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基于小脑脉冲神经网络的柔性机械臂运动控制
1)

张透明 *    韩    芳 *, †, 2)    王青云 †, **
* (东华大学信息科学与技术学院, 上海 201620)

 † (宁夏大学数学统计学院, 宁夏数学基础学科研究中心, 银川 750021)

 ** (北京航空航天大学动力学与控制系, 北京 100191)

摘要　柔性机械臂由于自身材料的柔软特性, 极容易受到环境中的不确定性干扰, 从而发生意外形变, 影响控

制精度. 针对该情况, 借鉴人体中小脑对运动的调控和对环境的适应性, 搭建了小脑脉冲神经网络模型, 用于对

柔性机械臂在环境干扰下的运动行为进行纠正控制. 首先, 基于分段常曲率方法建立了一个多自由度柔性机械

臂模型, 它具有移动关节和旋转关节, 可以实现伸缩和弯曲的运动行为; 并采用顺序二次规划算法近似计算得

到机械臂的逆运动学模型, 从而求解与期望轨迹对应的期望关节参数. 然后, 借鉴小脑皮层的神经系统结构与

自适应功能, 对颗粒层与浦肯野细胞层之间的突触可塑性进行建模, 完整构建了小脑脉冲神经网络模型. 最后,
研究了环境干扰下柔性机械臂完成圆形轨迹和“8”字形轨迹的运动效果, 发现与不使用小脑模型的直接开环控

制运动结果相比, 柔性机械臂末端执行器在小脑脉冲神经网络控制下的轨迹误差分别降低了 95% 和 96%, 验
证了小脑脉冲神经网络模型对于控制柔性机械臂对抗不确定性干扰的有效性. 相较于传统的控制方法, 该方法

更具有生物可解释性, 为柔性机械臂在不确定性扰动下的控制提供了一种类脑智能方法.
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MOTION CONTROL OF FLEXIBLE ROBOTIC ARMS BASED ON CEREBELLAR
SPIKING NEURAL NETWORK1)

Zhang Touming *    Han Fang *, †, 2)    Wang Qingyun †, **
* (College of Information Science and Technology, Donghua University, Shanghai 201620, China)

 † (Ningxia Basic Science Research Center of Mathematics, College of Mathematics and Statistics, Ningxia University,
Yinchuan 750021, China)

 ** (Department of Dynamics and Control, Beihang University, Beijing 100191, China)

Abstract     Due to the soft characteristics of its own material, the flexible robotic arm is very susceptible to the
uncertainty interference in the environment, which leads to unexpected deformation and affects the control accuracy. To
address this situation, this paper draws on the cerebellum's regulation of motion and adaptation to the environment in the
human body, and builds a cerebellar spiking neural network model for corrective control of the motion behavior of
flexible robotic arms under environmental disturbances. Firstly, a multi-degree-of-freedom flexible robotic arm model is
built based on the piecewise constant curvature (PCC) method, which has moving joints and rotating joints and can
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realize the motion behaviors of stretching and bending; and the inverse kinematic model of the robotic arm is obtained by
using the sequential quadratic programming (SQP) algorithm to approximate the computation, so as to solve the desired
joint parameters corresponding to the desired trajectory. Then, drawing on the neural system structure and adaptive
function of the cerebellar cortex, the synaptic plasticity rule between the granular cell layer and the Purkinje cell layer is
modeled to fully construct the cerebellar spiking neural network model. Finally, this paper investigates the motion effect
of the flexible robotic arm to complete the circular trajectory and the “figure-eight” trajectory under the environmental
interference, and finds that compared with the direct open-loop control of the motion results without the cerebellar model,
the trajectory error of the flexible robotic arm end-effector under the control of the cerebellar spiking neural network has
been reduced by 95% and 96%, which demonstrates the effectiveness of the cerebellar spiking neural network model in
enhancing the flexible robotic arm's resistance to uncertainty interference. Compared to traditional control methods, this
approach is more biologically interpretable and provides a brain-inspired intelligent method for the motion control of
flexible robotic arms under uncertainty perturbation.

Key words    cerebellum, flexible robotic arm, spiking neural network, adaptability

 

引 言

在工业自动化和智能制造的快速发展背景下,
机械臂已被广泛应用于多个领域. 在生产制造中, 通
过机械臂完成焊接、装配和搬运等流程化操作, 大
幅提升了生产效率和产品质量, 推动了工业 4.0的发

展进程. 然而, 这些机械臂必须以高刚度抵抗外部载

荷来保证作业的精度、稳定性和可靠性, 这就导致

其缺乏灵活性和适应性. 针对刚性机械臂的局限性,
柔性机械臂因其独特的结构和运动特性, 在多个领

域展现出显著的应用优势[1]. 相较于刚性机械臂, 柔
性机械臂的结构柔韧性更强、变形能力更大、作业

空间更广, 且具备良好的人机交互安全性. 柔性机械

臂采用柔性材料或软材料制作而成, 能够实现连续

变形, 理论上具有无限自由度, 并能够轻松通过狭缝

等障碍区域, 使得其在复杂地形探险、医疗手术操

作等应用场景中具有极大的发展潜力[2].
随着仿生学和材料学的不断发展, 各种柔性机

械臂的设计不断涌现并被尝试应用于不同场景 .
Marchese 等[3] 设计了一种自主的柔性机器人, 它模

仿了鱼类细长的解剖结构, 并采用一种新颖的流体

驱动系统来驱动身体运动, 通过调整开环控制器的

参数可以模拟真实鱼类在逃避反应中的运动模式,
但是开环控制意味着控制输入是预先设定的, 不依

赖于实时反馈. Calisti 等[4] 设计了一个硅胶制成的

仿章鱼手臂, 其独特的机械结构允许它围绕不同大

小和形状的物体进行适应性弯曲. 但其控制算法相

对简单, 由两个伺服电机分别控制内部的钢缆和迪

尼玛缆线, 通过不同的控制序列来执行特定的动作,

包括释放、缩短和附着等, 这种简单策略可以使得

章鱼型手臂完成一些简单动作, 但是也容易受到环

境干扰而产生控制误差. Mustaza等[5] 提出一种基于

材料模型的非线性动态模型, 用于描述连续体机器

人的运动, 并采用了基于模型的闭环控制策略来实

现对机器人的准确控制, 但该模型没有考虑机器人

与环境的接触和交互可能会影响其运动和变形, 从
而对控制精度产生影响. Wang等[6] 提出了一种自适

应视觉伺服控制方法来控制柔性机器人的运动, 该
控制算法能在线估计机器人的有效长度和目标位

置, 即使在机器人与环境发生未知交互的情况下也

能工作. 但是, 视觉系统容易受到噪声的影响导致图

像识别不准确, 并且实时处理高分辨率图像对系统

的计算性能要求很高.
控制算法是机械臂控制技术的关键, 由于柔性

机械臂超高冗余、大变形和非线性的特性, 现有的

大部分柔性机械臂控制算法仍然沿用传统的刚性机

械臂算法, 或在其基础上根据柔性机械臂特性进行

改进. 例如, PID (proportional-integral-derivative)控制

具有原理简单、易于使用且适用面广等优点, 是现

有柔性机械臂应用最广的控制算法之一[7]. 随着柔

性机械臂应用范围的扩展, 为更好地满足机械臂日

益增长的精度需求, 适应更为复杂的应用环境, 研究

人员提出了一系列智能控制方法, 比如数据驱动控

制[8-9] 等. 作为数据驱动控制的代表, 神经网络控制

不仅可以通过拟合系统状态实现无模型控制, 也可

利用受控系统的在线或离线输入输出数据直接设计

系统控制器, 或作为优化参数以提升经典控制策略

的性能, 是柔性机械臂最广泛采用的智能控制策略.
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虽然 PID等经典控制算法已经较为广泛地应用于柔

性机械臂控制 , 但是智能控制方法拥有更高容错

性、非线性处理能力, 更加满足柔性机械臂在非结

构化环境中的应用需求.
随着人工智能技术的快速发展, 结合神经科学

的研究成果, 类脑智能方法在机械臂控制领域展现

出巨大潜力. 小脑作为人体重要的运动控制中枢, 在
运动控制和感觉处理等方面发挥了重要作用, 拥有

特殊的功能特征和生理学特性. 它具备快速适应新

环境的能力和良好的鲁棒性, 可以通过自适应学习

协调肢体运动[10]. Vijayan 等[11] 建立了结合小脑内

部原理的计算模型, 并将其应用于自制的 6 自由度

的机械臂控制中. Chen等[12] 设计了一个基于脉冲神

经网络的小脑模型, 完成了对气动人工肌肉的控制.
柔性机械臂由于自身材料的柔软特性, 极容易受到

环境中的随机干扰, 从而影响控制精度. 因此, 本文

借鉴小脑在运动系统中的独特结构和特点, 模拟小

脑神经系统结构及其自适应功能, 建立小脑脉冲神

经网络模型, 为柔性机械臂运动提供一种仿生学的

控制方案. 该控制方案利用小脑的自适应调节能力,
能够降低柔性机械臂由于受到环境干扰而产生的运

动误差, 为柔性机械臂的智能控制方法提供新的思

路. 相较于传统控制器, 小脑控制器基于仿生学原理,
通过分布式存储和联想记忆机制, 能够直接学习和

适应非线性动力学行为, 更适合处理高度非线性系

统, 对外部环境干扰具有更强的容忍度. 柔性机械臂

为达到高度灵活性引入了强非线性特性, 小脑控制

器弥补了传统控制器在非线性处理、自适应性和复

杂运动协调等方面的不足, 尤其适合动态、不确定

性环境下的机械臂控制. 

1     柔性机械臂运动控制问题描述
 

1.1    柔性机械臂建模

由于柔性机械臂本身十分复杂, 难以直接采用

传统的机器人建模理论, 尚未形成统一的建模框架.
柔性机械臂的柔性来源包括连杆柔性和关节柔性,
本文主要考虑柔性连杆机械臂. 柔性连杆通常被假

设为广义欧拉-伯努利梁[13], 基于该假设, 柔性机械

臂的运动学建模方法主要有: 曲率法、伪刚体运动

学、结构几何分析和坐标法等等. 常曲率法通常被

认为是连续体机器人的理想几何特性,可以有效简

化运动学建模.

本文采用分段常曲率 (p iecewise  cons tan t
curvature, PCC) 方法建立柔性机械臂模型[14]. 如
图 1 所示, 假设柔性机械臂分为 m (m = 3) 段, 每段

由 n (n = 2)个连杆组成. 在该模型中, 连杆通过两组

关节相互连接: 模拟机械臂弯曲的旋转关节和模拟

机械臂伸缩的移动关节. 假设每个部分的旋转关节

和移动关节均匀运动, 每个分段长度的总体变化是

每个移动关节的变形量乘以连杆的数量, 曲率也同

理可得. 所以, 该多段柔性机械臂的正运动学方程可

表示为 XEi

YEi

ZEi

 =
 XEi−1

YEi−1

ZEi−1
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n
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式中,  ,   和   表示第 i 段执行器末端的空间坐

标,   表示第 i 段的初始长度,   表示第 i 段长度的

变化量,   表示第 i 段的弯曲角度,   表示 x 轴的偏

转角,   和   分别表示绕 y 轴和 z 轴的旋转矩阵.
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图 1   基于分段常曲率方法构建柔性机械臂模型

Fig. 1    Construction of a flexible robotic arm model based on the
piecewise constant curvature method

  

1.2    机械臂逆运动学求解

根据 1.1节的描述, 我们采用分段常曲率方法建

立一个多段柔性连杆机械臂模型, 如图 2所示. 该柔

性机械臂分为 3段, 每段由 5节连杆组成, 并且每段

的初始长度为 L. 机械臂的基座位置设置在原点, 坐
标为 (0, 0, 0).

虽然用小刚性连杆代替曲率降低了运动学方程

的复杂性, 但是多段机械臂的变量数量超过了运动

学方程的数量, 因此无法求得该机械臂逆运动学的

解析解 . 本文采用顺序二次规划算法 (sequential
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quadratic programming, SQP)[15] 求解机械臂期望轨

迹对应的期望关节参数. SQP 算法无法找到全局最

优解, 所以初始条件和约束条件是寻找最优解的关

键参数. 初始条件设置为前一姿态下的构型变量, 以
获得更平滑的轨迹解, 约束条件限制机械臂的长度

和弯曲度在合理的可控范围内.
本文规划柔性机械臂末端期望轨迹为笛卡尔空

间中的圆形和“8”字形, 圆形轨迹代表了机械臂的简

单运动行为, “8”字形轨迹代表机械臂更复杂的运动

行为[16]. 每条轨迹的采样点数量 n = 100, 对应的运

行周期为 10 s, 即机械臂末端完整执行一次圆形轨

迹或“8”字形轨迹所需要的时间. 小脑控制器的学习

与调节过程需要执行多个运行周期, 直到最终趋于

稳定状态. 空间中圆形轨迹满足

x = R · cosφ,
y = R · sinφ,
z = α,

φ ∈ [0,2π]

 (2)

R α式中,   表示圆形轨迹的半径,   代表常量, 表示 z 方
向的坐标恒定不变.

空间中 8字形轨迹满足

x = x0+A · sin(2φ),
y = y0+B · cosφ,
z = z0±C · |cosφ|,

φ ∈
(
π
2
,
5π
2

)


(3)

x0 y0 z0式中,  ,   和   分别表示 x 坐标、y 坐标和 z 坐标

的初始偏移量; A, B 和 C 分别表示坐标点沿 x 方

向、y 方向和 z 方向的变化幅度.

∆Li θi

ϕi

根据式 (2) 圆形期望轨迹和式 (3) “8”字形期望

轨迹, 采用优化算法计算得到相应的关节构型变量,
分别如图 3和图 4所示. 这里, 机械臂每一段的编号

用 i (i = 1, 2, 3)表示,   表示长度形变量,   表示连

杆弯曲度,   表示 x 轴方向的偏转角.
∆Li θi ϕi图 3 和图 4 中,  ,   和   是根据圆形或“8”字

 

100

z/
m
m

80

60

40

20

0

80
60

40

x/mm

y
/m
m

20
0

60

40

20

0

 
图 2   柔性机械臂仿真模型

Fig. 2    Flexible robotic arm simulation model
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图 3   圆形轨迹的期望关节构型变量

Fig. 3    Desired joint configuration variables for circular trajectory
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图 4   “8”字形轨迹的期望关节构型变量

Fig. 4    Desired joint configuration variables for "figure-8" trajectory
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∆L1 ∆L2

∆L3 θ1 θ2 θ3

ϕ1 ϕ2 ϕ3

形期望轨迹求得的期望关节构型变量,  ,   和

 表示机械臂各个分段的形变量,  ,   和   表示

机械臂各个分段的连杆弯曲度 ,   ,    和    表示

机械臂各个分段在 x 轴方向的偏转角. 不同的颜色

代表机械臂的不同分段, 不同线型代表不同的关节

变量.
通常情况下, 柔性机械臂的控制问题就是找到

合适的输入序列, 通过压力、流体体积、电压和温

度等参数使得柔性机械臂达到期望的状态. 可以通

过反复实验或者通过求解数学模型得到所有需要的

控制量以及控制命令, 然后将预定程序烧录到控制

器中严格执行, 但这种控制并不关注柔性机械臂的

最终执行情况, 在非结构化环境中由于扰动的存在

容易使得柔性机械臂不能按照预期轨迹运动. 因此,
本文建立小脑脉冲神经网络模型来实现对柔性机械

臂的运动调控, 降低由于环境干扰引起的运行轨迹

误差. 由于柔性机械臂建模方式的不同, 可能导致它

的构型空间参数表征不同, 本文中小脑脉冲神经网

络控制器的设计适配基于分段常曲率方法建立的柔

性机械臂模型. 对于其他类型的柔性机械臂模型, 需
要根据实际的建模方式, 确定构型空间的参数表征

和驱动量, 重构小脑控制器的输入层特征变量和输

出层控制量, 以达到类似的调控效果. 

2     小脑脉冲神经网络建模
 

2.1    小脑脉冲神经网络的拓扑结构

小脑在脊椎动物的神经系统中扮演着至关重要

的角色, 它主要负责调控身体的平衡感和协调性运

动. 作为人体的重要运动控制中枢, 小脑拥有特殊的

功能特征和生理学特性. 小脑能够控制身体的无意

识运动, 根据 Marr 等[17] 在《A theory of cerebellar
cortex》中提出的假说, 小脑皮质被认为是一种监督

学习机器. 此理论强调小脑的学习与适应能力, 归因

于平行纤维与浦肯野细胞之间的突触可塑性.
小脑皮质可以分为 3层, 如图 5所示, 最外面一

层是分子层, 中间一层是浦肯野细胞层, 最里面一层

是颗粒层[18]. 苔藓纤维 (MFs) 是小脑皮质的主要输

入之一, 可以携带来自前庭系统或者网状结构的信

息, 然后通过兴奋性突触传递到颗粒细胞[19]. 位于颗

粒层的颗粒细胞 (GCs) 是数量最多的细胞, 对苔藓

纤维传递的信息稀疏编码, 然后通过延伸穿过分子

层的长平行纤维 (PFs) 接触浦肯野细胞. 浦肯野细

胞 (PCs) 位于浦肯野层, 它的树突与平行纤维建立

兴奋性突触连接, 轴突与小脑核细胞建立抑制性突

触, 并且这条通道是小脑皮质的唯一输出. 小脑皮质

的另一种输入纤维是攀爬纤维 (CFs), 它们通常被认

为主要起源于下橄榄核, 为小脑学习提供反馈信息,
每个浦肯野细胞以 1: 1的方式接收一个单独的攀爬

纤维. 小脑深部核 (DCNs)是位于小脑核心部位白质

内部的灰质, 它的输入信号主要来源有苔藓纤维和

浦肯野细胞, 输出信号用于最终的运动调控.
参考小脑皮质中神经元的连接方式, 建立图 6

所示的小脑脉冲神经网络 . 小脑脉冲神经网络由

5 个神经层组成[20]: 苔藓纤维、颗粒细胞、浦肯野

细胞、攀爬纤维和小脑深部核.
MFs 模拟传播感觉运动信息的苔藓纤维, 不同

的位置状态刺激不同的苔藓纤维放电[21]. GCs 模拟

颗粒细胞层, 每个 GC 接收来自不同 MFs 组的两个

输入突触, 该层作为状态发生器, 将每个 GC从外部

来源接收的感觉运动神经信息转化为非重叠的神经

活动时空模式, 随后 PC 充当读出层. CFs 模拟传递

误差信号的攀爬纤维, 它们被分为两组, 分别用于传

播正指导信号和负指导信号. PCs 模拟浦肯野细胞,
也被分为两组, 分别代表正方向运动和逆方向运动.
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图 5   小脑皮质神经元连接结构

Fig. 5    Neuronal connectivity structure of the cerebellar cortex
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图 6   小脑脉冲神经网络拓扑结构

Fig. 6    Cerebellar spiking neural network
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每个 PC都连接到所有的 PFs, 因此可以接收所有的

感觉运动信息. CFs 和 PCs 是一对一连接的, 所以

PCs 通过其相应的 CFs 接收不同的指导信号. 将这

两种不同来源的神经信息联系起来, 可以使 PC输出

合适的运动控制调节信号. DCNs模拟深部小脑核细

胞[22], 被分为两组, 分别输出正向控制信号和逆向控

制信号. 每个 DCN 接收对应的 PC 抑制性输入, 也
接收来自所有 MFs 的兴奋性投射, 这部分信号维持

了 DCN的基准活动. 该小脑脉冲神经网络详细的网

络拓扑结构参数如表 1所示.
 
 

表 1   小脑脉冲神经网络拓扑结构参数

Table 1    Cerebellar pulse neural network topological structure
parameters

Neurons Synapses

pre-synaptic post-synaptic number type initial weight weight range

100MFs 2500GCs 5000 AMPA 2.5

100MFs 6DCNs 600 AMPA 2.5

2500GCs 6PCs 15 000 AMPA 5.0 [1, 5]

6PCs 6DCNs 6 GABA 4.0

6CFs 6PCs 6 AMPA 0.0

 

表 1详细记录了小脑脉冲神经网络中神经元数

量、突触类型、突触数量和突触初始权重等重要信

息. 例如, GCs 与 PCs 之间存在兴奋性突触, GCs 为
突触前神经元, 数量为 2500, PCs 为突触后神经元,
数量为 6, 它们之间的连接方式为全连接, 共有 15 000
个突触. 初始权重设置为 5.0, 权重变化范围在 1 ~ 5
之间. 

2.2    神经元和突触可塑性模型

本文采用 LIF (leaky integrate and fire)神经元模

型来构建脉冲神经网络. LIF模型是一种常见的脉冲

神经元模型, 它容易建模和计算, 在数据分析与处理

过程中相对简单, 长期以来被大量应用于神经计算

领域[23]. LIF神经元模型的微分方程表示如下

τm
dV
dt
= − (V −Vrest )+RmI (4)

V I Vrest

τm = 20 ms Rm = 10 Ω

式中,   表示膜电压,   表示输入电流,   表示重置

电位. 膜时间常量   , 膜电阻   . 如
果膜电压在输入电流的刺激下达到阈值电位, 神经

元释放脉冲, 膜电位复位, 并在不应期内保持恒定.

突触可塑性是生物神经系统进行学习和记忆的

基础, 小脑功能的完成也主要依赖于其内部的多种

突触可塑性. 突触可塑性可以分为长时程增强 (long-
term potentiation, LTP) 和长时程抑制 (long-term
depression, LTD)两部分, LTP指的是神经元之间重

复或者强烈的刺激导致突触传递效率的长期增加,
而 LTD是一种与长时程增强相反的机制, 会导致突

触传递效率长期降低.
小脑网络中的突触可塑性主要位于平行纤维-

浦肯野细胞 (PF-PC), 该突触的 STDP (spike-timing-
dependent plasticity) 机制包含了长时程增强和长时

程抑制两部分[24], 如下所示, 每次脉冲通过 PF 到达

目标 PC时突触会增强, 每次尖峰通过 CF到达目标

PC 时突触会减弱, 突触减少的量取决于在 CF 脉冲

到达之前通过 PF到达的神经活动

LTP : ∆wPFi-PC j (t) = α ·δPFspike (t) ·dt (5)

LTD : ∆wPFi-PCi (t) = β ·
w tCFspike

−∞
k
(
t− tCFspike

)
·

δPFspike(t)dt (6)

∆wPFi-PC j

a = 0.000 1

δPFspike

β = −0.01

式中 ,    表示编号为 i 的 PF 和编号为 j 的
PC 之间突触权值的变化,   为突触效能增

加的强度,   是对应于来自 PF的传入脉冲的狄

拉克函数,   为突触效能衰减的强度. 核函数

k(x)定义为

k(x) =


− (x+dk)
τLTD−dk

· e
x+dk
τLTD−dk

+1
, if x < −dk

0, if x ⩾ −dk

(7)

τLTD = 100 ms

dk = 70 ms
x = −τLTD x > −dk

x < −τLTD−10(τLTD−dk)

式中,   是与生物感觉运动路径延迟一

致的时间常数, 即从感觉信息接收到信号沿神经纤

维传输、神经处理时间响应和最终运动输出响应所

经历的时间. 改变   的大小可以调整核函数

的宽度, 当    时函数取得最大值, 当  

或者   时函数趋近于 0.
这种 STDP 机制将 PF 向 PC 传递的神经活动

模式与 CF向 PC提供的指导信号联系起来. 这种联

系在 PC 层面上形成了特定的 PF 活动模式, 编码了

特定的感觉运动信息, 当 PF 和 CF 的活动相关时,
STDP 机制通过减少 PF-PC 突触的权重来降低

PC 的输出活动, 进而减少了对目标 DCN 的抑制作

用. 相反, 当 PF 和 CF 的活动不相关时, STDP 机制

通过增加 PF-PC突触的权重来增强 PC的输出活性,
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进而增加了对目标 DCN 的抑制作用. 由于 DCN 通

常受到较为恒定的苔藓纤维激活的驱动, PC抑制作

用的减少会导致 DCN活性的增加, 而抑制作用的增

加则会导致 DCN 活性的减少. 在学习过程中, 通过

适时调整 DCN的激活水平, 影响小脑的调控信号从

而减小总体误差. 

3     小脑脉冲神经网络控制下的柔性机械臂

运动效果和神经网络动力学分析
 

3.1    整体控制框架

小脑脉冲神经网络与柔性机械臂集成的控制回

路如图 7 所示, 代表运动皮层和其他运动区域的轨

迹生成器模块提供期望运动信号, 它首先通过轨迹

规划得到柔性机械臂末端的期望运行轨迹, 然后再

通过近似逆运动学计算得到关节构型变量的期望

值,并通过位姿空间到关节空间的映射转换得到相

应的驱动参数[25]. 直接开环控制则没有小脑脉冲神

经网络的参与, 将求得的驱动参数直接作用于柔性

机械臂. 图 7中, q 表示关节控制信号.

noise = a·[rand()−0.5]

q

q′ = q+noise

由于柔性机械臂自身材料的柔软特性, 它极容

易受到环境中的不确定性干扰, 从而发生连杆变形,
利用小脑的运动适应能力, 可以补偿由于环境扰动

导致的机械臂形变. 在本文的实验中, 设置随机扰动

为均匀噪声, 如  , 其中 rand函数

用来生成在 0 ~ 1之间均匀分布的随机数, a = 0.2用
来调整噪声的幅度, 该均匀噪声的范围为 (−0.1, 0.1).
此外, 通过设置不同的噪声幅度来探究扰动强度的

变化对小脑控制器的影响.   表示根据近似逆运动学

计算得到的关节控制信号, 在扰动的作用下, 则实际

控制信号  . MF构成小脑的输入层, 能够

编码不同的空间状态信息, 产生不同的放电模式, 这

些神经信号再传递到 GC 和 DCN. GC 在稀疏的体

感神经活动中处理并重新编码这些感觉运动信息,
这些信息随后由平行纤维传递给 PC. 来自下橄榄的

CF 的神经活动代表了实际轨迹与期望轨迹的不匹

配, 作为小脑调节的指导信号. 由于 GC 和 PC 之间

具有突触可塑性, 它们之间的突触权重分布在 PF
和 CF 的共同作用下进行自适应调节. DCN 同时接

收MF的兴奋性刺激和 PC的抑制性刺激, 产生的神

经活动代表小脑输出的调节信号, 用来纠正机械臂

形变. 因此, 小脑的输入-输出响应在指导信号的作

用下不断调整, 在后续的运动过程中, 柔性机械臂末

端轨迹的误差逐渐最小化.

∆t

DCN 的脉冲信号需要通过解码计算才能得到

相应的输出调节信号, 记时间步长为  , 输出信号的

计算公式如下[24]

DCN j,i(t) =
w t

t−∆t
δDCN j,i(t)dt

DCN j(t) =
i=N/2∑

i=1

DCN j,i(t)−
i=N∑

i=N/2+1

DCN j,i(t)

out j = β ·
M∑

x=1

DCN j(t)[t− (x−1) ·∆t]


(8)

β

式中, j 表示 DCN中的分组序号, 它们的输出分别对

应各个被控量 ,  i 表示同组内的单个神经元编号 ,
N 表示每组 DCN的数量, M 表示平均滤波的窗口大

小,   表示最终输出的调节因子. 

3.2    机械臂运行轨迹误差

P0(x0,y0,z0) P1(x1,y1,z1)

机械臂末端运行轨迹误差由 n 个采样点的位置

误差组成, 定义某点的位置误差为期望坐标与实际

坐标之间的欧几里得距离[26]. 假设期望位置的坐标

为   , 实际位置的坐标为   , 则该

采样点的位置误差计算如下

e =
√

(x0− x1)2+ (y0− y1)2+ (z0− z1)2 (9)

在单次执行圆形轨迹或者“8”字形轨迹时, 对
n 个采样点的位置误差求平均得到的结果用来衡量

机械臂末端执行轨迹跟踪任务的准确程度.
假设期望轨迹是由式 (6) 描述的空间中的一个

圆形, 如图 8所示. 经过近似逆运动学求解得到期望

的构型变量如图 3 所示, 直接开环控制的机械臂末

端轨迹误差和基于小脑脉冲神经网络控制的机械臂

末端轨迹误差如图 9所示. 此外, 扰动强度的变化对

 

associative and

motor cortex

STDP

synaptic plasticity

trajectory

planning

inverse

kinematics

z/
m

m

x/mm

y/m
m

 
图 7   基于小脑脉冲神经网络模型的柔性机械臂控制回路

Fig. 7    Flexible robotic arm control loop based on the cerebellar spiking
neural network model
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小脑控制器的影响如图 10所示.
图 9 中, 红色和蓝色线条分别代表有无小脑脉

冲神经网络控制时的轨迹误差. 横坐标表示时间, 纵
坐标表示机械臂末端执行器在某个时间点的位置误

差. 无小脑脉冲神经网络参与调控的机械臂末端轨

迹误差平均值为 1.344 mm, 有小脑脉冲神经网络参

与调控的机械臂末端轨迹误差平均值为 0.071 mm
(小脑学习保持稳定的最后一个运行周期).

图 10 中, 横坐标表示不同的扰动强度, 蓝色线

条表示轨迹平均误差, 橙色线条表示轨迹平均误差

小于 0.1 需要经历的运行周期. 在一定范围内, 随着

扰动强度的增加, 小脑控制器对柔性机械臂进行纠

正控制的调节时间变长, 但最终的控制精度几乎不

受影响.
假设期望轨迹如式 (7)所描述, 它是空间中的一

个“8”字形, 如图 11所示. 经过近似逆运动学求解得

到期望的构型变量如图 4 所示, 直接开环控制的机

械臂末端轨迹误差和基于小脑脉冲神经网络控制的

机械臂末端轨迹误差如图 12 所示. 此外, 扰动强度

的变化对小脑控制器的影响如图 13所示.
图 12中, 红色和蓝色线条分别代表有无小脑脉

冲神经网络控制时的轨迹误差. 横坐标表示时间, 纵
坐标表示机械臂末端执行器在某个时间点的位置误

差. 无小脑脉冲神经网络参与调控的机械臂末端轨

迹误差平均值为 1.311 mm, 有小脑脉冲神经网络参

与调控的机械臂末端轨迹误差平均值为 0.058 mm
(小脑学习保持稳定的最后一个运行周期).
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图 8   三维空间中的期望圆形轨迹

Fig. 8    Desired circular trajectory in three-dimensional space
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图 9   机械臂末端轨迹误差曲线

Fig. 9    End-effector trajectory error curve of the robotic arm
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图 10   扰动强度的变化对小脑控制器的影响

Fig. 10    The impact of variations in disturbance intensity on the
cerebellar controller
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图 11   三维空间中的期望“8”字形轨迹

Fig. 11    Desired "figure-8" trajectory in three-dimensional space
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图 12   机械臂末端轨迹误差曲线

Fig. 12    End-effector trajectory error curve of the robotic arm
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图 13 中, 横坐标表示不同的扰动强度, 蓝色线

条表示轨迹平均误差, 橙色线条表示轨迹平均误差

小于 0.1 需要经历的运行周期. 在一定范围内, 随着

扰动强度的增加, 小脑控制器对柔性机械臂进行纠

正控制的调节时间变长, 但最终的控制精度几乎不

受影响. 

3.3    小脑脉冲神经网络动力学分析

小脑脉冲神经网络模型不仅具备小脑的功能特

性, 还具有小脑的生理学特性. 下面以本文中柔性机

械臂“8”字形运行轨迹的实验结果对小脑脉冲神经

网络的动力学行为进行分析. 小脑脉冲神经网络涉

及多种神经元, 它们具备不同的脉冲特性[27]. 在模型

训练过程中, 各种类型神经元产生的放电行为如图 14
所示.

图 14 中, 图 14(a) 是 MFs 的放电图, 对应于机

械臂不同的位置信息, MFs产生随机的放电行为, 每
种模式对应不同的状态感知信息; 图 14(b) 是 GCs
的放电图, 颗粒细胞通过稀疏编码空间状态信息, 在
同一时刻只有少数神经元产生放电行为[28]; 图 14(c)
是浦肯野细胞的放电图, 它们通过 PFs 读取颗粒细

胞的状态信息, 在特定的状态下产生对应的输出;
图 14(d)是 DCNs的放电图, 这些细胞综合苔藓纤维

与浦肯野细胞的信息产生输出, 它们的放电模式编

码了输出控制信号.
小脑的自我学习过程主要是在调节 GCs 与

PCs之间的突触权重. 用W表示 GCs和 PCs之间的

权重矩阵, 信息熵[29] 计算公式如下

H = −
a∑

i=1

b∑
j=1

Pi jlgPi j (10)

Pi j (i, j)其中,   是矩阵 W 归一化后的元素, 表示位置 

的概率. 采用熵值可以衡量 GCs和 PCs之间的权重

分布特性, 如果权重分布比较平均, 那么突触熵就比

较小, 如果权重分布比较混乱, 那么突触熵值就比较

大. 在小脑参与调节的训练过程中, GCs和 PCs之间

的突触熵值变化情况如图 15所示.
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图 15   GCs和 PCs之间的突触熵值变化情况

Fig. 15    Synaptic entropy variation between GCs and PCs
 

由图 15 可见, 在小脑模型学习的初始阶段, 由
于 GCs 和 PCs 之间的突触权重被均匀初始化 ,
GCs 和 PCs 之间的突触熵值趋近于 0, 随着学习的

进行, 小脑网络针对不同的感知信号产生特定的输

出信息, GCs和 PCs之间的突触分布呈现特殊化, 不
同的突触逐渐适应特定的突触权重, 所以 GCs 和
PCs 之间的突触熵值逐渐增大, 直到小脑学习趋于

稳定状态. 

4     结 论

由于柔性机械臂自身材料的固有特性, 它极容
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图 13   扰动强度的变化对小脑控制器的影响

Fig. 13    The impact of variations in disturbance intensity on the
cerebellar controller
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图 14   各种类型神经元的放电情况

Fig. 14    Firing patterns of different types of neurons
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易受到外界干扰, 在非结构化环境中作业时, 很容易

由于变形而导致控制精度降低. 借鉴小脑在运动协

调方面的特性和功能, 本文搭建了一个小脑脉冲神

经网络模型, 利用该模型实现了对多自由度柔性机

械臂的运动控制, 可以显著降低环境中随机干扰带

来的运动误差. 在本文的仿真实验中, 基于小脑脉冲

神经网络模型控制多自由度柔性机械臂完成了圆形

轨迹和“8”字形轨迹的运动, 它们的轨迹误差平均值

分别为 0.071 和 0.058 mm, 相较于无小脑模型调控

的机械臂末端轨迹误差, 分别下降了 95% 和 96%,
实验结果验证了该控制方法的有效性. 通过分析小

脑模型的神经动力学行为, 从微观角度展示了小脑

在运动调控中的独特机制. 本文采用的控制方法不

仅能有效应对非结构化环境中的不确定性干扰, 还
具备一定的生物可解释性, 对实现柔性机械臂的类

脑智能控制具有重要启发意义.
柔性机械臂是机器人领域的新兴研究方向, 虽

然目前已经有一些经典控制方法和基于数据驱动的

智能控制方法应用于柔性机械臂[30], 但是类脑控制

方法在柔性机械臂领域具有更广阔的应用前景, 它
们模拟真实的生物神经环路, 借鉴生物体复杂的控

制机制, 提升机械臂在非结构化环境中的适应性和

控制精度. 本文基于小脑脉冲神经网络模型调控柔

性机械臂的运动行为, 显著降低了轨迹误差. 但是,
类脑控制方法还有待进一步探索, 比如开发多脑区

协同的类脑控制系统以实现柔性机械臂的自主决策

和路径规划等运动功能. 类脑控制方法也有望与现

有的智能控制方法 (如强化学习等) 相结合[31], 进而

取得性能上的拓展和提升. 随着人工智能和神经科

学的发展, 类脑控制方法在柔性机械臂的运动控制

领域具有极大的发展潜力, 有望实现更高层次的智

能化和自主化, 为柔性机械臂的未来发展开辟新的

道路.
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