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摘要

随着科学技术的不断进步，机械臂在工业制造、医疗、服务等领域的应用日益广

泛。人们对机械臂的要求不仅限于精确的执行力，还包括在动态环境中对复杂任务的

适应能力和实时轨迹跟踪能力。因此，如何提高机械臂在不确定环境中的控制精度和

鲁棒性，成为了现代机器人技术中的一个重要研究方向。传统的轨迹跟踪控制方法往

往依赖于对机械臂动力学模型的精确建模，然而在实际应用中，系统的复杂性和环境

的动态变化使得这些方法难以有效应对各种未知因素。深度强化学习（Deep

Reinforcement Learning, DRL）作为一种基于数据驱动的学习方法，能够通过与环境的

交互自主地优化控制策略，已被证明在解决复杂控制任务中具有巨大的潜力。因此，

本文以强化学习算法为基底算法，在其基础上研究深度强化学习方法在机械臂跟踪控

制中的问题，设计出在约束条件下的深度强化学习跟踪控制器。具体而言，本文在强

化学习跟踪控制器、改进强化学习算法、机械臂动力学中关节角轨迹跟踪控制、机械

臂运动学中末端执行器轨迹跟踪控制方面进行研究，具体研究内容如下：

（1）基于欧拉-拉格朗日方程建立机械臂的动力学和运动学模型，描述了机械臂

基础环境，设计出经典的强化学习跟踪控制器，验证控制器在基础环境中的可行性。

此外，本文设计了改进的深度强化学习框架，并应用于具有非线性约束和随机外力干

扰的机械臂动力学模型轨迹跟踪控制应用。本文将机械臂的精确轨迹控制转化为强化

学习的密集奖励问题，提出一种结合软演员-评论家（Soft Actor-Critic, SAC）算法和集

成随机网络蒸馏（Ensemble Random Network Distillation, ERND）的 DRL方法来解决机

器人机械手的跟踪控制问题。首先设计一个 ERND模型，该模型由多个随机化参数的

RND模型的组成。每个 RND模型通过学习目标特征和环境的预测特征来获得误差。

由此产生的误差作为内部奖励，驱动机器人代理探索未知和不可预测的环境状态。集

成模型通过对各个 RND模型的内部奖励求和来获得总的内部奖励，从而获得更准确反

映机械手在跟踪控制任务中的特点并提高控制性能的模型。其次，将 SAC算法与 ERND

相结合，可以在输入饱和与关节角度受限的环境下实现更鲁棒的探索能力，从而能够

更快地学习到有效的策略，提升机械臂跟踪控制任务的性能和效率。最后，仿真结果

表明，通过 SAC算法与 ERND的结合，机械臂跟踪控制任务在密集奖励问题中能够有

效地完成。

（2）在上述的机械臂环境的基础上，本文基于动力学和运动学模型的机械臂，提

出另一种改进的深度强化学习算法，来解决机械臂在任务空间中的轨迹跟踪控制问题。

本文提出了一种基于生成对抗模仿学习（Generative adversarial imitation learning, GAIL）
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和长短期记忆（Long Short-Term Memory, LSTM）的深度强化学习方法，用于解决具有

饱和约束和随机干扰的机器人机械手的跟踪控制问题，而无需学习机械手的动力学和

运动学模型。具体而言，它将力矩和关节角度限制在一定范围内。首先，为了应对训

练过程中的不稳定性问题并获得稳定性策略，将 SAC算法和 LSTM结合起来。通过采

用专为机器人机械手系统设计的 LSTM架构，可以更全面地捕捉和理解关节位置随时

间的变化趋势，从而降低机器人机械手在跟踪控制任务训练过程中的不稳定性。其次，

将 SAC-LSTM训练所获得的策略用作 GAIL 的专家数据，以学习更好的控制策略。该

SAC-LSTM-GAIL（SL-GAIL）算法不需要花时间探索未知环境，而是直接从稳定的专

家数据中学习控制策略。最后通过仿真结果表明，所提出的 SL-GAIL 算法能够有效的

完成机器人末端执行器的跟踪任务，并且与其他算法相比，在有干扰的测试环境下表

现出更优越的稳定性。

关键词：深度强化学习，机械臂，轨迹跟踪，集成网络随机蒸馏，生成对抗模仿

学习，输入饱和
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ABSTRACT

With the continuous progress of science and technology, the application of robotic arms

in industrial manufacturing, medical treatment, service and other fields is becoming more

and more widespread. People's requirements for robotic arms are not only limited to precise

execution, but also include the ability to adapt to complex tasks in dynamic environments

and real-time trajectory tracking ability. Therefore, how to improve the control accuracy and

robustness of robotic arms in uncertain environments has become an important research

direction in modern robotics. Traditional trajectory tracking control methods often rely on

accurate modeling of the robotic arm dynamics model, however, in practical applications, the

complexity of the system and the dynamic changes of the environment make these methods

difficult to effectively deal with various unknown factors. Deep Reinforcement Learning

(DRL), as a data-driven learning method that can autonomously optimize the control strategy

through interaction with the environment, has been shown to have great potential in solving

complex control tasks. Therefore, this thesis takes the reinforcement learning algorithm as

the base algorithm and studies the deep reinforcement learning method in robotic arm

tracking control on its basis to design a deep reinforcement learning tracking controller

under constraints. Specifically, this thesis conducts research in reinforcement learning

tracking controller, improved reinforcement learning algorithm, joint angle trajectory

tracking control in robotic arm dynamics, and end-effector trajectory tracking control in

robotic arm kinematics, as follows:

(1) Based on the Euler-Lagrange equation, the dynamic and kinematic models of the

manipulator are established, the basic environment of the manipulator is described, and a

classic reinforcement learning tracking controller is designed to verify the feasibility of the

controller in the basic environment. In addition, this thesis designs an improved deep

reinforcement learning framework and applies it to the trajectory tracking control application

of the manipulator dynamics model with nonlinear constraints and random external force

interference. This thesis transforms the precise trajectory control of the manipulator into a

dense reward problem of reinforcement learning, and proposes a DRL method that combines

the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm and the Ensemble Random Network Distillation

(ERND) to solve the tracking control problem of the robot manipulator. First, an ERND

model is designed, which consists of multiple RND models with randomized parameters.

Each RND model obtains an error by learning the target features and the predicted features

of the environment. The resulting error is used as an internal reward to drive the robot agent
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to explore unknown and unpredictable environmental states. The integrated model obtains

the total internal reward by summing the internal rewards of each RND model, thereby

obtaining a model that more accurately reflects the characteristics of the manipulator in the

tracking control task and improves the control performance. Secondly, the combination of

SAC algorithm and ERND can achieve more robust exploration capabilities in the

environment of input saturation and joint angle restriction, so that effective strategies can be

learned faster and the performance and efficiency of the manipulator tracking control task

can be improved. Finally, the simulation results show that by combining the SAC algorithm

with ERND, the manipulator tracking control task can be effectively completed in the dense

reward problem.

(2) Based on the above robot arm environment, this thesis proposes another improved

deep reinforcement learning algorithm based on the robot arm with dynamic and kinematic

models to solve the trajectory tracking control problem of the robot arm in the task space.

This thesis proposes a deep reinforcement learning method based on generative adversarial

imitation learning (GAIL) and long short-term memory (LSTM) to solve the tracking control

problem of a robot manipulator with saturation constraints and random interference without

learning the dynamic and kinematic models of the manipulator. Specifically, it limits the

torque and joint angle to a certain range. First, in order to deal with the instability problem

during training and obtain a stability strategy, the SAC algorithm and LSTM are combined.

By adopting the LSTM architecture designed for the robot manipulator system, the trend of

the joint position over time can be more comprehensively captured and understood, thereby

reducing the instability of the robot manipulator during the training process of the tracking

control task. Secondly, the strategy obtained by SAC-LSTM training is used as expert data

for GAIL to learn a better control strategy. The SAC-LSTM-GAIL (SL-GAIL) algorithm

does not need to spend time exploring unknown environments, but directly learns control

strategies from stable expert data. Finally, the simulation results show that the proposed

SL-GAIL algorithm can effectively complete the tracking task of the robot end effector, and

compared with other algorithms, it shows better stability in a test environment with

interference.

KEY WORDS: Deep Reinforcement Learning, Robotic Arm, Trajectory Tracking,

Integrated Network Random Distillation, Generative Adversarial Imitation Learning, Input

Saturation
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第一章 引言

1.1 课题研究背景及意义

随着技术水平的提升，机械臂的使用场景正变得越来越多元化，比如工业制造、

农业生产、医疗等领域[1-3]，社会体系的发展促使机械臂必须适应更高水平的技术和功

能需求。在现代工业应用中，机械臂除了要确保运行可靠、操作安全以及精准控制外，

还需具备自主决策与环境感知能力，以适应复杂多变的工作场景。在“工业 4.0”这一

概念[4]的推动下，全球制造业正迎来新一轮变革。为了应对这一趋势，中国提出了符合

国情的“中国制造 2025”[5]，以推动产业升级。在此背景下，工业机器人技术正经历

技术性革命，推动制造业向自动化、智能化迈进。其中，机械臂作为智能工厂的关键

设备，已成为国际科研竞争的重点领域。

在过去几十年中，涌现出许多优秀的机械臂控制方法。但是多数控制方法依赖于

被控对象的精确建模。当机械臂运行参数发生变化或工作环境改变时，往往需要重新

辨识系统参数并调整控制器，这在实际应用中带来了显著挑战。然而，随着计算机技

术与人工智能的快速发展，机器学习和深度学习成为众多学者研究的对象。强化学习

（Reinforcement Learning，RL）作为两者的结合，继承了深度学习的处理大规模数据

的能力和机器学习的泛化能力的优点。因此，强化学习在许多应用领域都取得了很好

的成果，比如在棋类游戏中战胜人类世界冠军的 AlphaGo、像 ChatGPT的各种虚拟助

手、汽车智能驾驶等。强化学习现在如此火热，越来越多的专家学者将其运用到机械

臂控制中。针对机械臂多输入多输出的系统特性，基于 RL框架开发具备自主决策与学

习能力的智能控制系统是课题的主要研究目标。在该 RL控制架构中，机械臂作为智能

体通过算法优化其决策策略，这一过程依赖于与环境交互获得的奖励反馈机制。研究

表明，在机器人控制领域，RL方法已成为优化控制策略、提升系统性能的有效途径。

通过 RL算法实现机械臂的运动控制，不仅能够增强其智能化水平，还能赋予系统自主

学习特性。这种控制方式不仅简化了传统控制流程，还能显著提高系统的稳定性、实

用性和控制精度[1]。因此，基于强化学习的机械臂自主控制策略研究对于推进机器人智

能化发展具有重要的理论价值和实践意义。本研究针对机械臂系统，重点探讨了结合

动力学模型与运动学特性的深度强化学习跟踪控制方法，研究课题将考虑以下三个方

面：

1）构建机械臂高精度动力学模型，设计基于深度强化学习的智能控制器，通过算

法优化和超参数调整提升控制精度与系统鲁棒性，实现复杂场景下的精准运动控制。
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2）在深度强化学习框架中引入随机网络蒸馏（Random Network Distillation，RND）

探索机制，通过内在奖励机制激励智能体主动探索未知状态空间，有效解决机械臂环

境下的探索-利用困境，显著提升策略收敛速度与训练稳定性。

3）构建生成对抗模仿学习（Generative Adversarial Imitation Learning，GAIL）框

架，利用已训练的强化学习控制器生成专家轨迹数据，通过判别器网络与生成器网络

的对抗训练实现策略迁移，加速新控制策略的收敛过程并提升末端轨迹跟踪精度。

通过这些改进，机械臂将能够执行更复杂的控制任务，进一步推动人工智能在机

械臂自动化产业的发展。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 深度强化学习研究现状

强化学习的思想内核植根于心理学领域的行为强化理论[6]。Minsky于 1954年首次

提出“强化”和“强化学习”的概念和术语。1956年，Bellman在其开创性工作中首

次系统性地提出了动态规划理论框架，为后续最优控制理论的发展奠定了基础[7]。在时

序差分算法的发展历程中，Michie 等学者于 1968 年率先应用蒙特卡洛方法[8]，随后

Sutton在 1988年提出了更具时效性的瞬时差分法[9]。这三种方法是最为经典的强化学

习方法。动态规划方法的核心实现形式可分为策略迭代与价值迭代两类。策略迭代采

用交替执行的策略评估（Policy Evaluation）与策略改进（Policy Improvement）的循环

过程，直至策略收敛至最优解；而价值迭代则通过贝尔曼最优性原理（Bellman

Optimality Principle），将策略评估与改进过程统一为值函数的直接优化，从而高效求

解最优策略。尽管两种方法在理论层面具有等效性，但由于动态规划要求精确的环境

转移概率模型，其实际应用受到显著限制。相比之下，蒙特卡洛方法通过与环境交互

获得的经验样本来估计价值函数，从而避免了动态规划中对完整环境模型的依赖，并

通过价值函数优化直接求解最优策略。蒙特卡洛方法与动态规划方法的主要区别在于：

前者通过与环境交互产生的样本数据直接估计价值函数，从而避免了动态规划对精确

环境模型的依赖。这种基于采样的方法虽然实现简单且不需要预先知道状态转移概率，

但由于依赖大量随机采样，存在计算效率较低、收敛速度慢的固有缺陷。在价值函数

类强化学习算法中，瞬时差分法因其独特优势而获得广泛应用。该方法通过时序相邻

状态的价值差异实现增量式更新，利用贝尔曼方程的思想进行策略优化。相较于动态

规划法，瞬时差分法仅需观测实际转移的后续状态；而与蒙特卡洛法相比，瞬时差分

法支持单步即时更新，无需等待完整采样轨迹。这种创新性的方法设计既继承了动态

规划法的引导式更新机制，又融合了蒙特卡洛法的无模型特性，在保持较高计算效率

的同时实现了模型无关学习，因而成为价值函数类算法中的典型代表[10]。策略搜索算
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法区别于基于价值函数的强化学习方法，其核心特征在于将策略参数化，即通过可调

参数向量直接表征策略。相较于价值函数方法对状态-动作值函数的间接优化，策略搜

索算法通过参数空间中的直接搜索实现策略优化，这一特性使其在高维连续动作空间

的控制问题中展现出显著优势。在策略优化领域，策略参数的更新机制呈现多样化特

征。当前主流的优化方法包括基于梯度下降的算法[11,12]、基于交叉熵优化的随机搜索

方法[13]以及基于最优控制理论的方法[14]等。由于策略搜索算法允许在策略网络架构设

计和参数初始化过程中有效地融入领域先验知识，并且其数学形式支持添加各类约束

条件，因此相比于基于价值函数的强化学习算法，策略搜索算法在机器人领域应用更

为广泛。

深度强化学习起源于 2013年，当时Mnih等学者[15]提出的深度 Q网络（DQN）首

次成功将深度神经网络与 Q学习算法相结合。该算法是深度学习与 Q-Learning算法结

合的代表之作。之后， Mnih团队[16]于 2015年改进了 DQN的不稳定性问题。该版本

引入了估计 Q值网络和目标 Q值网络，通过两个网络计算 Q值来优化损失函数，并在

训练过程中定期使用估计网络的参数更新目标网络，以提高训练的稳定性。深度强化

学习包括基于策略的方法和基于值函数的方法两类。基于策略方面，Sutton RS等学者

[17]提出了策略梯度（Policy Gradient, PG）算法, 该算法的核心特征在于直接输出动作

选择概率分布，而非传统的确定动作值。这种概率输出机制使得算法能够更灵活地处

理连续动作空间问题。Degris T等人[18]提出了 Actor-Critic算法框架，该框架通过将基

于值函数的方法与基于策略的方法相结合，该框架由策略网络（Actor）和价值网络

（Critic）组成，其中 Critic 网络通过评估状态价值来指导 Actor 网络的策略更新，实

现了策略改进与价值评估的协同优化，显著提升了算法的学习效率和稳定性。Lillicrap

TP 等人 [19]在 2015 年提出了深度确定性策略梯度（DDPG）算法，通过将 DQN 与

Actor-Critic框架相融合，有效解决了连续动作空间中强化学习算法的收敛性问题，这

一突破性进展显著提升了算法在连续动作空间控制任务中的表现和应用价值。

Schulman J 等人[20]于 2017 年对 Actor-Critic算法进行改进，在此基础上提出了近端策

略优化（Proximal Policy Optimization, PPO）算法，该算法通过引入策略更新幅度的约

束机制，有效控制了策略网络的参数更新步长，既保持了策略梯度方法的优势，又显

著提升了算法训练的稳定性和样本利用效率。为克服 DDPG算法存在的价值函数高估

和策略更新不稳定等问题，Fujimoto S等学者[21]于 2018年提出了双延迟深度确定性策

略梯度（Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm, TD3）算法，该算

法通过引入双重 Q学习和延迟更新等机制显著提升了算法性能。同是 2018年，Haarnoja

T团队[22]基于 DDPG算法框架提出了柔性动作-评价（Soft Actor-Critic, SAC）算法，创

新性地引入最大熵原理，使算法在探索与利用之间获得更好平衡，这两项重要工作共

同推动了深度强化学习在连续控制领域的发展。目前，深度强化学习已在多个领域取
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得成功，如围棋、智能驾驶、人机对话、机器翻译和机器人控制。虽然深度强化学习

取得了显着进展，但仍需要进一步研究以解决挑战和改进模型。

1.2.2 深度强化学习在机械臂跟踪控制中的研究现状

强化学习在机械臂的控制应用中与传统控制方法有所不同。强化学习方法采用基

于评价函数的优化范式，与传统的分步骤指令式控制形成鲜明对比。该方法通过设计

合理的奖励函数来量化机械臂在任务执行过程中的动作质量，使智能体能够通过与环

境交互，最终渐进地学习到使折扣累积奖励期望值最大化的最优控制策略。在这种框

架下，机械臂不再依赖预设的详细动作指令，而是通过反复试错和策略优化，自主发

现完成任务的最有效动作序列。这种学习机制特别适用于复杂环境下难以精确建模的

控制任务，为机械臂的智能控制提供了新的解决思路。Kukker和 Sharma等人[23,24]将模

糊 Q-learning 算法应用在机械臂控制系统，有效解决了机械臂轨迹跟踪中的不确定性

和非线性控制问题。Kim等人[25]采用 SARSA 算法控制机械臂，使其末端执行器在固

定目标点和随机目标点两种场景下均能实现精准定位控制。虽然 Q-learning和 SARSA

算法在部分任务中表现出色，但它们通常要求状态和动作空间必须离散化[1]。这种离散

空间的假设严重制约了算法在连续状态-动作空间问题中的应用能力，特别是对于机械

臂控制这类需要精细连续操作的任务。当面对高维连续控制问题时，传统表格型

Q-learning和 SARSA方法会遭遇维度灾难，导致学习效率急剧下降，难以获得理想的

控制效果。

对于机械臂跟踪任务这种连续环境中，使用深度强化学习来训练任务是非常有效

的。Finn等人[26]提出了一种基于深度预测模型的策略搜索方法，该方法通过模型预测

控制框架对循环神经网络进行自主训练，消除了传统方法中所需的人工监督信号。在

训练过程中，机械臂系统通过自主探索与环境交互，最终习得了将不同物体精准推至

目标位置的控制策略；Levine 等学者[27]提出的引导式策略搜索算法通过大规模系统性

实验验证，采用 14台机械臂平台累计执行超过 80万次抓取操作训练卷积神经网络策

略，最终实现了对复杂不规则物体及未见过新物体的自适应抓取能力；Devin等人[28]

基于相对熵的策略搜索算法优化目标检测卷积神经网络，使机械臂系统仅需少量训练

样本即可掌握物体搬运和倒水等复杂操作技能；Haarnoja T 等人[29]应用确定性策略梯

度算法，通过在两种不同场景下训练，成功实现了机械臂控制策略的有效迁移与融合。

该方法使机械臂能够自主整合不同场景下习得的操作经验，最终在新环境中顺利完成

积木堆叠等复杂操作任务。Zhang J H等人[30]提出了一种无模型强化学习框架，该方法

通过构建双深度神经网络架构实现从视觉输入到机械臂动作的直接映射。研究团队在

仿真环境和真实场景中验证了该方法的有效性，成功使机械臂系统自主学会了从工作

台抓取箱体并精准堆码至目标平台的操作策略。
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在机械臂避障方面，Jia Y S等人[31]提出了一种基于深度强化学习的六自由度机械

臂实时避障方法。该方法通过动态识别安全距离范围内的不可避障点，将其标记为新

增障碍物并重新规划末端执行器运动轨迹，经过迭代优化后最终生成最优避障路径。

Hou Q T等人[32] 针对手术机械臂的高精度操作需求，创新性地采用 DDPG算法实现自

主轨迹规划与动态避障。该方法通过深度强化学习框架，使机械臂能够在保持匀速运

动的同时，智能规避障碍并精准抵达目标位置。Lin G C等人[33]针对果园自动化采摘场

景，提出了一种基于 DDPG算法的实时无碰撞路径规划方法。实验数据显示，该方法

仅需 29毫秒即可完成路径规划，且避障成功率高达 90.9%。WuY H 等人[34]在针对自

由漂浮空间机械臂系统特有的强动态耦合特性（即末端执行器位姿同时受关节运动与

基座姿态的复合影响），提出了一种无模型强化学习策略。该方法突破了传统方法对

复杂动力学建模的依赖，通过在线学习机制实现了空间机械臂在固定目标和移动目标

场景下的自主轨迹规划。实验验证表明，这种基于数据驱动的控制策略有效解决了多

自由度空间机械臂（特别是双臂系统）在缺乏精确动力学模型情况下的运动控制难题。

在人机协作领域，安全是生产过程中的重要问题，Liu Q等人[35]针对工业人机协作场景

中的安全关键问题，创新性地提出了一种基于深度强化学习的实时避障运动规划方法。

该方法将人机协作安全控制问题建模为马尔可夫决策过程，通过深度神经网络学习工

业机器人的预测性避障策略。仿真实验表明，该算法能够使工业机器人自主掌握预期

性安全行为，在保证作业效率的同时有效维护操作人员安全，为人机协作生产环境提

供了可靠的安全保障解决方。Wang C等人[36]提出了一种基于多任务强化学习框架，用

于移动机械臂的动态目标跟踪与抓取控制。该研究采用动态轨迹作为训练集，实验数

据表明系统可实现约 0.1米的跟踪精度和 75%的动态目标抓取成功率。Zhang H X等人

[37]提出的 Gaussian-DDPG算法创新性地融合了重要性加权自动编码器与深度强化学习

框架，通过自主探索机制使机械臂能够动态调整抓取空间参数以适应不同工作环境。

该算法利用高斯分布建模策略参数，并采用重要性加权机制优化学习过程，最终实现

了机械臂在复杂场景下的自适应精准抓取。ZHENG Q等人[38]提出一种改进的 PPO算

法，将 PPO与模型预测控制（Model predictive control，MPC）结合，采用MPC进行

轨迹预测来设计控制器，改进的 PPO算法进行轨迹跟踪，实验结果表明改进的 PPO算

法的收敛速度与原始的 PPO算法相比提高了 15.4%。F Sheng等人[39]提出一种基于近端

策略优化和时间反演方法的控制方法来解决该问题。该方法首先将蛇形机器人模型简

化为二连杆模型；然后，利用时间反演的方法进行轨迹规划，得到参考轨迹；再采用

基于近端策略优化的轨迹跟踪方法跟踪参考轨迹，控制蛇形机器人的尾部到达目标状

态；然后设计了两种传统的非线性控制器作为对比。最后，收集并分析了一些实验结

果，表明了该方法的优越性能。Lei W等人[40]提出一种将 SAC算法与循环神经网络结

合的方法，解决由单个图像输入引起的部分可观测马尔可夫决策过程（Partially
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Observable Markov Decision Process，POMDP）问题。Li Y 等人[41]针对七自由度空间

机械臂在动态在轨环境中的运动规划难题，创新性地引入深度强化学习框架。该方法

通过设计特殊的奖励函数和状态表示，使机械臂能够在复杂空间条件下自主生成鲁棒

性强的运动轨迹。Afzali, S.R 等人[42]提出一种新的改进收敛 DDPG（MCDDPG）算法，

与传统的DDPG算法相比，该算法通过保存和复用先前Actor和 critic网络的理想参数，

在训练时间和模型稳定性方面表现出显著的提高。L. Qian等人[43]本文提出了一种基于

人体运动特性和深度强化学习的六自由度机械臂随动操作方法，使用 SAC算法和事后

经验回放（Hindsight Experience Replay，HER）算法在模拟环境中训练机械臂。D. Jiang

等人[44]提出一种用于在模拟环境中训练具有大量数据的神经网络模型，然后将模型转

移到真实环境中。使用 PPO算法在模拟器中训练智能体，并指定生成对抗模仿学习将

模型转移到现实世界中。该算法可以指导双臂机器人在面对复杂的装配任务时很好地

完成任务。C. Yang 等人[45]提出一种基于 SAC和随机网络蒸馏的方法训练最优策略，

使用 RND方法联合训练预测网络和固定网络。两个网络的输出值之间的差异作为环境

的内部奖励。结果表明，SAC算法与 RND方法相结合，即使在稀疏奖励存在的情况下，

也能控制连续体机械手快速捕获目标。尽管深度强化学习在机械臂控制领域取得了一

些进展，但面对复杂控制问题，目前存在明显的不足之处。首先，现有算法通常需要

大量训练回合才能获得合理的控制策略，这会限制机械臂在实际应用中的效率和实用

性。其次，探索能力和平衡探索与利用之间的能力仍有改进的空间，特别是在处理复

杂环境和任务时。最重要的是，在使用强化学习方法控制机械臂时，输出的力矩在整

个训练回合中变化幅度较大，这对机械臂的训练安全性和稳定性构成了严重挑战。

与此同时，模仿学习（Imitation Learning, IL）作为另一类重要的智能控制方法，

也被广泛应用于各类控制任务中。模仿学习通过学习专家演示的行为策略，跳过了强

化学习中复杂的奖励设计与策略搜索过程，能在任务初期快速获取较优策略，尤其适

用于高维动作空间问题。Liang W等人[46]基于行为克隆（Behavior cloning, BC）算法，

采用几何约束和历史约束来增强机器人的稳定性能，其中几何约束行为克隆用于几何

约束预测姿势，历史约束行为克隆用于时间约束动作序列。Wang Y等人[47]利用混合轨

迹和力学习框架，通过模仿学习生成高质量的轨迹，并通过强化学习有效地找到合适

的机器人力控策略。Kidera S等人[48]提出了一种新的离线 RL算法，该算法将生成对抗

网络中使用的判别器的约束添加到称为 TD3+BC的离线 RL方法中。使用 3D机器人控

制仿真基准将所提出的方法与现有方法进行比较和验证。所提出的方法通过合并功能

来缓解分布偏移，同时引入新的约束来实现不完全依赖于数据集质量的学习，从而解

决了机器人智能体学习困难的问题。然而，大多数 BC 方法本质上是监督学习，严重

依赖专家数据的质量与覆盖度，易受到状态分布偏移（Covariate Shift）问题的影响，

一旦偏离专家演示轨迹，智能体往往无法恢复[49]。Chen T等人[50]提出了一种重要性重
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新加权生成对抗模仿学习（WGAIL）算法，通过使用置信度分数来指示所演示轨迹的

最优性，这可以促进 AUV 从不同级别的专家演示中学习控制策略。Fu Y等人[51]提出

了一种基于改进的好奇心模块的生成对抗模仿学习算法，ICM-GAIL 引入了一个内部

奖励函数来促进对环境的积极探索，并引入了一个不确定性指标来纠正状态预测中的

不准确之处。实验结果表明，ICM-GAIL 在Mujoco机器人控制任务中优于其他模仿学

习算法。在本文中，选择 GAIL 算法来训练机械臂智能体。

1.3 本课题主要研究内容和本文章组织架构

1.3.1 主要研究内容

深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）凭借其卓越的感知和决策能力，

在解决复杂控制任务时展现出了巨大的潜力。通过智能体与环境的交互，DRL可以实

现控制策略的自主优化，从而避免对系统精确建模的依赖。然而，现有 DRL方法在机

械臂轨迹跟踪控制中的应用依然面临一些挑战，例如奖励稀疏导致的训练效率低下、

在状态空间复杂情况下的探索困难、以及关节输入饱和与外部扰动影响下的鲁棒性不

足等问题。因此，针对这些问题，本文在传统强化学习算法的基础上，进一步研究并

设计了改进的深度强化学习控制框架，以提升机械臂在轨迹跟踪控制任务中的性能与

鲁棒性。

本文的主要研究内容包括以下几个方面：

首先，利用欧拉-拉格朗日方程建立了机械臂的动力学与运动学模型，构建了仿真

基础环境。在此基础上，设计并实现了经典强化学习算法的轨迹跟踪控制器，验证了

基础强化学习方法在已知动力学模型条件下实现机械臂轨迹跟踪控制的可行性。这为

后续的改进算法研究提供了基础和实验平台。

针对强化学习在机械臂动力学模型的复杂轨迹跟踪任务，本文设计了一种融合

SAC算法和集成随机网络蒸馏（Ensemble Random Network Distillation, ERND）的深度

强化学习方法。通过引入 ERND模块，有效提升了强化学习算法在未知状态空间中的

探索能力。ERND模型通过集成多个 RND子模型，将预测误差作为内在奖励，引导智

能体高效探索环境，提高训练效率。结合 SAC算法，本文提出的 SAC-ERND 算法在

关节角受限和输入饱和的条件下，能够实现更鲁棒和高效的轨迹跟踪控制。仿真结果

表明，该方法显著提升了机械臂在复杂轨迹跟踪任务中的学习速度和控制精度。

针对机械臂动力学和运动学模型不确定性大、外部扰动强以及复杂任务环境下鲁

棒性不足的问题，本文进一步提出了一种基于 GAIL 和 LSTM 的深度强化学习控制方

法。该方法在无需动力学和运动学模型的前提下，依然能够实现鲁棒的末端执行器轨

迹跟踪控制。具体而言，首先通过结合 SAC算法与 LSTM结构，提升控制策略对关节
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状态历史信息的利用能力，从而增强策略在动态环境下的稳定性。然后，将 SAC-LSTM

算法获得的稳定控制策略作为 GAIL 算法的专家演示数据，避免传统强化学习方法需

要大量探索时间的问题，直接实现高效模仿学习。最终提出的 SAC-LSTM-GAIL

（SL-GAIL）算法，在有扰动和饱和约束的环境下表现出更优越的稳定性和鲁棒性，

仿真验证了该方法在末端执行器轨迹跟踪任务中的有效性和优越性。

1.3.2 文章组织架构

本文围绕具有输入输出约束与外部干扰的机械臂在不确定性系统中展开研究，实

现机械臂的关节和末端执行器的轨迹跟踪控制。主要又六章组成，具体架构如图 1.1

所示，每个章节的具体描述如下：

第一章为引言部分。首先，本章回顾了深度强化学习的起源及其核心概念，并探

讨了机械臂及其轨迹跟踪任务的重要性。接着，本章总结了深度强化学习在机械臂轨

迹跟踪领域的研究现状与发展趋势。最后，本章明确了本文的主要研究内容，并简要

介绍了后续章节的结构安排。

第二章为背景知识。本章首先介绍了本文中所要用到的机械臂环境，包括机械臂

的运动学和动力学模型；其次，本章介绍了深度强化学习的基本知识。

第三章是实现现有的深度强化学习的研究内容。本章将现有的深度强化学习算法

应用到本文的无饱和与约束的机械臂环境中，将其设置成强化学习控制器，在进行训

练后选择优秀的算法作为后续的基准算法，在后续章节中对其进行改进。

第四章是对深度强化学习算法的改进。本章基于第三章中所选出来的强化学习算

法进行改进。首先在环境中加入输入和输出的饱和约束；然后本章介绍了随机网络蒸

馏模型以及改进的集成随机网络蒸馏模型并将后者加入到选择的强化学习算法中；最

后，通过训练与性能的实验对比，证明所改进算法的在本文的应用问题的先进性。

第五章是对深度强化学习算法的进一步改进。首先本章所采用的机械臂环境在原

有的基础上加上了运动学模型，控制任务由原本的关节空间跟踪目标曲线变成任务空

间的机械臂末端执行器跟踪目标曲线，任务难度增大。然后，本章针对该任务，在强

化学习算法中加入了长短时记忆网络，以此来获得优秀的控制策略，并引入生成对抗

模仿学习算法以及将该策略保存起来作为生成对抗模仿学习的专家数据，有了专家数

据的知道，改进的强化学习算法可以训练出更优秀的控制策略。最后，通过实验设计，

展示所改进算法的先进性。

第六章为总结和展望。本章首先梳理了本文中所做的工作和创新，然后指出研究

中的不足并对该研究方向未来的研究方向进行了探讨。



第一章 引言

9

图 1.1 文章组织架构图
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第二章 背景知识

本章主要介绍机械臂环境设计和强化学习的基础理论知识。本章将首先介绍机械

臂建模的基本理论，重点阐述通过欧拉-拉格朗日方程对机械臂动力学进行建模的方

法。同时，探讨运动学与动力学相结合的模型，分析其在机械臂轨迹控制中的应用。

随后，介绍深度强化学习的基本原理和算法，这些知识点将为后续章节中算法框架的

设计和优化提供必要的理论支持。

2.1 机械臂位姿描述与坐标转换

在机械臂的运动学分析中，空间坐标系的位姿描述及其转换关系构成核心理论基

础。给定空间直角坐标系 ，空间中任意点的完整位姿描述包含位置和姿态两个要素，

空间中点 的位置向量可定义为[52]：

(2-1)

其中， 表示点 在坐标系 中的三维坐标。给定直角坐标系 ，则点 相

对于坐标系 的位置可以表示为 ，则该点在坐标系 中的位置可以转换到坐标系

中，具体如下：

(2-2)

式中， 表示坐标系 相对于坐标系 的位置向量。当坐标系 与 原点重合

时，坐标系 相对于坐标系 的旋转矩阵为 ，其中

表示单位正交列向量，并且满足： ， 。齐次变换矩阵定义如下：

(2-3)

其中 ， 表示上述的旋转矩阵， 表示空间位置向量。同时齐次

向量可表示为： ，其中 表示点 的空间位置。当空间点

的运动仅包含平移分量时，其坐标变换可简化为两个坐标系间的原点位移关系。此时，

两个坐标系保持姿态一致，其位姿转换可通过平移齐次变换矩阵精确描述：
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(2-4)

当坐标系 与 之间位置平移和姿态旋转，其空间变换关系可通过旋转齐次变换矩

阵完整描述。设两坐标系原点重合时，当坐标系 相对于坐标系 围绕某一坐标轴

旋转 角度，其旋转矩阵可定义 ，其中 表示 方向的一个轴。由此推导出绕三

个坐标轴的基本旋转变换矩阵：

(2-5)

(2-6)

(2-7)

则点在坐标系 中的位姿表示，可以通过其在 下的坐标，经过平移齐次变换和旋

转齐次变换来得到。其数学表达为：

(2-8)

通过式(2-8)可以实现同一点在不同坐标系的坐标变换。

2.2 机械臂运动学模型

机械臂本质上是由一系列刚性连杆通过运动副连接形成的空间开链机构，其运动特

性通过各连杆的相对位移和转动实现，从而完成指定的空间操作任务。该系统的运动

学建模可基于相邻连杆间的坐标变换关系建立。1956年，Denavit和 Hartenberg提出的

D-H参数法[53]为机械臂运动学描述提供了标准化框架。该建模方法通过四个基本运动

学参数精确描述各连杆间的相对位姿，并借助齐次变换矩阵的链式乘法，最终建立末

端执行器在基坐标系中的位姿解析表达式。具体来说，对于 N自由度机械臂系统，假
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设基座连杆编号为 0，第 个连杆通过第 个关节与第 个连杆相连，定义连杆参数如

下：

1) 连杆长度 表示沿 轴从 到 的平移距离；

2) 连杆扭角 表示沿 轴从 到 的旋转角度；

3) 连杆偏距 表示沿 轴从 到 的平移距离；

4) 关节角 表示沿 轴从 到 的旋转角度。

相邻连杆之间的坐标变换可以通过齐次变换矩阵表示，它由两个平移变换和两个

旋转变换的组合得到：

1) 绕 轴转动角度 大小，可以得到旋转的坐标变换 ；

2) 绕 轴平移 距离大小，可以得到平移的坐标变换 ；

3) 绕 轴平移 距离大小，可以得到平移的坐标变换 ；

4) 绕 轴转动角度 大小，可以得到旋转的坐标变换 ；

综合以上，按照“从左到右”的原则，可以得到相邻连杆 与 之间的齐次变换矩阵

：

(2-9)

对于一个 自由度的机械臂，按照式(2-9)，通过将所有连杆的变换矩阵逐级相乘，可

以得到末端执行器相对于基座的齐次变换矩阵：

(2-10)

一般地说，在机器人系统中， 表示机械臂末端执行器相对于基座的坐标， 表示

机械臂关节空间到任务空间的映射，即：

(2-11)

式中 表示关节角向量。对式(2-11)中的 求导可得：

(2-12)

其中 代表关节角速度， 表示机器人机械臂系统的雅各比矩阵。至此，可以求出机

械臂的运动学模型。



第二章 背景知识

13

2.3 机械臂动力学模型

机械臂动力学建模是研究机械臂在不同工作状态下运动方程的过程，对于机械臂

的控制、规划和仿真等应用具有重要意义。在建模过程中，有多种方法可供选择，常

见的包括牛顿-欧拉法、拉格朗日法和凯恩法等典型建模范式。牛顿-欧拉法基于经典牛

顿力学原理构建动力学方程，通过欧拉运动方程建立关节力矩与刚体质心加速度的显

式关系，特别适用于分析惯性特性与驱动力矩的耦合作用。凯恩法创新性地引入广义

速度变量替代传统广义坐标，有效消除了理想约束反力在动力学方程中的显式表达，

这种参数化建模方式显著提升了计算效率，使其特别适合计算机数值求解的实现。

然而，在处理非完整系统和约束问题时，拉格朗日法具有天然优势。拉格朗日法

基于能量守恒原理构建机械系统动力学模型，其核心在于通过系统动能对广义坐标及

其时间导数的变分关系建立运动方程。拉格朗日法的符号计算过程较为简单，易于与

控制算法、轨迹跟踪和路径规划等方法结合，极大地提高了模型建立的效率。因此，

拉格朗日法被广泛应用于机械臂的动力学建模，成为机械臂控制系统的基础支持。

基于拉格朗日方法建立机械臂动力学模型时，首要步骤是计算各连杆的动能与势

能表达式。为确定连杆上任意点的空间位置，可借助坐标系中的位置矢量进行数学描

述。根据 D-H参数法定义的坐标系关系，通过相邻连杆间齐次变换矩阵的连续乘积运

算，可构建一个从第 0个连杆到第 个连杆的变换矩阵 ，第 个连杆上的点在坐标系

的矢量距离可以用 表示，则点相对于基座的坐标：

(2-1)

对式(2-1)求导可得：

(2-13)

由式(2-2)可以得到该点在参考坐标系的速度。令 表示该点的质量，则它的动能 可

以表示为：

(2-14)

则机械臂 n个连杆的动能之和可以表示为：

(2-15)
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式中 表示机械臂的惯性矩阵，矩阵中的每个元素满足下式：

(2-16)

结合式(2-3)和(2-4)，得到了机械臂各个连杆的动能之和。按照同样的方法，下面在相

同的环境下可以得到机械臂的势能：

(2-17)

定义拉格朗日函数：

(2-18)

将机械臂的动能总和(2-4)和势能总和(2-6)代入式(2-7)可得：

(2-19)

对上述式(2-8)求 求偏导，可得：

(2-20)

根据式(2-9)的结果，拉格朗日方程式(2-8)可以重构为：

(2-21)

根据惯性矩阵的对称性质：

(2-22)

结合式(2-10)和式(2-11)可得：

(2-23)
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式中， 表示克里斯托弗尔符号，从式(2-12)中可知： 。将(2-10)与(2-11)代入

式(2-12)，可得：

(2-24)

式中 。式(2-13)表示的是第 个关节的动力学模型，其紧凑集可表示为：

(2-25)

式中， 为正定对称的惯性矩阵， 表示柯氏力与中心力矩阵，

表示重力矩阵， 表示机械臂在无干扰和约束下的关节输入力矩。

矩阵中的每个元素可以按照以下公式求得：

(2-26)

此外，机械臂的动力学模型的性质可以总结如下：

性质 2.1：矩阵 有界，即存在正常数 和 ，使得：

(2-27)

性质 2.2：当恰当选取矩阵 ，对于任意向量 ，可得：

(2-28)

性质 2.3：拉格朗日动力学方程式(2-14)的左侧可线性分解，将机械臂关节的变量

与其他变量相分离，使得：

(2-29)

其中， 表示动态回归矩阵， 表示参数常量向量。

本文的研究都是基于强化学习实现，因此接下来介绍强化学习相关的基础知识。

2.4 强化学习基础理论

2.4.1 强化学习基本概念

强化学习是一种通过与环境互动来学习决策策略的机器学习方法。在强化学习中，

智能体（Agent）通过在环境中执行动作（Action），并根据环境的反馈（奖励或惩罚）

来优化其行为策略，以最大化长期累积的奖励[54]。强化学习与监督学习和无监督学习

的主要区别在于，它不依赖于标注好的训练数据，而是通过与环境的交互获取经验，

学习最优策略。
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图 2.1 强化学习交互图

如图 2.1 所示，强化学习问题通常建模为马尔可夫决策过程（Markov Decision

Process, MDP），由五元组 组成。其中， 代表了智能体在环境中会遇

到的一组状态（State）集合， 代表了智能体在每个状态下可以执行的一系列可

能的动作（Action）集合， 代表了智能体根据当前状态执行动

作再到下一个状态的概率分布， 表示智能体在当前状态执行一个动作并转

移到另一个状态获得的回报， 表示折扣因子且 ，它决定了即时奖励和未来奖

励的重要性。在每个时间步的交互中，智能体首先处于某个状态 ，并依据其模型等信

息选择一个动作。环境根据当前状态和智能体的选择，通过转移概率确定下一状态，

并向智能体提供相应的回报[55]。智能体根据收到的反馈更新自己的策略，然后继续进

行下一轮的交互。这样，整个过程便形成了一个马尔可夫决策过程的交互链：

(2-30)

代表在一个有限MDP中的最大时间步。

综上所述，针对机械臂环境，本文定义强化学习的目标是构建一个策略 ，

策略 根据当前状态 给出动作 到下一状态 的概率分布，最大化每一回

合以及未来的积累回报，其定义如下：

(2-31)

其中 表示引入折扣 后，智能体选择动作 最大化长期积累折扣回报。在典型的有

MDP框架中，智能体与环境交互时遵循特定的生命周期：系统从预设的初始状态启动，
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通过状态转移不断演化，直至抵达终止状态或达到预设的最大交互步数 T。对于理论

上具有无限时间跨度的MDP场景，通过引入取值在 0到 1之间的折扣因子γ，能够确

保累积奖励的数学期望保持收敛，避免出现无穷大发散现象。这种机制的设计本质在

于引导智能体建立渐进式的时间价值认知：优先重视即时动作产生的短期收益，同时

以指数衰减的方式考虑未来潜在回报，使得距离当前时刻越远的时间节点对决策的影

响权重呈现几何级数下降。

下面介绍强化学习的价值函数方程，价值函数用于评估在特定策略下，从某一状

态或状态-动作对出发所能获得的未来回报的期望值。具体而言，状态价值函数 Vπ(S)定

义为在策略 π 的指导下，从状态 S 开始，智能体未来可能获得的所有回报的折现总和：

(2-32)

同时，状态价值函数也可以用贝尔曼方程表示（Bellman equation）：

(2-33)

具体地说，智能体执行最佳策略 最佳动作 得到状态价值函数的最大值，即最佳策

略下的状态价值等价于智能体执行最佳动作的预期回报。最佳状态下的价值函数如下：

(2-34)

同理，可以得到状态-动作价值函数 ，其代表在状态 下沿着策略 执行动作 后

得到的预期回报：

(2-35)

同样地，状态-动作价值函数 也可以用贝尔曼方程表示：

(2-36)

进一步的，最优状态-动作价值函数可以表示为：

(2-37)

这里的最优状态价值函数和最优动作价值函数是相对于某一策略而言的，即它们是在

该最优策略下所得到的状态值函数或状态-动作价值函数。在任何状态或状态-动作对

下，最优值都不低于其他策略所对应的值。因此，最优策略下的状态值函数或状态-动

作价值函数被称为最优的。
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2.4.2 基于模型与无模型的强化学习

强化学习算法可以大致分为两类：基于模型（Model-Based）强化学习和无模型

（Model-Free）强化学习。它们在学习和决策过程中对环境的理解和使用方法有所不同，

影响了算法的效率和适用场景。

基于模型的强化学习方法是通过学习环境的动态模型来进行决策和规划的。这类

方法的核心思想是智能体不仅学习如何选择动作，还会尝试学习环境的转移概率函数

（即从当前状态和动作到下一个状态的概率分布）以及奖励函数，从而可以在已知模

型的帮助下进行决策。在基于模型的强化学习中，智能体会使用环境模型来模拟与环

境的交互过程。模型通常包含两个部分：1.环境转移模型（Transition Model）：描述智

能体采取某一动作后从一个状态转移到另一个状态的概率。2.奖励模型（Reward

Model）：描述智能体在某一状态执行某个动作后所获得的奖励。基于这些模型，智能

体可以通过规划方法（例如动态规划、蒙特卡洛树搜索等）来推导出最优的动作序列，

从而优化其行为策略。基于模型的方法可以通过模拟和预演来生成经验，避免了真实

环境中的大量试错，样本效率较高。此外，通过模型，智能体能够提前“预测”未来的

状态和奖励，从而做出更合理的决策。但是，基于模型的方法学习环境的准确模型在

许多实际问题中是非常困难的，尤其是在动态复杂的环境中，模型可能存在误差，导

致决策失效。

与基于模型的强化学习方法不同，无模型强化学习方法不依赖于环境模型，而是

直接从与环境的交互中学习如何选择最佳动作。这类方法通过智能体与环境的互动，

不断调整策略，以最大化长期奖励。无模型强化学习算法通常关注两个主要问题：值

函数和策略。无模型方法不使用环境的转移模型和奖励模型，而是通过与环境的交互

不断调整自己的策略。常见的无模型强化学习方法包括 Q学习、策略梯度方法等。无

模型方法的最大优点是可以在没有精确环境模型的情况下进行学习，适用于无法获取

环境模型的场景。由于没有显式的模型学习过程，无模型方法通常实现起来比较简单，

计算上也不需要额外的模型推理过程。但是无模型方法通常依赖大量的与环境的交互

来学习最优策略，需要更多的经验数据，样本效率较低。此外，由于是通过不断试错

来优化策略，学习过程可能较为缓慢，特别是在复杂环境下。

2.4.3 在线学习与离线学习强化学习方法

在强化学习中，策略是智能体做出决策的关键，决定了从某个状态出发时应该选

择哪个动作。根据策略的使用方式，强化学习可以分为在线学习（On-Policy）和离线

学习（Off-Policy）两种类型。

On-Policy强化学习指的是智能体在学习过程中，使用的行为策略和目标策略是相

同的，也就是说，智能体在执行动作时，学习的目标就是优化这个执行策略本身。换
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句话说，智能体根据当前策略与环境进行交互，并且该策略本身会随着学习的进行而

不断调整。在 On-Policy强化学习中，智能体采取的行动是通过当前的策略决定的，并

且它的目标是通过直接优化这个策略，使其能够最大化长期的奖励。每次智能体与环

境交互，收集到的数据都用于改善当前策略。由于策

略在整个学习过程中一直在执行，并且数据是基于当前策略收集的，所以智能体

在探索过程中能够确保学习过程的稳定性。On-Policy方法通常有较好的理论收敛性，

尤其是在策略空间较小或者较简单的环境中。但是 On-Policy方法通常要求智能体在每

一步交互中都依赖当前策略进行探索，这会导致智能体需要大量的经验数据才能进行

有效的学习。此外，在一些情况下，基于当前策略的行为可能导致智能体陷入局部最

优解，难以进行有效的探索。

Off-Policy强化学习指的是智能体在学习过程中，行为策略与目标策略是不同的。

也就是说，智能体可以使用一个策略来探索环境（行为策略），然后使用一个不同的

策略来更新目标（目标策略）。这种方法的最大优势是能够从以前的经验中学习，无

需依赖当前策略的执行。在 Off-Policy 强化学习中，智能体可以通过探索与当前策略

不同的行为来收集数据。这使得 Off-Policy 方法能够更高效地利用历史数据，从而加

速学习过程。目标是通过不断调整目标策略（而不是行为策略）来优化决策过程。

Off-Policy方法能够有效利用历史经验进行学习，因此相较于 On-Policy方法，它可以

更快地收敛。由于行为策略和目标策略是分离的，智能体可以通过更加多样化的行为

来进行有效的探索，而不受目标策略的限制。但是由于行为策略和目标策略不同，可

能会导致策略更新过程中不稳定，特别是在较为复杂的环境中。如果行为策略与目标

策略之间的差异过大，学习过程可能变得困难，因为此时的数据可能无法很好地代表

目标策略下的状态转移和奖励。

在本研究中，第四章和第五章都将选用无模型的 off-policy 算法 Soft Actor-Critic

算法作为基准算法，在此基础上对算法进行改进。第四章在 SAC算法的基础上引入随

机网络蒸馏模型来增强算法的探索能力，在面对机械臂跟踪控制的复杂任务时，能有

效提高算法的训练能力和控制性能。第五章的控制任务有所变化，由第三章、第四章

的二自由度的机械臂动力学模型转变为三自由度运动学再加上运动学模型，任务变得

更加复杂。因此，第五章在 SAC算法的基础上，引入长短时记忆网络 LSTM来改进算

法的网络模型，再由改进的 SAC-LSTM算法训练出最优的控制策略。将最优策略作为

生成对抗模仿学习 GAIL 的专家数据，以此来训练出更好的控制策略。
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第三章 基于深度强化学习的二自由度机械臂轨迹跟踪控制

本章主要介绍无模型方法的 PPO和 SAC算法在机械臂轨迹跟踪控制方面的应用。

3.1 引言

随着机器人技术的快速发展，机械臂的应用场景日益复杂化。尽管传统控制方法

在现有应用中表现优异，但其在处理未来高度非线性系统时仍存在明显不足，可能遭

遇以下多重挑战
[56,57]

：

1) 环境建模困难。机械臂系统的动态特性往往难以准确建模，这限制了传统控制

方法在实际应用中的效能。

2) 鲁棒性较低。传统控制方法在面对未建模动态时表现出较弱的鲁棒性，易受外

界环境变化的干扰。

3) 控制器调参成本高。在复杂系统中，控制器参数的调优过程既繁琐又具挑战性，

特别是在机械臂系统结构频繁变动的情况下，这一过程尤为困难。

强化学习作为一种不依赖环境模型的先进控制方法，能够有效弥补传统控制方法

的局限性。本章首先定义了一个二自由度机械臂跟踪控制问题，设计传统的 PID 控制

器进行控制。然后，本章定义了 SAC、PPO两种强化学习控制器方法来控制机械臂做

轨迹跟踪控制任务。最后本章将传统 PID控制器、深度强化学习控制器一起在机械臂

环境中做轨迹跟踪控制对比，从强化学习的训练过程和控制器的控制性能评价算法，

选择强化学习算法优秀的参数放在后续章节使用。

3.2 问题描述

本章中考虑一个如式(2-25)的二自由度机械臂动力学环境，在该环境中设计的状态

空间包含关节实际角位置、实际角速度、关节目标角度与关节目标角速度，旨在为智

能体提供完整的轨迹跟踪所需信息，具体定义如下：

(3-1)

实际与目标角度的偏差提供了当前误差，角速度差异则反映了误差变化趋势，使强化

学习算法既能修正瞬时位置误差，又能预判目标运动方向，从而动态调整控制策略。

考虑一个目标轨迹 ，通过每一个时间步实时输入的 ，计算微分方程得到实时

的 ，使得跟踪误差 总是趋近于 0。此外，对机械手关节施加饱和约

束，以限制机械手跟踪目标曲线时的摆动幅度。限制如下：
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(3-2)

其中，最大关节角度 ，最小关节角度 。

3.3 传统 PID 控制器设计

传统 PID控制器示意图如图 3.1所示。PID控制器可被表示为[58]：

(3-3)

假设 为常数值，因此式(3-3)可以改写为：

(3-4)

设李雅普诺夫函数为：

(3-5)

根据机械臂动力学中的 以及 的正定性可知 一定是正定的，对其求微分可得：

(3-6)

结合性质 2.2以及式(3-4)，则：

(3-7)

因此， 是半正定的， 是正定的。当 时， ，根据上述的 为常数值可得 ，

所以 ，进而 ，因此根据式(3-4)可知 ，所以 。所以 是机

械臂全局跟踪控制的稳定平衡点。

图 3.1 PID控制器示意图
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3.4 基于强化学习的控制器设计

强化学习控制器的基础流程图如图 3.2所示。本小节将介绍在线学习的无模型方法

PPO算法和离线学习的无模型方法 SAC算法的控制器设计，并说明这些强化学习控制

器的训练方法。强化学习智能体的训练算法流程可见算法 3.1。

图 3.2 强化学习控制器流程图

算法 3.1：基于强化学习的控制器训练算法

Input 初始化网络参数
buffer
for 训练轮数 do

repeat 每个时间步 do

根据动作 得到关节力矩 和奖励
根据式(3-1)可以得到

if then
采样 个 数据
for 指定数量的 do

if PPO：采用式(3-13)多频次更新智能体网络

if SAC：采用式(3-17)(3-18)(3-19)更新智能体网络

end for
end if

until 当前回合结束

end for

3.4.1 基于 PPO 算法的控制器设计

PPO算法引入了 TRPO（Trust Region Policy Optimization）中的思想，但通过简化

来提高计算效率。TRPO提出通过限制策略更新的步幅来解决策略优化中的大幅度更新

问题。PPO在此基础上提出了更加实用的方法，通过“裁剪”目标函数来实现相似的效

果。PPO的目标函数使用了概率变化比率 来衡量策略的变化。具体而言，假设当

前策略为 ，而旧策略为 ，那么概率变化比率 可以定义为[59]：

(3-8)
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其中， 是在当前策略在状态 下采取动作 的概率， 是在旧策略下的概

率。该比率用于衡量新旧策略的差异，当 时变化比率 ，即没用变化。

根据 TRPO方法，使智能体的目标函数最大化：

(3-9)

其中，CPI指保守策略迭代（Conservative Policy Iteration）， 是时间步的优势函数。

如果没由约束条件， 最大化将导致策略更新过大而引起训练时的波动，因此 PPO

继续考虑修改目标函数。当前有两种修改方法，第一种是 CLIP裁剪法，第二种是 KL

散度惩罚。

首先第一种 CLIP裁剪法的损失函数定义如下：

(3-10)

其中 是裁剪的阈值，通常设定一个小值，比如 0.1或 0.2，用于限制策略更新的大小。

对 进行裁剪，使其不超过阈值 到 的范围。这个目标

函数的作用是，当 离 1很远时，算法会通过裁剪来防止过大的策略更新，从而避

免不稳定的训练过程。

第二种 KL散度惩罚方法中，智能体损失函数定义如下：

(3-11)

惩罚系数 的自适应更新方法如下：

(3-12)

其中， ，更新后的 用于下一次的策略更新。在该方法下，式

(3-12)中的参数 1.5和 2是启发式选择的，但算法对它们不敏感。 的初始值是另一个

超参数，在实际应用中它并不显得特别重要，因为算法在更新过程中会迅速对其进行

调整。

现有研究表明，CLIP方法的训练效果更好。因此，在Actor-Critic架构中结合式(3-10)

的方法更新：

(3-13)

式中 表示 Critic网络的损失函数， 是熵奖励， 表示可变参数。 用于

更新 Actor网络，其中，优势函数 采用广义优势估计方法计算：

(3-14)
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与 AC的更新方式不同，PPO 从收集数据中采用小批次（mini batch）的方式，在一次

更新中对智能体进行多次更新。根据图 3.2所示，实时力矩 由 Actor网络 输出，

控制器设计如下[60]：

(3-15)

其中 。

3.4.2 基于 SAC 算法的控制器设计

SAC（Soft Actor-Critic）算法基于最大熵强化学习框架，它的核心思想是通过最大

化策略的熵来鼓励智能体在探索环境时保持不确定性，从而提高算法在复杂、动态连

续环境下的鲁棒性和探索能力。通过引入最大熵目标，SAC不仅优化期望回报，还最

大化策略的熵，这样做能够使得学习过程中的动作选择更加多样化和鲁棒。SAC 在处

理连续动作空间和高度复杂任务时表现较好，同时在提高稳健性和学习效率方面拥有

显著优势。基于最大熵的最优策略表示如下[61,62]：

(3-16)

其中， 代表状态 下的策略熵， 表示温度系数，

决定熵项与奖励的相对重要性，以控制最优策略的随机性。

SAC也是基于 AC框架，并使用经验回放方法进行离策略更新。首先 Actor 网络

的损失函数如下：

(3-17)

Actor 网络产生的动作也具有探索性。SAC的探索方式是概率分布的重采样。重采样

最后的线性变换输出可以提供多样的动作变化。

Critic网络由两个 Q网络和两个目标 Q 网络构成，在 Q 网络的更新时，选择所有

目标 Q网络中最小一个作为价值目标计算。这种方式类似于 PPO的保守更新思想，尽

可能地减少因训练步伐过大产生的波动。最终的 Q网络更新损失函数如下[63]：

(3-18)

其中 。式(3-18)的梯度结果包含最大

熵的更新，类似式(3-17)，表示如下：

(3-19)

在 SAC中，温度系数通过制定不同的最大熵强化学习目标来自动调节，其中熵被
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视为一种约束。通过这种自动优化，策略能够在探索过程中保持一定的不确定性，同

时在明确定义的好坏状态下维持确定性。SAC将问题转化为一个约束优化问题，目标

是找到一个随机策略，在最大化期望回报的同时，满足最小期望熵的约束条件。

最后，结合图 3.2的控制器以及式(3-15)，将 改为 SAC的 Actor网络。

3.5 实验与分析

3.5.1 实验介绍与设计

为了验证算法的有效性并直观地对比每个控制器算法，本章的实验设计了一个二

自由度机械臂。给每个关节角初始实时位置和期望实时位置，通过策略网络对每个关

节输入力矩，控制机械臂的每个关节实时跟踪目标期望轨迹。

图 3.3 二自由度机械臂示意图

从图 3.3可以看出机械臂的连杆有两个参数，分别是连杆的长度以及杆的质量，下

标数字表示不同关节连杆的标识。每个关节都有关节角 ，本文实验的任务和实验结果

均与关节角有关。

本章实验的动力学方程(3-1)中，机械臂参数设置如下：

(3-20)

式中， ， ， ，

， ， ， ，

， ， 。此外，机械

臂的连杆长度 ，连杆重量 。

为了比较传统控制器和强化学习控制器的效果，本章设计了两个实验。第一个实验
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评估控制性能，通过对比强化学习控制器和传统控制器在简单轨迹定点跟踪与曲线跟

踪中的表现，分析控制误差。第二个实验关注强化学习训练的效果，通过对比强化学

习方法训练的奖励曲线，评估它们的训练效率。经过训练调试，PPO、SAC算法的参

数设计以及控制器的参数设置如表 3.1所示。智能体训练时的奖励函数为每个时间步的

跟踪误差 的绝对值的负数，即 。

表 3.1 强化学习算法参数设置表

参数 SAC PPO
actor_lr 3e-4 1e-3
critic_lr
gamma
lmbda
epochs
epsilon
episode
tau

batch_size
buffer_size
minimal_size
alpha_lr

target_entropy

3e-3
0.99
/
/
/

300
0.005
64

100K
1K
3e-4
-2

5e-4
0.99
0.99
10
0.2
300
/
/
/
/
/
/

在机械臂虚拟环境中，机械臂的初始状态设置为： ， 。

机械臂关节角将要跟踪的目标曲线轨迹函数设置为： ， ；

进而机械臂的目标跟踪速度为： ， 。此外，每个回合的

时间步长为 3000步，每一步的固定时间限制为 0.01秒，即环境中每一回合都拟合了机

械臂在智能体训练中最多 30秒的轨迹跟踪信息。

3.5.2 实验结果及分析

首先展示的是强化学习的训练过程，如图 3.4所示。图中是 SAC、PPO两个强化

学习算法学习过程中的奖励曲线。每个强化学习算法都训练相同的回合数，在机械臂

环境中重复训练 4次。图中的奖励曲线为 4次训练的奖励平均值，阴影部分为奖励值

的标准差。

从图 3.4(a)中可以看出 SAC控制器在第 50回合就能够更快地收敛，但在后续的训

练过程中有些回合波动过大。PPO控制器在第 110回合左右开始收敛，但在收敛后训

练的稳定性要优于 SAC控制器。此外，从图 3.4(b)、(c)可以看出 PPO的奖励值的标准

差和方差曲线的波动都小于 SAC算法。这种现象的原因主要与两种算法的特性有关。

SAC作为一种基于最大熵的离线策略算法，其强探索性和离线学习机制使其在早期能
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够快速找到较优策略，但由于使用了历史数据和非确定性策略，Q值估计的波动和策

略的随机性会导致训练过程中出现较大的不稳定性。而 PPO作为一种同策略算法，通

过限制策略更新的幅度和采用保守的优化方式，虽然初期收敛较慢，但能够更稳定地

利用当前策略的数据进行优化，从而在后期表现出更高的训练稳定性。因此，SAC在

早期快速收敛但波动较大，而 PPO虽然收敛较慢，但一旦收敛后表现更加稳定。

(a) 每回合累计奖励

(b) 累积奖励的标准差
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(c) 累积奖励的方差

图 3.4 强化学习控制器训练曲线

图 3.5 展示了经过训练得到的最高奖励值的强化学习控制器的轨迹跟踪控制效果

图。从图 3.5(a)和(b)的位置跟踪和(e)和(f)的速度跟踪上看到，所有的方法都能够跟踪

轨迹的方向和速度的变化趋势，其中 PID控制器和 SAC控制器的跟踪效果要优于 PPO

控制器。进一步查看图 3.5(c)(d)(g)(h)可以知道，SAC 控制器与 PID控制器的控制效果

各有优势，但总体上 SAC控制器的方法要略胜一点，而 PPO的控制效果最差，这是训

练不完全导致的。此外，从图 3.5(i)(j)的力矩输入代价可以明显看出，尽管 PPO控制器

在轨迹跟踪的控制效果上也很好，但是其在初始时间段的力矩输入相比其他控制器代

价更大且不稳定。

通过本章的实验对比，本文中的后续第四章和第五章都已 SAC算法为基准，在此

基础上改进强化学习算法。选择 SAC算法作为基准算法在后续更复杂的机械臂控制任

务中进行算法改进是合理的，可以从以下几个方面具体说明：首先，SAC算法在早期

训练中表现出快速收敛的特性，这对于复杂任务中快速找到可行解非常重要，能够缩

短初期的训练时间。其次，SAC的最大熵框架使其具有较强的探索能力，这在复杂任

务中尤为重要，因为复杂任务通常具有更大的状态空间和更多的局部最优解，强探索

性有助于避免策略陷入次优解。此外，SAC作为一种离线策略算法，能够复用历史数

据，提高数据效率，这在复杂任务中尤其有价值，因为复杂任务通常需要更多的交互

数据来学习有效的策略。因此，以 SAC为基准算法，既能够利用其快速收敛和强探索

性的优势，又为后续改进提供了明确的方向和空间，适合在更复杂的机械臂控制任务
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中进一步优化和验证。

(a) 关节 1位置跟踪轨迹 (b) 关节 2位置跟踪轨迹

(c) 关节 1位置误差轨迹 (d) 关节 2位置误差轨迹

(e) 关节 1速度轨迹 (f) 关节 2速度轨迹
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(g) 关节 1速度误差轨迹 (h) 关节 2速度误差轨迹

(i) 关节 0力矩变化 (j) 关节 1力矩变化

图 3.5 强化学习控制器机械臂数值模拟结果图

3.6 本章小结

本章讨论了经典的 PID 控制器和经典的强化学习算法在机械臂轨迹跟踪控制任务

中的应用过程。本章首先定义了 PID 控制器，并且简单证明了该控制器在无干扰和约

束的机械臂环境中执行轨迹跟踪控制任务的稳定性。然后，本章定义了 SAC、PPO这

两种强化学习算法，并阐述怎样将它们设置成强化学习控制器。根据实验结果显示，

强化学习控制器能够达到和传统 PID同等优秀的控制效果，其中 SAC算法的训练和控

制性能都要优于 PPO算法，更适合本文中的机械臂环境。因此，在接下来的章节中，

本文将继续使用 SAC算法作为基准算法，在其基础上添加其他模块来增强算法的性能。
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第四章 随机网络蒸馏在机械臂轨迹跟踪控制中的应用

上一章中主要将已有的算法运用到机械臂轨迹跟踪控制中，根据上一章的实验结

果选取 SAC算法作为本章的基准算法。本章通过引入软演员-评论家（SAC）算法与集

成随机网络蒸馏（ERND）机制相结合的方法，旨在提升机械臂在复杂任务中的跟踪性

能与策略学习效率。具体内容包括 ERND模型的设计、内部奖励的构建方式，以及 SAC

算法在受限动作空间中的适应性改进。通过仿真实验验证了所提出方法在密集奖励场

景下的有效性与鲁棒性，为机械臂智能控制提供了新的思路。

4.1 引言

强化学习通过在环境中训练智能体完成轨迹跟踪任务实现最大奖励回报，而不需

要知道具体的机械臂模型。MFRL 可以完成更加灵活的任务，而不仅是像传统控制那

样完成固定过程的编程任务。

KARGIN T C 等人[64]提出了一种 DRL 控制器来引导机器人到达目标位置，其中

DDPG 算法用于训练控制策略。MAR 等人[65]介绍了一种用于仿生水下机器人(BUV)

位置和姿态跟踪的 DRL控制算法，其中 SAC算法用于通过与模拟 BUV 交互来学习控

制器。HU Y等人[66]提出了一种基于核函数的 RL动力学模型算法来解决 2-DoF机械手

的跟踪控制问题。尽管 DRL在跟踪控制问题中得到了深入研究，但大多数现有算法的

探索效率较低。因此，需要大量的训练周期才能获得有效的控制策略。此外，大多数

DRL 算法在训练机器人机械手执行跟踪控制任务时容易出现不稳定。

相反，内在的好奇心驱动的方法在增强 DRL的探索能力方面发挥着重要作用[67]。

在[45]采用 RND方法与 SAC算法相结合的方式控制机械手抓取目标。为了引导机器人

寻找无碰撞路径，PAN L等人[68]提出了一种基于 DRL和 RND的方法来训练端到端导

航控制器。虽然使用 RND模型可以有效提高跟踪控制任务中的控制性能，但是单一的

RND 模型可能很难捕捉到复杂的机械手环境中更全面的环境特征。因此，本章采用

ERND方法和 SAC算法结合，对具有扭矩饱和与关节约束的不确定机械手进行时变轨

迹跟踪控制任务。本章的主要贡献和工作包括以下几点：

1）通过扩展上述参考文献[45]中 RND模型的结果，本文提出了 ERND模型。ERND

收集了多个 RND模型，并将各个 RND模型的内部奖励信号相加，提供更全面的内部

奖励，从而有效提升智能体的探索能力。

2）将 SAC算法与 ERND相结合，提出一种 SAC-ERND算法，利用 SAC训练出

更优的轨迹跟踪控制策略，利用 ERND 来增强 SAC 算法的探索能力。所提出的

SAC-ERND算法有效地解决了具有扭矩和关节角度饱和的复杂机器人机械手环境下的
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轨迹跟踪控制问题。

4.2 问题描述

本章中考虑一个二自由度机械臂动力学模型，该模型在式(2-25)的基础上加上干扰

力矩，定义如下：

(4-1)

力矩约束为：

(4-2)

限制之后控制器能输出的最大力矩 ，最小力矩 。

此外， 为随机出现的干扰力矩，表示为：

(4-3)

其中 表示在区间[0.0, 1.0)内均匀分布的随机变量。如果该值超过 0.80，则在系统输入

信号中添加一个在（-5, 5）之间的非线性扰动项，这意味着扰动在每个时间步长上都

有 20%的概率发生。

本章中也对机械手关节施加饱和约束，以限制机械手跟踪目标曲线时的摆动幅度，

约束条件与第三章中的一致，如式(3-2)所描述。

4.3 基于 SAC 算法和集成随机网络蒸馏的控制器设计

4.3.1 网络随机蒸馏算法

随机网络蒸馏是一种创新的无监督强化学习算法，其核心在于通过引入一个随机

生成且固定的目标网络来驱动智能体的探索过程。RND方法巧妙地设计了一个目标网

络和一个预测网络，其中目标网络的权重在初始化时随机生成并保持不变，而预测网

络则通过训练不断调整其参数，以最小化与目标网络输出之间的差异。这种差异不仅

反映了预测网络的预测能力，还作为内部奖励信号，激励智能体探索环境中未被充分

发现的状态，从而加速学习过程并提升策略的鲁棒性。在强化学习的框架下，RND的

核心思想是通过设计一种基于预测误差的内部奖励机制，鼓励智能体主动探索那些目

标网络难以准确预测的状态。这种探索机制不仅能够有效避免智能体陷入局部最优解，

还能在复杂环境中促进更高效的学习。具体来说，RND通过以下两个方面对模型训练



第四章 随机网络蒸馏在机械臂轨迹跟踪控制中的应用

33

做出贡献：

1）驱动探索：RND通过内部奖励机制激励智能体探索环境中未被充分覆盖的状

态。由于目标网络是随机生成且固定的，其输出对于智能体来说是未知的，因此智能

体需要通过探索来学习如何准确预测这些输出。这种机制特别适用于稀疏奖励环境，

能够显著提高智能体的探索效率。

2）防止局部最优：在传统的强化学习算法中，智能体容易陷入局部最优解，尤其

是在奖励信号稀疏或复杂的环境中。RND通过引入基于预测误差的内部奖励，使得智

能体在探索过程中不仅关注外部奖励，还关注自身预测能力的提升，从而有效避免了

过早收敛到次优策略。

在 RND方法中，使用一个固定的目标网络 和一个训练中的预测网络 。目

标是最小化预测网络和随机网络之间的差异，即通过调整预测网络的参数，使得它能

够更好地预测由随机网络生成的值。在强化学习的背景下，RND的核心思想是通过奖

励信号来鼓励智能体探索环境中未被发现的状态，从而加速学习过程。RND对模型的

训练有两方面的贡献：一是驱动探索，二是防止在探索过程中出现陷入局部最优解的

情况。两种网络之间的差值作为强化学习训练时的内部奖励：

(4-4)

其中， 是随机生成的目标值， 是训练中的预测值。该预测误差 作为

内部奖励，指导智能体的探索过程。这个内部奖励是基于目标特征和预测特征之间的

差异来计算的，差异越大，奖励越小，反之亦然。这种设计鼓励模型在预测时尽可能

接近目标特征，从而提高预测的准确性。通过激励代理探索目标网络难以准确预测的

状态，RND可以促进高效学习并促进在复杂环境中的探索。

4.3.2 集成网络随机蒸馏算法

首先设计 RND 模型，每个 RND模型的目标网络和预测网络由一个全连接层和一

个输出层组成。为了获得更好的性能，两个网络的大小与 SAC的 actor和 critic类似，

网络层数相同[69]。目标网络的权重在初始化时随机生成，并且在训练过程中保持不变，

以确保其稳定性和一致性。具体来说，对于给定的输入状态 ，ERND模型首先通过

其内部的 RND模型进行前向传播，每个 RND模型会分别计算目标特征 和预测特

征 。这些特征是通过网络的层级结构逐层传递和变换得到的，反映了模型对当前

状态的理解和预测。接下来，对于每个 RND模型，根据公式(4-5)获得内部奖励 。

接下来，对每个内部奖励计算和，得到总和误差特征：

(4-5)
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这个总和误差特征可以用于进一步的分析和决策，例如在强化学习任务中作为额外的

奖励信号，帮助模型更好地探索环境或优化策略。通过这种方式，ERND模型不仅能

够提供更准确的预测，还能通过内部奖励机制增强模型的探索能力和鲁棒性。

4.3.3 基于 SAC算法的集成网络随机蒸馏控制器

在本章中，主要是将 SAC算法与 ERND相结合，构建了一种新的强化学习控制器，

称为 SAC-ERND。SAC算法的基本设置如第三章 3.4.1节所述，其核心思想是通过最

大化策略的熵来平衡探索与利用，从而在复杂环境中实现高效学习。为了进一步提升

SAC算法的性能，特别是其收敛速度和训练稳定性，上述设计的ERND模型被引入 SAC

算法。在智能体训练过程中，奖励函数的设计至关重要。本节中采用每个时间步的跟

踪误差的绝对值的负数作为外部奖励，具体定义如下：

(4-6)

其中， 是属于 之间的参数， 表示当前时间步的跟踪误差。这种奖励函数的设

计直接反映了智能体对目标轨迹的跟踪精度，误差越小，奖励越大，从而激励智能体

优化其控制策略以最小化跟踪误差。本文将 ERND模型获得的总内部奖励与 SAC算法

获得的外部奖励的线性组合作为 RL算法训练的总奖励。总奖励定义如下：

(4-7)

在上述文献[45]中，已经证明了 RND能够提升 SAC算法在机械臂抓取目标物体任

务中的探索能力。与其中的 RND模型不同，本文利用 ERND提供更全面的内部奖励，

从而有效提升智能体的探索能力。原因是本文旨在跟踪时变曲线，智能体需要快速适

应曲线的变化，而单一的 RND模型可能无法及时提供足够的内部奖励来引导智能体跟

随曲线的变化。基于 SAC的集成网络随机蒸馏算法（SAC-ERND）的示意图如图 4.1

所示，算法训练流程如算法 4.1所示。该架构包括以下几个关键组件：

图 4.1 SAC-ERND算法流程图
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1）SAC算法模块：负责策略优化和值函数估计，通过最大化策略的熵来平衡探索

与利用。

2）集成 RND模块：由多个 RND模型组成，每个模型生成独立的内部奖励，最终

通过集成方法综合这些奖励，提供更全面的探索信号。

3）奖励组合模块：将 SAC的外部奖励与集成 RND的内部奖励进行线性组合，形

成总奖励，用于指导智能体的学习和探索。

算法 4.1：SAC-ERND控制器算法

Input 初始化网络参数
buffer
Input 初始化网络参数
Output 最优网络参数
for 训练轮数 do

repeat 每个时间步 do
观察当前状态 并选择动作
根据动作 得到关节力矩 和奖励
计算 RND内部奖励
计算 ERND内部奖励
计算累计奖励
根据式(3-1)可以得到

if then
采样 个 数据
for 指定数量的 do

采用式(3-16) (3-17)计算和更新 actor网络参数
采用式(3-18) (3-19)计算和更新 critic 网络参数

end for
end if

until 当前回合结束

end for

4.4 实验设计与介绍

本章的实验 4.2 节中的二自由度机械臂的仿真环境进行，来验证所改进的

SAC-ERND算法的性能。选择 SAC和 SAC-RND算法作为基准，基准算法的参数如表

3.1中的一致。本章在环境中加入了机械臂输入饱和与随机干扰，机械手的初始位置值

定义为 和 。总步数为 3000，每步的步长为 0.01秒。

期望轨迹 选择为：

(4-8)

其中 ，并且 =30s是结束时间。

本章实验主要分为三个部分，以全面评估强化学习控制器的性能：

1）控制性能实验在无外界干扰的环境中，选择训练时奖励最高回合对应的模型，
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比较不同强化学习算法在轨迹跟踪任务中的控制精度和稳定性，以验证所改进算法的

跟踪效果。

2）算法训练性能实验同样在无干扰环境下进行，主要对比不同算法的训练效率，

包括收敛速度、奖励变化趋势等，从而评估改进算法在学习效率上的提升。

3）抗干扰性能实验也是选取训练过程中奖励最高回合对应的模型，在加入随机干

扰的环境中测试强化学习控制器的鲁棒性，并通过分析不同算法在干扰条件下的轨迹

跟踪误差，评估其对未知干扰的适应性。这样设置该实验是因为奖励最高回合的模型

通常学习到了最优或次优策略，能够较好地执行轨迹跟踪任务，因此作为抗干扰实验

的基准是合理的。此外，训练过程中没有考虑外力干扰，而在测试时施加干扰可以评

估策略是否能够有效适应未见环境，体现模型的泛化能力。

4.5 实验结果与分析

4.5.1 强化学习控制器跟踪控制性能实验与分析

为了全面评估 SAC-ERND控制器的控制性能，我们将其与传统的 SAC算法以及

SAC-RND 算法进行了对比实验。实验结果表明，SAC-ERND在机器人机械手跟踪控

制任务中表现出显著的优势，具体结果如图 4.2所示。图 4.2（a）和（b）分别展示了

两个关节的跟踪轨迹。从图中可以看出，SAC-ERND算法能够更精确地跟踪目标轨迹，

尤其是在目标轨迹发生快速变化时，SAC-ERND表现出了更强的适应能力。相比之下，

传统的 SAC算法和 SAC-RND算法在跟踪快速变化轨迹时出现了明显的滞后和偏差。

图 4.2（c）和（d）分别描绘了两个关节的跟踪误差。SAC-ERND算法的跟踪误差显著

低于 SAC和 SAC-RND算法，尤其是在高动态变化区域，SAC-ERND的误差几乎可以

忽略不计。这表明，SAC-ERND通过集成 RND机制，能够更有效地捕捉环境的变化，

从而快速调整控制策略以最小化跟踪误差。

图 4.2（e）和（f）展示了机器人机械手控制过程中的输入力矩。SAC-ERND算法

在实现高精度跟踪的同时，所需的输入力矩明显小于 SAC和 SAC-RND算法。这不仅

降低了能量消耗，还减少了机械系统的磨损，从而延长了设备的使用寿命。图 4.2（g）

和（h）显示了跟踪过程中的速度误差。SAC-ERND算法的速度误差显著低于其他两种

算法，尤其是在目标速度快速变化的情况下，SAC-ERND表现出了更强的稳定性和响

应速度。这表明，SAC-ERND 通过集成 RND 机制，能够更有效地平衡控制精度和系

统稳定性。为了进一步量化 SAC-ERND 的性能优势，本实验计算了跟踪误差绝对值

（AAE）的平均值和力矩绝对值（AAT）的平均值，结果如表 4.1所示。计算公式如下：

(4-9)
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(4-10)

表 4.1 不同算法的 AAT和 AAT的数值

关节\算法 SAC SAC-RND SAC-ERND
关节 1
AAE
AAT

0.046
9.408

0.036
9.627

0.031
8.909

关节 2
AAE
AAT

0.039
5.489

0.034
5.163

0.021
4.964

从表中可以看出，SAC-ERND的 AAE和 AAT均显著低于 SAC和 SAC-RND算法。

具体来说，SAC-ERND的 AAE比 SAC降低了约 32%，比 SAC-RND降低了 14%；AAT

比 SAC降低了 25%，比 SAC-RND 降低了 10%。这些数据充分证明了 SAC-ERND 在

跟踪精度和能量效率方面的显著优势。

综上所述，SAC-ERND算法通过将 SAC与集成 RND相结合，在机器人机械手跟

踪控制任务中表现出了卓越的性能。与传统的 SAC 算法和 SAC-RND 算法相比，

SAC-ERND不仅能够以更小的输入力矩实现更精确的跟踪，还在高动态变化环境中表

现出了更强的稳定性和适应性。这些优势使得 SAC-ERND在复杂控制任务中具有广泛

的应用前景，为强化学习在实际工程中的应用提供了新的思路和方法。

(a) 关节 1位置跟踪轨迹 (b) 关节 2位置跟踪轨迹
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(c) 关节 1位置误差 (d) 关节 2位置误差

(e) 关节 1力矩变化 (f) 关节 2力矩变化

(e) 关节 1速度误差 (f) 关节 2速度误差

图 4.2 强化学习控制器机械臂数值模拟结果图

4.5.2 强化学习控制器跟踪控制抗干扰性能实验

为了验证控制器的抗干扰能力，本小节实验选择了三种算法训练时奖励最高回合

的模型在具有随机外力扰动的环境中进行测试，随机外力扰动如式(4-2)所示。实验结

果表明，SAC-ERND在机械臂跟踪控制抗干扰任务中表现出显著的优势，具体结果如

图 4.3所示。图 4.3(a)和(b)展示了控制器在带有干扰的环境中两个关节的跟踪轨迹。结

果表明，三种算法均能在外力扰动下实现目标轨迹的跟踪，但 SAC-ERND 的跟踪轨

迹与目标轨迹的吻合度最高，特别是在曲线的波峰和波谷等变化剧烈的区域。相比之

下，SAC 和 SAC-RND 在受到扰动后的调整速度相对较慢，导致跟踪轨迹出现轻微
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滞后现象。图 4.3(c)和(d)进一步展示了跟踪误差情况。在第一个关节的跟踪任务中，

SAC-ERND 的误差明显低于其他两种算法，而在第二个关节的跟踪任务中，

SAC-ERND 的误差略低于 SAC 和 SAC-RND。这一现象可能与机械臂的强耦合特性

有关，即某些关节的误差会相互影响，从而导致跟踪性能的微小差异。在控制输入方

面，图 4.3(e)和(f)表明三种算法的输入力矩整体接近，但 SAC-ERND在实现高精度跟

踪的同时，其输入力矩略小于 SAC和 SAC-RND。这意味着 SAC-ERND既能保持较高

的跟踪精度，又能在一定程度上降低能量消耗和机械系统的磨损，从而延长设备的使

用寿命。此外，图 4.3(g)和(h)展示了跟踪过程中的速度误差。结果显示，SAC-ERND

的速度误差相较于其他两种算法有所降低，特别是在目标速度快速变化的情况下，其

稳定性和响应速度更优。这表明 SAC-ERND通过集成网络随机蒸馏机制，能够有效提

升系统的动态响应能力和平衡控制精度与稳定性。

在本小节的实验中将对三种控制器在干扰环境（disturbed environment, DENV）和

无干扰环境（disturbance-free environment, DFENV）的 AAE与 AAT进行对比，来展示

SAC-ERND算法的优越性。具体如表 4.2所示和表 4.3所示。实验数据表明，SAC-ERND

在抗干扰控制任务中展现出最优的综合性能。在干扰环境下，SAC-ERND的跟踪误差

增幅最小（关节 1仅增长 30.3%，关节 2仅增长 4.6%），同时控制力矩增幅也最低（关

节 1仅增加 2.2%，关节 2 仅增加 4.7%），显著优于 SAC和 SAC-RND算法。相比之

下，SAC算法在干扰下的误差增幅最大（关节 1 高达 83.5%），而 SAC-RND 虽然表

现优于 SAC，但在高动态干扰下仍需要更大的控制输入（关节 2力矩增幅达 22.2%）。

表 4.2 两个环境下的 AAE比较

关节\算法 SAC SAC-RND SAC-ERND
关节 1

DFENV
DENV

0.0533
0.0978

0.0516
0.0721

0.0386
0.0503

关节 2
DFENV
DENV

0.0287
0.0323

0.0242
0.0278

0.0216
0.0226

表 4.3 两个环境下的 AAT比较

关节\算法 SAC SAC-RND SAC-ERND
关节 1

DFENV
DENV

9.8513
10.217

9.1576
10.043

8.9068
9.0998

关节 2
DFENV
DENV

5.2331
5.8566

4.9440
6.0425

4.9717
5.2061
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综上所述，SAC-ERND结合了 SAC算法的强大优化能力与 ERND 机制的环境适

应性，使其在抗干扰任务中能够更稳健地应对外力扰动，提高跟踪精度并优化控制效

率。尽管其相较于 SAC和 SAC-RND 的提升幅度有限，但整体上仍表现出更好的抗干

扰能力，为进一步优化控制策略提供了有价值的研究方向。

(a) 关节 1位置跟踪轨迹 (b) 关节 2位置跟踪轨迹

(c) 关节 1位置跟踪误差 (d) 关节 2位置跟踪误差

(e) 关节 1力矩变化 (f) 关节 2力矩变化
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(g) 关节 1速度跟踪误差 (h) 关节 2速度跟踪误差

图 4.3 强化学习控制器机械臂在干扰环境中的数值模拟结果图

4.5.3 强化学习控制训练性能实验与分析

通过消融实验验证 ERND模型增强的效果。图 4给出了 SAC-ERND与基线算法的

累积奖励曲线。结果表明，在控制 2-DoF机械手跟踪目标曲线时，SAC的奖励曲线在

整个训练过程中波动较大，难以收敛。虽然 SAC-RND算法最终收敛，但奖励曲线并

不稳定。SAC-ERND算法收敛速度更快，收敛后的奖励曲线更稳定。结果表明，RND

方法在机械手跟踪曲线的密集奖励问题中仍然发挥着重要的增强作用。此外，ERND

模型提高了探索效率，增强了对时变曲线跟踪任务的适应性。

通过消融实验，我们系统地验证 ERND模型在 SAC-ERND算法中的增强效果。实

验结果表明，ERND模型不仅显著提升了算法的收敛速度和稳定性，还在复杂任务中

表现出了更强的适应性和探索效率。以下是对实验结果的详细分析：

图 4.4展示了 SAC-ERND与基线算法（SAC和 SAC-RND）在控制 2-DoF机械手

跟踪目标曲线任务中的累积奖励曲线。从图 4.4(a)中可以看出，SAC算法的奖励曲线在

整个训练过程中波动较大，且难以收敛。这表明，在缺乏有效探索机制的情况下，SAC

算法难以在高动态变化的任务中找到稳定的优化方向，导致训练过程不稳定。与 SAC

相比，SAC-RND算法的奖励曲线最终能够收敛，但其收敛过程仍然存在较大的波动。

这说明，尽管 RND机制在一定程度上提升了探索能力，但单一的 RND模型可能无法

完全适应时变曲线的动态特性，导致训练稳定性不足。SAC-ERND算法的奖励曲线表

现出显著的优越性。其收敛速度明显快于 SAC和 SAC-RND，且收敛后的奖励曲线更

加稳定。这表明，集成 RND模型通过提供更全面的内部奖励，有效增强了智能体的探

索能力，使其能够更快地适应环境变化并找到更优的控制策略。

实验结果表明，RND方法在机械手跟踪曲线的密集奖励问题中仍然发挥着重要的

增强作用。具体来说，RND通过引入内部奖励机制，激励智能体探索环境中未被充分

覆盖的状态。这种机制在高动态变化的任务中尤为重要，能够有效避免智能体陷入局

部最优解。在时变曲线跟踪任务中，目标轨迹的动态变化对智能体的适应能力提出了

更高的要求。RND通过提供基于预测误差的内部奖励，帮助智能体快速感知环境变化
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并调整策略，从而增强了任务的适应性。

与单一的 RND模型相比，ERND模型在以下方面表现出了显著的优势：集成 RND

通过多个 RND模型的组合，能够更准确地评估状态的新颖性，从而提供更全面的探索

信号。这种设计使得智能体能够更高效地探索环境，避免遗漏重要的状态空间。集成

RND通过综合多个模型的输出，减少了单一模型可能带来的噪声和不稳定性，从而提

高了训练过程的稳定性和收敛速度。在时变曲线跟踪任务中，集成 RND能够更快速地

适应目标轨迹的动态变化，从而显著提升了跟踪精度和控制性能。

(a) 每回合累计奖励

(b) 累计奖励的标准差
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(c) 累计奖励的方差

图 4.4 强化学习控制器训练曲线

4.6 本章小结

本章针对具有输入输出饱和与关节角度约束的机械臂跟踪控制问题，提出了一种

SAC-ERND算法。在复杂的机械臂环境中，强化学习智能体往往难以探索出优异的控

制策略。因此，本文提出了一种集成随机网络蒸馏（ERND）方法，并将其与 SAC算

法相结合，以提高机械臂智能体在执行跟踪控制任务时的探索能力。ERND方法可以

获得更全面的环境特征，促使机械臂智能体更主动地探索未知和不可预测的环境状态，

从而在训练机械臂跟踪控制时获得更优的策略。此外，还证明了 RND可以有效解决时

变曲线跟踪的密集奖励问题。在 2-DOF机械臂仿真环境中对所提算法进行了时变曲线

跟踪任务的测试和训练，并与其他基线算法进行了比较。结果表明，在同等条件下，

所提算法具有更优异的学习能力和控制能力。
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第五章 基于 SAC和生成对抗模仿学习的机器人操作器轨迹跟

踪控制

在前两章中主要基于关节空间构建的简化环境实现了轨迹跟踪控制，但实际机械

臂控制通常需在任务空间中应对更高维度的状态表示、更复杂的动力学约束以及随机

扰动等挑战。本章基于任务空间构建新的机械臂控制环境，并引入 LSTM 实现对序列

数据的精准建模，以提升在复杂轨迹变化下的控制稳定性。同时，为避免高维任务空

间中效率低下的随机探索，采用 GAIL 框架，从由 SAC-LSTM训练获得的专家数据中

直接学习控制策略，提升学习效率与鲁棒性。实验验证了所提 SL-GAIL 算法在任务空

间轨迹跟踪任务中的有效性和优势。

5.1 引言

TRAN V P 等人 [70]提出了一种模糊 Q-learing 网络用于解决不确定四旋翼系统

(UQS) 的轨迹跟踪问题。LIU J等人[71]将状态-动作-奖励-状态-动作 (SARSA) 算法用

于实现 3-DoF 机械手末端执行器的随机目标点和固定目标点的定位。虽然 Q-learning

和 SARSA可以有效地解决典型的强化学任务，但它们不适用于连续空间。需要注意的

是，轨迹跟踪控制问题通常涉及连续状态空间。因此，为了完成气动肌肉骨骼机器人

的跟踪控制任务，XU H 等人[72]提出了一种基于模型的 RL(MBRL)方法。LI X等人[73]

引入了一种基于模型的离线 RL方法来增强控制性能，该方法与扭矩控制器相结合，

实现机械手的跟踪控制。然而，与无模型 RL (MFRL)相比，基于模型的 RL (MBRL)学

习有效的控制策略更具挑战性。MFRL 算法不依赖于特定的环境模型，这使得它们能

够在动态和不确定的环境中有效地执行控制任务。ZHANG S 等人[74]提出了一种基于

LSTM网络的分布 PPO算法来训练机械臂和移动机器人跟踪给定的轨迹。为了控制具

有未知死区的 2-DoF机械手以跟踪期望轨迹，HU Y等人[75]中采用了 Actor-Critic方法

来实现。在[76]中，提出了一种利用 DRL 方法的端到端目标跟踪方法来解决自由浮动

空间机械手 (FFSM)的控制复杂性。SONG D等人[77]探讨了使用欠驱动自主水面和水下

航行器(UASUV)在未知环境中定位和跟踪涡流中心的挑战，其中结合了 SAC 算法和

LSTM。虽然MFRL 在跟踪控制任务中得到了广泛的研究，但大多数现有算法需要大

量的训练周期才能得出合理的控制策略。

幸运的是，GAIL 目前已被广泛应用到深度强化学习中，解决了许多任务中训练耗

时的问题[78]。GAIL 通过将逆强化学习（IRL）与生成对抗网络（Generative Adversarial

Networks，GANS）相结合[79,80]，直接从专家数据中学习最佳策略。JIANG D 等人[81]
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引入了一种基于 GAIL 的 DRL方法来训练自主水下航行器 (AUV) 模拟专家路径。同

样，CHAYSRI P等人[82]提出了一种用于无人水面航行器(USV)的 GAIL 驱动导航系统，

该系统学习了一种模仿专家轨迹的策略。

上述参考文献[81,82]中分别使用在线策略算法[83]PPO和信赖域策略优化 TRPO[84]作

为生成器。虽然在线策略算法稳定，但由于 GAIL 策略训练的样本效率代价高昂，因

此很难学习到更优的控制策略。当机器人环境模型未知时，算法的探索能力至关重要。

同时，离线策略方法表现出优越的样本效率，但其训练过程不稳定[85]。幸运的是，通

过利用 LSTM 网络，可以很好地捕捉和理解关节位置随时间变化的模式，从而减轻机

器人操纵器在跟踪控制任务训练过程中的不稳定性。因此，本文的主要重点是将 LSTM

嵌入到 SAC算法中，并利用由此产生的 SAC-LSTM算法作为 GAIL 训练的生成器。该

方法旨在解决输入饱和与随机干扰下操纵器系统末端执行器的轨迹跟踪控制问题。主

要贡献总结如下：

1) 受文献[77]的启发，引入 LSTM来增强操纵器末端执行器在跟踪目标轨迹时的稳

定性。在轨迹跟踪控制过程中，操纵器的顺序状态被输入到 LSTM 层以产生隐藏状态。

这些隐藏状态被处理以生成高斯动作参数。该方法有效地捕获了顺序依赖关系，从而

提高了轨迹跟踪控制的鲁棒性和适应性。

2）上述文献[81,82]中，选择 on-policy 算法 PPO 作为 GAIL 的生成器，本文选择

off-policy算法 SAC结合 LSTM作为生成器，SAC-LSTM训练出的策略作为专家数据，

通过 GAIL 的训练，智能体直接从专家数据中学习控制策略，能够快速学习到优于专

家数据的策略。

3）提出一种结合 SAC-LSTM与 GAIL 方法的 SL-GAIL 算法，利用该算法训练机

器人跟踪目标轨迹，减少不必要的探索，加速获得更优的控制策略，有助于提高机器

人机械手末端执行器的轨迹跟踪效率和鲁棒性。

5.2 问题描述

在本章中的研究对象是基于 Phantom Omni机器人的模型，该机器人是一个三自由

度的机械手。在一般的机械臂系统中，根据式(2-25)可得到机械臂实时关节角度与关节

速度，由此可机械臂末端位置向量与关节空间向量的关系，使用 表示最后一个连杆

的坐标， 表示关节空间至任务空间的映射，即：

(5-1)

式中， 表示关节角向量。对式(5-1)求导可得：

(5-2)
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式中， 为雅可比矩阵。根据正向运动学，末端执行器的笛卡尔坐标表示为[86]：

(5-3)

此外，雅可比矩阵表示如下：

(5-4)

其中， 。根据式(5-2)和式(5-4)可得机械臂末端位置的速度 如下：

(5-5)

机械臂运动学一般为非线性和高度耦合性，且机械臂系统参数不完全已知，导致建

模存在不确定性。另外，本文通过对机械臂关节施加力矩来控制关节角度，从而使末

端执行器跟踪任务空间中的时变曲线，这增加了控制过程的复杂性和难度。本章的控

制目标是设计一种 RL轨迹跟踪控制器，旨在解决关节角度和力矩输入具有饱和约束的

机械臂任务空间中的时变曲线跟踪控制问题。

(a) Phantom Omni机器人实物图
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(b) Phantom Omni机器人分解示意图

图 5.1 Phantom Omni机器人示意图

5.3 基于 SAC和生成对抗模仿学习的机器人操作器轨迹跟踪控制

5.3.1 基于 SAC和 LSTM的深度强化学习算法设计

LSTM是一种能够捕捉长时间依赖关系的神经网络，特别适用于处理具有时间序列

特征的任务。在 SAC算法中引入 LSTM，可以帮助智能体更好地处理时序数据，记住

长期的历史信息，这对于某些任务（如轨迹跟踪、动态控制等）非常重要。LSTM 网

络的核心在于它的单元状态（cell state）和隐藏状态（hidden state），并通过门控机制

来控制信息的流动。LSTM 网络中的每个单元由三个组成部分组成：遗忘门、输入门

和输出门。遗忘门控制应丢弃来自前一个单元状态的哪些信息。其定义如下:

(5-6)

输入门决定更新并存储在单元状态中的值。此过程分为两个部分：使用 tanh函数创建

候选值 ；输入门 控制此候选值被纳入单元状态的程度：

(5-7)

最后一个组成部分是输出门，它决定 LSTM 单元的输出。此门结合当前单元状态和输

出门激活来产生最终隐藏状态：

(5-8)

上面提到的 是 sigmoid函数， 和 代表权重矩阵和偏置项， 是前一个隐藏状态，

是当前输入， 表示连接操作， 是候选单元状态， 是单元状态。这些门的相互

作用使 LSTM单元能够捕获长期依赖关系，从而有效地进行顺序数据处理。
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在 SAC算法中引入 LSTM网络的方式通常是在策略网络和Q网络中使用 LSTM来

处理输入的状态信息。通过这种方式，LSTM能够记住并利用时间序列中的长期依赖，

从而增强强化学习过程中的决策能力。在策略网络中，LSTM 的隐藏状态可以作为智

能体当前决策的一个重要输入。这样，LSTM 网络可以结合历史状态信息来生成当前

时间步的动作策略。

(5-9)

对于 Q网络，可以将 LSTM网络的输出与当前的状态一起输入到 Q网络中，以便捕捉

时间依赖性和长期记忆。

(5-10)

在更新过程中，LSTM网络会根据策略和 Q函数的反馈调整其内部状态，强化智能体

对时序依赖的学习。通过反向传播，LSTM 的参数将被更新，以更好地适应任务中的

时间模式。

5.3.2 生成对抗模仿学习算法设计

GAIL 通过结合最大熵逆强化学习的原理来增强传统的模仿学习。它将模仿学习与

生成对抗网络 (GAN) 相结合，直接学习最佳策略，使代理的状态-动作对分布与专家

轨迹的分布紧密匹配。在 GAIL 中，鉴别器的作用是区分代理生成的状态-动作对和专

家生成的状态-动作对。同时，代表代理策略的生成器经过训练以生成鉴别器归类为专

家的状态-动作对。此对抗过程旨在以下目标函数中找到鞍点 [87]：

(5-11)

其中 表示 GAIL 中的鉴别器， 是对代理策略的期望，鼓励生成器

生成鉴别器分类为专家的状态-动作对。 是对专家策略的期望，确保

鉴别器正确识别专家状态-动作对。 表示策略 的熵，它鼓励探

索并防止策略崩溃为确定性行为。 是确定熵项在整体目标中重要性的加权参数。

GAIL 能够直接从专家演示数据中学习控制策略，从而有效解决了强化学习训练耗

时的问题。SAC-LSTM 算法用作生成器来训练 GAIL。对于机器人机械手轨迹跟踪控

制，SL-GAIL 的实现如图 5.2所示，算法训练流程如算法 5.1所示。GAIL 的判别器由

一个全连接层和一个输出层组成，其中，状态和动作拼接成的状态-动作对作为判别器

的输入，输出为 0到 1之间的值。机械臂智能体使用当前策略 与环境交互，

当前策略作为生成器，生成由状态-动作对组成的轨迹 。对于每

个状态-动作对 ，判别器输出一个值 ，来判断它是来自专家演示还是来自智

能体的策略。在理想情况下，对于专家轨迹， 应该接近 1，对于智能体生成的
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轨迹， 应该接近 0。

生成器（智能体策略）使用 SAC-LSTM 算法进行训练，以生成与专家数据紧密匹

配的状态-动作对，从而欺骗鉴别器。相反，鉴别器旨在区分专家和代理生成的轨迹。

最终，生成器被训练以最大化 ，而鉴别器被训练以最小化

。GAIL使用替代奖励：

(5-12)

此替代奖励用于更新代理的策略。最终目标是学习最大化预期累积折现回报的最佳控

制策略：

(5-13)

其中 表示根据策略 生成的轨迹对折现收益的期望。这种方

法确保策略的演变能够紧密模仿专家行为，同时有效应对机器人操纵器中的轨迹跟踪

控制挑战。

图 5.2 SL-GAIL算法示意图

算法 5.1：SL-GAIL控制器算法

Input 专家数据
Input 策略网络参数 ，鉴别器网络参数 初始化网络参数
Output 最优网络参数
for 训练轮数 do

repeat 每个时间步 do
从专家数据 中采样
根据当前策略 得到生成数据轨迹
for 中每个 state-action对 do

计算鉴别器输出
通过式(5-12)计算代替奖励

end for
使用式(5-11)更新参数
使用式(5-13)更新参数

until 当前回合结束

end for
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5.4 实验设计与介绍

本章的实验采用 5.2小节介绍的 Phantom Omni机器人模型，该机器人是一个三自

由度的机械手。在深度强化学习中，策略网络根据当前的输入状态确定输出动作。对

于机械臂任务空间中的轨迹跟踪，机械臂的关节角度和末端执行器的位置至关重要。

第三章和第四章的状态空间包括关节角度和关节角速度，可以描述机器人的内部状态，

但不能直接反映机器人末端执行器的性能与目标之间的关系。因此，添加映射的末端

执行器位置和速度以及目标位置和速度，可以提供关于末端执行器和目标轨迹的更多

相关信息，从而帮助强化学习算法更准确地控制。此外，为了保证控制策略能够获得

有效的跟踪控制，状态空间中必须存在轨迹跟踪的误差信息[88]。本文中，控制器的首

要目标是根据机器人机械臂的实时状态信息确定适当的动作，以实现有效的跟踪控制。

状态空间描述如下：

(5-14)

其中 和 分别为末端位置和末端位置处的速度。 和 分别为目标末端位置和目标末

端位置处的速度。 表示跟踪误差， 为速度误差。

Phantom Omni机械臂的每个关节可摆动的幅度的范是不同的，具体为第一个关节

，第二个和第三个关节则是 。在本章中，也对机械臂的输

入力矩做了约束，具体约束与式(4-2)一致，其中，最大力矩 ，最小力矩 。

在强化学习任务中，奖励是衡量当前策略有效性的指标。在机械臂的轨迹跟踪任

务中，跟踪误差 是最受关注的变量。因此，奖励函数被设置为非线性形式。奖励

函数公式为：

(5-15)

其中 为敏感尺度，用于调整增加的速度，使得智能体在达到一定的绩效水平后能够快

速获得奖励 为收益阈值，用于表示奖励的上下限[89]。本文中 ， 。

本章中的机械臂的正定对称的惯性矩阵 ，柯氏力与中心力矩阵 表示，重

力矩阵 表示如下：

(5-16)

其中
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(5-17)

其中， 是转动惯量， ， ， ，

， ， 。

本章的实验内容设计与第四章相同，在增加任务难度的背景下，进一步验证所提出

算法在控制精度、训练效率和鲁棒性方面的改进。

5.5 实验分析

本节基于第二节中的仿真环境进行仿真实验，以检验本文所提方法的能力。选择

SAC、SAC-LSTM和 SAC-GAIL算法作为基准来评估我们的 SL-GAIL 算法。同时，评

估了四个控制器的抗干扰能力。初始状态值定义为 、 和

。总步数为 3000，每步的步长为 0.01秒。在所有仿真实验中，目标轨

迹 均选择为：

(5-18)

5.5.1 强化学习训练性能实验

本次实验对比研究了 SAC-LSTM、SAC-GAIL和 SAC-LSTM-GAIL（简称 SL-GAIL）

三种算法在机器人机械手跟踪控制任务中的训练性能表现。实验通过监测训练过程中

智能体的累积奖励值及其统计特性（标准差和方差）来评估算法的性能。从图 5.2所示

的实验结果可以看出，SL-GAIL 算法表现出最优的收敛特性。具体而言，SL-GAIL 智

能体的累积奖励值在第 20回合左右即达到收敛状态，随后保持平稳的学习曲线。相比

之下，SAC-LSTM和 SAC-GAIL算法需要经过 100回合的训练才能达到收敛状态。在

稳定性方面，SL-GAIL 的方差和标准差在第 100 回合后趋于稳定，而 SAC-LSTM 和
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SAC-GAIL的方差和标准差在整个训练过程中都表现出较大的波动性。值得注意的是，

在三种算法中，SAC-LSTM表现出相对较好的训练稳定性，这主要归功于 LSTM网络

对时序依赖关系的建模能力。而 SL-GAIL 算法则通过结合 LSTM和 GAIL的优势，在

保持良好稳定性的同时显著提升了学习效率。具体来说，LSTM 结构增强了智能体对

机械手运动轨迹的时序特征提取能力，而 GAIL 框架则通过模仿学习机制有效利用了

专家示范数据，从而加速了策略优化过程。

基于以上实验结果，可以得出以下结论：在机器人机械手跟踪控制任务中，LSTM

网络的引入显著增强了智能体学习的稳定性，这主要得益于其对时序信息的有效建模

能力；而 GAIL 框架则通过模仿学习机制提高了学习效率，特别是在任务初期表现出

明显的优势。因此，在实际应用中，可以根据具体任务需求选择合适的算法：对于需

要快速部署的场景，SL-GAIL 可能是更好的选择；而在对稳定性和安全性要求较高的

场景中，SAC-LSTM可能更为合适。未来的研究方向可以探索将 LSTM与 GAIL 相结

合的可能性，以期同时获得稳定性和效率的提升。

(a) 每回合累积奖励
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(b) 累积奖励的标准差

(c) 累积奖励的方差

图 5.3 强化学习控制器训练曲线

5.5.2 强化学习控制器控制性能实验

本小节实验通过对比 SL-GAIL 与 SAC、SAC-LSTM 和 SAC-GAIL 在机器人机械

手跟踪控制任务中的性能，进一步验证了 SL-GAIL 算法的优越性。实验根据末端执行

器的跟踪轨迹、跟踪误差以及关节扭矩变化等多个维度进行了详细分析，结果如图 5.3
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所示。

图 5.3 (a)、(b) 和 (c) 分别展示了 SAC、SAC-GAIL、SAC-LSTM和 SL-GAIL 在

X、Y 和 Z轴上的跟踪轨迹。从图中可以看出，SL-GAIL 的跟踪轨迹与目标轨迹的吻

合度最高，尤其是在复杂动态环境下，SL-GAIL 表现出更强的适应能力。相比之下，

SAC和 SAC-GAIL 的跟踪轨迹在部分区域出现了明显的偏差，而 SAC-LSTM虽然表现

优于 SAC和 SAC-GAIL，但仍不及 SL-GAIL 的精度。

将 SL-GAIL 的跟踪控制性能与 SAC、SAC-LSTM和 SAC-GAIL 进行比较。图 5.3

显示了在控制任务的训练过程中使用 SAC、SAC-GAIL、SAC-LSTM 和 SL-GAIL 的

末端执行器的跟踪轨迹、跟踪误差和扭矩变化。如图 5.3 (a)、(b)和(c)所示，显示了 SAC、

SAC-GAIL、SAC-LSTM 和 SL-GAIL 代理在 X、Y和 Z轴上的轨迹。

图 5.3 (d)、(e) 和 (f) 显示了末端执行器在 X、Y和 Z轴上的跟踪误差。实验结果

表明，SL-GAIL的跟踪误差显著低于其他三种算法。具体而言，SL-GAIL 在三个轴上

的跟踪误差均保持在较低水平，且波动较小，表明其控制策略具有较高的鲁棒性和精

度。相比之下，SAC和 SAC-GAIL的跟踪误差较大，尤其是在任务初期和动态变化较

大的区域，误差波动较为明显。SAC-LSTM的跟踪误差虽然优于 SAC和 SAC-GAIL，

但仍高于 SL-GAIL。图 5.3 (g)、(h) 和 (i) 展示了关节扭矩的变化趋势。可以看出，

SL-GAIL 在控制过程中所需的关节扭矩显著低于 SAC、SAC-GAIL 和 SAC-LSTM。这

一结果表明，SL-GAIL 不仅能够实现更高的跟踪精度，还能以更低的能量消耗完成任

务，这对于实际应用中的能效优化具有重要意义。

(a) x方向位置跟踪轨迹 (b) y方向位置跟踪轨迹 (c) z方向位置跟踪轨迹

(d) x方向位置跟踪误差 (e) y方向位置跟踪误差 (f) z方向位置跟踪误差
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(g) 关节 1力矩变化 (h) 关节 2力矩变化 (i) 关节 3力矩变化

图 5.4 强化学习控制器机械臂数值模拟结果图

为了进一步量化算法的性能，实验计算了跟踪误差绝对值（AAE）、力矩绝对值

（AAT）和均方根误差（RMSE），结果如表 5.1所示。计算公式如下：

(5-19)

从表中可以看出，SL-GAIL 在 AAE、AAT和 RMSE三个指标上均优于其他算法，进

一步验证了其在跟踪控制任务中的优越性能。

本小节实验结果表明，SL-GAIL 结合了 GAIL 和 LSTM 的优势，能够快速学习到

超越稳定专家数据的策略，从而以较低的力矩要求实现优异的控制性能。具体而言：

通过模仿学习机制，GAIL 显著提高了算法的学习效率，使其在任务初期能够快速收敛。

LSTM 网络对时序依赖关系的建模能力增强了算法的稳定性，使其在复杂动态环境中

表现出更高的鲁棒性。因此，SL-GAIL 在机器人机械手跟踪控制任务中展现出了显著

的优势，不仅能够实现更高的跟踪精度，还能以更低的能量消耗完成任务。这一结果

为未来在复杂控制任务中的应用提供了有力的理论支持和实践指导。

表 5.1 跟踪控制中的 AAE、AAT、RMSE数值比较

方向\算法 SAC SAC-GAIL SAC-LSTM SL-GAIL
X轴

AAE
AAT
RMSE

0.0123
3.5349
0.0158

0.0044
1.9642
0.0112

0.0062
2.2820
0.0110

0.0058
1.1057
0.0101

Y轴

AAE
AAT
RMSE

0.0088
3.4609
0.0206

0.0123
2.6186
0.0240

0.0072
1.8884
0.0213

0.0066
0.7469
0.01975

Z轴

AAE
AAT
RMSE

0.0081
2.9630
0.0099

0.0081
2.3313
0.0088

0.0063
0.9714
0.0116

0.0038
0.4388
0.0052
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5.5.3 强化学习控制器控制抗干扰性能实验

本小节仿真实验对所提方法进行抗干扰测试，以验证其在不确定环境中的鲁棒性。

实验设置与上述两小节实验相同，目标轨迹 保持不变，外部扰动 的设计如下：

(5-20)

其中， 表示在区间[0.0, 1.0)内均匀分布的随机变量。如果该值超过 0.80，则在系统输

入信号中添加非线性扰动项，这意味着扰动在每个时间步都有 20%的概率发生。非线

性扰动项是由当前时间步的正弦和余弦值组成的三维列向量，乘以缩放因子（5）。通

过引入随机扰动，可以测试控制器在不确定环境中的鲁棒性。此外，以正弦和余弦曲

线的形式引入扰动可以模拟机械系统中的许多非线性效应，提高模型的准确性。

表 5.2 两个环境下的 AAE比较

方向\算法 SAC SAC-GAIL SAC-LSTM SL-GAIL
X轴

DFENV
DENV

0.0123
0.0176

0.0044
0.0061

0.0062
0.0098

0.0058
0.0059

Y轴

DFENV
DENV

0.0088
0.0137

0.0123
0.0177

0.0072
0.0118

0.0066
0.0076

Z轴

DFENV
DENV

0.0081
0.0099

0.0081
0.0102

0.0063
0..0098

0.0038
0..0042

表 5.3 两个环境下的 RMSE比较

方向\算法 SAC SAC-GAIL SAC-LSTM SL-GAIL
X轴

DFENV
DENV

0.0158
0.0221

0.0112
0.0123

0.0110
0.0124

0.0101
0.0102

Y轴

DFENV
DENV

0.0240
0.0274

0.0213
0.0234

0.0206
0.0229

0.0196
0.0197

Z轴

DFENV
DENV

0.0099
0.0128

0.0088
0.0124

0.0116
0..0127

0.0049
0..0052

为了评估 SL-GAIL的抗干扰能力，实验对比了 SAC-LSTM、SAC-GAIL和 SL-GAIL

三种算法在无扰动环境（DFENV）和有扰动环境（DENV）下的表现。实验保存了三

种算法在曲线跟踪任务中训练得到的最优控制策略，并将其与 SL-GAIL 算法进行了对

比。将三种对比算法的控制策略与 SL-GAIL 算法进行了比较。图 5.4展示了四种算法
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在无扰动环境（DFENV）和有扰动环境（DENV）下的位置跟踪情况，其中图 5.4(a)、

（b）、（c）、（d）分别为 SAC、SAC-GAIL、SAC-LSTM、SL-GAIL 在两种环境下

的轨迹跟踪图。值得注意的是，与其他三种算法相比，SL-GAIL 算法在两种环境下的

位置跟踪变化很小。

图 5.5 展示了四种算法在 DENV 下的跟踪误差和力矩变化情况，可以看出使用

SL-GAIL 的力矩仍然小于使用 SAC、SAC-LSTM 和 SAC-GAIL。图 5.6 展示了所有

算法在 DFENV 和 DENV 下的 AAE 和 RMSE。在两种环境下测试的 SL-GAIL 的

AAE和 RMSE几乎没有变化。但是，SAC、SAC-LSTM、SAC-GAIL 的 AEE和 RMSE

在两种环境下变化较大，两种环境下 AAE的变化如表 5.2所示，两种环境下 RMSE 的

变化如表 5.3所示。

(

(a) SAC算法控制器两种环境跟踪对比

(b) SAC-GAIL算法控制器两种环境跟踪对比

(c) SAC-LSTM 算法控制器两种环境跟踪对比
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(d) SL-GAIL 算法控制器两种环境跟踪对比

图 5.5 控制器在两种环境种的位置跟踪对比图

(a) x方向位置跟踪误差 (b) y方向位置跟踪误差 (f) z方向位置跟踪误差

(e) 关节 1力矩变化 (f) 关节 2力矩变化 (g) 关节 3力矩变化

图 5.6 控制器机械臂在干扰环境中的数值模拟结果图
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图 5.7 两种环境下的 AAE和 RMSE对比图

从本次实验可以看出，在机械臂环境下，在同样的关节角度约束和最大力矩限制下，

本文提出的 SL-GAIL控制器的抗干扰能力强于其他三种控制器，再次表明本文中GAIL

和 LSTM对增强算法的鲁棒性起到了重要作用。

5.6 本章小结

本本章解决了 Phantom Omni机械手末端执行器在任务空间中的轨迹跟踪难题。我

们提出了 SAC-LSTM算法来增强控制系统的性能，特别是在适应时变轨迹方面。长短

期记忆（LSTM）的集成使系统能够有效捕捉轨迹中的时间依赖性，从而提高控制器在

动态环境中的鲁棒性和适应性。通过将 SAC-LSTM 与生成对抗模仿学习（GAIL）相

结合，SL-GAIL 方法能够直接从专家演示中学习，显著提高策略学习的效率并减少训

练时间。仿真结果表明，与基线算法相比，SL-GAIL 方法不仅实现了更快的学习，而

且还增强了控制系统的鲁棒性。实验结果突出了将强化学习与模仿学习相结合来解决

现实世界机器人控制问题的有效性，表明所提出的方法是解决机器人操作中时间敏感

和高精度任务的有希望的解决方案。
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第六章 总结与展望

6.1 总结与创新点

本文针对具有非线性饱和输入和关节约束的机械臂轨迹跟踪问题，设计了一系列

基于深度强化学习控制方法，分别从运动学和动力学建模、强化学习控制器设计、强

化学习算法改进等方面进行了深入探讨与系统实现。主要取得了以下几个方面的成果

和创新点：

1）构建机械臂动力学与运动学模型，验证基础控制方法可行性：基于欧拉-拉格

朗日方程，建立了完整的机械臂动力学与运动学建模流程，搭建了强化学习的基础环

境。设计了一个经典的强化学习控制器用于验证控制策略在无干扰条件下的基础可行

性，为后续算法的改进与扩展提供了实验平台和验证依据。

2）提出融合 ERND的 SAC轨迹跟踪控制方法，提升控制精度与鲁棒性：针对传

统强化学习在复杂任务中收敛慢、探索能力弱的问题，本文提出一种结合 Soft

Actor-Critic（SAC）与集成随机网络蒸馏（Ensemble RND）的改进方法。所构建的 ERND

模块通过多个 RND模型构成的集成结构增强探索能力，以误差作为内部奖励信号，引

导智能体更有效地探索潜在关键状态。实验表明，所提 SAC-ERND算法能在受限条件

下显著提高轨迹控制性能，表现出更强的稳定性和适应性。

3）提出融合 LSTM与 GAIL 的无模型轨迹控制方法，适用于任务空间复杂控制问

题：在无需显式建模机械臂动力学和运动学的前提下，本文设计了一种基于 SAC-LSTM

与 GAIL 的 SL-GAIL 方法。通过 LSTM对关节动作时序特征进行建模，提升控制器对

状态动态变化的记忆能力。进一步利用 GAIL 从 LSTM训练所得的稳定策略中进行模

仿学习，实现无需探索的高效策略迁移，增强在受扰动环境中的稳定性与精度。仿真

结果验证了该方法在复杂任务空间下具有更强的控制性能与稳定性。

6.2 展望

本文的强化学习及控制器在机械臂轨迹跟踪中的应用研究虽然取得了一定成果，

但在算法与框架层面以及应用层面仍有许多研究方向值得进一步探讨。这些方向包括

以下内容：

1）强化学习在机械臂应用中的安全性与实践性：在安全性方面，未来可以研究具

有安全保障的强化学习方法，以确保智能体在探索过程中避免机械臂进入危险状态，

同时让智能体学习如何主动防止危险状态的发生。在实践性方面，需要进一步解决模

拟到现实（Sim-to-Real）的匹配问题，通过改进强化学习方法，减少智能体在模拟环
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境中学习的控制策略与实体机器人实际执行之间的误差，提升算法的实际应用价值。

2）强化多目标任务和复杂操作的控制能力：本文主要研究单一任务下的轨迹跟踪

问题。未来可进一步拓展研究到多目标任务协同控制、多机械臂协作以及非结构化环

境中的操作任务，结合语言指令或视觉感知，引入多模态学习和分层强化学习框架，

实现对更复杂任务场景的适应与处理能力。
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