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摘要摘要：：针对空间主动碎片清除操作中连续型三臂节机器人系统跟踪问题，提出一种基于强化学习

的自适应滑模控制算法。基于数据驱动的建模方法，采用BP神经网络对三臂节连续型机械臂进行

建模，并作为预测模型指导强化学习实时调节所提出滑模控制器的控制参数，从而实现连续型机

器人运动的实时跟踪控制。仿真结果表明：提出的数据驱动的预测模型对随机轨迹预测的相对误

差保持在±1%以内，能够高精度地反映系统动态特性。对比固定参数的滑模控制器，提出的自适

应控制器在保证系统达到控制目标的同时具有更低的超调量和更短的调节时间，表现出更好的控

制效果。
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Abstract: Aiming at the tracking control for three-arm space continuum robot in space active debris

removal manipulation, an adaptive sliding mode control algorithm based on deep reinforcement learning

is proposed. Through BP network, a data-driven dynamic model is developed as the predictive model to

guide the reinforcement learning to adjust the sliding mode controller's parameters online, and finally

realize a real-time tracking control. Simulation results show that the proposed data-driven predictive

model can accurately predict the robot's dynamic characteristics with the relative error within ±1% to

random trajectories. Compared with the fixed-parameter sliding mode controller, the proposed adaptive

controller has a lower overshoot and shorter settling time and can achieve a better tracking performance.
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引言引言

持续增长的空间碎片对在轨航天器构成了重

大的威胁，空间环境的不断恶化已经成为当今国

际社会面临的全球性挑战。随着空间探索的不断

深入，空间主动碎片清除技术的重要性愈发显著。

相比刚性机械臂，连续型机械臂具有占用空间小，

柔软灵活等特点，可以通过主动变形在有限的工

作空间内完成复杂的动作，将末端执行器在复杂
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的空间环境中安全稳定地送至抓捕点附近，在空间

主动碎片清除任务中表现出广阔的应用前景。

然而，与刚性机器人相比，自身柔软灵活的

特点使其呈现出高度非线性的动力学特征，这使

得动力学模型建立及控制器设计非常困难，在参

数摄动、外部干扰等不确定因素下，最终的控制

精度会进一步降低。因此，合理且有效地建模和

控制十分必要。为进一步提高控制效果，近年来

大量基于神经网络的建模及控制方法被应用到连

续型机器人研究上。文献[1-2]采用了前馈神经网

络分别拟合连续型机械臂的正逆运动学模型，达

到了较高的精度。Thuruthel等分别采用前馈神经

网络
[3]
、递归神经网络

[4]
学习连续型机械臂的动力

学模型，用以拟合机械臂的动态响应并进行评估，

并据此构建开环控制策略。此类需要大量的监督

数据，并限制了机器人的运动轨迹。虽然神经网

络的引入使得连续型机器人此类具有高度非线性

特征模型的建模过程更加简单，但由于拟合模型

的精度依赖于监督数据的完备性，导致模型仍不

可避免的会受到过拟合问题的影响。同时开环控

制策略进一步限制了控制精度及应用场景，需要

合理地嵌入到执行器控制中，来保证全局控制策

略的稳定性。

对于具有强非线性动力学特征的机器人跟踪控

制问题，模型预测控制方法受到了广泛的认可。Li

等
[5]
提出了一种机器人运动规划网络MPC-MPNet，

经监督数据训练后，网络生成满足动力学约束的可

行路径，再由模型预测控制实现局部转向的避障功

能，该算法只在规划过程中执行正向路径扩展，不

适合在动态障碍物环境中进行实时规划；Ouyang

等
[6]
提出了一种具有指数加权预测范围的模型预测

控制器，通过建立接触过程中机器人驱动空间和变

形空间的线性近似模型，来实现在接触力作用下的

连续型机器人主动变形控制，该方法控制效果依赖

接触变形近似模型的精度；Tang等
[7]
针对连续型机

器人提出了一种迭代学习模型预测控制方法，通过

伪刚体模型对执行器的变形进行初步预测，利用迭

代学习不断降低模型误差，最后由模型预测控制实

现机器人变形，该方法适用于具有一定刚度的软管

式连续型机器人，对弯曲特性较明显的连续型机器

人拓展性不强。上述方法可以看出良好的动态模型

预测精度直接影响模型预测控制的效果，然而依赖

监督数据的神经网络控制器需要完备的数据样本，

且容易陷入局部最优解，此类方法不具有探索外部

环境的能力，无法实时对外部反馈信息进行进一步

处理，不能直接大规模拓展到连续型机器人控

制中。

为进一步提高预测模型对控制策略的引导效

果，提升环境探索能力。学者们提出将深度强化学

习引入模型预测控制中滚动优化的奖励策略内，以

提升控制精度，此类混合控制方法正成为机器人控

制的新趋势。Frazelle等
[8]
采用Actor-Critic框架的

策略搜索方法对连续型机器人进行运动学控制，该

方法采用离散空间下的状态和动作框架，限制了

控制精度，导致该方法不适用于被控模型更为复

杂的动力学控制问题；Shin等
[9]
针对外科手术过程

中手术机械臂与软组织接触时的控制问题，采用

神经网络学习视觉空间下软组织受力时的动力学

模型，并预测其动态响应，然后由基于模型预测控

制的强化学习来对机械臂进行操纵，该方法的控制

精度同样受离散动作训练模型和演示数据数量的影

响；Thuruthel等进一步拓展了文献[3-4]工作，提

出了一种基于模型的连续型机器人机械手闭环预测

控制的策略学习算法
[10]
，采用递归神经网络拟合前

向动力学模型，采用引导策略搜索的强化学习算

法进行轨迹优化，然后由滚动优化和监督学习推导

出闭环策略。然而随机打靶法进行轨迹采样的方法

需要大量的数据，且不具有完备性，无法在大范围

跟踪运动控制中获得合理解。

对于具有强非线性动力学模型的空间连续型

机器人，神经网络运算速度快，训练方便，可以

结合实际数据训练形成具有一定反映系统动态的

预测模型，并具有较好的迁移能力。但对于空间

碎片清除任务中对精度具有较高要求的执行机构

•• 2265
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跟踪控制器，仍需要借助数学模型建造基于模型

的动力学控制器。基于此，本文结合经验模型和

数值模型优势，根据模型预测控制原理，提出一

种数据驱动的多层前馈神经网络模型，将该模型

用于非线性系统建模，预测系统在当前控制策略

下的预期动态响应。然后考虑外部干扰和建模误

差的情况下，设计变结构控制器，并在双延迟深

度确定性策略梯度(twin delayed deep deterministic

policy gradient，TD3)算法的基础上，引入模型预

测控制原理，根据系统长期性能表现，在连续动

作空间内实时优化滑模控制器参数，从而进一步

提升控制器控制能力，最终实现空间主动碎片清

除操作中连续型机械臂的自适应鲁棒控制。

1 空间连续型机器人动力学模型空间连续型机器人动力学模型

针对本文研究的空间主动碎片清除场景，假

设机器人系统已被送至碎片附近，并进行了初步

位姿调整使得连续型机械臂已进入碎片的可抓捕

范围内，机械臂末端装有用于识测的传感器及带

有抓捕功能的末端执行器。提出的平面三臂节空

间连续型机器人以柔性支撑梁为骨架，每个臂节

各个模块处置有固定节盘，初始节盘处置有电机，

通过穿插的驱动线来驱动整个机械臂的运动。针

对此模型需要作出如下假设：①节盘与驱动线之

间光滑无摩擦；②柔性支撑处无外部碰撞情况；

③各臂节变形服从等曲率假设。相邻两臂节构型

关系如图1所示。

基于如上假设，采用广义坐标q = (α1 α2 α3 )T

描述机器人运动，其中连续型机器人几何位形为

平面运动。其中 βi 和 (xi yi )分别为当前臂节 i(i =

1 2 3)对应的局部坐标系Oi XiYi 相对于全局坐标

系OXY的转角和坐标，αi 为臂节 i的弯曲变形角

度，则对于臂节 i 内任意点 pi 对应的弦 Oi pi，

其对应弯曲角度为 φi(φiÎ[0 αi ])。同理 αi+ 1，βi+ 1

和 (xi+ 1 yi+ 1 ) 为局部坐标系 Oi+ 1 Xi+ 1Yi+ 1 中的对

应项。

本文采用文献[11]描述的空间连续型机器人动

力学模型。基于此，机器人系统动能T为

T = T d + T s = (1 2 ) q̇T Mq̇ (1)

式中：T d和T s分别为节盘动能和柔性支撑动能；

M为机器人系统的质量矩阵；q̇为q的一阶导数。

连续型机器人系统弹性力Qe对应的虚功为

δWe = -∫
0

l ∫
A

E εδεdAds = -QT
e δq (2)

式中：E为柔性支撑的弹性模量；A为其截面面

积；l为其长度；ε为中性层的弯曲应变；s为局部

坐标系下弹性力作用点到原点的弧长。

连续型机器人系统驱动力Qa对应的虚功为

δWa = QT
a δq (3)

由此可得空间连续型机器人系统动力学方程：

Mq̈ = -Qe + Qa + Qv (4)

式中：Qv = -Ṁq̇ + (∂T/∂q )T， Ṁ 为质量阵的导

数；q̈为q的二阶导数。为了更好地表示驱动力向

量 τ = [ τ1, τ2, τ3 ]T，并考虑模型参数摄动和空间环

境下的外部扰动，将式(4)整理为

M0 (q ) q̈ + C0 (q, q̇ ) = τ + f ( t ) (5)

式中：M0 (q ) ∈ R3 × 3，C0 (q, q̇ ) ∈ R3 × 1；f ( t )为表

征外部干扰d ( t )和建模误差ΔM0 q̈ + ΔC0q的列向量

f ( t ) = d ( t ) + ΔM0 q̈ + ΔC0q (6)

由此，则可以通过驱动线改变各臂节变形，

图1 连续型空间机器人构型

Fig. 1 Continuum space robot configuration

•• 2266
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进而控制整个机械臂的运动。

2 空间连续型机器人滑模控制器空间连续型机器人滑模控制器

定义系统的角度跟踪误差向量为 e = q - qd，

其中，qd为期望轨迹向量；系统角速度跟踪误差

向量为 ė = q̇ - q̇d。假设期望轨迹 qd 及其导数 q̇d、

q̈d连续有界。定义滑模面如下：

h = ė + δe (7)

式中：δ是正常数。由局部线性化原理可得：

ḣ = ë + δė = M0
-1 (τ + f - C0q ) - q̈d + δė (8)

为了保证闭环系统的运动在有限的时间内到

达滑模面，设计滑模控制趋近律如下：

ḣ = -ksgn (h ) - δh (9)

式中：k是正常数。将式(9)代入式(8)，可得：

τ = M0 [ q̈d - 2δė - δ2e - ksgn ( ė + δe ) ]+ C0q - f

定义 fc为 f的估计向量，则本文提出的基于滑

模控制跟踪控制律可写为

τ= M0 [ q̈d - 2δė - δ2e- ksgn ( ė + δe ) ]+ C0q- fc

(10)

将式(10)代入式(9)，可得：

ḣ = -ksgn (h ) - δh - M0
-1 ( f - fc )

选择Lyapunov函数如下：

V = (1/2)hTh (11)

对式(11)求取一阶导数，则有：

V̇ = hT ḣ =-hTksgn (h )- δhTh - hT M0
-1 ( f - fc )

定义 f̄c = M0
-1 fc， f̄ = M0

-1 f，假设 f̄ 有界：

f̄l ≤ f̄ ≤ f̄u

通过选取 f̄c = ( f̄u + f̄l )/2-( f̄u - f̄l ) sgn (h ) /2，

有：

f̄ - f̄c = f̄ -[ ( f̄u + f̄l )/2 - ( f̄u - f̄l ) sgn (h ) /2 ) ]=

ì
í
î

ïï
ïï

f̄ - f̄l > 0, h > 0

f̄ - f̄u < 0, h < 0

则hT M0
-1 ( f - fc ) > 0。由-hTksgn (h )-δhTh≤0

最终可得 V̇ < 0。

3 基于强化学习的滑模控制器基于强化学习的滑模控制器

考虑由状态向量 s，动作向量 a，状态转移概

率分布 p ( st + 1|st, at )和奖励函数 r组成的标准马尔

可夫过程。强化学习旨在通过不断学习来最大化

长期期望奖励 R ( s, a ) =∑
i = t

T

γi - trt ( st, at )，以此获

得最优策略 πθ，其中 rt ( st, at )表示在状态向量 st

和动作向量at下的奖励值，γ为折扣系数。动作值

函数为

Q ( st , at )=E [ Rt|s=st , a=at ]=E [∑
i=t

T

γi-trt ( st, at ) ]

TD3 算法是典型的基于 Actor-Critic 框架算

法
[12]
，主网络包含2个由θQk(k=1, 2)参数化的Critic

网络Q ( s, a|θQk )，以及一个由θμ参数化的Actor网

络 μ ( s|θμ )。并以惩罚系数 ρ通过滑动平均法
[13]
更

新目标网络参数：

θ′ = ρθ + (1 - ρ )θ′
为避免Actor-Critic框架算法普遍存在的过拟

合问题导致的次优动作策略，更新过程中TD3算

法始终选取 2个Critic网络中的最小值，并以 td的

间隔进行延迟策略更新。对于经验池存储的随机

Nb组数据，每个Critic网络各自的代价函数如下：

L = (1/Nb )∑
j = 1

Nb

[ yk
Qj - Qk ( sj , aj |θ

Qk ) ]2 (12)

yk
Qj = rj + γmin [ Qk ′ ( sj + 1, ε + μ′( sj + 1|θ

μ′ )|θQk ′ ) ]

ε ∼ clip ( N (0, σ ), - c, c )

其中，ε服从高斯噪声N (0, σ )，TD3算法通

过在迭代过程中引入随机噪声来进一步增加智能

体探索环境的能力。Actor 网络由策略梯度算法

更新：

∇∇aQ ( s, a|θQ )|si, μ ( si )∇∇θμμ ( s|θμ )|si
∇∇θμJ≈( 1 N b )∑

i=1

Nb

算法1 MPC-TD3算法

初始化 Actor/Critic 主网络、目标网络及经

验池。

for episode=1 to ME do

初始化动作探索噪声、获得初始状态 s1。

for t=1 to T do

依策略网络选择动作 at 并据此获得

rt及 st + 1。
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将数据( st, at, rt, st + 1 )存入经验池。

从经验池中进行采样并据此更新 Critic

网络。

if t mod td then

更新Actor网络及全部目标网络。

end

本文研究的自适应滑模控制器，不能直接采

用强化学习进行自适应参数调整。因为对于任意

轨迹的跟踪问题，传统强化学习的动作策略无法

在短期内表现出明显的奖励差异，导致网络难以

据此获得有效的策略输出。其次，在每个时间步，

不适合频繁调用此类非线性系统动力学方程，容

易造成计算负担，不适用于实际场景。因此本文

引入了数据驱动的学习方法，该方法计算量小，

不需要精确的动力学模型信息，可针对不同的环

境采用对应的数据进行训练，具有良好的环境实

时交互和迁移能力，适用于仿真计算及地面实验。

基于此，本文引入预测模型来进一步考虑长期策

略收益，通过搭建BP神经网络
[14]
预测连续型机器

人在当前控制策略下的动态响应，以计算预测域

内的预测奖励，再由滚动优化实时调节滑模控制

器的控制参数。从基于趋近律的滑模控制角度来

看，适当调整趋近速度参数 δ和符号函数增益参

数 k能够优化系统向滑模面的趋近速度和克服摄

动/外部扰动的能力，从而改善控制系统动态性

能，因此本文选用δ和 k作为强化学习的自适应优

化参数。本文所提出的基于模型预测控制的双延

迟确定性策略梯度算法 (model predictive control-

based twin delayed deep deterministic policy gradient,

MPC-TD3)如算法1，算法更新如图2所示。

4 仿真校验仿真校验

如图1所示的三臂节空间连续型机械臂系统控

制仿真中，机械臂的节盘质量md和半径 rd分别为

0.01 kg和0.02 m；柔性支撑长度 l和质量ms分别为

0.2 m 和 1 kg；转动惯量 Iz = 7.85 × 10-9 kg ⋅ m2；

弹性模量E = 6.2 × 109 Pa。所提出的基于MPC-TD3

的滑模控制器控制流程如图3所示。其中，Actor、

Critic和预测网络均采用 3层架构的BP神经网络，

中间层包含100个节点，随机初始化网络参数。

合理地选取网络状态信息是良好控制的保证，

过度冗余的网络输入会导致网络输出对系统状态变

化不敏感，降低学习网络的性能；而关键输入信息

的缺失则导致网络不能有效地反映系统动态变化。

本文中动作向量a选取为滑模控制器的控制参数 k

和 δ。状态向量 s信息包含各节角度、角速度、角

度跟踪误差、角速度跟踪误差及下一时刻预期角

度、角速度、角加速度，来合理地表征机械臂系统

与目标轨迹的动态信息。奖励函数r选取为

r = -de + hgoal

式中：de为跟踪误差向量 e的二范数；hgoal为持续

达到预期跟踪效果时的额外奖励值。文中设置当

图3 基于MPC-TD3的自适应滑模控制器流程

Fig. 3 Control flow of the MPC-based adaptive sliding mode
controller

图2 算法更新示意图

Fig. 2 Update sketch of MPC-TD3 algorithm
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控制器稳定跟踪期望轨迹，保持跟踪误差小于

0.02 rad超过 25个时间步长，获得额外附加奖励

值，文中设置为1。

仿真过程中，预测网络输入包括当前时刻控

制力向量 τ及各臂节角度、角速度，输出为下一

时刻各臂节角度、角速度。选取由式(5)随机生成

的 3 000组数据作为训练样本，外部干扰和建模误

差 f 由高斯噪声 N (0, 0.001) 表征。训练持续 300

代，网络训练过程中的代价值如图4所示。可以看

出，设计的预测模型训练过程中代价值快速下降，

经70代训练后已趋于稳定。在测试集中选取随机

轨迹进行测试，三臂节角度的相对误差变化如图5

所示。仿真结果表明：所设计的基于BP网络的预

测模型可以将拟合的各臂节弯曲角度的相对误差保

持在±1%以内，验证了该预测模型的准确性。

将该预测模型嵌入到基于TD3算法的滑模控

制器中，滚动优化滑模控制器控制参数 (k, δ )。强

化学习训练持续 300代，每代随机生成期望轨迹

和机械臂初始状态，步长为 100步，前 10代数据

进入经验池。预测域为 5，外部干扰和建模误差 f

同样选取为高斯噪声N (0, 0.001)。为验证所提出

控制器的跟踪效果，随机选取三臂节弯曲角度的

初始值为(0.2π rad, 0.15π rad, 0.17π rad)。在机械臂

抓捕空间碎片的作业过程中，假设控制系统已通

过逆运动学求解器生成了抓捕空间碎片对应的各

臂节所需角度，则空间碎片抓捕问题则转化为机

械臂跟踪该轨迹的跟踪控制问题。本文随机选取

期望轨迹qd = (qd1
, qd2

, qd3
)T如式(13)：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

qd1
= (π/9 ) sin [ (π/9 ) t ] + π/4

qd2
= (π/9 ) sin [ (π/9 ) t ] + π/5

qd3
= (π/9 ) sin [ (π/9 ) t ] + π/4

(13)

由于每代训练过程中均对动作进行随机探索

并随机初始化环境，为合理地展现训练效果，本

文在每代训练结束后对同一轨迹进行策略评估，

图 6展示了每代训练后跟踪同一轨迹时的平均奖

励值变化，可以看出，在受建模误差和外部干扰 f

影响下，每代评估时的平均奖励值在逐步提升，

策略在逐步优化。需要说明的是，由于 f的影响，

在每代中的每个 step对应的奖励值，尤其是取得

额外奖励的 hgoal的时间会存在差异，导致平均奖

励值会存在小幅震荡，但由图可知，约经过 180

代训练后，稳定到达目标跟踪效果，持续获得额

外奖励hgoal，训练效果趋于稳定。

图4 预测模型训练过程中的代价值

Fig. 4 Loss value in predict model's training process

图5 预测模型测试过程中关于角度的相对误差

Fig. 5 Relative error of manipulators' bending angle in
predict model's testing process

图6 每代训练后策略评估的平均奖励值

Fig. 6 Average reward in policy evaluation after each episode
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图 7对比了本文提出的基于MPC-TD3的滑模

控制器和固定参数滑模控制器
[15]

(k, δ ) = (0.08, 4.5)

的跟踪效果。各臂节控制力矩限制在 3 N内，采

样步长为0.1 s。可以看出，2种控制器都能顺利完

成跟踪任务,但所提控制器通过根据系统状态自适

应调节控制参数，约于 1.7 s时便达到稳定跟踪状

态。图8直观地描述了基于MPC-TD3滑模控制器

下的连续型机械臂的跟踪效果，由该图可知随着

时间变化，受控机械臂逐渐跟踪上期望轨迹。综

上可以看出，相比固定参数滑模控制器，本文提

出的控制器明显具有更低的超调量和更短的调节

时间。同时也说明本文算法对外部扰动和建模误

差具有更强的抑制能力，体现了本文控制系统的

鲁棒性。

5 结论结论

本文针对空间碎片清除操作中三臂节连续型

机械臂跟踪控制问题，提出一种基于强化学习的

自适应滑模控制器。在TD3算法的基础上，引入

数据驱动的预测模型在线预测系统动态响应，并

由滚动优化方法实时调整滑模控制器的控制参数。

仿真结果表明：针对受空间环境外部干扰和

建模误差影响的轨迹跟踪控制问题，本文提出的

预测模型对随机轨迹预测的相对误差保持在±1%

以内，显示了较高精度的预测能力。同时对比固

定参数滑模控制器，所提出的控制器具有更低的

超调量和更快的跟踪速度，能够更有效地抑制外

界干扰和建模误差带来的影响，表现出更好的控

制效果，同时验证了所提出控制器的鲁棒性。未

来的工作将集中在考虑摩擦和碰撞问题的地面实

验验证。
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