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空间机械臂动力学系统属于多自由度时变非线性系统，通过控制方程的求

解相对复杂并且运算量大，因此对于实时性的要求难以满足，并且在逆运动学

的求解中可能出现奇异矩阵以及解的不唯一。而使用增强学习实现的控制仅通

过定义奖励函数对机械臂完成任务进行策略优化引导，而不需要全程设计机械

臂完成任务的流程和动作。机械臂通过动作试错，具有一定程度的策略学习能

力，从而使人类在应对多自由度百线性控制任务的工作中变得更轻松。 

使用奖励回报函数来告诉机械臂需要做什么，而不关心机械臂具体如何去

做，这相对容易。增强学习依赖于马尔可夫决策模型，智能体与环境的交互信

息被抽象成状态、动作、奖励 3 个要素。即智能体感知环境的状态并向环境中

施加动作，与此同时，接收来自环境中的奖励反馈。智能体的学习即是采取更

好的动作以获得更大的奖励。可见，奖励函数对于智能体完成任务有着关键的

作用。奖励函数通常是对当前环境的状态与智能体采取的施加于环境的相应动

作给出一个评价值，如式(1.1)。 
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状态可以充分地描述机械臂当前所处的环境（不仅包括机械臂所处的外界

环境，也包括机械臂自身的构型），如视觉图像、机械臂的关节角度和角速度。

动作能够使机械臂在指定的自由度范围内到达所有状态，动作可以是机械臂所

有关节的控制力矩、角加速度等。然而相比较而言，奖励函数的设计却不容易

实现。不同的奖励函数将引导机械臂完成不同的任务。甚至奖励函数中的参数

对机械臂完成任务也有相应的影响。 

在空间机械臂的控制任务中，奖励函数中通常需要考虑距离，即被操纵物

体到空间机械臂执行器的距离 d 。一种最简形式的奖励函数定义如式(1.2)，奖

励 r 为距离的惩罚项，机械臂通过关节角的运动使执行器移动到被操纵物体附

近从而减少距离来提高奖励。 

 r d    (1.2) 

在训练阶段中，奖励信息是不可缺少的，在每一个控制节拍中，智能体施

加给环境动作并接收相应的新的状态和即时奖励。增强学习算法根据环境提供

的奖励信息对策略进行优化，不同的奖励函数将引导策略不同的优化方向。因

此在训练阶段，需要准确地测量被操纵物体的位置信息。 

在真实物理系统中奖励函数的设计是一个难题。因为距离是奖励函数中重

要的一项，为了知道距离需要知道被操纵物体的三维位置。在真实的物理环境
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中，为了知道物体的三维位置可以使用双目相机进行特征点三维定位，然而相

机的标定过程和图像平面上特征点的提取是一个充满噪声和误差的工作。使用

标定后的相机对物体进行三维位姿确定是一项复杂的工作，而且精度和稳定性

均比较差。例如当摄像机距离被操纵物体较远时，一个特征点像素级的提取误

差可能会导致厘米级的测量误差或者更大，这样量级的误差不利于实现空间机

械臂对物体进行精细的操作。 

尽管增强学习依赖的奖励函数中包含了距离信息的测量，但在增强学习中

实现了训练和应用的分离。策略神经网络的使用分为训练阶段和应用（测试）

阶段，如图 1，奖励信息仅在训练阶段中使用而在测试阶段不需要环境提供的

任何奖励信息。 

因此在训练阶段，应当综合借助高精度测量仪器，尽可能充分地了解当前

环境所处的状态信息，使设计的奖励函数尽量合理从而引导策略的优化方向。

然而在测试（应用）阶段，应当仅获取那些容易测量得到的且满足任务操作需

要的信息，从而不依赖于高精度的测量设备，实现策略神经网络在多种应用场

景中的普遍可行性，降低控制系统的成本。 

 

图 1 增强学习中的训练阶段和测试（应用）阶段 

为了实现被操纵物体的位置测量，可以将被操纵物体固定在另一个可运动

的机械臂上，根据这个机械臂相应的关节角测量值来计算被操纵物体的位置。

从而实现了真实物理系统中位置信息以及距离值的精确获取。在文献[1]的训练

过程中，通过将被操纵物体装夹于 PR2 机器人的左手中，从而可以方便地知道

被操纵物体的相应位置信息。而在应用中，被操纵物体是放置于桌面的任意位

置，物体的位置坐标是不可以直接得知的。 
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