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面向协作机器人的零力控制与碰撞检测方法研究
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摘　要：在3C（计算机、通信和消费电子）行业中，对协作机器人的安全、交互、精度、柔顺等方面有严格要求。为

了解决协作机器人柔顺交互控制问题，对机器人的零力控制和碰撞检测方法进行了深入研究。首先，建立了一种

分析冗余协作机器人牛顿−穆尔彭罗斯（Newton−MP）通用的逆运动学算法，将逆运动学问题转化为Newton−MP
法的迭代求解问题。其次，针对协作机器人的零力控制问题，通过同时考虑摩擦力形成完整动力学方程。同时，建

立基于加速度3次摩擦力模型的完全动力学方程，采用遗传算法对摩擦力模型进行多参数辨识。再次，提出基于

One-class卷积神经网络的碰撞检测方法，构建无碰撞数据集。One-class卷积神经网络在特征空间中引入伪负高斯

数据，并使用2元交叉熵损失对网络进行了训练。One-class卷积神经网络碰撞检测方法成功地补偿了模型不确定

的动态影响，解决了传统碰撞检测方法建模不准确的问题。最后，通过实验证明，提出的Newton−MP优化方法具

有良好的性能，绝对误差达到0.000 13 mm。与理想摩擦力模型进行对比，采用基于速度的3次摩擦力模型拟合出

的摩擦力能够更好适用于零力控制。将外力矩观测器与One-class卷积神经网络碰撞检测进行优缺点分析，可以

证明，One-class卷积神经网络可以在不依靠模型的情况下，准确地检测机器人的异常碰撞。
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在3C（计算机、通信和消费电子）行业中，由于工

作环境特殊，对协作机器人的运动性能、零力控制和

碰撞检测等方面有严格要求[1–3]。本文对协作机器人

的零力控制与碰撞检测问题进行研究，以解决机器

人柔顺交互控制过程中，由于其模型无法精确求解

导致其控制效果无法预测的问题。在关节空间不受

限的情况下，冗余协作机器人与传统机器人不同之

处在于冗余自由度极大地提高了规避奇异点的能力

和操作的灵活性，有效地发挥了机器人的优势和特

点。近年来，机器人柔顺交互控制技术取得了重要进

展，Ugurlu等[4]为了通过柔顺运动来减少机器人上半

身的压力，利用主动顺应性控制减少外骨骼支撑行

走的上肢力量；控制器通过在每个关节的导纳控制

器来控制力与位置的关系；机器人在与环境交互时

表现出顺应性的行走特性，充分减少了所需的上半

身使用的力。Giordano等[5]研究了一种臂式航天器的

顺应反馈控制器，该控制器适用于机器人操作的前

接触、接触和后接触阶段，消除了系统在稳态接触过

程中的不稳定性；该控制器采用内外转置雅可比矩

阵控制实现末端执行器的柔顺调节，同时通过调节

机器人整个身体的质心和角动量实现接触后的稳定，

并通过力反馈实现稳定的接触相位。Guo等[6]设计了

一种新型的双臂移动操作机器人，并提出了一种面

向安全的遥操作策略；与模仿人类的传统双臂装置

不同，该装置采用了长臂和短臂的功能互补设计；从

基于虚拟墙工作空间保护、基于最小距离计算自碰

撞保护和基于开放运动规划库配置开关保护3个方

面来保证操作安全。以上方法可实现对机器人的柔
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顺控制[7]，但是所涉及的柔顺控制均采用明确的模型，

没有考虑到实际情况中实际模型与建立模型之间的

差异，导致控制效果无法最优。冗余机器人零力控制

和碰撞保护的难点在于：随着机器人构型空间维数

的增加，在不受限空间对于操作目标有更多的操作

位姿，导致常规解法无法对协作机器人进行运动学

求解；机器人完全动力学的摩擦力模型为理想模型，

模型的参数大多难以测量，不能用到实际机器人柔

顺控制中[8–11]。

本文构建了一种Newton−MP通用迭代求逆运动

学方法，优化求解了机器人从初始位姿到目标位姿

的关节值。在柔顺交互控制中，零力控制与碰撞检测

方法其难点在于协作机器人运动控制过程中摩擦力

的干扰是无法避免的，而且摩擦力一般都较大无法

忽略不计。如何对摩擦模型进行精确的建模和参数

求解是一项技术难点。提出了一种基于加速度的3次
摩擦力模型的完全动力学方程，对摩擦力模型进行

多参数辨识求解。将动力学和摩擦力计算的力矩值

给定到驱动器实现了协作机器人零力控制功能。将

基于外力矩观测器模型和本文提出的One-c lass
卷积神经网络两种碰撞检测方法进行对比。外力矩

观测器建模通过检测外力矩观测器模型和阈值函数

关系实现碰撞保护功能，但是，力矩观测器模型本质

上还是需要一个确定的模型，其效果依赖模型的准

确度。本文提出的One-class卷积神经网络碰撞检测

方法成功地弥补了模型不确定的动态影响，可以实

现未知摩擦模型的碰撞预测，有效地提高了碰撞保

护的鲁棒性和准确性。 

1   冗余关节运动学求解

运动学求解是协作机器人零力控制和碰撞检测

的前提，研究的冗余协作机器人因其结构特性导致

运动学上存在无穷多组解，利用传统几何关系和解

析法无法求解。提出了一种求解冗余协作机器人运

动学通用的逆运动学算法，将逆运动学求解问题转

化为通用的Newton−MP迭代方法求解。

协作机器人不同以往传统工业机器人的最大优

势在于人机柔顺交互控制。研究的冗余协作机器

人机械构型和关节坐标系如图1所示，其关节构型

为R−P−R−P−R−P−R。现有协作机器人主流负载都在

20 kg以下，把功率和扭矩值限制在一定范围内，减少

了机器人运动时的能耗，实现了随着机器人冗余度

的增加提高避障、奇点规避和灵活性等性能。将冗余

协作机器人运动学问题分为位置和姿态分别进行

求解。
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图 1　冗余协作机器人关节坐标系

Fig. 1　Joint coordinate system of redundant cooperative robot

1）正运动学求解
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图1展示了机器人初始位置和各关节坐标系的

定义， ～ 为机器人连杆长度。将冗余协作机器

人的正运动学分为大臂4个关节（ 、 、 、 ）和末

端手腕3个关节（ 、 、 ）两部分进行分析。先计算

，再右乘 ，获得末端总体解为  。其中， 为

腕部坐标系相对于基坐标系的位置和姿态矩阵，{ }
为腕部坐标系，{ }为末端坐标系。因为协作机器人

正运动学求解容易，所以这里仅给出计算方法。

2）逆运动学Newton−MP法优化求解

θ1

θ2 θ3 θ4

将前4轴逆运动学问题转化为非线性Newton−
MP优化迭代求解问题。机器人位置由关节的角度 、

、 、 决定，采用Newton−MP算法进行求解，其算

法步骤可分如下5个部分：

P

F
(
Θ(k)
)

Θ(k) = (Θ(k)
0 ,Θ

(k)
1 , · · · ,Θ

(k)
n−1)

T

k k
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第1步：采集协作机器人当前各个关节值，通过

正运动学计算出在世界坐标系下的初始位置向量 。

建立逆运动学的逆运动学非线性方程 。其中，

为非线性逆运动学方程组

第 次迭代值， 为Newton−MP算法执行的迭代次数，

n为机器人轴的数；计算第 次迭代值的牛顿下山

法迭代公式为：

Θ(k+1) = Θ(k)−ω(J)−1F(Θ(k)) （1）

ω J 3×4式中， 为迭代因子， 为 阶的雅克比矩阵，即：
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第2步：验证所选择的初始关节向量 是否在

完整约束方程组 下为最优解。其中，完整行程功耗

约束方程组 为：
norm

(
F
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（3）
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式 中 ： 为 的 范 数 ， 3 为

的元素个数； 为一般力矩激励向量， ∈

；当向量 不为最优解时，取 = ，根据式（3）
求得 。

m×n J (k)

3×4

J (k)− = JT(J JT)−1

第3步：判断 阶的 矩阵是否满秩，由于无

法对本文建立的 阶的雅可比矩阵J求逆，故利用

MP广义逆矩阵进行伪逆矩阵求解，当J行满秩时，

，可以得到：
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第4步：判断是否满足完整约束方程组 ，当不满

足此条件时，再将 更新为 。

|Θ(k+1)−Θ(k)| < δ
lim
n→∞

F
(
Θ(k)
)
= 0

第5步：验证是否满足条件 ，如果

满足，则可得到 ，从而使得Newton−MP

求解收敛迭代过程终止；否则转入第2步继续迭代，

直到满足此条件。
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上面已经求得 ～ 。由于机器人腕关节位姿由关

节 、 、 决定，可以直接采用  

，解析法进行求解，其中， 为B坐标系相对于A坐

标系的机器人位置和姿态矩阵。 

2   多参数辨识的零力控制
 

2.1   完整动力学建模

零力控制策略难点与多种因素相关，主要影响

因素是如何能够建立完整动力学方程中的摩擦力项。

本文引入遗传算法对摩擦力模型进行多参数辨识求

解，构建完整动力学方程来提高零力控制准确性和

快速性。完整动力学方程包含理论动力学和摩擦力，

本文将摩擦力模型函数考虑进去，可以得到一个完

整动力学模型：

τ = M (θ) θ̈+C(θ, θ̇)θ̇+G (θ)+Tf （5）

M M ∈ Rn×n

C C ∈
Rn×n G G ∈ Rn×1 Tf

Tf ∈ Rn×1 θ θ ∈ Rn×1 θ̈

θ̇

式中： 为关节空间惯性力项（对称、正定）， ；

为向心力和（哥氏力）科里奥利力耦合力项，

； 为重力项， ； 为基于速度的摩擦力

矩， ； 为关节转动向量， ； 为转动

加速度， 为转动角速度。

Tf

Tf θ̇

对冗余协作机器人摩擦力矩进行分析，依靠实

际工程经验，对摩擦力矩 进行建模，本文提出的摩

擦力模型 为基于速度 的3次函数：

Tf = A3θ̇
3+B2θ̇

2+C1θ̇+D0 （6）

Tf A3 B2 C1 D0式中， 为摩擦模型的力矩， 、 、 和 分别为

本文定义的基于速度的3次摩擦力模型的参数系数。

本文将基于速度3次摩擦力模型与真实摩擦力进行

拟合，即可得到完整的摩擦力模型参数。第2.2节对摩

擦力的参数系数进行遗传算法求解。 

2.2   基于遗传算法的摩擦力多参数辨识

选用遗传算法解决多参数辨识问题，其原因是

遗传算法的策略不依赖梯度信息，其解是全局最优

的。提出的遗传算法利用最小二乘法快速筛选一批

适合的初始参数，来提升传统遗传算法的收敛速度，

以满足实时机器人控制系统对算法效率的要求；利

用交叉运算和变异运算来实现个体之间的信息交换

和局部搜索；利用遗传算法迭代辨识出一批最佳摩

擦力参数，最终使得目标函数最优。因此，遗传算法

可以更快速的找到全局最优解。更为准确的摩擦模

型参数，可以使零力控制获得更好的控制效果。因为

初值采用最小二乘法求解可以使得遗传算法收敛更

快，所以可以将该算法移植到机器人的实时控制系

统中。

遗传算法流程图如图2所示，包含以下6步：

1）遗传算法实质是利用最小二乘法快速选定一

批局部最优的初始擦力模型参数值，作为遗传算法

优化的初始父代个体，最小二乘具体形式如下：∂Tf/∂xk (x̂) = 0,k = 1,2, · · · ,n;

x̂ =
(
AT A
)−1

ATb = A†b
（7）

x̂ = [A3 B2 C1 D0] ∂Tf/ ∂xk (x̂) = [ ∂Tf/ ∂A3, ∂Tf/

∂B2, ∂Tf/ ∂C1, ∂Tf/ ∂D0

式中： ；

]；  A为实数符号的列向量是
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A ∈ Rm×n A QR Q
R

互相独立的， ，可以对 进行 分解，

为正规正交矩阵， 为上三角形矩阵。于是由式（7）
可得：{

AT A = (QR)T(QR) = RTQTQR = RTR,
A† = (AT A)−1 AT = (RTR)−1(QR)T = R−1QT （8）

 
 

开始

数据输入

最小二乘法

节点向量、
数据参数化 最优节点

向量或达到
迭代次数

结束

误差计算

摩擦曲线重建

是

否

选择方法

交叉方法

变异方法
遗
传
算
法
优
化

初始化种群

种群适应度计算

图 2　遗传算法多参数拟合流程图

Fig. 2　Flow chart of genetic algorithm multi-parameter
fitting

Rx̂ = QTb x̂求解 ，获得 。辨识中需进行多次测量

使得参考数据足够多。

γ x̂

L

2）初始化摩擦力模型种群参数。根据摩擦力模

型的辨识参数和评估该群体中每个个体的误差精度

条件参数，设定算法的相关参数，如将摩擦力估计模

型中遗传算法的个体 设为 ，种群大小根据实际情

况进行设定，变异概率一般设为75%左右，最大遗传

繁衍迭代次数 为3 000。这些算法相关参数影响着遗

传算法的精度和收敛效果。

H

3）根据待求解问题的特征，设定遗传算法的适

应度目标函数 设定为：

H =

√√√ N∑
i=0

(
Tf

(
θ̇i; A3,B2,C1,D0

)
− yi

)2
（9）

N yi Tf

A3 B2 C1 D0

N为0

式中， 为迭代次数， 为力矩实际值， 为力矩理论

值。随机产生种群个体并计算其相关的适应度，构建

初始种群产生父母代个体，然后准备对摩擦力模型

参数 、 、 和 进行多参数辨识。设当前迭代次

数 ，遗传迭代辨识开始。

4）判断是否满足终止条件。

条件1：计算摩擦力模型种群中每个个体的适应

度，同时评估该群体中每个个体的适应度是否满足

精度条件，适应性分数反映优势个体被选择的可能

性。若适应度满足精度条件，则跳转步骤6），同时，输

出最佳优势个体及其代表的最优多参数辨识解，否

则进行下一步。

N N大于L条件2：当前迭代次数 加1，若 ，则跳转

出程序，并告知无法收敛。否则进行下一步遗传过程。

5）对摩擦力模型参数辨识问题进行编码，选择

算子通过轮盘赌选择适合的父母个体。通过交叉运

算和变异运算操作繁殖产生新的个体，用新个体替

换最不适合的种群。 在获得最佳适应度个体后, 将个

体的变量序列还原为摩擦力模型多参数，则摩擦力

多参数辨识过程结束。

6）最终生成适应度高的个体，即满足摩擦模型

参数辨识最优。

将真实摩擦力曲线利用改进遗传算法进行参数

辨识，获取摩擦力曲线的参数值。将摩擦力和动力学

加入到控制器中，利用驱动器的两种控制模式周期

同步位置模式（CSP）和周期同步转矩模式（CST），完
成零力控制和碰撞检测功能。 

3   碰撞检测方法

碰撞检测的策略目标是区分协作机器人的正常

运动行为和异常运动行为[10–15]。本文介绍了2阶外力

矩观测器，通过引入比例微分（PD）控制和测速反馈

控制解决碰撞保护方法。同时，也分析了2阶外力矩

观测器缺点，由于传统观测器无法精确的给出模型，

其最终碰撞检测效果难以预测。鉴于此，本文提出了

One-class卷积神经网络碰撞检测方法，该碰撞检测

方法成功地解决了传统观测器建模不准确的问题。 

3.1   外力观测器建模

协作机器人的动力学平衡方程为：

M (θ) θ̈+C(θ, θ̇)θ̇+G (θ) = τm+τe （10）

τe τm M (θ)

A = Ṁ (θ)−2C(θ, θ̇)

AT = −A
AT = A Ṁ (θ) = C(θ, θ̇)+CT(θ, θ̇)

τe

θ̈

式中， 为外力矩， 为理论力矩， 为对称正定

矩阵，且满足 为反对称矩阵，由反

对称矩阵的性质 ，及实对称矩阵的性质

，可得  [16–18]。由式（10）
求解外力矩   需要求解加速度，对位置反馈信息

2次求导将会带来计算误差，引入噪音干扰其动量

往往会出现突变。基于广义动量设计观测器模型

可以不用再计算角加速度 ，显然引入动量方程对碰

撞检测的性能提高是十分有利的。机器人广义动量

方程为：

p= M (θ) θ̇ （11）

p t式中， 为广义动量，等式两边对时间 求导，可得：

ṗ= τm+τe+CT(θ, θ̇)θ̇−g (θ) （12）
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ṗ p
R(s)

式中， 为对广义动量 的求导结果。定义外力矩观

测器的传递函数 形式，即：

R (s)/τe (s) = K1/(s2+K1K2s+K1) （13）

R τe

K1 K2 τe r (t)

r (t)

式中，s为s域，K1、K2为观测器增益矩阵，R(s)为s域下

的传递函数。由传递函数可知， 将随着 的变化而

变化，通过改变 和 的大小，可认为 约等于 。

为时域t下的传递函数，对于2阶系统而言，PD控

制的微分信号具有超前性，能够在超调发生前对系

统进行调节，起到提高系统实时性的作用，但关节速

度、电机力矩等信息是从机器人的控制系统中采集

得到的，难以避免地存在采样噪声，影响检测效果。

PD控制相当于高通滤波器，可能会放大这种噪声的

影响，这对系统是十分不利的，因此，引入测速反馈

环节，加强系统的抗噪音干扰能力，减小PD环节对噪

音的放大效果。引入PD控制和测速反馈控制后，观测

器的传递函数为：

R (s)
τe (s)

=
K1 (K3s+1)

(s2+K1K2 (1+10Kd) s+K1)
（14）

K3 Kd

K3 Kd

r (t) = L−1 (R( s ))

式中， 为PD控制系数矩阵， 为测速反馈控制系

数矩阵， 、 均属于观测器增益矩阵。对式（14）进
行拉氏反变换 ，可得优化后的观测器

模型：

r (t) = K1

w t

0

[−K2 (1+10Kt)r (t)+ p (t)− r1 (t)
]
dt+

K1K3 p (t)−K1K3r2 (t) ,

r1 (t) =
w t

0

(
τm+ r+CT(θ, θ̇)θ̇−G (θ)

)
dt,

r2 (t) =
w t

0

(
τm+CT(θ, θ̇)θ̇−G (θ)

)
（15）

r1 (t)、r2 (t)式中， 为中间结果。

K1 K2 K3 Kt

rth

因此，采用式（13）的观测器模型，通过调整观测

器增益 、 、 、 ，可以较好地保证观测器系统

的实时性和准确性，实现协作机器人对外部碰撞的

观测。在真实系统中往往存在谐波减速器引起的关

节摩擦力矩，关节摩擦力矩难以直接测量，但它往往

在较小的可确定范围内波动。因此，若不进行关节摩

擦力矩辨识，可设定碰撞阈值 大于0，通过阈值函

数来判断机器人是否发生了碰撞。碰撞阈值大小的

设定很大程度上依靠经验，所以该方案在模型不确

定的情况下，碰撞效果难以得到有效的保证。鉴于此，

作者利用深度学习进行网络碰撞检测的方法可以准

确地检测机器人的异常碰撞情况。 

3.2   One-class卷积神经网络碰撞检测方法

对于碰撞检测问题，使用较为完善的摩擦力模

型和外力动量观测器模型也很难得到准确的检测效

果。碰撞检测实际上相当于一种单分类任务。对于单

分类问题，由于缺乏负样本数据，以端到端方式训练

此类网络变得困难。基于深度卷积神经网络（CNN）

的方法在异常检测和目标识别问题上表现出令人印

象深刻的性能[19–23]。该网络使用交叉熵损失来学习

特定类别与另一个类别的不同特征[24–29]。单类分类

检测的主要概念是从由正常观察组成的给定数据集

中学习正常模型，以便可以通过与训练模型的偏差

来检测异常。单分类不需要将未知对象样本考虑进

去，仅仅考虑正常样本即可，除正样本其他均为非负

样本。

图3为本文的One-class卷积神经网络结构。整个

网络由一个特征提取网络和一个分类器组成。特征

提取网络本质上是将输入的目标类正常力矩曲线嵌

入到特征空间中。然后，将提取的特征附加伪负类数

据，这些数据是从特征空间中的高斯函数生成的。接

下来，将附加的特征输入到一个分类器中。神经网络

使用二元交叉熵损失对整个网络进行端到端训练。

分类网络为每个特征表示分配一个置信度分数。分

类网络的输出为1或0。这里1对应于属于正目标类

（正常运动行为）的数据样本，0对应于属于非正类的

数据样本（异常运动行为）。
 

特征提取

特征融合 分类

高斯
Gaussian

N (μ, σ2·l)

Softmax

0
1

图 3　One-class卷积神经网络

Fig. 3　Schematic diagram of One-class CNN 

3.2.1    One-class卷积神经网络步骤

使用One-class卷积神经网络的步骤为：

1）构建正常运动行为的正目标类数据样本，对

正常力矩曲线数据预处理，转换为One-class卷积神

经网络可识别的数据格式。

2）对可识别的正常力矩曲线数据进行数据标准

化的处理，以防止因样本中不同特征数值大小相差

较大影响One-class卷积神经网络的分类器性能。

3）采用VGG、Alexnet和ResNet网络提取数据特

征，得到一个向量编码。利用均值为0，标准差为0.1
的高斯噪声分布，生成同等维度的编码向量，充当非

正样本编码后的向量。

4）训练整个One-class卷积神经网络，利用soft-
max分类器网络对提取的特征进行分类检测；One-
class卷积神经网络检测只关注与正常力矩曲线数据
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相似或者匹配程度，对于未知的力矩曲线数据不妄

下结论。

5）对训练后的模型进行测试验证。 

3.2.2    特征提取与损失函数

D

N(µ̄,σ2 · I) σ µ̄ I

D D

在本文中，特征提取采用了VGG16作为骨干预

训练模型。在训练时，冻结卷积层，只训练全连接层。

假设提取的特征是 维的，附加特征为高斯噪声函

数 ，其中， 和 是高斯函数的参数， 是一

个 × 单位矩阵。训练时加入一些伪负样本，在训练

方式都设置好之后，发现测试效果有所提升，达到了

不错的测试准确率。

10−4

Lc

由于将伪负数据附加到原始特征中，使用简单

的全连接层后跟一个softmax 回归层作为分类器网

络。全连接层的维度与特征维度保持一致。 softmax
层的输出数量设置为 2。设定学习率为 ，数据集

进行归一化处理。利用二元交叉熵损失函数 训练

整个网络：

Lc = −
1

2K

2K∑
j=1

(ylgp1+ (1− y)lg(1− p1 )) （16）

y y ∈ {0,3}
y为0 y为1 p1

y为1

式中：2K为样本数量； 为样本的标签值（ ，

表未发生碰撞， 表发生碰撞）； 为网络的

预测值，即 的 softmax 概率。
 

4   实验结论

下面对运动学，动力学，摩擦力模型辨识参数和

One-class卷积神经网络进行验证[30]。因为真实的力

矩曲线无法进行模拟和仿真，所以实验通过驱动器

软件直接采集机器人的驱动器数据进行分析实验。 

4.1   运动学实验

下面将圆锥面等距螺旋线方程输入到离线编程

软件来验证运动学正反解，其圆锥面等距螺旋线方

程为： 
px = (Rvt/H)cos ω1t,
py = (Rvt/H)sin ω1t,
pz = vt

（17）

t px、py、pz

H ω1

R

v

式中， 为时间， 为机器人末端在笛卡尔坐

标系的坐标值， 为圆锥面等距螺旋线的高， 为绕

中心轴旋转角速度， 为圆锥面等距螺旋线平面的半

径， 为上升线速度。图4为机器人求解轨迹的运动

学验证结果。其中：红色曲线是利用螺旋线方程示教

出来的机器人真实轨迹；绿色是将示教轨迹用逆

运动学求解出关节值，然后将关节值作为正运动学

的输入参数，求解出目标轨迹参数。可以看出，作机

器人末端示教轨迹（红色）与运动学求解轨迹（绿色）

图一致，可见逆运动学建模的正确性。 
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图 4　运动学验证

Fig. 4　Kinematics solution verification
 

对机器人末端位置进行绝对误差分析。图5为运

动学绝对误差示意图，表示了机器人的理论位置值

与运动学真实位置值的绝对误差。由图5可知，误差

满足工程实际需求，绝对误差在0.000 13 mm左右。为

了计算的快速性，当误差阈值为0.001 5 mm时，Newton−
MP法的平均迭代的次数不到20次（每次16 ms）。冗
余协作机器人可以在保证稳定性的基础上满足实时

系统的要求。
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图 5　运动学绝对误差

Fig. 5　Kinematic absolute error
  

4.2   零力控制实验

为证明摩擦力项在零力控制中的重要性，进行

零力控制实验。图6为从驱动器软件采集的真实关节

力矩和牛顿欧拉法动力学理论力矩的差异示意图。

其中，红色曲线为牛顿–欧拉法动力学理论力矩曲线，

蓝色曲线为驱动器采集的真实力矩曲线，理论力矩

与真实力矩有较大的偏差是因为没有考虑到摩擦力

项。其差异可以证明，如果摩擦力忽略不计，对零力

控制会有很大的影响。理论摩擦力模型是一种理想

化模型，在实际工程中不能满足实际使用。机器人动

力学技术的许多工作都致力于获得准确摩擦力的模

型和辨识摩擦力模型的参数。摩擦力建模的准确性

直接影响零力控制的实际效果。
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图 6　动力学理论力矩与真实关节力矩

Fig. 6　Theoretical torque and actual joint torque

下面进行传统摩擦力模型和本文提出的摩擦力

模型进行对比。传统摩擦力模型包括黏性摩擦和库

伦摩擦，其摩擦力模型为：

Tf = csgn (θ̇)+ vθ̇ （18）

v

c

式中： 为黏性摩擦系数，它的符号取决于关节速度；

 为库伦摩擦常数。

θ̇

图7为传统简单摩擦力模型计算拟合摩擦力矩

与真实观测力矩曲线对比曲线，蓝色曲线为冗余协

作机器人真实摩擦力曲线，红色曲线为传统摩擦力

的模型的力矩变化曲线。对于传统摩擦力模型，当

不等于0时，模型相当于一个线性理想方程，无法直

接拟合真实摩擦力。
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图 7　传统模型拟合摩擦力矩与观察真实力矩曲线

Fig. 7　Fitting friction torque from traditional model and
observing actual torque curve

 

对本文提出的基于速度3次摩擦力模型进行验

证，利用遗传算法进行摩擦力矩曲线拟合。图8为计

算拟合摩擦力矩与真实观测力矩曲线对比曲线，蓝

色曲线为冗余协作机器人真实摩擦力曲线，红色曲

线为本文所提出的摩擦力模型的力矩变化曲线。本

实验验证了遗传算法求解摩擦力模型参数的正确性。

虽然曲线近似相等，但是可以看到也有一些噪声毛

刺是无法拟合的，所以该方法仅适用于零力控制。如

果应用碰撞保护策略很难保证碰撞算法的准确性。
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图 8　拟合摩擦力矩与真实力矩曲线

Fig. 8　Fitting friction torque from the proposed model
curve and observing actual torque

 

γ

图9为遗传代数收敛情况，最终可以得到遗传算

法的个体参数 为：

γ=(A3,B2,C1,D0)=(0.030 0,−0.026 8,−0.290 8,0.540 2)
（19）

A3

B2 C1 D0

图9中，蓝色、红色、黄色和紫色曲线分别为 、

、 和 系数解，历经30代遗传，系数解的变化趋

于平稳。由图9可以看出，采用最小二乘法快速选定

一批参数初值，摩擦力参数值震荡较小，可以保证遗

传算法在保证稳定性的基础上满足实时系统对算法

效率的要求。
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图 9　遗传代数收敛情况

Fig. 9　Convergence of genetic algebra
 

图10为协作机器人零力控制实验截图，实验利

用完全动力学方程实现重力补偿技术。经过实际交

互操作测试，人手对机器人进行拖动示教，可以对

复杂的操作工艺进行手把手示教，替代传统的示教

模式。
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(a)

(b)

(c)

图 10　协作机器人零力控制实验截图

Fig. 10　Screenshots of collaborative robot zero-force con-
trol 

4.3   碰撞检测实验

在本文中，One-class卷积神经网络特征提取采用

了VGG16作为骨干预训练模型。如表1所示，经过验

证后模型准确率为0.917。
 

表 1　One-class卷积神经网络测试结果

Tab. 1　Test results of One-class CNN
 

条件 精度 召回率 特异性

无碰撞 0.917 0.849 0.980

其他 0.866 0.980 0.849

表2为所提出One-class卷积神经网络碰撞检测算

法与外力矩观测器的性能比较。从表2可以看出，One-
class卷积神经网络碰撞检测算法具有更高的准确率。

外力矩观测器碰撞检测算法的执行效率具有更高的

优势。
 

表 2　One-class卷积神经网络和外力矩观测器碰撞检测对比

Tab. 2　Comparison of collision detection between One-
class convolutional neural network and external
moment observer

 

方法 精度 时间/ms

One-class CNN 0.917 13

外力矩观测器 0.830 2

图11为One-class卷积神经网络碰撞检测实验截图，

示教协作机器人在开放的环境下自由动作（图11（a））；

用手指在无外部干扰时进行碰撞实验（图11（b）），来
验证碰撞检测效果和灵敏度；手指与协作机器人发

生碰撞以后，One-class卷积神经网络检测到碰撞

后使得机器人停止运动（图11（c））。图12为直接利用

驱动器软件对机器人的第3个关节进行基于碰撞保

护的电机转矩曲线，其他关节类似，这里不作过多的

分析。
 
 

(a) 自由动作

(b) 碰撞

(c) 停止动作

图 11　协作机器人碰撞检测实验截图

Fig. 11　Screenshots of collaborative robot collision detec-
tion
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图 12　基于碰撞保护的电机转矩曲线

Fig. 12　Motor torque curve diagram based on collision
protection

由图12可知，冗余协作机器人在受到外围环境

碰撞后，电流突然急剧变化（如曲线中的红色部分），

触发控制器中的碰撞保护模块，电流发生碰撞后降
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低至0（如曲线中的蓝色部分）；然后，手动恢复机器

人允许状态继续执行碰撞任务，将机器人对人的伤

害降低到最低；冗余协作机器人碰撞保护功能确保

了人机协作的安全性；提出One-class卷积神经网络

碰撞的方法优于外扭矩观测器的碰撞检测算法，在

不依靠准确模型的基础上能够对异常碰撞进行很好

的检测。 

5   结　论

主要研究了协作机器人柔顺交互控制中零力控

制和碰撞检测方法。建立了一种分析冗余协作机器

人Newton−MP通用的逆运动学算法，该方法绝对误

差达到0.000 13 mm。对于零力控制问题，通过考虑摩

擦力考虑进去形成完整动力学方程。同时，建立以关

节速度为变量的3次摩擦模型，利用遗传算法对3次
摩擦模型进行参数求解实现了零力控制。由于协作

机器人发生碰撞情况特别复杂，很难进行对碰撞数

据建立完整的数据集，导致无法形成有效的负样本。

鉴于此，作者利用One-class分类检测方法来解决碰

撞检测的端到端可训练的分类问题。One-class卷积

神经网络在特征空间中引入了伪负高斯数据，并使

用二元交叉熵损失对网络进行了训练。One-class卷
积神经网络碰撞检测方法成功地补偿了模型不确定

的动态影响，适用于检测各种碰撞。当检测到外部碰

撞时，需要采取适当的碰撞响应策略来保护工作人

员的安全。未来可以尝试用正样本和少量非正样本

两个数据集来训练，同时也用两个数据集来测试。通

过改变正样本和非正样本的比例，寻求进一步提升

碰撞检测效果的可能。
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Research on Zero-force Control and Collision Detection for Cooperative Robots
ZHAO Bin1,2，WU Chengdong1,3，SUN Ruohuai1,2，JIANG Yang3，WU Xingmao1,3

(1.School of Info. Sci. & Eng., Northeastern Univ., Shenyang 110819, China; 2.SIASUN Robot & Automation Co., Ltd., Shenyang 110168, China;
3.Faculty of Robot Sci. and Eng., Northeastern Univ., Shenyang 110169, China)

Abstract: In the 3C (computer, communications, and consumer electronics) industry, there are strict requirements for robots' safety, interaction,
accuracy, and flexibility. To solve the problem of compliant interactive control with cooperative robots, the zero-force control and collision detec-
tion methods are studied in this paper. Firstly, a general inverse kinematics (Newton–MP) algorithm is established to analyze the redundant co-
operative robots, in which the inverse kinematics problem is transformed into an iterative solution of the Newton–MP method. Secondly, for the
zero-force control problem of cooperative robots, the friction force is considered to formulate a complete dynamic equation. Meanwhile, a com-
plete dynamic equation is constructed based on the acceleration cubic friction model, in which the genetic algorithm is applied to identify multi-
parameters of friction models. Furthermore, a collision detection method is proposed based on a One-class convolution neural network and an un-
collision dataset is built to achieve the detection task. The pseudo-negative Gaussian data is incorporated into the One-class convolutional neural
networks to optimize the feature space, and the binary cross-entropy loss serves as the loss function to train the network. The One-class convolu-
tional neural network-based collision detection method has the ability to compensate the dynamic influence of model uncertainty, which solves the
problem of inaccurate modeling of traditional collision detection methods. Finally, the experimental results demonstrate that the proposed New-
ton–MP method achieves desired performance, i.e., 0.000 13 mm absolute error. In addition, compared with the ideal friction model, the velocity-
fitted cubic friction model is a more preferred solution for zero force control. By analyzing the collision detection method of the external moment
observer and the One-class convolution neural network, it can be proved that the One-class convolution neural network can accurately detect the
abnormal collision of the cooperative robots in a model-free manner.

Key words: dynamics; collaborative robot; One-class CNN; friction parameter identification
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