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基于深度强化学习的机械臂避障路径规划研究

李广创，程良伦
(广东工业大学自动化学院，广东 广州 525000)

摘  要：为了解决现有的机械臂焊接系统调整动作的难度大，缺乏灵活性的问题，本文采用了深度强化学习算法

来解决机械臂的路径规划问题；该方法使用一个三层的DNN网络，输入为机械臂的状态信息，输出为机械臂的运动关

节角度，通过离线训练，机械臂能够自行训练出一条接近于最优的运动轨迹，能够成功地避开障碍物到达目标点；仿真

在一个三自由度点焊机器人的模拟平台上进行，仿真实验表明，采用深度强化学习技术的机械臂能为焊接机械臂规划出

一条无碰撞的路径，具有较强的避障能力。
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Research on Obstacle Avoidance Path Planning of the Mechanical 
Arm Based on Deep Reinforcement Learning
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Abstract:In order to solve the difficulty of adjusting the existing mechanical arm welding system and the lack of 
flexibility,this paper adopts a deep reinforcement learning algorithm to solve the path planning problem of the mechanical 
arm;the method uses a three-layer DNN network with the input of mechanical state information and the output of the joint 
angle of the arm.Through offline training,the mechanical arm can be trained to move a nearly optimal motion trajectory and 
successfully avoid obstacles to reach the target point;the simulation is carried out in a three-degree-of-freedom welding robot 
simulation platform.The simulation experiment shows that the mechanical arm with deep reinforcement learning technology 
can plan a collision-free path for the welding mechanical arm and has strong obstacle avoidance ability.
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1   引言(Introduction)
在集装箱的焊接作业中，为了实现高效的作业需求，焊

接机械臂大规模地应用到集装箱生产线中，而作业的空间存

在较多的障碍物，需要在自动化焊接的过程中考虑碰撞的避

免，为了顺利地执行焊接作业，对机械臂的避障路径规划的

研究十分有必要。

针对机械臂的避障路径规划的问题，国内外很多学者都

进行了深入的研究。贾庆轩等人[1]将笛卡尔空间障碍向构型空

间障碍进行转换，然后使用A*算法进行无碰撞路径规划。张

云峰等人[2]采用将机械臂从J空间(Joint Space)中随机采样后

通过正向运动学映射到C空间(Configuration Space)，然后采

用改进的RRT算法进行路径规划。姬伟等人[3]采用人工势场法

进行机械臂的路径规划，在障碍物处人工模拟一个斥力场，

在目标点处模拟一个引力场，机械臂在这两个场的作用下运

动。韩涛等人[4]采用遗传算法来进行机械臂的路径规划。尹建

军等人[5]将机械臂工作空间映射到平面的二维空间，再在平面

空间上使用A*算法进行路径规划，但是该方法只能使用与指

定的场景，缺乏灵活性。以上的这些方法需要精确的环境构

建模型，在复杂的工业环境下不能很好地适用。

在本文中，采用强化学习的方法来解决避障路径规划
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的问题，这个方法可以使用一个通用的框架来解决指定的任

务。对于高维空间的复杂任务，例如机械臂系统，基于强化

学习的无模型方法可以解决这样的问题。如利用DQN技术对

三个关节的机械手臂进行端对端的控制[6]，用将深度强化学习

技术应用于七自由度机械臂的插孔任务中[7]。q-learning是一

个经典的强化学习方法，由于q-learning算法需要一个巨大

的Q表，导致在高维空间占用的内存巨大，并且不易收敛，因

此，本文使用一种DQN的算法。与以往大多数碰撞检测算法

不同，这个方法是一个无模型的方法，不需要针对每一种场

景来建模，因此具有良好的通用性，该方法分为离线轨迹生

成和在线应用。最后通过仿真，对本文提出的方法的有效性

进行了验证。

2  强化学习基础(Foundation of reinforcement
     learning)
2.1   马尔科夫决策过程

大多数强化学习算法可以在同一个框架下描述，这个框

架称为马尔科夫决策过程，简称MDP。一个完整的马尔科夫

决策过程可以利用元组(S,A,P,R,γ)来表示。其中S是状态

集，A是动作集，P是状态转移概率，也就是对应着环境和

智能体模型，R为回报函数，γ为折扣因子，用于计算累计

回报R[8,9]，累计回报的计算公式为 ，其中

0≤γ≤1。

定义策略π为在给定状态S 时，动作集上的分布

。

定义状态—动作值函数为：累计回报在状态s和动作a处

的期望值:

强化学习的目标是给定一个马尔科夫决策过程，寻找最

优策略π，使该决策下的累计回报期望最大，即：

2.2   q-learning算法

机械臂的避障属于强化学习的控制问题，控制问题可以

表示为：给定强化学习的五个要素：状态集S、动作集A、即

时奖励R、衰减因子γ、探索率 ，求解最优的动作价值函数

和最优策略。

q-learning算法是一种使用时序差分求解强化学习控制

问题的方法，这一类强化学习的问题求解不需要环境的状态

转化模型，是不基于模型的强化学习问题求解方法。它属于时

序差分中的离线控制方法，也即会使用两个控制策略，一个策

略用于选择新的动作，另一个策略用于更新价值函数[9,10]。

第一个策略，它先用 策略在当前状态S选择出

动作A，执行动作A得到S'；第二个策略，基于状态S'，使用

贪婪法选择A'，也就是说，选择使Q(S',a)最大的动作A'来

更新价值函数。用数学公式表示为：

此时选择的动作只会参与价值函数的更新，不会真正的

执行。价值函数更新后，新的执行动作需要基于状态S'，基

于策略一，用 策略重新选择得到用表格表示的动作

价值函数 ，使用贪婪策略，即每次寻找最优的动作便可以

得到机械臂的控制。

2.3   深度Q网络(DQN)
在q-learning算法中，动作价值函数Q(S,a)对应着一张

表，索引对应着状态-行为对。值函数的迭代更新对应实际上

就是这张表的迭代更新，当状态空间的维数很大，或者状态

空间是连续空间，则此时值函数无法用一张表格来表示，此

时可以用函数逼近的方法来表示价值函数，这个函数可以用

参数w来表示，最常见的表示方法是使用神经网络[11]，具体的

形式为： 。

一般情况，使用的网络结构为输入是状态S的特征向量

，动作集合有多少个动作，神经网络就有多少个输出

，中间的结构可以DNN、CNN、RNN等，没有特

别的限制。

神经网络的训练需要带标签的样本，DQN使用经验回放

技巧来解决这个问题，也即将每次和环境交互得到的奖励与

状态更新情况都保存在经验池D中，然后从经验池D中采样m

个样本用于后面目标Q值的更新。

在神经网络中使 用作为输入，得到所有动作对应的

Q值输出。用 策略在当前Q值输出中选择对应的动

作A，在状态S执行当前动作A,得到新状态S'下，对应的特

征向量 ，奖励R和终止状态标志is_end；也即5元组：

，它对应的目标Q值为：

由此，根据反向传播准则，可以使用均方差损失函数

来更新神经网络的参数。

同时，为了减少目标Q值和当前Q值的相关性，DQN使用

两个结构完全相同的网络，一个“当前网络Q”用来选择动作

和更新模型参数，另一个“目标网络Q'”用来计算目标Q值。

目标网络Q'的网络参数不需要迭代更新，而是每隔一段时间

从当前网络Q复制过来，即延时更新。

3  机械臂避障系统(Obstacle avoidance system of
     the mechanical arm)
3.1   空间机械臂模型

本文将深度强化学习技术应用于机械臂的路径规划中，

首先要对机械臂进行建模，机械臂采用D-H法建立数学模

型，如图1和图2所示。机械臂相邻连杠的关系用一个4*4的

齐次变换矩阵来描述，旋转关节的齐次变换矩阵的一般形式

为：

 

机械臂末端位置和姿态的求解是正运动学问题，表示为

第22卷第3期                                                                                                          13李广创等：基于深度强化学习的机械臂避障路径规划研究

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



14                                                    软件工程                                               2019年3月

各个相邻齐次变换矩阵的连乘，机械臂的正运动学方程为：

。

 

图1 3自由度串联机械臂模型

Fig.1 3-DOF tandem mechanical arm model

 

图2 机械臂的DH参数

Fig.2 DH parameters of the mechanical arm

3.2   碰撞检测

三维空间障碍物一般具有不规则的形状，为了分析专注

于核心问题的分析，将三维障碍物简化为空间球体。强化学

习每一步需要检测当前机械臂与环境的状态，也即需要判断

机器人的当前位置是否与障碍物发生碰撞，设球形障碍物的

中心为 ，半径为 ；圆柱体机械臂的半径为 ；

机械臂轴线的两个端点分别为 、 ，如

图3所示。

 

图3 碰撞检测示意图

Fig.3 Schematic diagram of collision detection

设障碍物到直线的投影点为：

直线的方向向量为：

根据AB的空间直线方程，得：

根据障碍物与投影点的连线与直线相交得：

根据上面两式可以求出投影点坐标 ；进而确

定障碍物到机械臂的距离：

障碍物到端点的距离：

碰撞检测算法的描述为：

(1)对于每个轴

a.若障碍物的投影在线段区域内，即

，则计算球心 到线段AB的距离 ，如

果 ，则判断为安全，否则判断为碰撞。

b.若障碍物的投影不在线段的区域内，即

，则计算球心 到端点的距离 ，如果

，则判断为安全，否则判断为碰撞。

(2)若三个轴都不与障碍物发生碰撞，则判断为安全，否

则判断为碰撞。

3.3   机械臂避障系统相关参数的设定

奖励r：机械臂每执行一个动作，环境会产生一个奖励，

奖励函数的设置至关重要，直接影响着算法是否能收敛，针

对机械臂路径规划问题，希望机械臂能顺利避开障碍物并到

达目标点，同时产生的步数尽量少，因此奖励函数的设置

为：

状态s：机械臂与环境的交互产生的状态，分别用下面

的变量表示：末端点的坐标，第三个端点的坐标，是否碰

撞，是否到达目标点，末端点与目标点的距离，第三个端

点与目标点的距离。将状态量用一个向量的形式表示为：

。

行为a：机械臂的行为是关节的转动的角度，用一个向量

的形式表示为： 。

3.4   基于DQN的械臂路径规划算法的实施

本文采用三层DNN的网络作为DQN的网络主体，其具体

的机械臂避障路径规划算法描述如下：

随机初始化所有的动作和状态对应的价值Q，随机初始化

当前Q网络的所有参数w，初始化目标网络Q'的参数w'=w，

清空经验回放集合D

2.for episode=1,M do:

1)从环境中获得机械臂的初始状态S。

2)for t=1,T do:

a.根据 策略选择动作a；

b.机械臂执行动作，然后从环境中获取奖励 ，获取下

一个时刻的状态S'；

c.存储机械臂与环境的交互过程：将(S,a,R,S')存在D

中；

d.从D中随机采样n个最小批次的样本 ,

j=1,…,n；

e.如果机械臂到达该episode的终止状态，令 ，否

则 ；

f.通过损失函数 ，执行一次

梯度下降，并更新参数w；

g.每隔C步，更新一次目标网络的权值参数w'=w。

4   实验仿真(Experiment and simulation)
4.1   实验配置

本文的仿真环境在MATLAB和python下搭建，在
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MATLAB下完成机械臂及碰撞检测模型的搭建，在python下

完成深度强化学习模型的搭建。

神经网络的输入是机械臂的状态，用一个10维向量表

示： ；输出为机械臂的

角度转动量 ，本文允许机械臂的转角为

。

DQN迭代的最大轮数设置为10000轮，每一轮最大的步数

设置为250步；本文设置的机械臂3个杠长为[50,100,100]，起

点坐标为(118.3,-68.3,13.3)；终点坐标为(50,70,30)。障碍物

1的坐标为(40,30,30)，障碍物2的坐标为(70,-20,60)，障碍物

的半径为20，为了简化起见，将机械臂设置为点杆模型。

4.2   实验结果与分析

机械臂经过训练好的神经网络，每一步输出一个最大Q

值得动作，然后使用正运动学来控制机械臂的行走；机械臂

的避障结果如图4所示：机械臂经过强化学习模型的训练，成

功地避开两个障碍物，到达目标点，机械臂的运动步数为32

步，接近于最优；从图5可以看出，机械臂每一轮的累计回报

逐渐增加，大约在6300轮迭代后收敛；从图6可以看出，机械

臂每一轮的迭代步数逐渐减少，并最终稳定收敛。

 

图4 机械臂的避障结果

Fig.4 Obstacle avoidance results for the mechanical arm

 

图5 每回合的累计回报

Fig.5 Cumulative return per round

 

图6 每回合实际走的步数

Fig.6 Actual steps taken per round

5   结论(Conclusion)
本文以点焊机械臂为研究对象，将机械臂在三维空间的

自动点焊转化为机械臂的避障路径规划问题。本文首先介绍

了强化学习的基本原理，然后通过建立机械臂模型，采用深

度强化学习的方法进行机械臂避障路径规划的求解，分别在

MATLAB和TensorFlow平台上建立机械臂模型和强化学习模

型；仿真结果表明，通过一定的训练步骤，机械臂能顺利规

划处一条无碰撞的焊接路径。相比于传统的规划方法，本文

的基于强化学习的规划方法简单，而且具有较高的通用性。
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