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安全性差等问题，提出了一种基于DRL的机器人轴孔装配策略仿真研究方法。搭建了基于ROS-

Gazebo机器人轴孔装配仿真环境，提出了基于最小二乘法对力/力矩传感器进行重力补偿的方法；

基于RL的范式对轴孔装配问题建模，并提出了一种基于SAC(soft actor-critic)算法的机器人轴孔装
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0　引言　引言

装配是生产制造中的典型环节，也是最耗费

人力的环节。相比人力装配，机器人装配具有更

高的效率和准确性，可以将劳动力从重复且繁重

的工作中解放出来。然而，目前应用于装配作业

的机器人大多需要建立精确的基于位置控制的模

型，依靠大量的参数部署工作和繁琐复杂的离线

编程
[1]
，功能单一且只能完成特定的任务，无法适

应复杂多变的工作环境。

轴孔装配是工业装配中一项非常典型且重要

的操作，是大多数装配作业的主要工作模式。由

于轴孔装配过程中机器人与环境存在大量复杂的

接触，微小的位姿偏差都可能导致轴与孔之间产

生巨大的接触力，严重时甚至会造成机器人的损

坏，传统的机器人位置控制方法不再适用。

轴孔装配一直是工业机器人领域的研究热点，

国内外学者对机器人轴孔装配方法的研究主要集

中在 2个方向：基于传统控制的方法和基于学习

的方法
[2]
。

基于传统控制的轴孔装配方法涉及被动柔顺和

主动柔顺2类。在被动柔顺控制中，文献[3]设计了

一个具备远程柔顺中心的柔性手腕 (remote 

compliance center, RCC)，在装配过程中当轴与孔

之间存在位姿偏差时产生弹性形变，被动地调整装

配中心位置。在主动柔顺控制中，传统的方法往往

基于模型，主要针对轴孔装配中的动力学进行理论

分析建模
[4]
，通过建立模型来设计控制策略，调整

机器人的位姿，并根据实际装配过程中视觉
[5]
或力

觉信息
[6]
的反馈进行装配。文献[7]在传统力反馈装

配策略中加入了倾斜螺旋的搜孔方式，基于导纳控

制策略实现了机器人在位置偏差的情况下对轴孔的

主动柔顺装配。文献[8]分别从静态和动态环境下

平面和空间角度对接触状态进行分析，以此来确定

控制参数，实现轴孔装配中的最小接触力控制。文

献[9]将轴孔装配中的卡阻状态细化为径向卡阻和

双向卡阻，分别建立了两种卡阻状态下的几何模型

和接触力模型，获得理论装配轨迹。

随着人工智能技术的迅速发展，机器学习算

法被引入轴孔装配领域，成为一个热门的研究方

向。目前，基于学习的轴孔装配方法研究可以分

为模仿学习和强化学习两类。模仿学习是一种基

于专家示教重建期望策略的方法
[10]
。文献[11]采用

高斯混合模型对示教数据进行拟合，通过从人工

示教中学习装配技能完成轴孔装配任务。文献[12]

设计了一个基于力相关技能的统计模型，其中关

键参数从示教数据中学习。文献[13]通过示教来牵

引机器人完成轴孔装配任务，用传感器收集人类

在装配过程中施加的力和校正速度，直接从示教

数据学习导纳控制器的增益。RL是一种探索式的

学习方法，智能体以试错的方式与环境不断交互，

通过最大化累积奖励学习最优的策略。文献[14]使

用DQN算法使机器人通过自学习完成装配。文献

[15]基于Actor-Critic算法在仿真环境中通过预训

练模型进行核心技能学习，在真实环境中再次训

练以适应具体的装配环境，实现了机器人自主轴

孔装配。文献[16]提出一种基于神经网络的轨迹规

划器，通过RL生成和优化装配任务轨迹。

然而，当前机器人轴孔装配还存在几个方面的

问题和挑战：① 传统的方法依赖于精确的接触状

态模型，受限于固定的控制策略，无法适应复杂的

装配环境。② 基于模仿学习的方法存在专家示教

数据分布不均、大量数据采集困难等问题。③ 基

于RL的方法在策略的训练效率、装配时间、装配

成功率等方面还有待提升，在真实环境中训练时的

安全难以保障。此外，工业场景下的装配环境日益

趋于不确定和非结构化，要求装配策略具备更高的

安全性、更强的鲁棒性和更好的适应性。④ 使用

RL算法对机器人轴孔装配策略进行训练时，需要

机器人与装配环境不断交互试错，而在物理环境中

存在采样效率低、安全性差等问题
[17]
。

本文基于ROS下的物理仿真平台Gazebo搭建

机器人轴孔装配仿真环境，在UR5机器人末端腕

关节安装力/力矩传感器插件，并提出了基于最小

•• 1415
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二乘法对其进行重力补偿，按照RL的范式对该轴

孔装配问题进行建模，并提出了一种基于 SAC

(soft actor-critic)算法的机器人轴孔装配方法，通

过ROS建立仿真环境与DRL的通信机制。

1　机器人轴孔装配策略仿真研究　机器人轴孔装配策略仿真研究

1.1　　机器人轴孔装配仿真系统设计机器人轴孔装配仿真系统设计

1.1.1　　仿真系统架构仿真系统架构

在物理装配环境中，场景覆盖度和样本数量

有限，难以满足统计学习模型的训练需求。因此，

需要建立仿真模型，模拟物理环境下的各种装配

场景和极端工况，为统计学习模型生成大量的训

练数据。统计学习模型基于这些数据进行训练与

验证。将从仿真模型中采集的大量数据组织为各

类信息，对相关的信息进行训练和拟合，进行深

度的数据挖掘。基于仿真实验，学习最佳控制策

略。在仿真模型中对策略进行测试，验证统计学

习模型的可行性和有效性。本文建立的仿真模型

为机器人轴孔装配仿真系统，统计学习模型为基

于RL的轴孔装配问题模型。

机器人轴孔装配仿真系统在机器人操作系统

ROS中部署，仿真系统的整体架构如图1所示。

基于ROS下的物理仿真平台Gazebo搭建机器

人柔顺轴孔装配仿真环境。通过机器人运动学分

析对仿真环境中的机器人进行运动控制，基于最

小二乘法对力/力矩传感器进行重力补偿和零点标

定，使仿真环境满足机器人柔顺轴孔装配策略的

仿真需求。

通过ROS建立仿真环境与基于DRL的机器人

柔顺轴孔装配算法模块之间的通信机制。算法模

块订阅仿真环境发布的状态信息，根据状态和当

前的策略选择合适的动作并发布；仿真环境订阅

到动作信息，通过机器人运动学求解控制机器人

执行对应的动作。

在机器人轴孔装配仿真系统中，DRL算法模

块作为控制器输出控制信息，仿真环境中的机器人

和夹爪作为执行机构，装配工件作为被控对象，

力/力矩传感器作为检测装置感知环境接触力并反

馈，构成一个完整的机器人轴孔装配仿真系统，支

持对机器人轴孔装配策略进行研究、训练和验证。

1.1.2　　仿真环境搭建仿真环境搭建

由于视觉传感器在装配中可能存在遮挡问题，

难以准确预估轴在孔中的状态。因此，使用力/力

矩传感器获取装配过程中的环境接触力，通过对

装配过程中接触力的控制实现柔顺轴孔装配。

在机器人操作系统 ROS 下的物理仿真平台

Gazebo搭建机器人轴孔装配仿真环境，包括UR5

机器人、OnRobot RG2二指夹爪、轴孔装配工件、

装配平台，在UR5机器人末端腕关节安装力/力矩

传感器插件。搭建的仿真环境如图2所示。

Gazebo仿真平台提供强大的物理引擎，可以

实现机器人的运动学、动力学仿真，同时还支持

传感器数据及噪音的仿真。使用Gazebo搭建的机

器人轴孔装配仿真环境可以满足机器人轴孔装配

策略的仿真需求。此外，在仿真环境中基于最小

二乘法对力/力矩传感器进行重力补偿，为装配过

程提供准确的受力感知
[18]
，保证了仿真数据的真

实性和有效性，实现了对物理环境高保真的模拟。图1 仿真系统架构

Fig. 1 Simulation system architecture

•• 1416
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1.1.3　　通信机制建立通信机制建立

机器人轴孔装配仿真系统基于ROS的分布式

框架进行开发，各进程以节点的形式独立运行，

使用了ROS标准的 IO接口，实现机器人的感知、

决策、控制等算法模块间点对点的松耦合连接，

使仿真系统能更好地组织运行。Gazebo的接口为

ROS提供了很好的支持，通过ROS建立了轴孔装

配仿真环境和DRL算法的通信机制，提高了对仿

真环境中数据的采样和处理效率。

仿真系统的通信机制如图 3所示，首先通过

ROS的Topic通信获取仿真环境中力和力矩信息，

通过Service通信获取机器人位姿信息，作为状态输

入DRL算法模块。DRL算法根据当前状态选择合适

的动作，通过逆运动学求解出6个关节角度。通过

ROS的Action通信控制仿真环境中的UR5机器人抓

取装配工件运动，并获取下一个力/力矩传感器数据

和机器人位姿信息，作为状态输入DRL模块。以此

循环训练，直到算法收敛，探索到最优的装配策略。

1.2　　机器人轴孔装配策略研究机器人轴孔装配策略研究

DRL是一种探索式的学习方法，智能体借助

深度学习的特征提取能力和强化学习的策略学习

能力，通过环境给出的奖惩进行学习，依靠自身

的经验不断探索环境，最终找到正确的策略以适

应外部多变的环境。将强化学习应用于机器人轴

孔装配中，无需分析接触状态，机器人通过不断

探索装配环境直接学习装配策略。深度学习提高

了装配策略的泛化性，使其能更好地适用于不确

定、非结构化的装配环境
[19]
。

1.2.1　　机器人轴孔装配问题建模机器人轴孔装配问题建模

马尔可夫决策过程是强化学习理论分析的基

础，由四元组 (SAPR)表示马尔可夫决策过程模

型。对机器人柔顺轴孔装配过程建立数学模型，

状态转移概率分布为P = p(st + 1|sta)，表示机器人

在当前状态 st下执行动作a后，转移到下一个状态

st + 1的概率分布。机器人状态空间为 S，动作空间

为A，奖励函数为R。

(1) 状态空间

状态空间的设计需要准确且全面地描述智能

体所处的环境、动作带来的变化，以及智能体与

任务之间的关系。对于轴孔装配，需要考虑装配

过程中的力、力矩、轴的位置、姿态，因此状态

空间定义为

S=[FxFyFzTxTyTzPxPyPzOxOyOz ] (1)

式中：F、T为力/力矩传感器测得的力、力矩，单

位为N、N·m；P、O为轴的位置、姿态，单位为

m、rad。

(2) 动作空间

动作空间用来描述智能体在训练环境中可执行

的动作。在轴孔装配环境中，将动作空间定义为

A =[PxPyPzOxOyOz ] (2)

图3 仿真系统通信机制

Fig. 3 Communication mechanism of simulation system

图2 轴孔装配仿真环境

Fig. 2 Simulation environment of peg-in-hole assembly
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式中：Px、Py、Pz为机器人末端在x、y、z轴方向的平

移，范围为[-0.001, 0.001]，单位为m；Ox、Oy、Oz

为机器人末端绕 x、y、z轴的旋转，范围为[-0.01, 

0.01]，单位为 rad。本文将轴向孔方向的探索范围

扩大10倍，通过优化动作空间的权重加强对装配

动作的引导。在本文的装配场景中，装配孔位于

轴的正下方，因此，将 z 轴的平移范围定义为

[-0.01, 0.001]，单位为m。

(3) 奖励函数

智能体根据奖励进行策略的优化，奖励函数

决定了所设计算法的收敛程度和收敛速度。在轴

孔装配问题中，不仅要考虑是否完成装配任务，

还要考虑装配过程中接触力的大小，因此，将奖

励函数定义为

RFT =





 




F

Fthreshold1


T

Tthreshold1

(3)

RPO =  (P -Ptarget )(O -Otarget ) (4)

Rdone =
ì
í
î

D        未成功

2 ´D  成功
(5)

R =-δ1 RFT - δ2 RPO + δ3 Rdone (6)

式中：RFT为装配过程中的接触力、接触力矩的大

小；Fthreshold1、Tthreshold1 为力、力矩的阈值 1，超出

阈值时惩罚加大但不终止回合训练；RPO为装配过

程中轴的位姿与目标位姿的差距；Rdone为触发终

止条件时的奖励，与装配深度D成正比，终止时

成功完成装配的奖励是未成功完成装配的2倍；R

为奖励函数；δ1、δ2、δ3 为奖励函数各项的加权

系数。

(4) 终止条件

考虑到轴孔装配过程中的安全问题，同时为

了避免不必要的探索，提高训练效率，除了成功

完成装配外，还设置了终止条件。

1) 接触力/力矩过大：设置了Fthreshold2、Tthreshold2，

表示力、力矩的阈值2，阈值2是装配中的最大阈

值，训练过程中超出最大阈值时，终止本回合训练；

2) 超出装配范围：在孔位上方定义一个长方

体的区域作为装配范围，当训练过程中轴离开此

区域时终止本回合训练；

3) 姿态误差过大：训练过程中轴的姿态误差

过大时，说明探索方向错误，终止本回合训练。

1.2.2　　基于基于SAC的机器人轴孔装配算法的机器人轴孔装配算法

在针对轴孔装配问题的研究中，常用的DRL

算法有DQN算法
[14]
、PPO算法

[1]
、深度确定性策

略梯度(deep deterministic policy gradient, DDPG)算

法
[4]
、孪生延迟深度确定性策略梯度(twin delayed 

deep deterministic policy gradient, TD3)算法
[20]

等。

对上述算法进行对比分析后，选择了 PPO 和

DDPG算法对轴孔装配过程进行训练，并对学习

到的策略进行了测试。通过对测试结果的分析，

结合随机性策略稳定性高和离线策略方法数据利

用率高的优点，基于SAC算法对机器人柔顺轴孔

装配策略进行研究。

SAC算法是基于最大熵思想的深度强化学习算

法，在连续动作空间任务中有着出色的控制性能；

使用随机性策略替换了DDPG中的确定性策略，并

通过引入最大熵学习目标极大地改善了离线策略方

法的探索性能；在训练稳定性、样本利用效率、策

略探索能力等方面有突出表现，适用于机器人技能

学习
[21]
。SAC算法在优化策略以获取更高累积奖励

的同时，也会最大化策略的熵，其最优策略定义为

π* = max
π

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú∑

t

γt (r(stat )+αH(π(×|st ))) (7)

式中：H(π(×|st ))=E[-log π(×|st )]，π为目前已找到

的最大累计奖励的策略；α为熵正则化系数；

H(π(×|st ))为熵值。

引入熵的思想可以让策略尽可能随机，智能

体更充分地探索状态空间，避免策略过早落入局

部最优点，并且可以探索到多个可行方案来完成

指定任务，提高策略的抗干扰能力。

SAC算法是一种 off-policy算法，采用了经验

回放机制消除数据的相关性，重复使用历史数据，

提高了样本利用率；使用双Q网络结构，避免Q

值过度拟合，保证了训练的稳定性。SAC算法框

架如图4所示。
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令Qϕ (sa)表示Q值函数，πθ (a|s)表示策略函数。

Q值函数通过最小化柔性Bellman残差进行学习：

JQ (ϕ)=E[(Q(stat )- r(stat )- γEst + 1
[V

ϕ͂
(st + 1 )] )2 ]

(8)

式中：V
ϕ͂
(s)=Eπθ

[Q
ϕ͂
(sa)- α log πθ (a|s)]，Q

ϕ͂
为目

标Q值网络，其参数 ϕ͂由Q值网络的参数 ϕ通过

Polyak平均的方法进行软更新。

ϕ͂¬ τϕ͂ + (1 - τ)ϕ (9)

由于软更新参数 τ 1，目标网络的参数更新

平缓，提高了学习过程的稳定性。

策略函数通过最小化式(10)的KL散度得到。

Jπ (θ)=Es D [Ea  πθ
[α log πθ (a|s)-Qϕ (sa)]] (10)

熵权衡系数α通过自动熵调节方法
[22]
进行更新：

J(α)=Ea  πθ
[-α log πθ (a|s)- ακ] (11)

式中：κ为目标熵的超参数。

使用基于SAC的机器人轴孔装配算法在搭建

的仿真环境中对轴孔装配任务进行训练，具体实

现过程：

(1) 机器人抓取装配工件后运动至初始位姿，

使用随机网络参数分别初始化策略网络、2个Q值

网络，并对应复制相同的参数初始化 2个目标Q

值网络，初始化经验回放池。

(2) 机器人在每个训练回合进行一次轴孔装配

的尝试，每一步先获取当前的环境状态 st，根据

当前策略网络选择动作 at = πθ (st )，机器人执行动

作 at，获得奖励 rt，环境状态由 st 变为 st + 1，将

(statrtst + 1 )存入经验回放池中，训练回合结束后

机器人返回初始位姿。

(3) 重复执行步骤(2)，当经验回放池中存放的

数据量大于批量batch_size时，开始在每一步更新

神经网络参数。

首 先 从 经 验 回 放 池 中 采 样 N 个 元 组

(siairisi+ 1 )，用目标Q值网络计算Yi，通过最小

化柔性 Bellman残差更新 Q 值网络，基于最小化

KL(Kullback-Leibler)散度更新策略网络，使用重参

数化技巧保证梯度反向传播，可以直接使用梯度下

降算法对策略网络的参数进行优化，最后通过

Polyak平均对2个目标Q值网络进行参数软更新。

(4) 在每一步更新完神经网络参数后，通过自

动熵调节方法更新熵正则化系数α，寻找策略在探

索(最大化熵)与利用(最大化Q值)之间的平衡。

图4 SAC算法框架

Fig. 4 Framework of SAC algorithm
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(5) 重复训练回合，不断优化神经网络的参数，

直到算法收敛，学习的策略达到预期的性能水平。

2　机器人轴孔装配策略仿真验证　机器人轴孔装配策略仿真验证

为了验证本文算法的有效性和泛化性，在机

器人轴孔装配仿真环境中对算法进行了训练，探

索最优的轴孔装配策略。设置了多组实验对策略

进行仿真验证，从仿真过程中接触力和力矩、装

配成功率、装配时间等指标对策略进行评估。

2.1　　策略仿真训练策略仿真训练

本文算法基于Ubuntu 18.04操作系统的Python3

和Anaconda3进行开发，使用了TensorFlow2.0深度

学习框架和TensorLayer建立和训练神经网络，计

算机CPU配置为 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 

2.90 GHz，GPU配置为NVIDIA GeForce RTX 2070 

SUPER，内存为32 GB。

训练过程中，5个神经网络均使用了4层全连

接网络，每一层的神经元个数设置为512，训练回

合为 1 500，每回合最大探索步数为 100，模型的

超参数设置如表1所示。

使用本文算法在搭建的仿真环境中对机器人

轴孔装配策略进行训练。奖励函数中，力和力矩

的阈值 1 取值分别为 Fthreshold1 = 50、Tthreshold1 = 5；

奖励函数中的各项加权系数取值分别为 δ1 = 0.5、

δ2 = 1、δ3 = 1 000。

终止条件参数：力的最大阈值Fthreshold2 = 80 N，

力矩的最大阈值Tthreshold2 = 8 N·m；装配范围为装配

孔上平面以孔位圆心为中心，长0.1 m、宽0.1 m、

高 0.013 m 的长方体；轴姿态的最大翻滚范围为

0.11 rad，最大俯仰范围为0.07 rad；当装配深度达

到有效装配深度的±0.001 m时认为成功完成装配。

训练采用的轴孔工件间隙为0，装配孔的深度设置

为 4 cm，孔口有倒角，轴无初始位置误差，完成

一次训练的平均时长为6.5 h。

机器人在轴孔装配仿真环境中不断探索，以学

习最优的装配策略。训练过程中回合奖励曲线如图

5所示。当装配成功时获得的回合奖励较高，而装

配失败时获得的回合奖励较低，经过1 500回合的

训练，装配成功率不断提升，回合奖励逐渐收敛。

训练过程中的熵正则化系数 α的变化曲线如

图 6所示。α的初始值为 1，此时机器人可执行的

动作随机性最大，随着训练回合的增加，为了完

成轴孔装配任务获取最大化回报，机器人在与环

境的交互中不断学习，α迅速减小至 0.1左右，此

时可执行的动作趋于确定。为了提高策略的抗干

扰能力，α开始增大，鼓励机器人采取随机性更高

的动作，通过不同的运动轨迹完成轴孔装配任务。

但随机性过高的动作可能导致机器人无法完成装

配任务，因此，α不断波动，在成功完成装配的前

提下尽可能采取高度随机的动作，寻找在最大化

回报策略中随机性最高的策略，最终使学习到的

策略达到探索与利用之间的平衡。

图5 训练时的回合奖励

Fig. 5 Reward of each episode during training

表1　模型超参数

Table 1　Hyper-parameters of model

参数名称

经验回放池尺寸

批量尺寸

奖励折扣因子

软更新因子

学习率

目标熵

参数值

106

256

0.99

0.01

3×10-4

-2
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2.2　　策略仿真验证策略仿真验证

在搭建的轴孔装配仿真环境中对训练好的模

型进行测试，验证策略的有效性和泛化性。仿真

实验的参数设置与训练时相同。

为了验证装配策略的有效性，统计了机器人轴

孔装配仿真过程中的接触力和力矩。在一个装配回

合中，训练前后装配过程中力和力矩数据如图7所

示。训练初始阶段，成功完成一次轴孔装配的过程

中，力的绝对值最大可达 40 N，力矩的绝对值最

大可达6 N·m；使用提出的算法对机器人装配过程

进行训练后，力稳定在 2 N 以下，力矩稳定在

0.3 N·m以下。结果表明，经过训练后装配过程中

的接触力大大减少，实现了柔顺轴孔装配的目的。

为了验证装配策略的泛化性，绘制了多个轴

孔装配工件模型并导入Gazebo仿真环境中，从轴

孔间的间隙、轴的初始位置误差、孔口有无倒角

等角度设置了多组仿真实验，每组实验测试 100

个回合，统计了仿真过程中装配时间、装配成功

率的均值，实验结果如表2所示，其中，A为轴孔

间隙，A0表示轴孔间隙为0，A1表示轴孔间隙为

0.4 mm；B为初始位置误差，B0表示初始位置误

差为 0，B1 表示初始位置 x、y、z 坐标的误差在

[-0.5 , 0.5]均匀分布中随机采样，单位为mm；C

为孔口倒角，C0表示孔口无倒角，C1表示孔口有

倒角。具体模型设置如图8所示。

图7 装配过程的力和力矩

Fig. 7 Force and torque during assembly

图6 训练时的α曲线

Fig. 6 Curve of α value during training

表2　实验结果

Table 2　Experimental results

实验设置

A0+B0+C0

A0+B0+C1

A0+B1+C0

A0+B1+C1

A1+B0+C0

A1+B0+C1

A1+B1+C0

A1+B1+C1

装配时间/s

6.27

6.09

6.33

7.94

5.88

5.41

6.01

7.61

装配成功率/%

100

99

100

98

100

100

100

99
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仿真结果表明，训练的装配策略显著提高了

轴孔装配的成功率和装配速度，且适用于不同的

装配场景。在无初始位置误差的情况下，装配成

功率达 99%以上，初始位置误差在±0.5 mm的情

况下，装配成功率达 98%以上。装配过程中的接

触力稳定在 5 N以下，力矩稳定在 0.5 N·m以下，

达到了较好的柔顺装配效果。

此外，每个测试回合结束后只是控制机器人

回到初始位姿。因此，在测试过程中装配轴的抓

取位姿也会随着测试回合的增加而产生累积误差，

但装配性能未受到影响，仍能安全稳定地完成装

配任务。

2.3　　策略对比分析策略对比分析

在仿真环境中，分别基于DDPG算法和 PPO

算法对机器人轴孔装配过程进行训练。状态空间、

动作空间、奖励函数、终止条件与1.2.1节定义一

致，训练场景与实验参数设置与2.1、2.2节相同。

对训练好的模型进行测试。每组实验测试 100个

回合，测试过程的回合奖励如图 9所示。测试结

果如表3所示。

图8 仿真实验模型设置

Fig. 8 Setting of simulation experiment model

图9 测试过程的回合奖励

Fig. 9 Reward of each episode during testing

表3　各算法测试结果

Table 3　Test results of each algorithm

算法

SAC

DDPG

PPO

训练时间/h

6.5

5.8

4.3

实验设置

B0

B1

B0

B1

B0

B1

装配成功率/%

99

98

100

74

93

75

装配时间/s

6.09

7.94

3.25

3.56

11.79

14.02

最大接触力/N

5

5

50

65

5

30

最大接触力矩/(N·m)

0.5

0.7

7.0

8.0

0.8

3.5
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DDPG算法使用了确定性策略，无需对动作

概率分布进行采样，直接采用最大概率的动作，

极大地提高了装配速度和装配成功率。但是学习

到的策略陷入了局部最优解，只考虑到装配效率，

并未实现柔顺装配的目的，装配过程中的接触力

和力矩较大；同时，确定性策略导致算法对环境

的探索能力差，固定的动作无法应对多样化的环

境，当加入环境噪声后，装配成功率下降 26%，

算法的鲁棒性较差。

PPO算法是一种在线策略方法，探索能力较

强，且通过限制策略的更新幅度保证模型的收敛

性和稳定性；训练中能够在相对较少的迭代次数

下收敛到较好的策略，具有相对较高的装配成功

率，且对装配过程中的接触力和力矩实现了有效

控制。但是学习到的策略装配效率较差，平均装

配时间为 DDPG 算法的约 4 倍、SAC 算法的约 2

倍；加入环境噪声后，策略的性能下降，装配成

功率下降 18%，装配过程中的最大接触力和力矩

大幅增加，无法满足柔顺控制的需求。

SAC算法是一种使用随机性策略的离线策略

方法，结合了DDPG和PPO算法的优点，具有较

强的策略探索能力和数据利用效率，解决了强化

学习对超参数敏感的问题；通过最大熵思想鼓励

多样性策略的探索，使机器人可以在相同的输入

状态下通过不同的动作完成轴孔装配任务。SAC

算法在训练过程中需要寻求策略在探索和利用之

间的平衡，使训练时间相对较长，但学习到的策

略具有更强的鲁棒性和泛化性，能够有效应对扰

动。加入环境噪声后，装配成功率仍可达 98%，

且装配过程中具有较好的柔顺性，对接触力和力

矩实现了有效控制，体现出本文算法的有效性和

优越性。

3　结论　结论

综上所述，本文提出了一种基于DRL的机器

人轴孔装配策略仿真研究方法。基于ROS-Gazebo

设计并搭建了一个机器人轴孔装配仿真系统，在

仿真环境中提出了一个基于最小二乘法对力/力矩

传感器进行重力补偿的方法；提出了一种基于深

度强化学习 SAC 的机器人轴孔装配方法；基于

ROS建立了各算法模块与仿真环境之间的通信机

制，实现了对基于DRL的轴孔装配训练过程的仿

真。通过优化动作空间的权重加强对轴孔装配动

作的引导，考虑装配过程中的力和力矩信息，通

过仿真探索最优的机器人轴孔装配策略，并设置

多组实验对策略进行仿真验证和对比分析。仿真

结果表明，搭建的机器人轴孔装配仿真系统保证

了装配策略训练过程的安全性，提高了策略的训

练效率，同时学习到的装配策略能够有效抑制控

制精度误差造成的影响，可泛化至不同的装配场

景，提高了装配效率，保证了装配过程的安全性

和稳定性。

下一步研究将引入视觉信息，通过多传感器

信息融合提高机器人对装配环境的感知能力，优

化算法流程和状态空间设计，进一步提高训练过

程中策略的学习效率，验证算法在高精度轴孔装

配问题中的可行性和有效性。
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