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摘 要:针对多段连续体机器人的轨迹规划问题,提出了一种基于深度确定性策略梯度强化学习的轨迹规划算法。
首先,基于分段常曲率假设方法,建立连续体机器人的关节角速度和末端位姿的正向运动学模型。然后,采用强化学

习算法,将机械臂的当前位姿和目标位姿等信息作为状态输入,将机械臂的关节角速度作为智能体的输出动作,设置

合理的奖励函数,引导机器人从初始位姿向目标位姿移动。最后,在 MATLAB中搭建仿真系统,仿真结果表明,强化

学习算法成功对多段连续体机器人进行轨迹规划,控制连续体机器人的末端平稳运动到目标位姿。
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Abstract:For
 

the
 

trajectory
 

planning
 

of
 

multi-stage
 

continuum
 

robots,
 

a
 

trajectory
 

planning
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

piecewise
 

constant
 

curvature
 

hypothesis,
 

the
 

forward
 

velocity
 

kinematic
 

model
 

of
 

joint
 

angular
 

velocity
 

and
 

end
 

pose
 

of
 

the
 

continuum
 

robot
 

is
 

established.
 

Then,
 

the
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

take
 

the
 

current
 

pose
 

and
 

target
 

pose
 

of
 

the
 

robot
 

arm
 

as
 

state
 

input,
 

the
 

joint
 

angular
 

velocity
 

of
 

the
 

robot
 

arm
 

as
 

the
 

output
 

action
 

of
 

the
 

agent,
 

and
 

a
 

reasonable
 

reward
 

function
 

is
 

set
 

to
 

guide
 

the
 

robot
 

to
 

move
 

from
 

the
 

initial
 

pose
 

to
 

the
 

target
 

pose.
 

Finally,
 

a
 

simulation
 

system
 

is
 

built
 

in
 

MATLAB,
 

and
 

the
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

reinforcement
 

learning
 

algorithm
 

successfully
 

performs
 

trajectory
 

planning
 

for
 

the
 

multi-segment
 

continuum
 

robot
 

and
 

controls
 

the
 

end
 

of
 

the
 

continuum
 

robot
 

to
 

move
 

smoothly
 

to
 

the
 

target
 

pose.
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0 引  言

  相比于传统的多关节刚性机器人,连续体机器人凭借

灵活性高、适应能力强、交互性好的优点,受到人们越来越

多的关注和研究[1]。连续体机器人通过一系列可弯曲的柔

性连续臂段,具有更多的自由度,在复杂环境下具有更好的

探索能力。经过学术界的广泛研究,在航天[2]、医疗[3]、电
力[4]、深海探测[5]、救援[6]等领域,连续体机器人已得到一

定的应用,未来有着广阔的应用前景。特别是多段连续体

机器人,由若干段可弯曲的柔性臂组成,每一段可向任意方

向弯曲成一段圆弧,具有更高的自由度。然而,随着柔性机

器人的子段数量的增加,其建模和控制变得更加复杂。
轨迹规划是机器人控制的重要部分。连续型机器人的

广泛应用需要进行轨迹规划,以平稳可控的方式使末端执

行器从起点运动到终点。胡海燕等[7]针对线驱动连续体机

器人的运动学建模问题,分析了单段连续体机器人的完整

运动学映射关系,然而针对其提到的两段式连续体机器人

并没有给出逆运动学求解方法。韦贵炜等[8]和王浩宇等[9]

均采用了同样的方法,由于多段式连续体机器人的逆运动

学比较复杂,并没有进行深入分析。为了解决工作空间末

端路径点至关节角度的逆映射问题,陈元科等[10]使用粒子

群算法进行求解,然而直接求解得到的轨迹是离散的。马
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丛俊等[11]在此基础上进一步改进,通过控制关节转动,不
断直接使用逆运动学求解并更新当前关节位置,直到末端

到达目标位置,规划出连续的关节轨迹。这些方法可以很

容易得到连续体机器人的正运动学模型,但是难以解决连

续体机器人的逆运动学问题,也没有考虑到末端的姿态控

制,特别是逆运动学更加复杂的多段连续体机器人。
速度级运动学可以对多段连续体机器人的末端位姿进

行控制,并且其逆运动学可以生成连续轨迹。徐文福等[2]

采用比例反馈对连续型空间机械臂的末端位姿进行速度规

划,并基于末端速度与关节角速度的运动学模型逆解得到

所需的关节角速度。然而该轨迹规划需要对雅可比矩阵求

逆,在机器人运动过程中经常会面临奇异问题。Ouyang
等[12]针对连续体机器人的关节角速度逆解过程中的奇异

问题,引入了一种奇异点跃迁方法,减小了奇异点对轨迹规

划的影响。但是,这样会陷入复杂的模型建立和控制算法

设计。
强化学习作为机器学习的一部分,正受到控制学科越

来越多学者的研究[13]。强化学习算法是一种无模型方法,
不需要复杂的建模与算法设计,非常适用于复杂的连续体

机器 人。Wu等[14]采 用 深 度 Q 网 络(deep
 

Q-network,
 

DQN)算法对线驱动单段连续体机器人进行控制,使末端

可以移动到目标点。Ji等[15]针对单段线驱动连续体机器

人,提出了一种基于多智能体DQN的运动控制方法,使机

器人末端可以跟踪期望轨迹。但是,DQN算法难以解决多

维动作空间,而深度确定性策略梯度(deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG)算法可以很好地处理连续动作空

间。Li等[16]针对单段气驱动连续体机器人的运动控制问

题,提出了一种基于DDPG的控制系统,可以使得机器人

末端在二维投影平面可以准确跟踪移动目标。但是单段连

续体机器人的自由度有限,通常只能在二维平面内进行轨

迹规划。Kargin等[17]针对三段式连续体机器人在二维平

面的轨迹规划问题,使用DDPG控制机器人末端运动到目

标位置。但是其只考虑了二维平面内的位置控制,没有扩

展到三维空间,也没有考虑运动过程中机器人末端的姿态。
在机器人的运动控制中,不仅需要考虑末端在目标点的位

置,也需要考虑末端的方向,才能更好实现探测或抓取等任

务。然而,大多基于强化学习的连续体机器人运动规划研

究并未考虑末端的姿态规划。一方面,若连续体机器人的

段数少,将导致自由度不足,不能同时控制末端的位置和姿

态;另一方面,设计奖励函数时需要将姿态误差表示为一个

标量,才能对姿态进行规划。
基于以上问题,本文提出了一种基于DDPG强化学习

的多段连续体机器人轨迹规划方法。本文的主要创新点在

于:1)拓展了连续体机器人的段数,建立三段式连续体机器

人的速度级正向运动学模型;2)将DDPG强化学习方法应

用到三段式连续体机器人的轨迹规划中,可以同时控制末

端的位置和姿态,规划出连续的关节空间轨迹。最后,利用

三维模型验证了强化学习轨迹规划方法的有效性。

1 连续体机器人模型

1.1 连续体机器人三维模型

  本文所指的连续体机器人,灵感来自于章鱼触手、象鼻

等生物,通过杆件的弯曲变形形成连续的弧形,来实现末端

位姿的移动。连续体机器人由柔性臂杆、支撑盘和驱动绳

构成,如图1所示,分为3段,每段250mm。柔性臂杆为弹

性材料,负责支撑连续体机器人,并实现关节的弯曲变形。
支撑盘负责维持臂杆的近似等曲率弯曲,均匀分布在柔性

臂杆上,上面均匀分布9个用于穿线的通孔,每3个间隔

120°的通孔为一组。驱动绳的一端固定在驱动装置上,另
一端穿过基座和支撑盘的通孔,固定在连续体机器人相应

段的末端支撑盘上,通过绳子的长度变化控制臂杆的弯曲

变形。连续体机器人第1段穿过9根驱动绳,第2段穿过6
根驱动绳,第3段穿过3根驱动绳。

图1 连续体机器人示意图

1.2 连续体机器人变形描述

  考虑连续体机器人的第i个臂段(i=1,2,3),其弯曲

变形如图2所示,可以近似等效为一段等曲率的杆件[18]。

oi-1xi-1yi-1zi-1,oixiyizi 分别为固连于第i段首尾两个支

撑盘的固连坐标系,原点分别在两端盘心。以下分析仅考

虑弯曲变形,忽略扭转变形与拉压变形。
臂段的姿态变换可以由弯曲平面角φi 与弯曲角θi 来

描述,即绕zi-1轴旋转φi 角,绕yi-1轴旋转θi 角,绕zi-1轴

旋转-φi 角,这一弯曲变形后oi-1xi-1yi-1zi-1 的姿态转为

oixiyizi 的姿态[7]。

图2 连续体机器人单段变形描述
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定义如下旋转变换:

Rz(φi)=

cφi -sφi 0

sφi cφi 0

0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (1)

Ry(θi)=

cθi 0 sθi

0 1 0
-sθi 0 cθi

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:c表示cos,s表示sin。
当弯曲平面角φi =0时,长度为l的臂段的弯曲如

图3所示,图中ri =l/θi 为曲率半径。

图3 φi =0时臂段i的变形示意图

该段 末 端 中 心 在oi-1xi-1yi-1zi-1 下 的 坐 标 可 以 表

示为:

ri,lcl =
[(1-cθi

) 0 sθi
]Tl/θi,θi≠0

0 0 l  T, θi =0 (3)

式中:下角标lcl表示局部坐标。若将臂段视为一段弧,定
义弧长参数s∈ [0,1],s=0对应弧的首端,s=1对应弧

的末端。在等曲率假设条件下,臂段中弧长参数为s处的

位置坐标可以表示为

ri,lcl(θi,s)=
[(1-csθi

) 0 ssθi
]Tl/θi,θi≠0

0 0 sl  T, θi =0 ≜

p(sθi,sl) (4)
当弯曲平面角φi≠0时,该段弧长参数为s处截面中

心在oi-1xi-1yi-1zi-1 下位置表示为

ri,lcl(s)=Rz(φi)p(sθi,
 

sl) (5)
该段弧长参数为s处截面在oi-1xi-1yi-1zi-1 下的姿态

可表示为

Ri,lcl(s)=Rz(φi)Ry(sθi)Rz(-φi) (6)
绳驱动连续体机器人的运动学分析包括驱动空间(绳

长变化)、关节空间(弯曲平面角和弯曲角)、工作空间(末端

位姿)的映射关系,如图4所示。上述已推导出关节空间与

工作空间的关系,线驱动连续体机器人的驱动空间和关节

空间的关系可参考文献[7],不再详述。

1.3 连续体机器人运动学模型

  为了给强化学习算法提供训练环境,有必要对连续体

机器人进行运动学建模。
假设连续体机器人的基座固定,将与基座固定的第一

图4 连续体机器人的运动学映射关系

段首端支撑盘固连坐标系作为惯性坐标系。
连续体机器人第一段弧长参数为s处的绝对位置和绝

对姿态可分别表示为:

r1(s)=Rz(φ1)p(sθ1,sl) (7)

R1(s)=Rz(φ1)Ry(sθ1)Rz(-φ1) (8)

记q·1=[φ
·
1 θ

·
1]T 为第一段的虚拟关节向量,对(7)求

时间导数可得第1段弧长参数为s处的绝对线速度可表

示为:

v1(s)= Rz,φ1p(θ1,s)φ
·
1 +Rz(φ1)pθ(sθ1,sl)sθ

·
1 =

Jv
1(s)q·1 (9)

式中:

Jv
1(s)= [Rz,φ1p(sθ1,sl) Rz(φ1)pθ(sθ1,sl)s]

Rz,φ1 =
∂Rz(φ1)
∂φ1

pθ(sθ1,sl)=
∂p(θ,sl)
∂θ |θ=sθ1

注:Jv
1 的自变量还包括虚拟关节参数φ1,θ1,但为了

表示的简洁,Jv
1 的符号表示忽略了与虚拟关节参数的函数

依赖关系。这种表示将用于后续出现的其他符号,并不再

赘述。
第1段弧长参数为s处的绝对角速度可表示为:

ω1(s)=e3φ
·
1+Rz(φ1)e2sθ

·
1-Rz(φ1)Ry(sθ1)e3φ

·
1=

Jω
1(s)q·1 (10)

式中:Jω
1(s)= e3-Rz(φ1)Ry(sθ1)e3 Rz(φ1)e2s  ,ei(i=

1,2,3)表示3维单位向量,其第i个元素为1,其他元素

为0。
由式(9)和(10),第1段弧长参数为s处的绝对速度

(包括线速度和角速度)可表示为:

V1(s)=J1(s)q·1 (11)
式中:J1(s)= Jv

1(s)  T Jw
1(s)  T  T。

依次建立连续体机器人第2段和第3段的运动学

模型。
机器人末端的绝对线速度可表示为:

v=JJvq· (12)
式中:JJv 是线速度的雅可比矩阵,q· =[φ

·
1 θ

·
1 φ

·
2 θ

·
2 

φ
·
3 θ

·
3]T。
机器人末端的绝对角速度可表示为:

ω =JJωq· (13)
式中:JJω 是角速度的雅可比矩阵。

由式(12)、(13),机器人末端的绝对速度可表示为:

·36·
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V=JJq· (14)
式中:V= [vT ωT]T,JJ= [JJvT JJωT]T。

2 强化学习

2.1 强化学习背景

  强化学习属于机器学习的范畴,与其他机器学习算法

相比,强 化 学 习 算 法 通 常 是 智 能 体 (Agent)与 环 境

(Environment)的交互而不断优化的,其原理示意图如图5
所示。强化学习算法大多基于马尔可夫决策过程。马尔可

夫决策过程可以用元组 (S,A,P,r,γ)表示,其中S 是状

态(State)的集合,A 是动作(Action)的集合,P(s'|s,a)
是状态转移矩阵,即在状态s∈S 下采取动作a∈A 之后

变为状态s'的概率,r是奖励函数(reward),由当前状态和

采取的动作(或仅有当前状态)决定,γ是折扣因子,用于计

算折扣的奖励值。

图5 强化学习示意图

马尔可夫决策过程的执行过程为,在时间步t,状态为

st,根据参数θ的策略π(st;θ)选择并执行动作a。环境在

智能体的动作影响下,状态st 更新为下一时间步的新状态

st+1,并返回即时奖励rt。 强化学习算法的目的是找到一

个最优策略π*,使得回报J(πθ)=Eπ[∑tγ
tr(st,at)]最

大化。
在线的强化学习算法在智能体与环境交互过程中,按

是否采用经验回放可以分为同策略(on-policy)和异策略

(off-policy)。同策略直接使用当前策略的反馈数据进行策

略优化,如TRPO(trust
 

region
 

policy
 

optimization)和PPO
(proximal

 

policy
 

optimization)算法。这样会导致策略侧重

于当前策略,限制智能体的策略探索能力,同时学习效率较

低,没有充分利用交互过程中有价值的数据信息。因此目

前采用得更多的是异策略强化学习算法,将交互数据存入

经验回放池,需要时再采样,提高了样本效率。另一方面,

DQN作为异策略算法,只能解决动作空间有限的问题。在

大多情况下,机器人系统具有连续动作空间,把无限的动作

空间离散为有限个,会牺牲控制精度。DDPG算法作为热

门的强化学习算法,是一种异策略算法,同时可以很好地处

理连续动作空间的环境。因此,本文选择使用DDPG作为

连续体机器人的强化学习轨迹规划算法。

2.2 DDPG算法

  DDPG是一种基于 Actor-Critic结构的算法。Actor
是策略网络,负责与环境进行交互,在Critic的指导下用策

略梯度学习更好的策略。Critic是价值网络,负责对环境和

动作的交互数据进行评估,帮助Actor进行策略更新。

DDPG是DPG的一种深度学习扩展版本。DPG是基

于确定性策略梯度的算法,用于处理连续动作空间的问题,
并且使用梯度上升方法来更新策略。在高维度的强化学习

任务中,价值函数和策略可能非常复杂。万能逼近定理指

出,只要隐藏层的层数和神经元个数足够多,神经网络可以

用于逼近任何连续函数。因此,DDPG引入了神经网络,使
用深度神经网络近似Actor和Critic函数。

DDPG采用随机动作策略进行探索,优化确定性策略,
从而提高智能体的学习效率。DDPG一共有4个网络,

Actor(策略网络)、Critic(价值网络)以及各自对应的目标

网络。与DQN不同的是,DDPG更新目标网络时,不是每

隔一段时间将当前的网络直接复制到目标网络,而是采用

软更新的方式让目标网络逐渐接近当前网络,从而提高学

习的稳定性。为了提高样本利用率,降低交互数据的时间

序列相关性对神经网络的影响,DDPG建立了一个经验回

放缓冲区,用来更新策略网络和价值网络。另外,由于

DDPG采用确定性策略,本身缺乏对环境的探索,需要引入

随机噪声帮助DDPG进行探索。

DDPG的算法流程如图6所示。首先,初始化智能体

和环境,随机初始化 Actor和Critic及目标网络的权重和

阈值,初始化经验回放池。然后,设置机器人的初始状态和

目标位姿,接收初始观察状态。接下来,在每一个时间步,
观察环境状态,根据当前策略选择一个动作,添加探索噪

声,并输出动作到环境。智能体执行动作,得到环境反馈的

奖励值并观察新状态。然后,智能体从经验回放池中进行

随机采样。通过最小化折扣奖励与 Q值的损失函数更新

Critic,使用采样样本的策略梯度更新Actor。最后软更新

目标网络。智能体不断与环境交互,并训练Actor和Critic
神经网络,直到达到训练终止条件。

3 仿真分析

3.1 参数设置

  仿真实验在 MATLAB仿真平台中进行。机器人控制

通常采用位置控制、速度控制或者力矩控制。力矩控制需

要进行动力学建模,并且要考虑质量、摩擦、转动惯量等因

素,在实际应用中比较困难。如果采用位置控制,则输出的

关节角轨迹是不平滑的。因此,选择将关节速度作为强化

学习算法的动作空间。强化学习的环境是上述的运动学模

型,并在三维环境中建立可视化仿真模型,智能体采用添加

噪声的DDPG算法。在仿真实验中,将关节速度限定在范

围[-0.1,0.1](rad)内。
仿真时间设置为10

 

s,保证在规定的时间内连续体机

器人末端可以到达目标位姿。环境(即模型)的时间步为

0.001
 

s,即求解和积分等仿真计算的步长。智能体的时间

步为0.02
 

s,即观察环境和执行动作的步长。
观察值,即强化学习需要的环境状态,需要包含能够使
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图6 DDPG算法流程

智能体做出正确决策的信息。对于固定基座的连续体机器

人,状态向量包括:关节角q∈R6,关节角速度q·∈R6,末
端执行器的位置rt ∈R3,线速度vt ∈R3,目标位置

rgoal∈R3,末端执行器的姿态ψt∈R3(ψt 为四元数Qt 对

应的欧拉角),角速度ωt∈R3,目标姿态ψgoal∈R3,末端

执行器距离目标的位置绝对误差dr∈R1 和姿态转角误差

dψ ∈R1。 因此,观察值st∈R32 是一个32维向量。如果

是自由漂浮基座的连续体机器人,还需要考虑基座的位姿

及相应的速度。

st= [q q· rt vt rgoal ψt ωt ψgoal dr dψ]
(15)

策略函数Actor和价值函数Critic均采用标准的神经

网络组成。Critic网络如图7所示,状态部分包含2个隐藏

层,动作部分包含1个隐藏层,重叠部分包含1个隐藏层。

Actor网络如图8所示,包含3个隐藏层。每个隐藏层有

200个神经元,激活函数均采用ReLU函数。Actor网络输

出值为关节速度,通过tanh激活函数缩放至给定的动作

范围。

DDPG算法的超参数设置如下:Actor和Critic网络的

图7 Critic神经网络

图8 Actor神经网络

学习率为0.001,目标网络的平滑因子为0.001,折扣因子

为0.99,采样的批次大小为128,经验缓冲区大小为106。
为了提高DDPG对环境的探索,需要对动作添加随机

噪声。噪声的概率为0.4,衰减率为10-5。
仿真的硬件为Intel

 

Core
 

i9-9900K
 

CPU 和 NVIDIA
 

TITAN
 

RTX
 

GPU的电脑,软件为 MATLAB
 

R2023b,训
练过程调用了 MATLAB的强化学习工具箱,并开启GPU
加速训练。

3.2 奖励函数设计

  奖励函数设计是强化学习的难点,只有合适的奖励函

数才能引导智能体在训练中完成指定任务。对于多段连续

体机器人系统,任务是将机器人末端移动到指定的位置和

姿态,进而实现抓取操作。在给定目标位姿时,提前在机器

人的工作空间进行采样,保证机器人末端可以运动到给定

位姿。
末端的位置误差可以用笛卡尔空间中的直线距离表

示。在任意时刻,根据机器人末端的实际位置rt 和目标位

置rgoal,可计算出位置误差:

dr = ‖rt-rg‖ (16)

末端的姿态误差可以用姿态四元数和轴角法的转角表

示。给定机器人末端的初始姿态四元数Qt 和目标姿态四

元数Qgoal,可根据轴角法计算出姿态误差,即转角误差

dψ。

Q=QgoalQt
-1 (17)

dψ =2arccos(a) (18)
其中,a是四元数Q 的实数部分。
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每一回合的终止条件设置为

dr ≤0.005m
 

and
 

dψ ≤0.01rad (19)
奖励函数由3部分组成,分别为机器人末端位姿误差

惩罚、速度惩罚和到达目标位姿的奖励。奖励函数的数学

形式为:

r= -c1·dr -c2·dψ -c3·‖vt‖-c4·‖wt‖-
c5·‖q·‖+f (20)

其中,ci(i=1,…,5)为正系数,f为机械臂末端到达

目标位姿的奖励。
为了使机器人末端执行器尽快到达目标位姿,设置了

机械臂末端误差的惩罚项-c1·dr -c2·dψ。为了使机器

人末端可以停在目标位姿附近,设置了末端速度的惩罚项

-c3·‖vt‖-c4·‖wt‖-c5·‖q·‖。 为了使机器人能够学

习能够完成任务的策略,设置了末端达到目标位姿的奖励

项+f。 在训练中,c1 =100,c2 =25,c3 =c4 =c5 =1,

f =1
 

000。
当机器人末端的位置和姿态均到达目标位姿,则提前

结束当前回合并给予奖励项+f。

3.3 仿真结果

  连续体机器人的单段长度为0.25m,初始关节角假设

为 [0.5,0.5,0.5,0.5,0.5,0.5]T (单位为rad),则相对应

的末端初始位置为r0 = [0.407
 

8,0.222
 

8,0.498
 

7]T (单
位为m),初始姿态为Q0= [0.731

 

7,-0.326
 

8,0.598
 

2,

0.000
 

0]T。 期望的目标位置为rgoal = [0.484
 

0,0.167
 

7,

0.059
 

8]T (单 位 为 m),目 标 姿 态 为 Qgoal = [0.144
 

1,

-0.328
 

4,0.930
 

0,0.080
 

6]T。

DDPG强化学习在训练过程中的奖励如图9所示,半
透明的曲线是每回合的实际奖励,中间深色曲线是平均奖

励。从图中可以看出,在1
 

000回合之前,平均奖励有明显

的增长趋势,在1
 

000回合之后奖励值收敛,在2
 

500次以

后任务成 功 率 显 著 增 加。训 练 过 程 中 的 Q 值 如 图10
所示。

图9 回合奖励

训练完成后的位姿误差曲线如图11和12所示,可以

看出,DDPG算法找到了一条良好的末端位姿轨迹,连续体

机器人的末端以几乎直线的方式向目标位置移动,同时以

比较均匀的速度旋转到目标姿态,最终在4.7
 

s到达目标

位姿。

图10 Q值

图11 末端执行器和目标位置的距离

图12 末端执行器和目标姿态的夹角

强化学习输出的机器人关节速度如图13所示,在规定

的速度范围[-0.1,0.1](rad)内运动。关节角度如图14
所示,由关节速度积分得到,生成了一条连续轨迹。
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图13 关节角速度

图14 关节角度

  为了验证多段连续体机器人运动学模型的准确性,以
及基于 DDPG 强化学习的轨迹规划算法的有效性,在

MATLAB平台进行了可视化仿真。连续体机器人运动过

程如图15所示,在基座和每一段末端标记了坐标系,右下

角是设定的目标位姿。可以看出,机器人末端坐标系逐渐

移动到目标位姿的坐标系,最后完全重合。

3.4 对比分析

  为了说明强化学习算法与基于模型的传统算法在轨迹

规划的区别,选取基于速度级运动学的轨迹规划方法[12]进

行比较。该方法的思路为根据末端速度和雅克比矩阵逆解

得到关节角速度,不仅可以同时对末端的位置和姿态进行

控制,还可以生成连续的运动轨迹。在本文速度级模型的

基础上添加位姿反馈算法[19]和避奇异算法[20],可以根据末

端的初始位姿和目标位姿,规划出连续的末端位姿轨迹和

关节空间轨迹。

图15 机械臂运动示意图

假设轨迹规划任务在10
 

s内完成,其中机械臂末端在

0~2
 

s匀加速,2~8
 

s以最大速度运动,8~10
 

s匀减速。
机械臂末端距离目标位姿的距离如图16和17所示,末端

执行器以平稳的速度运动到目标位姿。

图16 末端执行器和目标位置的距离

图17 末端执行器和目标姿态的夹角
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基于传统的速度级运动学模型和将规划转化为控制的

位姿反馈方法对连续体机器人进行轨迹规划,需要进行复

杂的建模和控制器设计。并且由于矩阵求逆的奇异性问题

会导致无法求解,需要结合避奇异方法,对关节角速度进行

规划。传统方法规划出的关节角速度如图18所示,在奇异

点的关节角速度达到4
 

rad/s以上,可能会损坏驱动机构,
对于连续体机器人的柔性结构会产生较大冲击。相对应的

是,采用强化学习进行轨迹规划,通过设置智能体的动作的

大小范围,可以在允许的范围内生成关节角速度,关节角速

度在0.1
 

rad/s以内。一方面,强化学习轨迹规划简化了建

模过程,只需要设计奖励函数,给定初始位姿和末端位姿,
即可规划出连续的关节轨迹。一方面,该方法只需要关注

终止时刻的目标位姿,避免了运动过程中的奇异问题,显著

降低了关节角速度,减小对驱动机构的损坏,保证了多段连

续体机器人运动的平稳性。

图18 关节角速度

4 结  论

  在多段连续体机器人的运动学建模的基础上,本文提

出了一种基于DDPG强化学习的多段连续体机器人轨迹

规划方法。通过合理设置相关的状态向量、神经网络结构

以及奖励函数,能够成功引导机器人末端向目标位姿移动。
经过训练后的算法可以实现对目标位姿的快速规划,不需

要复杂的控制算法设计,就能够直接输出关节速度,进而生

成连续的关节角度。通过可视化仿真验证了运动学模型和

强化学习算法,连续体机器人的末端位姿稳定快速向目标

位姿移动。研究成果主要解决了三段式连续体机器人的末

端位姿控制问题,并可以生成连续的末端位姿轨迹和关节

轨迹。本文展示了基于强化学习的连续体机器人控制的潜

力,对强化学习和连续体机器人领域的交叉研究进行了探

索。未来将研究提高强化学习应用于连续体机器人的鲁棒

性,将训练好的强化学习智能体部署到机器人硬件平台,进
行实验验证。
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