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摘　 要：传统机械臂控制方法按照人为预设固定轨迹来对其进行控制，完成特定的任务，依赖于精确

的环境模型，并且控制过程缺乏一定的自适应性。 为解决该问题，提出一种自主视觉感知与强化学习

相结合的端到端机械臂智能控制方法。 该方法中视觉感知使用 ＹＯＬＯ 算法，策略控制模块使用

ＤＤＰＧ 强化学习算法，使机械臂能够在复杂的环境中学习到自主控制策略，并且在训练过程使用了模

仿学习与后视经验重播，加速了机械臂的学习过程。 实验结果表明算法能够在更短的时间内收敛，并
且在仿真环境中自主感知目标位置及整体策略控制都有着出色的表现。
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　 　 传统的机械臂控制方法几乎都是按照人为预设

轨迹来完成特定的任务目标。 近些年来随着人工智

能技术的发展，将人工智能技术应用在机械臂控制，
实现复杂动态环境下的机械臂智能控制成为一个热

门的研究方向。
智能控制的目标就是构建出一个能够自主学习

适应新环境的系统，强化学习［１］ 凭借着其自身特点

是实现这一目标的关键技术。 深度神经网络和强化

学习相结合组成的深度强化学习在游戏决策任务上

已经取得了非常大的成功。 Ｇｏｏｇｌｅ ＤｅｅｐＭｉｎｄ 团队

最早提出深度神经网络与强化学习相结合的深度 Ｑ
网络［１］在 Ａｔａｒｉ 游戏决策控制上获得了出色的表现，
从此开启了深度强化学习的时代。 其后又逐渐涌现

了能够处理连续动作空间问题的深度确定性策略梯

度算法（ＤＤＰＧ） ［３］、近端策略优化算法（ＰＰＯ） ［４］、异
步优势演员评论家算法（Ａ３Ｃ） ［５］ 等强化学习算法

模型。
深度强化学习在游戏行为决策任务上表现得非

常成功，并增强了强化学习的可解释性［６］，很大一

部分决定性因素在于游戏环境中奖励函数通常能够

直接给出，并且能够直接用来优化。 但是在机械臂

控制环境中奖励设置往往是当智能体完成某一个任

务目标时，环境给予一个正反馈，其他情况下没有反

馈。 由于智能体起初是随机地在环境中进行探索，
绝大多数探索步骤没有奖励回馈，强化学习模型训

练时很难收敛，并且当智能体所处的环境发生动态

变化时会极大加剧这一状况。 为了解决以上 ２ 个问

题，Ｓｃｈａｕｌ 等提出了通用价值函数逼近器［８］，算法将

目标状态作为计算奖励的中间媒介，可以根据不同

的目标对当前的状态进行估计，获得状态－目标值

函数 Ｖ（ ｓ，ｇ ｜ θ），使得智能体学习到从任意状态 ｓ 到
达任意目标 ｇ 的策略。 受到统一函数逼近器算法的

启发，Ａｎｄｒｙｃｈｏｗｉｃｚ 等提出了后视经验重现算法

（ＨＥＲ） ［９］，算法可以与任意的离线策略强化学习算

法模型相结合，从失败中进行学习，通过不断采样新

目标 ｇ′来解决稀疏奖励问题，同时也能够使得模型

最终在环境 Ｅ 中学习到从任意状态 ｓ 到达任意目标

ｇ 的策略。 Ｈｅｓｔｅｒ 等提出了基于示范数据的深度 Ｑ
网络算法模型（ＤＱｆＤ） ［１０］，解决了复杂动态变化环

境和稀疏奖励导致传统强化学习算法难以收敛的问
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题。 Ｖｅｃｅｒｉｋ 等提出了基于示范数据的深度确定性

策略梯度算法模型［１１］ 填充了 ＤＱｆＤ 不能处理连续

动作空间的缺陷，在机械臂控制的仿真实验中有着

不错的表现。 但是这些算法依赖于精确的环境模

型，不能对所处环境自适应感知，并且在大规模状态

空间的训练过程中随机探索方案已经不太可行。
针对以上问题，本文采用 ＹＯＬＯ［１２］ 目标检测算

法感知当前环境状态，将环境中目标感知模块与控

制系统解耦，直接利用机械臂上方的摄像设备捕捉

并计算获得拾取目标位置信息，接下来收集一系列

仿真环境下人类操控机械臂的行为作为示范数据，
在仿真环境中对机械臂控制强化学习算法模型进行

监督学习预训练，即：模仿人类行为学习到部分控制

策略［１３⁃１４］，在此基础上结合 ＤＤＰＧ 与 ＨＥＲ 算法，对
仿真环境中的机械臂进行控制，最终实现端到端的

机器视觉－强化学习控制模型。

１　 背　 景

１．１　 马尔可夫决策过程

强化学习是机器学习的一个重要分支，主要有

基于模型和不基于模型 ２ 种强化学习类型，最常见

的模型是马尔可夫决策过程， 一个马尔科夫决策过

程由一个四元组组成，Ｍ ＝ （ ｓ，Ａ，ｐｓ′
ｓａ，Ｒ），ｓ∈ Ｓ表示

状态空间，ａ ∈ Ａ 表示动作空间，ｐｓ′
ｓａ 为状态转移概

率，表示在当前状态 ｓ下采取动作 ａ转移到状态 ｓ′的
概率。 对于给定的任意目标 ｇ ∈ Ｇ，定义奖励函数

ｒｇ（ ｓｉ，ａｉ），当且仅当在状态 ｓｉ 采取动作 ａｉ 到达目标 ｇ
时环境会给予一个正反馈，在 ｔ 时刻的状态回报定

义为未来奖励的折扣和，即：Ｒ ｔ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ １
γ ｉ －ｔｒｇ（ ｓｉ，ａｉ），γ

为折扣系数，γ∈［０，１］。 智能体在环境Ｅ的探索行

为定义为：π：Ｓ → Ｐ（Ａ），强化学习的目的就是学习

到策略 π 使得在初始状态的期望回报达到最大，策
略 π 的具体定义如（１）所示

π ＝ ａｒｇ ｍａｘ
π

Ｅｓ，ａ ～ π［Ｒ１］ （１）

在强化学习算法中使用状态值函数 Ｖπ（ ｓ） 来表示在

当前状态 ｓ 按照策略 π 进行探索的期望回报，该值

函数具体定义如（２）式所示

Ｖπ（ ｓ） ＝ Ｅπ［Ｒ ｔ ｜ ｓｔ ＝ ｓ］ ＝ Ｅπ ∑
∞

ｋ ＝ １
γｋｒｔ ＋ｋ ｜ ｓｔ ＝ ｓ[ ]

（２）

１．２　 深度强化学习算法

深度强化学习算法即深度学习与强化学习相结

合的产物，ＤＱＮ［１］是一个非常具有代表性的非基于

模型的深度强化学算法，主要用来解决智能体在离

散动作空间的决策问题。 ＤＱＮ 中定义了一个策略

网络 Ｑｅ 和一个目标网络 ＱＴ，策略网络用来估计状

态行为值函数 Ｑ∗，行为决策方式如（３）式所示

ａ ＝ ａｒｇｍａｘ
　 　 ａ∈Ａ

Ｑｅ（ ｓ，ａ；θｅ） （３）

实际训练中通常使用 ε 贪心策略给予智能体一定的

随机探索概率，使得智能体每次以概率 ε 随机选择

动作，以（１ － ε） 的概率策略 πＱｅ 选择确定动作 ａ。
训练时在 ｔ 时刻进行探索产生一条经验 ｅ ＝ （ ｓｔ，ａｔ，
ｒｔ，ｓｔ ＋１） 存储在经验池中，为了使得训练样本间尽可

能相互独立，网络训练采用随机策略从经验池中抽

取一个批次数据进行训练。 定义损失函数：Ｌ ＝
Ｅ（Ｑ（ ｓｔ，ａｔ ｜ θ ｅ） － ｙｔ） ２，ｙｔ 的定义如（４）式所示

ｙｔ ＝ ｒｔ ＋ γＱＴ（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１；θＴ） （４）
式中

ａｔ ＋１ ＝ ａｒｇｍａｘ
ａｔ＋１∈Ａ

ＱＴ（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１；θＴ） （５）

由于 Ｅ［ｍａｘ（Ｑ）］ ＞ ｍａｘＥ［Ｑ］，上述估计 Ｑ 值的方

式会产生过估计，Ｈａｓｓｅｌｔ 等在文献［７］ 中重新对

（５） 式的行为选择重新进行定义

ａｔ ＋１ ＝ ａｒｇｍａｘ
ａｔ＋１∈Ａ

Ｑｅ（ ｓｔ ＋１，ａｔ ＋１；θｅ） （６）

在学习率为 α时损失函数 Ｌ的梯度以及参数 θ ｅ 的优

化如下式

∇θＬ ＝ Ｅ［Ｑ（ ｓｔ，ａｔ ｜ θｅ） － ｙｔ）∇θＱ（ ｓｔ，ａｔ；θ）］
（７）

θ ← θ － ａ∇θＬ （８）
根据时序差分更新策略，经过 ｔ 轮时间迭代后执行

一次目标网络参数 θ Ｔ 的更新：θ Ｔ ← θ ｅ。
传统的深度强化学习算法在解决较为简单的决

策任务上具有非常好的效果，但是处理复杂的控制

任务时通常会存在稀疏奖励的问题，导致模型难以

收敛。 因此通常在处理复杂的决策控制问题时会结

合 ＨＥＲ 算法来加速模型收敛速度。

２　 算法流程

端到端的机械臂自主视觉感知控制算法主要由

视觉感知算法模块和决策控制算法模块组成。
１） 视觉感知算法模块

视觉感知模块使用 ＹＯＬＯ⁃ｖ５ 算法，不同于其他

·８５０１·
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的两阶段系列目标检测算法，ＹＯＬＯ 将物体检测作

为一个回归问题求解，算法将输入图像 Ｍ 划分成

ｎ × ｎ 的网格，每个网格负责识别目标中心落在其中

的对象，经过一次神经网络 Ｆ的计算推理，便能输出

图象中所有物体的位置信息 Ｏ、类别信息 Ｃ 以及置

信概率 Ｐ，Ｍ × Ｆ → （Ｏ，Ｃ，Ｐ）。 这是一个典型的结

构化机器学习算法，根据模型结构，相应的其损失函

数也包括三部分： 坐标误差 ｃｏｏｒｄＥｒｒｏｒ、ＩＯＵ 误差

ｉｏｕＥｒｒｏｒ 以及分类误差 ｃｌａｓｓＥｒｒｏｒ。 损失函数 Ｌ 的定

义如（９） 式所示

Ｌ ＝ ∑
ｓ２

ｉ ＝ ０
ｃｏｏｒｄＥｒｒｏｒ ＋ ｉｏｕＥｒｒｏｒ ＋ ｃｌａｓｓＥｒｒｏｒ （９）

在实验的单个目标识别中，分类误差 ｃｌａｓｓＥｒｒｏｒ 表示

目标和背景分类误差。 视觉感知网络使用在 ＣＯＣＯ
数据集上预训练的权重来初始化，在此基础上来训

练我们标注的机械臂识别目标数据集。
通过目标识别能够确定当前目标相对于摄像机

的具体位置信息 （ｘ１，ｙ１，Ｃ） 其中 Ｃ 为高度固定常

量，即载物台相对于机械臂夹口初始状态的高度。
接下来使用透视变换算法将其转换为目标相对于载

物台具体的坐标信息（ｘ２，ｙ２，Ｃ）。 透视变换是把一

个图像投影到一个新的视平面过程，是一个非线性

变换，包括：将一个二维坐标系转换为三维坐标系，
然后将三维坐标系投影到新的二维坐标系。 变换过

程如（１０） 式所示。
［ｘ２，ｙ２，Ｃ］ ＝ ［ｘ１，ｙ１，Ｃ］ × Ｔ （１０）

式中， Ｔ 为变换矩阵

Ｔ ＝
ａ１１ ａ１２ ａ１３

ａ２１ ａ２２ ａ２３

ａ３１ ａ３２ ａ３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１１）

给出 ４ 个对应像素的坐标点即可求出变换矩阵 Ｔ。
变换结果如图 １ 所示。

图 １　 透视变换得到目标相对于载物

台的准确 ＸＯＹ 平面坐标信息

２） 决策控制算法模块

决策控制模块采用 ＤＤＰＧ 强化学习算法，为加

速 ＤＤＰＧ 算法的收敛速度，采用模仿学习的方式首

先从人类手动控制的经验数据中进行预学习训练，
学习到部分初始的控制策略，接下来使用 ＤＤＰＧ 算

法让机械臂自主的在环境中学习。 ＤＤＰＧ 有 ２ 个网

络结构：一个行为网络（Ａｃｔｏｒ） π１：Ｓ → Ａ 和一个评

估网络（Ｃｒｉｔｉｃ）π２：Ｓ × Ａ→Ｒ，类似于ＤＱＮ，Ａｃｔｏｒ网
络由决策估计 μ（ ｓ ｜ θ μ） 和决策期望 μ（ ｓ ｜ θ μ′） 组成，
Ｃｒｉｔｉｃ 网络由估计网络 Ｑ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） 和目标 Ｑ（ ｓ，ａ ｜
θＱ′） 组成。 Ｃｒｉｔｉｃ 网络的工作就是评估在当前状态

ｓ，Ａｃｔｏｒ 网络所做出的决策 ａ 的好坏。 对于任意当

前输入状态 ｓｔ，通过 Ａｃｔｏｒ 网络选取行为 ａｔ ＝ μ（ ｓ ｜
θ μ） ＋ Ｎｔ， 其中Ｎｔ 为随机噪声，执行此行为获得奖励

ｒｔ，接着再使用 Ｃｒｉｔｉｃ 网络对当前状态 ｓｔ 采取行为 ａｔ

进行打分评估，以此来不断优化 Ａｃｔｏｒ 网络与 Ｃｒｉｔｉｃ
网络，完成整体 ＤＤＰＧ 算法的优化收敛。 优化目标

如（１２）式所示

ａ ＝ ａｒｇｍａｘ
ａ ＝ μ（ ｓ｜ θμ）

Ｑ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） （１２）

优化过程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＤＤＰＧ 算法整体优化过程

定义 ＤＤＰＧ 的 Ｃｒｉｔｉｃ 网络损失函数 Ｌ 如（１３）式
所示

Ｌ ＝ Ｅ（Ｑ（ ｓｔ，ａｔ ｜ θＱ） － ｙｔ） ２ （１３）
式中

ｙｔ ＝ ｒｔ ＋ γＱ′（ ｓｔ ＋１，μ′（ ｓｔ ＋１ ｜ θμ′） ｜ θＱ′ （１４）
Ａｃｔｏｒ 网络使用梯度上升的方式优化 θ μ，θ μ 梯度求

解方式如（１５） 式所示。
∇θμ ｜ ｓｔ ＝ Ｅ（∇ａＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓ ＝ ｓｔ，ａ ＝ μ（ ｓｔ）） ＝

　 ∇ａＱ（ ｓ，ａ ｜ θＱ） ｜ ｓｔ，ａ ＝ μ（ ｓｔ）∇θμμ（ ｓｔ ｜ θμ） ｜ ｓ ＝ ｓｔ

（１５）
经历 ｋ 轮优化之后，使用软更新［３］ 的策略优化目标

网络中的参数，如（１６） ～ （１７）式所示。

·９５０１·
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θμ′ ← τθμ ＋ （１ － τ）θμ′ （１６）
θＱ′ ← τθＱ ＋ （１ － τ）θＱ′ （１７）

在训练过程为了解决稀疏奖励问题，引入了 ＨＥＲ 算

法，ＤＤＰＧ 网络输入的不仅仅是当前时刻的状态 ｓｔ，
还包括了要实现的目标 ｇｔ，Ａｃｔｏｒ 网络策略被重新定

义为：π：Ｓ × ｇ→Ａ，当且仅当机械臂执行Ａｃｔｏｒ网络

输出的行为 ａｔ 到达的下一个状态 ｓｔ ＋１ 与 ｇｔ 相等时环

境会给予一个奖励。 Ｃｒｉｔｉｃ 网络策略重新定义为：
π：Ｓ × Ａ × ｇ→Ｒ。 机械臂每历经一轮探索，ＨＥＲ算

法便会从历史经验池中进行一次目标采样，产生 ｍ
条新的经验，并且按照（１８） 式的规则重新计算奖励

奖励值 ｒ，将其放到经验池中。 最终使得智能体学到

了从任意状态 ｓ到达任意目标 ｇ 的策略，且解决了训

练过程中稀疏奖励的问题。 算法具体流程如算法 １
所示。

ｓｕｃｃ ＝
ｔｒｕｅ　 　 ｉｆ　 ｓｔ ＋１ ＝ ｇ
ｆａｌｓｅ　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１８）

算法 １　 ＩＬ⁃ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ 算法

１． 初始化 ＤＤＰＧ 参数： θ，θ′，μ，μ′；
　 初始化 ＹＯＬＯ 网络参数 ｍ；
　 初始化迭代参数 ｎ１，ｎ２，ｎ３，ｎ４；
　 初始化经验回放池 Ｒ；
２． 创建 ＹＯＬＯ 目标定位训练数据集 Ｓ；
　 创建模仿学习示范数据集 Ｄ；
∥ 训练 ＹＯＬＯ 目标定位神经网络

３． ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １　 ｔｏ　 ｎ１ 　 ｄｏ
４．　 　 随机从样本集 Ｓ 中抽取一个批次 ｂ；
５．　 　 训练 ＹＯＬＯ 网络参数 ｍ；
６． ｅｎｄ ｆｏｒ；
∥ 模仿学习部分

７． ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １　 ｔｏ　 ｎ２ 　 ｄｏ
８．　 　 随机从样本 Ｄ 中抽取一个批次 ｂ；
９．　 　 监督学习训练 ＤＤＰＧ 网络参数 θ，μ；
１０． ｅｎｄ ｆｏｒ；
１１． 模仿学习训练完成得到初始策略 Ａ；
∥ 强化学习训练部分

１２． ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ＝ １　 ｔｏ　 ｎ３ 　 ｄｏ
１３．　 　 ｆｏｒ ｔ ＝ １　 ｔｏ　 Ｔ － １　 ｄｏ
１４．　 　 　 摄像设备捕捉输入图像 ｉ；
１５．　 　 　 ＹＯＬＯ 网络定位目标所在图像位置；
１６．　 　 　 透视变化算法获取目标坐标信息 ｓｔ；
１７．　 　 　 使用策略 Ａ 获取行为 ａｔ ＝ Ａ（ ｓｔ‖ｇ）；
１８．　 　 　 执行 ａｔ 得到新的状态 ｓｔ＋１，并获得奖励值 ｒｔ；
１９．　 　 　 存储（ ｓｔ‖ｇ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１‖ｇ） 到 Ｒ 中；
２０．　 　 　 ＨＥＲ 算法重新采样新目标， 计算奖励值存储到

Ｒ 中；
２１．　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ；
２２．　 　 ｆｏｒ ｔ ＝ ０　 ｔｏ　 ｎ４ 　 ｄｏ
２３．　 　 　 从经验回放池 Ｒ 中随机采样一个批次 Ｂ；
２４．　 　 　 在 Ｂ 上对策略 Ａ 进行优化；
２５．　 ｅｎｄ ｆｏｒ；
２６． ｅｎｄ ｆｏｒ；

３　 实验设计与分析

为验证提出的端到端的识别－控制算法模型，
采用 ＯｐｅｎＡＩ Ｇｙｍ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ 的 ＦｅｔｃｈＰｉｃｋＡｎｄＰｌａｃｅ⁃ｖ１
机械臂三维空间控制实验仿真环境，如图 ３ 所示。
实验首先通过人为控制机械臂完成相应的拾取－放
置任务，收集人类操作经验来让机械臂预学习，接下

来按照算法流程的奖励函数设计让其进行自主学习

探索，最终学习到自主决策的能力。 整个流程可解

耦为自主视觉感知和强化学习控制两部分。

图 ３　 机械臂三维空间控制仿真环境

３．１　 目标识别与定位实验

仿真环境中摄像设备捕捉到载物台的图像数

图 ４　 ＹＯＬＯ 目标检测输入数据

·０６０１·
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据，接下来借助 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 工具标注创建 ＹＯＬＯ 目标

检测网络训练所需数据集，在仿真环境中训练了黑

色块目标检测，经过对象识别与定位训练之后，算法

模型便能够实现一般环境下黑块目标的识别与定

位，最后通过透视变化算法即可获取物体在载物台

上具体位置坐标信息，如图 ４ 所示。 由此以来拾取

对象位置信息不再依赖于仿真环境主动提供，直接

由系统目标识别检测模块获得。 实验在 ＹＯＬＯｖ５⁃ｓ
的预训练权重基础上对我们所识别定位的对象进行

训练，在 １００ 个批次训练后 ｍＡＰ 值、准确率、召回率

上都能够达到较好的预期效果，如图 ５ 所示。

图 ５　 目标定位损失、目标识别损失、精确度、召回率、校验集目标定位损失、
校验集目标识别损失，ｍＡＰ ０．５ 以及 ｍＡＰ∈［０．５，０．９５］

３．２　 强化学习策略控制实验

实验首先通过人为的收集决策序列 τ １，τ ２，…，
τｍ，每个决策序列由状态集和动作集组成：τ ｉ ＝ （ ｓｉ１，
ａｉ

１，ｓｉ２，ａｉ
２，…，ｓｉｎ，ａｉ

ｎ） ，将所有的状态动作序列对抽

取出来构造出新的初始经验集合

Ｄ ＝ ｛（ ｓ１，ａ１），（ ｓ２，ａ２），（ ｓ３，ａ３），…｝
继而将状态 ｓ 作为输入特征，动作 ａ 作为输出的预

测值，在连续状态空间的机械臂控制任务上当成一

个回归问题来求解，使得模型在使用强化学习算法

自主学习之前已经具备部分先验知识，以此来加速

强化学习算法的收敛速度。 最后让机械臂自主的开

始在环境中探索，不断学习强化自身决策控制能力。
实验对比分析了 ＩＬ⁃ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ 算法和 ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ
算法训练智能体执行任务的成功率，如图 ６ 所示。
可以得到 ＩＬ⁃ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ 算法执行拾取－放置任务

上的成功率收敛速度更快。

图 ６　 机械臂拾取－放置任务 ＩＬ⁃ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ 与

ＤＤＰＧ⁃ＨＥＲ 成功率实验对比分析

４　 结　 论

本文通过将计算机视觉技术与强化学习相结

合，使得智能体具备自主感知真实环境的能力，这在

机械臂拾取－放置任务有着非常重要的意义，尤其

·１６０１·
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是在适应动态变化环境上，机器视觉－强化学习的

端到端控制模型让智能体感知环境的能力与智能决

策能力解耦，在应对复杂变化的环境时，可直接对环

境感知网络进行重新训练，而决策网络无需做任何

改动。 并且随着计算机视觉技术的成熟发展，视觉

感知模型的训练已经不再是往日的时间“消耗战”，
往往能够在普通设备上稍作训练即可满足普通的目

标定位任务。
未来的视觉感知研究可以加入双目甚至多目摄

像头，或者是其它的深度感知传感器，来完成 ３Ｄ 空

间任意位置的目标感知，结合已经训练好的强化学

习模型，最终让智能体完成更加复杂的控制决策

任务。
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第 ５ 期 胡春阳，等：基于强化学习的机械臂自主视觉感知控制方法
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