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基于示教学习和自适应力控制的机器人装配研究∗
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摘要:针对柔性自动化领域的机器人装配问题ꎬ对示教学习和自适应力控制等方面进行了研究ꎬ对初始位置变化时示教搜孔、插孔

时降低接触力矩波动速度和误差的策略进行了归纳ꎬ提出了利用示教学习对搜孔轨迹泛化和模糊自适应阻抗控制插孔的方法ꎮ 首

先根据是否与孔产生接触力将示教任务分为两段ꎻ接着利用了任务参数化的高斯混合模型(ＴＰ￣ＧＭＭ)训练并泛化第一段轨迹ꎻ最
终和原示教的第二段轨迹组合为新的搜孔轨迹ꎻ采用了六自由度阻抗控制使得机器人具有柔顺性ꎬ再利用了模糊自适应策略调节阻

抗控制中 Ｚ 轴期望接触力ꎬ利用 ＵＲ 机器人对方形孔进行了装配试验验证ꎮ 研究结果表明:所提出的策略在新的初始位置ꎬ仍能绕过

障碍物并生成新的搜孔轨迹ꎬ无需再次示教ꎻ调节期望接触力相比其不变时ꎬ绕 Ｘ 轴方向力矩波动速度低ꎬ且波动误差减小了 ３０％ꎮ
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０　 引　 言

机器人装配操作是机器人研究与应用的一个重要

领域ꎮ 在机器人装配过程中ꎬ由于环境的不确定性ꎬ装

配件和环境之间会发生接触和碰撞ꎬ因此ꎬ工业机器人

完成精密装配作业是件极具挑战的任务ꎮ 为了保证装

配成功ꎬ机器人必须具备一定的柔顺性[１]ꎮ 机器人装

配的过程包括搜孔和插孔ꎮ



目前ꎬ机器人搜孔的方法主要分为离线编程搜孔

和示教搜孔[２]ꎮ 离线编程搜孔根据与孔的接触力离

线规划搜孔轨迹ꎮ Ｉｂｒａｈｉｍ Ｆ 等[３] 采用螺旋运动搜索

圆形孔ꎬ通过轴与环境的各个方向的接触力变化判断

是否搜孔成功ꎬ但是该方法不适用于其他形状的孔搜

索ꎻＺｈｅｎｇ 等[４]、Ｙｏｕｎｇ 等[５]、Ｘｕ 等[６] 提出了根据与孔

边缘的接触力调整运动方向生成搜孔轨迹ꎬ能够成功

搜索四边形孔ꎬ但该方法需要对接触状态建模ꎬ或者反

复确定多个接触力阈值ꎮ 离线编程有环境中的障碍物

以及与孔接触状态的信息难以建模的缺陷ꎬ且搜孔时

间过长ꎮ
若机器人在搜孔时ꎬ学习人示教的经验ꎬ则能提高

搜孔效率ꎮ 而当孔的位置大致已知时ꎬ人能凭着经验

调整四边形轴位置以及绕着 Ｚ 轴旋转角度ꎻ当接触到

孔的边缘后ꎬ根据接触力改变运动方向ꎬ进而完成搜孔

过程ꎮ Ｍｕｓｔａｆａ Ｗ 等[７]、Ｔａｎｇ 等[８] 和 Ｚｈａｏ 等[９] 采用示

教搜孔的方法ꎬ通过人感受与环境的接触力变化改变

运动方向ꎬ但搜孔的初始位置变化后需要重新示教轨

迹ꎻＤｅｎｎｉｓ 等[１０]通过人类经验搜索对轨迹采样的方法

泛化至初始位置变化ꎬ且在示教的区域安排新任务ꎬ但
其在孔附近存在障碍物ꎬ且初始点位置若选择在未示

教的区域ꎬ则无法生成新的搜孔轨迹ꎮ
目前ꎬ机器人插孔利用传统的阻抗控制方法对未

知环境没有自适应能力ꎬ会使得与环境的接触力矩误

差较大ꎮ Ｇｕｌｌａｐａｌｉ 等[１１] 将自学习方法运用到阻抗控

制中ꎻＴａｒｏｋｈ 等[１２]研究未知环境下力跟踪的模糊自适

应控制算法ꎬ得到接触力 /扭矩和调整位移之间的关

系ꎮ 但前者需要利用大量的示教数据训练得到力和位

置的映射关系ꎬ后者利用接触力矩直接生成机器人的

位置会产生较大的接触力矩误差ꎮ Ｌｕ 等[１３] 利用自适

应调整率对机器人末端参考位置进行修正ꎻＪｕｎｇ 等[１４]

利用机器人与环境的力误差和自适应参数来调整阻抗

参数ꎬ但以上两种方法输入接触力误差和阻抗参数之

间为线性关系ꎬ在环境刚度变化时对接触矩波动减小

范围有限ꎮ Ｚｈｅｎ 等[１５] 和 Ｃｈｅｎ 等[１６] 用模糊控制调节

阻抗参数或者 ＰＤ 参数来提高力跟踪的精度ꎮ
当插孔时ꎬ悬臂梁刚度变化ꎬ若仍然使用相同的 Ｚ

轴接触力 Ｆｚ 插孔ꎬ则会使得绕着 Ｘ / Ｙ 轴旋转的力矩

波动变化较大ꎬ而现有工作中期望接触力都是不变的ꎬ
无法适应环境刚度变化的情况ꎮ

示教搜孔轨迹泛化包括获取示教数据、训练 ＴＰ￣
ＧＭＭ、利用高斯混合回归模型(ＧＭＲ)生成新的初始点

变化且避开障碍物的搜孔轨迹ꎮ 自适应力控制插孔过

程主要包括模糊自适应控制器ꎬ调节阻抗控制中 Ｚ 轴

期望接触力适应环境刚度变化ꎬ以此减小插孔时接触

力矩的波动和误差ꎮ
针对目前机器人搜孔时轨迹泛化、插孔时减小接

触力矩误差等问题ꎬ笔者提出示教学习和自适应力控

制插孔的策略ꎮ

１　 基于示教学习的搜孔设计

笔者采用人示教搜索方形轴孔:障碍物位于方形

轴与方形孔之间ꎬ在搜孔的过程中ꎬ轴需要绕过障碍物

与方形孔中心位置重合ꎬ且与方形孔的方向对齐ꎮ
首先获取人示教搜孔数据ꎬ并根据是否与孔产生

接触力分为两段轨迹:第 １ 段轨迹没有与孔产生接触

力但需要避开障碍物ꎬ第 ２ 段轨迹则是根据与孔产生

的接触力而改变轴运动方向完成搜孔ꎻ然后利用 ＴＰ￣
ＧＭＭ 对初始位置变化后的第 １ 示教段轨迹进行训练ꎬ
用 ＧＭＲ 对第 １ 段轨迹中坐标变换后的高斯模型回归ꎬ
即可得到初始点位置变化且能够避开障碍物的第一段

新的搜孔轨迹ꎻ最后与示教时第 ２ 段回归的轨迹组合

得到新的搜孔轨迹ꎮ

１. １　 ＴＰ￣ＧＭＭ

ＴＰ￣ＧＭＭ[１７]主要目的是基于一组表征任务特征的

参数生成运动轨迹ꎮ 在不同坐标系下ꎬ通过传感器获

得每一个采样点ꎬ通过坐标系变换计算得到ꎬ即:
Ｘ( ｊ)

ｔ ＝ Ａ( －１)
ｔꎬｊ (ξ ｔ － ｂｔꎬｊ) (１)

式中:ξ ｔ— 初始采样点ꎻＸ( ｊ)
ｔ — 坐标变化后的采样点ꎻ

{ｂｔꎬｊꎬＡｔꎬｊ} Ｐ
ｊ ＝ １ ｔ— 时刻观察者在每一个点的原点和转换

坐标系ꎻＰ— 坐标系数ꎮ
高斯混合模型(ＧＭＭ) 对人示教搜孔的数据建

模ꎬ其概率模型如下:

ｐ(ｘ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
πｋＮ(ｘ ｜ μｋꎬ∑ ｋ

) (２)

式中:ｘ— 搜孔的轨迹相对初始点位置的坐标ꎻＮ(ｘ ｜

μｋꎬ∑ ｋ
)— 混合模型中的 ｋ 个分量ꎻμｋꎬ∑ ｋ

— 第 ｋ 个

高斯分量的均值和协方差矩阵ꎻπｋ— 第 ｋ 个高斯分量

的混合系数ꎮ
对示教搜孔的数据利用 Ｅ － Ｍ 算法估计高斯混合

模型中的参数ꎮ
根据示教时是否与孔产生接触力ꎬ将轨迹分段后ꎬ

初始点变化后轨迹的高斯混合模型计算如下:

Ｎ ξ^ ｔꎬｉꎬ∑^ ｔꎬｉ
( )∝ ∏

Ｐ

ｊ ＝ １
Ｎ ξ^( ｊ)

ｔꎬｉ ꎬ∑^ ( ｊ)

ｔꎬｉ
( ) (３)

ξ( ｊ)
ｔꎬｉ ＝ Ａｔꎬｊξ( ｊ)

ｉ ＋ ｂｔꎬｊ

∑ (􀭴ｐ)

ｔꎬｉ
＝ Ａｔꎬｊ∑ ( ｊ)

ｉ
ＡＴ

ｔꎬｊ (４)
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式中:{πｋꎬξ ｔꎬｋꎬ∑ ｔꎬｋ
} Ｋ

ｋ ＝ １— 初始点变化后轨迹的高斯

混合模型的参数ꎻξ( ｊ)
ｉ ꎬ∑ ( ｊ)

ｉ
— 第 ｊ 个坐标系下 ｉ 个高

斯椭球的均值和协方差ꎻξ^( ｊ)
ｔꎬｉ ꎬ∑^ ( ｊ)

ｔꎬｉ
—坐标变换后的均

值和方差ꎻ ｂ( ｊ)
ｔ ꎬＡ( ｊ)

ｔ
{ }— 示教的坐标系与新的初始点

位置的坐标系之间的相对位置ꎮ
在机器人搜孔过程中ꎬ任务参数表示任务空间的

约束ꎬ其决定运动轨迹的形状ꎮ 在参考坐标系变化时ꎬ
需要利用 ＴＰ￣ＧＭＭ 建模出新的高斯模型参数ꎬ使得初

始位置变化时新生成的轨迹能够避开障碍物ꎮ

１. ２　 示教搜孔轨迹泛化

笔者提出的示教搜孔轨迹泛化的方法由 ３ 部分

组成:
(１)示教数据的获取ꎮ 获取轴运动时的平面坐标

以及姿态ꎬ通过轴是否与孔产生接触力对搜孔任务

分割ꎻ
(２)训练 ＴＰ￣ＧＭＭ 模型ꎮ ＴＰ￣ＧＭＭ 模型训练搜孔

过程中的子任务ꎬ通过最小化示教轨迹与泛化轨迹误

差得到新任务的高斯模型参数ꎻ
(３)新任务的轨迹泛化ꎮ 通过之前训练的新任务

的模型参数ꎬ利用 ＧＭＲ 回归即可生成新的搜孔轨迹ꎮ
示教数据的获取主要包括人示教的过程、示教数

据获取、以及数据处理等以下几个步骤:
(１)示教过程ꎮ 人执行搜索方形轴孔的过程主要

包括轴在孔的表面移动ꎬ绕着 Ｚ 轴旋转ꎬ同时越过障

碍物到达孔的边缘ꎻ然后根据与孔的接触力调整轴搜

孔的位置与姿态ꎬ最终完成搜孔ꎻ
(２)示教数据获取ꎮ 它是通过 ＯｐＴｉｔｒａｋｅｒ 系统捕

捉轴在 Ｘ / Ｙ 平面的坐标位置(ｘꎬｙ)和绕 Ｚ 轴方向旋转

的角度 θꎮ 该系统包括多个相机和放置于轴上端的标

记球ꎮ 相机通过捕捉轴上端反光的标记球位置来获取

轴的位姿ꎮ 在数据采集过程中尽可能平稳、快速地完

成搜孔过程ꎬ避免造成较大数据噪声ꎻ
(３)数据处理ꎮ 首先获取从搜孔的初始位置开始

到孔中心的位姿信息ꎻ然后为了进一步减少坐标表现

出偏离轨迹趋势的数据ꎬ需要对实际采集的数据进行

滤波处理ꎬ保证运动均匀性和平稳性ꎮ 滤波的方法采

用滑动平均滤波算法ꎬ即取一段时间内数据的平均值

作为某时刻的位置与姿态ꎻ最后将滤波完成后的数据

和初始位置作差ꎬ得到位置与姿态的变化量ꎬ然后归一

化到同一大小区间ꎬ作为 ＴＰ￣ＧＭＭ 模型的输入数据ꎮ
概率模型训练过程包括示教轨迹的分段、 ＴＰ￣

ＧＭＭ 模型训练ꎮ 完成模型训练后ꎬ根据新的初始点位

置信息得到需要泛化的轨迹概率模型ꎮ 示教搜孔轨迹

按照是否与孔产生接触力和避开障碍物分为两段:第
一段不与孔产生接触力但是需要避开障碍物ꎻ第二段

与孔产生接触力ꎬ利用人的经验通过接触力改变搜孔

轨迹完成搜孔ꎮ 轴在第一段轨迹中需要避开障碍物ꎬ
在该阶段利用 ＴＰ￣ＧＭＭ 模型进行训练ꎬ在初始位置变

化后生成的轨迹仍然能绕过障碍物ꎮ 而在后续的阶段

则仍然利用原来人示教的轨迹进行搜孔ꎮ
首先ꎬ在对第一阶段的轨迹进行 ＴＰ￣ＧＭＭ 训练

后ꎬ即可得到初始点位置变化的搜孔轨迹的高斯模型

参数ꎻ然后ꎬ利用 ＧＭＲ 得到时间 ｔ 和相对位置坐标 ｘ
的概率条件分布 Ｐ(ｘ / ｔ)ꎮ 当给定输入时间 ｔꎬ即可获

得机器人搜孔时末端轴的相对位置 ｘꎬ进而得到机器

人末端的位置ꎻ最后ꎬ通过对示教学习泛化的搜孔轨迹

仿真ꎬ利用 ＵＲ 机器人验证新的轨迹能否成功搜孔ꎮ

２　 自适应力控制插孔

笔者将机器人所需要装配的孔放置在悬臂的不锈

钢板上ꎮ 插孔的过程中ꎬ需要使得 Ｚ 轴接触力 Ｆｚ 处于

最佳的状态ꎬ最终使绕着 Ｘ / Ｙ 轴旋转的力矩尽可能为

０ 力矩ꎬ达到良好的力 /位跟踪效果ꎮ
当机器人刚开始插入孔中时ꎬ利用基于六自由度

阻抗控制器的恒力跟踪算法使得机器人具有柔顺性ꎮ
其能够实时根据与孔的接触力矩大小调整末端轴的姿

态ꎮ 当轴与孔产生较大的接触力时ꎬ能够通过调整轴

的位移量使得轴与孔的接触力为期望接触力 ０ꎮ 最后

利用模糊自适应控制调节 Ｚ 轴方向期望接触力 Ｆｚꎬ减
小绕 Ｘ / Ｙ 轴力矩的波动速度和误差变化ꎮ

为了使机器人末端所持的轴与孔接触时具备柔顺

性ꎬ笔者通过阻抗控制建立机器人位置误差和力误差

之间的动态关系ꎮ 利用二阶模型来表达两者关系如

下:
ＭΔｘ̈ｄｃ ＋ＤΔｘ̇ｄｃ ＋ ＫΔｘｄｃ ＝ Ｅｆ (５)

式中:Ｍ—惯性矩阵ꎬＭ∈Ｒ６ × ６ꎻＤ—阻尼矩阵ꎬＤ∈Ｒ６ × ６ꎻ
Ｋ—刚度矩阵ꎬＫ∈Ｒ６ × ６ꎻΔｘｄｃ—机器人末端位移向量ꎬ
Δｘｄｃ∈Ｒ６ × １ꎻＥｆ—接触力 /扭矩误差向量ꎬＥｆ∈Ｒ６ × １ꎮ

为了使得力传感器测量得到的力即为实际轴与孔

产生的接触力ꎬ需要对机器人末端的轴 ６ 个方向的接

触力 /力矩进行重力补偿ꎮ 机器人插孔时除 Ｚ 轴方向

的接触力外ꎬ其他方向的期望接触力 /力矩均为 ０ꎬ保
证机器人末端的轴与孔不产生较大实际的接触力ꎮ

针对插孔过程中环境刚度的变化ꎬ笔者利用模糊

自适应控制器ꎬ调节 Ｚ 轴插孔期望接触力的大小ꎮ 在
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基于阻抗控制的位置内环ꎬ模糊调节器的输入为:
ｅｆ ＝ Ｆｄ － ｆｘ (６)

ｄｅｆ ＝ ｅｆ( ｉ) － ｅｆ( ｉ － １) (７)
式中:ｅｆꎬｄｅｆ—Ｘ 轴旋转的接触力矩误差及其变化率ꎻ
Ｆｄ—Ｘ 轴期望接触力 /力矩ꎻｆｘ—力传感器测量得到的

实际绕 Ｘ 轴接触力 /力矩ꎻｅｆ( ｉ)—第 ｉ 时刻的接触力 /
力矩误差ꎻ ｅｆ ( ｉ － １)—第 ｉ － １ 时刻的接触力 /力矩

误差ꎮ
模糊自适应控制器分为模糊化、模糊推理、模糊决

策 ３ 个部分ꎮ 其中ꎬ模糊化是将输入、输出量首先归一

化到模糊子集ꎮ 在离散域中ꎬ输入和输出变量是等同

的ꎬ根据模糊规则定义输入、输出变量的语言值均被分

为 ７ 个模糊子集(ＮＢꎬＮＭꎬＮＳꎬＺＥꎬＰＳꎬＰＭꎬＰＢ)ꎬ其分

别对应的数值为[ － ３ꎬ － ２ꎬ － １ꎬ１ꎬ２ꎬ３]ꎮ
模糊化利用下式ꎬ通过缩放因子建立变量和不同

模糊域的关系ꎬ即:

ｋｉ ＝
Ｄｈ － Ｄ１

Ｒｈ － Ｄ１
　 ｋｏ ＝

Ｒｈ － Ｒ１

Ｄｈ － Ｄ１
(８)

式中:ｋｉꎬｋｏ—输入和输出的缩放因子ꎻ[ＤｈꎬＤｌ]—离散

域变量范围ꎻ[ＲｈꎬＲ ｌ]—实际变量的范围ꎮ
输入扭矩误差论域设定为[ － １. ５ꎬ１. ５]ꎻ输入扭

矩误差的变化率的论域设定为[ － ０. ６ꎬ０. ６]ꎻ输出变

量论域设定为[ － ２ꎬ２]ꎬ因此ꎬｋｉ ＝ １. ３ꎬｋｏ ＝ ０. ２７ꎮ
模糊化后ꎬ模糊推理建立模糊规则过程ꎮ 在建立

模糊规则之前ꎬ所有变量的隶属度函数将所有变量映

射到[０ꎬ１]之间的隶属度值ꎮ 三角函数作为所有变量

的隶属度函数ꎮ
模糊决策是为了获得输出插孔的期望接触力 Ｆｚ

的模糊量ꎮ 根据输入的模糊规则的值ꎬ控制器利用查

表法获得输出的模糊量ꎬ然后乘上输出量的缩放系数ꎬ
即可得到实际的期望接触力ꎮ

３　 机器人装配试验

３. １　 示教学习搜孔试验

示教搜孔实验过程中ꎬ用 ＯｐＴｉｔｒａｃｋ 系统捕捉人手

持轴从初始位置搜孔的路径ꎬ仅仅记录下轴在 Ｘ / Ｙ 平

面的坐标位置(ｘꎬｙ)和绕 Ｚ 轴方向旋转的角 θꎬ示教多

次后得到较为平滑的轨迹ꎮ 相机分布在搜孔平台的周

围ꎬ方形轴上方附着标记球ꎬ方形孔固定在虎钳上ꎬ保
持静止不动ꎮ 且方形轴与方形孔之间存在障碍物ꎬ需
要绕过障碍物才能完成搜孔过程ꎮ

示教的轨迹为 ４ 条ꎬ将采集的三维空间轴的位姿

数据归一化处理后ꎬ用 ＧＭＭ 对三维空间中的轨迹建

模ꎬＧＭＲ 得到回归轨迹ꎮ
示教轨迹建模与回归轨迹如图 １ 所示ꎮ

图 １　 示教轨迹建模与回归轨迹

四边形示教搜孔轨迹利用 ３ 个高斯椭球对其拟

合ꎮ 未与孔产生接触力的第 １ 段轨迹主要由第 １ 个高

斯椭球拟合得到ꎬ利用高斯椭球的协方差矩阵计算得

到第 １ 段轨迹长度ꎮ 已知另一初始点位置后ꎬ即可得

到在另 １ 个初始点为原点的坐标系相对于当前坐标系

的位置和姿态{ｂ( ｊ)
ｔ ꎬＡ( ｊ)

ｔ }ꎻ再将原来的坐标系中的高

斯球的均值和协方差利用公式(４)变换到另外 １ 个坐

标系中ꎮ 利用 ＧＭＲ 回归后即可得到初始点位置变化

而末端点位置不变的第 １ 段新的搜孔轨迹ꎻ再将该轨

迹与第 ２ 段回归的轨迹组合ꎬ得到新的搜孔轨迹ꎮ
示教轨迹与初始点变化后新任务的轨迹如图 ２

所示ꎮ

图 ２　 示教轨迹和初始点变化后新任务的轨迹

利用 ＴＰ￣ＧＭＭ 在未示教的区域生成轨迹ꎬ相比现

有的示教学习方法(如 ＧＭＭ)ꎬ其优势在于不需要人

再次在初始位置示教轨迹ꎬ只需知道泛化位置相对初

始位置的坐标ꎬ然后模仿在初始位置人示教的经验ꎬ并
重新生成搜孔轨迹ꎬ提高轨迹生成效率ꎮ
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机器人装配试验图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 机器人装配试验图

图 ３ 中ꎬ方形轴固定在机器人的末端ꎬ方形孔固定

在虎钳上ꎬ保持静止不动ꎮ 搜孔过程包括两段轨迹:第
１ 条轨迹包括从新的搜孔初始点 Ｂ 到终止点 Ｃꎬ在该

过程中需要避开障碍物ꎻ第 ２ 条轨迹从终止点 Ｃ 到整

条轨迹的终点 Ｄ 所在的位置ꎮ 图 ３ 中从 Ｃ 到 Ｄ 的 １
段轨迹是示教时轴在孔的边缘与孔接触力的变化调整

运动所得ꎮ 第 １ 段从 Ａ 到 Ｃ 生成的示教轨迹与孔没

有产生接触力ꎬ且存在障碍物ꎬ故仅对第 １ 段轨迹泛

化ꎬ生成从 Ｂ 到 Ｃ 能够避开障碍物运动轨迹ꎬ再和从 Ｃ
到 Ｄ 的一段轨迹组合为新的搜孔轨迹ꎮ

通过试验验证ꎬ新生成的轨迹能成功搜孔ꎮ

３. ２　 自适应力控制插孔实验

试验平台包括 ＵＲ５ 机器人ꎬ弹簧安装在力传感器

之间具有缓冲作用ꎻ孔固定在变刚度的不锈钢悬臂梁

上ꎮ 实验分两步:
(１)将轴与需要插入的孔预先设置较小的偏置

量ꎬ通过 Ｘ / Ｙ 轴的力矩调节角度位移量ꎬ使得接触力

矩为期望接触力矩ꎮ
当 Ｆｚ 逐渐变化时ꎬ绕 Ｙ 轴角度位移差随 Ｚ 轴接触

期望力变化的曲线如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 角度位移差随 Ｚ 轴期望接触力变化曲线

图４中ꎬ机器人角度位移差Δｘｄｃ 从０逐渐增大至最

大值ꎬ然后减小为 ０ꎬ并在 Ｚ 轴位置保持平衡ꎻＦｚ 逐渐从

１５ Ｎ增大至３０ Ｎ时ꎬΔｘｄｃ 的最大值从 － ０. ０００ １１ ｒａｄ到

－ ０. ０００ ２３ ｒａｄ 逐渐增大ꎬ且到达最大值所需时间逐渐

变小ꎻ同时ꎬ实验中绕 Ｘ 轴力矩 Ｍｘ 和 Δｘｄｃ 变化趋势相

同ꎮ由此得到:Ｆｚ 越大ꎬＭｘ 越大ꎬ机器人角度位置调整速

度越快ꎬ在相同的时间内角度位移更大ꎮ
当机器人对悬臂的不锈钢板插孔ꎬ刚开始插入孔

中调整姿态时ꎬ钢板的刚度最小ꎬ相同的位移量所产生

的绕 Ｘ 轴力矩 Ｍｘ 较小ꎮ当缓慢接触上时ꎬ钢板的刚度

增大ꎬ相同的位移量所产生的Ｍｘ 逐渐增大ꎮ因此ꎬ在刚

开始对变刚度不锈钢板插孔时ꎬ为避免 Ｍｘ 波动较大ꎬ
Ｆｚ 应该由大变小ꎬ使得在最开始接触时Ｍｘ 逐渐由大变

小ꎬ角度位移调整速度由快变慢ꎮ故 Ｆｚ 调节规则如表 １
所示ꎮ

表 １　 Ｆｚ 调节规则表

ｅｆ
ｄｅｆ

ＮＢ ＮＭ ＮＳ ＺＥ ＰＳ ＰＭ ＰＢ
ＮＢ ＰＢ ＰＭ ＰＳ ＺＥ ＺＥ ＺＥ ＺＥ
ＮＭ ＰＢ ＰＭ ＰＳ ＺＥ ＺＥ ＺＥ ＮＳ
ＮＳ ＰＢ ＰＳ ＰＳ ＺＥ ＺＥ ＮＳ ＮＭ
ＺＥ ＰＢ ＰＢ ＰＳ ＺＥ ＮＳ ＮＢ ＮＢ
ＰＳ ＰＭ ＰＳ ＺＥ ＺＥ ＮＳ ＮＭ ＮＢ
ＰＭ ＰＳ ＺＥ ＺＥ ＺＥ ＮＳ ＮＭ ＮＢ
ＰＢ ＺＥ ＺＥ ＺＥ ＺＥ ＮＳ ＮＭ ＮＢ

　 　 (２)机器人对悬臂不锈钢板插孔ꎮ 轴孔的间隙误

差为 ０. ０５ ｍｍꎮ 第一次实验保持 Ｆｚ ＝ ２０ Ｎ 不变ꎬ第二

次在同一个初始位置插孔ꎬ利用模糊控制调节 Ｆｚ 由

２５ Ｎ 减小至 １５ Ｎꎮ
两次插孔实验中ꎬ机器人 Ｚ 轴实际接触力变化曲

线如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 机器人 Ｚ 轴实际接触力变化曲线

绕 Ｘ 轴力矩误差 Ｍｘ 变化曲线如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 机器人绕 Ｘ 轴力矩误差 Ｍｘ 变化曲线

　 　 第一次实验中ꎬ实际的 Ｚ 轴接触力从 ３０ Ｎ 逐渐减

小至 ２５ Ｎꎻ第二次实验实际的接触力在 ２０ Ｎ ~２５ Ｎ 范

围内波动ꎮ 整体来看ꎬ在 ５ ｓ ~ １１ ｓ 时ꎬ轴调整期望接

触力适应环境刚度变化ꎮ
第一次实验 Ｍｘ 主要在 － ０. ２ Ｎ / ｍ ~ ０. ２ Ｎ / ｍ 之

间ꎬ比后者整体约减小 ３０％ꎮ 且在 １１ ｓ ~ １４ ｓ 时ꎬ变形

梁形变基本稳定ꎬ形变量较小ꎬ两次实验实际竖直接触

力基本趋于一致ꎮ 但前者Ｍｘ 较为平稳地从 ０. ２ Ｎ/ ｍ 增

大到 ０. ４ Ｎ/ ｍꎻ而后者Ｍｘ 先稳定在最小值 －０. ３ Ｎ/ ｍꎬ然
后突然增大到 ０. ４ Ｎ/ ｍꎮ

以上两个实验现象说明:在最开始插孔阶段ꎬ随着

环境刚度变化ꎬ若一直保持恒力接触孔ꎬ则会导致 Ｍｘ

较大ꎻ在后续变形梁形变稳定后继续调节时ꎬ波动范围

较大ꎬ且变化速度较快ꎻ而利用模糊控制调节 Ｆｚ 由大

变小能够适应环境刚度的变化ꎬＭｘ 相比恒力期望接触

力减小 ３０％ꎻ在变形梁形变稳定后ꎬ角度位移调整速度

由快变慢ꎬ最终使得 Ｍｘ 的波动减小ꎬ变化速度减缓ꎮ

４　 结束语

(１)本文提出了基于示教学习的搜孔轨迹泛化策

略:主要包括获取示教数据、训练 ＴＰ￣ＧＭＭ、ＧＭＲ 回归

３ 个部分ꎻ
(２)采用六自由度阻抗控制使机器人具有柔顺

性ꎬ并利用自适应模糊控制改变 Ｚ 轴期望接触力ꎬ适
应插孔时环境刚度的变化ꎻ

(３)研究结果表明:在存在障碍物的情况下ꎬ对于

不同初始点位置的搜孔策略成功搜孔ꎻ在插孔过程中ꎬ

调节期望 Ｚ 轴接触力大小相比ꎬ其不变时绕 Ｘ 轴方向

力矩波动速度低ꎬ且误差减小了 ３０％ ꎮ
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