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摘 要：通过梳理、总结前人的研究，首先对深度学习和强化学习的基本理论和算法进行介绍，进而对深度

强化学习的流行算法和在机器人操作领域的应用现状进行综述。最后，根据目前存在的问题及解决方法，对深度

强化学习在机器人操作领域未来的发展方向作出总结与展望。
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Abstract: By summarizing previous studies, the basic theories and algorithms of deep learning and reinforcement learn-
ing are introduced firstly. Secondly, the popular DRL (deep reinforcement learning) algorithms and their applications to
robot manipulation are summarized. Finally, the future development directions of applying DRL to robot manipulation are
forecasted according to the current problems and possible solutions.
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1 引言（Introduction）
随着机器人技术的发展，机器人被广泛应用于

医疗、工业、国防以及家庭服务等领域。机器人在

人工示教、遥操作以及复杂编程等传统方法的基础

上，经过训练后具备一定的操作技能，并且在结构

化环境下可以快速准确地完成任务 [1-2]。然而，在

智能化时代，机器人面对的往往是复杂多变的非结

构化环境，传统的机器人技术会面对一些难题，比

如机器人不具备处理未知环境的能力、开发时间长

以及专业技能需求高等 [3]。在一些情况下机器人仅

能完成固定工作且不能泛化到新任务 [4]。为了使机

器人技能泛化到新环境中，机器人需要不断地与环

境交互和学习，提高应对复杂环境的能力 [5]。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）的发
展，AI 赋予了机器人强大的学习能力，使机器人
学习更快并且缩减了机器人操作技能的开发时间，

机器人的学习能力在一定程度上甚至能达到人类的

水平 [6-7]。在 AI背景下，机器学习为机器人领域带

来了新的机遇 [8]，尤其是强化学习（reinforcement
learning，RL）。RL 是机器人与环境不断交互，进
而不断强化自身决策能力的过程。RL不仅可以有
效地解决复杂编程的问题，而且已经在机器人操

作领域得到了广泛应用。深度学习与强化学习结合

形成的深度强化学习进一步提升了机器人学习操

作技能的能力。深度强化学习（deep reinforcement
learning，DRL）将深度学习的感知能力和强化学习
的决策能力相结合，可以直接根据输入信息控制机

器人的行为，赋予了机器人接近人类的思维方式，

是机器人获得操作技能非常重要的方法。机器人技

能学习是使机器人通过交互数据，从行为轨迹中自

主获取和优化技能，并应用于类似的任务 [9]。机器

人操作技能作为机器人与外界交互的重要技能之

一，对机器人的发展应用具有重要意义。

近年来，机器人操作行为的研究已经成为机器

人领域的研究趋势和热点 [10-11]。但 RL应用于机器
人操作行为的研究存在数据特征提取困难和机器人
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缺乏感知能力等问题。因此，深度学习与强化学习

的结合必不可少。

本文首先对基于深度强化学习的机器人操作行

为研究进行了概述，然后介绍了深度学习和强化学

习的核心概念和算法模型、深度强化学习的流行算

法及原理以及深度强化学习在机器人操作领域的实

际应用以及存在的问题，最后对深度强化学习在机

器人操作领域的应用研究进行展望和总结。

2 概念和术语（Concepts and terminology）
2.1 深度学习

深度学习侧重于对事物的感知和表达，其核心

思想是通过多层网络结构和非线性变换，将低层次

数据特征映射为易于处理的高层次表示，以发现数

据之间的联系和特征表示。深度学习使用多层结构

抽象表征数据特征以构建计算模型，足够复杂的结

构可以处理高维度的原始数据。深度学习的模型主

要有深度信念网络（deep belief network）、卷积神经
网络（convolutional neural network，CNN）、循环神
经网络（recurrent neural network）等。

CNN是前馈神经网络，经典的 CNN由一个或
多个卷积层和顶端的全连接层组成。CNN使用反向
传播算法训练模型，在图像处理方面应用广泛。对

CNN 进行改进的典型工作如下：Krizhevsky 等 [12]

提出 AlexNet深度卷积神经网络，该网络引入了全
新的深层结构，并采取随机丢弃部分隐藏神经元的

方法抑制过拟合现象；Simonyan等 [13] 通过增加网

络层数，提出了 VGG-Net 模型，图像识别准确率
进一步提升；Lin等 [14] 通过增加卷积模块，利用多

层感知卷积层提取图像特征，大大降低了图像识别

错误率。研究表明，CNN 图像识别具有良好的性
能，为基于视觉的机器人操作研究工作提供了技术

保证。

将深度学习方法应用到机器人操作领域具有一

定的挑战性，其中包括状态估计中存在噪声干扰、

奖励函数难以确定、连续行为空间难以处理等 [15]。

但是仍有研究人员在基于深度学习的机器人操作

领域进行了深入研究：杜学丹等 [16] 提出了基于深

度学习算法的机械臂抓取方法，在 Universal Robot
5机械臂上验证了方法的有效性和鲁棒性。伍锡如
等 [17] 运用 CNN进行图像处理以定位目标，并通过
六轴柔性工业分拣机器人验证了模型的识别精度可

达 98%。除此之外，深度学习已经成功应用在机器
人推动目标物 [18]、操作 3维物体模型 [19] 和操作容

器倾倒液体 [20] 等任务。

然而，基于深度学习训练的机器人模型不具备

行为决策能力和对未知环境的适应能力，因此强化

学习的应用不可或缺。

2.2 强化学习

2.2.1 强化学习算法原理

强化学习算法的原理是智能体不断与环境交

互，理解最佳的行为方式，最终学习到最优的行为

策略。智能体与环境的交互过程如图 1所示。
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图 1 智能体与环境的交互过程

Fig.1 Interaction process between agent and environment

智能体与环境的交互过程是智能体在 t 时刻，
采取行为 At 并作用于环境。然后环境从 t 时刻状态
St 转变到 t + 1 时刻状态 St+1，同时奖励函数对 At

进行评价得到奖励值 Rt。智能体根据 Rt 不断优化

行为轨迹，最终学习到最优的行为策略。

标准的强化学习算法包括 4个要素：行为策略
函数、奖励函数、价值函数和环境模型 [21]。行为策

略函数是智能体的行为准则，其本质是映射，将环

境状态集合 S映射到行为集合 A的概率分布函数或
者概率密度函数，指导智能体选择最佳行为；奖励

函数是智能体的评价标准，通常对好的行为给予正

奖励，反之给予负奖励；价值函数用来描述当前状

态的好坏，包括状态价值函数和行为价值函数；环

境模型负责感知环境的变化，不同于真实的环境。

整个强化学习过程可简化为马尔可夫决策过程

（Markov decision process，MDP），假定所有状态均
具备马尔可夫性 [22]。MDP 可用一个五元组 ⟨S,A,
P,R,γ⟩表示，各元素意义如下：

S是有限状态集合，即智能体在环境中探索到
的所有可能状态。s表示智能体在当前时刻的状态，
s′表示智能体在下一时刻的状态。

A是有限行为集合，即智能体根据环境状态采
取的所有可能行为的集合。a表示智能体在当前时
刻采取的行为。

P是状态转移函数，定义如下：

Pa
ss′ = P{St+1 = s′|St = s,At = a} (1)

R是奖励函数，即智能体基于状态 St 采取动作

At 后，在 t+1时获得的期望奖励，公式表示如下：
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Ra
s = E(Rt+1|St = s,At = a) (2)

γ 表示折扣因子，即未来的奖励在当前时刻的
价值比例。

在 MDP中，价值函数包括状态价值函数和动
作价值函数。状态价值函数表示在策略 π 的指导下
当前时刻状态 s所获得的期望回报，定义如下：

vπ(s) = Eπ(Gt |St = s) (3)

动作价值函数表示在策略 π 的指导下，根据状
态 s，采取行为 a所获得的期望回报，定义如下：

qπ(s,a) = Eπ(Gt |St = s,At = a) (4)

其中 Gt 表示折扣奖励，定义如下：

Gt = Rt+1 + γRt+2 + · · ·=
∞∑

k=0

γkRt+k+1 (5)

最优状态价值函数和最大动作价值函数分别用

式 (6)和式 (7)表示，定义如下：

v∗(s) = max
π

vπ(s) (6)

q∗(s,a) = max
π

qπ(s,a) (7)

在 MDP中，通过选取最大动作值函数求解最
优行为策略，定义如下：

a = argmax
a∈A

q∗(s,a) (8)

2.2.2 强化学习算法分类

(1)无模型（model-free）算法和基于模型（mo-
del-based）的算法
无模型强化学习算法是智能体通过与环境交

互产生的样本数据，直接优化动作，而不是拟合模

型。该算法以最小化偏差的方式与动态环境进行交

互，保证算法渐近收敛，最终获得最优解。但是，

无模型算法在样本数据收集方面非常昂贵，相对

简单、低维度的行为也可能需要百万级数据，高维

度的复杂行为需要花费更多的时间和精力。除此之

外，无模型算法对超参数（比如学习率）非常敏感，

微调参数后才能达到较好的结果。

基于模型的强化学习算法是智能体根据其与环

境交互产生的数据，训练并拟合模型，然后智能体

基于模型优化行为准则。在基于模型的算法中，智

能体可以推断未知的环境状态，提前计算状态转移

概率和未来期望奖励，提高了样本效率。然而，该

算法对未知的、复杂的动态环境难以精确地建模。

因此，模型可能存在严重的偏差，且不能保证算法

最优解渐近收敛，导致难以产生有效的行为策略。

总之，无模型的和基于模型的强化学习方法没

有绝对的好坏之分，不同的任务设计需求对应不同

的算法类型。基于深度强化学习，机器人操作行为

研究多采用无模型强化学习方法。

(2)基于价值（value-based）的算法和基于策略
（policy-based）的算法

在基于价值的强化学习算法中，动作选择策略

固定不变，如 ε 贪婪策略 [6]。特定状态下，动作的

选择方式相同。动作价值函数对智能体的行为进行

评价，价值越大则动作越好，最佳动作定义如下：

a = argmax
a

q(s,a) (9)

基于价值的算法计算所有可能的动作值，但只

选取价值最大的动作。但是，该算法计算量大，存

在振荡不收敛现象，而且难以解决连续动作空间

的问题。Gu等 [23] 利用值函数处理连续动作空间任

务，但是过多的假设条件导致算法鲁棒性差，对于

不同的任务泛化能力较弱。

在基于策略的强化学习算法中，动作选择策略

动态变化，导致智能体可以学习到不同的行为策

略。基于策略的算法中，智能体直接输出下一时刻

可能动作的概率，然后根据概率选择行为。该算法

将策略参数化，将累积回报的期望值作为目标函

数，并通过梯度策略法求解目标函数的最优解 [24]。

目标函数定义如下：

J(θ) = E(Gt |πθ) (10)

总之，基于策略的算法能直接优化目标、提高

模型的稳定性和可靠性；基于价值的算法能间接估

计价值函数，稳定性差但样本效率较高。针对深度

强化学习在机器人操作行为中的研究和应用，并且

考虑到真实机器人的实际训练，基于策略的算法应

用更为广泛。

3 深度强化学习（Deep reinforcement learn-
ing）

3.1 深度强化学习概述及分类

深度强化学习可以直接根据输入的原始数据进

行动作选择，是一种更加接近人类思维方式的人工

智能算法 [25]。深度学习通过学习深层的非线性网

络结构和数据集的本质特征，实现函数的逼近 [26]。

智能体在与环境交互的过程中，利用强化学习通过

不断试错和最大化累积奖励来生成最优的行为策

略 [21]。近年来，深度强化学习 [27] 已经成功应用到

围棋 [28-31]、视频游戏 [32-38] 和多智能体 [39] 等领域。
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许多公司及机构，如 DeepMind公司、OpenAI
公司及加州大学伯克利分校等，基于深度强化学习

对机器人行为的研究做出了突出贡献。DeepMind
公司成功将深度强化学习算法应用到连续动作领

域，比如机器人操作和运动等 [40]。Heess 等 [41] 基

于分布式近端策略优化算法，使用前向传播的简单

奖励函数，在多种具有挑战性的地形和障碍物上，

成功训练了多个虚拟人物完成跑酷任务。OpenAI
公司提出了新型的近端策略优化算法 [42]，成功训

练多腿机器人相互玩游戏，并指导机器人不断适应

彼此策略中的增量变化 [43]。加州大学伯克利分校

提出策略搜索算法，该算法迭代拟合局部线性模型

以优化连续的动作轨迹 [44]，并且训练机器人成功

完成了拧瓶盖任务 [45]。总之，上述研究工作极大地

促进了机器人领域的发展，为机器人实现智能化提

供了强大的技术支撑。

下面对主流的深度强化学习算法进行归纳和对

比，见表 1，其中算法的对比结果均来源于算法首
次被提出的工作，且改进型算法的优点均是相对于

原版算法。表 1所有算法名称均为缩写形式，详细
的介绍见 3.2节。
3.2 典型深度强化学习算法

3.2.1 深度 Q网络算法
强化学习的经典 Q 学习算法和神经网络结合

形成 DQN（deep Q network）算法 [46]，有效地解决

了 Q学习算法计算效率低和数据内存受限的问题。
DQN 算法的亮点是目标网络和经验池，结构示意
图如图 2 所示。DQN 算法的网络结构由目标网络
和估计网络组成，这 2个网络的结构相同但参数不
同。估计网络具有最新的网络参数，计算当前状态

―动作对的价值，并且定期更新目标网络的参数，

使其计算目标 Q值。双网络结构打破了数据之间的
相关性，使得 DQN算法具有更好的泛化性。经验
回放部分储存了智能体历史行为信息，打破了经验

池中数据相关性和非静态分布问题。

DQN算法的更新方式如下：

Q(s,a)← Q(s,a)+α
(

r+ γ max
a′

Q(s′,a′)−Q(s,a)
)

(11)

s′ 和 a′ 分别表示下一时刻的状态和动作，r 和 γ 分
别表示行为奖励和折扣因子。

DQN算法的损失函数为

L(θ) = E
[(

r+ γ max
a′

Q(s′,a′;θ)−Q(s,a;θ)
)2]

(12)

DQN算法的行为策略为

at = argmax
a

Q(ϕϕϕ(st),a;θ) (13)

ϕϕϕ(st)表示状态的特征向量，θ 为网络参数。

s′, r

a

s

s, a s′ r

(s, a, r, s′)

Q (s,a) Q (s′,a′)

图 2 DQN算法结构示意图
Fig.2 Structure of DQN algorithm

DQN 算法一般通过贪婪策略的最大化原则选
择 Q 值，但这会导致算法过度估计，并且产生较
大的偏差。为了解决策略过度估计价值问题，van
Hasselt等 [47] 提出 Double DQN（DDQN）算法，该
算法解耦动作价值计算和动作选择。相比于 DQN
算法，DDQN 算法首先通过估计网络选择最大 Q
值对应的动作，然后利用该动作在目标网络中计

算目标 Q值。DDQN算法有效地解决了 DQN算法
过度估计的问题。Wang等 [48] 提出 Dueling DQN算
法，优化了 DQN算法结构。该算法将网络分成价
值函数和优势函数 2 部分。价值函数仅与状态有
关，与具体采取的动作无关；优势函数与状态和

动作都有关。Dueling DQN算法将价值函数和优势
函数的线性组合作为最终输出，相对于 DQN算法
具有较强的表达能力。Bellemare等 [49] 提出了 C51
（categorical 51-atom DQN）算法，直接对价值的分
布进行建模，采用 KL散度（Kullback-Leibler diver-
gence）作为损失函数。不同于 DQN算法直接对价
值期望建模，C51算法对价值的分布进行建模，其
优势是提高了学习稳定性，而且近似分布也降低

了基于非平稳策略开展学习所造成的影响。不同于

DQN 算法直接对价值期望结果进行建模，C51 算
法对价值分布进行建模，其优势是提高了学习稳

定性，其延伸版本是 Dabney等 [50] 提出的 QR-DQN
（quantile regression DQN）算法。该算法通过损失函
数拟合价值的分位数，进行反向传播计算，其稳定

性和精度均优于传统的 DQN算法。
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表 1 深度强化学习算法比较

Tab.1 Comparison of DRL algorithms

算法名称

无模型算法
基于模型
的算法

特点 优点 实验环境基于
策略

基于
价值

DQN

原版 [46] √ 目标网络，
经验池

减小数据
相关性

Atari 2600游戏

改进 1
Double DQN [47]

√ 解耦动作价值计
算和动作选择

解决了价值
过高估计

Atari 2600游戏

改进 2
Dueling DQN [48]

√ 价值函数，
优势函数

速率快且收
敛效果好

Atari 2600游戏

改进 3
C51 [49]

√ 直接对价值
期望建模

提高了学习
稳定性

Atari 2600游戏

改进 4
QR-DQN [50]

√ 分布式，分
位数回归

提高了稳定
性和精度

Atari 2600游戏

AC

原版 [51] √ √ 集成值函数估计
和策略搜索算法

相比值函数
算法更快

Atari 2600游戏

改进 1
A3C [52]

√ √ 异步，
多线程

解决 AC算法
难以收敛的问题

Atari 2600游戏、
TORCS 3D赛车 [53]、

MuJoCo仿真器 [54]

改进 2
SAC [55]

√ √
熵正则化

增加探索，加
快学习速度

OpenAI Gym平台 [56]

DDPG

原版 [40] √ √
DQN+AC

稳定性高，连
续动作空间
中表现良好

MuJoCo仿真器

改进 1
TD3 [57]

√ √ 双 Q网络，“演
员”延迟更新，
策略平滑化

解决 Q值高估
问题，鲁棒性强

OpenAI Gym平台

改进 2
MA-BDDPG [58]

√ 动态概率决
定数据类型

减小模型数据
的负面作用

MuJoCo仿真器

TRPO

原版 [59] √ √ 回报函数
单调递增

策略优化性
能渐进提高

Atari 2600游戏
MuJoCo仿真器

改进 1
PPO [42]

√ √ 重要性采样机
制，剪切项

在复杂高维度
空间中性能优异

MuJoCo仿真器

改进 2
ME-TRPO [60]

√ TRPO +
环境模型

限制智能体在未
知环境中迭代

MuJoCo仿真器

改进 3
SLBO [61]

√ 采用多步 L2范
数损失函数训
练动力学模型

少样本、高性能 MuJoCo仿真器

HER [62] √ 附加目标数据
和目标奖励

利用次优数
据限制探索

OpenAI Gym平台

I2As [63] √ 想像力机制，
预测信息确定
当前动作

准确、高效
Sokoba、

MiniPacman

MBMF [64] √ 初始化无模型
算法学习器

速度快，鲁
棒性强

MuJoCo仿真器

MBVE

原版 [65] √ Q值短期预测和
长期预测结合

Q值预测更
加准确

MuJoCo仿真器

改进
STEVE [66]

√ 多个候选目标集
成获取最优目
标，加权求 Q值

降低一个数量
级样本复杂度

MuJoCo仿真器

SimPLe [67] √ 直接操作
原始像素

减少样本数据 Atari 2600游戏

3.2.2 演员―评论家算法

演员―评论家（actor-critic，AC）算法 [51] 的原

理是演员部分通过探索环境生成动作集合，然后根

据动作概率函数选择动作；评论家部分负责评估演

员的动作；演员根据评论家的评分优化动作概率函

数，最终指导智能体选择最优动作。演员―评论家
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算法的结构示意图如图 3所示。

图 3 AC算法结构示意图 [51]

Fig.3 Structure of AC algorithm [51]

AC算法采用时序差分误差为评估点，演员的
策略函数更新方式为

θ = θ +α∇θ logπθ(st ,at)δ (t)E(t) (14)

δ (t)为时序差分误差，E(t)为状态的资格迹。

δ (t) = Rt+1 + γV (st+1)−V (st) (15)

E(t) = γλEt−1(s)+1, St = s

=

0, t < k

(γλ )t−k, t > k
(16)

V (st)为 t 时刻的状态价值，λ ,γ ∈ [0,1]。
评论家根据估计动作值和实际动作值的均方差

更新网络参数，损失函数为

L =
1
n

n∑
i=1

δ 2
i (17)

A3C（asynchronous advantage actor-critic）算法
相对于 AC 算法的改进包括训练框架异步化、网
络结构优化以及评估点优化等 [52]。A3C 算法借鉴
DQN 算法的经验回放并利用多线程的方法，使多
个智能体同时与环境进行交互，并将智能体的学习

数据汇集到公共空间，以使得每个智能体都能从公

共空间采样并共享数据，指导自身的策略学习，解

决了 AC算法难以收敛的问题。
SAC（soft actor-critic）算法是当今最有效的无

模型算法之一，通过最大熵方法保证算法的稳定性

和有效性 [55]。在 SAC算法中，演员同时最大化期
望和策略分布的熵，并且在选取最优行为的同时保

证行为策略的随机性。相对于 AC算法，SAC算法
高效且稳定，对不同环境具有更强的鲁棒性。

3.2.3 深度确定性策略梯度算法

Lillicrap 等 [40] 在确定性策略梯度（determinis-
tic policy gradient，DPG）算法 [68] 基础上，借鉴

DQN算法和 AC算法的思想，提出了 DDPG（deep
deterministic policy gradient）算法，其结构示意图
如图 4所示。

评论家 演员

θ ω 

ω θ 

(s, a, r, s′)

(s, a, r, s′)

s, r

Q

μt

μt+1

图 4 DDPG算法结构示意图
Fig.4 Structure of DDPG algorithm

DDPG算法的网络结构分为评论家模块和演员
模块，包含了 4个神经网络。评论家模块采用时序
差分误差（temporal difference error，TD-error）的
方式更新网络参数 ω，并且定期复制 ω 到目标网
络。演员模块采用 DPG 算法的方式更新网络参数
θ，并且行为策略根据其策略网络的输出结果来选
择动作作用于环境。DDPG算法与 DQN算法、AC
算法相比具有良好的稳定性，而且能够处理连续动

作空间任务。但是 DDPG算法对超参数的变化很敏
感，需要经过长时间的参数微调才能实现较好的算

法性能，而且评论家的 Q 函数存在高估 Q 值的问
题，会导致行为策略学习不充分，收敛到非最优状

态。

双延迟深度确定性策略梯度（twin delayed
DDPG，TD3）算法 [57] 对 DDPG 算法的优化包括
3部分：采用双 Q网络的方式解决了评论家中 Q函
数高估 Q值的问题；通过延迟演员的策略更新使得
演员的训练更加稳定；利用目标策略平滑化的方法

在演员的目标网络计算 Q值的过程中加入噪声，使
网络准确且鲁棒性强。

MA-BDDPG （model-assisted bootstrapped
DDPG）算法 [58] 将 DDPG 算法中的经验池分为
传统经验池和想像经验池，想像经验池数据来自动

力学模型生成的随机想像转换。训练前，智能体计

算当前状态行为序列 Q值的不确定性。Q值的不确
定性越大，则智能体从想像经验池中采集数据的概

率越大。该方法通过扩充训练数据集显著加快了训

练速度。
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3.2.4 信赖域策略优化算法

TRPO（trust region policy optimization）算法 [59]

针对策略梯度算法 [69] 中难以选择合适的更新步长

的问题，对策略进行改善，使得回报函数单调递

增。策略梯度算法中，神经网络直接输出策略函

数，根据状态选择动作，其回报函数定义为

η(π̃) = Eτ|π̃

[
∞∑

t=0

γ t(r(st))

]
(18)

τ 为智能体的状态―行为序列。
在 TRPO算法中，回报函数定义为旧策略与新

旧策略回报差之和，定义如下：

η(π̃) = η(π)+E

[
∞∑

t=0

γ tAπ(st ,at)

]
(19)

Aπ(s,a) = Qπ(s,a)−Vπ(s) (20)

π̃ 为新策略，π 为旧策略，Qπ(s,a)表示单个动作值
函数，Vπ(s) 表示所有动作值函数关于动作概率的
平均值，Aπ(s,a) 大于 0 表明策略 π 生成的动作优
于平均动作。

对式 (19)进行变换：

η(π̃) = η(π)+
∑

s

ρπ̃(s)
∑

a

π̃(a|s)Aπ(s,a) (21)

其中 ρπ̃(s) = P(s0 = s) + γP(s1 = s) + γ2P(s2 = s) +
· · ·。

TRPO 算法的最终目标是优化式 (21) 中∑
s

ρπ̃(s)
∑

a
π̃(a|s)Aπ(s,a)，将其进行简化得到：

max
θ

E
[

πθ(a|sn)

πθold(a|sn)
Aθold(s,a)

]
(22)

s.t. Dmax
KL (θold,θ)6 δ (23)

TRPO 算法首先通过蒙特卡洛方法估计 Q 值，
然后根据平均 Q 值得到目标和约束的估计，最后
采用共轭梯度和线搜索方法近似解决约束优化问

题 [70]。TRPO算法保证了策略优化过程中性能渐进
提高。但是，由式 (19)～(23)的推导可知，其计算
量较大，并且策略与值函数之间参数不共享。

针对 TRPO 算法存在的问题，Schulman 等 [42]

提出了 TRPO 1阶近似形式的改进型算法，近端策
略优化（proximal policy optimization，PPO）算法。

PPO算法同样有 AC架构形式，采用重要性采
样机制重复利用样本数据，提高了样本效率，限制

了采样网络和训练网络的分布相差程度。PPO 算
法在目标函数中增加剪切项，将策略更新限制在规

定区间内。PPO算法使用了 1阶近似形式，相比较
TRPO算法的 2阶泰勒展开，在复杂的高维度空间
中具有更好的性能，保证了精度和训练速度。

相 对 于 TRPO 算 法， ME-TRPO （model-
ensemble trust-region policy optimization）算法 [60] 采

用集成神经网络解决环境中数据不稳定性的问题，

并交替进行模型学习和策略学习，对复杂任务具有

良好的适应性。

SLBO（stochastic lower bound optimization）算
法 [61] 相对于 ME-TRPO 算法，保证了单调性的提
高，并使用 L2范数损失函数训练动力学模型。少
样本训练时，SLBO算法在多项 MuJoCo仿真器任
务中的性能优于 SAC算法、TRPO算法等。
3.2.5 其他深度强化学习算法

HER（hindsight experience replay）算法主要解
决了稀疏奖励导致强化学习困难的问题。HER 算
法通过附加目标奖励和价值函数，使得智能体到达

的每个状态均有目标，且每个目标均对应一套稀疏

奖励函数。智能体可以利用失败的探索经历进行动

作限制，提高了样本利用率。除此之外，HER算法
将目标数据附加到经验池中，重塑了经验池数据结

构。Andrychowicz等 [62] 基于 HER算法进行了机械
臂推动、滑动、抓取并放置方块等 3个任务。实验
表明，HER算法可以结合任意的离线策略算法，并
且效果优于原版算法。

I2As（imagination-augmented agents）算法基于
模型想像力增强的思想，解决了基于模型的算法

存在的模型不准确导致行为预测存在误差的问题。

I2As算法在环境模型想像过程中加入模型训练，并
且模拟人类的思维方式，使智能体根据已掌握的

知识进行信息预测，以选择当前的动作，增强了

无模型智能体的性能。Weber 等 [63] 在 Sokoban 和
MiniPacman游戏中对 I2As算法进行验证，结果表
明 I2As 算法在各个模式中的性能均优于标准无模
型算法和基于模型的算法。但是，想像过程中加入

模型训练增加了模型复杂度，导致参数增多，算法

收敛较慢。

MBMF（model-based RL with model-free fine-
tuning）算法 [64]将神经网络和模型预测相结合，使

智能体高效地利用数据学习行为轨迹。MBMF算法
采用基于模型算法的控制器对无模型算法的学习器

进行初始化，加快了学习速率。除此之外，MBMF
算法仅训练一次就能通过修改奖励函数，将模型应

用到不同的任务，无需重新训练智能体模型。

MBVE （model-based value expansion） 算
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法 [65]引入环境模型，在预测目标 Q 值前，先使
环境模型与环境进行多次迭代，然后进行行为价值

的预测。因此，目标 Q值的预测融合了基于环境模
型的短期估计和基于目标网络的长期预估，预测结

果更加准确。

STEVE（stochastic ensemble value expansion）
算法 [66] 针对 MBVE 算法的模型累积误差和 Q 值
估计误差问题，提出在不同环境中直接展开特定的

步数，然后通过计算每一步的不确定性，动态调整

MBVE算法的权重，以得到更优的 Q值估计。
SimPLe（simulated policy learning） [67] 是一种

完全基于视频预测模型的方法，直接处理每一帧图

片。在训练过程中，生成的视频预测器根据每帧像

素预测下一帧图像的动作，以自我监督的方式将环

境模型的观察像素作为学习策略的监督信号。

4 深度强化学习在机器人操作中的应用

（Applications of DRL to robot manipula-
tion）
机器人操作行为是机器人与外界交互的首要条

件，机器人只有具备了类似人类的思维方式，才能

自主地与外界环境交互。研究表明，基于深度强化

学习，机器人能够根据交互信息学习到行为策略，

并根据行为策略和环境的状态表征选择合适的操作

行为。传统机器人操作研究的局限性表现为：动态

环境具有不可预测性、机器人仅在固定位置完成任

务且不具备自主学习的能力、机器人技术开发时间

长等。部分传统机器人依靠多种传感器采集机器人

工作过程信息，传感器信息的融合过程不仅会导致

信息丢失，而且会严重压缩信息质量。机器学习技

术在计算机视觉领域广泛应用，这使得越来越多的

机器人将视觉信号作为输入控制信号 [71]。基于视

觉的机器人操作系统是从图像中提取视觉特征信息

来控制机器人运动，直接根据输入信息，输出机器

人的行为。相对于基于多传感器数据融合的机器人

操作系统，以基于深度强化学习的视觉信息作为输

入的机器人操作系统能够直接将状态信息映射到行

为空间，高效且精确。以机器人抓取为例，机器人

需要通过视觉采集物体的空间位姿，计算出最佳的

抓取位置和方向。因此，基于深度强化学习、以视

觉信息为输入的机器人操作行为研究成为机器人操

作领域的主流方向。

本节主要讨论基于深度强化学习、以视觉信息

为输入的机器人操作行为研究。针对不同的目标物

属性，总结了以刚性物体和非刚性物体为操作目标

的研究工作；针对不同的模型训练场景，总结了在

模拟环境和真实环境中训练模型的研究工作；针对

不同的奖励函数设计方式，总结了以稀疏奖励和塑

性奖励为行为评价标准的研究工作；针对不同质量

的示范数据，总结了示范和次优示范的研究工作，

包括模仿学习在其中的应用；针对模型迁移到新任

务需要进行大量微调或重新训练的问题，对元强化

学习在机器人操作行为中的应用进行了总结。深度

强化学习在机器人操作领域的应用总结与对比见表

2，其中列举的工作为基于深度强化学习的机器人
操作行为的近期研究成果和被引量较高的工作。

表 2 DRL在机器人操作领域的应用总结与对比
Tab.2 Summary and comparison of applications of DRL to robot manipulation

类别 代表工作及核心框架 特点 优点 应用

刚体

Zeng等 [73]

DQN
推动与抓取

协同策略

推动为抓取

创造空间
清理物体

Kalashnikov等 [72]

QT-Opt
多个机器人

收集数据

视觉闭环

控制系统

清理形状各异

的生活物品

Jiang等 [81]

DDPG
非对称 AC结构
辅助任务分支

算法收敛速率

快且鲁棒性高
目标点精确定位

Popov等 [82]

DPG+A3C
分布式

提高了

数据效率
堆叠物体

Zakka等 [94]

Form2Fit
形状匹配函数

可泛化应用

于新对象
组装套件

Khansari等 [96]

有监督的评论家网络

动作图像表

示抓取建议
准确性高

清理形状各异

的生活用品

非刚体

Tsurumine等 [105]

DPN
策略更新与

深度网络结合

数据效率高

稳定性强
翻转手帕，叠衣服

Wu等 [106]

SAC
编码拾取和放

置的条件关系
从零开始训练 展开手帕
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表 2（续）

类别 代表工作及核心框架 特点 优点 应用

模拟训练

Rusu A等 [112]

A3C
渐进网络

辅助模型迁移
减小领域差异 抓取物体

Peng等 [116]

RDPG+HER
领域随机化

辅助模型迁移
弱化领域关系 操作摆放物体

Hundt等 [119]

SPOT
迁移模型适应

长期多步骤任务

模型迁移无

需额外微调
堆叠物体

真实训练

Mahmood等 [122]

TRPO
更新延迟 机器人直接训练 目标点追踪

Finn等 [123]

MPC
视频预测+MPC 适应新物体 抓取物体

Yahya等 [124]

DAGPS
分布式，异步式

本体训练

泛化性强
开门

稀疏奖励

Riedmiller等 [126]

SACX
调度辅助控制 可靠性高 抓取物体

Andrychowicz等 [62]

HER
加入目标状态

将稀疏问题转化

为非稀疏问题

抓取物体，

目标点追踪

Li等 [130]

Q学习
关系图结构

课程学习
逐步稀疏奖励 堆叠物体成塔

塑性奖励

Liu等 [131]

PPO
基于 OCM
设置奖励函数

瞬时动作奖励 抓取物体

Zuo等 [132]

DDPG
视觉模块

辅助智能体

非线性

奖励函数
目标定位

示范

Rajeswaran等 [139]

DAPG
加入成功开

门示范数据
加快算法收敛 开门

Zhu等 [140]

DAPG
加入专家

示范数据
学习时间降低

旋转阀门，

翻转物体

Gupta等 [88]

GPS
手持机械手

示范期望动作

降低样本

复杂度

抓取锤子

敲打木块

Zhu等 [141]

IL+PPO
处理像素

级数据

加快算法收敛，

增强泛化能力

堆叠物体，

倾倒液体

Berscheid等 [144]

SAC
对比损失法

利用目标状态

定义对象位姿

抓取物体

摆造型

次优示范

Mandlekar等 [149]

IRIS

适应于目标的

低层控制器+高

层目标选择机制

利用次优示

范数据限制

无效探索

抓取物体

Gao等 [151]

NAC
优化动作

价值函数

降低次优数据

的负面影响
目标点追踪

元强化学习

Goyal等 [166]

PixL2R
映射像素

到奖励

快速适应

新环境

对指定物体进

行旋转、推动

等交互操作

Wu等 [167]

SAC
只需一个

视频演示

少量样本

微调模型

抓取容器

倾倒物体

Yu等 [170] 开源模拟基准 提高模型泛化能力 50种操作任务

4.1 刚性目标和非刚性目标

大多数机器人的操作目标主要是刚性物体，当

机器人操作刚性物体时，物体不会发生形变或者

形变可忽略不计。最近几年，家庭辅助机器人的产

量逐年递增，机器人被大规模地应用于现实生活当

中，而且人们对家庭辅助机器人的性能要求越来越

高。家庭辅助机器人的操作对象主要集中在非刚性

物体，如衣服、毛巾等。由于机器人操作非刚性物

体会导致结构发生变化，非刚性物体的精确建模异

常困难，因此，基于不同的操作对象属性选择不同

的深度强化学习方法至关重要。

4.1.1 刚性目标

一般机器人操作刚性物体的首要任务是抓取

物体，基于视觉的抓取流程主要分为 3个阶段：感
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知、规划和行动。机器人首先通过视觉感知环境，

然后确定被操作物体的抓取位置，最后规划到达抓

取位置的行为轨迹 [72]。

针对在杂乱、物体排列紧密的环境中机器人

难以抓取物体的问题，Zeng 等 [73] 利用深度相机

采集工作空间信息，基于 DQN算法训练机器人完
成推动和抓取物体的协同操作任务，如图 5所示。
Berscheid等 [74]基于 Zeng的工作提出了动作最佳位
姿算法，减轻了智能体对稀疏奖励的需求，加强了

数据学习。相对于 Zeng 等的工作而言，Berscheid
等的工作能够将模型泛化到未知的形状不规则的生

活物品，并且抓取效率达到 90% 以上，如图 6 所
示。

图 5 基于 DQN算法的机器人操作 [73]

Fig.5 Robot manipulation based on DQN algorithm [73]

Franka 

图 6 机器人移动并抓取木块的实验过程 [74]

Fig.6 The experimental process of robot shifting and grasping
block [74]

在进一步的研究中，Kalashnikov等 [72] 提出了

QT-Opt框架，通过多个机器人收集抓取操作数据，
经过训练后的机器人抓取未知、形状各异物体的成

功率高达 96%，并且可以灵活地应对动态变化，实
验配置如图 7所示。QT-Opt框架的成果得益于基于
视觉的闭环控制系统，其他基于闭环抓取的研究也

取得了不错的效果 [75-79]。

KUKA LBRIIWA 

图 7 基于 QT-Opt框架的机器人操作 [72]

Fig.7 Robot manipulation based on QT-Opt framework [72]

针对模型对未知环境适应性差的问题，Mahler
等 [80] 利用 Dex-Net4.0行为策略，以 300次/h的平
均抓取速度清理 25个未知物品，可靠性达到 95%，
证明了模型在未知环境中的高度适应能力。针对基

于视觉数据开展学习时效率低的问题，Jiang等 [81]

设计了基于 DDPG的机器人操作算法，构造了非对
称的 AC结构，并在演员网络结构中加入了辅助任
务分支。机器人在操作实验中通过行为策略成功学

习了操作技能，而且非对称 AC结构和辅助任务分
支可以有效提高学习效率和抓取策略性能。

同样，针对算法集中式训练中存在的数据收

集率低的问题，Popov等 [82] 基于 DPG算法，融合
A3C 分布式思想，将训练16 台机器人所用的时间
成功缩短到仅 10 h，大大提高了数据收集率。
下列工作均针对机器人操作刚性物体的情形

开展研究。Jang等 [83]使用表示学习（representation
learning）方法学习以物体为中心的数据表示并指导
智能体完成复杂的任务；Nair等 [15] 提出了以假想

目标为条件的策略学习；Li等 [84] 利用强化学习策

略指导机械手进行抓取等操作，成功降低了视觉反

馈的复杂性；Fang等 [85] 使用面向任务的抓取网络，

成功操作工具完成任务且准确率达到 70%～80%，
使得机器人握持工具完成操作任务成为可能。除

了抓取操作外，深度强化学习已成功应用于灵活机

械手操作 [86-89]、开门 [90-92]、装配 [93-95]等操作任务。

其中，Nagabandi等 [89] 提出了基于模型的深度强化

学习算法学习多指灵巧手的操作技能方法，仅花费

4 h 即可成功掌握操作技能，如写字。Zakka 等 [94]

提出了通用化装配框架（Form2Fit），将装配任务表
述为形状匹配问题，并学习了一种通用的匹配函

数。该函数对初始条件具备较强的鲁棒性，可以处

理新的套件组合并泛化到新的对象。
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在机器人操作领域中，大部分机器人动作以矢

量形式编码，但是 Khansari等 [96] 提出以动作图像

表示抓取建议，并利用深度卷积网络提取抓取任务

的局部特征，推断抓取质量。相同的网络结构，以

动作图像训练的模型相比于以矢量形式编码的模

型，抓取成功率提高了 31%。针对在杂乱环境中抓
取特定目标物的问题，Murali 等 [97] 提出了 6 自由
度抓取方法。行为策略根据目标物的位置进行路径

规划并完成抓取任务。在无法立即抓取目标物的情

况下，碰撞检测模块可以推理出抓取顺序检索目标

物。在真实机器人操作任务中，该方法相对于基准

方法成功率提高了 17.6%，使抓取策略具备一定的
推理能力。

4.1.2 非刚性目标

针对衣物等非刚性目标的研究方法主要有 2
种：对非刚性目标进行显式建模，不对目标进行建

模而直接采用视觉伺服系统 [98]。传统非刚性物体的

研究是在模拟环境下对布料进行建模，进而寻找最

优轨迹 [99-101]，但是传统模型难以推广到未知物体。

相比显式建模的方法，基于视觉伺服系统，机器人

可以根据启发式方法识别衣物的理想抓取点，然后

执行任务轨迹 [102-104]。本节主要介绍如何解决非刚

体的配置空间大、学习效率低和缺乏非刚性目标模

拟基准等问题。

Matas 等 [98] 设计了基于 DDPG 的任务不可知
算法（task agnostic algorithm），利用 RGB相机采集
工作空间信息，完成毛巾折叠和悬挂等任务，如图

8所示。该方法成功将模型部署到真实环境，在一
定程度上解决了非刚体配置空间大的问题。策略编

码的方式大大提高了机器人的学习效率和稳定性。

图 8 基于 DDPG算法的机器人操作毛巾过程 [98]

Fig.8 Robot manipulates towel based on DDPG algorithm

Tsurumine 等 [105] 将深度神经网络与平稳策略

更新相结合，提出了基于动态策略编码的深度强化

学习算法 DPN（deep P-network），最终以较少的样
本完成了翻转手帕和叠衣服等任务，提高了样本利

用率和学习稳定性。同样，Wu 等 [106] 提出可迭代

的动作空间，对拾取和放置可变形物体的条件关系

进行编码，并学习以随机拣选点为条件的策略。该

方法加快了机器人操作可变形物体的学习过程，并

且是首项从零开始训练可变形物体的工作。

针对非刚体研究缺乏模拟基准的问题，Seita
等 [107] 开发了具有 1D、2D 和 3D 变形结构的模拟
基准，并将目标条件集成到机器人操作的模型体系

结构。该结构根据目标和环境的深层特征推测机器

人操作行为的轨迹。Lin 等 [108] 提出的处理可变形

对象的开源模拟基准 SoftGym为非刚体的研究提供
了便利。

以上研究工作的操作物体具有明显的视觉特

征，研究人员能够通过视觉直接采集物体信息。但

是对于白色透明物体，3D 传感器难以准确估计物
体深度。针对此问题，Sajjan 等 [109] 提出了一种深

度学习方法（ClearGrasp）。该方法使用深度卷积网
络从单个 RGB-D图像推断物体表面法线、透明表
面的遮挡和遮挡边界，并以此估计透明物体的 3D
几何形状，以进行机器人操作。该项工作丰富了机

器人操作目标的属性。

深度强化学习在机器人操作非刚体目标的实验

中需要指导机器人完成大量的数据采样，但现如今

机器人模拟器中缺乏对非刚性物体的精确模型，导

致非刚体的操作研究并不广泛，因此基于深度强化

学习的非刚体操作任务的研究亟待解决。

4.2 模拟训练和真实训练

基于深度强化学习的机器人操作行为研究的挑

战之一是采样效率低。机器人的训练方式有模拟训

练和真实训练。在模拟环境中训练机器人是一种有

效的方式，不存在安全问题且采样效率高。但由于

领域差异，仅用模拟环境下的数据集训练的模型不

能保证实体机器人正常工作。在真实环境中，直接

通过机器人进行数据收集有利于机器人实际开发，

但采样效率低、存在安全隐患。因此，不同的训练

环境决定了机器人不同的开发时间和实际效果。

4.2.1 模拟训练

模拟训练的模型主要借助迁移学习转移到真实

环境中完成测试和验证。迁移学习可以有效地解决

模拟环境和真实环境的领域差异，该方法与深度强

化学习模型的结合可以提高模型的可靠性和鲁棒

性 [110]。迁移学习将模型从模拟环境迁移到真实环

境，其本质是知识的迁移再利用。本节内容主要涉

及解决模型迁移困难的问题和减少迁移后模型微调

的工作量。

Lin 等 [111] 在迁移学习的框架下验证了视觉预

训练能够有效地提高学习操作对象的泛化能力和样

本利用率。通过迁移学习的方法可以有效地解决模

型迁移的困难。Rusu 等 [112] 通过 A3C 算法在模拟
环境训练模型，并通过渐进网络 [113] 弥补模型迁移
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的差距，成功地指导 Joco机械臂完成了抓取任务。
Gupta 等 [114] 基于以轨迹为中心的强化学习算法，

利用时变线性高斯策略指导机器人完成目标定位和

目标移动等任务，并通过领域自适应 [115] 成功完成

了模型转移。Peng等 [116] 通过组合递归确定性策略

梯度（recurrent deterministic policy gradient，RDPG）
与 HER，指导 7 自由度机械手完成了物体布置任
务，并通过领域随机化 [117] 将模型成功部署到了真

实机器人。Haarnoja等 [10]将 SQL（soft Q-learning）
应用到 Sawyer 机器人的推动和堆叠等任务中，并
且验证了其鲁棒性优于 NAF（normalized advantage
function） [23] 和 DDPG算法。
通常领域自适应法需要大量未标记的真实世界

数据，领域随机化法弱化了建模能力。针对这 2种
方法的共性问题，James 等 [118] 提出随机化到规范

化的适应网络，不使用现实世界数据克服视觉现

实差异。将该训练模型转移到真实世界中，实现了

70%的未知物体抓取成功率，几乎是领域随机化法
的 2倍，真实数据的使用量比最先进的系统 [72] 减

少了 99%，样本利用率较高。虽然在模拟环境中训
练模型的速度快、成本低，但将模型迁移到真实环

境要进行大量的微调工作，且难以保证模型精度。

针对在模拟环境中训练模型存在的问题，

Hundt 等 [119] 设计了 SPOT（schedule for positive
task）框架，直接在真实机器人上加载模拟训练的
模型，而无需进行额外的实际微调。同时，该项工

作是首次将模拟环境下训练的模型应用于真实环境

中的长期多步骤机器人操作任务。同样，Pedersen
等 [120] 利用 CycleGAN算法 [121] 缩小模拟环境和真

实环境的差距。在将深度强化学习代理直接转移到

真实环境中并且不在现实环境中进行模型微调的情

况下，对训练阶段对象的抓取成功率能达到 83%，
对未知物体的抓取成功率与训练阶段相同。可见，

深度强化学习结合 CycleGAN算法的实验效果优于
基准算法，并且具有更强的鲁棒性。

4.2.2 真实训练

机器人进行真实训练有利于实际开发，且不存

在模型迁移的问题。本节涉及的研究工作均为在真

实环境中对模型进行训练。

最典型最先进的真实训练机器人操作的案例是

Kalashnikov等 [72]提出的QT-Opt框架。该算法侧重
于抓取任务的长期推理并分解抓取任务为多个动作

序列。实验过程是对 7个 KUKA LBR IIWA机械臂
进行为期 4个月的训练，做出 58万次抓取尝试。实
验最终实现了 96% 的抓取成功率，代价大但精度

高。Mahmood等 [122]采用 TRPO算法直接训练UR5
机械臂，证明了减少延迟可以有效解决参数设置带

来的敏感问题，并利用该方法进行了高度可靠且可

重复的实验，表明了基于深度强化学习开发真实机

器人的可能性。Finn等 [123] 提出了结合深度动作条

件的视频预测模型和使用完全未标记训练数据的

模型预测控制（model-predictive control，MPC）的
方法。通过 10个 7自由度机械臂对数百个对象进
行 5 万次的操作，并基于此制作数据集。实验结
果表明，直接训练真实机械臂能够完成推动和抓

取动作，并且可以处理训练过程中未出现的物体。

Yahya等 [124]将引导策略搜索（guided policy search，
GPS） [125] 方法扩展为分布式和异步版本的引导

策略搜索（distributed asynchronous GPS，DAGPS），
并指导 4个机器人执行开门任务的策略学习。实验
结果表明，利用 DAGPS方法指导机器人成功地完
成了协作任务，并且具有较好的泛化性。虽然在真

实环境中训练的模型不需要迁移，但是需要强大的

设备支持和长时间训练。

4.3 稀疏奖励和塑性奖励

在机器人操作任务中，奖励函数主要负责评价

机器人行为的好坏。如果行为有助于实现目标任

务，则给予正的奖励值；反之，给予负的奖励值。

奖励函数一般包括 2类：稀疏奖励和塑性奖励。稀
疏奖励函数一般是二元函数，机器人完成目标才能

获得相应的奖励值；塑性奖励函数一般是某些变量

的函数，机器人行为的奖励值随着变量动态变化。

2类奖励函数各有其不足之处，就稀疏奖励函数而
言，机器人在训练初期完成目标的次数太少或者完

成目标的轨迹太长，导致奖励空间中负奖励样本数

远远高于正奖励样本数，严重影响机器人学习；就

塑性奖励函数而言，奖励函数将算法逐步引导至奖

励函数增大的决策空间，但在复杂任务中函数定义

复杂，难以实际应用。

4.3.1 稀疏奖励

在机器人的操作任务中，稀疏奖励函数只需要

根据任务完成的标准定义二元奖励函数。本节涉及

的研究工作均为机器人完成动作时才获得稀疏奖

励，或者采用逐步稀疏奖励方式评价操作行为。

Zeng等 [73] 定义 UR5机械臂成功推动方块得到
+1奖励值，其他情况奖励值为 0。Berscheid等 [74]

利用 Franka机械臂执行杂乱环境下的抓取任务，奖
励函数定义为二元函数。这 2项工作均实现了较高
的抓取成功率，整体性能均符合设计要求。针对此

类问题，奖励函数可以设计为机器人末端执行器和
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方块之间的距离函数，即塑性奖励函数。但仅通过

视觉很难获得实验环境中方块的随机位置，因此在

目标位置的动态变化情况下，采取稀疏奖励函数定

义任务成功与否更为合适。Riedmiller等 [126]提出了

调度辅助控制（scheduled auxiliary control，SACX）
方法，SACX方法能够在存在多个稀疏奖励信号的
情况下，从头开始学习复杂行为，并且主动调度和

辅助策略的执行，使智能体对环境进行充分探索。

实验结果表明，SACX 方法生成的策略具有高度
可靠性，其行为多样化且鲁棒性强。Andrychowicz
等 [62] 提出 HER机制，该机制不需要复杂的奖励函
数过程设计，将智能体每个回合到达的目标状态存

入经验池中，大大扩展了经验池中完成任务的经验

数量，将稀疏问题转化成了非稀疏问题，并且实验

效果优于仅使用稀疏奖励机制的方法。此外，许多

工作已经成功解决了稀疏奖励函数存在的问题，并

且成功完成了操作任务，比如堆叠 2个方块 [127] 以

及目标定位 [128-129] 等。对于堆叠任务，Li等 [130] 使

用深度强化学习、关系图结构和课程学习的方法将

多个方块堆叠成塔，并且通过逐步稀疏的奖励方式

评价机器人的操作行为。该方法在数据利用率方面

提高了几个数量级，并且效果超过了利用演示数据

的相关方法。

4.3.2 塑性奖励

塑性奖励函数一般根据智能体当前状态与目标

状态之间的关系构造变量函数，以使得智能体在任

意状态都能获得奖励值。塑性奖励函数可基于目标

属性或者任务状态（例如末端执行器与目标点的距

离）进行构造，也可通过算法自主学习。

Liu等 [131]提出一种基于对象配置匹配（objects
configuration matching，OCM）的奖励函数设计方
法，采用 PPO 算法的改进型算法学习和优化技能
策略，奖励函数由对象目标配置和对象当前配置进

行构造，实验结果表明，改进型 PPO算法性能优于
PPO 算法和 A3C 算法。Zuo 等 [132] 基于 DDPG 算
法，实现了 OWI-535机械臂的目标点定位。奖励函
数为目标点与机械臂末端抓取器之间的距离函数。

只要机械臂的动作是在靠近目标点，那么赋予该动

作正的奖励；反之，动作得到负的奖励。该实验结

果超过了人类亲自控制机械臂到达目标点的精度。

以上 2种奖励函数的形式均为手工设计，对于
一些复杂的任务，手工设计的奖励函数效果不太

理想。针对此问题，Singh 等 [133] 没有设计奖励函

数，而是提供机器人成功完成任务的演示。机器人

执行动作后，请求查询并根据得到的标签判断任务

是否成功完成。Zhu等 [134] 基于 SAC算法，设计了
VICE（variational inverse control with events）框架，
算法训练了能够区分成功和失败的判别器，判别信

号指导智能体学习。最近，直接通过人工监督（比

如等级 [135] 和行为偏好 [136]）的方式学习奖励功能

的研究取得了很大的进步，但存在奖励低估和高估

的问题。针对此问题，Xu等 [137]将奖励函数学习方

法与正确－未标注（positive-unlabeled）学习方法相
结合，解决了算法过拟合问题和奖励学习的欠拟合

问题。Wu 等 [138] 设计了一种从机器人高维观测数

据中学习奖励函数的方法，以自我监督的方式估算

任务进程奖励。与基准方法相比，该方法学习的操

作策略具有更好的操作性能和更快的收敛性。

4.4 示范和次优示范

示范数据是专业人士成功演示任务完成的行为

轨迹。在一定程度上，示范数据能够降低样本复杂

度，提高机器人的行为效率。模仿学习（imitation
learning，IL）和深度强化学习的融合方法利用示范
数据提高了机器人的自学能力和学习速率。但是，

次优示范数据对机器人学习行为策略有负面影响。

因此，应用示范数据的同时要采取合适的措施优化

可能存在的次优数据。

4.4.1 示范

在机器人训练的数据集中加入成功示范能够有

效地降低样本的复杂度，且已经得到了有效证明。

同样，模仿学习方法结合示范数据与深度强化学

习，提高了机器人学习操作技能的能力和速率。

Rajeswaran 等 [139] 基于示范强化策略梯度

（demo augmented policy gradient，DAPG）算法，加
入机械手成功开门示范数据，解决了从零开始训练

的低效问题，相对于从零开始学习，速率提高了近

30倍。Zhu等 [140] 同样基于 DAPG算法，加入人类
示范数据。机器人成功地完成了旋转阀门和翻转物

体等操作，学习时间减少了一半。Gupta等 [88] 通过

手持机械手完成期望动作的示范，然后利用 GPS算
法训练智能体执行操作任务，效果优于未加入示范

的情况。Zhu 等 [141] 使用 3D 动作控制器收集专家
演示任务动作数据，同时训练模仿学习与 PPO 模
型。该项工作采取端到端模型，直接以图像数据

为输入，以机器人关节速度为输出，在抓取操作

任务中（堆叠物体，倾倒液体等），其实验效果优

于仅基于 PPO训练的模型。Chen等 [142] 提出 BAIL
（best-action imitation learning）方法学习策略函数，
并选择高性能动作。模仿学习通过高性能动作训

练策略网络，收敛速度和性能均得到提高。Gupta
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等 [143] 提出解决多阶段、长时间任务的机器人操作

任务策略学习方法，其中模仿学习阶段生成目标条

件的分层策略，强化学习阶段微调任务执行策略。

该策略的性能明显优于从零开始的分层强化学习

模型和模仿学习模型，并且能够指导机器人完成复

杂的操作任务。Berscheid等 [144] 以自我监督的训练

方式使机器人掌握基本操作动作（抓取和预抓取），

并整合了模仿学习的方法，使用专家演示的目标状

态定义对象位姿。在此融合算法的指导下，机器人

能够完成极具挑战性的操作任务，比如从多个物体

中选择目标物体，抓取木块搭建房子模型等。从示

范数据中学习行为策略在一定程度上能够降低样本

的复杂度并提高算法性能 [145-147]。

4.4.2 次优示范

示范数据在一定程度上可以加快智能体的学习

速度，但是非专业的示范不能保证数据准确性，且

存在一定的瑕疵。尽管如此，许多研究工作证明了

利用次优示范数据仍可提高机器人的学习速率。除

此之外，本节介绍了收集示范数据的新颖方法。

Xiang 等 [148] 提出将任务奖励和目标导向奖励

相结合的方法，并利用少量不完美的专家演示进

行训练指导，形成的 AC算法相对于部分基准深度
强化学习算法具有更高的采样效率，大大降低了

样本复杂度。更重要的是，该算法在稀疏奖励和延

迟奖励任务中取得了实质性进展，极大地促进了

机器人自动获取操作技能的研究进展。Mandlekar
等 [149] 提出了新型框架 IRIS（implicit reinforcement
without interaction at scale），其中包括目标低层控
制器和高层目标选择机制。目标低层控制器模仿

了简短的演示序列，高层目标选择机制为目标低

层控制器选择目标并有选择性地组合部分次优示

范。实验表明，IRIS 框架可以从大型操作数据集
（如 RoboTurk [150]）中恢复策略性能，并显著优于

其他强化学习算法。Gao等 [151] 提出了统一的强化

学习规范算法，归一化演员―评论家（normalized
actor-critic，NAC）。NAC 算法有效地规范化了动
作价值函数，降低了示范数据中不存在的动作价

值，对次优数据具有很强的鲁棒性。Brown 等 [152]

设计了一种从次优示范中学习奖励功能的 T-REX
（trajectory-ranked reward extrapolation），并且效果优
于专家示范。在次优示范问题上，许多工作通过

演示学习 [153]、逆强化学习 [154-155] 等方法进行研究，

性能指标相对于无示范情况均有所提高。

事实证明，示范数据能在一定程度上降低样本

的复杂度且加快实验进程，尤其是来自于相关专

家的成功的任务示范。虽然非专业人士示范的次

优数据能够采取优化方法进行学习利用，但技术要

求仍较高。针对此问题，Kilinc 等 [156] 提出示范不

再需要专家而是通过强化学习自动产生的思想。首

先从操作任务中解耦出一个运动任务，然后通过

虚拟环境模拟器进行学习，得到的目标轨迹被称为

模拟运动演示（simulated locomotion demonstration，
SLD）。基于 DDPG算法，SLD作为行为策略的辅
助奖励，机器人在堆叠对象和非刚体操作任务中达

到了 100%的完成率，其他基准算法远远不能达到。
SLD方法很好地解决了示范过程中动作不规范、机
器损耗等问题。

目前，示范数据收集工作仅限于自上而下的运

动和开环执行，存在效率低和有效数据占比低的问

题。针对此问题，Song等 [157] 提出了一种低成本的

硬件接口，用于收集各种环境中的示范数据。实践

表明，该数据成功训练了基于深度强化学习的闭环

抓取模型，并且此模型成功转移到了真实机器人。

Young等 [158] 针对动觉教学和遥操作方式收集专家

数据所存在的局限性，设计了简化数据收集的模仿

界面，并且允许数据传输到机器人。该方法在未知

的物体推动和堆叠实验环境中分别达到了 87% 和
62%的成功率，为机器人操作领域的演示数据收集
工作提供了参考。

4.5 元强化学习

基于深度强化学习的机器人操作技能模型在面

对新环境和新任务时，适应性较差，往往需要大量

的微调工作，甚至需要被重新训练。元强化学习的

本质是利用少量样本数据微调模型以使行为策略

匹配新环境和新任务。其原理是将基础强化学习

方法中手动设定的超参数设定为元参数，然后学习

和调整元参数以指导底层强化学习。元强化学习的

理念来源于元学习，元学习可以使机器人学习评价

自己的行为，并且可以根据经验和少量样本使机器

人快速适应新任务或新环境。元强化学习分为基于

模型的元强化学习和基于优化的元强化学习。基于

模型的元强化学习与强化学习不同之处在于，除当

前时刻状态外，前一时刻的奖励和行为也被行为策

略考虑在内，以便学习状态、奖励和行为之间的动

态关系，及时调整行为策略。该类算法包括元学习

RNN权重 [159-160]，元学习神经目标函数并指导梯度

更新 [161]，元学习基于环境和智能体参数分布的最

优更新规则 [162] 等。基于优化的元强化学习主要是

学习更新模型参数的方法，以便在新任务上实现更

好的泛化性能，其中包括元学习概率编码器 [163]、
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元学习参数化损失函数 [164]、元 Q学习 [165] 等。

Goyal 等 [166] 提出 PixL2R（pixels and language
to reward）模型，直接将像素映射到奖励，使机器
人学习操作行为策略。实验表明，PixL2R在稀疏奖
励和密集奖励设置中，显著提高了策略学习的样本

利用率。Wu 等 [167] 设计了采样效率高的元强化学

习算法，该算法只根据一个视频演示就可以执行新

任务。首先通过行为克隆学习引导智能体学习任务

编码器和条件策略。然后结合真实机器人经验和演

示数据学习 Q函数，进而评估机器人采样数据完成
策略学习。在机器人的抓取和放置等操作任务中，

该算法性能远超行为克隆和强化学习算法。此外，

元逆强化学习算法在机器人操作领域的成功应用拓

展了机器人操作的研究方向 [168-169]。

元强化学习的研究促进了机器人操作领域的发

展，最近 Yu等 [170] 提出了包含 50个不同的机器人
操作任务的用于元强化学习和多任务学习的开源模

拟基准，为机器人的训练提供了支撑，且证明了元

强化学习在机器人操作领域的重要作用。

对机器人操作任务而言，算法设计固然重要，

操作策略对末端执行器的适应性问题也不可忽视。

大部分机器人操作研究仅限于单个末端执行器装

置，机器人需要进行大量训练才能将策略推广到新

的末端执行器。为此，Xu等 [171] 设计了 AdaGrasp，
学习单一抓取策略方法以适应不同配置的手爪。在

训练过程中，AdaGrasp学习使用大量手爪，获得在
不同抓取任务中如何使用不同手爪的通用知识。实

验表明 AdaGrasp提高了系统的多功能性和适应性。
该项技术的实现可以帮助人们轻松使用多种工具完

成不同任务，并快速适应未知的抓取工具。

5 挑战和未来展望（Challenges and future
prospects）
基于深度强化学习的机器人操作研究，其发展

动力主要源自于如何将深度强化学习的能力最大

化。机器人只有具备了自主思考的能力，才能像人

类一样在面对未知环境时探求最优的行为方式。虽

然基于深度强化学习的算法已经解决了多种多样的

机器人操作任务，并使机器人在执行操作任务时具

备自主学习的能力，但是仍然存在很多技术挑战。

几乎没有机器人操作问题可以被严格地定义为马

尔可夫决策过程，而是表现为部分可观性和非平稳

性，这是实验效果并不如预期的原因之一。对于多

步骤任务而言，它涉及到很多动作和行为，不可能

对每个动作或者行为都设置奖励函数。因此，机器

人为了达到目标状态会表现出大量不合理的动作。

此外，如何平衡“探索”和“利用”一直是机器人

操作领域难以解决的问题，许多工作通过机器人在

实验过程中的表现，人为限定“探索”和“利用”

的界限，但是机器人难以自主学习如何去平衡“探

索”和“利用”。基于深度强化学习的机器人操作

研究仍然在如下几个方面存在挑战：

1)非刚性物体难以被精确建模。机器人在重复
性高、环境设定简单和操作不确定度小等场景下表

现较好，但所操作的对象大部分为刚性物体。而非

刚性物体（如毛巾、衣服等）的姿态和形状是不断

变化的，难以构造其精确的物理模型，因此机器人

在操作这类物体时难以选择抓取点，或者抓取点被

遮盖住，直接导致机器人操作任务失败。针对此挑

战，设计多指灵巧机械手和开发非刚性物体的开源

模拟平台可能成为机器人操作柔性物体的有效解决

方法。具体而言，多指灵巧机械手的手指可以相互

配合，类似于人类手指，并且每个手指可以单独动

作。对于柔性物体的姿态和形状发生变化的情况，

开发强大的模拟平台实时对物体形状进行建模以确

定理想的操作位置是有效解决途径。

2)模型难以从模拟环境迁移到真实环境。大部
分机器人操作研究首先在模拟场景中训练行为模

型，然后将其迁移到真实机器人测试。虽然模拟场

景有训练速度快、采样效率高和不损耗机器人设备

等优点，但是由于模拟场景和真实场景存在物理约

束和环境差异等领域差异，模型迁移后需要进行大

量微调工作才能工作，往往效果不佳。因此，根据

实验需求，将二者的领域差异因素加入到模拟环境

中，可使行为策略具备更强的鲁棒性。在算法层面

上，开发高级深度强化学习算法并从动力学角度加

入真实场景中的摩擦力、光照、噪声等干扰因素，

也可以成为一种有效减小领域差异的途径。

3)不同环境不同任务间模型可移植性差。在某
个特定环境和特定任务中训练的行为策略移植到新

环境中往往需要微调以适应环境；移植到新任务中

往往不具备直接完成任务的能力，甚至需要重新开

始训练。针对此挑战，元强化学习可成为有效解决

方法。元强化学习可根据经验和少量样本数据，改

进行为策略适应新任务、新环境。此外，多任务学

习可以通过多个任务间共享结构实现不同任务间的

模型移植 [172]。

4) 人为设计的奖励函数难以评价多步操作任
务。大部分机器人操作任务采用稀疏奖励评价机器

人是否完成任务，这种方式简单直接但是难以用于
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多步骤操作任务。大部分塑性奖励函数根据机器人

末端执行器与目标点的距离判断行为的好坏，这种

方式适用于目标点定位任务，但对于复杂的操作行

为往往不适用。让机器人学习如何评价自身行为可

以有效解决人为设计奖励函数的问题。逆强化学习

可以指导机器人根据已知的行为策略学习奖励函

数，一定程度上可为操作算法提供思路。此外，还

可根据任务需求以自我监督的方式估算任务奖励或

者人为辅助奖励。

5)机器人采样效率低、学习速率慢。该问题是
深度强化学习的共性问题之一。深度强化学习的本

质是指导机器人自主探索、学习行为策略，这导致

机器人面临巨大的探索空间，学习效率低。针对该

问题，可利用已有的操作知识引导机器人进行有效

探索，缩小探索空间。专家示范数据可丰富机器人

采样数据集，引导机器人向靠近目标的方向探索。

此外，模仿学习与强化学习的结合可以提高机器人

学习速率。但是，专家示范方法存在对示范者要求

高和成本大的问题。因此，可通过深度强化学习指

导机器人自动生成行为示例，以此作为示范数据，

丰富机器人的数据集 [156]。

基于深度强化学习的方法不仅使机器人具备了

自主学习操作技能的能力，而且为机器人真正实现

智能化提供了技术支持，但仍需长期关注和研究它

所面临的挑战。随着人机共融理念的流行，机器人

操作领域的研究也需要考虑环境中人的影响，即如

何实现人机协作。实现灵活复杂的人机协作任务对

机器人硬件和软件都有较高要求。任务执行中需实

时采集、分析交互者的行为数据，进而反馈并指导

机器人的行为。因此，机器人还需具备推理和预测

能力，以配合人的操作行为，共同完成任务。

6 结论（Conclusion）
对深度强化学习算法的原理及其在机器人操作

领域的应用现状进行了详细的论述。基于深度强化

学习的机器人技术打破了传统方法中复杂编程及示

教编程的壁垒，并赋予了机器人自主学习操作技能

的能力。在基于深度强化学习算法的机器人操作任

务中，深度强化学习算法训练的行为策略可指导机

器人探索行为空间，使机器人面对未知环境时具备

一定的决策能力。在此算法下，机器人面对未知环

境时能自动调整行为策略以适应不同的操作任务。

目前，深度强化学习已经在机器人操作领域取得了

显著的成功，但仍面临非刚性物体建模困难、模型

迁移性差、数据效率低等挑战。总之，深度强化学

习的创新与进步促进了机器人操作行为的研究进

程，为机器人真正实现智能化提供了技术保证。
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