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基于随机森林算法的气动软体机械臂视觉伺服
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摘要：软体机械臂具有灵活性和柔顺性的特点，可在实现对位姿跟踪的同时确保与环境交互的

安全性，近年成为研究的热点。但由于软体机械臂材料变形是非线性的，其运动学建模的参数众多

且难以获得准确值，使软体机械臂实现运动学控制较为困难。为了补偿软体机械臂的不确定性，在

现在视觉伺服的基础上，提出一种基于历史数据驱动的手眼视觉伺服新方法。该方法结合基于随

机森林算法的控制器来完成机械臂控制任务，通过对历史数据聚类，基于随机森林回归模型建立软

体机械臂驱动状态和末端图像特征的逆映射，无须求解机械臂和摄像机的任何参数，即可快速获取

系统输入变量。实验结果表明，所提出的方法可以较好地实现预期控制目标。
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Abstract: The soft manipulator possesses dexterity and flexibility, ensuring safe interaction with the environment 

while accurately tracking position and posture. It has emerged as a prominent area of research in recent years. 

However, because the material deformation of the soft manipulator is nonlinear, its kinematic modeling 

parameters are numerous and it is difficult to obtain accurate values, these difficulties hinder the realization of 

kinematic control for the soft manipulator. To address the uncertainty of the soft manipulator, this paper proposes a 

new hand-eye visual servoing method driven by historical data, building upon the current visual servoing 

techniques. This method integrates a controller based on the random forest algorithm to accomplish the control 

tasks of the manipulator. By clustering historical data, an inverse mapping of the driving state of the soft 

manipulator and image characteristics is established using the random forest regression model. The system input 
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variables are predicted quickly without the need to solve any parameters of the manipulator and camera. The 

experimental results show that the proposed method can better achieve the expected control objectives.

Keywords: soft robot control; visual-servo; random forest

与传统的刚体机器臂相比，软体机器臂拥有连续变形机体结构，具有良好的运动能力和环境适应性，可

高效完成抓握、攀爬等功能性动作，引起了研究人员的广泛关注，在工业生产、医疗手术、救灾探测、生活护理

等方面具有广阔应用前景。虽然软体机械臂具有很多优点，但由于软体机械臂的柔性材料和驱动方式，给构

型和结构设计、材料选取、力学建模与仿真带来了挑战，也给控制模型及控制系统设计提出了新的难题。

为实现软体机械臂的精确控制，研究者们提出了很多对软体机械臂进行近似建模的方法。Mahl 等 [1]和

Hildebrandt 等 [2]运用连续曲率方法和拉格朗日方法建立了一种象鼻软体机械臂的运动学和动力学模型；

Webster等 [3]介绍了常用的软体机械臂建模方法，假设软体机械臂变形均匀对称进行建模；Penning 等 [4]结合位

置传感器实现软体机械臂在自由空间中位姿的闭环控制；Luo 等 [5]基于分段恒定曲率假设，通过曲率传感器

反馈实现对软体机械蛇运动的控制；Wang 等 [6]将软体机械臂虚拟成刚性机械臂，基于动力学对其进行运动控

制。其他的一些针对特定机械臂结构的建模方法，如有限元方法 [7]、弹性杆理论 [8]等，在软体机械臂模型控制

中不常用。

数据驱动的无模型控制方法通过机器学习等方法建立感测数据与软体机械臂运动的映射进行控制，可

以在一定程度上避开软体机械臂建模困难的问题。Thuruthel等 [9]使用神经网络建立了软体机械臂的全局映

射；Lee等 [10]提出了一种用于气动软体机械臂的在线加权学习控制器控制软体机械臂追踪 3D 轨迹。

除了通过上述方法建立精确的映射外，运用传感器采集状态信息用于控制反馈是提高控制精度的重要

方法。视觉传感器常与机械臂集成，很多学者对视觉伺服进行研究并提出了很多方法。Wang 等 [11⁃14]提出深

度无关雅可比矩阵，基于运动学模型，对拉线控制的软体机械臂 eye-in-hand 视觉伺服进行研究；Xu 等 [15]提出

了一种基于动力学的水下环境软体机械臂 eye-in-hand 视觉伺服控制方法；Fang 等 [16]通过高斯回归算法，设计

在线学习控制器，实现了具有一定抗干扰能力的视觉伺服控制；Wang 等 [17]融合图像和光纤光栅传感器提高

运动估计的准确性，在手术机器人中实现更精确的运动跟踪；Cao 等 [18]基于神经网络用非线性模型近似柔性

弯曲驱动器的动力学，跟踪参考轨迹。

为了克服软体机械臂建模及控制系统设计困难的问题，提出了一种基于机器学习的 eye-in-hand 视觉伺

服控制方法，通过机器学习建立气动软体机械臂气腔压力与图像映射关系，以图像误差为反馈，对气动软体

机械臂状态进行动态调整，从而对流体驱动的软体机械臂进行视觉伺服控制。这种方法不需要求解机械臂

和摄像机的任何参数，避开了相机标定和软体机械臂建模困难和不精确的问题，实现软体机械臂视觉伺服控

制，具有较高的控制精度。

1　控制策略

1.1　任务空间的定义

Eye-in-hand 视觉伺服控制方法需将摄像头安装在机械臂末端执行器上。实现对软体机械臂的控制，须

先建立驱动空间、操作空间和任务空间的映射关系。

假设驱动空间在平衡状态 k 时刻的输入表示为：α ( k ) ∈ U m，U m 表示 m 维的驱动空间。设 s ( k )为在 α ( k )
输入下，软体机械臂的状态。状态 s ( k ) 与末端执行器在笛卡尔空间中位置向量 p ( k ) ∈ R3 和方向向量

n ( k ) ∈ R3 相关。定义操作空间变量 θ ( k ) = [ p ( k ) ,n ( k ) ] ∈ R6，则 θ ( k )可由 s ( )k 表示：

θ (k ) = g ( s (k ) )。 （1）

假设软体机械臂的运动为准静态运动，软体机械臂末端运动可表示为

Δs (k ) = f ( s (k ) ,Δα (k ) )， （2）

式中：Δs ( k )表示由于输入差异 Δα ( k )引起的末端执行器在操作空间的变化，即 Δs ( k ) = s ( k + 1) - s ( k )；
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Δα ( k )为 k时刻与 k + 1 时刻之间系统输入的差值，即 Δα ( k ) = α ( k + 1) - α ( k )。
任务空间定义为内窥镜相机识别的图像空间，用图像上的位移增量 Δz ( k ) ∈ R2 表示任务空间在 k时刻与

k + 1 时刻之间的变化，即 Δz ( k ) = z ( k + 1) - z ( k )，如图 1 所示。

由于图像平面始终垂直于机械臂末端法向方向，因此结合末端执行器状态 θ (•)到图像空间的映射，可将

式（2）扩展为：

Δz (k ) = h ( s (k ) ,Δα (k ) )。 （3）

在控制任务中，给定控制目标在任务空间中的期望的运动 Δz*( k )，对式（3）进行逆运动学求解，得到系统

输入量 Δα ( k )：
Δα (k ) = Φ̂ ( s (k ) ,Δz* (k ) )， （4）

式中，Δα ( k )的求解在很大程度上取决于当前软体机械臂的状态 s ( k )。在未安装任何末端位姿传感器和软

体机械臂状态检测传感器的情况下，软体机械臂状态和末端执行器所在的操作空间始终未知。因此，可以基

于软体机械臂的准静态运动，从状态 s ( k )到输入系统状态 α ( k )的直接映射，构建一个新的逆运动学映射来

解决操作空间状态未知的问题。这个新的逆运动学映射包含了从状态 s ( k )到输入系统状态 α ( k )的直接映

射，可表示为：

Δα (k ) =Φ (α (k ) ,Δz* (k ) )。 （5）

式（5）能够直接近似式（4）中的逆传递函数，并且跳过软体机械臂状态空间和操作空间未知的问题。采

用图像任务空间的反馈 Δz (•)，驱动输入 α (•)和 Δα (•)来直接估计机械臂的逆运动学映射Φ，从而无须分析运

动学模型，直接运用估计的逆运动学映射Φ对软体机械臂进行控制。

1.2　图像平面上的运动

为了基于实验数据学习逆运动学映射函数，需测量软体机械臂末端执行器相对于图像坐标平面的运动

Δz ( )• 。为了估计图像在 2 个连续帧之间的二维增量运动，可将图像上特征点所在的像素坐标 z (•)作为参考。

由于软体机械臂工作空间较小，忽略图像坐标在深度上的变化，用平面运动代替进行估计。

估计图像平面中的特征点位移可以先使用轮廓识别算法，提取目标的中心位置后计算位移增量。具体

步骤如下：对图像进行二值化处理，按照设定阈值把图像各像素点的灰度值设置为 0 或 255，即将图像转化为

黑白图像；通过遍历 k 时刻图像的像素点并识别边界，在 OpenCV[19]中用“findContours”保存其拓扑结构后提

取外轮廓 [20]；用“minEnclosingCircle”函数计算可包围特征点的最小轮廓圆，并记录圆心坐标[ u ( k ) ,v ( k ) ]。在

图 1　任务空间与位移增量的定义

Fig. 1　　Definition of task space and incremental motion
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k + 1 时刻，用相同步骤得到特征点中心的坐标[ u ( k + 1) ,v ( k + 1) ]。如图 1 所示，运动位移增量定义为：

Δz (k ) = [Δu (k ) ,Δv (k ) ]= [u (k + 1) - u (k ) ,v (k + 1) - v (k ) ]。 （6）

相对于横向移动，相机的轴向移动对特征点坐标识别影响很小，因为轴向运动主要导致被识别对象的缩

放，而不是平移。因此，在具有合适帧率的情况下，图像连续帧之间引起的深度变化对图像处理的影响可忽

略。在软体机械臂连续运动的过程中，通过特征点图像坐标和预期图像轨迹，能够连续地估计达到预期位置

所需要的位移增量。

1.3　基于随机森林的控制方法

从图像任务空间运动到驱动空间输入的逆映射学习是一个回归问题。随机森林回归是一种基于 CART

决策树的集成回归算法，可以解决软体机械臂关节空间和摄像机标定甚至摄像机反馈的噪声引起的参数不

确定性。此外，通过聚类将任务空间分类加权，可以提高计算效率和预测的准确度。

1.3.1　CART 决策树

CART 分类回归树 [21]是一种决策树生成算法。相比于机器学习中其他类型的决策树算法，CART 假设决

策树为二叉树，递归地二分每个特征。分类问题中，假设样本属性有 K 个类，样本点属于第 k 类的概率为 pk，

则概率分布的基尼指数定义为：

G gini( p) =∑k = 1

K pk( )1 - pk = 1 -∑k = 1

K pk
2 。 （7）

对于给定样本集合 D，基尼指数 G gini( D )为：

G gini(D) = 1 -∑k = 1

K ( ||Ck

|| D ) 2

， （8）

式中，Ck 为第 k类的样本子集。如果样本集合 D 根据特征 A 的某一可能值 a 被分割成 D 1 和 D 2 两部分，即

D 1 ={( x,y) ∈ D|A ( x) = a}， （9）

D 2 = D - D 1， （10）

式中：( x,y)表示样本集合 D 中的一个样本；x,y分别是样本的特征值和标签。

在特征 A 的条件下，集合 D 的基尼指数定义为

G gini(D,A = a) =
|| D 1

|| D
G gini(D 1) +

|| D 1

|| D
G gini(D 2)， （11）

式中：基尼指数 G gini( D )表示集合 D 的不确定性；基尼指数 G gini( D,A = a)表示集合 D 经 A = a 分割后的不确定

性。通过计算每个特征下的基尼指数，可由最小的基尼指数得到最佳的属性划分点。

在控制任务中，可将目标变量看作连续变量，建立回归树，用均方误差（mean-square error, MSE）或者平

均绝对误差（mean absolute error, MAE）进行属性划分。对于有 M 片叶子的回归树，最小化 MSE 公式为

min
1
M∑m = 1

M ∑xi ∈ Rm
( )cm - yi

2

， （12）

式中，cm 表示第 m 片叶子（Lm）的预测值：

cm = ave ( yi|xi ∈ Lm)。 （13）

在每一次的属性划分中，使得每片叶子的 MSE 之和最小的切分变量和切分点为最优的属性划分。

CART 选择切分变量 j和切分点 s满足

min
j,s

é
ë
êêêêmin

c1
∑xi ∈ R1{ }j,s

( yi - c1) 2

+ min
c2
∑xi ∈ R2{ }j,s

( yi - c2) 2ù
û
úú， （14）

式中，R 1 和 R 2 表示父节点的输入空间被切分变量和切分点一分为二的 2 个子集：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

R 1{ }j,s ={ }x|x ( )j ≤ s ，

R 2{ }j,s ={ }x|x ( )j > s 。 （15）

c1 和 c2 由 R 1 和 R 2 代入式（13）中得到：

36



陈元杰，等：基于随机森林算法的气动软体机械臂视觉伺服第  9 期

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

c1 = ave ( )yi|xi ∈ R 1{ }j,s ，

c2 = ave ( )yi|xi ∈ R 2{ }j,s 。 （16）

决策树算法所需训练数据少、可靠性高，但易产生过于复杂的模型，对数据的泛化性能差，易产生过拟合

现象，对数据微小变化的敏感度高，因此可采用基于决策树的随机森林算法。

1.3.2　随机森林模型

随机森林是决策树的集成算法，在集成算法中利用装袋的思想构造多个独立的决策树，根据平均或多数

表决原则决定集成评估器的结果，以降低数据过拟合风险。由于算法中加入了随机过程，每个决策树都有少

量差异。合并各个树的预测结果，以减少预测方差，提高预测性能。随机森林生成的规则如下：

1）从原始训练集中随机发放回采样训练样本，重复 T 次；

2）用这 T 个数据集，分别作为训练集训练 T 个 CART 树模型；

3）若特征为 M 维，指定常数 m，随机从 M 维特征中选取 m 个子特征集，按照上述建立决策树的方式获得

最佳分割；

4）将生成的 T 棵决策树集成，构成随机森林；

5）由 T 棵树预测结果的均值作为最终结果并输出。

1.3.3　模型聚类

为了提高机械臂控制的计算效率，减少软体机械臂材料影响，可将输入空间分类。为此，可将分布在整

个输入空间中的训练数据划分为 N 个簇，每个簇中的样本为 Dj ,j = 1,2,… ,N。使用 K 均值聚类算法，将每个观

测值分配给观测值与聚类中心相似度最大的聚类。驱动输入 α联合任务空间 z作为聚类的基础，可以反映机

械臂的状态与任务区域的关系。第 j 簇的中心可以表示为 cj ∈ U m，每个簇中的训练数据将生成一个局部的

逆运动学映射 Φ j。对每个簇分别进行随机森林回归算法的训练，保留分类样本的簇中心。在机械臂运动过

程中，对实时驱动输入数据依据原有簇中心分类，再代入相对应模型，提高预测精度。

基于随机森林的视觉伺服控制算法如图 2 所示，D 为离线采集的数据，用以训练随机森林模型；α、U、p 和

z分别为驱动信号、电压信号、驱动气压和采集的图像特征点位置。输入模块可以根据控制任务的不同，选择

不同的目标位置 z *
k + 1，控制模块根据当前状态 α k 和所需图像平面特征点位移 Δz *

k 生成驱动变量 Δα k，图像处理

模块得到实时运动位移 Δzk 用以判断当前误差。

图 2　基于随机森林的视觉伺服控制算法

Fig. 2　　Visual servo control algorithm based on random forest
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2　实验与分析

2.1　实验平台

如图 3 所示，软体机械臂固定在基座上，一特

征点固定在工作空间中。软体机械臂由 3 根气动

肌肉组成，机械臂末端通过刚性基板固连在基座

上。空气通过与管段中心轴对齐的挠性管供应

到气动肌肉，不同的气压使气动肌肉有不同的伸

缩长度。3 根气动肌肉围绕中心轴均匀排列，通

过 3 根气动肌肉的不同长度组合，可以实现机械

臂的伸长和各个方向上的弯曲。

气动肌肉由橡胶管、两端刚性基板、外部编

织网构成，其内部无任何刚性结构，可以伸长和

弯曲。气动肌肉全长 180 mm，直径 14 mm，壁厚

2 mm，外部编织网角度约为 70°，可在充气后

伸长。

3 根气动肌肉和基座连接盘中间留有直径约

为 6 mm 的间隙孔，中间嵌入工业内窥镜相机用以采集实时图像并传输至上位机。相机镜头直径 5.5 mm，刚

好穿过间隙和小孔，线材长 2 m，帧率为 30 FPS，采集图像像素为 640×480，镜头上带有 6 个 LED 灯，可以补充

光线，提高图像质量。

驱动系统由气泵、3 个电磁比例阀构成。气泵为无油空气压缩机，转速 1 380 r/min，公称容积流量

40 L/min，额定排气压力 0.7 MPa。电磁比例阀为 SMC 公司 ITV0030-3BS 轻薄型空气电子比例阀，压力调节

范围 0.001~0.5 MPa，输出压力分辨率为 0.001 MPa。3 个电磁比例阀分别与 3 根气动肌肉相连控制其气压。

2.2　模型训练

在对软体机械臂进行控制之前，要先采集软体机械臂运动时的状态数据 D = {α i ,Δzi ,Δα i}建立初始化

模型。

在数据采集中，均匀且连续地改变电磁比例阀的气压值，驱动软体机械臂在未知工作空间中运动。当软

体机械臂达到平衡状态后，采集对应气压值的末端相机捕获的图像。

α i 为当前状态下的驱动量。系统驱动变化量 Δα i 可以由软体机械臂在 2 个不同状态下的驱动量 α i 和 α j 差

值得到：

Δα i = α j - α i。 （17）

图像特征变化量 Δzi 可以由软体机械臂在 2 个不同状态下的图像特征位置 zi 和 zj 获得：

Δzi = zj - zi。 （18）

对于采集的数据集 D，驱动空间的维数高于图像空间维数，这可能会导致 Δα i = Φ (α i ,Δzi)是一个多值映

射，存在多个驱动变量 Δα i，使软体机械臂从 α i 状态下达到预期目标图像特征 Δzi。为了解决上述多值映射问

题，可以使数据及 D 满足下列约束：

D ={α i ,Δzi ,Δα i|α1iα2iα3i = 0,i = 1,… ,N }。 （19）

上述约束确保 3 个气动肌肉气腔压力至少有一个为 0，从而使多值映射变为单值映射，使每一个驱动变

化量对应唯一的尖端位置。

根据数据集 D 中的软体机械臂驱动状态量 α i 进行 K 均值聚类，使用 Python 的 sklearn 库中函数，按照式

（19）的约束对每个聚类的数据进行训练，得到随机森林控制模型，具体步骤如下。

1）采集原始数据：令其中一个气腔压力为 0，其他 2 个气腔气压从 0 遍历至 0.20 MPa，并采集图像特征点

位置，获得 1 323 条原始数据。

2）训练数据集获取：对采集数据两两作差，获得在不同状态 α i 和图像特征变化量 Δzi 下的驱动变量 Δα i，

图 3　软体机械臂结构

Fig. 3　　The structure of soft manipulator
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共计 1 749 006 条训练数据。

3）数据聚类：根据软体机械臂状态和图像特征对训练数据集聚类，获得 3 个聚类。

4）训练模型：在每个聚类数据中随机获取部分数据集进行训练，剩余数据用于模型验证并计算 R 方值，

每个聚类模型计算结果分别为 0.83、0.85、0.80。

5）获得整个运动空间的随机森林控制模型。

2.3　实验结果与分析

通过 2 个控制任务检测控制模型的性能。

1）单个点的追踪：在 640×480 的图像平面中，任

意选择目标点，通过随机森林模型预测驱动变量，

驱动软体机械臂，使软体机械臂末端相机图像特征

点到达目标点。图像平面中，特征点运动轨迹如图

4 所示，蓝色圆圈为目标点位置（150，278），红色为

特征点运动轨迹。起始坐标位置为（312，217），追

踪过程迅速收敛，在 3 个控制循环内便使追踪误差

小于 10 像素点。

2）预期轨迹的运动：在 640×480 的图像平面中，

规划一条预期目标轨迹，通过随机森林模型预测驱

动变量，驱动软体机械臂，使软体机械臂末端相机

图像特征点按照预期轨迹运动。图像平面中，特征

点运动轨迹如图 5（a）所示，蓝色线条为规划的正弦轨迹，红色为特征点运动轨迹，轨迹跟踪误差如图 5（b）所

示，按照预期轨迹运动过程中，最大跟踪误差为 47 像素，最小跟踪误差为 1 像素，平均误差约为 20 像素，整个

追踪过程用时约 27 s。

实验结果表明，运用随机森林模型近似的逆映射能够准确地拟合输入空间和任务空间的关系，并对到达

预期目标位置的驱动变量进行准确的预测。实验结果验证了控制策略的有效性和随机森林模型的准确性。

3　结束语

为了克服软体机械臂运动学建模困难和相机标定的问题，提出了一种基于随机森林算法的气动软体机

械臂视觉伺服方法。该方法基于历史数据建立气动软体机械臂气腔压力与图像映射关系，以图像误差为反

馈，对气动软体机械臂状态进行动态调整，从而实现对流体驱动的软体机械臂视觉伺服控制。最后搭建了一

图 4　单个点追踪目标点轨迹

Fig. 4　　Target point trajectory for single point tracking

图 5　追踪预期轨迹的运动

Fig. 5　　The movement of the target point for the expected trajectory tracking
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个由 3 根气动肌肉构成的软体机械臂实验平台，在此平台上进行单个目标点和预期目标轨迹的追踪控制。

实验结果表明软体机械臂追踪时反应迅速，追踪平均误差约为 20 像素，能够达到预期精度，验证了模型的准

确性和有效性。

但是，目前的方法控制精度对历史数据依赖度高，对环境变化适应性不强。在未来的工作中，将研究在

线学习的算法进一步提高软体机械臂追踪的准确度和环境适应能力，同时探索一些更有挑战性的动态控制

任务。
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