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Abstract 
In order to improve the compatibility between visual image features and optimal control, this pa-
per proposes an optimization method for visual grasp control of manipulator arm based on deep 
reinforcement learning, which can extract features from visual images generated by interaction 
with the environment independently and directly apply the extracted features. By continuously 
grasping the experiment and optimizing the manipulator arm grabbing strategy, an excellent 
grasping strategy is finally obtained. And we can learn the grasping control strategy of the mani-
pulator according to different grasping tasks and grasping environment.  
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摘  要 

针对提高视觉图像特征与优化控制之间契合度的问题，本文提出一种基于深度强化学习的机械臂视觉抓
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取控制优化方法，可以自主地从与环境交互产生的视觉图像中不断学习特征提取，直接地将提取的特征

应用于机械臂抓取控制。通过不断的抓取实验，优化机械臂抓取策略，最终获得优秀的抓取策略。并且

可以针对不同的抓取任务和抓取环境，学习相应的机械臂抓取控制策略。 
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1. 引言 

神经网络是人工智能研究领域[1]的核心之一，其本质是模拟人脑的学习系统，通过增加网络的层数

让机器从数据中学习高层特征[2]。近年来，由于神经网络优异的算法性能，已经广泛应用于图像分析、

目标检测等领域[3] [4]。 
视觉图像提供了丰富的特征信息[5]，可以提供某个时刻对于研究问题所需要的环境的有效状态信息。

正因为其具有的丰富的特征信息量，视觉图像被广泛应用于如机器人导航、机械臂控制等许多应用上。

纯粹基于视觉图像的抓取控制，其质量极大地依赖于图像的特征提取的准确性和机械臂抓取控制的动力

学模型的准确性。但是，传统的视觉特征提取算法受环境动态变化的影响，手工提取的特征往往费时费

力，很难满足机械臂抓取控制的需求。同时，机械臂运动轨迹的求解与规划，正逆动力学模型的建立往

往也十分困难。 
目前国内外许多文章提出了不同的机械臂控制方法，近年来由于图像识别技术的发展以及人工智能

得到广泛的运用[6]，出现了将两者结合起来用于机械臂的控制，并且取得了良好的效果。文献[7]将机械

臂避障路径规划问题置于强化学习的框架当中，采用深度 Q 学习的方法训练策略以规划路径，使得机械

臂能够在空间中存在障碍物的情况下实现避障抓捕。文献[8]对图像进行了预处理并提取了目标边缘，结

合目标特点对提取的边缘进行了椭圆拟合，并对椭圆拟合偏差进行了分析。针对常规方法设计视觉控制

器的不足，基于 BP 神经网络对视觉控制器进行了设计，考虑了不同网络参数和训练算法对网络训练效

果的影响。文献[9]深入分析了机械臂特性和目标特性，在建立机械臂、相机和目标的运动关系的基础上，

基于立体视觉实现了对空间目标的位姿测量，控制机械臂进行抓取预定位。考虑立体相机的测量误差和

机械臂的控制精度因素，在抓取末阶段采用单目相机，基于图像的视觉伺服策略控制机械臂进行精确位

姿调整对目标进行抓取。文献[10]以二自由度机械臂为基础，用摄像机获取机械臂运动区域的图像，通过

图像分析，求解机械臂末端执行器在直角坐标空间的坐标值，将该值作为系统的实际位置，并通过反馈

与期望坐标值相减，将所获得的误差作为机械臂控制系统的补偿量，实现整个系统的全闭环控制，进一

步解决了原半闭环控制带来的控制精度不高的问题。文献[11]针对多自由度机械臂的神经网络控制问题，

将控制系统根据自由度分为两个子系统，提出全局神经网络与局部神经网络组合对机械臂系统进行控制。 
文献[12]指出机械臂视觉抓取系统中基于深度学习的视觉识别可通过对深度卷积神经网络的训练实

现多目标快速识别而不必更改识别算法。这需要搜集被检测目标的大量图像制作标准的训练集，利用前

述基于深度神经网络的目标识别算法对数据集进行离线训练，将得到的模型用于在线识别。R-CNN 系列

算法[13] [14]是目前主流的用于机械臂抓取的深度学习目标检测算法，但是速度上并不能满足实时的要求。 
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机械臂视觉抓取在常规的机器人学、控制理论的基础上，融合了计算机视觉理论、深度学习和人工

智能等学科，具有重要的科研和应用价值。 
如何提高视觉图像特征与优化控制之间的契合度是现有技术需要解决的问题。针对现有技术的缺点，

本文提出了一种结合深度强化学习[15]的机械臂视觉抓取控制优化方法。在建立在人工智能算法深度强化

学习的基础上，能自主地学习视觉图像的特征提取，并有效地规划机械臂的抓取控制轨迹。同时，根据

不同的应用环境和抓取目标，自主地学习相应的机械臂抓取控制策略，提高了算法的泛化能力。深度强

化学习的应用，避免了人为的特征提取和运动轨迹计算，提高了准确度，简化了复杂度，从而提升实际

机械臂抓取控制的效率。 

2. 深度学习神经网络模块设计 

设计一种深度学习的神经网络模块，前端采用卷积神经网络[16]，不断学习提取高维的视觉图像信息，

并将其处理成低维的状态信息。然后经过一个长短时记忆网络，有效地处理时序信息，提取机械臂每个

状态前后的隐含信息。后端采用强化学习的执行器–评价器[17]结构，获取低维的状态信息，从中学习提

取有效信息，输出策略动作，从而控制机械臂的抓取。 
由于整体框架采用神经网络，并通过反向梯度传播算法进行迭代学习，可以大大减少手工处理图像

信息的难度。并且可以根据不同的机械臂工作环境，进行相应的抓取控制策略的学习，大大提升了该方

法的实用性和泛化能力。此外，所提出的方法是端到端地进行机械臂抓取控制策略的学习，可以自主的

学习有效的、必要的信息，提供更准确的抓取控制，达到基于视觉图像的机械臂抓取控制目的。 

2.1. 执行器–评价器结构 

执行器–评价器结构是指 ACTOR-CRITIC METHOD，一种结合了 Policy Gradient (Actor)和 Function 
Approximation (Critic)的方法。执行器(Actor)基于概率选行为，评价器(Critic)基于执行器(Actor)的行为评

判行为的得分，执行器(Actor)根据评价器(Critic)的评分修改选行为的概率。该结构既有基于值的方法

(Q-learning 等)可以进行单步更新的优点，提升了学习效率，又有基于策略的方法(Policy Gradient 等)，能

在连续动作空间进行决策的优势，扩大了应用范围。 

2.2. 卷积神经网络 

将机械臂视觉传感器获取的图像进行预处理，处理后的图像为一系列的 160 × 120 的红绿蓝图像 to ，

输入到设计的神经网络，就可以获得通过卷积神经后的一组特征图 m c w h
tF R × × ×∈ ，其中 n 为一次机械臂抓

取过程的阶段长度，c 为卷积神经网络的输出特征图通道数，w，h 分别代表为特征图的长和高，如公式

所示： 

( );t t tF Convs o θ=  

将卷积神经网络输出后的二维特征图，转变为一维特征 1f V
tF R ×∈ ，其中，V c w h= × × ，如公式所

示： 

( )f
t tF Flatten F=  

将一维特征向量 :
f

t t nF + 输入卷积层后的递归层长短时记忆网络 LSTM。在每个训练阶段开始，长短时

记忆网络的隐含状态都为 0，如公式所示： 

( )1

0 0

, 0t f
t t t

t
H

LSTM F H t nθ−

==  < ≤
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将递归神经网络输出 RO ，通过柔性最大值传输函数变化映射成为机械臂的每个动作选择概率 tP 和通

过线性变化映射成为机械臂的状态值 tV 值，如公式所示： 

( )R
t tP Softmax O θ=  

( )R
t tV Linear O θ=  

本文所述的深度学习神经网络模块的优点是，可以自主地在大量数据中学习机械臂抓取控制的同时，

应对不同场景不必重新设计算法，可以自主学习以提供不同的抓取策略，并且单纯的基于视觉图像。 

3. 控制优化方法及实例 

3.1. 学习流程 

在图 1 所示学习流程中，智能体观察机械臂抓取的环境视觉图像，经过图 2 所示的神经网络的处理，

应用深度强化学习，直接输出机械臂抓取控制策略。控制机械臂关节的移动，从而获得相应的来自于环

境的奖励。智能体通过奖励的学习，不断优化机械臂的抓取控制策略，在下一次抓取时，提供更加优秀

的抓取策略。通过不断地与环境交互的自主学习，机械臂渐渐的学会靠近抓取目标，最终抓取物体。 
 

 
Figure 1. Learning process 
图 1. 学习流程 

 

 
Figure 2. Neural network structure 
图 2. 神经网络结构 
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3.2. 控制策略 

神经网络架构获取机械臂环境的红绿蓝视觉图像。首先通过卷积神经网络，处理高维的视觉图像信

息。然后经过全连接神经网络，提取有效环境状态特征信息。最后采用强化学习的执行器–评价器结构，

直接输出机械臂的抓取控制策略。根据与环境交互产生的奖励，利用强化学习算法的贝尔曼方程，进行

方向梯度传播进行梯度更新，优化神经网络参数，从而优化最终控制策略。 

3.2.1. 贝尔曼方程 
贝尔曼方程是对强化学习中值函数的一种迭代求解方法。首先定义累积回报 tG  (带衰减系数 γ)，如

公式所示： 

1 2 1
0

k
t t t t k

k
G R R Rγ γ

∞

+ + + +
=

= + + = ∑  

从而可以定义值函数为回报的期望： 

( ) [ ]|t tv s E G S s= =  

将上式展开： 
( ) [ ]

( )
[ ]

( )

2
1 2 3

1 2 3

1 1

1 1

|

|

|

|

|

t t

t t t t

t t t t

t t t

t t t

v s E G S s

E R R R S s

E R R R S s

E R G S s

E R S S s

γ γ

γ γ

γ

γ

+ + +

+ + +

+ +

+ +

= =

 = + + + = 
 = + + + = 

= + =

 = + = 




 

从而得到： ( ) ( )1 1 |t t tv s E R S S sγ+ + = + = 。 
上式即为贝尔曼方程，它表明当前状态的价值和下一步的价值以及当前的反馈回报有关，说明值函

数是可以通过迭代来进行计算的。 

3.2.2. 神经网络参数选取 
图 2 所示的神经网络结构里，神经网络的输入为同一系列中的 4 张 160 × 120 的红绿蓝三通道图像，

输出为机械臂 7 个关节的角速度和夹具的动作(打开或关闭)。感知网络由四层卷积神经网络和一层长短期

记忆单元组成。第一个卷积层使用了 16 个 10 × 10 的卷积核，步长为 4，填充为 1，卷积后得到 16 个 39 
× 29 的特征图。第二层使用 2 个 5 × 5 的卷积核，步长为 2，填充为 1，卷积后得到 32 个 19 × 14 的特征

图。第三层使用 2 个 5 × 6 的卷积核，步长为 2，填充为 1，卷积后得到 64 个 9 × 6 的特征图。第四层使

用 2 个 5 × 6 的卷积核，步长为 2，填充为 1，卷积后得到 128 个 4 × 2 的特征图。将这些特征图送入长短

期记忆单元，输出一个 8 维向量，前 7 维表征机械臂关节角速度，最后一维表征夹具动作。卷积网络使

用kaiming高斯初始化方法。强化学习部分使用基于随机排列的经验次序回放。探索策略使用 ϵ贪婪策略，

初始化为 0.5，然后在训练中退火到 0.1。衰减系数 γ为 0.5。 

3.3. 抓取控制实例 

机械臂在仿真环境中机械臂学习抓取控制，抓取其中一个物块，将其叠放在另外一个物块纸上，比

如红色物块叠放在绿色物块之上，如图 3 所示。 
机械臂在真实环境中的抓取控制实例。上半图所示为机械臂学习抓取控制，抓取物块移动到黄色目

标位置。下半图所示为机械臂学习抓取，成功检测到桌上物块的位置，准确定位并实施抓取，如图 4 所

示。 
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Figure 3. Example of grab control of the robot arm in the simulation environment 
图 3. 机械臂在仿真环境中的抓取控制实例 

 

 
Figure 4. Example of grab control of a robot arm in a real environment 
图 4. 机械臂在真实环境中的抓取控制实例 

4. 结束语 

本文提出了一种结合深度强化学习的机械臂视觉抓取控制优化方法。在建立在人工智能算法深度强

化学习的基础上，能自主地学习视觉图像的特征提取，并有效地规划机械臂的抓取控制轨迹。同时，根

据不同的应用环境和抓取目标，自主地学习相应的机械臂抓取控制策略，提高了算法的泛化能力。深度

强化学习的应用，避免了人为的特征提取和运动轨迹计算，提高了准确度，简化了复杂度，从而提升实

际机械臂抓取控制的效率。 
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