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摘  要 

可以通过为机器人关节添加相关约束的方式来保证规划路径的可靠性。本文研究了带有运动学约束的强

化学习(Reinforcement Learning)方法，以保证规划中的安全性。通过与替代动作思想的结合，对强化

学习动作空间的进行设计，可以进一步保证动作的可行性。为了评估算法性能，在船舶焊接场景中对工

业机械臂进行了路径规划，使得机械臂末端成功运动到位于狭窄空间中的焊接起点。实验结果表明，该

方法不仅保证了训练的收敛性，而且保证了任务的安全性和可靠性。 
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Abstract 
The reliability of the planned path can be guaranteed by adding relevant constraints to the robot 
joints. In this paper, reinforcement learning (RL) with motion constraints is studied to ensure the 
safety in planning. With the design of the reinforcement of the learning movement space by com-
bining with the idea of alternative movements, the feasibility of action is further guaranteed. In 
order to evaluate the performance of the algorithm, the path planning of the industrial robot arm 
was carried out in the Marine welding scene, so that the end of the robot arm successfully moved 
to the welding starting point located in the narrow space. Experimental results show that the 
proposed method not only guarantees the convergence of the training, but also ensures the secu-
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rity and reliability of the task. 
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1. 引言 

在工业制造场景中，机器人通常用于执行各类任务，如焊接作业。作业过程中，虽然机器人的性能，

如准确性和速度，会优于人力，可机器无法对不可预见的情况做出反应，出于这个原因需要在作业前为

机器人规划出一条可行的路径。焊接作业有时将焊接点设定在狭窄空间中，而在狭窄空间中进行路径运

动规划往往较为困难，难以在目标点附近收敛。 
常用的规划算法中，如 A* [1]之类的基于网格的算法虽然可以找到最短路径，但是随着问题复杂度

的提升，时间成本以及计算机内存的占用会呈指数增长。RRT (Rapidly-exploring Random Tree) [2]算法作

为基于采样的一种，也被广泛用于各类规划问题中。其着眼于解决全局性、非全局性、高维[3]和相关运

动学约束下的路径规划问题。可在复杂的环境中规划时需要花费大量时间进行采样，且在狭窄空间内规

划时也存在难以选择结点大的问题，使得该算法无法解决这类问题。除了传统规划算法，强化学习

(Reinforcement Learning) [4]算法作为一种机器学习方法，凭借其优势也应用在各类问题中，如游戏训练、

无人驾驶、机器人控制等，并且取得了巨大的成功。其通过设置合适的奖励函数，经过不断试错的方式

来改善智能体的动作，实现累计奖励的最大化并最终解决相关序列决策问题。对于较为复杂的场景、连

续的状态空间或动作空间的问题，则常用深度强化学习来解决。深度强化学习由强化学习与深度神经网

络(Deep Neural Networks)结合得到。Deep Q-Network (DQN) [5]与 Deep Deterministic Policy Gradient 
(DDPG) [6]都是常用的深度强化学习算法。可是在使用这些算法的时候，智能体需要从环境中搜集经验，

这使得探索过程中不可避免的会发生一些危险的情况，特别是在复杂的环境，如狭窄空间中。 
当然，现有的强化学习算法，包括基于模型的(Model Based)和基于策略的(Policy Based)的强化学习

算法，都或多或少存在一些问题，例如智能体训练时间过长、难以稳定收敛和容易进入危险区域等。在

[7]中，作者通过为智能体添加相关约束的方法，提出了基于信任区间方法的 CPO (Constrained Policy 
Optimization)算法，可有效用于高纬度的任务中；高斯过程 GPs (Gaussian Process) [8]也常用于为非确定

性因素建模，从而保证规划过程中的安全性。 
基于现有的强化学习算法，本文在规划过程中为智能体添加了相关的运动学约束，并将替代动作[9]

的思想与强化学习算法相结合。一方面，为机器人关节添加相关的运动学约束可以保证动作的安全性；

另一方面，替代动作的加入，可以得到用于强化学习训练的新的动作空间，这个动作空间可以保证训练

过程中所选动作的安全性。 

2. 强化学习 

机器学习可以大致分为三个领域：监督学习、无监督学习和强化学习(Reinforcement Learning)。其中

强化学习是通过智能体与环境的交互来学习，从而得到一个策略，这个策略可以使得智能体与环境交互
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之后，得到最大化的期望收益，整个过程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Reinforcement learning framework 
图 1. 强化学习框架 

 
Q-Learning 是常用的强化学习算法，其使用一个表格存放在各个状态 s 下采取相应动作 a 所获得的

奖励值，通过一个贪婪值 ε 来决定下一时刻所选取的动作，若 ε 取 0.9，则表明有 90%的情况会根据表中

的最优值选取动作，有 10%的情况会随机选取动作，根据所选动作来更新 Q 值。更新公式为： 

( ) ( ) ( ) ( ), , max , ,aQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ ′ ′ ′< − + + −    

其中α 是学习率，用来决定这次的误差有多少是要被学习的，是一个小于 1 的数； γ 是对未来奖励的衰

减值，可以较少之前的决策对后面决策的不必要影响。 

2.1. 深度强化学习 

强化学习算法常用于有限的马尔可夫决策过程(Markov Decision Process)，而生活中更多的问题的状

态或者动作维度非常高，或者是连续的，故需要用其他方法来解决这类问题。深度强化学习(Deep 
Reinforcement Learning)就可以很好地解决这些问题。其通过结合深度函数的近似能力——高纬度输入的

特征缩放，以及强化学习的泛化能力，使得智能体可以处理具有高维的离散或者连续状态/动作的复杂环

境，例如控制机器人的关节[10]。DQN 是常用的深度强化学习算法。DQN 顾名思义，即是 Q-Learning
与神经网络(Neural Networks)相结合得到的算法。DQN 中有两个结构相同但参数不同的网络，一个用于

预测 Q 估计(MainNet)，以一个用于预测 Q 现实(target)，MainNet 使用最新的参数，target 会使用很久之

前的参数，Q 现实的 targetQ 计算为： 

( )targetQ max , ,r s aγ θ′ ′= +  

根据 targetQ 与 Q 估计得到损失，损失函数一般采用均方差损失： 

( ) ( )( )2
LOSS TargetQ , ;E Q s aθ θ= − 

  
 

其更新公式为： 

( ) ( ) ( ) ( ), , max , ,aQ s a Q s a r Q s a Q s aα γ ′ ′ ′< − + + −    
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初始化 MainNet 和 target 网络后，根据损失函数来更新 MainNet 参数，target 固定不变。经过多次迭

代后，将 MainNet 的参数拷贝给 target 网络，再循环迭代，直到 targetQ 的值收敛，最终使得算法更新稳

定。 

2.2. 安全强化学习 

安全强化学习指的是在强化学习的学习阶段以及部署期间，注重安全约束的方法。虽然强化学习已

广泛应用于机器人，实际应用中的安全学习仍然被认为是一个突出的挑战[11]。安全强化学习的一个重要

方面是安全探索问题。为了找到性能良好的策略，RL 智能体(agent)必须探索环境。在这个过程中，必须

避免出现危险的情况。为了考虑学习过程中的安全约束，有人引入了约束马尔科夫决策过程 Constrained 
Markov Decision Process, CMDP)的概念，并开发了用于 CMDP 的强化学习算法。在[12]中，几种有约束

和无约束的 RL 算法在不同的环境中进行了基准测试并取得了一定的成果。 
当使用工业机器人时，相关的安全约束包括防止碰撞和遵守运动学和动力学关节极限。由于大多数

神经网络都是在模拟环境下训练的，将动作部署到真正的机器人中上时，安全约束将变得十分重要。目

前已经有不少人开发了各种技术来避免在真实世界进行实验时出现不安全的行为。例如对非期望行为的

惩罚可以添加到无约束马尔科夫决策过程(MDP) [13] [14]的奖励函数中。虽然惩罚减少了不良行为的可能

性，但是直到训练过程一直进行到收敛都不能提供严格的安全保证。此外，在训练过程开始时的不良行

为并不能通过惩罚来预防。在某些情况下，可以使用特定任务的启发式方法来避免不安全的行为[15]。以

能够安全地执行所有操作的方式设计动作空间是处理安全约束的一种优雅的解决方案。然而，这种方法

通常具有很大的限制性，并不适用于所有类型的约束[11]。为了确保符合运动关节约束，[16]中提出了一

种动作空间表示法。在不限制机器人工作空间的情况下，避免了无限时间范围内的冲突约束。 

3. 结合替代动作的安全强化学习 

3.1. 运动学约束 

在使用强化学习算法进行训练之前，首先需要为机器人的关节添加相应的运动学约束。相关的约束

包括关节位置、速度、加速度以及制动速度： 

min maxp pθ≤ ≤                                      (1) 

min maxv vθ≤ ≤                                       (2) 

min maxa aθ≤ ≤                                       (3) 

min maxj jθ≤ ≤                                       (4) 

其中θ 是关节的位置，p、v、a、j 分别代表位置、速度、加速度以及制动速度。除了关节的约束，还需

要设置机器人的连杆–连杆对以及连杆–障碍对，用以检测机器人自身的碰撞以及机器人与环境中障碍

物的碰撞情况。 

3.2. 替代动作 

为了避免碰撞的发生，对在训练过程中所采取的动作，需要以一定频率 Cf 检测机器人与障碍物之间

的最小距离，若距离小于一定安全阈值，则判定为发生碰撞。同时在每一时间间隔 t 至 t + 1 中，以状态 ts
为输入， ts 包含机器人关节的位置，速度，加速度等信息，通过一个动作预测网络进行预测，网络的隐

藏层使用 SELU 为激活函数，第一层隐藏层的大小为 256，第二层大小为 128。以频率 Nf 输出各个关节
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的一个动作标量 [ ]1,1tm ∈ − ，这个标量被用来计算下一时刻期望的动作 1ta + ： 

( )min max min1 1 1 1
1

2
t

t t t t
m

a a a a+ + + +

+
= + −                             (5) 

min1ta + 和
max1ta + 取决于当前状态的运动学状态( tp , tv , ta )以及运动学约束。对预测的动作进行安全

检测，若执行动作 1ta + 后机器人未发生碰撞，各关节满足安全约束，则认为预测动作是可行的，并将预

测动作作为下一时刻训练采取的动作；否则下一时刻采取制动动作 1Bta + 。整个流程大致如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Alternative behavior operation process 
图 2. 替代动作运作过程 

 
计算安全动作，等同于在重新设计用于强化学习训练的动作空间。 

3.3. 奖励函数 

为了驱使机器人准确无误的运动到目标点，需要设置合理的为机器人的训练设置合理的奖励函数，

本方法设置的奖励函数如下所示： 

target action adaptation distanceR R R R R= − − −                             (6) 

targetR 表示机械臂末端到目标点距离的奖励项，用以训练机械臂接近目标点； actionR 表示为动作惩罚

项，用以避免动作过于接近极限值； adaptationR 表示制动惩罚项，当动作发生碰撞而执行制动动作时，此项

为 1，否则为 0； distanceR 表示距离惩罚项，执行替代动作后机械臂的杆件之间以及每个杆件与障碍物之间

的距离小于一定阈值，则施加惩罚项 1，否则为 0。 

4. 实验结果与分析 

在本节中，我们在仿真环境中评估了结合了替代动作思想的安全强化学习方法的可行性。此外，还

与常规的强化学习算法作对比试验，实验结果表明了此方法的优越性。 

4.1. 场景搭建 

本方法在 Pybullet 中进行评估。Pybullet 是一个 Python 的模块，可用于机器人、游戏、机器学习等

的物理模拟。规划场景如图 3 所示。障碍物为中组立的船板。船板中包含了多种焊缝，包括垂直焊缝、
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矩形焊缝等，这就产生了很多狭窄的空间，而许多作业任务都需要在狭窄空间下完成，这使得机器人的

轨迹规划变得十分困难。本实验中机械臂的规划任务为从空间中任意起始点运动到目标点，目标点为预

设好的焊接起点，而焊接起点位于狭窄空间中，如图 4 所示，其中机器人为六轴的华数工业机械臂。当

奖励稳定收敛时，则视为规划完成，当机械臂末端平稳运动到目标点，且运动过程中未发生碰撞，则视

为规划成功，如图 5 所示。 
 

 
Figure 3. Ship welding scene (welded parts) 
图 3. 船舶焊接场景(焊接件) 

 

 
Figure 4. Welding starting point distribution 
图 4. 焊接起点分布 
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Figure 5. Planning success stories 
图 5. 规划成功样例 

 
本实验中使用的强化学习算法为 PPO 算法，为机械臂添加安全学术的同时，将 PPO 算法与替代动作

方法结合，并与常规的 PPO 算法以及较具有代表性的 DDPG 算法进行对比，通过奖励的变化情况、规划

过程中的碰撞率以及成功率来反映算法的性能。 

4.2. 对比实验结果 

由于强化学习智能体是通过试错的方法来进行学习的，对环境没有先验知识，故在训练过程中不可

避免的会发生碰撞。例如在现实生活中，必须确保机器人抵达障碍物前关节的速度以及加速度的值达到

0，否则将发生碰撞，因此需要计算安全的动作。本方法的目的是为了尽可能的减少训练过程中对不安全

动作的采样，最终保证选择的动作的可行性。 
 

 
Figure 6. The learning curve corresponding to the three algorithms 
图 6. 三种算法对应的学习曲线 
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图 6 所示的学习曲线有三种算法训练得到，其中 OURS 表示本论文提及的方法。从图中可以看出，

由本方法训练得到的学习曲线无论是稳定性还是可靠性都要优于另外两种算法，并且最终能够更好地收

敛。当到达目标点附近时，由 DDPG 训练的机械臂因为障碍物的关系，不断在目标点附近探索，这使得

奖励难以收敛，同时还存在“失忆”的现象，使得机械臂远离目标点。 
 
Table 1. The collision rate corresponding to the three methods and the success rate 
表 1. 三种方法对应的碰撞率以及成功率 

方法 碰撞率 成功率 

DDPG 16.5% 91.2% 

PPO 9.2% 95.3% 

OURS 0% 99.5% 

 
表 1 展示了机器人在训练过程中的碰撞率以及规划的成功率。从表中可以看出，使用常规强化学习

算法训练的过程中，碰撞的发生是不可避免的，特别是当目标点位于狭窄空间内时。归功于安全动作的

计算以及替代动作的结合，动作空间的可靠性以及安全性得到了进一步的保障。 

5. 结论与展望 

本文介绍了无碰撞且不违反运动学约束的轨迹规划方法，不仅保证了规划性能，还进一步提高了目

标点附近的收敛速度以及稳定性。并在焊接场景中的狭窄空间进行规划。与现有的几个强化学习基准相

比，具有优越的性能。 
未来工作的潜在方向包括在多个机器人协同作业环境中测试算法，以便在更复杂的场景中进行测试，

而不仅仅是在一个单一的静态环境中。 
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