
第  56 卷  第 3 期

2026 年  3 月
吉 林 大 学 学 报 （ 工 学 版 ）

Journal of Jilin University （Engineering and Technology Edition）
Vol. 56 No. 3

Mar. 2026

基于深度强化学习的机械臂自主抓取算法
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摘 要：针对传统机械臂不具备自主学习能力，在未知环境中适应能力差等问题，提出了一种

结合先验知识的深度强化学习算法，同时修改了奖励函数和经验池的设计，解决了训练前期数

据质量低、收敛速度慢、学习效果不理想等问题，同时增强了其泛化性。仿真结果表明：改进后

的模型相比于原始算法收敛速度提高了 48.5%，成功率提升了 8%，对比其他主流算法在收敛

速度和成功率上都有明显提升。
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Autonomous grasping algorithm of robotic arm based on 
deep reinforcement learning

TIAN Cheng-jun，YAN Yu，CUI Ren-wei，ZHANG Jin-tong
（School of Electronic Information Engineering， Changchun University of Science and Technology， Changchun 130012， 
China）

Abstract：Aiming at the problems such as the lack of independent learning ability of traditional robotic arms 
and poor adaptability in unknown environments， this paper proposes a deep reinforcement learning 
algorithm combining prior knowledge， and modifies the design of reward function and experience pool to 
solve the problems such as low data quality， slow convergence speed and unsatisfactory learning effect in 
the early stage of training， while enhancing its generalization. The results on Pybullet simulation platform 
show that compared with the original algorithm， the convergence speed of the improved model is increased 
by 48.5%， and the success rate is increased by 8%. Compared with other mainstream algorithms， the 
convergence speed and success rate are significantly improved.
Key words：pattern recognition and intelligent system； deep reinforcement learning； priori knowledge； 
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0 引  言

机械臂在各行各业都扮演着重要的角色，不

仅可以提高生产效率，降低成本、增强安全性，还

能减少人为失误，完成一些人类难以完成的工作

和任务。现阶段的机械臂更多的还是按照预先设

定好的程序完成单一重复且含金量较低的工作。

在面对复杂的非结构化环境时，如何实现更精确
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的操作和更高效的决策仍然是个很大的挑战。

深 度 强 化 学 习［1］（Deep reinforcement learn⁃
ing，DRL）是一种结合了深度学习感知能力和强

化学习决策能力方法，文献［2］提出了改进的深

度双 Q 网络算法（DDQN），通过使用两个独立的

神经网络来分别估计 Q 值函数，以解决原始 DQN
算法中的过度估计问题。为了解决样本采集过程

中等概率选取样本而忽略优先级的问题，文献［3］
提出了深度双 Q 网络以及优先级经验回放（Dou⁃
ble deep Q Network with prioritized experience re⁃
play），该方法对样本的选择进行重要性划分，并

减少了训练时间；文献［4］提出事后经验回放，用

于在稀疏奖励环境中提高样本学习效率；文献［5］
提出了双延迟深度确定性策略梯度（Twin de⁃
layed deep deterministic policy gradient， TD3）算

法以及基于软策略和软 Q 值的算法；文献［6］使

用基于 TD3 算法的元强化学习框架，引入概率性

上下文变量机制来处理机械臂控制问题；文献［7］
提出了一种面向信号交叉口的自适应学习生态驾

驶策略，基于深度确定性策略梯度算法（DDPG）

对车辆加速度进行实时控制与训练；文献［8］提出

了一种基于异步合作更新的 LSTM-MADDPG
多智能体协同决策算法。基于差异奖励和值分解

思想，利用长短时记忆（LSTM）网络提取轨迹序

列间特征，优化全局奖励划分方法，实现各智能体

的动作奖励分配。文献［9］采用目标位置引导和

TD3 算法的联合方式进行轨迹优化，解决了高维

动作空间中学习效率低下的问题。

尽管利用深度强化学习方法已成功实现了机

械臂在未知环境中的自主规划与学习，但训练过

程中仍然存在数据采集效率低下、样本利用率低、

奖励函数设计不合理、高维连续的状态-动作难以

学习等问题，进而导致训练过程中收敛速度慢、成

功率低，影响机械臂的训练效果。

针对上述问题，本文以 TD3 为原始模型引入

先验知识，通过修改奖励函数和经验池等方法进

行机械臂的抓取训练，以奖励函数和成功率为指

标对改进算法和其他主流算法进行比较分析。

1 问题描述

在实际生产生活中，传统的机械臂控制模型

在固定环境下执行特定任务时有着较好的表现，

但随着应用场景的复杂程度增加，传统模型在物

体环境、光照变化、机械臂位置更改等情况下，对

环境变化的适应能力较差，缺乏基于环境反馈的

在线学习能力，对于多步骤、高度不确定性和需要

即时调整的任务，传统方法的决策能力效率较低。

与传统的控制方法相比，强化学习具有独特

的优势，使机械臂能够在复杂、高维、不确定和动

态环境等应用场景中发挥越来越重要的作用。

1. 1　相关知识　

强化学习［10］是一种机器学习的方法，其原理为

智能体（Agent）通过与环境交互学习到行动策略，

最大化积累其奖励，智能体根据环境对动作的奖励

进行学习，并更新其模型参数。强化学习的基本模

型可以视为一个标准的马尔科夫决策过程（Mar⁃
kov decision process，MPD），由（S，A，P，R，γ）五元

组构成，其中 S 为状态空间，A 为动作空间，P 为状

态转移概率矩阵，R 为奖励函数，γ 为折扣因子。

智 能 体 在 给 定 状 态 s ( s ∈ S) 下 选 取 一 个 动 作

a (a ∈ A)的函数称为策略 π。策略 π 为 Agent 在
状态 s 下选取动作 a 的概率：π (a|s ))= P [A t =

a | St = s ]，Agent通过最大化 Gt 最优策略 π *。

1. 2　双重深度确定性策略梯度算法

双重深度确定性策略梯度算法［11］（Twin de⁃
layed deep deterministic policy gradient， TD3）是

在（Deep deterministic policy gradient， DDPG）算

法基础上改进得到的一种用于解决连续控制问题

的在线（on-line）异策（off-policy）式深度强化学习

算法。以下是 TD3 在 DDPG 基础上的改进。

（1）双 Critic 网络

TD3 在 DDPG 的基础上提出了双 Critic 网

络［12］，分为在线 Critic 和目标 Critic 网络，在线

Critic 网络负责计算当前 Q 值并更新自身参数，目

标 Critic 网络利用式（1）进行更新自身参数并负

责计算目标 Q 值：

Q θ′ = R + γ max
a′

Q (S′，A′) （1）

在 DDPG 的每一次更新参数学习过程中所估

计的 Q值是当前最大动作的 Q值，因此会造成 Q值

估值过高的问题。相比之下，TD3采用双 Critic网
络分别对 Q值进行估计并选取较小的一个，可以有

效解决 Q 值过高的问题，计算目标值时使用式（2）
中的较小值来估计下一个状态动作价值：

y = R + γ min
i = 1，2

Q θ′i(S′，A′) （2）
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（2）延迟 Actor更新

由于 Actor 网络是通过最大化累积期望回报

来更新的，它需要利用 Critic 网络来进行评估。

如果 Critic 网络非常不稳定，那么 Actor 网络也会

出现震荡。因此，Critic 网络的更新频率高于 Ac⁃
tor 网络，即等待 Critic 网络更加稳定之后再更新

Actor网络。

（3）目标策略平滑正则化

在 DDPG 中更新 Critic 网络时，使用确定性

策略的学习目标极易受到函数逼近误差的影响，

导致目标估计的方差大，估值不准确。

TD3 算法加入了正则化，即在由策略输出的

动作中加入噪声，这样对于相似的动作，对应的 Q
值也相似。因此，减小了函数逼近时误差产生的

影响，使 Critic 网络计算更加准确，动作选择更加

平滑。

2 算法改进及实施

本节将详细阐述基于 TD3 算法改进与实施

的关键步骤，旨在通过算法的优化，显著增强机械

臂的自主学习能力、加速收敛进程，并提升任务执

行的成功率。

2. 1　算法改进

众多研究表明，机械臂结合强化学习面临的

最大问题为机械臂所产生的高维连续动作空间会

导致数据采样效率低下、经验样本质量低、奖励函

数设计困难，进而导致训练数据不足，最终导致训

练前期学习效率过低、浪费大量时间算力、训练效

果差等问题，因此，本文对算法进行改进。

2. 1. 1　引入先验知识

在原始 DRL 算法中，训练初期完全使用随机

的探索方式，这就使得在前期 Agent与环境交互产

生的数据质量较低，无法学习到有用的数据样本。

针对上述问题，本文在原始算法中引入先验

知识［13］。通过将专家经验导入教学经验池的方

法对训练前期提供策略指导，使 Agent 在初始阶

段能够更快地采取有效的行为策略，减少不必要

的探索行为，引入先验知识的 DRL 模型如图 1
所示。

在训练初期，Agent 主要以先验动作进行探

索，以此来保证训练效率，在训练有大体雏形后加

大随机探索的权重来保证机械臂学到最优策略，

同时避免陷入局部最优解。

2. 1. 2　Q 滤波器　

行为克隆（Behavior cloning）是一种利用示范

数据的技术，通过模仿专家或示规范动作来训练

Agent，目标是最小化示范动作和 Agent 动作之间

的差异。然而，行为克隆也有可能过拟合造成

Agent 在示范数据上表现良好但在未见过的数据

上表现较差，也可能示范数据在某次探索中本身

数据不是最优的，直接模仿造成得到了次优策略。

所以，本文引入 Q 值函数 Q ( s，a)来判断在给定状

态下是否应当对示范数据应用行为克隆，帮助其

更智能地利用示范数据，避免上述问题。

在每个示范状态 s 下，计算示范动作 ad 和当

前策略动作 aπ 的 Q 值 Q ( s，ad)和 Q ( s，aπ)，aπ 是根

据当前策略 π 选择的动作。比较示范动作的 Q 值

Q ( s，ad)与当前策略动作的 Q 值 Q ( s，aπ)：
ΔQ = Q ( s，ad)- Q ( s，aπ) （3）

如果 ΔQ > 0，说明示范动作 ad 在该状态下的

预期回报高于当前策略动作 aπ，即示范动作优于

当前策略动作。在这种情况下，应用行为克隆损

失，使代理在此状态下倾向于学习示范动作。如

果 ΔQ ≤ 0，说明示范动作 ad 并不优于当前策略动

作 aπ，则不应用行为克隆损失。

定义行为克隆损失 LBC 为：

LBC = E ( )s，ad ∼ D[ΔQ > 0 ⋅ ∥ ad - aπ ∥ 2 ] （4）
式中：D 为示范数据集。

损失函数仅在 ΔQ > 0 时计算，即仅在示范动

作优于当前策略动作时才进行行为克隆。

2. 1. 3　结合先验知识的多经验池设计

原算法中单一经验池的设计会造成数据利用

率低、收敛速度较慢等问题。本文在原算法基础

上引入教学经验池，又在此基础上，根据 Td-error
大小分为随机采样经验池和优先经验回放池［14］，

智能体

环境

判断经验池数量

经验池满未满

(s,a)

经验池

随机动作

经验池满
(s,a,r,s')

先验动作

(s,a,r,s')

图 1　引入先验知识的模型设计

Fig. 1　Model design with prior knowledge
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如图 2 所示。这样的设计可以在训练时提取到各

时期各种情况的数据，在更新参数后可以拥有更

好的鲁棒性和泛化性，减少大量前期随机探索时

间，提高快速收敛性。

将专家数据导入教学经验池，机械臂通过教

学经验池开始训练，经过与环境交互产生新的

( st，at，rt，st + 1)，通过 Td-error 大小来分别存入优

先回访池和随机采样池中，Td-error公式为：

δ = r + γQ ( s′，a′；θ-)- Q ( s，a；θ) （5）
式中：r 为奖励；γ 为折扣因子；Q ( s，a；θ)为当前

状态动作的 Q 值；Q ( s′，a′；θ-) 为下一状态的目

标 Q 值。

Td-error 较大，表示这些经验在当前策略下

有较大的预测误差，可能对策略改进贡献较大，经

验池中的样本按优先级进行采样，具有高优先级

的样本被采样的概率更大。采样后的样本进行加

权更新，权重为样本被采样的概率的倒数，这样可

以避免高优先级样本被过度学习，保持样本利用

的均衡性。训练初期采用教学经验池数据进行训

练，有效减少了前期训练的随机探索时间，到训练

中后期采用经验池优先回放池和随机采样池的数

据进行训练，使机械臂在合理范围内进行更多随

机探索，避免陷入局部最优解。经验池设计中存

储了多种不同状态下的经验数据，包括成功和失

败的情况。这种多样性有助于智能体更全面地学

习和理解环境，从而使其学习过程更加平滑，增加

其泛化性。

2. 1. 4　奖励函数

在强化学习中，奖励函数是重要的组成部分

之一，它定义了智能体在特定状态下采取动作后

获得的反馈，为智能体提供了一个明确的目标，本

文将 R1 设计成：

R1 = r reach =
ì
í
îïï

posee - posgoal

posee - posgoal[ ]：2
（6）

式中：posee 为机械臂末端执行器在三维空间中的

位 置 ；posgoal 为 目 标 点 在 基 坐 标 系 下 的 位 置 ；

| | posee - posgoal | |为末端执行器到目标点的欧氏距

离；[：2]表示取向量的前两个元素，只考虑 x 和 y

坐标上的误差，而忽略 z坐标的误差。

这样的设计可以最小化末端执行器和目标位

置之间的距离，也可以简化数据量的计算。

将 R2 设计成：

R2 = rgrasp =ì
í
î

1，if grasp success
0，otherwise

（7）

式（7）根据待抓取物体在三维空间中的坐标

变换来判断物体是否被抓取成功，若抓取成功则

给一个正向为 1 的奖励，若失败则没有。

将 R3 设计成：

R3 = r lift =
ì
í
î

1.5 + 10 × posobj[ ]2 ，if pos [ ]2 > 0.02
0，otherwise

（8）
式中：if posobj[2]表示物体在 z 轴上的位置是否被

举起，0. 02 被（标定为一个物体是否被举起的判

断阈值），如果被举起高度大于 0. 02（2 cm），则被

视为成功举起，赋予 1. 5 + 10 × posobj [ 2］的动态

奖励值，即被举起越高奖励值越高，若失败，则没

有任何奖励。

将 R4 设计成：

R4 = r success =ì
í
î

200，if task success
0，otherwise

（9）

式（9）表示一个稀疏奖励函数，这样的设计有

助于避免 Agent 因频繁获得小奖励而迷失方向，

更好地关注长远目标而非短期利益。

将塑性与稀疏奖励函数相结合的方式可以更

好地兼顾机械臂抓取的各种情况，过度更加平滑，

避免陷入局部最优解。

综上所述，本文奖励函数由四部分构成，R =
R1 + R2 + R3 + R4。
2. 2　算法实施

本文通过 Pybullet 仿真平台进行深度强化学

习的环境部署与训练，及性能对比。

使用中科深谷公司的六自由度机械臂在仿真

环境中进行训练，其结构和数据如图 3所示。

机械臂末端连接着一个三指柔性夹爪，如图

教学经验池 优先回放池 随机采样池

分类器

储存Td-error大 Td-error小

N*(st,at,rt,st+1)
采样

专家经验

(st,at,rt,st+1)

图 2　多经验池流程图

Fig. 2　Flow chart of multi-experience pool
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4 所示，它能精准地抓取和操控各种形状的物体。

在仿真环境中，通过 RGB-D 摄像头生成的

图像机械臂可以对物体进行靠近、抓取、举起和放

置等操作训练，如图 5 所示。

3 结果分析

奖励函数的数值大小和成功率是评价深度强

化学习的重要指标，机械臂自主抓取的本质是一

种行为决策，本文从成功率和奖励函数两方面来

进行对比分析。

3. 1　改进模型与原始模型对比分析

对 TD3 进行经验池改进后对比原算法的奖

励函数情况如图 6 所示，可见以奖励（Reward）和

步长（Timesteps）为坐标轴，原始算法在 600 000
步后趋于稳定，改进后的 TD3 算法在 400 000 步

后趋于平稳，在整个过程中，原始算法表示出了较

大波动问题，改进后的算法在学习过程中更为稳

定，受到的波动较小，在相同训练阶段内学习到了

累积奖励更高的策略。

对 TD3 改进经验回放后对比原算法的成功

率情况如图 7 所示，可见在训练初期大约 0 到

200 000步时，原始 TD3 的成功率几乎为零，与此

相比，改进后的算法成功率在早期就开始上升，明

显优于原始 TD3。在最后阶段，两种算法的成功

率都趋近 1. 0，表示它们都成功学会了任务，但改进

后的算法收敛速度更快，且达到高成功率的时间

更早。

对 TD3算法进行经验池和奖励函数以及 Q 滤

成
功

率

0.0
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0.0
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图 7　原始算法与改进算法成功率对比

Fig. 7　Comparison of the success rate of the original 
algorithm and the improved algorithm
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图 6　原始算法与改进算法奖励值对比

Fig. 6　Comparison of reward values between original 
and improved algorithms

图 5　Pybullet中的环境布置与训练

Fig. 5　Layout and training of the environment 
in Pybullet

图 4　三指柔性夹爪

Fig. 4　Three-finger flexible gripper
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图 3　六自由度机械臂

Fig. 3　Six-degree-of-freedom robotic arm
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波改进后，对比原算法的奖励函数情况如图 8 所

示，可见以奖励和步长为坐标轴，对比没有引入模

仿学习修改经验池和 Q 滤波的算法，改进后的算

法大约在 100 000 步的时候迅速提高并达到大约

220 的高奖励水平，波动很小。无 Q 滤波的绿线在

大约 200 000 时间步长时达到稳定的高奖励水平。

虽然表现比较接近本文改进的算法，但波动较大。

没引入模仿学习的红线在训练初期出现了大量无

效探索，浪费了时间，最终显示出了最慢的提升

速度。

对 TD3 算法进行经验池和奖励函数以及 Q
滤波的改进后，对比原算法的成功率对比如图 9
所示。以“时间步长”为横坐标，成功率为纵坐标。

改进后的方法在大约在 200 000 步时成功率迅速

接近 1 且后期波动较小，没有引进 Q 滤波的绿线

在大约 300 000 时间步长时成功率提升接近 1，但
是在后期展示出了较大波动。没有引入专家经验

的红线达到较高成功率后相对稳定，不过对比之

下前期收敛速度较慢。

总体而言，改进后的算法表现出了更快的收

敛速度和更高的稳定性，有明显的性能提升。

3. 2　改进模型与其他模型对比分析

对 TD3 算法引入模仿学习并进行经验池和

奖励函数以及 Q 滤波的改进后，对比其他算法的

奖励函数情况如图 10 所示，该图展示了横轴是训

练步数，纵轴是奖励值。图 10 中共有 6 条曲线，分

别代表 6 种不同的算法，改进后的算法在大约

200 000 步后迅速上升，在所有算法中用最短的时

间达到最高的奖励值，且波动较小，说明该算法表

现稳定且效果最好。TD3 算法在大约 400 000 步

时上升，最终达到了较高的奖励值，但前期训练效

果并不理想，前期无效探索占用了大量的时间和

算力资源。DDPG 算法在大约 700 000 步之后才

显著上升，最终达到较高的奖励值，但其稳定性一

般，波动较大。SAC 算法在训练初期迅速上升，

较早地达到了较高的奖励值，接近 200，但随后出

现小幅度波动。PPO 算法在训练初期表现迅速

提升，但随后波动较大，最大奖励值低于其他算

法。而 A2C 算法在整个训练过程中与其他算法

有较大差距。

对 TD3 算法进行经验池和奖励函数以及 Q

滤波的改进后，对比其他算法的成功率情况如图

11 所示，该图展示了不同强化学习算法在训练过

程中的成功率随时间步数的变化情况。改进后的

算法在大约 200 000 步时，成功率迅速上升，并接

近 1. 0。TD3 算法在大约 300 000 步时，成功率迅

速上升至接近 1. 0，并保持高成功率。DDPG 算

法在大约 600 000 步时，成功率迅速接近至 1. 0，
不过表现出较大的波动。SAC 算法在早期迅速

上升，约在 400 000 步时接近 1. 0，之后出现波动。

PPO 算法在早期上升较快，约 30 万步时成功率接
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图 9　改进算法与原算法成功率对比图

Fig. 9　Comparison of the success rate of the improved 
algorithm and the original algorithm
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Fig. 8　Comparison of the convergence of the improved 
algorithm and the original algorithm
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近 0. 9，但随后波动较大，未能达到 1. 0。
最后，利用改进后的模型随机对 Pybullet_da⁃

ta 中 8 样物品进行了测试，测试结果如表 1 所示。

实验结果表明，改进后的算法在面对不同种类的

物体抓取时均展现出了较高的可靠性和稳定性。

4 结束语

针对机械臂与深度强化学习结合过程中出现

的收敛速度慢、学习时间长等问题，本文通过引入

先验知识，改进奖励函数、加入 Q 滤波改进经验

池等设计，使改进后的 TD3 模型与原始算法以及

其他主流算法在收敛速度和成功率对比中都表现

出明显的提高，加快了深度强化学习在训练前期

由于随机探索造成的训练时间较长、收敛速度较

慢等问题，节省了大量训练时间和算力。收敛速

度和成功率的提升为算法的可靠性和鲁棒性提供

了有力的支撑。改进后的经验池也可以有效收集

和提取到各种情况的数据，表现为在执行任务时

具有更好的泛化性和适应性，可以在复杂的非结

构化环境中展现出更好的性能。
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