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面向线状柔性物体的机器人操作研究进展与展望

于铭瑞，李 翔
（清华大学自动化系，北京 100084）

摘 要：线状柔性物体具有强变形特性且模型复杂、个体差异大，使用机器人对其进行自主、灵巧的操作具

有极大的挑战。本文对面向线状柔性物体的机器人操作研究进行了系统、详细的梳理和总结。首先，从基础研究

角度对线状柔性物体的建模、感知、规划、控制等基础问题进行了概述，并从应用研究角度对打结、布线、插孔

等具体任务进行了整理。之后，对近年来面向线状柔性物体的机器人操作研究发展趋势进行了总结，并对有待进

一步探索的热点问题进行了分析和展望。
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Robotic Manipulation of Deformable Linear Objects: A Survey
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Abstract: Deformable linear objects (DLOs) exhibit strong deformation features, complex models, and significant individ-
ual differences, making autonomous and dexterous manipulation by robots significantly challenging. In this paper, research
on robotic manipulation of DLOs is systematically and comprehensively reviewed and summarized. Firstly, several funda-
mental issues such as modeling, perception, planning, and control of DLOs are outlined. Secondly, several typical application
scenarios such as knotting, routing, and insertion are organized. Thirdly, development trends of robotic manipulation of DLOs
in recent years are summarized, and future hot topics for further exploration are analyzed and prospected.
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机器人操作领域在过去数十年内取得了快速发

展，目前相关理论和技术已经广泛应用于人类生产

生活之中 [1-3]，如汽车生产、遥操作医疗手术、空

间机械臂捕获卫星等，大幅提高了生产效率和操作

精度。但是，现阶段大多数机器人操作研究和应用

均面向刚性物体；除刚性物体外，柔性（可变形）

物体也是人类生产生活中重要的操作对象。柔性物

体与刚体的本质差异在于其状态除空间 6 维位姿
外，还包括本身复杂的形状变化，这给操作带来了

更大的挑战。

线状柔性物体（DLO）指形状为 1 维的柔性
（可变形）物体，例如线缆、绳子、弹性棒等。使

用机器人对线状柔性体进行自主、智能的灵巧操作

具有重大意义和广阔应用前景 [4]，例如：实现自主

的柔性工件生产装配，使柔性工件（如线缆、柔性

PCB板）的装配由依赖人工转向自主化，促进制造
业智能化转型；实现智能家居服务机器人自主操作

柔性物体（如包装商品、帮老年人系鞋带），使机

器人更好地融入消费服务、家政服务等领域，缓解

劳动力短缺、人口老龄化等问题；实现手术机器人

自主操作柔性器材（如缝线、操作内窥镜），减少

医生工作量，缓解外科手术人才短缺问题等。图 1
展示了线状柔性体操作的应用场景。

应用机器人操作线状柔性体面临比操作刚体更

大的挑战。线状柔性物体的强变形性导致其具有众

多刚体不具有的特性：1)高自由度：刚体在 3维空
间中具有 6个自由度，而线状柔性体由于变形，可
能具有无穷高的自由度；2)强非线性：线状柔性体
的形变、运动学和动力学模型具有很强的非线性，

难以精确建模；3) 高差异性：线状柔性体因为材
料、长度、粗细等不同，个体间存在较大差异，甚

至同一线状柔性体在经过较长时间后性质也会发生

变化（如发生塑性形变）。

上述特性导致线状柔性体操作在建模、感知、

规划、控制 4个机器人操作基础问题上都存在特殊
挑战。相对成熟的刚体操作理论和技术往往无法直
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图 1 线状柔性物体操作广泛存在于人类生产生活

Fig.1 Manipulation of DLOs is widely applied in human daily life
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图 2 线状柔性体操作研究框架及挑战

Fig.2 Research framework and challenges of deformable linear object manipulation

接应用于线状柔性体操作 [5]。相较于刚体操作技术

的深入研究和广泛应用，面向线状柔性体的机器人

操作研究仍处于较初步的阶段，现有实际生产生活

中涉及线状柔性体的操作任务需要大量人工参与，

自动化、自主化程度相对较低。

本文对面向线状柔性物体的机器人操作研究进

展和发展趋势进行了全面的梳理和综述。

1 线状柔性体操作研究现状与挑战（Re-
search status and challenges of deformable
linear object manipulation）
本节将从基础研究和应用研究两个方面对相关

研究进展进行梳理，完整研究框架如图 2所示。
基础研究包括机器人操作中的建模、感知、规

划、控制 4大基础问题，这 4部分可构成完整的操
作闭环（见图 2）：1)建立线状柔性体的状态表征和
动力学模型；2)设计可靠的感知技术实时获取线状
柔性体的状态；3)根据具体任务需求、模型和实际
状态，规划出可行的操作路径；4)根据规划结果和
实时反馈对机器人运动进行闭环控制，调整线状柔

性体的实际形态，将其操作至期望配置以满足任务

需求。基础研究注重线状柔性体本身特性，强调方

法的通用性。

应用研究指针对特定任务设计定制化方法，代

表性任务包括嵌槽、插孔、走线等。其通过分析特

定任务的特点，对问题进行简化，结合基础研究中

的部分技术，定制操作方法。应用研究往往在满足

任务需求的前提下尽可能减少柔性体所引入的复杂

度，追求特定任务的完成效果。

1.1 线状柔性体建模

线状柔性体模型用于刻画柔性体的状态如何在

外界影响下发生变化，即 xxxt+1 = fff (xxxt ,uuut)，其中 xxx为
柔性体状态，uuu为外界（机器人和环境）对柔性体
施加的力或运动学约束。柔性体模型可用于设计基

于模型的线状柔性体规划和控制方法，也可用于建

立仿真环境、训练数据驱动的操作方法。针对刚体

的建模方法是成熟且有效的，而针对线状柔性物体

的建模则存在诸多挑战。目前常用的建模方法在大

类上可分为基于机理（物理）模型的建模方法和基

于数据驱动的建模方法。
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1.1.1 基于机理模型的建模

基于机理的模型一般使用牛顿定律来描述线状

柔性体的动力学规律，但由于柔性体具有强变形特

性，在计算其状态变化时，不仅需考虑外力，还需

考虑复杂的物体内力。不同模型采用不同的结构和

力学模型来描述物体内力。需要注意的是，由于线

状柔性体的实际物理力学特性较为复杂，应用于机

器人操作的柔性体机理模型并不一定具有真实的物

理意义，而可能是通过设计另一个便于分析的物理

系统来近似实际柔性体的行为。

一般柔性体模型：首先，一般（任意）柔性物

体的通用建模方法可以用于线状柔性体建模，其

中包括连续体力学、质点－弹簧－阻尼模型、以及

基于位置的动力学模型等。连续体力学 [6] 建模是

具有实际物理意义的建模方式，其中考虑了材料的

真实物理特性，基于有限元分析等方法进行离散化

求解，常用于精确的通用力学仿真和分析。一些工

作将其应用于一般柔性体操作 [7-9]。总体上，有限

元方法的计算开销相对较大，不常用于对实时性要

求高的机器人操作领域。质点－弹簧－阻尼模型将

柔性体表示为节点与边构成的网络，每个节点为质

点，每对节点间的力位关系由弹簧阻尼系统表示。

质点－弹簧－阻尼模型实现较为简单，但准确度较

差，无实际物理意义，且无法模拟线状柔性体的不

可拉伸性，因此往往用于粗略操作任务 [10]。基于

位置的动力学模型同样使用一系列质点描述柔性

体，其建立质点之间的约束关系，通过求解优化问

题直接更新质点的位置，而非先计算力、再积分得

到位移。通过引入不同的约束和边界条件，该方法

可以表达各种复杂的柔性体特性。相较于质点弹簧

阻尼模型，基于位置的动力学模型稳定性更好，且

能更好地模拟刚度较大的柔性体 [11]，常用于计算

机图形学 [12] 和仿真物理引擎 [13]。但基于位置的动

力学模型同样无实际物理意义，且无法准确地模拟

受力信息，易生成视觉上合理但物理上不真实的运

动。对于通用柔性物体建模的更详细综述可参考文

[14-15]。
弹性杆模型：考虑线状柔性体相对固定的几

何形状（可近似为一条曲线），常使用假设物体的

长度远大于横截面的弹性杆（elastic rod）模型对
其进行描述，通过分析杆的弹性势能 E 来计算其
内力情况。一个弹性杆的连续状态 ΓΓΓ 可由其中心
线（centerline）位置 γγγ(s)和中心线上各点的正交材
料坐标系（material frame）{ttt(s),mmm1(s),mmm2(s)}表示，
其中 s ∈ [0,1]为柔性体弧长，ttt(s)为该点的切向量。

Kirchhoff弹性杆模型是常用的弹性杆模型，具有真
实物理意义。该模型认为弹性杆是不可拉伸的，并

将弹性杆的势能表示为弯曲（bending）势能和扭曲
（twisting）势能之和。连续模型不便于数值仿真，

Bergou等 [16] 将 Kirchhoff弹性杆模型描述为离散形
式，导出了离散弹性杆（DER）模型，通过求解势
能对顶点位置的导数得到顶点的受力情况，再结合

牛顿定律进行积分实现动力学仿真。该模型广泛应

用于线状柔性体的图形学 [17] 和物理仿真 [18-19]，具

有很好的实用性和拓展性。

稳定形状分析：在对线状柔性体进行静态分析

时，需要计算柔性体的稳定形状，即令弹性势能

处于局部极小值的柔性体形状。在导出弹性势能

E(ΓΓΓ ) 的具体数学表达式后，一种方式是使用通用

非线性优化方法求解 argminΓΓΓ E(ΓΓΓ ) 的局部最优解，

从而得到稳定形状 [10,20-21]。此外，Bretl等 [22] 提出

了稳定形状的解析形式，其基于几何分析将稳定位

形求解问题描述为最优控制问题，应用庞特里亚金

最大值原理推导出一端固定的 Kirchhoff 弹性杆的
稳定形状构成 6 维流形，且该 6 维流形在物理意
义上对应固定端所受的 6维力／力矩。基于此模型，
Borum等 [23] 证明了 Kirchhoff弹性杆的稳定状态空
间是连通的，为路径规划打下了基础。Wu等 [24] 结

合 Darboux 向量使用不同形式推导出了相同的结
论，并且进一步解决了此前模型无法考虑弹性杆固

有形状和内部所受外力（例如重力）的问题。此 6
维参数模型具有良好的理论性质，可以实现从 6维
参数空间到笛卡儿空间弹性杆形状的映射，但无法

直接实现反向映射，限制了其在基于实时反馈的机

器人操作中的应用。

挑战：上述机理模型本质上均为近似模型，需

要满足众多理想假设，无法完全表达现实中的任意

线状柔性体。在此前提下，若追求建模准确度，则

需要使用包括柔性体材料特性、分布情况、固有塑

性形变等众多参数的复杂模型（如完整的有限元

方法、离散弹性杆模型等），模型本身的计算开销

过大，难以满足机器人操作的实时性要求；若追求

计算效率，则需使用简化后的模型（如假设分布均

匀、无固有塑性形变等），无法实现对于任意柔性

体的准确建模。此外，机理模型的物理参数往往需

要人工标定，例如标定柔性体质量、杨氏模量、泊

松比、固有形变等。质点－弹簧－阻尼模型等近似

模型的参数则无实际物理意义，只能通过与真实运

动情况进行对比来调节。因此，机理模型的参数标

定过程往往是困难且繁琐的。
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1.1.2 基于数据驱动的建模

离线数据拟合：随着深度学习的兴起，越来越

多的工作使用神经网络从真实运动数据中直接拟合

线状柔性体的动力学模型，从而避免复杂的机理建

模过程。大多数工作将学习到的线状柔性体动力学

模型描述为

x̂xxt+1 = f̂ff (xxxt ,uuut) (1)

输入为当前状态 xxxt 和动作 uuut，输出为下一时刻

的状态 xxxt+1，并使用神经网络来拟合得到 f̂ff (·)。其
中，可使用最通用的多层感知机（MLP）作为神经
网络架构 [25-26]，也可以使用具有序列节点形式的双

向 LSTM（长短期记忆）神经网络 [27-28]、图神经网

络 [29-30] 等架构来近似线状柔性体的几何构形，从

而实现更优的数据利用效率。虽然使用不同网络架

构的方法性能有所差异，但总体上因为复杂网络具

有强非线性，数据驱动模型需要大量的离线训练数

据。同时，由于线状柔性体个体间存在高差异性，

基于某一柔性体数据训练的模型在其他不同柔性体

上的泛化性能无法得到保证。此外，由于柔性体仿

真与真实世界间存在较大的差距，完全基于仿真数

据训练的模型往往无法准确预测真实柔性体的运动

状态。

在线模型更新：为了提升模型的泛化性，一

些工作研究如何使模型自适应至新的线状柔性体

上。最简单的方式是直接收集新线状柔性体的数

据，对原模型 (1)进行在线微调 [26]，但微调非线性

网络仍需较多数据，无法实现对不同线状柔性体

的直接实时操作。Wang等 [29] 首先使用 ˆ̇xxx = f̂ff (xxx, ṙrr)
模型对仿真数据进行拟合，其中 ẋxx 是柔性体状态
变化速度，ṙrr 为夹持柔性体的机械臂末端的运动速
度；之后使用线性残差模型来补偿原模型与真实

数据之间的误差。其假设在准静态操作中残差可

以表示为 δẋxx = ẋxx− ˆ̇xxx = ẋxx− f̂ff (xxx, ṙrr) = JJJṙrr，其中 JJJ 为
将机器人运动速度与柔性体状态变化速度残差相

联系的时变线性雅可比矩阵。在真实操作过程中，

基于最小二乘法不断更新 ĴJJ，最终预测的柔性体状
态变化速度为原非线性模型和线性残差模型的和：

ˆ̇xxx = f̂ff (xxx, ṙrr)+ ĴJJṙrr。相较于该方法中离线非线性模型
与在线残差模型相互分离的形式，Yu等 [31] 提出了

一种将离线学习与在线更新统一在同一模型中的框

架。其在准静态假设下从理论上推导出 ẋxx = JJJ(xxx,rrr)ṙrr
的模型形式，其中 JJJ(·) 为当前状态至雅可比矩阵
的非线性映射，由一个径向基网络进行拟合。相较

于原非线性模型，该模型引入了较强的线性先验知

识，从而提升了模型学习效率。该方法在离线阶段

基于仿真数据学得较好的网络初值，在在线阶段则

根据真实数据继续更新径向基网络中的线性层，从

而实现了二者的无缝衔接。

挑战：基于数据驱动的模型需要收集大量数据

用于训练。在真实世界中收集数据的成本较高；同

时，由于当前柔性体仿真的性能无法达到和刚体仿

真相近的水平，所以在仿真中收集的数据质量往往

较差，与真实世界存在较大的差距。结合在线参数

更新的模型能在一定程度上自适应至新的线状柔性

体、提升建模准确度，但往往只适用于可局部线性

化的准静态操作。在高动态操作中，仿真与现实之

间、柔性体个体之间的差距会更加明显，仅依靠有

限的在线数据很难实现有效的在线模型更新。

1.2 线状柔性体感知

机器人操作的前提是知道被操作物体的状态。

对于线状柔性体操作，准确可靠的状态估计结果

是完成后续控制、规划等操作任务的前提。在刚体

操作领域，有大量工作研究非结构化且存在遮挡的

环境中的物体 6维位姿估计。与刚体相比，线状柔
性体除了 6维位姿外，还存在复杂的形状变化。由
于复杂的形变，柔性体更易出现被其他物体遮挡或

自遮挡的情况，而被遮挡部分的形状难以估计。线

状柔性体表面往往没有明显的特征，因此对多个局

部之间的区分较为困难。此外，由于线状柔性体较

细，精度有限的深度相机可能无法较准确地获取线

状柔性体表面深度，输出的深度图像含有较大的噪

声。

1.2.1 基于视觉的全局状态感知

完整的基于视觉估计线状柔性体状态的流程可

分为 3部分：分割、检测和跟踪。可选择的传感器
信息包括 RGB图像、RGB-D图像或点云信息。
状态表征：状态表征可以抽象为如何用一组数

值描述线状柔性体的状态。其中最实用且常用的方

式是将线状柔性体表示成一系列空间节点的串联。

因为节点的位置具有明确的物理意义，因此更便于

下游的操作任务使用，例如计算柔性体和障碍物之

间的距离以实现避障。但随着节点数量的增多，需

要较高维的向量进行状态描述。为降低状态表征

的维度，一些方法使用傅里叶级数对柔性体曲线进

行参数化 [32-33]，使用主成分分析（PCA）法进行降
维 [34-35]，或使用神经网络学习隐空间表征 [35-36]。

分割：分割是指从传感器获取的原始信息中，

将属于目标线状柔性体的信息和属于背景环境的

其他信息分离，例如从 RGB图像中分割出属于线
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状柔性体的像素点。近年来基于深度学习的计算机

视觉技术快速发展，研究人员提出了 Mask R-CNN
（区域卷积神经网络）、HRNet、DeepLab 等一系列
网络结构 [37]，实现了较好的图像分割效果。这些

技术同样可用于线状柔性体，但网络模型往往仅能

区分图像中的线状柔性体和背景，而无法区分不同

线状柔性体个体，因此需要设计考虑线状柔性体几

何结构的后处理模块，实现实例分割。这其中的关

键在于柔性体端点／交叉点检测和连接。Ariadne [38]

和 Ariadne+ [39] 算法是一类基于超像素的方法，其

在超像素层面上进行随机游走或图结构分析，但

时间开销比较大（低于 3帧／秒）。FASTDLO（fast
DLO）算法 [40] 首先提取背景分割后的骨架，之后

使用相似性判断网络对交叉点进行连接，分割速度

达到 20 帧／秒。RT-DLO（实时 DLO）算法 [41] 则

从背景分割后的图像中采样顶点，再基于规则对

顶点进行连接，分割速度超过 30 帧／秒。mBEST
（minimal bending energy skeleton pixel traversals）算
法 [42] 在骨架提取的基础上，使用最小弯曲能量思

想进行交叉点连接，进一步提高了速度和准确度，

且算法不引入超参数。图 3展示了在杂乱背景中对
线状柔性体进行实例分割的示例。由于对真实数据

进行标注的成本较高，相应的训练数据一般来自于

仿真图像合成 [43]。为了提高真实数据的标注效率，

Caporali 等 [44] 提出使用虚拟现实（VR）设备在空
间中标注线状柔性体的位置，之后通过机械臂不

断调整相机视角，使柔性体在图像中的位姿发生变

化，从而一次性得到多组标注数据。

图 3 面向线状柔性体的 RGB图像实例分割示例 [40]

Fig.3 Examples of RGB-based instance segmentation
for DLOs

检测：分割是从原始信息中分离出需要的信

息，但还未形成可用于操作的状态表征。检测指利

用单帧图像或点云估计线状柔性体的状态。图 4展
示了单帧检测任务的示例。Yan等 [27] 和 Huo等 [45]

使用监督学习或自监督学习的方式直接利用 RGB
图像估计串联节点形式的线状柔性体状态，没有进

行预分割，但只能应用于背景较为简单、仅存在单

一线状柔性体的场景。更常用的方式是基于分割结

果进行检测。如何对遮挡部分的形状进行估计是线

状柔性体检测的难点。Keipour等 [46] 用手工设计的

连接和补全策略对分割得到的线状柔性体片段进

行连接，但只能在 2 维图像平面上对遮挡进行补
全。实现 3维空间中的线状柔性体状态检测需要使
用 RGB-D图像或 3维点云。Wnuk等 [47] 用多段刚

体模型表征线状柔性体，基于手工规则从点云中估

计多段刚体的位置和角度，但只适用于较粗且无遮

挡的线状柔性体。Kicki等 [48] 使用 B样条曲线对线
状柔性体未遮挡部分进行 3维拟合，得到完整平滑
的线状柔性体状态，处理速度高于 30帧／秒，可以
处理小范围的轻微遮挡，但对于大面积遮挡情况使

用 B样条曲线会得到接近直线的形状。Lv等 [49] 提

出了一种基于深度学习的利用受遮挡点云估计线

状柔性体 3维形状的方法，由回归分支与投票分支
分别生成结果并基于非刚体配准进行融合，实现了

大范围遮挡条件下的复杂 3维检测，处理速度可达
30 Hz，且仅需仿真数据进行训练。Sun等 [50] 使用

预训练分割模型 [51] 进行背景粗分割，再综合使用

贝塞尔曲线、DER模型进行补全和平滑处理，在分
割结果不准确的情况下可实现鲁棒的大面积遮挡重

建，但每帧的处理时间约为 10 s，无法满足实时性
要求。

图 4 面向线状柔性体的 3维形状单帧检测示例 [49]

Fig.4 Examples of single-frame 3-D DLO shape detection

跟踪：跟踪指在初始状态已知的情况下，跟踪

柔性体状态在视频序列中的变化情况，其可利用帧

间的时序信息，获得更好的状态感知效果，处理包

括遮挡、自交叉等更复杂的场景。图 5展示了时序
跟踪任务的示例。针对线状柔性体的跟踪目前已形

成了相对一致的框架，即将其建立为基于高斯混合

模型（GMM）的非刚体配准问题。该框架将待估
计的描述线状柔性体状态的串联节点视为高斯混合

模型中高斯核的中心，传感器采集的点云是来自该

高斯混合模型的采样，之后使用期望最大化（EM）
算法根据观测结果估计高斯核中心的位置。其中，

Schulman等 [52] 使用线状柔性体的势能提供先验信

息。Tang等 [53] 使用相干点偏移（CPD）方法保证
帧间的相对移动是平滑的，之后在此基础上引入

局部几何和全局拓扑信息，提出了效果更好的结构
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保留配准（SPR）算法 [54]。为了保证复杂场景下的

跟踪效果，以上方法引入了仿真物理引擎进行后处

理，即根据观测估计结果，给在仿真环境中建立的

线状柔性体施加相应作用力，以仿真结果作为最终

状态估计结果。物理引擎的使用相当于已知线状柔

性体的模型信息。Chi 等 [55] 和 Wang 等 [56] 分别提

出了约束柔性体 CPD（CDCPD）和 CDCPD2算法，
在 CPD 算法的基础上，引入多种约束进行后处理
优化，实现了不依赖物理引擎的跟踪，但这些人工

约束引入了很强的模型先验信息，虽然增强了鲁棒

性，但估计值与真值往往存在一定偏差。TrackDLO
算法 [57] 在此基础上进行了进一步优化，通过使用

测地线距离（geodesic distance）和非高斯核的运动
相干理论（motion coherence theory），在不引入外部
信息和后处理操作的情况下，兼顾了跟踪鲁棒性和

准确性。跟踪方法需要已知系统的初始状态，同时

在跟踪过程中会存在误差累积、跟踪丢失的情况。

初始状态估计和跟踪丢失后的恢复可通过检测算法

实现。

图 5 面向线状柔性体的多帧时序跟踪实例 [56]

Fig.5 Examples of multi-frame sequential tracking for DLOs

1.2.2 基于触觉的局部状态感知

在线状柔性体与环境、机器人间存在复杂接触

交互的任务中，除全局形状外，还需要获取柔性体

在机器人末端执行器中的手内局部状态，例如手内

位姿和受力情况。受遮挡和深度相机精度的限制，

仅依靠视觉无法准确地估计柔性体的手内状态，此

时可以通过安装在机器人末端执行器上的触觉传感

器，直接感知手内接触状态。GelSight [58] 是一款光

触觉传感器，可输出传感器表面的微小 3 维形变；
此外还有电容式传感器，可输出其表面法向的受力

情况。She等 [59] 使用 PCA算法基于 GelSight表面
深度图估计线状柔性体的 2 维位姿，用于循线任
务。Pirozzi等 [60] 和 Yu等 [61] 分别使用基于多项式

拟合和深度学习的方法估计柔性体在触觉传感器表

面的 2维位姿，用于线缆插孔任务和穿针任务。除
2维平面位姿外，手内 3维位姿估计在 3维操作任
务中也非常重要。Monguzzi等 [62] 使用手工设计的

步骤和规则，结合机器人的主动动作，粗略地估计

手内 3维状态。Yu等 [63] 提出了一种基于非线性优

化的估计方法，可从夹持柔性体的双触觉传感器信

息中实时估计手内柔性体的 3维位姿（图 6），用于
闭环 3维循线等任务。

图 6 基于触觉的手内 3维 DLO位姿估计 [63]

Fig.6 Tactile-based in-hand 3-D DLO pose estimation

1.2.3 挑战

现有大多数操作算法都假设已知线状柔性体的

状态，但可靠、稳定的线状柔性体状态感知是十分

困难的。目前，基于深度学习的视觉分割方法往往

只对训练数据覆盖的场景有较好的效果，而在新

场景中的泛化性较差。检测与跟踪方法往往只能处

理相对简单的遮挡情况和柔性体形状。触觉只能用

于感知抓取位置附近的局部状态。一些工作尝试不

显式地估计线状柔性体的状态，而直接以图像作为

操作策略的输入，但此类方法的泛化性同样难以保

证。

1.3 线状柔性体控制

线状柔性体控制一般指形状控制，即通过控制

抓取柔性体的机械臂的运动，基于实时观测构建

反馈闭环，令线状柔性体达到期望形状。在此过程

中，一般认为机械臂末端可以自由移动，不考虑机

器人本身运动学及环境障碍物所带来的限制。线状

柔性体形状控制的关键在于如何描述及获取控制

器所需的模型，即机器人运动如何影响柔性体的形

状。此外，柔性体变形大、自由度高，且常高于机

械臂末端的运动自由度，使系统呈现欠驱动特性。

根据操作方式不同，任务可分为两大类：基于

平面抓取－放置的形状控制任务和基于两端固定抓

取的形状控制任务。

1.3.1 基于平面抓取－放置的形状控制

第一类形状控制任务的场景是操作放置在桌面

上的线状柔性体，如绳子等。因为被操作的柔性体

较为柔软，所以在机械臂与柔性体未接触时，柔性

体的形状可以在桌面摩擦力的作用下保持不变。因

此，此类任务可以通过一系列“抓取－放置”动作

完成，即机械臂每回合抓取柔性体上的一点，将该

点移动至某一位置后放置，从而改变柔性体的形

状。通过不断重复上述过程，最终将柔性体操作至

期望形状，如图 7所示。
面向该类任务，最常用的方法是基于离线收集

的数据，使用神经网络训练状态转换模型，其输入

为当前线状柔性体的形状和机械臂要执行的动作

（抓取点位置和放置点位置），输出为执行完该动作
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图 7 基于抓取－放置操作的平面 DLO形状控制
任务示例 [64]

Fig.7 Examples of planar DLO shaping based on
pick-and-place actions

后线状柔性体的状态。该模型可完全基于图像空间

进行学习，使用全卷积网络完成输入－输出之间的

映射 [64]；或同时学习一个从图像空间到隐层空间的

编码器和在隐层空间中的状态转移模型 [65-66]；或先

用视觉感知方法估计线状柔性体的物理状态，再学

习在物理空间（笛卡儿空间）的状态转换模型 [27]。

其中，物理空间的模型因为有明确的物理意义，所

以应用场景更加广泛。在控制过程中，常基于学得

的模型，使用模型预测控制器（MPC），以一定时
间步后柔性体状态和期望状态误差最小为目标，优

化得到机器人应该采取的动作。考虑到柔性体变形

模型常基于神经网络，一些工作使用基于采样的非

梯度 MPC [27,64-66]，例如交叉熵方法（CEM）或模
型预测路径积分法（MPPI）；也有一些工作基于神
经网络模型自动求导得到梯度，使用梯度下降法进

行优化 [28]。此外，一些工作直接使用强化学习方法

进行不依赖模型的操作 [13]。在状态转换预测模型

准确的情况下，使用标准 MPC即可取得较好的控
制效果。但模型训练需要收集大量的离线数据，且

在未用于训练的不同线状柔性体上的泛化性能无法

得到保证。与上述基于抓取－放置的调整式操作方

式不同，Lv等 [19] 和 Tong等 [67] 使用机械臂将悬空

的线状柔性体缓慢垂落至桌面，并在垂落的过程中

将其摆成指定形状。

1.3.2 基于两端固定抓取的形状控制

第 2类形状控制任务的操作对象是刚度相对较
大的线状柔性体，例如线缆、弹性杆等，其在外力

作用下产生的形变主要是弹性形变。在这一类任务

t = 0 s t = 10 s t = 30 s

图 8 基于两端固定抓取的 3维 DLO形状控制任务示例 [31]

Fig.8 Examples of 3-D DLO shape control with two ends
grasped

中，机器人需持续抓住线状柔性体的两端，通过连

续移动末端，对柔性体整体形状进行控制，如图 8
所示。不同于基于抓取－放置操作的任务中机器人

动作只有 4自由度（抓取点 2自由度＋放置点 2自
由度），此类任务中机器人动作可达 12 自由度（3
维空间中双臂操作，每个末端 6自由度）。此外，机
器人只抓住柔性体的两端但需要控制柔性体的内部

形状。

此类任务同样可以先离线学习状态转移预测模

型再使用 MPC计算控制输入 [28-29]，或直接使用强

化学习方法 [68-69]，但需要大量训练数据且泛化性较

差。在准静态的局部形变控制中，更常用的方法是

在线估计局部线性模型。该模型假设线状柔性体形

状变化速度与机器人末端运动速度在局部由一个雅

可比矩阵 JJJ线性地联系起来，即 ẋxx(t) = JJJ(t)ṙrr(t)，其
中 ẋxx为柔性体形变速度，ṙrr为机器人末端运动速度。
由于使用高频率的闭环反馈来补偿模型误差，因此

完成任务不需要非常精确的雅可比矩阵。Berenson
等 [70-71]提出了刚度衰减（diminishing rigidity）的概
念，即离抓取点越远的位置与抓取点之间呈现越弱

的刚性关系，并据此给出了雅可比矩阵的近似数学

表示。此外，常用的方法是根据实时操作数据在线

估计雅可比矩阵，即基于少量实际操作中实时收集

的局部运动数据 ẋxx和 ṙrr，使用 Broyden更新规则 [72]、

梯度下降法 [73]、（加权）最小二乘法 [33-34,74]或卡尔

曼滤波 [75] 等方法在线地对雅可比矩阵进行估计。

该模型的线性形式给在线估计提供了便利。然而，

雅可比矩阵的值与柔性体形状相关，因此在操作

过程中具有时变性，这使得在线更新结果具有滞

后性，即利用过往数据更新雅可比矩阵后，柔性体

已经移动至新的形状，而新形状对应的雅可比矩阵

与过往数据可能并不一致。同时，完整估计雅可比

矩阵的全部元素需要机器人在所有自由度上的运

动数据，这在实际操作过程中难以实现，为此一些

工作提出根据数据的奇异值进行选择性更新或加

权更新 [74]。此外，此类方法需要雅可比矩阵的初

值，一般在操作前控制机器人沿所有自由度依次运

动，收集数据估计初始位置的雅可比矩阵。受上述

问题影响，在线估计方法往往仅适用于局部小形变

的定点控制，难以用于长距离大形变的轨迹跟踪。

Yu等 [31] 提出 ẋxx = JJJ(xxx,rrr)ṙrr的模型形式，其中 JJJ(·)为
当前状态至雅可比矩阵的非线性映射，待估计参数

为时不变形式。基于该模型，该方法将离线学习与

在线更新无缝结合，实现了稳定、平滑的大变形控

制。Yang等 [76-77] 使用模态分析方法建立柔性体模
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态系数变化与控制输入之间的关系，同样将待估计

参数描述为时不变形式。

基于所建立的模型，最简单的控制方法是基于

雅可比逆矩阵设计控制器：

uuu = JJJ†∆xxx (2)

其中 uuu为控制输入（机械臂末端运动速度），∆xxx为
线状柔性体期望位形与当前位形的差值。由于柔性

体形变自由度常高于机械臂末端运动自由度，所以

JJJ 的行数常多于列数，因此需要使用伪逆。当 JJJ 接
近奇异（存在接近于 0 的奇异值）时，使用式 (2)
会生成过大的控制输入 uuu，此时可使用阻尼最小二
乘法（DLS）。此外，可将控制问题描述成优化问
题，便于引入各种约束保证形状控制过程的安全

性，例如保证柔性体不被过度拉长 [31]，实现柔性体

的局部避障 [71] 等。

闭环控制任务需要选择合适的反馈特征。一些

工作识别柔性体在图像中的轮廓线，并使用傅里叶

级数 [32-33]、矩（moment）[78] 等方式将其参数化作

为反馈特征，但只能控制柔性体在图像平面上的投

影形状。为实现 3维形状控制，常用的方法是先使
用感知方法利用柔性体点云估计状态，再将估计结

果用于反馈控制 [29,79]。Yang等 [77] 提出的基于模态

图的方法可直接实现基于原始点云的形状控制。

1.3.3 挑战

当前绝大多数形状控制工作都假设机械臂对线

状柔性体的抓取是刚性的，但在操作过程中受柔性

体弯曲力等影响，柔性体在机械臂夹爪中的位姿可

能发生变化。此外，当柔性体与环境发生接触时，

其运动模型会发生较大变化，模型估计难度显著变

大。在刚性抓取和无接触假设下，局部形状控制较

易实现，但全局大变形控制（初始位形和期望位形

之间差别较大）还面临较大的挑战。在大变形过程

中，若不对中间路径进行限制，则容易出现柔性体

缠绕、机械臂碰撞等问题。可行的解决方案包括使

用考虑上述约束的长序列 MPC控制器，或在控制
前引入离线全局规划等。

1.4 线状柔性体规划

面向线状柔性体操作的运动规划指在有障碍物

的约束环境中，获得机械臂和柔性体从初始位形到

目标位形的路径。前文中的控制任务往往考虑一个

简化的场景，即场景中不存在障碍物且机械臂末端

可以自由运动，但在现实应用中必须考虑机械臂臂

身及环境中的障碍物。另外，在大范围、大变形的

操作过程中，局部控制器可能会在中途陷入局部最

优。因此，在有障碍物的约束环境中进行大范围、

大变形的操作，离线规划往往必不可少。

1.4.1 面向具体应用任务的特制规划

一些工作针对特定的具体应用任务提出特制的

规划算法，其根据任务特点，对规划问题中的状态

空间或动作空间进行尽可能的简化，从而降低规划

问题的复杂度，适应所面向的具体任务，例如在线

缆布线任务中规划动作基元（motion primitive）的
顺序 [80]，在皮带装配任务中仅用两端点位置表示

皮带状态 [81]，或仅规划皮带尾端运动 [82] 等。此类

操作规划方法仅对特定任务有效。

1.4.2 面向整体位形操作的通用规划

更一般的规划是面向整体位形操作的规划，即

在任意有障碍物的约束环境中，将线状柔性体从初

始位形移动至目标位形，如图 9所示。大部分规划
方法针对准静态操作场景，即柔性体在路径中的每

个点均处于稳定位形。稳定位形是指使柔性体势能

局部极小的位形。若将柔性体的状态表示为 m个串
联节点的位置，则其原始状态空间维度为 3m，其
稳定位形空间可表示为一个维度远小于 3m的流形。
线状柔性体自由度高、约束多，导致规划问题的规

模通常较大，因此常采用基于采样的规划算法，如

快速探索随机树（RRT）方法和概率路线图（PRM）
方法。在基于采样的规划算法中，需要采样或生成

稳定位形，由于稳定位形空间的维度远小于原始状

态空间的维度，因此不能采用先在原始空间采样、

再基于稳定性判据进行筛选的策略。一种可行的方

式是使用通用非线性优化求解器对柔性体势能进行

局部优化获得势能局部极小点，从而将原始状态空

间中的采样投影至邻近的稳定位形空间中。在此方

法基础上，Wakamatsu等 [20] 使用优化方法实现了 2
维平面上的简单避障规划，Moll等 [21]使用 PRM方
法实现了无障碍物环境中的 3维形变规划。

图 9 面向 DLO整体位形操作的通用规划示例 [83]

Fig.9 Examples of generic planning for DLO global moving
and shaping

Bretl等 [22] 提出的线状柔性体平衡状态模型理

论证明：对于一端固定的理想Kirchhoff弹性杆，其
平衡状态可在一个 6维空间内进行参数化表示。其
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同时给出了对于该 6维参数化空间内任意采样的稳
定性判别方法。因此，在该 6维空间中采样，再使
用稳定位形判定准则，即可采样得到可行的稳定位

形，之后可使用 PRM等方法进行规划。在此基础
上，研究者提出了一系列基于该模型的规划方法。

Roussel等 [84]采用 RRT算法框架，其中使用该模型
进行全局随机采样，再基于物理仿真引擎进行局部

规划，但整体规划的时间开销较大。为了降低时间

成本，Sintov 等 [85] 预先计算一个线状柔性体稳定

形状的路线图（roadmap），之后在该路线图的基础
上对具体任务进行规划，减少了采样耗时。但最终

任务效果取决于路线图的精细程度，精细的路线图

需要较大的计算开销和存储空间。此外，预先计算

的路线图无法实现对于不同线状柔性体的泛化。由

于 Bretl 等提出的模型形式未考虑重力，因此不适
用于重力影响显著的场景，例如操作较为柔软的绳

子 [86]。Wu 等 [24] 对该模型进行了改进，将重力因

素纳入模型，并提出了一种基于局部优化的规划算

法。在规划中应用以上模型的不便之处在于：其无

法直接实现从柔性体笛卡儿空间状态向 6 维参数
化空间（稳定位形空间）的映射，因此无法直接获

取实际观测到的柔性体状态所对应的 6维参数。这
导致规划时往往需要人工指定 6维参数化空间中的
初始状态和目标状态；同时这也给基于实际观测的

参数辨识（如柔性体刚度、密度等）带来了一定困

难。

上述工作均假设所使用的线状柔性体模型是

准确的，即不考虑建模误差。因此，上述工作大多

只在仿真中进行了验证，或需要对真实柔性体参

数进行人工标定。为考虑模型在部署时的可靠性，

Mitrano等 [25] 提出了一套基于数据驱动模型的规划

框架，其中训练了 3个神经网络模型：线状柔性体
的状态转移模型、判断在当前局部环境中模型是否

可靠的分类器、及从不可靠区域移动至可靠区域的

恢复策略。该方法考虑了柔性体模型在不同操作区

域（例如无接触／有接触区域）的可靠性，但未考

虑模型在不同柔性体上的泛化性。此外，数据驱动

方法需要收集大量离线数据进行训练。

上述方法均完全依赖离线规划完成操作任务，

而未妥善考虑规划所使用的线状柔性体模型与实

际操作的柔性体之间的差距，因而无法保证在不同

柔性体上的泛化性。McConachie等 [87] 提出了一种

结合规划、预测和控制的框架。首先，局部控制器

将尝试直接完成任务；在此过程中，若死锁预测器

预测到控制器会陷入局部最优，则激活规划器将柔

性体移动至新的区域。该方法在规划中使用了“虚

拟弹性带”（virtual elastic band）这一简化模型，该
模型只考虑柔性体是否会被机械臂末端或障碍物

拉断，而不考虑柔性体松弛部分的状态。由于其只

考虑柔性体的拓扑结构而非具体状态，因而无需

使用柔性体的物理参数，但柔性体可能会被过度压

缩或被障碍物勾住。为此，该团队后续单独设计了

一个神经网络，用于在规划中预测可能被勾住的状

态 [88]。Huang等 [89] 基于路径集合（path set）的思
想提出了一种完全无模型的柔性体规划方法，实现

了 2 维平面上的路径规划。Yu 等 [10,83]提出了一种

考虑机械臂和柔性体全身避障的全局规划与局部控

制相结合的操作框架，其中规划器使用的是简化模

型，但考虑了完整状态和全部约束，兼顾了求解效

率和路径质量；规划路径作为控制器的引导路径；

控制器使用局部自适应柔性体模型，根据实际状态

反馈来调整机器人运动，实现对规划误差的有效补

偿，最终实现可泛化至不同线状柔性体的全身全局

高效操作。

上述工作均假设操作过程中机械臂末端的抓取

位置是固定的。Mitrano等 [90] 提出了一种可在操作

过程中不断改变抓取位置的规划算法，通过对抓取

闭环（grasp loop）进行分析，完成将柔性体穿过几
何封闭障碍物的操作任务（图 10）。

GL = {[0,0,0],[0,1,0]} GL ={[1,1,1]}

图 10 考虑主动改变抓取位置的规划任务示例 [90]

Fig.10 Examples of planning with active switching of grasp
points

1.4.3 挑战

线状柔性体的复杂形变导致规划问题的复杂度

较高，为降低时间开销，在规划时往往需要对模型

进行简化，导致规划路径的精度和可靠性下降。由

于规划是离线进行的，无法像闭环控制一样使用实

时反馈对建模误差进行补偿，因此规划所用模型需

要能够避免累积误差的影响。在离线规划时无法根

据实际运动情况不断更新柔性体模型，因此在规划

层面实现对于不同柔性体的泛化较为困难。此外，

在规划中如何处理柔性体与环境间的接触也是有

待解决的问题。由于柔性体与环境间的接触复杂、

难以预测，因此考虑完整状态的规划方法往往追求

完全避障 [83,85]，而允许接触的工作往往简化状态表
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征，且不对接触产生的后果进行预测 [87,89]。若期望

实现可控的接触规划，则规划问题的计算开销会极

大增加。

1.5 线状柔性体操作应用研究

涉及线状柔性体的具体应用往往需要对上述基

础研究产生的关键技术进行整合，对问题进行建模

和简化，降低因线状柔性体变形而引入的复杂度，

从而满足具体问题的需要。相关任务如图 11所示。

(a) [93] (b) [99]

(c) [105] (d) [106]

(e) [61] (f) [81]

(g) [112] (h) USB [114]

(i) [115] (j) [116]

图 11 线状柔性体操作应用研究

Fig.11 Examples of research on DLO manipulation
applications

打结和解结（knotting & untangling）：打结是线
状柔性体操作中常见的任务，得到了广泛的研究。

多数关于打结的研究工作基于纽结理论（knot the-
ory）对柔性体拓扑结构之间的转换关系进行分析，

并设计对应的机器人动作 [91-93]。Wang等 [94]提出一

种利用固定装置（fixture）进行打结和解结的方法。
Takizawa等 [95] 利用灵巧手指对绳子进行手内扭转，

实现了更平滑的平面打结。一些工作从人类示教

中学习机器人平面打结动作 [36,96]。打结的初始状

态是可控的，而解结则需要从杂乱不一的初始状态

开始，因此更具挑战。Huang 等 [97] 基于对杂乱绳

子的图像识别结果，对不同交叉状态进行分类，并

设计对应的机器人动作基元进行解结。上述工作是

从松散的缠绕状态开始解结，而 Grannen 等 [98] 和

Viswanath等 [99] 通过使用更为精细的机器人（达芬

奇手术机器人）、设计绳结关键点检测算法和机器

人动作基元，解开了密集绳结。

线缆布线（cable routing）：布线指将线缆按照
一定顺序结构装配在安装对象的一系列固定装置

上。部分工作基于抓取－放置动作完成平面布线

任务。Waltersson 等 [100] 提出基于路线图的双臂布

线顺序规划方法。Keipour 等 [101] 提出基于操作空

间凸子空间几何分解的空间表征方法，并基于此

表征使用动态规划计算抓取点和放置点位置。除抓

取和放置外，布线中还可以引入拉伸、弯曲、扰动

等动作。 Jin 等 [102] 使用 SPR 算法进行线状柔性体
状态感知，基于线缆状态空间表征进行上层规划，

从人类标注数据中学习底层的 3 种操作动作基元，
并基于人工设计规则对其进行组合实现布线。Luo
等 [103] 使用分层模仿学习，从人类示教中学习直接

以 RGB图像为反馈输入的布线动作，其中底层为 5
种动作基元的策略网络，上层为当前应该选择哪种

基元的策略网络。除上述基于刚性抓取的动作外，

还可以使用沿线缆的手内滑动动作在夹持线缆的情

况下改变抓取点的位置，实现悬空布线。此动作需

要依靠机械臂末端的力传感器或触觉传感器实现。

Jiang等 [104] 设计特殊结构的末端夹爪，结合末端力

矩传感器，实现对粗线缆的循线和装配。Monguzzi
等 [62] 使用双电容触觉传感器感知手内线缆的 3维
状态，对于两端固定的刚度较大的线缆实现了只依

赖触觉的 3维循线和布线。Wilson等 [105] 基于视觉

进行任务规划，基于 GelSight触觉传感器设计多种
触觉反馈的动作基元，实现了包括循线、嵌槽、缠

绕、插孔等多种动作的复杂布线任务。

插孔和穿线（insertion & threading）：插孔操作
常见于开关设备接线、3C线缆拔插等任务中，与刚
体插孔（peg-in-hole）操作不同，线状柔性体插孔
需要额外考虑柔性体的变形。Wang 等 [106] 提出了

一种基于虚拟矢量场的线缆插孔方法，其基于视觉
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反馈使用近似雅可比矩阵对线缆末端进行移动，并

针对需要连续穿过多孔的任务设计了重抓取策略。

2015 DARPA机器人挑战赛中有一个电源线缆插孔
任务，Chang等 [107] 沿线缆张贴二维码，基于视觉

完成了其拔出和插入的操作；之后该团队提出了

一种共享控制（shared control）方法，实现人手持
插座时的人机协同插孔 [108]。触觉反馈比视觉更适

用于狭小空间中的操作。一些工作 [59-60,109] 使用触

觉传感器估计线缆在夹持平面上的位姿，并据此估

计线缆末端位置进行插孔；同时根据触觉反馈判断

是否插入成功，若不成功则重新尝试插入。Zanella
等 [110] 训练 LSTM网络，使用触觉反馈估计插孔过
程中线缆末端的受力情况。de Gregorio等 [111] 使用

机器学习方法，基于视觉进行线缆末端全局检测和

抓取，再基于触觉反馈完成插孔并检测是否插紧。

Yu等 [61] 提出了一种细线穿针方法，其将触觉传感

器贴在针孔后侧以检测针孔位置及细线插孔时的接

触位置。

其他：除此以外，研究者还针对其他涉及线状

柔性体的操作任务展开了研究。Jin等 [81] 提出了一

种基于轨迹优化的传动皮带安装规划方法，可将圆

形皮带套到 2 个传动轴上。Ma 等 [112] 提出了一种

使用双臂机器人将较长较粗的弹性棒弯曲放置进

方形盒子的规划算法。Gao等 [113-114] 提出了对 USB
线缆进行分线的自动化系统和分层操作算法。Qin
等 [82] 提出了一种使用人形机器人在受限制的 3维
空间中对长皮带进行装配的规划算法。Wang等 [115]

提出了一种多机器人使用绳子对刚性物体进行间接

操作（移动）的方法。Zhang等 [116] 提出了一种基

于策略学习的方法，从杂乱的线缆堆中抓取并分拣

线缆。

挑战：虽然当前研究工作对各种线状柔性体操

作应用展开了研究，但其大多限于实验室场景，难

以真正部署至实际生产生活。实验室场景中的研究

往往会对任务进行简化：在感知上，往往通过张贴

二维码、选择干净背景、保证相机视角开阔等方式

降低感知难度；在操作上，往往将实际任务的局部

抽象出来并进行简化，例如将服务器机箱等狭窄空

间中的密集线缆装配简化为开阔桌面上的稀疏线缆

装配。以上问题背后的原因，一方面在于建模、感

知、规划、控制等基础问题的研究进展相对有限，

不适用于实际应用场景；另一方面在于实际应用中

线状柔性体性质多变、操作种类繁多、场景复杂受

限，往往难以进行统一建模和描述，给机器人自主

操作带来了较大的困难。

2 线状柔性体操作研究展望（Research out-
look on the deformable linear object ma-
nipulation）

本节将对相关研究的发展趋势和未来进行展

望，并对热点问题进行讨论。

2.1 发展趋势

近年来，针对线状柔性体操作的研究数量呈大

幅上升趋势。机器人学顶级会议 IEEE International
Conference on Robotics and Automation 上已连续 4
年举办关于柔性物体操作的主题研讨会。当前，线

状柔性体操作研究整体呈现如下趋势：

从理论到真实操作：早期的研究主要聚焦于线

状柔性体模型与理论分析，往往以纯计算或纯仿真

的形式呈现。当前，柔性体的理论模型已经相对成

熟。近年来，随着机器人硬件技术的不断成熟和协

作机械臂在学术界的不断普及，越来越多的工作开

始关注真实世界中的线状柔性体操作。因此，当前

大多数工作聚焦于如何从现有模型中选择合适的模

型形式，应用于控制或规划任务，以及设计控制、

规划算法本身。此外，线状柔性体模型的复杂性和

个体间的高差异性使得仿真与现实之间往往存在较

大的差距，因此仅有仿真实验往往不足以证明方法

的有效性。当前研究越来越注重在真实世界中的操

作性能。

引入机器学习：近年来，随着机器学习及深度

学习的快速发展，越来越多研究者将机器学习应用

于机器人操作研究，取得了很好的效果。由于线状

柔性体理论建模的难度较大，因此当前很多工作使

用神经网络从数据中拟合柔性体的模型。但如何保

证模型在不同柔性体个体间的泛化性、如何降低模

型训练所需的数据量，是未来需要进一步研究的问

题。对于线状柔性体感知任务，与其他计算机视觉

任务相似，基于深度学习的方法相比基于传统图像

处理的方法在长远发展中具有明显优势。但线状柔

性体的高差异性使得训练一个具有良好泛化性的感

知模型需要非常大的数据集，当前此类数据集仍处

于空白状态。在规划和控制任务中，机器学习方法

和传统方法各有优劣：基于强化学习的无模型操作

方法相比于基于模型的方法在全局任务（例如形状

控制、避障规划等）中还未体现出优势，而在难以

建模的局部精细任务（例如局部插孔、嵌槽等）中

更加适用，在未来有广阔的发展空间。

从基础研究到应用研究：当前，越来越多的工

作开始聚焦于线状柔性体操作的应用研究。这体现
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出研究人员越来越期望研究成果能贴近真实应用场

景，在实际生产生活中产生价值。但是当前针对每

种任务往往需要单独设计末端执行器和算法，导致

方法设计和应用的成本较高。如何使用统一的硬件

和操作框架完成更多样的应用任务是需要进一步研

究的问题。

2.2 热点研究问题展望

2.2.1 更受限的真实应用操作

真实操作场景往往高度受限，例如在狭窄的服

务器机箱中进行线缆装配。虽然现有研究工作提出

了一些受限环境中的操作方法，但仍存在明显的局

限：1)现有工作大部分只考虑了线状柔性体在受限
环境中的运动，而忽略了受限环境对机械臂运动的

约束，仅有少部分工作同时考虑线状柔性体和机械

臂臂身 [83,85]。2) 现有工作能处理的场景往往相对
简单，障碍物分布稀疏、间距多在 10 cm以上，与
实际应用环境有一定差距；部分工作在仿真中尝试

了密集空间（如引擎装配）中的线缆装配 [84]，但

完全忽略机械臂臂身，无法实际应用。3) 柔性体
与环境间的接触模型复杂、难以预测，现有部分工

作追求完全避障，即不允许柔性体与环境间发生

接触 [83,85]，但这一过强的约束会限制操作方法在

复杂受限环境中的应用；另一部分工作则允许接

触 [87,89]，并使用简化模型对接触是否会影响操作结

果进行判断，但在复杂环境中准确预测接触影响较

为困难，导致方法可靠性下降。

上述局限导致现有通用操作方法难以直接应用

至真实受限空间中的任务。为解决上述难题，未来

需要在多方面进行优化：1)依靠现有通用末端执行
器（如工业夹爪）无法在狭窄空间中进行线状柔性

体操作，因此需要对机械臂末端执行器进行特殊设

计，减小体积、增大灵活度。2) 高度受限环境中，
视觉往往会受到严重遮挡，需要设计能处理更大面

积遮挡的视觉感知方法，并融合触觉进行手内柔性

体状态感知。3)在规划算法中需要以更有效的方式
对接触问题进行处理，在保证规划效率的前提下，

尽可能准确地预测接触的影响，允许不影响操作结

果的接触发生。

2.2.2 更动态的操作

当前，大部分线状柔性体操作的研究工作考虑

了准静态操作场景，即速度较慢、柔性体惯性几乎

无影响的操作过程。准静态操作方法的局限性在

于操作效率较低，且无法应用于动态操作场景。已

有部分工作开始探索面向线状柔性体的动态操作。

Yamakawa 等 [117] 使用高速机械臂在高速操作过程

中对线状柔性体在空中的瞬时形状进行控制。Jiang
等 [118] 使用软体夹爪对细长的柔性纸张进行弯曲和

翻转，其中利用了柔性体的动态形状变化。Preiss
等 [119] 用机械臂抓住弹性杆的一端进行动态摆动，

使弹性杆的另一端精确追踪期望轨迹。此外，一系

列工作尝试使用机械臂甩动柔性体以击打远处的

目标物体。Zhang等 [120] 在真实环境中不断控制机

器人进行尝试，收集成功的状态动作对，用行为克

隆（behavior cloning）方法训练策略网络完成击打
任务。Lim 等 [121] 提出现实－仿真－现实的框架，

其先在现实环境中收集一定数据，然后调节仿真环

境参数使其尽可能与现实接近，最后将基于仿真训

练的策略模型部署在真实环境，从而尽可能减小仿

真与现实间的差异。Chi等 [122] 提出了迭代残差学

习的方法，学习如何对机器人动作进行调整的残差

策略，通过重复尝试任务，迭代式地提高任务完成

度。

相较于准静态操作，动态操作柔性体的挑战在

于：1) 柔性体在动态运动下的变形模型更加复杂，
需要考虑完整的动力学；2) 动态操作中运动速度
快、操作时间短，部分任务只能使用开环控制，对

模型精度和执行精度提出了更高的要求；3)闭环反
馈控制对控制频率和时延更加敏感。机理模型很难

对真实的线状柔性体动态行为进行准确描述，因此

数据驱动的方法更容易得到应用。如何提高数据利

用率、减小仿真与现实间的差异，是需要在未来的

研究中进行进一步探索的重要问题。

2.2.3 更复杂的接触操作

如何处理线状柔性物与外界环境可能发生的接

触，是线状柔性体操作研究中的关键问题。对于接

触可能的处理方式包括：1)环境中无障碍物，不考
虑接触问题；2)环境中有障碍物，从规划和控制层
面不允许柔性体与外界环境发生接触，避免碰撞；

3)环境中有障碍物，从规划和控制层面允许柔性体
与外界环境发生不影响操作结果的接触；4)必须要
主动利用接触才能完成的任务。

除前 3 类障碍物完全以约束形式出现的场景
外，第 4 类以接触作为手段或目标的任务也十分
常见。首先，主动接触可以作为完成最终任务的

途径。Huang 等 [30] 利用外界接触进行线状柔性体

形状控制，在仅抓取柔性体两端的情况下，利用环

境与柔性体间的接触可以更好地帮助柔性体通过

奇异形状。此外，大量末端操作中需要开展精细的

接触控制。线缆走线任务需要将线缆嵌入狭窄的

槽／卡扣内，此时需要对线缆与槽／卡扣之间的接
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触情况进行估计和控制 [123-124]。线缆插孔任务则需

要使用力反馈／触觉反馈等方式对线缆末端与孔之

间的接触情况进行估计和控制 [111]，从而实现精准

的插孔。

存在丰富接触的刚体操作是机器人操作领域

中最具挑战性的问题之一 [125]，考虑到柔性体还具

有在外力作用下发生形变的特性，二者叠加将使

问题更加困难。现阶段研究往往局限于接触点确

定、机器人抓取位置与外界接触位置距离较近（即

变形较小）的场景，无法处理多接触、接触位置不

确定、接触频繁切换的场景。一个可能的发展方向

是建立统一描述机器人、柔性体与环境的动力学

模型 [126-127]，但如何实现此类模型的高效学习或求

解、及如何基于该模型进行规划和控制，都需要未

来开展更多的研究和探索。

2.2.4 更灵巧的手内操作

当前大多数研究假设操作过程中机器人刚性抓

取线状柔性体，即使用具有开合状态的 1自由度平
行夹爪，通过抓取－移动－重抓取的方式完成对柔

性体操作。但是人类在生活中操作绳子或线缆时，

不会仅依靠抓取和重抓取动作，而是经常使用一些

灵巧的手内操作行为，例如使用手指完成捋线、弯

曲、打结等任务。仅有 1自由度的平行夹爪无法完
成上述操作，因此研究人员开始探索使用多指灵

巧机械手对线状柔性体进行操作。Yamakawa等 [128]

在早期尝试使用单机械手进行打结，其使用 2 根
手指、通过甩动使绳子形成结状，但该方法需要严

格的初始条件，实用性较低。Takizawa 等 [95] 控制

机器人使用手指在手内对线状柔性体进行精准的

扭曲控制，并基于手内扭曲技能实现了更高精度的

柔性体平面放置。近年来，灵巧操作受到越来越多

的关注。Sun等 [129] 在仿真中使用强化学习训练基

座固定的五指灵巧手（Shadow Hand）实现手内移
动柔性体、提起一端悬挂重物的柔性体、末端位置

控制、弯曲控制等多种完全基于手指的手内操作任

务，但其只在仿真中进行了测试，而从仿真向现实

迁移的难度较大。手内循线（捋线）是一种非常典

型的手内操作任务，人类在将线缆缠绕在物体上或

寻找线缆末端时常使用此动作，其需要连续切换机

械手对线缆的抓取位置，同时保证线缆不从手内脱

落。Yu等 [63] 基于多指灵巧手（Leap Hand [130]）和

触觉反馈完成该任务，提出了包括臂手系统控制、

触觉感知、仿人行为设计在内的算法框架，能够可

靠地应用于现实环境中各种不同的线状柔性体。

多指灵巧手的高自由度给机器人操作能力的提

升带来了极大的空间和可能性，但同样也带来了巨

大的挑战：1)由于机械结构限制，当前多指手无法
达到近似机械臂的控制精度；2)手内操作往往包括
复杂的接触变化，而柔性体在多接触情况下可能发

生的变化远比刚体复杂，建模和仿真的难度较大；

3)手内操作往往依赖触觉反馈，而触觉感知的精度
和分辨率较低，且仿真难度较大；4)与尺寸较大的
刚体相比，线状柔性体较细的几何形状使得操作的

容错率较低。综上，对于线状柔性体的手内灵巧操

作往往存在巨大的仿真－现实差距，这使得当前研

究或局限于仿真，或局限于真实环境中非常特定的

场景和动作。使机器人具备接近人类的操作能力一

直是机器人研究的核心目标，因此基于多指机械手

的线状柔性体灵巧操作是非常值得探索的方向。

3 结论（Conclusion）
系统综述了面向线状柔性体的机器人操作研

究。从基础研究和应用研究两个角度对当前研究进

展进行梳理，其中基础研究包括面向线状柔性体的

建模、感知、控制、规划等基础问题，应用研究则

涉及打结、布线、插孔等具体应用任务。对线状柔

性体操作的未来发展进行了展望，总结了近年来的

发展趋势，并对受限操作、动态操作、接触操作、

手内操作等有待进一步探索研究的热点问题进行了

分析和探讨。

线状柔性体广泛存在于人类的生产生活，使用

机器人对其进行自主、灵巧的操作存在广泛的应用

场景和极大的应用价值。相较于刚体，线状柔性体

复杂多变的形状和个体间性质的高差异性导致机器

人自主操作更加难以实现。现有研究从理论模型、

操作技术等多个层面对线状柔性体操作开展了大

量研究，初步解决了部分问题，但仍需引入很多理

想假设并进行简化，离实际应用仍有一段距离。算

力的提升和机器学习的发展使数据驱动的操作方

法受到了更多的关注，但端到端学习的方案面临训

练成本高、泛化性难以保证的挑战。对于有较高可

靠性、安全性要求的机器人操作问题，以恰当的方

式结合机器学习和基于模型的规划／控制方法，或

是当前可行性较高的发展方向。综上所述，实现自

主、灵巧、智能、可泛化的线状柔性体操作仍需未

来开展更多、更深入的研究和探索。
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