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机器人力控制综述

摘要
针对机器人作业时新的力控制要

求，本文综述了现有的传统控制策略与
智能控制策略．首先介绍传统力控制策
略中的阻抗控制、位 ／ 力混合控制与自适
应控制，其次介绍智能控制策略中的模
糊控制、神经网络与优化控制．同时，对
各控制算法基本原理进行深入分析，列
举各算法的应用成果，并对未来力控制
研究提出了展望．
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０　 引言

　 　 机器人最初应用于汽车制造业，随着算法与制造技术的成熟，机
器人广泛应用于抛光、打磨、去毛刺等精细化工作中，在这些工作中

出现的环境接触力会影响机器人的工作质量．机器人通过搭载力传感

器，将传感器的检测信息作为力反馈信号，实现机器人对环境接触力

的控制，使机器人能够稳定准确地完成作业．目前机器人力控制策略

方法大致分为阻抗控制、位 ／力混合控制、自适应控制和智能控制四

类．随着工业生产的自动化与智能化，以及人工智能技术的不断发展，
智能控制策略成为机器人力控制的发展主流与研究重点．为方便对控

制方法进行介绍，将控制方法大致分为传统控制（阻抗控制、位 ／力混

合控制、自适应控制）与智能控制两类．
Ｈｏｇａｎ［１］提出了阻抗控制方法，用于分析环境刚度不确定的情况．

位 ／力混合控制方法来源于 Ｒａｉｂｅｒｔ 等［２］ 提出的对位置与力同时控制

的想法，根据工业机器人工作的内容，针对机器人的各个关节进行位

置控制或力控制．自适应控制方法是根据生物通过改变自身习性以适

应环境的特征而设计的一种控制方法．这些控制方法在应用时，需要

被控对象建立准确的模型．但由于机器人本身一直存在着时变性、不
确定性以及强耦合性，使得机器人难以建立模型．此外，机器人末端的

力反馈输入也让建立整个机器人的模型变得更为困难．机器人模型的

难以建立，让传统控制策略无法彻底地解决机器人力控制问题，无法

达到期望的工作效果．
智能控制策略是一系列智能控制方法的总称，其中常用的控制

方法是模糊逻辑控制、神经网络控制以及优化算法控制等．模糊逻辑

控制是源于模糊集合理论的控制方法，它通过大量经验形成的模糊

规则进行决策控制；神经网络控制方法通过训练神经网络模型来决

策控制；优化算法控制主要是通过仿生动物的群体智能行为来决策

控制．这些智能控制方法相较于传统控制方法，极大地降低了对模型

准确度的要求，因此智能控制方法提出后，被广泛应用于机器人领域．

１　 传统控制策略

传统力控制策略主要是阻抗控制、位 ／力混合控制与自适应控制

方法．本章将依次介绍阻抗控制、位 ／力混合控制以及自适应控制的相

关知识，并介绍其与智能控制方法相结合的机器人应用实例． 　 　



　 　１ １　 阻抗控制

阻抗控制主要从力与位置两个方面进行研究，
分别为基于力的阻抗控制与基于位置的阻抗控制．
基于力的阻抗控制通过控制关节驱动力矩阵来实现

对末端接触力和位移的调整，而基于位置的阻抗控

制则是根据机器人与环境的接触力偏差，通过调整

机器人末端的位置 ／速度实现控制的．
１ １ １　 基于力矩的阻抗控制

基于力矩的阻抗控制（Ｔｏｒｑｕｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
Ｃｏｎｔｒｏｌ）需要精确的机器人动力学模型，以此来精确

地控制接触力．基于力矩的阻抗控制模型如图 １ 所

示．图中 Ｍｄ，Ｂｄ，Ｋｄ 分别表示期望阻抗模型的惯性对

角阵、阻尼对角阵和刚度对角阵；Ｘ，Ｘ̇，Ｘ̈分别表示笛

卡尔空间中机器人实际位置、速度和加速度向量；
Ｘｄ，Ｘ̇ｄ，Ｘ̈ｄ 分别表示笛卡尔空间中机器人期望位置、
速度和加速度向量；Ｆｒ 表示阻抗模型中定义的力指

令，Ｆｅ 表示传感器反馈的力；Ｊ表示雅可比矩阵．机器

人控制是在关节空间中进行的，所以Ｆｒ 和Ｆｅ 都要进

行力 变 换 产 生 关 节 驱 动 力：τ ｒ ＝ ＪＴ（θ）Ｆｒ，τｅ ＝
ＪＴ（θ）Ｆｅ ．

图 １　 基于力矩的阻抗控制

Ｆｉｇ １　 Ｔｏｒｑｕｅ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ

Ｂｅｒｅｔｔａ 等［３］在对神经外科的医疗机器人的研究

中，验证一种基于扭矩的阻抗来辅助脑靶向方法施

行的可行性．对于手术机器人而言，控制的精度以及

振动抑制尤为重要，所以 Ｂｅｒｅｔｔａ 等［３］ 结合脑内图像

的导航系统，提出变阻尼控制和基于力反馈增强控

制两种改进的基于力矩的阻抗控制方法．这两种控

制方法将脑模拟影像作为实验基础，并选取 １３ 位初

级使用者与 ８ 位医生参与实验，实验结果表明带有

力反馈增强的空间变量控制器指向精度满足临床准

确度要求（＜１ ｍｍ），并且能够有效地抑制手部震颤，
减少使用者 ６０％的工作量．但其空间变量的动态参

数有待调节以获取更好的系统稳定性．此外该方法

目前只是虚拟模拟，未来还需要考虑在手术中与机

械手的安全交互问题．
１ １ ２　 基于位置的阻抗控制

基于位置的阻抗控制（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
Ｃｏｎｔｒｏｌ）有 ２ 个控制环组成，即阻抗控制环与位置控

制环．位置控制环是对期望位置、位置补偿量及实际

位置 ３ 个位置量数据进行计算，使机器人的实际位

置不断地接近期望的位置．阻抗控制环主要是通过

计算期望力与实际力的差值，获得位置修正．它通过

实际检测机器人与环境之间的作用力不断地调整目

标的阻抗参数，然后通过位置控制器控制机器人的

位置，最终实现力控制．阻抗控制环的反馈作用力 Ｆｅ

的频域表达式为

Ｅ（ ｓ） ＝
－ Ｆｅ（ ｓ）

Ｍｄｓ２ ＋ Ｂｄｓ ＋ Ｋｄ

．

在图 ２ 中，机器人位置控制指令 Ｘｄ 由参考轨迹

Ｘｒ 与位置修正量 ｅ 相加获得，当机器人与环境接触

时，假设位置控制环节没有误差，可知 Ｘ ＝ Ｘｄ，求得

位置修正量 ｅ ＝ Ｘ － Ｘｒ ．机器人与环境无接触时，反
馈作用力为 ０，则位置修正量也为 ０．

北京市智能机器人系统技术与应用重点实验

室［４］设计了一种基于位置阻抗的机械臂抓捕飞行器

控制方法，在不测量接触力而仅获得关节角度与角

速度信息的情况下，通过改进现有的关节位置闭环

５４７
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图 ２　 基于位置的阻抗控制

Ｆｉｇ ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ

控制，对机械臂末端等效刚度控制实现机械臂抓捕

目标过程的柔顺控制，避免机械臂抓捕飞行器过程

中，因碰撞冲击与结构变化时产生的易碰撞问题．该
方法的实质是通过控制不同构型下关节刚度进而保

证机械臂末端刚度为恒定期望值，根据末端刚度不

随机械臂构型变化而变化的特性，可以将机械臂抓

捕目标接触过程变为等效的弹簧阻尼二阶系统．阻
抗控制方法相对于位置保持硬抓捕方法，不但可以

减少机械末端与目标之间的碰撞和对基体位姿的影

响，还可以控制机械臂的构型不发生大变化，保证抓

捕过程的安全．

图 ３　 位 ／力混合控制

Ｆｉｇ ３　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ／ ｆｏｒｃｅ ｈｙｂｒｉｄ ｃｏｎｔｒｏｌ

Ｋｉｔａｚａｗａ 等［５］在救灾机械设计中应用阻抗控制

方法设计了一种移动双臂机器人，主要用于对灾害

造成的巨石等大物体的移动．该机器人的阻抗控制

流程通过测量机械臂末端执行器的位置、速度以及

接触力，获取反馈信息，根据反馈信息调节机械臂的

各个关节实现机械阻抗．
单一的阻抗控制方法无论是基于位置控制还是

基于力矩的阻抗控制方法，其控制精度过分依赖于

环境信息．针对阻抗控制在实际使用中模糊的环境

信息会造成结果的较大误差，难以应用于高精度的

力控制场所的现象，机器人专家们提出了引入其他

控制策略与阻抗控制策略相结合的方式，来改善阻

抗控制策略，例如自适应阻抗控制［６］、模糊自适应阻

抗控制［７］等．

１ ２　 位 ／力混合控制

位 ／力混合控制策略是指根据笛卡尔坐标系下

的雅可比矩阵将机器人工作空间的力与位置分配到

机器人的各个关节，其控制结构如图 ３ 所示．通过选

择矩阵 Ｃ 将机器人的运动空间分解为力控制空间与

位置控制空间，为每个关节只分配一种控制方式，实
现对整个机器人进行力与位置分开控制，两种控制

６４７
臧强，等．机器人力控制综述．
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回路独立运行互不干扰．但是位 ／力混合控制需要计

算每个控制关节的关节力矩，使计算量增加，造成控

制延时无法对机器人进行有效的实时控制［８］ ．
目前对于机器人的位 ／力混合控制的研究主要

分为以下 ３ 个方面：
１）建立精准的工作空间的模型：模型的不精确

会导致控制系统无法完成预期的任务．
２）控制环境接触力：目前机器人工作时，常常会

遇见与环境或者工作对象接触的情况，接触过程中

会产生相应的接触力．如果不对接触力加以控制，会
对机器人本体、末端执行器以及接触对象表面造成

相应的损害．
３）提高系统的稳定性：机器人系统的稳定性是

评价系统好坏的主要依据，以往的力控制算法常存

在系统响应不稳定与响应缓慢的情况，所以需要设

计控制器提高系统稳定性．
随着对机械操作的精细化与智能化要求提高，

仅靠位 ／力控制方法已无法满足控制的精度要求．研
究者们开始寻求以智能化控制方法来设计位 ／力控

制系统中的位置控制与力控制回路的控制器，以此

来补偿系统的不确定性，提高控制系统性能．近期应

用于工业机器人上的位 ／力混合控制的研究有：
Ｍｅｎｄｅｓ 等［９］为解决工业机器人接触问题，提出

一种力 ／运动的混合控制系统，在力控制回路中设计

一种自适应模糊控制器来处理机器人末端执行器与

物体表面的接触问题．该系统的特点是利用自适应

控制律将模糊系统的参数初始为零，以及不需要建

立精确的机器人的模型．它通过在线学习和自适应

补偿，实现对机器人不确定性的补偿．该控制方法可

以用于搅拌、焊接、去毛刺、抛光和装配等多个领域．
Ｘｕ 等［１０］研究了多机器人协同操作的位 ／力混

合控制问题．多机器人协同操作系统因为物理结构

的闭合链使得每个机械手的位置与速度受到使用工

具的限制，而且动态不确实性让整个系统更加复杂

且耦合．因此提出基于位 ／力混合控制的模糊神经网

络多机器人协作控制系统．该方法根据运动学与动

力学模型，基于位 ／力混合控制思想设计控制策略．
该方法的改进之处在于用模糊神经网络设计位置控

制器用于补偿未知动力学的非线性部分；引入协同

控制项来减少机器人之间的相互影响；力控制器由

前馈项与比例控制项组成．最后，他们利用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
理论证明系统的闭环稳定性，并通过仿真实验验证

了控制策略的可行性．

１ ３　 自适应控制

自适应控制的控制过程：获取控制系统的输入

输出与相关的状态信息；通过辨识机构对系统的相

关参数与状态进行估计，并计算系统的性能指标；通
过对比计算出系统当前性能与期望性能的偏差值，
根据偏差值做出相应的决策，确定当前系统的控制

策略；根据确定的控制策略在线调整系统的输入信

号与控制器参数，使系统逐渐趋于最优状态．其控制

结构如图 ４ 所示．

图 ４　 自适应控制组成

Ｆｉｇ ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

从控制系统设计的 ３ 个基本指标上来分析自适

应控制系统在机器人应用中存在的问题：
１）在稳定性方面，任何自适应控制系统都应该具

有保证全局稳定的能力，但目前仅有通过 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳

定定理与 Ｐｏｐｏｖ 超稳定理论设计的时不变系统才较

为成熟，非线性与随机系统并未达到要求．
２）在收敛性方面，自适应算法的自身非线性特

点使得收敛理论的建立较为困难，仅有一些简单的

自适应系统可以通过 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳定性理论来判断

收敛性．此外，收敛结果的局限性较大而且分析时假

设的条件太多，只能用于特定环境，无法用于实际应

用中．
３）在性能指标方面，由于系统的非线性、时变性

以及不确定的初始条件等因素使得自适应控制系统

的动态性能难以分析，目前的研究成果较少．
为改善自适应控制系统的问题，常将自适应控

制方法与其他控制方法相结合，形成自适应模糊控

制［１１］、自适应神经网络控制［１２］ 等方法．利用自适应

控制可以适应控制对象与扰动的动态特征的特性，
将自适应算法主要用作对整体系统参数的设定调节

方面，充分发挥自适应控制的独特优势．近期自适应

控制与其他控制相结合应用于工业机器人上的代表

性研究有：
Ｈｕ 等［１３］针对存在不确定参数和外界干扰的机

器人任务空间轨迹跟踪问题，提出一种自适应反演

７４７
学报（自然科学版），２０２２，１４（６）：７４４⁃７５４
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控制方案．根据运动学与动力学的不确定性与外部

干扰，建立相应的自适应参数更新律，并通过定义相

应的李雅普诺夫函数保证系统的渐近稳定性；采用

损失方程保证外界扰动对被控对象 Ｌ２ 的输出增益

低于期望值；控制方法对于被控对象 Ｌ２ 增益的大小

没有限制，可以达到 Ｌ２ 扰动衰减的任意水平．通过

计算的数值结果证明自适应反演控制方法在模型不

确定性与时变扰动的情况下跟踪目标轨迹的鲁棒

性．但该控制方法目前只使用特定的轨迹跟踪公式

进行仿真证明了有效性，对任意轨迹跟踪有效性需

要进一步研究．未来应用到机器人姿态控制实验还

需要能够在硬件平台上数字化实现．
Ｙｅｎ 等［１４⁃１５］针对不确定性和扰动的工业机器人

轨迹跟踪控制问题，提出一种基于动态结构模糊小

波神经网络系统的鲁棒自适应控制方法．该控制方

案根据模糊逻辑与后向小波函数，设计一种 ４ 层结

构模糊神经网络用于补偿结构的不确定性与非结构

不确定性；采用自适应学习算法来调节动态结构模

糊小波神经网络系统的参数，以此减少逼近误差值

提高系统的控制性能；根据 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 定理确定自适

应鲁棒控制律，保证系统的全局稳定性，使系统跟踪

误差值控制在期望精度内．该控制方法通过与小波

控制和自适应模糊控制实验对比后，证明了有效性．

图 ５　 模糊控制原理框图

Ｆｉｇ ５　 Ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

于欣波等［１６］针对机器人动力学模型未知问题，
通过设计扰动观测器来补偿系统的未知扰动，提出

一种基于扰动观测器的自适应神经网络跟踪控制策

略．利用 ＲＢＦ 神经网络学习机器人不确定模型，选择

适合的增益参数将系统跟踪的误差值降到零域，根
据 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳定性定理设计自适应控制律，证明了

系统的误差信号半全局一致有界性．最后通过仿真

证明有效性并应用于实际的机器人实验中．

２　 智能控制策略

智能化的理念逐渐在控制领域被提出，机器人

研究者们也相继提出希望将智能化的控制手段应用

到机器人控制中，实现机器人的智能力控制．智能力

控制指的是利用智能控制技术处理机器人传感器反

馈的信息，使机器人能够在任意的操作环境中在无

人干扰时实现自我调节与自适应，并且不断地自我

学习改进后的执行结果，能够实现整个作业过程的

准确而又快速的稳定控制．
智能控制策略中存在着不同的控制系统，目前

主流的智能控制策略大致为：模糊逻辑控制系统、神
经网络控制系统、优化算法控制系统等．

２ １　 模糊逻辑控制

模糊逻辑控制是以模糊集理论、模糊语言变量

和模糊逻辑推理为基础的一种智能控制方法，它是

从行为上模仿人的模糊推理和决策过程的一种智能

控制方法．该方法首先将操作人员或专家经验编成

模糊规则，然后将来自传感器的实时信号模糊化，将
模糊化后的信号作为模糊规则的输入，完成模糊推

理，将推理后得到的输出量加到执行器上．模糊控制

原理如图 ５ 所示．
Ｓｏｎｇ 等［１７］研究单连杆柔性关节机器人系统输

入饱和跟踪问题，对动态表面控制方法进行改进，设
计了自适应模糊控制动态表面控制方法．该方法主

要采用平滑函数与中值定理处理系统输入饱和的问

题，基于带辅助一阶滤波器设计自适应动态表面控

制器解决系统复杂性激增的问题．该方案能够保证

闭环系统中所有信号是半全局一致有界．相比于原

有的动态表面控制方法，改进的自适应模糊动态表

面控制方法在输入饱和的情况下，系统输出能够更

好地对目标轨迹进行跟踪，并且能够极大地减少计

算量，提高系统响应速度．但是该方法存在一定的误

差会限制系统的性能．
目前模糊控制与其他控制方法结合，有效地改

善了控制效果并开始广泛应用于机器人的各个领

域，例如模糊 ＰＩＤ 用于手术机器人［１８⁃１９］、模糊神经网

络用于机器人轨迹规划［２０］、自适应模糊控制用于机

器人时滞系统［２１］等．

２ ２　 神经网络控制

神经网络作为多学科交叉融合的前沿研究技

８４７
臧强，等．机器人力控制综述．
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术，具有充分逼近任意复杂非线性能力、并行分布处

理能力、自适应能力、自学习能力、较强的鲁棒性和

容错能力等．学者们将神经网络与机器人控制领域

的控制方法结合，对原有的控制方法进行改进获得

了更好的控制效果．
２ ２ １　 经典神经网络的控制方法

经典的神经网络控制方法有 ＢＰ 神经网络、ＲＢＦ
神经网络、递归神经网络等．ＢＰ 神经网络全称为反

向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络，它是一种多层

前馈神经网络．ＢＰ 神经网络的优点是具有好的非线

性映射能力、自学习与自适应能力、较好的泛化能力

与容错能力．但是 ＢＰ 神经网络对于初始网络权重非

常敏感，往往会出现局部极小化的问题．ＢＰ 神经网

络算法本质是梯度下降算法，而且优化的函数比较

复杂，故收敛的速度慢．另外，ＢＰ 神经网络结构选择

不一，而网络结构直接影响网络的逼近能力及推广

性质．
Ｙｕａｎ 等［２２］ 设计了一种改进 ＢＰ 神经网络 ＰＩＤ

控制算法，用于多自由度工业机器人运动控制系统，
使控制器能够更好地控制复杂运动过程，其结构如

图 ６ 所示．该方法利用神经网络的自学习能力离线

识别控制对象模型，修正其网络权值，逐步适应对象

的特性．当学习与被控对象保持一致时，ＮＮＰＩＤ 将成

为一个在线控制器．在此过程中，ＮＮＩ 利用 ＢＰ 神经

网络的误差反向传播特性，将偏差 ｅ１ 返回到训练算

法中，从而校正自己的权值．ＮＮＰＩＤ 根据误差信号 ｅ２
来修正它的网络权值．经过几次学习后，ＮＮＰＩＤ 将逐

步跟上系统的变化．但是在 ＢＰ 神经网络中通过试错

学习来获得的初始权值，难以获得 ＰＩＤ 控制器的最

优参数．所以 Ｙｕａｎ 等［２２］ 将粒子群优化算法引入到

控制器中，用于对控制器的参数进行优化，使 ＰＩＤ 具

有更好的控制效果，并通过实验证明了改进的神经

网络 ＰＩＤ 控制机器人系统能够快速地跟踪目标，具
有很好的稳态精度，克服了传统 ＰＩＤ 控制方法的

不足．
ＲＢＦ 神经网络全称为径向基函数（Ｒａｄｉｃａｌ Ｂａｓｉｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络，是一种三层的前向神经网络模

型．径向基函数是对中心点径向对称且衰减的非负

线性函数，是一种局部响应函数．ＲＢＦ 神经网络的优

点是：结构简单、训练简洁而且能够逼近任意非线性

函数；网络连接权值与输出呈线性关系；分类能力好

且学习过程收敛速度快．缺点是：过分依赖于数据，
数据不充分就无法进行工作；将特征以及推理都转

图 ６　 前向 ＢＰ 神经网络 ＰＩＤ 控制算法结构

Ｆｉｇ ６　 ＰＩＤ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ
ｆｏｒｗａｒｄ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

化为数据计算，易造成信息丢失；样本数据选择困

难．目前应用于机器人的 ＲＢＦ 神经网络算法大部分

与滑模控制［２３］和模糊控制［２４］算法相结合．
Ｊｕｎｇ［２５］提出一种基于 ＲＢＦ 神经网络的滑模控

制改进方法，用以处理滑模控制器非线性函数增益

选取，以及具体应用的三连杆机械臂的不确定性问

题．滑模控制器是一种典型的非线性控制器，非线性

函数增益的选择对系统的性能和稳定性起重要的作

用，所以选取恰当的增益值能够获得更好的控制效

果．Ｊｕｎｇ［２５］提出的基于 ＲＢＦ 神经网络的改进方法就

是利用神经网络补偿器来帮助滑模控制器选取适当

的增益值，能够更智能地处理系统稳定性和性能，通
过仿真对比实验，证明神经滑模控制方法相比纯滑

模控制方法，系统的性能更好、稳定性更高．
２ ２ ２　 深度强化学习

随着人工智能领域不断深入研究，相应的机器

人智能控制方法也得到了快速发展．目前基于深度

网络与强化学习相结合的深度强化学习成为了研究

的热点之一．深度强化学习就是利用神经网络具有

很强的非线性拟合能力和识别任意复杂非线性关系

的能力，用神经网络作为 ａｇｅｎｔ，获得环境最大的奖

励，使整个系统的运行性能达到最佳状态．深度强化

学习诞生后，因为其强大的学习与适应能力被广泛

地应用于机器人［２６⁃２７］、优化控制调度［２８⁃２９］、通信［３０］、
自动驾驶［３１⁃３２］、视频游戏［３３］等多个领域．

深度强化学习（Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的最基本的算

法思路来源于 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ，但不同之处在于它的 Ｑ
值不是直接通过状态值与动作值来计算的，而是通

过 Ｑ 网络即神经网络来计算的， Ｑ 网络可以为

ＤＮＮ、ＣＮＮ 或者是 ＲＮＮ．根据强化学习算法可将深度

强化学习的算法大致分为 ３ 类：基于价值学习的算

　 　

９４７
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法、基于策略学习的算法和混合学习算法．深度强化

学习算法各有优劣，各算法的总结如表 １ 所示，表中

介绍了各算法的改进之处，以及算法的相关文献．因
各深度强化学习算法较多且应用范围广泛，下面主

要介绍目前应用于机器人控制领域的几个实例．
Ｌｕｏ 等［４０］将深度强化学习控制方法运用到机器

人装配任务中，完成了传统控制方法无法实现的任

务：将一个刚性桩插入到一个直径较小的可变形孔

洞中．该方法不直接对关节扭矩进行控制，而是利用

机器人手腕传感器的导纳控制和力与力矩信号．该
方法能够使机器人快速学习装配任务，对水平变化

具有较好的鲁棒性．当桩柱相对靠近孔洞时，机器人

仍具有良好的控制效果． Ｌｕｏ 等［４０］ 还提出了未来改

进的方向：通过增加一个视觉系统，可以更好地将机

器人引导到孔洞附近，增加机器人在初始位置的灵

活性．
随着机械加工精密化程度提高，毫米级目标的

高精度自动装配技术成为研究重点，传统的精密装

配方法太过依赖于实际机器人系统的编程，需要复

杂的参数整定工作．Ｗｕ 等［４１］ 通过对深度强化学习

网络的优先级划分，实现了精确插入技能学习的强

化学习． 该方法通过 ＬＳＴＭ 神经网络层来近似

Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ 框架中的 Ｑ 函数，通过演示的数据对

神经网络进行预训练，之后通过其初始策略与环境

进行交互来加速机器人的技能学习，实现了基于瞬

时奖赏的插入步长调制．

机器人手臂在进行抓取任务时，常会遇到障碍

物，如何控制机器人末端执行器进行避障运动是整个

抓取任务的重点．由于机器人的非线性，通常的控制方

法常遇到提前收敛或收敛时间过长的情况．为克服机

器人运动的收敛问题，保证关节运动的连续性和稳定

性，Ｗｅｎ 等［３９］设计了一种基于深度确定性策略梯度

（Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）的深度学

习避障算法．算法主要利用深度神经网络能够识别输

入输出的能力将其作为非线性函数，用强化学习训练

出策略，设立一种新的奖励来处理有障碍的环境．该算

法最终解决了高维状态输入和多返回值的收敛问题，
实现了机器人手臂抓取运动的避障．

２ ３　 优化算法控制

优化控制方法是指设计一个控制系统，在一定

的约束条件下能够使给定的被控系统性能指标取得

最大或最小值的方法．在实际运行的过程中，给定的

约束条件不能包含所有的情况，所以优化控制不能

达到完美，难以做到最优控制．在机器人领域中应用

的优化控制方法主要采用遗传优化算法［４２⁃４３］、基于

群体智能的蚁群算法［４４］、粒子群算法［４５⁃４６］ 等以及基

于万有引力定律和牛顿第二定律的引力搜索算法

（Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）．这些智能算法

均具有全局寻优的能力，但每次需求的解可能都不

同而且算法运行的时间不同．每个算法都有适用的

优化问题，根据各自的算法特点解决机器人控制的

不同问题．各优化算法应用优缺点对比如表 ２ 所示．

表 １　 深度强化学习算法总结

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法分类 算法名称 针对问题 改进方案

基于价值的强化
学习方法（ＤＱＮ）

Ｎａｔｕｒｅ ＤＱＮ 算法的收敛问题 提出两个相同的 Ｑ 网络结构

Ｄｏｕｂｌｅ ＤＱＮ［３４］ 目标 Ｑ 值计算过度估计问题
解耦目标 Ｑ 值动作的选择与目标 Ｑ 值的
计算

Ｐｒｉｏｒｉｔｉｓｅｄ Ｒｅｐｌａｙ ＤＱＮ［３５］ 样本随机采样的问题 对样本进行优先级划分

Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ［３６］ 动作价值评估问题
将 Ｑ 网络的价值函数分为两个部分：价
值函数与优势函数

基于策略的
强化学习方法 Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ［３７］

对连续动作的处理能力不足；
无法解决随机策略问题；
对受限状态的问题处理能力不足

用基于 Ｐｏｌｉｃｙ Ｂａｓｅｄ 方法取代基于 Ｖａｌｕｅ
Ｂａｓｅｄ 方法

混合算法
Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ

Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ
解决 Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ 需要完全的序列样本
才能做算法迭代与行为有较多的变异性的
问题

将两种方法相结合，即 Ｐｏｌｉｃｙ Ｂａｓｅｄ ＋
Ｖａｌｕｅ Ｂａｓｅｄ

Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ Ａｄｖａｎｔａｇｅ
Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ（Ａ３Ｃ） ［３８］ 解决了 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 难以收敛的问题

异步训练框架，网络结构优化，Ｃｒｉｔｉｃ 评
估点的优化，提出了一种通用的异步的
并发的强化学习框架

Ｄｅｅｐ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ
Ｇｒａｄｉｅｎｔ（ＤＤＰＧ） ［３９］ 改善 Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ 难收敛的问题

用两个 Ａｃｔｏｒ 网络、两个 Ｃｒｉｔｉｃ 网络，一共
４ 个神经网络来迭代更新模型参数

０５７
臧强，等．机器人力控制综述．

ＺＡＮＧ Ｑｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｆｏｒｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ．



表 ２　 优化算法对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 优点 缺点 改进方法

粒子群优化算法
具有高效的搜索能力，通用性好便于与
其他算法结合．主要用于求解多目标优
化问题

可能过早收敛，陷入局部最优 结合其他优化算法

遗传算法
鲁棒性好，用于求解复杂性问题，应用
广泛

收敛速度慢、局部搜索能力差、控制变
量多、运行时间长

加入自适应方法，用于自适应调整
参数

蚁群优化算法
启发式概率搜索方式、信息正反馈、鲁
棒性较强、可并行实现

参数不准确，会导致求解速度慢，甚至
是局部最优

自适应更新信息素

引力搜索算法
收敛性好，概念简单易实现，调整参
数少

粒子合力计算存在偏差 改变粒子的惯性质量

　 　 Ｆａｉｅｇｈｉ 等［４７］ 针对工业机器人在实际应用中的

不确定性与扰动问题，设计了一种主动滑模控制器，
该控制器利用李雅普诺夫函数得出自适应增益，并
且采用粒子群优化算法确定最优控制参数，使控制

器在不影响系统稳定性的前提下能够到达跟踪的零

误差．通过仿真实验证明主动滑模控制器能够在存

在未知的外部干扰和系统不确定性情况下实现鲁棒

轨迹跟踪．
针对机器人本身的非线性与复杂性使得机器人

轨迹跟踪的控制效果降低，传统的工业机器人滑模

控制不能满足现有的控制需求的问题，吴方圆等［４８］

提出了一种基于粒子群优化的神经网络分数阶滑模

变结构控制的改进方法．该方法先通过粒子群优化

的神经网络识别机器人的模型，训练出最相关的系

统控制参数模型，再根据分数阶理论与滑模变结构

理论设计控制器，运用到整个机器人的轨迹跟踪控

制系统中．该方法通过仿真实验证明，对于系统的稳

定性与控制精度方法有良好的改进效果，但是由于

仿真只采用简单的折线与圆弧特定的轨迹路径，对
于控制方法是否能用于复杂轨迹跟踪还需进一步优

化．Ａｌｄａｉｒ 等［４９］ 针对 ｎ 连杆两足步行机器人具有较

高的非线性和不确定性参数情况，提出了一种基于

蚁群算法的自适应模糊控制器，采用蚁群优化算法

对模糊控制器的输出隶属函数进行优化，获取最优

的参数，以消除步行机器人在粗糙表面运动时产生

的抖振现象．

３　 总结与展望

本文阐述了机器人力控制的意义与控制方法的

起源与发展，对力控制方法的原理进行简要介绍并

列举相关应用实例．本文介绍的机器人力控制策略

主要包括传统控制方法与智能控制方法．传统控制

方法包括阻抗控制方法、位 ／力混合控制方法、自适

应控制方法．阻抗控制方法主要从力控制与位置控

制两个方面进行叙述，根据两者的控制结构图介绍

各自的控制原理，并列举近期应用于机器人领域的

控制实例．位 ／力混合控制方法与自适应控制方法根

据各自的控制框图介绍其控制流程，总结两种控制

方法的优缺点与应用的发展方向．智能控制方法包

括模糊逻辑控制方法、神经网络控制方法与优化算

法控制方法．智能控制方法主要是对神经网络控制

方法进行介绍，主要介绍基于当前经典的神经网络

模型的控制方法，包括反向传播（ＢＰ）神经网络、径
向基（ＲＢＦ）神经网络、递归神经网络等．对当前最为

热门的深度强化学习算法进行介绍总结，梳理各个

算法承接顺序，列举深度强化学习算法在机器人控

制领域的应用．从上述这些控制方法的应用中不难

发现，如今研究者们大力钻研机器人智能控制方法，
将人工智能领域的相关算法运用于机器人控制来不

断提高机器人自动化与智能化水平，而这也将是未

来机器人控制应用的发展趋势所在．
机器人领域的不断拓宽，对机器人的力控制提

出了新的要求，尤其是一些特殊的应用场景，要求机

器人具有高精度性和高稳定性．对机器人控制要求

的增加促进着控制策略的发展．随着控制理论不断

深入研究，为适应新的控制要求需要对力控制方法

进行不断创新与改进．未来机器人力控制方法可能

从以下的三个方向发展：
１）智能控制方法的自我延伸发展．初始的控制

算法在应用过程中，通过对理论深入研究，发现问题

所在进而对控制算法进行优化改进．例如模糊逻辑

控制为提高运行速度和寻优结果，发展多输入多输

出系统的模糊控制理论，遗传算法改进编码方式，引
入自适应算子，利用混沌理论优化初始种群等．

２）传统的控制算法与智能控制算法相结合，增
强传统控制方法的智能化，提高控制效果．例如模糊

１５７
学报（自然科学版），２０２２，１４（６）：７４４⁃７５４

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２２，１４（６）：７４４⁃７５４



阻抗算法、模糊 ＰＩＤ 等．目前算法之间的结合是粗浅

的，智能控制算法只是被用来作为传统控制算法的

补偿手段，未将智能控制算法的优势发挥出来．未来

需考虑如何更加合理地融合算法，让算法之间能够

完美地搭配使用．
３）智能算法与智能算法之间的结合．根据智能

算法自身的优缺点，利用其他算法来对自身劣势进

行弥补，相互结合、扬长避短形成更加智能化的控制

方法．例如深度强化学习，将深度学习与强化学习相

结合，相互补充．
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臧强，等．机器人力控制综述．
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