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基于深度强化学习的虚拟机器人采摘路径避障规划

熊俊涛　李中行　陈淑绵　郑镇辉
（华南农业大学数学与信息学院，广州 ５１０６４２）

摘要：针对采摘机器人在野外作业环境中，面临采摘任务数量多，目标与障碍物位置具有随机性和不确定性等问

题，提出一种基于深度强化学习的虚拟机器人采摘路径避障规划方法，实现机器人在大量且不确定任务情况下的

快速轨迹规划。根据机器人本体物理结构设定虚拟机器人随机运动策略，通过对比分析不同网络输入观测值的优

劣，结合实际采摘行为设置环境观测集合，作为网络的输入；引入人工势场法目标吸引和障碍排斥的思想建立奖惩

函数，对虚拟机器人行为进行评价，提高避障成功率；针对人工势场法范围斥力影响最短路径规划的问题，提出了

一种方向惩罚避障函数设置方法，将障碍物范围惩罚转换为单一方向惩罚，通过建立虚拟机器人运动碰撞模型，分

析碰撞结果选择性给予方向惩罚，进一步优化了规划路径长度，提高采摘效率；在 Ｕｎｉｔｙ内搭建仿真环境，使用

ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ组件建立分布式近端策略优化算法及其与仿真环境的交互通信，对虚拟机器人进行采摘训练。仿真实

验结果显示，不同位置障碍物设置情况下虚拟机器人完成采摘任务成功率达 ９６７％以上。在 ２００次随机采摘实验

中，方向惩罚避障函数方法采摘成功率为 ９７５％，比普通奖励函数方法提高了 １１个百分点，采摘轨迹规划平均耗

时０６４ｓ／次，相较于基于人工势场法奖励函数方法降低了 ０４５ｓ／次，且在连续变动任务实验中具有更高的适应性

和鲁棒性。研究结果表明，本系统能够高效引导虚拟机器人在避开障碍物的前提下快速到达随机采摘点，满足采

摘任务要求，为真实机器人采摘路径规划提供理论与技术支撑。
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ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｉｅｌｄｍｅｔｈｏｄ

０　引言

中国是世界上重要的水果生产国之一，其主要

水果品种产量自 ２０１２年以来一直居世界第一［１］
。

水果采摘所需劳动力约占整个生产过程所需劳动力

的４０％，采摘的效率与品质很大程度上影响到水果
的经济效益

［２］
。随着人口老龄化速度加快，人工成

本越来越高，仅依靠人工采摘不能满足经济高效的

市场需求。农业自动采摘机器人能够有效代替人工

完成采摘任务，很大程度上解决了人工不足的问

题
［３］
。目前针对采摘机器人的研究主要分为 ４部

分：机械结构设计、视觉识别定位、路径规划以及轨

迹控制。在非结构性的工作环境下，如何让采摘机

器人在保证安全作业的前提下准确、快速地到达采

摘点，完成采摘任务，是机械臂控制领域的难点，也

是决定机器人采摘是否成功和高效的关键之处，因

此，采摘机器人的路径规划十分重要
［４］
。

在机械臂路径规划方面，国内外学者开展了相

关研究，大部分方法集中在通过传统的路径规划算

法达到目标，如：快速扩展随机数法
［５］
（Ｒａｐｉｄｌｙ

ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｒａｎｄｏｍｔｒｅｅ，ＲＲＴ）、Ａ算法［６］
、人工势场

法
［７］
等。由于机械臂的运动规划是在三维空间下，

从起始位姿到目标位姿的一组连续关节轨迹序列，

导致使用传统的路径规划算法会出现“指数爆炸”

等难题
［８］
。为此，Ｇ?ＭＥＺＢＲＡＶＯ等［９］

在使用 ＲＲＴ
算法提供一组可行轨迹的基础上，利用遗传算法根

据其适应度函数优化原始解，并进行了有效性验证；

ＣＡＯ等［１０］
提出一种结合 ＣＭＰＳＯ和 ＩＰＭ的混合算

法进行柔性冗余机械臂的运动规划，成功对三连杆

机器人规划最佳位姿。薛阳等
［１１］
通过改进人工势

场算法，加入虚拟吸引点避免算法陷入局部最优，实

现对双机械臂避障的轨迹规划；王毅等
［１２］
根据采摘

机械臂的特殊结构，提出第 ５关节分离的姿态规划
方法，对机械臂不同采摘方式进行路径规划。上述

方法大多使用运动学方程和动力学方程对机械臂进

行建模分析，并且通过转换空间的方式进行路径搜

索。这导致其在路径规划的过程中利用运动学方程

判断位置，计算量大，并且随着环境障碍和目标点的

改变，需要重新计算空间映射，难以实现实时动态规

划
［１３－１４］

。强化学习的出现恰好可以解决这一问题，

通过不断试错的方式进行对环境的感知和学习，达

到轨迹规划的目的。ＭＥＹＥＳ等［１５］
使用强化学习对

机器人进行沿线轨迹规划，用于解决生产焊接等问

题；周祺杰等
［１６］
利用深度 Ｑ网络算法训练机械手对

矩形区域固体放射性废物进行抓取；李跃等
［１７］
利用

深度强化学习算法，通过设计新型奖励函数解决机

械臂学习效率偏低的问题。上述方法主要针对工业

生产、维修等领域，机器人作业环境稳定，其作业对

象位置固定，作业行为相对规范。而在野外采摘环

境中，采摘的目标点和障碍物都具有随机性和不确

定性，需要进一步提高机器人轨迹规划的效率。

针对上述问题，本文以六自由度采摘机器人为

研究对象，设计基于强化学习的虚拟机器人采摘路

径避障规划系统。首先，根据机器人物理结构设定

虚拟机器人随机动作策略，通过分析实际采摘行为

合理设置环境观测量，作为网络的输入。引入人工

势场法目标吸引和障碍排斥的思想建立奖惩函数，

针对人工势场法范围斥力影响路径规划的问题，通

过对虚拟机器人进行运动碰撞分析，提出一种方向

惩罚避障函数，对虚拟机器人行为进行评价，引导虚

拟机器人在躲避障碍物前提下尽快到达目标采摘

点。最 后 使 用 ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ（Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ａｇｅｎｔｓ）组件建立仿真环境与强化学习间的交互通
信，利用分布式近端策略优化算法 （Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＰＰＯ）对虚拟机器人进
行采摘训练，以期实现对虚拟采摘机器人避障路径

的智能规划。

１　系统整体设计

虚拟机器人采摘路径避障规划系统在 Ｕｎｉｔｙ下
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完成构建，总体结构如图 １所示。搭建机器人仿真
模型与采摘环境，依据机器人物理结构设定各虚拟

机器人转动臂的动作及活动范围；根据机器人采摘

机制，添加虚拟机器人末端执行器位置，采摘点及障

碍物三者三维坐标等必要状态信息（观测量），设计

导引奖赏机制，对虚拟机器人的行为进行评价；所有

的环境信息通过 ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ组件与 ＰｙｔｈｏｎＡＰＩ完
成交互，ＤＰＰＯ算法与神经网络根据所收集的信息，
进行网络参数的迭代更新，并将效果实时反馈于仿

真环境中；在完成训练后，系统能够引导虚拟机器人

到达采摘范围内的采摘任务点，实现虚拟机器人避

障路径规划。为了进一步提高系统可操作性，搭建

交互界面，用户可设置确定采摘点进行路径规划，获

取结果路径与机器人位姿，用以进行实物规划参考

与分析。

图 １　虚拟机器人采摘路径避障规划系统总体结构图

Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｖｉｒｔｕａｌｒｏｂｏｔｐｉｃｋｉｎｇ

ｐａｔｈｏｂｓｔａｃｌｅａｖｏｉｄａｎｃｅｐｌａｎｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
　

２　分布式近端策略优化算法

分布式近端策略优化算法 ＤＰＰＯ［１８］的概念由谷
歌的 ＤｅｅｐＭｉｎｄ提出，核心是近端策略优化算法
ＰＰＯ。ＰＰＯ算法［１９］

是 ＯｐｅｎＡＩ最先提出的一种基于
Ａｃｔｏｒ Ｃｒｉｔｉｃ框架的深度强化学习算法，其目的是
解决 Ａｃｔｏｒ中策略梯度（Ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）算法网
络参数更新慢、难以确定学习率（学习步长）的问

题。学习速率如果设置过大，其动作策略会产生大

幅度波动，导致其难以收敛；学习速率如果偏小，参

数更新慢，其训练时间会极大提升，无法满足实验要

求。ＰＰＯ算法则根据新旧策略比例，限制新策略的
更新幅度，使得 ＰＧ算法可以在更大的学习率上进
行训练并且收敛。

Ａｃｔｏｒ中 ＰＧ算法的目标函数为
Ｊ（θ）＝Ｅｔ［Ａ（ｓｔ，ａｔ）πθ（ａｔ｜ｓｔ）］ （１）

式中　π（·）———策略函数 θ———Ａｃｔｏｒ网络参数
ｓｔ、ａｔ———第 ｔ步状态、动作
Ａ（ｓｔ，ａｔ）———优势函数
Ｅｔ———对时间步长的经验期望

优势函数在状态 ｓｔ下，选择 ａｔ所得分数与平均
分比较，如果高，则优势函数为正向的，否则为反向

的；利用梯度上升法更新 θ，使目标函数 Ｊ（θ）最大

化，实现策略得分最优化的目的。

由于 ＰＧ算法采取的是在线更新策略，每一次
参数更新都进行重新采样，导致其学习率不易确定。

ＰＰＯ算法则将在线更新策略转换为离线更新策略，
即采用新旧 Ａｃｔｏｒ策略的方式，新 Ａｃｔｏｒ的训练数据
可以通过旧的 Ａｃｔｏｒ得到。使用新旧策略的行动概
率比值 ｒｔ（θ）表示新策略权重，该比值表示为

ｒｔ（θ）＝
πθ（ａｔ｜ｓｔ）
πθ′（ａｔ｜ｓｔ）

（２）

式中　θ′———旧策略网络参数
ＰＰＯ算法目标函数可表示为

ＪＣＰＩ（θ′）＝Ｅ [ｔ Ａ（ｓｔ，ａｔ）πθ（ａｔ｜ｓｔ）πθ′（ａｔ｜ｓｔ ]） ＝

Ｅｔ［Ａ（ｓｔ，ａｔ）ｒｔ（θ）］ （３）
在梯度上升法求解中，为了保证策略的回报期

望是单调递增的，ＰＰＯ算法限制新旧策略分布不能
差别太大

［２０］
，即在同样的状态下，２个网络得到的

动作概率不能相差太远，否则需要进行大量采样才

能得到近似结果。在针对策略可能发生大幅度变化

的问题上，ＰＰＯ算法有 ２种解决方式：一种是采用
ＫＬ ｐｅｎａｌｔｙ惩罚，通过 ＫＬ散度判断策略波动幅度，
当 ＫＬ散度大时，增大这一部分的惩罚，当 ＫＬ散度
小时，减少这一部分的惩罚，达到约束策略突变的目

的。另一种方法是采用 Ｃｌｉｐ进行裁剪处理，即将新
旧策略变化的范围限定在一个区间内。实验表明，

采用裁剪处理避免了 ＫＬ ｐｅｎａｌｔｙ参数自适应能力
差的缺点，能够在实际连续控制任务中取得更好的

效果。因此，本文采用裁剪处理方法进行训练，其目

标函数为

ＪＣＬＩＰ（θ′）＝Ｅｔ［ｍｉｎ（Ａ（ｓｔ，ａｔ）ｒｔ（θ），
ｃｌｉｐ（ｒｔ（θ），１－ε，１＋ε）Ａ（ｓｔ，ａｔ））］ （４）

式中　ε———超参数
ｃｌｉｐ（·）———裁剪处理函数

式（４）表示将 ｒｔ（θ）值限定在［１－ε，１＋ε］范围
内。目标函数最终取原始值及裁剪值的最小项，防

止新策略网络参数 θ更新过快。
ＤＰＰＯ在 ＰＰＯ的基础上，增加了多线程处理，如

图２所示，主线程负责更新 Ａｃｔｏｒ与 Ｃｒｉｔｉｃ参数，多
个辅线程与环境独立交互，收集数据，通过计算梯度

并进行汇总共同更新网络参数。具体表现为在环境

中添加多个智能体，同时并行训练，一个智能体能够

与其他智能体进行相互通信，进行策略间的相互反馈，

极大提高了训练的效率，解决了收敛速度慢等问题。

３　虚拟采摘机器人避障路径规划系统搭建

３１　ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ主要功能
ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ为 Ｕｎｉｔｙ的一个插件，利用外部通
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图 ２　ＤＰＰＯ多线程处理框架

Ｆｉｇ．２　ＭｕｌｔｉｔｈｒｅａｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＤＰＰＯ
　
信器（ＥｘｔｅｒｎａｌＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｏｒ）组件和 Ｓｏｃｋｅｔ通信机
制实现了学习环境与 ＰｙｔｈｏｎＡＰＩ之间的通信功能，
使用者在 Ｃ＃编程环境下间接调用 ＰｙｔｈｏｎＡＰＩ，达到
在 Ｕｎｉｔｙ中进行强化学习的目的。其主要结构如
图３所示，其中，学习环境主要包括３部分：

（１）机器代理智能体（Ａｇｅｎｔ）：执行实际动作
的智能体，可附加于 Ｕｎｉｔｙ的任何物体对象上。主
要负责执行所接收的动作，实时感知环境状态，设

置并反馈每一步动作奖惩结果。所有 Ａｇｅｎｔ的决
策由决策大脑 Ｂｒａｉｎ执行；本文视虚拟机器人为
Ａｇｅｎｔ。

（２）决策大脑（Ｂｒａｉｎ）：包含了 Ａｇｅｎｔ的决策逻
辑，在训练环境下，根据收集的环境信息以及奖惩信

息决定 Ａｇｅｎｔ在当前环境下的下一步动作；保存并
更新动作信息（训练结果），在运行环境下指挥

Ａｇｅｎｔ的每一步决策。
（３）决策组织（Ａｃａｄｅｍｙ）：配置环境参数、运行

步数等，收集 Ａｇｅｎｔ与 Ｂｒａｉｎ的奖惩信息、决策信息
等，通过外部通信器将信息与 ＰｙｔｈｏｎＡＰＩ进行交互，
反馈信息并指挥观测与决策过程。

图 ３　ＭＬ Ａｇｅｎｔ组件基本结构

Ｆｉｇ．３　ＢａｓｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＭＬ Ａｇｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
　

在强化学习训练前，需要定义 ３个实体：动作、
观测量（状态）和奖励信号，其中动作表示智能体可

采取的动作；观测量用于智能体对环境的感知，收集

可供使用的信息；奖励信号表示智能体行为好坏的

标量值。ＭＬ Ａｇｅｎｔｓ提供了这 ３项实体设置的接
口。

３２　动作及状态初始化设定
虚拟机器人动作根据其机械结构进行设定，本

文采用的机器人共有６个转动关节轴，如图４所示。
序号１～６分别对应机器人转动关节轴 １～６，主从
级别从１～６递减，即轴１转动可带动所有其他关节
轴运动，轴２转动可带动转动关节轴３、４、５、６运动。
其中关节轴 １以 ｚ轴为中心，在 ｘｙ平面运动；关节
轴２以 ｙ轴为中心，在 ｘｚ平面运动；关节轴３以ｙ轴
为中心，在 ｘｚ平面运动，其他关节轴依次类推。根
据关节轴转动特点，初始化６个关节轴的动作。

图 ４　机器人整体结构示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｒｏｂｏｔ
　
环境中的各类实体需要进行合理的设置，才能

更有效地进行训练。采摘目标点的位置设定需要综

合考虑机器人位置及障碍物的位置，根据机器人有

效工作范围及合理采摘区域，将目标采摘点限定在

规划区域内随机出现；同时，障碍物的位置也应在规

划区域随机出现，为了确保训练过程顺利，采摘点、

虚拟机器人、障碍物三者位置应避免发生冲突。在

复杂环境下，实现在学习环境下对虚拟机器人路径

规划采摘的有效训练，需要观测虚拟机器人位置信

息、目标采摘点信息以及障碍物信息等。结合实际

采摘环境中能够获取的已知信息：虚拟机器人关节

轴转动位置、采摘点三维坐标、障碍物三维坐标，将

位置观测集合 ＯＰ设定为（ＡＲｉ，ＰＧ，ＰＲｉＯ），其中，ｉ＝１、
２、３、４、５、６，同时为了让虚拟机器人靠近采摘点并且
远离障碍物，还需要输入距离信息，因此设置距离观

测集合 ＯＤ（ＤＧ，ＤＲｉＯ），所有符号定义及所有的观测

集合可表示为

Ｏ＝｛ＡＲｉ，ＰＧ，ＰＲｉＯ，ＤＧ，ＤＲｉＯ｝ （５）
式中　Ｏ———所有观测集合

Ｒｉ———第 ｉ个机器人转动关节轴
ＡＲｉ———虚拟机器人各转动关节轴转向位置

ＰＧ———虚拟机器人末端执行器切割点与采
摘目标点的相对位置

ＰＲｉＯ———虚拟机器人各转动关节轴关键点与
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障碍物的相对位置

ＤＧ———虚拟机器人末端执行器切割点到采
摘点的距离

ＤＲｉＯ———虚拟机器人各转动关节轴关键点与
障碍物的距离

３３　导引奖赏机制设计

初始化动作和状态后，智能体可以根据状态随

机得出不同的动作策略，但是无法根据状态评价动

作的品质。设计导引奖赏函数可以对智能体行为进

行评估，提高高分行为的发生概率，降低低分行为的

发生概率，进而引导智能体在各种环境状态做出正

确的行动。奖赏机制决定了训练结果的效果，合理

的奖惩函数设计能够提高训练速度，减少计算机资

源消耗，使训练结果可以更快收敛。多数情况下，连

续的奖惩信息能够不断让智能体对采取的动作策略

得到反馈，比稀疏奖惩信号更加有效。本文在人工

势场法思想的基础上构建连续型奖励函数，通过设

计引导函数及避障函数引导智能体正确导向目标；

同时，设置时间函数引导智能体更快地完成任务。

３３１　引导函数设定
采用传统人工势场法设定引力时，其值由物体

当前的位置决定；在设置奖励函数时，引力用奖励信

号表示，其奖励信号应该由智能体的动作决定，当智

能体的动作发生改变，使得末端执行器切割点靠近

目标点时，进行奖励，并与接近距离成正比，反之进

行惩罚。如在某一状态 ｓｔ下，虚拟机器人末端执行
器切割点 ｐｅｎｄ ＝（ｘｓｔ，ｙｓｔ，ｚｓｔ）与目标采摘点 ｐｇｏａｌ＝
（ｘ０，ｙ０，ｚ０）存在一定的距离，用目标距离 Ｄｓｉ表示。
如果在训练过程中，该距离能够不断减少，说明机器

人的动作策略是正确的，该行为应当得到奖励。引

导函数设置公式为

　Ｄｓｔ＝ （ｘｓｔ－ｘ０）
２＋（ｙｓｔ－ｙ０）

２＋（ｚｓｔ－ｚ０）槡
２
（６）

Ｄｍｉｎ＝
Ｄｓ０ （ｉ＝０）

ｍｉｎ（Ｄｓｉ，Ｄｍｉｎ） （ｉ≠０{ ）
（７）

Ｒｇｏａｌ＝
（Ｄｍｉｎ－Ｄｓｔ）ｋ１ （Ｄｓｔ≠０）

ｋ２ （Ｄｓｔ＝０{ ）
（８）

式中　Ｄｍｉｎ———一个采摘回合中目标距离最小值
Ｄｓ０———采摘回合最初状态 Ｄｍｉｎ初始值
Ｒｇｏａｌ———目标距离奖惩值
ｋ１、ｋ２———常数

随着智能体进行随机动作，Ｄｓｉ发生改变，Ｄｍｉｎ根
据式（７）条件取两者最小值。当目标距离缩小时，
根据缩短距离给予其低奖赏；反之给予其低惩罚；当

目标距离为０时，表示机器人正确到达目标采摘点，

给其高奖赏，并结束本回合。

３３２　避障函数设定
采用传统人工势场法设定斥力时，只要物体进

入障碍物的势场作用范围就会受到斥力的影响，这

些影响有时并无必要，会影响最短路径的规划
［２１］
，

如图５所示，基于人工势场法思想设置避障函数时，
斥力用惩罚信号表示，在该情况下虚拟机器人到达

目标点的最短路径为直线，但由于受到障碍物作用

范围的影响，其路径发生了偏移。

图 ５　传统人工势场法局限示意图
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ｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｉｅｌｄｍｅｔｈｏｄ
１．机器人　２．作用范围　３．障碍物　４．目标点

　

为了解决这一问题，本文将虚拟机器人的空间

运动分为３部分进行考虑：沿 ｘ轴的左右运动、沿 ｙ
轴的前后运动、沿 ｚ轴的上下运动。将障碍物的范
围惩罚分为上述 ３个运动方向的惩罚，判断虚拟机
器人各转动轴以当前位姿沿 ｘ、ｙ、ｚ轴方向的运动是
否可能与障碍物发生碰撞，如果有可能，则进行该方

向的惩罚，反之则不进行该方向的惩罚，避免虚拟机

器人在进行正确的无碰撞运动时受到不必要的

惩罚。

根据采摘机器人物理结构（图 ４），将虚拟机器
人每个转动关节轴视为圆柱体进行分析。虚拟机器

人的随机运动策略拆分成沿 ｘ、ｙ、ｚ轴方向的运动，
由于各轴３个方向的运动碰撞分析具有相似性，本
文仅对转动关节轴６沿 ｚ轴的上下运动进行碰撞分
析，其他运动情况可以类似得到。假设虚拟机器人

转动关节轴６当前坐标为（ｘｑ，ｙｑ，ｚｑ），障碍物当前的
坐标为（ｘｏ，ｙｏ，ｚｏ），要判断转动轴６上下运动是否会
与障碍物发生碰撞，进而确定是否进行惩罚，首先将

该转动轴的 ｚ轴平移到与障碍物 ｚ轴一致的位置，
即令该转动轴坐标为（ｘｑ，ｙｑ，ｚｏ），此时两者处于 ｘ
ｙ平面，如图６所示。

图６中 ｏ表示障碍物中点，Ｒ表示障碍物半径；
ｑ表示虚拟机器人转动轴关键点，ｌ１表示 ｑ到其水
平圆柱面的距离，即圆柱半径，ｌ２表示圆柱长度的
１
２
；向量 ｐｑｏ表示以 ｑ为起点指向障碍物中点 ｏ的方

向向量，向量 ｐｑ表示虚拟采摘机器人转动轴当前正
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图 ６　虚拟机器人转动轴上下运动方向碰撞分析
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ａｘｉｓｕｐａｎｄｄｏｗｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
　
方向向量；α表示向量 ｐｑｏ和向量 ｐｑ的夹角；ｄｉ表示 ｑ
点与 ｏ点间距离，可由坐标计算得到，ｄｚ１表示 ｏ点与
ｑ点的横向距离，ｄｚ２表示 ｏ点与 ｑ点的纵向距离。
由图６可知，ｄｚ１和 ｄｚ２可由 ｄｉ计算得到，公式为

ｄｚ１＝ｄｉｓｉｎα

ｄｚ２＝ｄｉｃｏｓα

α＝π－
{

α

　（α＞π／２） （９）

当 ｏ点与 ｑ点的横向距离 ｄｚ１＜Ｒ＋ｌ１，且 ｏ点与
ｑ点的纵向距离ｄｚ２＜Ｒ＋ｌ２时，转动轴６进行上下运
动时才可能与障碍物发生碰撞，否则不会发生碰撞，

因此，设置 ｚ方向的避障系数 ｋｚ，当符合上述碰撞条
件时，ｋｚ为１，否则为 ０。该转动轴上下运动方向的
避障函数表示为

Ｒｏｂｓ－ｚ＝ｋｚｉ
１
ｄｚｉ

（１０）

式中　ｄｚｉ———上下距离
类似地，设置左右运动方向、前后运动方向的避

障系数及避障函数，避障系数和整体避障函数表示

为

ｋｘｉ＝
１ （ｄｘｉ≤Ｒ＋ｌｉ１＆＆ｄｘｉ≤Ｒ＋ｌｉ２）

０ （其他{ ）

ｋｙｉ＝
１ （ｄｙｉ≤Ｒ＋ｌｉ１）

０ （ｄｙｉ＞Ｒ＋ｌｉ１{ ）

ｋｚｉ＝
１ （ｄｚｉ≤Ｒ＋ｌｉ１＆＆ｄｚｉ≤Ｒ＋ｌｉ２）

０ （其他{















）

（１１）

Ｒｏｂｓ＝

∑
６

ｉ＝１
ｋｘｉ
１
ｄｘｉ
＋ｋｙｉ

１
ｄｙｉ
＋ｋｚｉ

１
ｄｚｉ

（Ｈ∩ Ｏｏｂｓ ＝）

ｋｏｂｓ （Ｈ∩ Ｏｏｂｓ≠ 
{

）

（１２）
式中　ｄｘｉ———虚拟机器人转动轴 ｉ关键点的 ｘ坐标

与障碍物ｘ坐标的距离，即左右距离
ｄｙｉ———前后距离

ｌｉ１、ｌｉ２———机械臂 ｉ圆柱半径、圆柱长度的
１／２

ｋｏｂｓ———碰撞惩罚常数
Ｈ、Ｏｏｂｓ———虚拟机器人空间集合和障碍物空

间集合

式（１２）仅当虚拟机器人进入障碍物斥力作用
范围时生效，其惩罚随着虚拟机器人各个转动轴关

键点与障碍物的特点方向距离减少而增大；当机器

人与障碍物发生碰撞时，给予高惩罚并结束本回合。

３３３　时间函数设定
时间惩罚函数 ＲＰ根据初始状态下路程进行设

置，公式为

ＲＰ＝
ｋｔ
Ｄｓ０

（１３）

式中　ｋｔ———时间惩罚常数
总奖励函数的设计为上述 ３个函数的累加和，

可表示为

Ｒ＝Ｒｇｏａｌ＋Ｒｏｂｓ＋ＲＰ （１４）
３４　ＤＰＰＯ算法网络训练流程

ＤＰＰＯ算法实现需要建立 ３个神经网络：新策
略网络 Ａｃｔｏｒ Ｎｅｗ、旧策略网络 Ａｃｔｏｒ Ｏｌｄ以及评
价网络 Ｃｒｉｔｉｃ ＮＮ。新旧策略网络负责预测动作策
略，评价网络负责评价动作效果，训练流程如图７所
示。首先环境状态信息（观测量）输入到新策略网

络，新策略网络根据状态得到正态分布参数并抽样

出一个动作，动作与环境交互产生奖赏值和得到下

一步状态 ｓ′，将状态、动作与奖赏存储进记忆库中
后，状态 ｓ′再输入到新策略网络中，不断循环，直到
记忆库中存储量到达要求。在评价网络中，通过不

断获取状态和奖赏值，进行网络参数的反向传播更

新，使评价网络对不同情况的评价值越来越接近奖

励函数设定值；同时，新旧策略网络根据状态输出策

略集合，计算权重后根据式（４）进行新策略网络参
数更新，一定步数后，用新策略网络参数来更新旧策

略网络参数。不断循环上述过程，直到达到设定的

步数限制，完成训练。

４　实验数据分析

实验平台配置为搭载 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０５０Ｔｉ显
卡，ｉ７ ７７００处理器的 Ｗｉｎｄｏｗ１０系统。为了验证
本系统的有效性，从训练结果数据以及实际运行效

果两个方面进行分析。

４１　训练结果数据分析
实验中，训练最大步数设为 ２０万步，同时训练

智能体设为 １０个，训练环境采用轻量化布局，如
图８所示。梯度下降初始学习率设为 ３×１０－４，更

６ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



图 ７　ＤＰＰＯ算法网络训练流程图
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新策略前收集的经验数量设为 １０２４×１０４，每次梯
度下降迭代中的经验数设为 １０２４，熵正则化强度 β
设为 ５×１０－３，新旧策略可接受差异范围值 ε
（式（４）中的超参数）设为 ０２。在训练过程中，在
机器人到达采摘点、碰撞到障碍物、超出预设工作范

围或长时间未能到达采摘点 ４种情况下，都立即结
束本回合，并计算回合平均奖励。在上述条件下进

行农业机器人采摘路径规划训练，训练数据结果由

Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ获取，并将下载数据导入 Ｍａｔｌａｂ绘制，
如图９所示。从图 ９ａ可以看出，随着步数的增加，
代理机器人所获得的奖励逐渐升高，在接近 ８万步

图 ９　强化学习训练数据
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时达到收敛状态，此时机器人大部分能在短时间内

避开障碍物到达采摘点，说明其选择的动作能够获

得更大的奖励值，达到更好的规划效果。随着时间

推移，训练算法搜索最优策略的最大步骤逐渐减

少，如图 ９ｂ所示，说明其能够在短时间内准确完
成路径规划任务。而在图 ９ｃ中，平均策略损失
（Ｐｏｌｉｃｙｌｏｓｓ）在正确训练期间也呈下降趋势，进一
步表明该方法的有效性。

４２　仿真实验分析
训练完成后，利用训练结果模型进行路径规划

结果测试及对比实验，实验分为３部分：有无障碍物

图 ８　强化学习训练环境
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影响采摘实验、不同奖励函数下的采摘性能对比实

验以及路径规划实际效果实验。

４２１　有无障碍物影响采摘实验
首先基于本文设计方法进行有无障碍物影响采

摘实验。根据障碍物与采摘点的随机生成策略，训

练运行结果可分为 ２类：一类是障碍物对机器人路
径规划结果有影响的情况，即机器人在从初始位置

到达采摘点的过程中，曾进入障碍物警示区域，避障

函数根据接近程度做出惩罚反馈；另一类是障碍物

对机器人路径规划结果无影响的情况，即机器人在

从初始位置到达采摘点的过程中，从未进入障碍物

警示区域，此时避障函数不会做出任何的奖惩反馈。

２种情况的成功率如表 １所示。可以看出，在各自
实验次数为９０次、障碍物无影响时，机器人在训练
区域采摘的成功率达到 ９８９％；障碍物有影响时，
机器人在训练区域采摘的成功率达到 ９６７％。结
果表明，系统在大多数情况下能够完成避障采摘任

务，满足实际采摘需要。其中 ３次发生碰撞中 ２次
为障碍物和采摘点距离较小的情况，此时虚拟机器

人绕行到达采摘点，避障函数和时间函数产生的惩

罚之和可能高于其直接碰撞障碍物产生的惩罚，虚

拟机器人执行相对评价得分较高的行为导致其采摘

失败。在后续的改进中，可针对特殊情况进行特殊

奖惩函数的设置，或根据具体环境评估该点是否值

得进行采摘，进一步提高系统的鲁棒性。
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表 １　有无障碍物影响下机器人完成采摘任务成功率

Ｔａｂ．１　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｒｏｂｏｔｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｐｉｃｋｉｎｇｔａｓｋ

ｕｎｄｅｒｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｏｂｓｔａｃｌｅｓ

实验类别 实验数 成功数 成功率／％

障碍物产生影响　 ９０ ８７ ９６７

障碍物不产生影响 ９０ ８９ ９８９

４２２　不同奖励函数下的采摘性能对比实验
为了验证本文方法相较于其他方法的有效性，

进行不同奖励函数下的采摘性能对比实验，不同奖

励函数分为４种：①无障碍惩罚奖励函数，即虚拟机
器人在训练过程中与障碍物发生碰撞只单纯进行次

数记录，不会进行惩罚，用于判断随机采摘点与随机

障碍物对虚拟机器人采摘产生影响的概率。②普通
奖励函数，即虚拟机器人在训练过程中与障碍物发

生碰撞进行惩罚，而在接近障碍过程中无惩罚。

③基于人工势场法的奖励函数，即虚拟机器人在训
练过程中，当其靠近障碍物时，给予惩罚，惩罚值与

虚拟机器人和障碍物的距离成反比。④改进人工势
场法方向惩罚奖励函数，即本文方法。所有奖励函

数的目标导引机制相同。随机采摘实验下设置不同

奖励函数的采摘性能如表２所示。采摘成功数即虚
拟机器人成功避开障碍物到达目标采摘点的次数，

使用时间指成功完成２００次采摘任务所需时间。由
无障碍惩罚奖励函数采摘成功数可知，随机障碍对

采摘任务的影响率大约 ２８％，相较于普通奖励函
数，基于人工势场法的奖励函数和本文方法的避障

效果 显 著，其 采 摘 成 功 率 分 别 达 到 ９３５％ 和
９７５％，分别比普通奖励函数方法提高了 ７个百分
点和１１个百分点；但使用时间上，基于人工势场法
奖励函数由于会产生不必要的惩罚，导致虚拟机器

人为了躲避障碍物而选择一条路程较远的路径，采

摘时间较长，本文方法能够有效减少这种情况产生

的影响，只使用了 １２４ｓ，平均耗时 ０６４ｓ／次，相较
于基于人工势场法奖励函数方法降低了 ０４５ｓ／次，
说明其规划路程相对最短，有利于提高采摘效率，减

少资源消耗。

表 ２　随机采摘实验下设置不同奖励函数的采摘性能

Ｔａｂ．２　Ｐｉｃｋｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｗａｒｄ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒｒａｎｄｏｍｐｉｃｋｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　奖励函数类别
采摘成功数

（实验数）

采摘成功

率／％

使用时间／

ｓ

无障碍惩罚奖励函数 １４４（２００） ７２０ １４１

普通奖励函数 １７３（２００） ８６５ １４５

基于人工势场法奖励函数 １８７（２００） ９３５ ２０３

本文方法 １９５（２００） ９７５ １２４

　　在固定采摘时间 ２００ｓ内，不同奖励函数下虚

拟机器人成功采摘个数变化曲线如图 １０所示。结
果显示，本文方法在采摘个数以及采摘稳定性上相

对最优。由于障碍物具有随机性，每次执行采摘任

务的难度是不一致的，普通奖励函数在 ０～７０ｓ时
采摘效率较高，但在后续采摘过程中连续出现障碍

物距离采摘点比较接近的情况，导致虚拟机器人采

摘失败，进行重新采摘。基于人工势场法的奖励函

数虽然保持较高的采摘成功率，但由于虚拟机器人

受到范围惩罚的影响，其规划的路径长度大于其他

２种方法，导致虚拟机器人单个采摘时间较长，在
２００ｓ内采摘个数最少。本文方法在２００ｓ内成功采
摘个数最多，在不同采摘任务难度下其采摘效率仅

会发生细微波动，说明本文方法在连续变动任务实

验中具有更高的适应性和鲁棒性。

图 １０　不同奖励函数下成功采摘个数变化曲线

Ｆｉｇ．１０　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｐｉｃｋｉｎｇ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｗａｒｄｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
　
４２３　路径规划实际效果

采用本文方法进行路径规划效果如图１１所示，
其中红色圆柱为机器人末端执行器起始点，蓝色球

状物为障碍物，红色荔枝串为采摘对象，绿色线条为

虚拟机器人末端执行器移动路径。可以看出，虚拟

机器人能够根据随机采摘点和障碍物位置，对不同

情况进行路径规划，完成无碰撞前提下快速到达采

摘点的任务。

为了便于控制与查看结果，搭建仿真运行环境

以及仿真交互式控制界面，整体效果如图 １２ａ所示；
可通过输入采摘点起始坐标，障碍物起始坐标进行

目的性的路径规划；到达采摘点后，虚拟机器人根据

收集管位置将水果放置于收集箱处，并回到初始位

姿，继续下一任务，如图 １２ｂ所示；最后可以在保存
数据表中，查看系统根据不同采摘点和障碍物所规

划的路线，作为实物规划路径的参考。

５　结论

（１）针对水果采摘任务数量多及果实分布随机
性强的问题，设计了一套基于深度强化学习的虚拟
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图 １１　路径规划结果

Ｆｉｇ．１１　Ｐａｔｈｐｌａｎｎｉｎｇｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ
　

图 １２　仿真采摘环境效果图

Ｆｉｇ．１２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｉｃｋｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ
　
机器人采摘路径规划系统，可直接根据采摘点和障

　　

碍物位置进行实时高效路径规划，仿真实验结果显

示系统采摘成功率达到９６７％以上。
（２）提出了一种奖赏函数设置方法。引入人工

势场法目标吸引和障碍排斥思想建立奖励函数，提

高采摘避障的成功率。针对人工势场法范围斥力影

响最短路径规划的问题，提出了一种方向惩罚避障

函数及机器人碰撞分析模型，避免机器人正确决策

受到不必要的惩罚，提高采摘效率。

（３）为验证本文方法的有效性，设计了不同奖
励函数下的采摘性能对比实验。结果显示，本文方

法在避障采摘成功率上比普通奖励函数方法提高了

１１个百分点，在采摘轨迹规划平均耗时上比基于人
工势场法奖励函数降低了０４５ｓ／次，表明本文方法
具有更优路径规划效率。

（４）本系统能够快速完成多种情况下的采摘任
务路径规划，但在苛刻采摘条件下还有小概率采摘

失败的情况，存在一定的不足。后续研究中，将对特

殊条件下的采摘情况进行处理，并对不规则形状障

碍情况下的路径规划进行探讨，进一步提高系统的

鲁棒性。
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