通过对训练集进行归纳学习得到分类模型;

2)将已经学习得到的分类模型用于测试集,对测试集

中未知类别的实例进行分类,最终取得训练集中类别

的估计值.本文使用Matlab中的神经网络工具箱实现

模糊神经网络的设计,实现流程如图 3所示.
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图 3 BP神经网络实现流程
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具体实现步骤如下.

Step 1: 采集数据,获得BP神经网络训练样本集.

Step 2: 数据处理. 为了使得BP神经网络输入训

练集具备典型性和更优良的泛化能力,对输入数据进

行简单数据处理,主要包括数据归一化、主成分分析

和调整排序等. 由于采集的各数据单位不一致,为了

加快训练网络的收敛性,将数据映射到 [−1, 1]; 主成

分分析是为了提取输入数据的主特征;为了避免同一

种旋转模式的数据相对集中, 提高BP神经网络的泛

化能力,将输入数据打乱排序后重新输入.

Step 3: 建立神经网络. 设置BP神经网络的结构,

包括输入节点、输出节点、隐含层、各隐含层的节点

数目以及各隐含层的传输函数.

Step 4: 给定训练次数、训练目标等参数对神经

网络进行训练, 获得并保存最优BP神经网络分类器

的模型.

Step 5: 将测试数据做相应的数据处理后,输入到

训练好的最优BP神经网络分类器的模型中, 进行测

试.

Step 6: 输出.对BP神经网络的各个输出按从大

到小的顺序排列,选取最大值作为输入样本的类别判

断标准.

3.2 模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络参参参数数数设设设置置置

3.2.1 输输输入入入向向向量量量和和和输输输出出出向向向量量量

通过视觉摄像机记录的乒乓球的飞行轨迹信息

是乒乓球在世界坐标系中的位置信息.为了更好地描

述旋转模式对飞行轨迹的影响, 首先通过坐标变换,

将世界坐标系下的坐标轨迹转换到飞行坐标系下;

然后,分别对乒乓球与球台反弹前的 3个坐标轴上的

位置信息进行一元二次拟合, 并选取𝑥𝑓 = 700mm,

𝑥𝑓 = 1000mm, 𝑥𝑓 = 1200mm, 𝑥𝑓 = 1400 mm, 𝑥𝑓 =

1500 mm五个截止平面上乒乓球在 3个轴上的速度

和加速度作为输入向量. 因对轨迹进行了一元二次拟

合, 所以轨迹在不同截止平面上的加速度值为定值,

输入向量的维数为 18.

输出向量的维数是 3, 分别对应乒乓球 3种旋转

模式的隶属度值.为了对BP神经网络进行训练,训练

集的输出需是已知的,即训练集中各飞行轨迹的旋转

模式需是已知的. 为了获得训练集中各条飞行轨迹,

在如图 4所示的试验平台上, 利用发球机 (型号为泰

德V-989E)通过设置两轮的出球速度,获得不同初始

方向、不同速度、不同旋转模式下的乒乓球飞行轨迹

信息.本文根据旋转轴的不同分别设计了左右旋分类

器 (称为分类器 1)和上下旋分类器 (称为分类器 2),每

种分类器均有 3个输出, 设𝑅表示右旋, 𝐿表示左旋,

𝑈表示上旋, 𝐷表示下旋, 𝑍表示无旋转,则对于分类

器 1的输出为𝐿、𝑅和𝑍所对应的隶属度值,分类器 2

的输出为𝑈、𝐷和𝑍所对应的隶属度值.因发球机上

下轮速度共有 10个档位, 所以两轮速度差的取值

范围为 [−10, 10]. 在某一旋转模式下, 两轮的速度

差值越大, 乒乓球的旋转越大. 本文以设定为 3档时

的乒乓球旋转作为 1, 以此为基础设定模糊论域进

行模糊量化. 以绕 𝑧𝑤轴旋转为例, 乒乓球的旋转度

分为𝐿、𝑅、𝑍三个模糊量值, 其归一化隶属函数如

图 5所示.

图 4 乒乓球机器人试验平台

-1 -2/3 -1/3 1/3 2/3 1

R L
Z

1

图 5 隶属度函数

3.2.2 隐隐隐含含含层层层的的的节节节点点点数数数

隐含层节点数的大小直接影响到神经网络的分

类性能.节点数太大造成网络的学习过程过长, 太小

会使网络的容错性能变差. 本文参照如下经验公式来

确定隐含层的节点数[18]:

𝑛1 =√
0.43𝑚𝑛+ 0.12𝑛2 + 2.54𝑚+ 0.77𝑛+ 0.35 + 0.51,

(1)

其中𝑛1、𝑚、𝑛分别为BP神经网络的隐含层、输入层、

输出层的节点数. 由以上分析可以得到, 当𝑚 = 18,

𝑛 = 3时,代入式 (1)计算并四舍五入得出隐含层节点

为 9个.

3.3 旋旋旋球球球模模模式式式判判判断断断

神经网络的输出是各旋球模式所对应的隶属度

值.根据模糊推理的原理, 选择隶属度值最大的旋球

模式作为最终的模式分类结果.以左右旋为例, 旋球
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模式判断方法如式 (1)所示.

𝑃𝑏 = {𝑥∣𝜇𝑥 = max{𝜇𝑅, 𝜇𝐿, 𝜇𝑍}}. (2)

其中: 𝑃𝑏为旋球模式分类结果, 𝜇𝑥为隶属度集𝑥所对

应的隶属度值.

综上,模糊神经网络分类器的结构如图 6所示.
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图 6 模糊神经网络分类器结构

4 BP神神神经经经网网网络络络分分分类类类器器器的的的实实实验验验结结结果果果
利用发球机发球,针对不同的轨迹对BP神经网

络分类器进行实验验证. 实验分为 3部分进行:

1)神经网络的训练、校验和测试;

2) 选取新的左右旋、上下旋飞行轨迹作为测试

样本;

3)选取斜轴上的数据作为测试样本.

下面分别给出 3个部分实验的结果.

实实实验验验 1 选取 315组样本作为训练集对BP神经

网络分类器进行训练, 其中训练数据、验证数据、测

试数据分别占总样本的 60 %, 20 %, 20 %.训练集各旋

转模式数据分布情况如表 1所示, 分类器 1训练时,

神经网络输出的实验值与实际值的比较结果如图

7 (a)所示,分类结果的准确率可以达到 98.41 %,部分

具体数值及分类结果如表 2所示. 分类器 2训练时,神

经网络输出的实验值和实际值的比较结果如图 7 (b)

表 1 训练集各旋转模式分布情况

旋转模式 数据数目

左旋 59

右旋 68

上旋 65

下旋 69

无旋转 54

总样本数 315

所示,分类结果的准确率可以达到 98.41 %,部分具体

数值及分类结果如表 3所示.
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图 7 神经网络输出的实验值和实际值

实实实验验验 2 实验 1利用BP神经网络分类器建立了

分类模型,下面将对 4种旋转模式分别采集 10条新轨

迹作为测试样本,并利用建立好的分类模型对乒乓球

的旋转模式进行分类.

表 4为对于测试样本,部分神经网络的输出值和

两个分类器的分类结果,其中旋转模式判断错误的用

下划线表示,如第 2组样本. 由表 4可知,对于这 40组

数据,分类器 1分类的正确率为 100 %,分类器 2分类

的正确率为 97.5 %.

表 2 分类器 1训练时,神经网络输出的实际值和实验值及旋转模式分类结果

(𝜇𝑅, 𝜇𝐿, 𝜇𝑍) 旋转模式
序号

实际值 实验值 实际 实验结果

1 (0, 0, 1) (−0.001 8, 0.005 8, 0.996 3) 𝑍 𝑍

4 (0, 0, 1) (−0.000 3, −0.009, 1.006 9) 𝑍 𝑍

8 (0, 1, 0) (0.001 5, 1.014 6, −0.005 4) 𝑅 𝑅

11 (0, 0.666 7, 0.333 3) (−0.002 1, 0.655 0, 0.342 9) 𝑅 𝑅

16 (0.666 7, 0, 0.333 3) (0.742 6, −0.008 9, 0.259 2) 𝐿 𝐿

18 (1, 0, 0) (1.003 3, −0.005 5, 0.001 7) 𝐿 𝐿
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表 3 分类器 2训练时,神经网络输出的实际值和实验值及旋转模式分类结果

(𝜇𝑈 , 𝜇𝐷, 𝜇𝑍) 旋转模式
序号

实际值 实验值 实际 实验结果

5 (0.666 7, 0, 0.333 3) (0.639 2, −0.016 8, 0.378 2) 𝑈 𝑈

7 (1, 0, 0) (0.902 1, 0.077 3, 0.020 7) 𝑈 𝑈

9 (0, 1, 0) (0.045 2, 0.912 1, 0.043 9) 𝐷 𝐷

12 (0, 0.666 7, 0.333 3) (0.030 6, 0.726 7, 0.243 9) 𝐷 𝐷

17 (0, 0, 1) (−0.000 4, 0.003 5, 0.995 5) 𝑍 𝑍

19 (0, 0, 1) (0.002 4, −0.008 1, 1.004 3) 𝑍 𝑍

表 4 对于测试样本,神经网络的输出值及分类器的分类结果

分类器 1 分类器 2

旋转方式 序号
神经网络输出值 (𝜇𝑅, 𝜇𝐿, 𝜇𝑍) 分类结果 神经网络输出值 (𝜇𝑈 , 𝜇𝐷, 𝜇𝑍) 分类结果

1 (−0.001 6, 0.000 4, 1.001 2) 𝑍 (0.967 5, 0.022 1, 0.010 3) 𝑈
上旋

2 (0.005 4, 0.001, 0.993 7) 𝑍 (0.967 7, 0.025 8, 0.006 5) 𝑈

1 (−0.001 6, −0.016 4, 1.018) 𝑍 (−0.009, 0.989 3, 0.019 7) 𝐷
下旋

2 (0.004 9, 0.015, 0.980 1) 𝑍 (0.064 2, 0.955 9, −0.020 1) 𝐷

1 (−0.002 7, 0.999 6, 0.003) 𝑅 (0.015, −0.004 6, 0.989 6) 𝑍
右旋

2 (−0.002 8, 1.001 6, 0.001 2) 𝑅 (0.015, −0.004 7, 0.989 7) 𝑍

1 (0.949 8, −0.005 2, 0.055 4) 𝐿 (0.007 7, −0.259 7, 1.252 1) 𝑍
左旋

2 (0.969 3, 0.001 2, 0.029 5) 𝐿 (0.058 3, −0.061 4, 1.003 1) 𝑍

表 5 当旋转轴为斜轴时,神经网络的输出值及分类器的输出结果

分类器1 分类器2 综合分类
序号

神经网络输出值 (𝜇𝑅, 𝜇𝐿, 𝜇𝑍) 结果 神经网络输出值 (𝜇𝑈 , 𝜇𝐷, 𝜇𝑍) 结果 分类结果 实际类别

1 (0.967 5, −0.001 4, 0.844 3) 𝑅 (0.967 5, 0.753, 0.001 6) 𝑈 右侧上旋 右侧上旋

2 (0.302, 0.019 3, 1.155 7) 𝑅 (0.302, 0.824 7, 0.016 4) 𝑈 右侧上旋 右侧上旋

3 (0.967 7, 0.011 5, 0.652 1) 𝑅 (0.967 7, −0.083 3, -0.391 6) 𝑈 右侧上旋 右侧上旋

4 (0.957 5, 0.014 8, 0.837 8) 𝑅 (0.957 5, 0.753, 0.001 6) 𝑈 右侧上旋 右侧上旋

5 (0.892 6, 0.991 3, −0.004 9) 𝐿 (0.892 6, 0.147 3, 0.987 9) 𝐷 左侧下旋 左侧下旋

6 (0.967 3, 0.988 2, 0.004 2) 𝐿 (0.967 3, 0.147 3, 0.987 8) 𝐷 左侧下旋 左侧下旋

7 (0.966 9, 0.671 9, 0.001 1) 𝐿 (0.966 9, 0.147 2, 0.985 9) 𝐷 左侧下旋 左侧下旋

8 (0.967 4, 0.028 9, 0.970 8) 𝐿 (0.967 4, 0.020 4, 0.974 1) 𝐷 左侧下旋 左侧下旋

实实实验验验 3 按照第 1节旋转轴的分类方式, 当旋转

轴是斜轴时, 应同时具有两种旋转方式的特征, 例如

右侧上旋同时具有右旋和上旋的旋转特征,但因为速

度不同,旋转特性明显程度不同,表现也稍有区别.本

节分别采集了左侧下旋、右侧上旋各 4条轨迹进行分

类,神经网络的输出值及分类器的分类结果如表 5所

示. 由表 5可知,分类器 1分类和分类器 2分类的准确

率均为 100 %,因此,综合分类的准确率为 100 %.

5 结结结 论论论

本文在对带有旋转的乒乓球进行受力分析的基

础上, 详细讨论了不同旋转模式下Magnus力对乒乓

球飞行轨迹的影响,并在此基础上, 设计了两个模糊

神经网络分类器,分别对左右旋和上下旋的飞行轨迹

进行分类,并通过发球机实验对两个分类器的输出结

果进行测试,实验结果验证了分类器的有效性. 两个

分类器将有助于提高旋转球轨迹预测的准确性,并对

设计乒乓球机器人接打旋转球时的运动控制方案具

有指导性意义,下一阶段将在这两方面进一步展开研

究.
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