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摘　 要:软体机械臂由于具有多自由度、高灵活性、较强的环境适应能力以及安全可交互性高等优势,近年来在生物医疗和海洋

勘探等诸多领域得到广泛应用。 软体机械臂采用高度可变形的柔性材料制作而成,由于其材料的非线性特征,软体机械臂的精

确控制一直是该领域的研究重点和难点,国内外研究人员针对软体机械臂的控制方法开展了大量研究并取得了较大进展。 但

是目前仍然存在若干问题,亟待探讨解决方法。 为此,本文梳理了近十年来国内外研究人员在软体机械臂的运动控制方法上取

得的研究成果,分析总结了目前软体机械臂常用的控制方法和最新技术等,指出了软体机械臂控制面临的难题与挑战,并对软

体机械臂控制方法的未来发展方向进行了探讨和展望。
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Abstract:Soft
 

robotic
 

arms
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

various
 

fields
 

such
 

as
 

biomedical
 

and
 

marine
 

exploration
 

in
 

recent
 

years
 

due
 

to
 

their
 

advantages
 

of
 

multiple
 

degrees
 

of
 

freedom,
 

high
 

flexibility,
 

strong
 

environmental
 

adaptability,
 

and
 

high
 

safety
 

and
 

interactivity.
 

The
 

soft
 

robotic
 

arm
 

is
 

made
 

of
 

highly
 

deformable
 

flexible
 

materials.
 

Due
 

to
 

the
 

nonlinear
 

characteristics
 

of
 

its
 

materials,
 

the
 

precise
 

control
 

of
 

the
 

soft
 

robotic
 

arm
 

has
 

always
 

been
 

a
 

research
 

focus
 

and
 

difficulty
 

in
 

this
 

field.
 

Domestic
 

and
 

foreign
 

researchers
 

have
 

carried
 

out
 

extensive
 

research
 

on
 

the
 

control
 

methods
 

of
 

the
 

soft
 

robotic
 

arm
 

and
 

made
 

significant
 

progress.
 

However,
 

there
 

are
 

still
 

several
 

issues
 

that
 

need
 

to
 

be
 

addressed
 

urgently.
 

Therefore,
 

this
 

article
 

summarizes
 

the
 

research
 

achievements
 

of
 

domestic
 

and
 

foreign
 

researchers
 

in
 

the
 

motion
 

control
 

methods
 

of
 

soft
 

robotic
 

arms
 

in
 

the
 

past
 

decade.
 

The
 

commonly
 

used
 

control
 

methods
 

and
 

the
 

latest
 

technologies
 

of
 

soft
 

robotic
 

arms
 

are
 

analyzed
 

and
 

summarized.
 

The
 

difficulties
 

and
 

challenges
 

faced
 

by
 

soft
 

robotic
 

arm
 

control
 

are
 

pointed
 

out.
 

The
 

future
 

development
 

direction
 

of
 

soft
 

robotic
 

arm
 

control
 

methods
 

is
 

explored
 

and
 

prospected.
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0　 引　 　 言

　 　 近几十年来,随着社会经济的高速发展以及自动化

控制、工业制造、机器人技术等方面的不断进步,机器人

在人类社会中扮演着越来越重要的角色。 机器人的应用

领域已经从工农业生产、交通运输、航空航天等领域逐渐

延伸到医疗、教育、服务、生活、娱乐等更加与人类生活息

息相关的新领域。 然而,机器人与人交互的复杂性和高

频性也对机器人结构的灵活性、顺应性以及安全性提出

了更高的要求。 传统刚性机器人虽然能够实现复杂的运

动,但往往需要大量的刚性连接关节来实现多冗余度的
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运动控制,通常此类刚性连接机器人被称之为冗余度或

者超冗余度机器人[1] 。 而为了防止任务过程中对脆弱的

物品和人体的损伤,要求机器人需要具有一定的柔顺性。
研究人员在章鱼等无骨生物有机体当中找到了灵感,这
些生物在复杂多变的环境中展示出了灵巧的运动能力。
软体机器人在过去的十年中迅速发展,演变成为一系列

由软材料(如硅胶) 组成的连续软体机械臂[2-4] ,软体机

械臂主要由柔性材料组成,能在正常操作下承受大变形

且具有更高的灵活度和安全性,使得软体机械臂在手术

医疗、农业采摘、运动康复、海洋勘探等领域具有广阔的

应用前景。
软体机器人实际应用的长期稳定可靠依赖于精确、

快速的控制方法[5-7] 的开发,这决定了软体臂能否以快

速、可靠、准确和节能的方式完成其目标任务。 传统刚体

机器人通过对每个自由度进行单独的反馈控制,但由于

软体机器人通常具有无限个自由度,因此尚未出现主流

的通用控制理论。 软体机器人因其由软材料组成,具有

高非线性、顺应性和滞后性等特点,因此其高频的控制运

动受到限制。 此外,独特的设计、制作、驱动方式导致不

同的软体机械臂具有不同的性能和控制手段。 软体机器

人的控制方法主要分为 3 类:基于模型控制、无模型控制

和混合模型控制。
近年来,软体机械臂领域的相关综述主要集中在结

构设计[8-10] 、驱动方式[11-13] 或传感方法[14-16] 等方面,然

而,对于近年来涌现的软体机械臂的控制方法相对缺乏

综合性的分析和总结。 本文从软体机械臂的控制方法角

度出发,旨在介绍总结软体机械臂领域内建立的各种控

制方法。 目前,软体机械臂的控制相对于刚体机械臂仍

然存在一些挑战,如精度较低、实时性较差等问题。 本文

针对软体机械臂的控制方法的发展和现状进行概述,分
析当前这一领域所面临的挑战,最后对未来的发展方向

进行展望,为该领域的研究提供有价值的参考和指导。

1　 基于模型的控制方法

　 　 基于模型的控制方法大多基于软体机械臂的物理性

质来建立模型,理论上,通过适当的简化和近似,软体机

械臂的最终形状可以用一个连续函数来描述,从而使得

模型在实际应用中既足够精确又更容易进行分析。 目前

常用的基于模型的控制方法有如下 4 种。
1. 1　 分段常曲率模型

　 　 分段常曲率法是软体机械臂建模最常用的方

法[17-24] 。 其基本思想是将软体臂分割成若干小段,每一

段都近似为一条圆弧,每个圆弧具有恒定的曲率。 然后,
通过调整每个圆弧的半径和连接它们的端点,生成一个

整体上平滑的曲线。 它将软体机械臂近似表示为有限的

圆弧集合,只用 3 个参数(曲率 k、弧面夹角 φ 和弧长 l)
来描述,这一简化大大减少了软体臂建模所需的变量

数量。
该假设认为,虽然大多数连续体机器人并非是由完

美的圆弧组成,但大多都可近似为许多段圆弧的组合。
分段常曲率假设将连续体机器人的运动学分解为两个部

分的映射,如图 1 所示,一个是从关节空间到描述常曲率

圆弧的配置空间的映射,另一个是从配置空间到任务空

间的映射。 关节空间的参数为软体臂长,配置空间参数

为圆弧的曲率 k、弧面夹角 φ,弧长 l,任务空间参数包含

机械臂末端的位置信息。

图 1　 分段常曲率假设

Fig. 1　 Hypothesis
 

of
 

piecewise
 

constant
 

curvature

总的来说,这种方法是建立在这样一个假设之上,即
软体臂主干弯曲后的形状可以被认为是由连续的圆弧组

成,每段圆弧都具有相同的曲率,通过定义每段圆弧组成

的形状来描述软体臂的主干曲线。 当软体臂的主干被认

为满足恒定曲率假设时,可以基于弧几何方法来计算修

改后的 D-H 约定。 基于人工定义的广义坐标, 引入

Frenet 框架来描述机器人配置空间中的类圆形形状。 因

此,可以计算软体机器人两个空间之间的局部变换,然后

根据链式规则表达正向运动学。 这种方法在建模具有平

面或空间运动软体机械臂上广泛使用。 基于恒定曲率假

设的建模方法被称为解析法,它使软体机械臂系统的运

动学用数学的方式表达,有助于软体臂基于模型的控制。
传统的机械臂使用连杆长度和关节作为运动学模型

的基础,Hannan 等[25] 首次提出了采用弧长和曲率的概念

来描述连续体机械臂的运动学,为后续研究奠定了理论

和方法基础。 这一方法巧妙地将传统刚性机械臂运动学
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的分析方法用于连续体机械臂,利用 D-H 约定形式表示

连续体机械臂的运动学,此后常曲率模型一度成为设计

连续体机械臂静态控制的流行选择,但该模型只对单段

圆弧进行了常曲率假设,对复杂多段软体机械臂的建模

和控制有待进一步研究。
基于常曲率假设,研究人员进一步提出了分段常曲

率模型来解决软体机械臂的建模问题。 分段常曲率模型

(piecewise
 

constant
 

curvature,PCC)假设连续体机械臂可

分为几个独立的分段,其中每个分段的弯曲以恒定长度

的圆弧为特征(每个分段应用常曲率模型)。 这种简化

使得 PCC 成为连续体机械臂建模最流行和最有效的方

法之一。 Katzschmann
 

等[26] 针对三段软体机械臂使用了

分段常曲率模型进行建模,每段圆弧单独使用常曲率模

型,提出一种闭环控制方法,使软体机器人具备了三维空

间轨迹跟踪能力,但由于其使用的控制方法是描述一维

弧的常曲率模型,当臂的长度没有比臂的尺寸大很多时,
该控制方法就不能收敛,并且当运动方向发生反转时,易
出现己奇异性问题。 Chen 等[27] 提出一种分段常曲率模

型模型,将柔性机械臂在接触前和接触后视为一个具有

恒定曲率的圆弧,在接触点处将圆弧进一步分割为两个

独立的段,两段具有不同的曲率,来提高模型与环境交互

的时的精度,建模过程如图 2 所示,结果表明该方法在静

态控制中取得了较好的效果。 但当软体臂接触或者碰撞

障碍物时,易受到挤压发生形变,导致建模的准确性降

低,难以实现软体臂的精确控制。

图 2　 分段常曲率模型

Fig. 2　 Piecewise
 

constant
 

curvature
 

model

基于分段常曲率模型的软体机械臂运动学建模方法

能够实现出色的控制精度和鲁棒性,而且操作简单高效。

然而,需要认识到,该模型建立在多个理论假设和简化的

基础上,因此在实际应用中可能存在一些限制。 首先,该
方法的模型精度在软体机械臂受到负载或与环境互动时

可能会显著下降,因为软体机械臂会发生形变,而这些形

变通常未在模型中充分考虑。 其次,为了进行建模,需要

准确获取软体机械臂的连续体类型、段数、长度以及 DH
参数等几何参数。 然而,不同机器人的几何参数通常各

不相同,因此该控制方法在不同软体机械臂之间的移植

性较差。 另外,随着时间的推移,位置误差可能会积累,
这使得该方法不太适用于需要长时间运行的任务。 总结

而言,尽管基于分段常曲率模型的软体机械臂控制方法

在某些情况下非常实用,但在实际应用中需要考虑模型

的局限性和适用性,特别是在涉及负载、互动以及长时间

运行的情况下。
1. 2　 Cosserat 梁理论模型

　 　 Cosserat 梁理论是一种经典的弹性理论模型[28-31] ,它
将杆或梁看作由许多微小的旋转体组成的结构,这些旋

转体可以沿着其轴线自由旋转,具有无限的自由度,因此

能够有效地描述更广泛范围的非线性连续形变。 这一理

论常被用于连续运动学分析,尤其适用于准确描述软体

机械臂的柔软特性。
Giorelli 等[32] 基于 Cosserat 梁理论模型建立了线驱

动章鱼臂的二维运动学模型,该方法解释了软体臂的大

变形机理,其逆运动学使用基于雅可比矩阵计算的迭代

方法,通过每 0. 08
 

s 迭代一次雅可比矩阵来更新软体臂

的控制输出,结果表明该方法的实时性较好,但该方法仅

适用于细长类结构的软机械臂,如图 3 所示。

图 3　 受章鱼触手启发的软体机器臂

Fig. 3　 Soft
 

robotic
 

arms
 

inspired
 

by
 

octopus
 

tentacles

Jones 等[33] 基于 Cosserat 梁理论为连续体机器人建

立了一个精确的三维静力学模型,该模型考虑了重力载

荷对软体臂最终形状的影响,并对软体臂末端位置进行

了预测,最终预测值与实际测量值之间的误差为 0. 61% ,
该方法对于单段软体臂上的建模和控制效果优于传统模

型,其对复杂软体机械臂的控制效果有待进一步验证。
Renda 等[34]

 

针对复杂软体臂的建模问题,提出了一种基

于离散 Cosserat 理论的多截面连续体机械臂动力学建模

方法,该方法结合了离散 Cosserat 模型与连续 Cosserat 模
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型的优点,形成一个统一的框架,可将单段软体机械臂离

散为有限个截面和自由度来分析,与 PCC 方法相比,该方

法不仅能够控制软体臂进行弯曲与拉伸运动,还能够控制

其剪切和扭转运动,该方法对单段软体机械臂的平面运动

控制效果较好,难以精确控制多段机械臂的复杂运动。
Zhao 等[35] 提出了一种具有连续可变刚度的两段软

体机械臂设计,该设计利用约束弯曲曲率的概念来改变

刚度,并利用冗余骨架布置来增强刚度。 将软体机械臂

近似建模为单个杆,并将 Cosserat 杆理论应用于运动学

模型,该模型如图 4 所示。 通过求解 Cosserat 杆理论方

程,数值计算了尖端刚度。 刚度控制公式充分利用冗余

配置以在达到目标尖端位置的同时在期望方向上调整尖

端刚度。 该连续机械手的尖端刚度可以提高 10. 83 倍,
但在在外部干扰下,尖端位置可能会受到影响,如何控制

一个具有 3 个以上分段的曲率约束连续体机械臂仍然是

一个挑战。

图 4　 基于 Cosserat 模型的软体机械臂模型

Fig. 4　 Soft
 

manipulator
 

model
 

based
 

on
 

Cosserat
 

model

Cosserat 梁理论模型的主要优势在于其采用众所周

知的标准化方法表示连续机器人几何结构,虽然该方法

提供了精确计算的模型,但其应用受到软体臂主干形状

的限制。 具体而言,当软体臂的主干形状不无法被视为

单一地梁结构时,这种建模方法的准确性就会受到影响。

特别是由气动或液压进行驱动的软体臂,其形状通常更

加复杂,难以利用 Cosserat 梁理论来进行建模和控制。
1. 3　 有限元模型

　 　 有限元建模法( finite
 

element
 

modeling,FEM)是一种

工程分析方法,通过将一个复杂的结构或物体分割成有

限数量的小元素,然后对每个小元素进行分析和计算,从
而预测整个结构或物体的行为和性能。 这使得 FEM 成

为任意形状软体机器人控制分析的通用策略[36-37] ,软体

臂的有限元分析如图 5 所示。

图 5　 线驱软体机械臂的有限元分析

Fig. 5　 Finite
 

element
 

analysis
 

of
 

a
 

wire
 

driven
 

soft
 

robotic
 

arm

Bieze 等[38] 提出了一种基于有限元法( finite
 

element
 

method,
 

FEM)的实时数值积分方法,根据软体臂的几何

结构与材料特性建立出正逆运动学模型,构建了一种基

于图像反馈的软体臂闭环控制系统,能够降低有限元模

型的不确定性并改善软体机械臂的整体性能,但值得注

意的是由于图像采样频率的限制,该方法只能实现软体

臂静态工作状态下的运动控制。 Amehri 等[39] 提出了一

种基于有限元模型的软体机械臂工作空间估计方法。 该

方法能够在一个给定范围内的软体机械臂上,通过前向-
后向法来估计软体臂的工作空间。 此方法不仅能够消除

某些错误的估计空间,还能以正确的方式缩小工作空间

估计范围,大大降低了软体臂工作空间的估计复杂度,仿
真结果表明该方法能够有效预测软体机械臂的工作空

间。 该方法由于忽略了软体臂实际运动中受重力、摩擦

力等因素的影响,因此可能出现由于软体机械臂实际工

作空间发生变化导致的模型估计工作空间不匹配问题。
Wu

 

等[40] 提出了一种基于有限元模型的单段软体机器人

控制策略,以解决模型预测控制的优化问题。 该方法使

用了一个基于 FEM 的模拟器———SOFA[41]
 

实现了软体机

械臂对预先设计轨迹的动态跟踪。 同时,本文进行了正

弦曲线轨迹跟踪和携带负载实验,验证了该方法具有良

好的控制精度与抗干扰能力,但由于本文没有考虑机械

臂的伸缩运动,限制了该方法的实际应用,该软体臂的正

弦轨迹跟踪与抗干扰实验如图 6 所示。
有限元模型善于处理与变形和膨胀相关的大变形,

能够预测各种输入条件下软体机械臂的性能,为设计提
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图 6　 能够轨迹跟踪和抗干扰的软体机械臂

Fig. 6　 Soft
 

robotic
 

arm
 

capable
 

of
 

trajectory
 

tracking
 

and
 

anti-interference

供快速有效的策略,从而降低成本和开发时间。 此方法

还有助于研究人员更好地理解软体机械臂的应力和应变

分布。 通常情况下,有限元法用于分析模型并验证实验

结果,但由于难以实现实时反馈控制,因此在软体机械臂

的开环控制方面更为常见。 然而,软体机械臂具有许多

复杂性质,如非线性、非均匀性等,同时还涉及到复杂的

网格生成和处理等挑战性因素,这些都使得在软体机械

臂上应用有限元模型仍然具有一些挑战。
1. 4　 基于模型的控制方法总结

　 　 以上 3 种基于模型的控制方法相互独立,它们都是

基于软体臂的具体模型结构进行分析建模,分别具有适

合描述的软体臂形状结构,其优缺点对比如表 1 所示。

表 1　 基于模型的建模方法对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

model-based
 

modeling
 

methods

有模型法 优势 局限性 适用形状 相关文献

分段常曲

率模型

模型易于建

立、计算简单

受几何参数

影响较大

圆柱或圆锥

形软体臂
[17-27]

Cosserat
梁模型

能够表示大

范围非线性

连续形变

受主干形状

影响、模型

移植性差

中心具有主

干梁的软

体臂

[28-35]

FEM 有

限元模型

适用性好、无
需研究几何

规则

维度高、计算

复杂、动态响

应性能差、需
知道具体材

料参数

几乎任

何形状
[36-42]

　 　 这些基于模型的控制方法具有精确控制能力,能够

通过建立准确的物理模型实现对机械臂的精确控制,并
在复杂任务和环境下保持良好的控制性能。 然而,这种

方法需要处理复杂的模型建立和参数估计,对模型的依

赖性较高,且计算复杂性较高,可能导致实时控制效率较

低。 此外,它对环境变化的敏感性较强,易受到环境影响

而导致模型精度降低,6 种基于模型控制的软体机械臂

结构如图 7 所示。

图 7　 6 种软体机械臂结构

Fig. 7　 The
 

structure
 

of
 

soft
 

robot

2　 基于无模型的控制方法

　 　 由于软体机器人的运动学与动力学模型难以精确建

立[43] ,且逆动学模型的求解一直无法准确而快速的计

算,所以基于模型的控制方法无法满足高精度的控制需

要,研究人员提出了基于无模型的控制方法,该方法不需

要提前获取软体臂的几何模型,可以通过实验数据或深

度学习算法自适应地建立出运动学模型。 无模型的控制

方法对不同结构形状的软体臂具有更好的适用广泛性,
且能根据环境自适应的学习系统的动态性能,在面对未

知环境与不确定负载的情况下,基于无模型的控制方法

具有更好的适应性和鲁棒性。
2. 1　 基于神经网络的控制方法

　 　 神经网络由于其硬件实现的便捷性与强大的自学习

能力等优势,在软体机械臂的控制领域取得了很大的进

展。 基于神经网络的控制方法不需要建立软体机械臂的

数学模型,而是通过将软体臂的运动状态和环境信息作

为输入,通过网络的学习和训练,输出相应的控制信号,
从而实现软体机械臂的精确控制。

循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) [44-51]

是一种用于处理序列数据的神经网络模型,软体机械臂

的运动是一种需要考虑前后状态和输入信息的连续动作

序列,研究人员已经开始研究基于 RNN 的软体臂运动控
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制。 2018 年,Thuruthel 等[52] 使用 RNN 网络学习软体机

械臂的正向动力学模型,利用轨迹优化算法实现了长时

间序列下软体机械臂的开环预测控制,在单段的软体机

械臂上,仅花费 240
 

s 的采样时间,即可从 0 快速建立出

完整的动态模型。 但需要指出的是,由于静摩擦效应使

得网络预测存在一定缺陷,这个动态模型存在一定的不

准确性。 另外,这种方法完全依赖数据驱动,因此难以深

入了解软体机械臂结构设计与动力学之间的关联,这也

导致了确定建模误差的来源以及制定优化设计策略的难

度增加。 2021 年,Tan 等[53] 对 RNN 网络进行改进,提出

了一种基于变参数递归神经网络 ( variable
 

parameter
 

recarsive
 

neural
 

network,
 

VP-RNN)的无模型解决方案,如
图 8 所示。 该方案由两个主要部分组成,一部分基于

VP-RNN 模型来解决运动学逆问题,另一部分使用 VP-
RNN 模型来估计软体机械臂雅可比矩阵的伪逆。 通过

仿真验证了所提出控制策略的最大误差小于 1 mm,但该

方法需先准确获取软体臂的臂长,对形状复杂或几何参

数较难获取的软体臂控制效果有待进一步验证。

图 8　 基于 VP-RNN 的软体机械臂模型与控制流程[53]

Fig. 8　 The
 

model
 

and
 

control
 

process
 

of
 

a
 

software
 

manipulator
 

based
 

on
 

VP-RNN
 [53]

FNN 前馈神经网络是一种常见的神经网络,FNN 的

每个神经元都有一个非线性的激活函数,这种非线性的

激活函数使得 FNN 能够处理复杂的非线性关系,并具有

较强的表示能力,适合用于描述软体机械臂这种具有高

度非线性的模型。 2015 年,Giorelli 等[54-55]
 

建立了基于

FNN 前馈神经网络的软机械臂逆运动学模型,该方法优

于基于雅可比矩阵的控制方法,可将机械臂控制的平均

误差从 15. 12 mm 减小为 7. 35 mm,不足的是该控制方法

的实时性还需进一步提高。 同年国内研究人员 Zhao
等[56] 为了更好的处理软体机械臂的非线性和滞后问题,
在经典 PID 控制算法的基础上提出了一种能够通过 RBF
神经网络[57] 进行参数自整定的 PID 控制器,由于 RBF 网

络的非线性函数拟合能力,RBFNN
 

PID 相较于传统的

PID 在软体机械臂的控制上具有更高的精度,但该方法

的局限性在于 RBFNN 的更新算法复杂,其初始参数需要

经过反复实验测试来确定。
BP 神经网络[58-59] 是一种基于反向传播算法的前馈

神经网络,可通过计算每个神经元的误差,将误差反向传

播到网络的输入层,从而调整每个神经元的权重和偏置,
以提高网络的预测能力,BP 神经网络广泛用于解决软体

机械臂的回归预测、复杂轨迹跟踪以及精确定位等问题。
BP 神经网络结构如图 9 所示。

图 9　 BP 神经网络结构示意图

Fig. 9　 Diagram
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

structure

2022 年,Ma 等[60] 针对三腔室软体机械臂的非线性

和不确定性,提出一种反向传播 BP 神经网络来学习软

体机械臂的逆运动学,该经过样本数据的训练,能够建立

机械臂末端位置与施加到腔室气压的回归预测模型,该
方法比解析模型的精度更高,预测模型的平均误差为

5. 17 mm,相对于软体臂整体末端位置的平均误差为

2. 46% ,但目前的问题是该 BP 神经网络模型仅适用于开

环的静态控制,无法连续控制,该方法未来预计将 BP 神

经网络与遗传算法相结合,以进一步提高软体机械臂的

逆运动学预测精度。 2022 年,Li 等[61] 不考虑任何物理参

数,使用反向传播 BP 神经网络拟合两段软体机械臂的

逆运动学,考虑了软体臂尖端的位置和姿态,避免了双段

软体臂会出现的逆运动学多解问题,针对神经网络的建

模误差,提出与基于传感器的迭代反馈调节控制器相结

合的控制策略,该方法控制框架如图 10 所示。 点对点的

跟踪和负载实验表明该方法控制下的软体机械臂末端位

姿精度可达 1 mm(0. 27% )以内,这证实了改进的定位控
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制策略可以有效地提高软体臂在空载和负载条件下的控

制精度。 然而需要注意的是,当误差降低到设定的临界

值以下时将不再单调收敛,因为迭代更新生成的新输出

已经小于软体臂尖端运动控制的最小分辨率,此外 BP
神经网络的调优需要研究人员手动进行超参数的调整,
但该过程过度依赖于经验知识且耗时较长。 未来可以结

合遗传算法、粒子群算法等实现 BP 神经网络超参数的

优化设置。

图 10　 BP 神经网络结构示意图

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

structure

长短时记忆网络(long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)
 

与

传统的 RNN 不同,是一种引入记忆机制的改进 RNN 循

环神经网络[62] ,在处理时间序列数据方面已经被证明优

于简单的循环网络,它能够有效地捕捉软体机械臂时间

序列数据中的长期依赖关系。 2022 年 Centurelli 等[63] 提

出了一种基于长短时记忆网络的数据驱动方案,其学习

和训练过程如图 11 所示,该方法能够在平均误差小于

4 mm 的精度下实现精确的轨迹跟踪任务,其最大优势在

于它完全不依赖软体机械臂的模型参数,这使得它能够

应用于多种形状的软体机械臂。 但需要指出的是,目前

该方法采用开环控制,因此末端控制误差较大,未来可通

过闭环控制减小误差。
2023 年,Xie 等[64] 针对物理方法建立的运动学模型

精度不高、实时性差的问题,提出了一种基于长短时记忆

神经网络的双段液压软体臂动力学模型,以施加的压力

为输入,软体臂末端坐标为输出,建立了软体臂的逆运动

学模型。 与传统的分析模型不同,该方法完全由数据驱

动,能够直接学习软体臂动态输入和输出之间的关系,其
逆运动学模型的构建和训练简单方便。 但是该网络的训

图 11　 LSTM 网络训练软体机械臂进行轨迹跟踪控制

Fig. 11　 LSTM
 

network
 

training
 

software
 

robotic
 

arm
 

for
 

trajectory
 

tracking
 

control

练需要较高精度和足够数量的实验数据,另外由于神经

网络的黑匣子性质导致难以深入了解模型的内部关系,
从而难以判断误差来源以进行优化。 针对神经网络在软

体机器人控制中过于依赖训练数据的问题,Piqu􀆧 等[65]
 

在神经网络的基础上首次提出了持续学习的机械臂控制

方法,它允许网络不断的从连续可用的数据中进行学习,
能够使网络模型不断适应软体机器人动力学模型的变

化,结果显示该方法的最大误差为 12. 92 mm,相对误差

为 6. 46% ,本研究为未来基于持续学习的机械臂控制方

法奠定了理论基础和方法支撑。 表 2 总结了几种常用的

基于神经网络的控制方法的控制结果。

表 2　 神经网络控制结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

neural
 

networks

时间
神经网络

选择

软体臂

段数

误差范围 /
mm

实物 / 仿真
参考

文献

2015 FNN 单段 <30 实物 [55]

2017 RNN 双段 <9 实物 [52]

2021 VP-RNN 三段 <2 仿真 [53]

2021

GND
O-ZND
IE-ZEN

NAIE-ZND

双段

<3. 062
 

2
<0. 034

 

2
<0. 005

 

5
<0. 003

 

7

仿真 [66]

2022 LSTM 单段 <3. 3 实物 [64]

2022 BPNN 双段 <1 实物 [61]

2022 BPNN 单段 <9 实物 [60]
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2. 2　 基于强化学习的控制方法

　 　 在基于强化学习的控制方法中,软体机械臂通过与

环境交互来学习最优的动作策略,强化学习算法可以根

据机械臂的动作结果给出奖励或惩罚,以调整机械臂的

控制策略,随着时间的推移控制策略被不断地优化更新,
从而提高控制的精度和效率。 2017 年 You 等[67] 使用基

于强化学习的无模型方法对软体机械臂进行二维运动控

制,控制精度在 10 mm 以内且具有良好的鲁棒性,但提高

精度需要进一步缩小步长,这会大大提高任务耗费时间,
特别是对于低反应频率的控制系统。

2019 年,Satheeshbabu 等[68] 提出了一种基于深度强

化学习的空间软体机械臂臂开环位置控制的无模型方

法,
 

使用 Deep-Q 学习和经验回放对系统进行模拟训练。
在不同外部载荷条件下,通过仿真和连续臂样机实验验

证了该控制策略的有效性和鲁棒性。 该方法采用了开环

控制,软体臂末端误差比仿真高 4 倍左右,后续将结合闭

环控制来进一步缩小末端误差。
针对强化学习训练样本数据量大,学习训练时间较长

的问题,2021 年,Li 等[69] 提出了一种 Q 学习控制器,使用

粗糙模拟器的数据预训练模型,来提高控制器的性能,针
对点到点的运动控制,使用 Q 学习控制器可缩短约 85%的

训练时间,大大提高了训练效率。 2021 年,上海大学杨傲

雷等[70]通过分析人体手臂各部位间的相互作用,提出了一

种基于强化学习的仿人机器人手臂运动规划方法,该方法

对机械臂运动规划的成功率为 91. 25%,且耗时较短的。
但该方法没有形成统一的控制框架,其通用性较差。

针对强化学习方法每次都需要重新学习训练的问题,
2022 年 Zakaria 等[71] ,提出了一种新的软体机械臂控制框

架,基于深度确定性策略梯度学习训练方法,它可以直接

处理不同初始形状和期望的最终形状,而不需要重新学

习,提高了强化学习对不同初始位置软体臂的泛用性。
2022 年,Centurelli 等[72] 又提出一种基于长短期记忆

网络建立软体机器人正向运动学模型的近似值,由深度

强化学习算法训练,对信任区域策略优化,该方法不需要

任何动力学参数信息也能够保证平滑的路径跟踪运动,
如图 12 所示。
2. 3　 基于无模型的控制方法总结

　 　 在软体机械臂控制中,神经网络和强化学习方法通

常密切相互关联。 神经网络通过学习软体臂的相关数

据,来建立出软体臂的运动学和动力学模型,通过将神经

网络嵌入到控制回路中,可以实现软体臂端到端的运动

控制。 另一方面,强化学习通常用来学习软体臂的控制

策略,通过强化学习软体臂可以学习最佳的运动路径和

抓取策略,通过不断最大化奖励反馈,使软体臂能够在复

杂环境中不断优化控制效果。 在软体机械臂控制中,神
经网络扮演了实现函数逼近的重要角色,而强化学习则

图 12　 基于强化学习的软体机械臂

Fig. 12　 Software
 

robotic
 

arm
 

based
 

on
 

reinforcement
 

learning

能够结合神经网络的优点来实现软体臂的智能决策和运

动控制,这两者之间的协同作用共同实现了软体机械臂

的高效控制。
无模型控制方法的优点之一是无需定义软体机械臂

构型空间和关节结构参数,传统的控制方法通常需要精

确地定义机械臂的构型空间和关节结构参数。 相比之

下,无模型控制方法不需要这些先验知识,使得该方法更

具适用性,可以适应不同结构和形状的软体机械臂。 无

模型控制方法可以根据环境和任务的变化自动调整控制

策略,从而在不同的环境中表现良好。 然而,当软体机械

臂存在负载和与环境进行交互时,训练出的神经网络模

型可能与实际模型不完全匹配。 这可能导致控制精度下

降,特别是在复杂的情况下。 解决这个问题可能需要更

多的训练数据和改进的算法。 另外,无模型的控制方法

通常需要大量的计算和网络模型的学习训练时间较长。
这可能导致实时控制的效率较低,不适合用于一些需要

软体臂进行快速响应的应用场景。

3　 基于混合模型的控制方法

　 　 尽管无模型方法为开发动态控制器提供了相对简单

的途径,但其在实际应用中存在训练时间长和稳定性较

差等问题的限制。 相比之下,有模型的方法提供了一种

简化的数学模型,能够准确地描述软体机械臂的行为。
因此,将有模型和无模型方法结合的混合模型控制方法

成为一种可行的选择。 通过混合模型控制方法,可以充
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分利用模型的优势来提高控制性能,并且在需要时仍然

能够使用无模型方法进行自适应调整。 这种方法既能简

化运算,又能保持良好的控制稳定性,为软体机械臂的控

制提供了更好的解决方案。
2016 年,Reinhart 等[66] 针对力学模型在柔性材料上

建模精确性不足的问题,基于机器学习能够从数据中提

取非线性模型的特点,将力学建模与机器学习方法相结

合,提出混合正演模型反演的前馈控制方法,将软体机械

臂运动学与神经网络误差模型相结合,该方法在 Festo 仿

生搬运助手上进行了验证,实验中发现该方法难以选择

合适的网络复杂度,来实现软体臂的精确分析与控制。
2021 年,中山大学 Tan 等[73] 采用梯度神经网络动

力学和归零神经网络动力学方法求解实时雅可比矩阵

伪反演问题,实现了多截面软体机械臂的运动控制,在
仿真中验证了 ZNN 模型相比于 GNN[73] 模型具有能够

更准确的实时计算雅可比矩阵的伪逆,具有更快的收

敛速度和更高的控制精度,机械臂的末端位姿均方误

差为 0. 003 7 mm,但这一结果仅为仿真结果,未来需要

在实际软体机械臂上做进一步验证。
2022 年,Shen 等[74] 提出了一种基于稀松贝叶斯学

习的分段常曲率运动模型,并基于该模型设计了反馈控

制器,与线性最小二乘控制器[75] 和神经网络控制器相

比,该方法在训练时间与控制精度上均实现了较好的结

果,但该实验在软体机械臂无负载的离线条件下进行,此
方法不具备实时根据环境与负载的变化在线更新模型参

数的能力。

图 13　 实时实现的混合模型闭环控制架构[76]

Fig. 13　 Real
 

time
 

implementation
 

of
 

hybrid
 

model
 

closed-loop
 

control
 

architecture[76]

2022 年,Cheng 等[76] 基于 Festo 的仿生搬运助手软

体机械臂提出了一种结合神经网络、解析模型与级联控

制器的控制方法,利用神经网络与分段常曲率法建立出

多段软体机械臂的逆运动学模型,并在此混合模型的基

础上利用级联 pi 控制器来补偿残余位置误差,如图 13
所示。 该方法与现有方法相比大大减小了软体臂的末端

轨迹跟踪误差,实验中发现,到达两个目标轨迹点间的时

间间隔约小,精度就越低,推测是低级控制器的响应时间

与惯性造成的影响,未来的一个研究方向是利用高速轨

迹跟踪来提高位置精度。
2023 年,沈阳工业大学乔景慧等[77] 针对非线性软体

臂模型难以精确建立的问题,提出一种基于机理与数据

驱动混合的模型建立方法。 首先采用最小二乘发对其机

理模型进行参数辨识,其次针对软体臂高阶未建模部分,
通过自适应块增量随机配置网络进行预测补偿。 该方法

的建模精度较高,但无法同时具备良好的模型紧凑性与

较快的训练速度。
软体机械臂基于混合模型的控制方法通过模型组

合、模型切换、参数估计和自适应算法等手段提高了对软

体机械臂的控制能力。 这种方法能够综合不同模型的优

势,具有较好的鲁棒性、稳定性和适应性,通过结合多个

模型和灵活的模型切换,能够在不同工作状态下灵活适

应控制要求。 同时,通过参数估计和自适应算法,混合模

型控制方法能够进一步提高模型的准确性和适应性,适
合软体机械臂在复杂环境下的建模与控制。

4　 挑战与未来发展方向

　 　 1)精确的建模与控制方法。 目前软体机械臂的建

模方法大多将软体结构假设成无数段刚体结构或者进

行简化,由于软体机械臂的柔软非线性特性,这种传统

的刚体假设或者简化的建模方法存在较大误差,导致

控制精度降低。 基于无模型的控制方法依赖于大量的

数据训练,实时性较差。 因此,研究精确的软体机械臂

建模及控制方法,减小机械臂非线性特性等引起的建

模误差,实现高精度的机械臂控制是今后研究发展的

重要方向。
2)较强的环境适应能力。 由于软体机械臂柔性形变

特性,导致其易受外界干扰时,这些外界干扰会影响软体

机械臂的稳定性与准确性,目前软体机械臂的控制方法

无法消除外界干扰对机械臂的影响,导致控制精度较低。
未来需要研究开发新的抗干扰控制方法,如自适应控制、
模糊控制、力 / 触觉反馈控制等,提高软体机械臂的鲁棒

性能等。 此外,可以从仿生学的角度尝试解决外界环境

干扰对软体机械臂精确控制带来的挑战,提高机械臂对

外界环境干扰的适应能力。
3)多模态感知能力。 要实现软体机械臂的智能化自

主运动控制,首先需要实现机械臂的运动状态参数测量。
由于软体机械臂的材料等非线性特性,传统的应变传感

器等无法集成在机械臂上,且基于视觉等传感器的方法

也存在测量误差较大等不足之处。 未来可通过结合光纤

和视觉等多传感器的融合[78] ,补偿不同测量方法的误

差,提高机械臂运动状态的测量精度,为机械臂的精确控

制提供反馈。
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4)实时路径规划方法。 传统的路径规划算法无法准

确描述和处理软体机械臂的运动参数,所以无法适用于

软体机械臂的路径实时规划,且目前大多软体臂的路径

规划仅限于能够跟随某个特定的轨迹运动。 因此,未来

需要研究基于连续介质力学模型的实时路径规划方法

等,使得机械臂能够对未来运动路径实时规划,实现机械

臂在复杂动态环境中的任务执行。

5　 结　 　 论

　 　 软体机械臂的控制方法在已有的研究中经历了许多

进展和创新。 基于模型的控制方法在提高软体机械臂的

建模精度方面取得了重要进展,但仍面临着模型简化和

精确性之间的平衡问题。 无模型的控制方法通过机器学

习和优化技术,降低了对精确模型的依赖,但需要大量样

本数据和训练时间,实时性能较差,且目前仍存在精度不

足的挑战。 混合模型控制方法将有模型方法和无模型方

法结合起来,通过融合优点来实现更好的控制性能。
随着软体机械臂控制策略的进一步研究,现在的问

题已从能否控制软体机械臂转变为控制精度到什么程

度。 然而,软体机械臂在动态建模、实时控制以及高精度

的动态控制方面仍需进一步优化。 未来的发展方向包括

提高建模精度、减小控制误差、优化路径规划和动力学控

制算法,以实现更精准、高效、灵活的软体机械臂控制。
这将为工业自动化、服务机器人和医疗领域等提供更广

泛的应用前景,并推动软体机械臂在各个领域的进一步

创新和发展。
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