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摘    要   人工肌肉是仿生机器人的核心驱动部件, 然而当前人工肌肉的应用与真实生物相差甚远, 缺乏像生物一样的冗余

多肌肉协同. 针对上述问题, 围绕仿生机器人的复杂人工肌肉驱动与协同, 本文提出一种由多股人工肌肉并联驱动的软体机

器人设计, 并围绕这种设计建立基于强化学习的运动控制策略. 研制了以柔性十字形电路板为主体, 集成六路液晶弹性体人

工肌肉与驱动电路的原型样机, 并测试获得其应变特性与响应性能; 针对原型样机形变−运动特点, 在仿真环境中构建基于

绳腱驱动的简化模型. 通过合理设计状态空间、动作空间及奖励函数等, 以 soft Actor-Critic算法进行强化学习并行训练,
得到平移与旋转运动肌肉协同策略. 将运动策略中稳定周期段以离线方式驱动实物样机, 实现有效的多向平移与旋转运动,
验证了采用强化学习控制复杂人工肌肉系统的可行性.

关键词   仿生机器人; 人工肌肉; 强化学习; 软体机器人; 运动控制

引用格式   牛鹏军, 程屹涛, 朱彦臣, 厉侃, 刘珂. 冗余人工肌肉驱动的仿生机器人强化学习控制. 自动化学报, 2026, 52(5):
953−965
DOI   10.16383/j.aas.c250508        CSTR   32138.14.j.aas.c250508

Reinforcement Learning Control for Bioinspired Robots Driven by

Redundant Artificial Muscles

NIU Peng-Jun1    CHENG Yi-Tao1    ZHU Yan-Chen2    LI Kan2    LIU Ke1

Abstract   Artificial muscles are key actuation components for bioinspired robots. However, their current applica-
tions remain far from the capabilities of biological muscle systems, particularly due to the lack of redundant and co-
ordinated multi-muscle actuation similar to that found in living organisms. To address the challenge of complex ar-
tificial-muscle actuation and coordination in bioinspired robots, this study proposes a soft robotic design driven by
multiple artificial muscles arranged in parallel and develops a reinforcement learning-based locomotion control
strategy for this design. A prototype was developed using a flexible cross-shaped printed circuit board as the main
body, integrating six liquid crystal elastomer artificial muscles and their driving circuits. Its strain characteristics
and dynamic response performance were experimentally characterized. Considering the deformation and locomotion
characteristics of the prototype, a simplified tendon-driven model was constructed in a simulation environment. By
properly designing the state space, action space, and reward functions, parallel reinforcement learning training was
conducted using the soft Actor-Critic algorithm to obtain coordinated muscle activation strategies for translational
and rotational locomotion. The stable periodic segments of the learned locomotion policies were then extracted and
used to drive the physical prototype offline. The robot achieved effective multidirectional translation and rotation,
demonstrating the feasibility of using reinforcement learning to control complex artificial-muscle-driven systems.
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自然界的运动体系, 是“形态−行为−智能”三位 一体的优化成果[1−5]: 从尺蠖的波形蠕动[6], 到猛禽的

扑翼−滑翔切换[7−8], 再到鱼类依靠鳍条与尾柄协同

交替产生推力[9−10], 不同环境中的生物体, 往往能够

在能耗、噪声与鲁棒性之间达成近乎最优的平衡.
受此启发, 研究者针对仿生机器人运动控制首先需

要解决“如何驱动”这一底层核心问题. 目前, 工程

领域已形成几条主流技术路线:
1)流体驱动. 这种方式依托气动或液压腔体通

过泵−阀网络构建压差, 在单位质量下可输出较大的

力/位移, 性能比肩部分节肢动物的爆发式弹跳[11−12].
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2)磁场驱动. 在结构内部预埋硬磁或软磁颗粒,
借助亥姆霍兹线圈或稀土磁体即可实现远程致动,
能够完成旋转、翻滚乃至多达十二种运动模态的多

场景运动切换[13−17].
3)智能材料驱动. 直接利用材料内部的能量转

换实现驱动, 例如形状记忆合金 (热−相变转换)[18−21]、
介电弹性体 (电−静电转换)[22−24] 或离子聚合物 (化−
电转换)[25] 等, 其结构可与仿生形态实现高度耦合.

若要构造一台能够自主运动并长期在非结构化

环境中执行任务的仿生机器人, 驱动系统除高功率

密度外, 更须满足轻量化、外场独立与可编程形变

等综合指标[26−28]. 与依赖外部泵阀 (气动/液压)或
场源 (磁、光、电)的方案相比, 智能材料驱动将能

量转换单元嵌入结构内部, 可在无附属设备的情况

下输出可控形变, 因此通常认为是实现仿生机器人

自主运动控制的最具潜力驱动路径.
进一步聚焦到能够直接模拟生物体肌肉收缩−

舒张机理的“人工肌肉”, 液晶弹性体 (liquid crys-
tal elastomer, LCE)凭借可编程取向、高比功率和

大可逆应变等优势, 可在无泵、无阀、无线圈的极简

架构下, 复现生物肌肉“静默输出、高功率密度”的
核心特性, 成为当前人工肌肉候选材料中的优先选

择[29−31].
然而, LCE 致动过程伴随显著的热−力耦合、

迟滞与速率依赖; 多束人工肌肉的串并联进一步产

生高维耦合与参数漂移, 使传统 PID、增益调度或

模型预测控制难以在安全边界内保持精确、快速响

应. 深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL)近年来已在刚体臂[32−34]、腿式机器人[35−38] 上

展示了对复杂动力学的自适应优势[39−41], 但在复杂

人工肌肉系统中仍面临样本效率低和仿真−现实落

差两大瓶颈: 1)在线试错易导致过流或过温烧毁;
2)材料本构与迟滞模型的不确定性削弱了策略迁

移性能.
针对上述人工肌肉驱动系统控制难题, 本文以

自研的复杂人工肌肉驱动软体机器人为研究载体,
提出一种基于软演员−评论家 (soft Actor-Critic,
SAC)的强化学习控制框架, 并通过“仿真−实物”离
线策略执行实验验证其有效性, 具体研究工作与成

果如下:
1)提出并完成一种采用 LCE人工肌肉驱动的

仿生软体机器人的研发, 同步设计配套柔性驱动电

路, 完成对该机器人控制性能与驱动性能的系统性

测试;
2)针对该系统的高度非线性特性, 在MuJoCo

环境中建立简化桁架模型, 明确机器人的状态空间

与动作空间, 结合软体驱动特性设计 Episode流程,

构建与空间自由度相匹配的奖励函数, 基于 SAC
算法训练得到 x、y、yaw运动模式;

3)通过实物驱动实验, 验证了深度强化学习方

法在复杂人工肌肉软体机器人运动控制中的可行

性, 为该类仿生机器人的技术落地与实用化推进提

供支撑.

 1　仿生软体机器人样机及性能测试

 1.1　机器人物理样机设计与制作

本研究提出的仿生软体机器人如图 1所示, 总
体设计采用多股人工肌肉并联驱动与单片柔性印制

电路 (flexible printed circuit board, FPCB)一体

化的思路: 机器人以十字形 FPCB作为力学承载结

构, 将驱动电路、信号采样与结构本体集成于同一

柔性基材, 实现整机尺度上的结构、线路与功能一

体化; 样机布置六条人工肌肉, 顶面四肢各布置一

条, 底面则以两条人工肌肉交叉于中心位置, 通过

选择性激活不同的人工肌肉组合, 机器人能够在横

向、纵向以及扭转方向上产生连续的形变序列, 从
而完成多模态弯曲、扭转和平移, 为实现复杂轨迹

运动提供结构基础; FPCB的柔性基材在弯折过程

中可提供可重复、受控的形变路径, 与人工肌肉的

轴向收缩形成明确的驱动−响应关系, 便于后续在

MuJoCo环境中建立简化模型进行强化学习训练.
上述结构布局与驱动方式共同构成本文控制框架的

物理基础.

 
 

 

图 1    原型样机

Fig. 1    The prototype
 

在人工肌肉的制备上, 根据 Chen等[30] 报道的

工艺方法: 首先采用可紫外固化的 LCE墨水在基

板上逐层打印细丝状预制体; 随后沿预制细丝轴向

均匀缠绕直径 25 μm的不锈钢纤维, 使其具备整体

导电通路; 最后将多根细丝以锁扣−并联方式编织,
得到承载拉力更大的人工肌肉成品. 人工肌肉驱动

时效果如图 2(a) ~ 2(c)所示, 通电时, 不锈钢纤维

内电流产生欧姆热, 驱动 LCE取向相变并产生轴
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向收缩, 进而牵拉 FPCB 产生可控弯曲; 断电后,
人工肌肉依靠与环境的热交换完成冷却, 恢复原始

形态. 为实现在 FPCB上的即插即用, 人工肌肉两

端采用 3 mm × 3 mm铜片手工烙铁焊接, 再通过

连接器嵌入电路.
通过激励不同组合的人工肌肉, 可使机器人本

体呈现多种形变构型, 如图 3所示. 当按照特定时

序循环驱动时, 上述离散形态会在时间维度上拼接

为连续的形变轨迹, 进而驱动机器人产生宏观的运

动如平移或旋转等[42−43].
  

 

图 3    形变特征

Fig. 3    Deformation characteristic
 

在实物样机的运动中, 驱动的核心问题可归纳

为: 1)在给定电流波形下, 定量刻画并预测人工肌

肉的输出力、应变与响应速率, 以确保形变幅值与

相位的可重复性; 2)设计一套稳定的人工肌肉驱动

电路, 使全过程驱动信息始终处于可控范围.
上述问题对应于人工肌肉的力电响应特性与

FPCB电路设计, 并共同构成运动控制的物理基础.
为此, 本文首先对锁扣并联封装的 LCE人工肌肉进

行系统力学表征, 给出恒流条件下的拉力−时间曲线

与应变−时间曲线等; 随后结合 STM32G491KEU6 +
TPS92200D2DDCR驱动电路, 在机器人本体上实

现稳定的人工肌肉驱动, 进而建立完整的力学性能

数据库与电致驱动指标体系, 为后续控制策略设计

及策略迁移奠定坚实基础.

 1.2　力学性能测试

为验证人工肌肉能够提供足够的驱动力以实现

预期构型变形, 本文分别对“致动端−输出力”与“被
牵引端−反作用力”进行对标测试 (图 4). 首先, 将
锁扣式并联封装的 LCE人工肌肉两端夹持于拉压

试验机 (图 4(a)), 在 0.2 ~ 0.8 A区间施加恒流, 实
时记录轴向拉力随时间变化的曲线, 所得数据用以

刻画电致输出力随电流的标定关系. 随后, 在同一

设备中将 FPCB十字臂的两侧连接器固定 (图 4(d)
和图 4(e)), 逐步施加压缩位移以模拟肌肉收缩时

的弯折, 并同步测量反作用力. 通过将两组曲线叠

加比较, 可以发现, 2.9 cm与 4.2 cm尺寸的 FPCB
压缩形变阈值分别约为 0.35 N与 0.18 N, 在对应

尺寸的人工肌肉电流输入分别大于 0.4 A时, 均可

达到人工肌肉的稳态拉力超过 FPCB对应形变所

需的临界力这一要求.
实际运动的形成依赖于人工肌肉的收缩量. 为

获得驱动电流与人工肌肉轴向应变的映射关系, 设
计如图 5所示实验: 在人工肌肉自由端加载约 40 g　

负载 (与单条 FPCB工作情况相当), 通过录制不同

驱动恒流档位下的收缩视频, 并结合图像追踪方法

获取人工肌肉的实时位移, 归一化计算其应变加以

分析. 结果如图 5(c)所示, 在恒流驱动中, 肌肉经

历“启动加热−快速收缩−平台稳态”三阶段: 启动延

迟随电流减小而加长, 平台段应变随电流增大而增

大. 在输入电流为 0.6 A时, 稳态应变超过 35%. 此
外, 采用 0.5 Hz、0.2 A方波电流驱动时, 在 1.13 g
载荷的情况下, 人工肌肉应变在 10% ~ 20% 之间波

动. 该结果表明, 相较于缓慢的全程启停控制, 在未

达到稳态平台期前进行周期性开关量驱动, 同样能

够实现高效的周期形变控制.

 1.3　电路设计与测试

FPCB是以柔性材料 (通常为聚酯薄膜或聚酰

亚胺)为基材制成, 具有高度可挠性的印刷电路板,
并且具有重量轻、厚度薄、弯曲性能好等特点[44]. 本
文机器人采用 FPCB集成式设计, 直接以聚酰亚胺

基材作为软体机器人本体, 在其上预留人工肌肉接口,
并将器件、线路、结构一体化布局在单片柔性电路

板上. 为避免柔性基材与硬质器件混装可能引起的

局部刚度突变与弯折中的连接稳定性, 在布局过程

中将芯片、电阻、连接端子等硬封装器件在 FPCB
形变较小的区域进行集中布局, 使关键走线尽量远

 

(a) 初始状态
(a) Initial state

(b) 开始驱动
(b) Start driving

(c) 停止驱动
(c) Stop driving

(d) 焊接铜片
(d) Weld copper

sheets

(f) 嵌入电路
(f) Embed circuits

(e) 不同规格
(e) Different
specifications 

图 2    人工肌肉制备与封装

Fig. 2    Fabrication and encapsulation of artificial muscles
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离 FPCB边缘并适当增加线宽, 从而减少在弯折过

程中因硬质元器件导致的 FPCB整体折弯性能下

降, 并增强内部走线的连接可靠性. 电路板如图 6所示.
在电路逻辑方面, 人工肌肉的驱动流程如图 7

所示. 系统以 STM32G491KEU6微控制器作为核

心控制单元, 其内部定时器配置为高速脉冲宽度调

制 (pulse-width modulation, PWM)模式, 通过六

路通用输入输出端口 (general-purpose input/out-
put, GPIO)输出 100 kHz的脉冲信号. PWM信号

作为控制量输入至 TPS92200D2DDCR, 该芯片依

据占空比将逻辑级信号转换为 0 ~ 0.8 A的可控恒

流输出, 使得人工肌肉实际收缩量由 PWM信号占

空比控制, 从而实现“弱电控强电”的驱动方式, 驱
动六条人工肌肉. 人工肌肉两端布置分压采样通路,
片上模数转换器 (analog-to-digital converter, ADC)
周期性读取端电压, 以实时监测致动状态.

这种电压采样机制不仅能够实时反映致动过程

中的通断状态, 而且还可用于后续扩展, 如闭环功

率调节、过流保护或健康状态监测等功能. 此外, 在
时序驱动中, 多通道 PWM信号的同步由微控制单

元 (microcontroller unit, MCU)内部时钟统一管理,
可确保六路驱动指令保持稳定的相位关系, 使复合

人工肌肉的协同收缩在动作节律上具有可重复性.
基于上述柔性电路结构与驱动逻辑, 机器人能
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图 4    拉压力学性能测试

Fig. 4    Tension-compression mechanical performance testing
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图 5    人工肌肉驱动响应

Fig. 5    Artificial muscle actuation response
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够在本体上直接实现六路人工肌肉的时序驱动 .
FPCB的柔性基材在形变过程中提供可重复且受控

的弯折路径, 与人工肌肉的轴向收缩形成稳定的驱

动−响应关系, 使机器人最终能够实现连续的形变拼

接与整体运动. 多轮实验中未观察到因器件布置或

局部刚度差异导致的运动异常, 说明该电路设计对

于整体运动性能影响有限且具有良好的工程可行性.

 2　基于 MuJoCo 的简化建模与深度强化

学习训练

 2.1　基于 MuJoCo 仿真环境的模型建立

本文的训练平台选用 MuJoCo (multi-joint
dynamics with contact), 该引擎基于解析力学框

架, 通过稀疏雅可比与隐式积分在 CPU即可提供

kHz级的仿真步频, 能够在保证数值稳定的同时快

速积累强化学习所需的大规模交互样本[45]. 与基于

ODE/Bullet的 Gazebo或依赖 NVIDIA PhysX
的 Isaac Gym相比, MuJoCo在刚体−关节−软接触

的统一求解上具有更高的精度; 其软接触模型允许

对铰链、滑动以及绳腱等多种约束进行解析计算,
恰好契合本研究“LCE牵拉 + FPCB弯曲”所呈现

的转动、伸缩及耦合接触行为. 此外, MuJoCo提供

可定义的刚度、阻尼、迟滞等驱动特性, 据此将实验

获得的等效模型嵌入求解, 从而缩小仿真−实物间

的差距[46].
MuJoCo与 OpenAI Gym、Stable-Baselines3

等深度强化学习生态已实现原生对接, 环境向量化、

重放缓存管理与策略并行更新均可无缝调用, 大幅

降低了算法开发与调试成本[47]. 综合计算效率、动

力学保真度以及与强化学习 (reinforcement learn-
ing, RL)框架的兼容性, MuJoCo为复杂人工肌肉

系统提供了一条“高采样−高保真−易迁移”的训练

路径, 因而确定为本工作的物理仿真基础.
受外力与复杂环境接触影响, 软体机器人变形状

态难以进行精确估计, 这为其控制带来诸多困难[48−51].
为将实物运动时“人工肌肉收缩−FPCB弯曲”的形

变特征映射到仿真环境, 建模时对样机进行结构抽

象与自由度压缩, 如图 8所示. 针对 FPCB在人工

肌肉的牵拉下形变形式主要为平面弯曲这一特点,
简化模型中使用有限角位移的铰链来近似, 据此特

征将其简化为刚体模型; 关于并联封装的人工肌肉

产生可逆伸缩时应变沿轴向均匀分布的特性, 借助

MuJoCo中的 tendon元件进行等效建模, 根据实

物样机设计, 在仿真样机的顶面与底面分别布置

4条与 2条 tendon; 简化模型驱动结构包含 8个旋

转关节与 6条 tendon, 在空间布置上, 顶面 4条 tendon
对应驱动四肢“远中心侧−近中心侧”铰链, 底面 2
条 tendon对应驱动四肢“近中心侧−中心”铰链. 实
物样机与简化模型形变特征对应如图 9所示.

 2.2　基于软演员−评论家算法的深度强化学习

根据深度强化学习 (DRL)框架, 本文将复杂人

工肌肉系统驱动的机器人运动过程视为一个马尔科

 

(a) 部分电路装置选择
(a) Partial circuit device selection

(b) 顶面电路
(b) Top surface circuit

(c) 底面电路
(c) Bottom surface circuit 

图 6    器件选择与电路设计

Fig. 6    Component selection and circuit design
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图 7    人工肌肉驱动方案

Fig. 7    Artificial muscle actuation scheme
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夫决策过程 (Markov decision process, MDP), 用

四元组 (S, A, P, R)描述[52]. 其中, S表示状态空间, 包

含中心节点的空间坐标与四元数、线速度与角速度,

以及 6条 tendon的实时收缩率等信息; A表示动

作空间, 具体为 6条 tendon的控制量; P为状态转

移函数, 由MuJoCo引擎给出; R为奖励函数, 综合

目标位移与能量惩罚等信息, 由具体控制目标决定.

t

St π (·|St) At

St At P

St+1 Rt

实际的仿真行走过程可表述为: 在  时刻, 状态

为  的智能体根据策略网络  生成动作 ;

MuJoCo在  与  的条件下, 根据  转移至新状

态 , 在此过程中计算获得奖励 . 智能体通过

∑
γtRt γ ∈ [0, 1]最大化折扣累计回报  ( )优化策略

网络参数, 从而学习到使机器人在平面上完成 x、y
平移和 yaw旋转的高效控制策略.

在完成 MDP建模后, 核心问题转化为如何在

连续、高维且受安全约束的动作空间内高效求得最

优策略. 传统的值迭代或离散动作 DQN (deep Q-
network)难以直接处理 6路 tendon这类连续控制

量; 而单纯的策略梯度方法又常因探索不足和收敛

不稳定而难以在强非线性、迟滞显著的 LCE动力

学中获得可部署的解. 基于上述考虑, 本文选用软

演员−评论家 (SAC)算法作为学习主体. SAC是一

种面向连续动作空间的最大熵强化学习算法, 其思

想是在最大化期望回报的同时引入熵正则项, 鼓励

策略保持足够随机性, 从而在训练早期加速探索与

在收敛后提供更强的鲁棒性. 其基于经验回放的

Off-policy 机制显著提高样本效率, 非常适合在

MuJoCo中并行采样的大规模交互场景[53−54]. 下面

将首先回顾 SAC的基本原理和网络结构, 随后给

出针对本平台的部署情况.

st at

Q

st at Q

Q

SAC算法结构如图 10所示, 神经网络包括一

个 Actor网络 (负责根据状态  输出 , 并依据概

率采取具体动作)、Critic1/Critic2两个  网络 (输
入值是状态   和动作  , 输出是   值) 和 Critic
target 1/2两个目标  网络 (用于稳定训练).

Q φi设  网络的参数为 , 两个 Critic网络的损失

函数为
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图 8    简化模型结构

Fig. 8    Simplified model structure

 

 

图 9    实物−仿真形变对应

Fig. 9    Physical-simulation deformation correspondence
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L (φi, D) = E(st, r, st+1, at)∼D

[
(Qφi

(st, at) −

Qs(st+1))
2
]
, i ∈ {1, 2} (1)

(st, r, st+1, at)∼ D (st, r, st+1, at)

D Qφi
(st, at) φi

st at Q

式中,   表示   经

验来自经验池 ;   为在参数  下, 网络

对在状态  下实施动作  的  值估计.
θ设 Actor网络的参数为 , 其更新式为

max
θ

Es∼D

[
min
j=1, 2

Qφj
(st, a

′
t)− α logπθ(a′t|st)

]
(2)

目标 Critic网络更新式为

φti ← ρφti + (1− ρ)φti, i ∈ {1, 2} (3)

ρ ∈ (0, 1) φti式中,   为超参数,   为目标 Critic网络

参数.
在 SAC中, 最优策略表示为

J(π) = Eπ

[ ∞∑
t=0

γt (R(st, at) + αH(π(·|st)))

]
(4)

R γ H其中,   是奖励,   为折扣因子,   为熵, 即

H (π (·|st)) = −Ea∼π(·|st) [logπ (a|st)] (5)

π(·|st) α ∈ (0, 1)

α

熵值的大小反映策略  的随机程度. 
为熵系数, 决定熵对于奖励的重要性, 通过调整 

可以控制最优策略的探索随机性, 在获得最大回报

和随机探索之间寻求平衡, 使得策略可以兼顾实时

回报与探索性.
SAC算法的伪代码如算法 1所示.

  　算法 1. SAC 算法

γ P M输入. 折扣因子 , 经验回放池容量 , 训练次数 ,

K经验回放池采样的 Batch size为 .

π(·|st)输出. 优化后的策略 .

θ φ1

φ2 φt1 ← φ1, φt2 ← φ2

 1: 初始化各网络参数: Actor参数 , Critic参数 ,

　　　   , 目标 Critic参数 

α D ← ∅ 2: 初始化温度参数 , 经验回放池 

= 1, 2, · · · , X 3: for 训练次数  do

= 1, 2, · · · , Y 4:　 for 训练步数  do

π(·|st) at ∼ π(·|st) 5: 　　根据当前策略  采样动作 

at st+1

rt+1

 6: 　　在环境中执行 , 得到下一个状态  和奖励

　　　　 　   

(st, at, rt, st+1) D 7: 　　将  存入经验池 

 8: 　end for

≥ P 9:　 if 经验池大小  then

= 1, 2, · · · , Z10:　　 for 迭代次数  do

(st, at, rt,

st+1)

11: 　　　从经验池中随机采样一批数据 

　　　　 　 　   

12: 　　　计算目标 Q值

φ1, φ213: 　　　更新 Critic网络参数 

θ14: 　　　更新 Actor网络参数 

φt1, φt215: 　　　更新目标 Critic网络参数 

α16: 　　　if   可学习 then

α17: 　　　　更新熵系数 

18: 　　　end if

19: 　　end for

20: 　end if

21: end for

实际训练时, 为高效利用计算资源, 在多核 CPU
上并行运行 128个独立MuJoCo环境, 各环境负责

生成交互数据; 环境的状态、奖励与动作反馈回传主
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图 10    SAC网络结构

Fig. 10    SAC network structure
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进程, 而策略网络 (Actor/Critic)的前向推理与梯

度更新则全部在一块 5090D GPU上执行. 由于 SAC
采用 Off-policy结构, 所有环境回传的数据均可存

入经验池并多次复用, 从而显著提高单位样本的利

用率. 在这种“CPU端高并行采样 + GPU端集中

更新”的架构下, 结合本文简化模型接触少、自由

度低、动态行为稳定等特点, 在无任何基于经验的

基础设定情况下, 可以在 1小时内获得稳定收敛的

x、y与 yaw三类运动策略, 训练效率相比传统软体

机器人 RL场景显著提高. 并行训练的流程如图 11
所示.

 
 

env_127
env_003env_002…

env_000

策略 act_127

…

r_127

…

obs_127

…CPU

GPU Actor/Critic 神经网络

步进

act_002act_001act_000
r_002r_001r_000

obs_002obs_001obs_000

…

 

图 11    并行训练

Fig. 11    Parallel training
 

 2.3　运动控制策略训练

S A P

R

在实际的深度强化学习训练时, 机器人的状态

空间  与动作空间  如图 8所示, 状态转移函数 

由MuJoCo引擎给出, 决定获得何种策略的关键在

于奖励函数  的设置. 本文将奖励设计为“速度奖

励−能量惩罚−防停滞项”的组合, 具体为

r(ξ, σ)(t) = σwξuξ(t)− wEEt − ws exp
(
−|uξ(t)|

ws

)
,

σ ∈ {+1, −1}, ξ ∈ {x, y, ψ} (6)

ξ其中,   的取值对应于 x、y、yaw三种平面任务中的

情况, 情况分别为

ux(t) = vx(t), uy(t) = vy(t), uψ(t) = ωz(t) (7)

{
wx = wy = wv, wψ = wω

sx = sy = vs, sψ = ωs
(8)

ωz z

yaw wv

wω vs

ωs

σ

ξ

式 (7)和式 (8)中,   表示沿  轴旋转的角速度, 即
为平面任务  的角速度;   表示平面移动运动

的权重;   表示平面旋转运动的权重;   表示平面

移动运动的防停滞权重相关线速度;   表示平面旋

转运动的防停滞权重相关角速度;   为方向系数,
其取值对应不同运动方向, 与  共同决定当前是何

训练任务, 可分为以下六种情况, 即

x+ : (ξ = x, σ = +1), x− : (ξ = x, σ = −1)

y+ : (ξ = y, σ = +1), y− : (ξ = y, σ = −1)

yaw+ : (ξ = ψ, σ = +1), yaw− : (ξ = ψ, σ = −1)
(9)

σwξuξ(t)

wξ

uξ(t) t wEEt

wE

Et

另外, 式 (6)中  为速度奖励项, 促使

机器人以更高的速度运动. 其中,   为速度权重,
 为  时刻的速度值.   为能量惩罚项, 促使

机器人获取较低能耗策略, 其中   为能耗权重,
 为等效能耗, 其计算方法为

Et =

6∑
i=1

kℓ, i (δℓi(t))
2
∆t2,

δℓi(t) = [ℓ0i − ℓi(t)]+ = max
(
0, ℓ0i − ℓi(t)

)
(10)

ℓ0i i ℓi(t)

kℓ, i ≥ 0 ∆t

∆t2

式 (10)中,   为第  条人工肌肉的松弛长度, 
为其实时长度,   为收缩能量惩罚系数, 
为仿真步长. 该定义使惩罚随“实时收缩量”增大而

增大, 并按  进行时间尺度加权.

wsexp(− |uξ(t)|
ws

)

ws

uξ(t) = 0 ws |uξ(t)| > 0

最后, 式 (6)中  为防停滞项, 防

止机器人原地不动. 其中,   为停滞权重, 该防停滞

项在  时等于 , 惩罚最大; 而当 

时, 快速衰减到接近 0, 既不推动过高速度抢占速度

奖励项作用, 又能可靠避免“停着不动”.
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图 12    强化学习训练成果

Fig. 12    Reinforcement learning training results
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三种运动模式训练结果如图 12所示, 通过对

不同人工肌肉的差异化时序驱动, 机器人可分别实

现 x、y平移和 yaw旋转. 图 12的每个训练任务中,
第 1行表示全过程奖励获取情况; 第 2行表示仿真

样机在目标运动方向上的位移 (或旋转角)随时间

的变化.

 3　机器人样机运动实验

按照第 1节中所述制备样机的组件并完成样机

搭建. 采用第 2节中图 12所示的策略流程, 从三种

运动模式的时序序列中提取完整周期段作为离线驱

动方案, 并根据人工肌肉的通道对应关系, 将其以

电流波形形式输入至相应驱动通道.
实物样机采用该策略的离线驱动效果如图 13 ~

15所示. 可见以此方案进行驱动, 机器人样机成功

实现了 x、y平移和 yaw旋转, 其运动与旋转速度分

别约为 1.5 mm/周期与 1.2 (°)/周期. 图 13 ~ 15分
别展示了在执行三种任务时, 仿真中样机运动情况、

仿真中实时驱动情况与实物运动情况, 人工肌肉对

应见图 8.

 

30

40

30
40

长
度

 /
m

m

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000 12 000 14 000 16 0000
时间步

人工肌肉长度

①
②
③
④
⑤
⑥

 

图 13    离线 x方向运动

Fig. 13    Offline translation along the x-axis
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图 14    离线 y方向运动

Fig. 14    Offline translation along the y-axis
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需要说明的是, 由于本研究以运动模式验证为

核心目标, 上述策略在仿真中基于简化桁架模型获

得, 策略部署采用离线周期波形输入, 而非依赖实

时仿真推理, 因此对模型细节一致性的依赖性较弱.
此外, 人工肌肉驱动采用开环电流控制方式, 通过

统一配方、工艺与规格的批量制备, 使材料离散性

对整体运动的影响保持在可接受范围内. 实际运行

中, 通过多轮周期驱动实验, FPCB未出现焊点开

裂、线路损坏或接触不良现象, 说明当前驱动频率

与形变幅值处于安全工作范围内.
在图 13所示的机器人离线 x方向运动实验中,

截取仿真过程第 14 000 ~ 16 000时间步之间的信号

段作为驱动策略. 根据运动过程的观察, 可将该策

略分为三个阶段: 首先, 3 号人工肌肉 (顶面 x 方
向)收缩, 使机器人前肢沿 x方向抬起, 此时, 抬起

侧中段与地面的接触增强, 形成稳定支点; 随后, 1
号人工肌肉 (底面 x方向)收缩, 由于前肢已处于抬

起状态, 前后肢与地面之间的摩擦条件产生差异,
因此推动整体结构向 x正方向发生位移; 最后, 两
条人工肌肉同时舒张, 机器人出现一定幅度的回缩,
但该阶段产生的位移量小于前一阶段的正向推进

量. 由此, 单个周期内的净位移沿 x正方向累积, 实
现沿该方向的连续推进.

在图 14所示的机器人离线 y方向运动实验中,
截取仿真过程第 6 000 ~ 8 000时间步的信号段作为

驱动策略. y正方向的运动机制与 x正方向基本一

致, 仅人工肌肉的激活顺序发生对应变化: 由 4号
人工肌肉 (底面 y方向)与 5号人工肌肉 (顶面 y方
向)按时序交替收缩与释放, 以生成沿 y方向的周

期性形变序列. 由于该形变过程在不同阶段产生的

推进量与回缩量不对称, 单个周期内的净位移沿 y
正方向累积, 从而实现沿该方向的连续运动.

在图 15所示的机器人离线 yaw方向旋转实验

中, 截取仿真过程第 9 000 ~ 10 000时间步作为驱

动策略. 根据对运动过程的观察, 同样将旋转策略

分为三个阶段: 首先, 2号人工肌肉 (顶面 x方向)
与 5号人工肌肉 (顶面 y方向)同时收缩, 机器人 x、
y方向前肢均抬起, 中段紧压地面; 随后, 1号人工

肌肉 (底面 x方向)收缩, 在原本沿 x、y双轴对称的

驱动布局中引入非对称量, 使整体结构产生绕竖直

轴的偏转, 从而形成旋转趋势; 最后, 各人工肌肉释

放, 机器人完成一次完整的旋转周期. 多周期的连

续驱动使得净角位移累积, 实现了沿 yaw方向的持

续旋转运动.

 4　结束语

本文根据自然界生物体运动中“形态−行为−智
能”思想, 聚焦于冗余人工肌肉驱动的仿生机器人,
提出并制作一款由基于 LCE的人工肌肉驱动的仿

生软体机器人及其配置电路. 针对该机器人运动控

制这一难点, 本文选用MuJoCo仿真环境, 建立简

化模型, 并采用 SAC算法进行强化学习, 获得了 x、
y、yaw三个方向的可控运动策略. 结合上述两个部

分, 本文将运动策略中的周期部分作为离线策略部

署于机器人实物样机, 驱动中实现了 1.5 mm/周期

的平移与 1.2 (°)/周期的旋转. 在未来研究中, 我们

将进行在线策略部署工作, 形成更加智能的仿生运

动方案.
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图 15    离线 yaw方向旋转

Fig. 15    Offline rotation about the yaw axis
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