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摘要　作为自动化和智能化时代的代表,机器人技术的发展成为智能控制领域研究的焦点,各种基于机器

人的智能控制技术应运而生,机器人被越来越多地应用于实现与环境之间的复杂多接触交互任务．本文以机

器人复杂多接触交互任务为核心问题展开讨论,结合基于强化学习的机器人智能体训练相关研究,对基于

强化学习方法实现机器人多接触交互任务展开综述．概述了强化学习在机器人多接触任务研究中的代表性

研究,当前研究中存在的问题以及改进多接触交互任务实验效果的优化方法,结合当前研究成果和各优化

方法特点对未来机器人多接触交互任务的智能控制方法进行了展望．

关键词　强化学习,　智能控制,　机器人,　多接触交互任务

中图分类号:TP２４２ 文献标志码:A

ASurveyofRobotIntelligentControlMethodinContactＧRichTasks∗

KeKaichen１,２　JinShibo１　GaoBoyang４　HuangXingrong１,３†

(１．SinoＧFrenchEngineeringSchool,BeihangUniversity,Beijing　１００１９０,China)

(２．HangzhouInnovationInstitute(Yuhang),BeihangUniversity,Hangzhou　３１００２３,China)

(３．ResearchInstituteofAeroEngine,BeihangUniversity,Beijing　１００１９０,China)

(４．FacultyofComputing,HarbinInstituteofTechnology,Harbin　１５０００１,China)

Abstract　Asarepresentativeoftheautomationandintelligenceera,robottechnologyhasbecomethe
focusoftheintelligentcontrolresearch,VariousrobotintelligentcontroltechnologieshavebeendevelＧ
oped,RobotsaremoreandmoreusedtoachievesomecomplexcontactＧrichinteractiontasks．Thispaper
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引言

近年来,机器人技术得到了蓬勃发展,许多先

进的机器人控制技术相继出现:如带有阻抗力控制

技术的机器人[１,２],能够实现人机协作的带有精确

控制技术的协作式机器人[３,４]等．基于这些技术,如

今的机器人拥有更加灵巧的运动能力,相比于原先

固定重复执行机械式操作任务的机器人,其能够完

成更多更加复杂的、原先只能由人类自身完成的任

务,可以有效的实现与环境间的接触交互．
现有研究将机器人或其末端执行器与交互物

体、环境之间持续频繁接触的任务定义为机器人多

接触交互任务[５]．这类任务要求机器人不仅能够精

确控制轨迹,还可以有效控制接触交互动作,自主

调节控制与环境间的相互作用力,完成与环境间的

安全交互,如同人类与物体间接触时表现出的对接

触力的反馈控制能力[６]．多接触交互任务涉及类型

从服务类的机器人开门[７]、擦拭桌面[８],到传统工

业中的销孔装配[９]及医疗领域的手术、康复等[１０]．
此外,在接触交互的基础上还存在动态交互任务,

这类任务基于交互作用力控制改变交互物体动力

学特性,主要包括机器人对目标物体的投掷、打击、

动态抓取等动作[１１,１２],任务需要对交互物体动力

学特性的研究,效果更具随机性,针对动态交互任

务的概述详见参考文献[１３]．本文针对机器人一般

多接触交互任务为核心内容展开综述．
机器人多接触交互任务的难点是接触时的稳

定安全控制．经典控制方法往往通过力或力/位置

混合控制[１４]结合比例积分(PI)控制器使得机器人

与环境的交互力处于预期设置状态;以阻抗、导纳

控制[１５]为主的间接力控制思想使机器人在交互中

表现出机械顺从性;基于力跟踪的自适应控制使机

器人能与未知环境交互并适应交互环境发生的变

化[１６]．然而,经典控制方法控制机器人完成任务的

过程中,机器人的总体运动规划仍需依靠人类操作

实现,机器人难以更自主地针对目标任务进行决

策,存在智能化层面的不足,且其在未知的复杂交

互任务的背景下能表现出的效果有限．与之相较,

应用机器学习方法的人工智能技术在此问题中赋

予机器人决策实现任务的能力[１７],成为实现机器

人动态机械系统智能化控制的一种选择．在机器人

接触交互任务中,目前常见的智能学习技术是模仿

学习与强化学习:模仿学习基于人类或专家的示例

来学习任务[１８,１９],强化学习基于经验误差负反馈

迭代的机器学习方法,智能体通过与环境的不断交

互的经验中更新学习策略,以自主规划出能完成预

期任务目标的策略[２０,２１]．相较而言,模仿学习的优

势是其学习过程的稳定性和收敛性,其更容易收敛

到良好的策略,且由于它是基于人类或专家示例的

数据,能避免强化学习中的探索问题,通常不需要

过多的样本数据．但模仿学习由于需要示例数据,

且仅依赖于已有示例数据,通常缺乏探索,无法自

主探索新的策略或解决新问题,学习的效果好坏取

决于示例数据的好坏．强化学习的优势则是其自主

学习和探索的能力,并能在各种复杂多样环境中使

用,劣势在于其通常需要大量的试验和样本数据来

学习有效的策略,且训练出的策略依赖于奖励函数

和超参数设置,具有不稳定性．但通过强化学习,理
论上能够通过自主学习过程规划出比人类专家演

示更加优秀的策略[２２],是一个极具前景的研究方

向．本文将强化学习作为机器人智能控制的主要讨

论内容．
近年来,随着基于神经网络的深度强化学习算

法取得的技术性突破,如今的强化学习算法具备处

理大规模动作空间问题的能力[２３],推动了强化学

习的广泛应用．基于深度强化学习的研究展示出这

种人工智能算法的智能决策优势,研究者们通过强

化学习训练 AlphaGo与人类进行围棋博弈并击败

人类顶尖棋手[２４]、训练智能体以高分自动通关

atari主机游戏[２５]、训练智能体在星际争霸游戏中

击败９９．８％的人类玩家[２６]、训练电脑能自主根据

用户需求生成推荐系统[２７]、训练汽车实现自动驾

驶[２８]、训练机器人自主避障[２９]、抓取物品[３０]等．越
来越多的研究者尝试将强化学习和人工智能技术

应用于机器人研究中[３１],包括用强化学习解决机

器人复杂多接触交互任务的问题,例如在接触稳定

的条件下通过强化学习训练机器人开门[３２]、训练

机器人完成销孔装配[３３]、训练机器人实现柔和地

表面擦拭[３４]等．
本文围绕如何借助强化学习控制机器人实现

多接触交互任务,介绍了当前的主流研究进展,展

望了未来的可能发展方向．以下第一节介绍机器人

多接触交互任务的类型和特点;第二节介绍强化学

习的基本概念以及强化学习算法类型;第三节介绍

４５
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强化学习在机器人多接触交互任务上的研究进展;

第四节指出当前使用强化学习训练机器人做多接

触交互任务存在的问题,讨论强化学习方法当前存

在的局限性,提出可通过将力控、学习类方法、机器

视觉等方法相结合,以提升机器人多接触交互智能

控制效果．

１　机器人多接触交互任务概述

多接触交互任务需要机器人或其末端执行器

保持与交互物体或环境频繁长时间接触,机器人动

力学控制效果将影响机器人与环境间交互的安全

性,影响机器人对环境变化的自适应能力,决定目

标任务的可行性．
多接触交互任务的种类十分广泛,从操作性质

可将机器人多接触交互任务分为以下三类[５]:(１)

铰接式物体交互任务:包括开门[３５]、开抽屉[３６]、开

瓶子[３７]、转动气阀[３８]等．机器人所交互的物体为铰

接式物体,这类物体只能沿着预定义的路径移动,

在交互过程中机器人某些方向上的自由度将由于

铰接式物体运动学结构受到限制．机器人在规划这

类任务时需要对所交互物体的动力学结构进行精

确建模,否则不准确的运动学模型将带来僵硬的交

互接触,使机构运动产生较大的内力,导致交互操

作困难以及物体损坏．(２)表面接触操作任务:如表

面擦拭[８](擦桌子、擦黑板等)、表面处理[３９,４０](抛

光、打磨、雕刻、写字等)．这类任务要求机器人具备

精确的力控制和表面适应能力,以顺应交互环境表

面的情况,避免交互过程中发生碰撞和产生不必要

的过度力,以保证机器人平稳均匀地在物体表面执

行运动轨迹．(３)工件对准操作任务,如销孔装

配[９]、零件装配[４１],组装[４２]等．这类任务相对而言

较为复杂,要求装配时机器人所持零件与目标之间

的相互对准,在特定工业零件装配中还对任务完成

的精度和准确性存在要求．操作过程需要引导机器

人根据两个物件之间的结构的配对情况和装配时

的受力调整末端所持零件的位姿．本文将对这几类

交互任务的强化学习控制进行总结,此外,还存在

一些医疗康复任务[４３],如通过机器人辅助进行手

术操作、外骨骼机器人辅助人类康复训练等．这类

任务中机器人将与人类进行人机接触交互,需要极

其精准的机器人运动控制和安全的接触交互,也将

在后续有所讨论．图１展示了４种具有代表性的机

器人多接触交互任务实验．

(a)机器人开门[３２]　(b)机器人擦拭表面[３９]

(c)机器人齿轮装配[４１]　(d)机器人组装零件[４２]

(d)手术机器人[４３]

图１　机器人多接触交互任务示例

Fig．１　ExamplesofrobotcontactＧrichmanipulation(a)Robotic
dooropening[３２](b)Roboticsurfacewiping[３９](c)Roboticassembly

ofgear[４１](d)Roboticassemblyofpart[４２](e)Surgicalrobot[４３]

２　强化学习算法概述

２．１　强化学习概述

强化学习是一种类似于人类经验学习的人工

智能方法,近年来在机器人领域得到了广泛应用．
强化学习的本质是在交互中学习,并进行交互过程

的最优化[２３]．

图２　强化学习观察－动作－学习的循环过程

Fig．２　TheperceptionＧactionＧlearningloopofreinforcementlearning

强化学习过程可以被描述为一个马尔科夫决

策(MDP)过程[２０],每一次学习迭代过程在整个过

程中将被视作由一组参数组成的一个元组 (s,a,

r,T,γ):s代表智能体和交互环境的状态;a 代表

智能体的动作;r 代表智能体获得的奖励;T 代表

传递函数,描述在状态s下执行动作a 后的发生的

状态变化;γ 代表未来获得奖励的折扣因子,范围

在０到１之间．在整个的学习过程中,智能体通过观

５５
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察当前状态st进行相应的动作a(t),算法将根据

智能体在环境中的每一步行为向智能体提供奖励

r(t)．智能体再根据收到的奖励r(t)进行下一步的

交互行为动作at＋１(图２)．
智能体通过学习获得的策略由π 表示,代表从

状态到动作或从状态到动作的概率分布的映射,这

取决于算法类型的不同．每一次智能体动作的执行

获得的奖励r将会累积到总奖励值R 中:

R＝r０＋γr１＋γ２r２＋γ３r３＋ (１)

强化学习最终的目标是通过不断进行迭代寻

优找到一种最优策略π∗ ,其能使智能体根据不同

的环境状态自适应输出一组动作,以获得全过程最

大累计奖励期望E:

π∗ ＝argmaxE[R|π] (２)

２．２　强化学习算法类型

强化学习是一个经验学习的过程,智能体通过

反复循环探索过程获得对环境的认识．根据是否在

训练前基于预先设置的经验模型对所交互环境建

模,强化学习分为有模型(ModelＧbased)和无模型

(ModelＧfree)两类算法:(１)ModelＧbased算法在训

练前将针对目标任务和交互环境构造预测模型,智
能体在训练时通过读取该经验预测模型,预测出后

续训练过程中每一步交互的状态和所能获得的奖

励．在 ModelＧbased算法中,智能体通过参考读取

预测模型,只需要采样较少的数据即可实现训练过

程收敛,样本效率高,训练速度快．但其算法复杂性

更高,且需要基于所交互背景提前建模,导致方法

的泛化性有限,且训练好坏取决于预测模型建模的

准确性．(２)ModelＧfree算法则不需要对环境进行

建模,智能体从交互中直接进行学习和迭代．而

ModelＧfree算法不需要对环境的建模预测,相对更

简单,应用更加方便,但算法中智能体只能基于随

机采样进行学习,需要大量的样本数据,样本效率

较低,学习时间长．
除此之外,根据马尔科夫决策过程求解问题的

方式,强化学习算法还分为以下三类[２３]:(１)基于

值函数(ValueＧbased),(２)基于策略搜索(PolicyＧ
based),(３)将二者结合,既使用价值函数,又采用

策略搜索机制的演员Ｇ评论家算法(ActorＧCritic)．
下面详细介绍这三类算法原理．

(１)ValueＧbased类算法

ValueＧbased价值函数法基于对处于给定状态

的价值的估计．在强化学习中,将会构造一个与状

态和动作相关联的质量函数Q,记作Qπ(s|a)．QＧ

learning是 ValueＧbased算法的典型代表,其基本

原理在于建立一个Q 表格,在表格中为任务每步

动作设定Q 值．其大小将基于动态规划不断进行更

新,最终收敛到各个策略、状态、动作所能获得的奖

励值．在学习策略过程中,算法便会根据当前状态

下Q 值大小选择Q 值最大的动作策略:

π(s|a)＝argmaxQπ[s|a] (３)

因此,QＧLearning的算法核心在于Q 函数的

设置,目前常见的 ValueＧbased类算法有两种:(１)

深度QＧLearning算法(DQN)[４４],其通过设置神经

网络来近似拟合Q 函数,以解决复杂高维任务中

Q 函数的复杂度问题．但 DQN 通常适用于离散动

作空间,对于机器人操作任务这种连续空间上的动

作而言,文献 [４５]中还提出归一化优势函数法

(NAF),算法从原理上可视作 DQN的连续空间扩

展;(２)SoftQＧLearning算法[４６],其通过基于能量

模型的方式,在训练最大化奖励的同时加上最大化

熵的目标,让学习训练过程能够探索除最大Q 值

动作外其他方向上的动作,以避免局部最优点的出

现,增加学习策略的鲁棒性．
(２)PolicyＧbased类算法

与 ValueＧbased类相反,PolicyＧbased策略搜

索方法不考虑值函数模型,而是直接搜索最优策

略．通常在此方法中会将策略π参数化为参数θ,训

练过程是一个随机优化过程,智能体在每个状态下

的下一步动作按照概率分布执行．算法根据每步动

作获得的奖励期望,基于策略梯度上升法来优化概

率模型,进而优化策略参数θ,以最大化预期回报

R[４７]．
在每一步步长α下,策略参数的更新过程可表

示为:

　θt＋１＝θt＋α∑aΔπθ(a|st)Qπ(st,a) (４)

常见的用于机器人多接触交互任务的PolicyＧ

based类算法有以下三类:(１)路径策略改进算法

(简称为PI２)[４８],该方法在早期的机械臂领域应用

较为广泛,通过路径积分对机器人的运动轨迹进行

搜索,其特点是适用于机器人运动,能规划出平滑

的轨迹,显著缺点是完成任务的学习能力有限;(２)

６５



第１２期 柯恺宸等:基于强化学习的机器人多接触交互任务控制

ModelＧfree类型的信赖域策略优化法(TRPO)[４９]

和近端策略优化法(PPO)[５０],这两种算法的基础

是策略梯度上升法,解决了策略梯度法训练过程中

对学习率敏感导致的更新幅度大的问题,以保证训

练策略的合理性,学习性能好且学习速度更快,目

前在无模型强化学习领域引起了广泛关注;(３)

ModelＧbased算法中的基于模型预测的引导性策

略搜索法(GPS)[５１,５２],通过预先设定引导学习策略

向高回报区域搜索,训练出的策略能够避免陷入局

部最优,较为稳定,且训练效率更高．
(３)ActorＧCritic算法

演员 － 评论家算法(ActorＧCritic)将 ValueＧ

based算法以及PolicyＧbased算法相结合[５３],算法

中设置演员(Actor)和评论家(Critic)两个神经网

络:Actor网络用于预测行为的概率,学习一个能

获得当前状态下高回报的策略,相当于基于策略梯

度法的 PolicyＧbased类算法;Critic网络则是用于

估计预测在这个状态 下 的 价 值,相 当 于 ValueＧ

based类算法的动态规划．
比较基于策略梯度法的 PolicyＧbased类算法

以及 ValueＧbased类算法,基于策略梯度法的PoliＧ

cyＧbased类算法的优势是当策略具有大量参数时,

由于具有更高的样本效率,能保证策略快速收敛．
且其通过训练直接输出动作策略,更适合解决机器

人多接触交互任务这类连续空间中的动作问题,但

由于梯度法的局限性容易陷入局部最优解,方差较

大,训练出的策略不够稳定可靠;ValueＧbased类能

够输出稳定的策略,但在连续空间中的表现不够理

想,且训练效率较低．ActorＧCritic算法通过 Actor
网络输出策略,由Critic网络根据交互中获得的奖

励更新自身网络,并对 Actor网络输出的动作策略

进行评估(图３),以结合两类算法的优势．

图３　ActorＧCritic网络框图,虚线代表Critic网络根据从环境中
获得的奖励值更新自身以及评估 Actor网络策略

Fig．３　Actor－Criticnetworkdiagram

由于 ActorＧCritic算法可以结合两类算法的

优势,近年来基于 ActorＧCritic框架的算法不断推

陈出新,逐渐成为强化学习算法研究的热点趋势．
目前常见的基于 ActorＧCritic框架的算法包括:①
深度确定性策略梯度算法(DDPG)[５４],即在 DQN
算法的基础上结合 ActorＧCritic框架,能够在连续

动作空间中更有效地学习;② SoftActorＧCritic算

法(SAC)[５５,５６],即结合SoftＧQＧLearning算法中基

于能量模型学习的思想,具备更强的探索能力和更

加具有鲁棒性的学习策略,且通过结合 Actor网络

提高了训练的效率;③ 双延迟深度确定性策略算

法(TD３)[５７],即在DDPG算法的基础上进行改进,

通过添加新的神经网络,以及 Actor网络延迟更新

的思想,避免DDPG算法中带来的误差估计问题;

④ 优势演员－评论家算法(A２C)及异步优势演员

－评论家算法(A３C)[５８],即通过多个异步更新的

ActorＧCritic网络,实现并行的强化学习交互训练,

大幅度提高训练的收敛速度和训练效率．

３　强化学习训练机器人多接触交互任务的

研究进展

３．１　基于强化学习的机器人多接触交互任务研究

强化学习方法在近年来取得了很大程度的发

展,通过将这些方法应用于训练机器人实现多接触

交互任务,机器人在不同背景的交互任务中通过自

主学习制定出合适的策略,已能初步表现出智能化

控制效果．本节将介绍基于强化学习训练机器人多

接触任务的研究进展．
文献[５９]是最早进行强化学习训练机器人多

接触交互任务实验的研究．早期由于技术的局限

性,对机器人训练模拟器环境的开发并不完整,机
器人只能在真实环境中直接进行训练,探索过程需

保证运动的安全性,无法进行过多的随机采样,要
求高训练样本效率．文中提出应用PI２ 算法训练机

器人进行开门任务的运动/力控制,训练机器人进

行柔顺的开门．该方法能够实现开门动作,但由于

训练条件和算法的局限性,在机器人受到训练后执

行动作时的作用力曲线中,预期作用力效果与实际

作用力相比存在较大误差．
针对真实环境下机器人训练样本效率问题,文

献[６０]提出在机器人零件装配任务中应用强化学

习在 ModelＧbased 类 下 的 引 导 性 策 略 搜 索 法
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(GPS),通过 ModelＧbased算法的预测模型以减少

训练收敛所需的采样数据,其学习过程表现出更高

效率,学习出的策略更具鲁棒性:通过２０~２５个样

本数量和３~４分钟的机器人交互能完成学习到成

功的控制策略,能以１００％的任务成功率完成装配

任务,训练出的控制策略在交互环境发生存在扰动

变化的情况下能允许１~２cm 的目标扰动偏差．但

由于算法本身依赖于根据任务设定预测模型,对预

测模型的准确设置要求也将导致该方法不易实现,

且针对不同位置的交互任务都需要不同的预测模

型,算法泛化性较差．文献[６１]中还通过异步训练

的方式实现机器人开门动作(图４),即同时训练多

个机器人并汇总各个体的探索数据,在一次训练中

增加获得的样本数量,减少训练的次数和时间．在

GPS算法的基础上进一步提高训练效率,缩短了１
倍以上的达到最大奖励所用时间,但仍旧依赖于设

置完整的预测模型实现固定任务．文献[６２]尝试将

强化学习与手术机器人的路径规划相结合,以创建

出一种能在动态情况下避免碰撞的机器人运动控

制方法．

图４　机器人通过异步训练学习开门动作[６１]

Fig．４　Robotlearningadooropeningtaskthrough
asynchronoustraining[６１]

之后,随着强化学习算法的推进和机器人强化

学习训练技术的发展,如 PPO、DDPG、SAC、TD３
等 ModelＧfree类算法提供了高性能的学习训练框

架,简化了机器人多接触交互任务的训练过程,优

化了实现效果;用于智能体模型连续运动训练的模

拟器得到开发,为机器人提供了安全的训练探索方

式:通过 Mujoco物理引擎能让现实环境的物理交

互过程在模拟器中实现[６３],以 OpenAIgym 为代

表的模拟器能建立机器人与交互环境的仿真模型,

让机器人进行大量的强化学习训练,获得大量的训

练样本数据以获得最优策略[６４]．文献[３２]中即借助

基于 Mujoco环境下的gym 模拟器进行训练(图

５),运用文中所提的归一化优势函数法(NAF)和

DDPG算法训练机器人做开门动作,经过模拟器训

练迭代最终获得百分百的开门成功率．文献[６５]采

用PPO算法在 ROSGazebo模拟环境中控制机器

人学习完成轴孔装配任务;文献[６６]同时对比了

PPO、DDPG、SAC算法在同一机器人轴孔装配任

务中的训练效果,提出使用SAC算法学习到的机

器人装配策略具有更强的鲁棒性和泛化性;此外,

如 NVIDIA 公司研发的Isaacgym 平台还通过运

用 GPU加速进行并行多机器人训练(图６),以提

高学习训练效率[６７]．文献[６９,７０]还开发了能高效

收集学习训练数据的手术机器人强化学习模拟平

台,在这些模拟平台中能构建数十种手术环境和物

理交互动作,进一步推进了将强化学习应用到手术

机器人中．

图５　基于gym 模拟器仿真训练机器人开门[３２]

Fig．５　RobotdooropeningtrainingbasedonGymsimulator[３２]

图６　通过Isaacgym 模拟器进行异步多机器人训练

Fig．６　AsynchronousmultiＧrobottraininginIsaacGymsimulator

３．２　基于多方法融合强化学习的机器人多接触交

互研究

考虑到受力效果、交互环境变化、训练机器人

实现多任务场景交互等问题,研究人员尝试通过将

强化学习与其他技术方法相融合来提高强化学习

在机器人多接触交互任务的智能控制效果．
首先介绍用于强化学习训练接触交互时优化

机器人力学特性的相关研究成果．
文献[７１]提出结合 GPS算法和力传感器进行

销孔装配任务,通过将力传感器数据集成到强化学

习框架中,根据力传感器的反馈数据调整学习探索
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过程中的运动轨迹,以自适应调整交互环境的误差

变化(图７)．其在销孔装配任务中表现出相比于一

般基于线性高斯控制器的 GPS算法而言在孔位置

存在误差偏移的情况下提升了成功率,在偏移量小

于５mm 时仍能使训练最终达到１００％成功,偏移

量为１０mm 时保持６０％的成功率．

图７　力传感器数据结合学习算法中的神经网络
结构训练控制机器人运动[７１]

Fig．７　Neuralnetarchitecturewithforce/torquemeasurement
forrobotmotiontraining[７１]

文献[４１]中提出结合 GPS算法和力控制器控

制机器人做高精度齿轮装配任务,力控制器在机器

人动力学模型基础上添加对机器人位置/速度的增

益控制,学习出的策略将考虑并顺从交互过程中的

外力变化．在高精度齿轮装配中相比于无法实现任

务的基础GPS算法,其能表现出６０％~１００％的成

功率及对装配物体的存在的偏移量在５cm 内都具

有泛化性．在两篇文章中,待改进的问题在于可以

将原始视觉和触觉输入添加到方法框架中,以实现

装配交互的高度识别并改善学习到的策略．
文献[３３]中运用SAC算法结合力控制方法解

决机器人销孔任务,同时采用PD控制和阻抗控制

(文献[１５]、４．２．２)两种力控制框架与强化学习训练

过程相结合,测试训练效果,通过训练效果对比确

定两种力控制框架中的最优增益参数．所提出的方

法能让机器人获取随任务阶段变化行为的策略,在

交互柔顺性得到保证的条件下成功执行高精度销

孔插入任务．该方法的不足在于机器人学习后的性

能高度依赖于控制器超参数的选择,可以通过加入

视觉识别及人类演示来获取最优控制器超参数．
文献[７２]中提出结合 DDPG算法和可变阻抗

控制方法进行表面接触任务,可变阻抗控制是一种

在阻抗控制基础上结合强化学习的力控方法(４．２．

２、文献[７３,７４]),通过将阻抗增益加入强化学习动

作空间中,让机器人能根据任务阶段不同表现出不

同的顺从特性．该方法让机器人在未知环境下直接

进行表面接触交互,相较于直接强化学习训练机器

人运动和基于一般的固定阻抗控制方法表现得更

具可靠性,最终学习出策略的奖励分数分布平均值

更高,在相同训练时间内获得了１倍以上的学习奖

励值,在交互环境位置、环境刚度、交互产生的摩擦

力不同的交互任务中也能获得平均值更高的奖励．
文献[７５]还将这种可变阻抗控制方法应用在外骨

骼机器人上,以减小外骨骼机器人实际与理想运动

状态之间的跟踪误差和控制交互力大小,提高康复

过程交互的安全性．
文献[４２]中运用自适应 DDPG算法结合力触

觉传感器解决机器人组装零件问题,文献[７６]中运

用 TD３算法和触觉识别控制机器人实现组装结构

相对复杂的家具．通过机器人末端抓手上的触觉传

感器获取交互任务信息(图８),再将获得的交互信

息传入强化学习框架中．该方法在所组装家具位置

固定的情况下能够以高成功率满足预期效果．但训

练过程是通过模拟器传递到现实控制中,其中存在

不准确的接触建模误差;文献[７７]中同样提出结合

TD３算法及触觉传感器实现机器人开门,控制过

程利用触觉传感器识别门把手位置,改善了学习出

的策略中机器人开门动作和姿势．开门过程中能够

激活所有触觉传感器上的单元,增加交互接触面

积,以保证更好的抓握稳定性和更一致的开门结

果．

图８　装备触觉传感器识别系统的机器人抓手案例[４２]

Fig．８　Prototypeofroboticgripperequippedwithtactilesensor[４２]

基于机器人与未知物体间的多接触交互训练

问题和学习策略的泛化性的优化的相关研究成果

也越来越受到重视．
文献[７８]中提出结合 PI２ 算法与力控制器的

思想,在机器人利用力控制器通过估计这类铰接系

统的运动学约束情况,实现机器人开门、开抽屉等

运动．机器人与几种固定状态下未知的铰接系统进

行交互,通过学习估计出几种不同打开方式的铰接

系统的约束模型．其在仿真和真实实验中都做到了
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１００％成功实现机器人开关门、抽屉,交互过程表现

出一定的泛化性．方法的缺点是这将使缺少对机器

人作用力的优化、对机器人柔顺性的考虑、以及对

铰接系统位置发生变化情况下的讨论．
文献[７９]中提出结合SAC算法和查询机制,让

人类用户加入强化学习框架,对执行的交互任务类

型和状态进行指示,强化学习训练根据指示初始化

框架设置,算法在机器人开门任务中表现出１００％的

成功率及能根据物体特征进行策略变化的泛化性．
方法的局限性和待改进的方向在于难以确定复杂交

互任务的查询标准,可以通过如神经网络这类拟合

估计模型提供的数据处理功能来辅助量化．
文献[８０]中提出使用示范扩大策略梯度算法

(DAPG)[８１]利用多指灵巧机械手实现机器人开门．

DAPG算法是一种 ModelＧfree类,基于策略梯度

法的强化学习算法,其思想是在强化学习框架中结

合人类示范来加速强化学习算法,多用于机器人灵

巧手的交互训练．通过训练,其表现出对门初始位

置的变化具备高鲁棒性,学习到的策略都能根据人

类示范进行模仿训练．在泛化性提高的同时,其还

能从非零奖励开始策略搜索,以更快的速度获得收

敛的最优策略,相比于普通强化学习算法,减小了

２~３倍以上的训练时间．
文献[５２]中提出结合 GPS算法、PI２ 算法和视

觉识别技术进行机器人开门．通过视觉识别交互物

体的状态,根据视觉输入读取预测模型,全局训练

基于 GPS算法,局部运动轨迹优化基于PI２ 算法．
相比于基于线性高斯控制器 GPS算法,机器人学

习到１００％成功开门的策略的迭代次数从８次下

降到３次．同时,方法表现出的学习策略泛化能力

大大提高,在所交互的门的位置改变的情况下通过

视觉识别和强化学习训练仍能在５次迭代后达到

８０％的成功率．但方法局限性在于任务的实现范围

有限,需要通过预先人工演示来获得预测模型．
文献[８２]中提出结合强化学习和视觉识别技

术进行机器人开门、开抽屉任务,通过视觉识别使

机器人表现出自主识别能力,能识别所交互铰接任

务物体特征(图９),通过对特征的定量估计,以识

别交互的位置并进行奖励函数的设置,能同时实现

多种铰接式任务,具备好的泛化性;文献[８３]则先

搭建了“眼在手配置”的机械臂视觉伺服系统,融合

比例控制与滑模控制设计出一种基于图像的机械

臂视觉伺服控制器．再通过深度强化学习 DDPG算

法自适应调整控制器伺服增益,减少伺服误差,在

机械臂轴孔装配实验中表现出强鲁棒性和快速收

敛的效果;文献[８４,８５]同样讨论强化学习结合视

觉图像问题,机器人通过视觉识别神经网络,能够

获取擦拭表面环境情况及所需擦拭的任务情况．再

根据机器人视觉获取的要清洁的污垢污渍的位置/

形状,自主学习清洁操作;文献[８６]还讨论了强化

学习训练轨迹的优化问题,基于SAC算法和视觉

识别,并将强化学习策略与轨迹优化框架相结合,

以执行和优化机器人的擦拭运动轨迹．

图９　基于视觉识别点云模型以识别所交互物体特征[８２]

Fig．９　Visualrecognitionpointcloudmodelfor
recognizingfeaturesofobjects[８２]

图１０　识别擦拭任务中所需擦拭污渍的特征以学习目标运动轨迹[８６]

Fig．１０　Robotwipingtrajectorylearningbysensingstains[８６]

文献[３４]中提出将强化学习 PPO 算法、可变

阻抗控制及视觉识别技术三种方法相结合进行机

器人表面擦拭任务．在视觉识别任务的基础上,通

过可变阻抗控制,使机器人交互过程中获得对外界

受力的顺从特性,能自主控制末端接触力大小．训

练出的策略表现既表现出擦拭环境变化的泛化性,
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还表现出一定的交互安全性,保证在成功完成擦拭

任务的同时,机器人的最大作用力约为５N,远小于

安全接触阈值,且在受到突发外界力时仍保持末端

位姿稳定．

４　强化学习训练机器人多接触交互任务中

存在的问题和可能的优化途径

综上所述,强化学习算法和强化学习与机器人

多接触交互任务结合的研究在当前取得了一定的

成功,机器人能够通过强化学习训练中获得自主决

策完成多接触交互任务的能力．但由于强化学习技

术目前的局限性,以及现实中机器人多接触交互任

务本身的复杂性等,基于强化学习的智能控制方式

存在众多问题和不足．

４．１　强化学习训练机器人做多接触交互任务中存

在的问题和挑战

基于强化学习实现机器人多接触交互任务控

制中遇到的问题和挑战主要包括[８７,８８]:学习策略

的稳定性和可靠性、学习的效率、仿真环境到实际

机器人控制的误差、学习策略的泛化性、复杂机器

人交互任务的奖励函数设置、真实环境下机器人交

互的安全性等．这些问题会带来许多困难,主要包

括以下五类:(１)强化学习中的奖励函数在复杂多

接触交互任务中难以得到精确设置,使得训练过程

只能使用稀疏奖励来引导．随着任务范围或行动维

度的增加,算法找到高奖励策略的难度将成倍增

加,使得强化学习的有效性和使用范围大打折扣．
(２)复杂多接触交互任务的强化学习探索过程常会

由于任务本身的复杂性导致其在初始低回报的动

作中耗费大量时间,致使学习训练效率下降,训练

时间过长．(３)多接触交互任务需要机器人表现出

交互过程中可靠的安全稳定性,对学习训练要求

高,难度大．(４)强化学习的探索采样过程需要由模

拟器完成,再输出到真实操作环境中．但多接触交

互任务的物理交互过程在模拟器环境下存在建模

误差,从模拟器训练出的策略在真实环境下可能存

在偏差．(５)泛化性差是强化学习算法本身存在的

通病,只通过强化学习训练难以获得自适应性强的

学习策略．

４．２　优化机器人多接触交互任务智能控制方法可

能途径

对于上述问题的解决和优化,过去的研究除对

强化学习算法本身的改进外,从以下四个方向出发

(图１１):(１)机器学习类算法的融合,将强化学习

与模仿示例学习等学习类算法相结合,基于模仿示

例学习提高强化学习的训练样本效率,实现算法特

性上的互补;(２)结合强化学习框架和自适应控制、

阻抗顺从控制等经典力控制方法,以经典控制方法

表现出的顺从特性,提高机器人操作的安全性和环

境适应性,改进学习效果;(３)在强化学习过程中结

合触觉、视觉等多传感器,根据多传感器的识别数

据控制强化学习过程,以学习出具有泛化和自适应

能力的策略;(４)进一步考虑从学习模拟器到真实

环境的误差问题,以保证输出的运动控制策略的可

靠性．

图１１　优化机器人多接触交互任务效果的智能控制方法框图

Fig．１１　Blockdiagramofintelligentcontrolmethodforrobot
contactＧrichtasksoptimization

４．２．１　学习类算法融合

进行学习类算法融合是强化学习算法改进的

一种思路,可用于训练机器人的学习类方法分为三

类[１７]:基于强化学习、基于模仿学习、基于迁移学

习．在机器人多接触交互任务中,迁移学习方法仍

待研究,而以示例模仿学习(LfD)[１８,１９]为代表的模

仿学习与强化学习在过去得到了广泛应用．
以示例学习为代表的模仿学习算法基本思想

为:人通过握住机器人的末端执行器来引导机器

人、给予机器人预期的参考轨迹数据,机器人根据

参考轨迹能自主学习其中的过程．其通常基于动态

运动基元算法来拟合示教的轨迹,使示教的轨迹参

数化．过去通过示例学习机器人实现了自动擦拭桌

面[８]、销孔装配任务[８９]、机器人插插头[９０]、机器人

开门[９１]等任务．
比较两种学习类方法的特点,示例模仿学习的

框架从人类专家示例演示出发采集信息,根据示例

表现出相对应的动作,相对于强化学习的自主学习

过程更加简单、稳定;而强化学习在自主探索过程

容易碰壁,且依赖于准确的奖励函数定义,但却能

通过自主学习过程规划出比人类专家演示更加优
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秀的策略．故过去的研究将两种学习类算法相结

合,充分发挥二者的优势．
实现学习类算法融合存在两种途径:

一是用示例模仿学习的人类专家演示采集过

程来简化强化学习的自主探索过程．文献[９２]中提

出将预先训练好的机器人数据集加入强化学习框

架,以有效快速地学习新任务．在此基础之上,文献

[９３]提出使用示例与强化学习相结合,一起用于解

决探索困难的复杂任务,从而能够在训练早期实现

非零回报和合理的策略,缩短强化学习的随机探索

阶段,提高训练的效率．
二是将示例模仿学习中的人类专家演示应用

于奖励函数设置定义问题．根据从人类专家演示中

获得预期的机器人规划效果、量化机器人探索过程

的策略好坏,辅助完成奖励函数的设置．此思路的

代表为逆强化学习算法(IRL)[９４,９５]．逆强化学习的

思想为:根据专家演示直接获取奖励函数,将直接

获取的奖励函数用于强化学习的自主探索,以训练

机器人找到完成预期目标的最优策略(图１２)．

图１２　逆强化学习示意图[９５]

Fig．１２　Diagramofinversereinforcementlearning[９５]

文献[９６]基于逆强化学习算法实现了机器人

销孔装配任务的交互实验,通过专家示例演示生成

了完成任务所需的动作分布及奖励函数,通过该奖

励函数运用 TRPO 算法进行训练,其相比普通的

模仿学习表现出的任务平均完成度更高,证明了这

种方法的可行性．

４．２．２　强化学习结合力控制方法

经典力控制方法是学习类方法外研究机器人

多接触交互任务的另一方向,也是机器人实现接触

交互任务的基础．受益于先前的研究中的机器人力

控制理论,机器人做复杂接触交互任务的安全性和

可行性得到了提高．对于强化学习而言,初始的强

化学习算法并无交互力的反馈,训练出的策略缺少

相对应的力控制约束,这容易导致安全问题,故将

强化学习框架中结合经典力控制方法必不可少[９７]．
根据对机器人交互作用力的控制方式,经典机

器人力控制方法分为显式或隐式控制:显式力控制

直接控制机器人末端的作用力大小方向,但目前从

技术上难以实现复杂交互任务的要求．隐式力控制

设置机器人交互作用力与其动力学参数间的动态

关系,间接实现交互力控制,能使机器人具有对外

力的顺从机械特性,即机器人能在接触交互的过程

中根据外力表现出顺应外力大小方向变化的动力

学性能,成为接触交互安全的关键[５]．
隐式控制力实现机器人顺从特性的代表是阻

抗控制．阻抗控制的核心思想是为机器人的交互建

立一种虚拟质量－弹簧－阻尼动力学模型[１５]:

　M(xr －xd)＋B(xr－xd)＋K(xr－xd)＝Fe

(５)

式中,M、B、K 为交互方向上的惯性、阻尼、刚度矩

阵,Fe 为交互方向上的作用力矩阵,xr、xd 分别为

交互方向上的实际位置和预期位置．
通过将此虚拟模型设置到机器人各种交互点

(如机器人末端、机器人各关节),并设定相关的弹

簧刚度、系统阻尼系数．机器人在空间中仍会按照

设定轨迹运动,但其会根据外力大小,与设定的增

益成比例地偏离轨迹,基于模型参数表现出顺从的

机械状态,以实现机器人的柔性控制．阻抗控制在

开门任务[９８,９９],表面任务[１００]和装配任务[３３]中展现

了安全的机器人接触交互．
此外,对于强化学习和阻抗力控制方法的结

合,一种新颖的思路是文献[７３,７４]提出的基于强

化学习的变阻抗控制．在阻抗控制中机器人表现出

的柔顺性与阻抗增益大小相关,而根据所做交互任

务、或任务阶段的不同,交互的环境刚度存在区别,

机器人表现出的柔顺特性应相对应变化．在线实时

调整阻抗增益的形式能保证交互过程中机器人动

力学参数和末端作用力的稳定[１０１]．而变阻抗控制

通过强化学习,将阻抗增益加入训练策略动作空

间,让阻抗增益根据学习奖励随任务过程而改变,

以适应任务各阶段的要求．文献[１０２]在机器人表

面擦拭、开门等几种多接触交互任务中,对比了是

否采用阻抗控制进行强化学习训练,以及使用固定

阻抗控制结合强化学习和变阻抗控制训练出的效

果,验证了使用强化学习训练机器人做变阻抗控制

的可行性和优势．文献[４１]中还证明结合变阻抗控
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制能为强化学习策略训练带来一定泛化性．

４．２．３　强化学习结合多传感器

以力触觉感知、视觉识别为代表的传感器技术

是机器人领域中的一项重要技术:利用力传感器的

测量功能,机器人能对其末端受力情况进行精确估

计,引导机器人调整位姿[１０３],利用视觉摄像头的图

像特征识别或触觉传感器的接触识别,机器人得以

定量化周围所交互环境的特征参数,识别交互情

况[１０４]．
过去对传感器多数据的应用推动了机器人多

接触交互任务的研究:文献[１０５]利用计算机视觉

识别几种类型的门的特征(门把手旋转轴、门把手

位置),以让机器人能够针对各种类型的门选择合

适的操作策略;文献[１０６]还将视觉和触觉相结合,

以多传感模式识别所装配目标的几何信息、位置信

息,控制机器人以高成功率实现销孔装配任务．
因此,针对未来对机器人多功能智能化的需求

和强化学习在泛化性和奖励函数设置的局限性问

题,过去的研究提出强化学习与传感器数据结合的

想法并证明了可行性:如文献[７７]中机器人结合触

觉传感器实现开门,机器人通过触觉传感器获得对

门的动力学模型的准确认识,开门操作的性能得以

提高;文献[１０７]提供了一种能够从机器人的高维

观测(如图像和触觉反馈)中通过算法提取稠密奖

励函数的方法,实现强化学习更快的收敛速度和性

能;文献[８２]利用视觉识别结合强化学习训练,让

机器人能同时识别门、抽屉等铰接式物体的特征,

自主选择对应奖励函数和交互动作实现目标操作;

文献中[１０８]还提出将强化学习和触觉、视觉传感

器相融合,通过基于视觉与触觉模态的双信息通道

引导强化学习．相比于不使用传感器、只使用一种

传感器而言,在多接触交互任务中表现出的策略泛

化性能够大幅度提高．

４．２．４　模拟器－真实环境问题研究

从模拟器到真实环境的过渡问题是强化学习

训练机器人所必须讨论的一个关键点,是一直以来

机器人领域强化学习训练待解决的一大挑战．强化

学习训练机器人操作任务需要仿真模拟器的支持,

初期的自主探索过程需要在模拟器中对预期任务

的进行建模以供交互而非直接在真实环境下操作,

以避免机器人在训练探索过程的危险．模拟器能够

对机器人训练样本的获取提供保障．

然而,由于目前模拟器中对现实物理模型建模

技术的局限性,以及从模拟器到现实的数据传输、

噪声等原因,在模拟器中难以对指定任务中的物理

交互进行精准建模,特别是复杂度高的多接触交互

任务．这会使得强化学习模拟仿真训练效果与真实

世界之间存在误差,训练出的机器人策略在现实中

的可靠性存在问题[１０９]．强化学习在机器人多接触

交互上的研究需时刻考虑模拟器到真实环境的误

差问题,以保证真实环境下机器人操作的安全．
目前的研究虽无法解决模拟器到真实环境的

误差问题,但为此提供了一些思路:文献[１１０]中提

出在强化学习中结合空间控制操作框架(OSC),提

高模拟向真实迁移的可能性．文献[１１１]中讨论了

几种模拟到真实环境的方法,如在模拟器的物理系

统建立一个精确的数学模型、将模拟高度随机化,

以覆盖真实世界数据的真实分布、训练过程中添加

环境扰动等．

图１３　模拟器与真实环境下的机器人多接触交互任务[１１０]

Fig．１３　RobotcontactＧrichtasksinrealenvironment
andsimulator[１１０]

５　结论与讨论

本文通过调研基于强化学习的机器人多接触

交互任务控制方法,介绍了当前强化学习算法在机

器人多接触交互任务的研究进展,现有研究充分论

证了强化学习应用于多接触交互任务智能控制方

案的可行性,通过强化学习能够控制机器人自主探

索智能化完成预期任务．
对于强化学习带来的交互安全性、泛化性、误

差等开放性问题,以及用于训练机器人进行复杂交

互任务的强化学习模拟器真实度问题,目前还有大

量工作需要开展．对经典控制方法和模拟学习与强

化学习的结合、多传感器与强化学习的结合以及强

化学习模拟环境真实化的误差讨论,都将是未来改

善强化学习效果的潜在方向．在未来多接触交互任

３６
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务的研究中,需进一步利用这些智能控制方法带来

的优势和效果,并在强化训练框架中进行多方法的

集成融合,以此提高机器人自主、自动、高效地实现

更复杂多接触交互任务的效果．

参考文献

[１] ALBUＧSCHÄFFERA,OTTC,HIRZINGERG．A

unifiedpassivityＧbasedcontrolframeworkforposiＧ

tion,torqueandimpedancecontrolofflexiblejoint

robots[J]．InternationalJournalofRobotics ReＧ

search,２００７,２６(１):２３－３９．
[２] ALBUＧSCHAFFER A,OTTC,FRESE U,etal．

Cartesianimpedancecontrolofredundantrobots:

recent results with the DLRＧlightＧweightＧarms
[C]//２００３IEEEInternationalConferenceonRoＧ

boticsand Automation．Piscataway,USA:IEEE,

２００３:３７０４－３７０９．
[３] CENCEN A,VERLINDENJC,GERAEDTSJM

P．Design methodology toimprove humanＧrobot

coproductioninsmallＧandmediumＧsizedenterprises
[J]．IEEE/ASME Transactionson Mechatronics,

２０１８,２３(３):１０９２－１１０２．
[４] VYSOCKYA,NOVAKP．HumanRobotCollaboＧ

rationinindustry[J]．MM ScienceJournal,２０１６,

２０１６(２):９０３－９０６．
[５] SUOMALAINEN M, KARAYIANNIDIS Y,

KYRKIV．AsurveyofrobotmanipulationinconＧ

tact[J]．RoboticsandAutonomousSystems,２０２２,

１５６:１０４２２４．
[６] KLINGBEILE,MENONS,GO K,etal．Using

hapticstoprobehumancontactcontrolstrategiesfor

sixdegreeＧofＧfreedomtasks[C]//２０１４IEEEHapＧ

ticsSymposium (HAPTICS)．Piscataway,USA:

IEEE,２０１４:９３－９５．
[７] NAGATANIK,YUTASI．AnexperimentonoＧ

peningＧdoorＧbehaviorbyanautonomousmobileroＧ

botwithamanipulator[C]//１９９５IEEE/RSJInterＧ

nationalConferenceonIntelligentRobotsandSysＧ

tems．Piscataway,USA:IEEE,１９９５,２:４５－５０．
[８] URBANEK H,ALBUＧSCHAFFERA,VANDER

SMAGTP．Learningfromdemonstration:repetitive

movementsforautonomousservicerobotics [C]//

２００４IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelliＧ

gentRobotsand Systems (IROS)．Piscataway,

USA:IEEE,２００４:３４９５－３５００．

[９] NEWMAN WS,ZHAOY,PAOY H．InterpretaＧ

tionofforceandmomentsignalsforcompliantpegＧ

inＧholeassembly [C]//２００１IEEEInternational

Conferenceon Roboticsand Automation (ICRA)．

NewYork,USA:IEEE,２００１,１:５７１－５７６．
[１０] JONESKC,DU W．DevelopmentofamassageroＧ

botformedicaltherapy [C]//２００３IEEE/ASME

International Conference on Advanced Intelligent

Mechatronics．Piscataway,USA:IEEE,２００３,２:

１０９６－１１０１．
[１１] BILLARDA,KRAGICD．Trendsandchallengesin

robotmanipulation[J]．Science,２０１９,３６４(６４４６):

eaat８４１４．
[１２] RUGGIERO F,LIPPIELLO V,SICILIANO B．

Nonprehensiledynamicmanipulation:asurvey[J]．

IEEE Roboticsand Automation Letters,２０１８,３
(３):１７１１－１７１８．

[１３] WOODRUFFJZ,LYNCHK M．PlanningandconＧ

trolfordynamic,nonprehensile,andhybridmanipＧ

ulationtasks[C]//２０１７IEEEInternationalConferＧ

enceon Roboticsand Automation (ICRA)．New

York,USA:IEEE,２０１７．
[１４] RAIBERT M H,CRAIGJJ．Hybridposition/force

controlof manipulators [J]．JournalofDynamic

Systems,Measurement,and Control,１９８１,１０３
(２):１２６－１３３．

[１５] HOGANN．Impedancecontrol:anapproachtomaＧ

nipulation [C]//１９８４ American ControlConferＧ

ence．[S．l．]:IEEE,１９８４:３０４－３１３．
[１６] DUANJJ,GAN Y H,CHEN M,etal．Adaptive

variableimpedancecontrolfordynamiccontactforce

trackinginuncertainenvironment[J]．Roboticsand

AutonomousSystems,２０１８,１０２:５４－６５．
[１７] HUAJ,ZENGLC,LIGF,etal．Learningfora

robot:deepreinforcementlearning,imitationlearnＧ

ing,transferlearning [J]．Sensors,２０２１,２１(４):

１２７８．
[１８] 李帅龙,张会文,周维佳．模仿学习方法综述及其

在机器 人 领 域 的 应 用 [J]．计 算 机 工 程 与 应 用,

２０１９,５５(４):１７－３０．

LISL,ZHANGH W,ZHOU WJ．ReviewofimiＧ

tationlearningmethodsanditsapplicationinrobotＧ

ics [J]．ComputerEngineeringand Applications,

２０１９,５５(４):１７－３０．(inChinese)

[１９] ARGALLBD,CHERNOVAS,VELOSO M,et

al．Asurveyofrobotlearningfrom demonstration
[J]．RoboticsandAutonomousSystems,２００９,５７

４６



第１２期 柯恺宸等:基于强化学习的机器人多接触交互任务控制

(５):４６９－４８３．
[２０] SUTTONRS,BARTOAG．ReinforcementlearnＧ

ing:anintroduction[M]．２nded．．
[２１] PENGXB,ABBEELP,LEVINES,etal．DeepＧ

Mimic:exampleＧguideddeepreinforcementlearning

ofphysicsＧbasedcharacterskills[J]．ACMTransacＧ

tionsonGraphics,３７(４):１４３．
[２２] LIURR,NAGEOTTEF,ZANNEP,etal．Deep

reinforcementlearningforthecontrolofroboticmaＧ

nipulation:afocussed miniＧreview [J]．Robotics,

２０２１,１０(１):２２．
[２３] ARULKUMARANK,DEISENROTH MP,BRUＧ

NDAGE M,etal．Deepreinforcementlearning:a

briefsurvey[J]．IEEESignalProcessingMagazine,

２０１７,３４(６):２６－３８．
[２４] SILVERD,HUANG A,MADDISON CJ,etal．

MasteringthegameofGo withdeepneuralnetＧ

worksandtreesearch[J]．Nature,２０１６,５２９:４８４

－４８９．
[２５] MNIH V,KAVUKCUOGLUK,SILVERD,etal．

HumanＧlevelcontrolthrough deep reinforcement

learning[J]．Nature,２０１５,５１８:５２９－５３３．
[２６] VINYALSO,BABUSCHKINI,CZARNECKIW

M,etal．GrandmasterlevelinStarCraftIIusing

multiＧagentreinforcementlearning [J]．Nature,

２０１９,５７５:３５０－３５４．
[２７] AFSAR M M,CRUMPT,FARB．Reinforcement

learningbasedrecommendersystems:asurvey[J]．

ACMComputingSurveys,２０２２,５５(７):１－３８．
[２８] LID,ZHAODB,ZHANGQC,etal．ReinforceＧ

mentlearninganddeeplearningbasedlateralcontrol

forautonomousdrivingapplicationnotes[J]．IEEE

ComputationalIntelligenceMagazine,２０１９,１４(２):

８３－９８．
[２９] KUMAR V,HOELLER D,SUNDARALINGAM

B,etal．Jointspacecontrolviadeepreinforcement

learning[C]//２０２１IEEE/RSJInternationalConＧ

ferenceonIntelligentRobotsandSystems(IROS)．

Piscataway,USA:IEEE,２０２１:３６１９－３６２６．
[３０] LOBBEZOO A,QIAN YJ,KWON H J．ReinＧ

forcementlearningforpickandplaceoperationsin

robotics:asurvey[J]．Robotics,２０２１,１０(３):１０５．
[３１] SINGH B,KUMAR R,SINGH V P．ReinforceＧ

mentlearninginroboticapplications:acomprehenＧ

sivesurvey [J]．ArtificialIntelligence Review,

２０２２,５５(２):９４５－９９０．
[３２] GUSX,HOLLYE,LILLICRAPT,etal．Deep

reinforcementlearningforroboticmanipulationwith

asynchronousoffＧpolicyupdates [C]//２０１７IEEE

InternationalConferenceonRoboticsand AutomaＧ

tion(ICRA)．NewYork,USA:IEEE,２０１７:３３８９

－３３９６．
[３３] BELTRANＧHERNANDEZCC,PETITD,RAMＧ

IREZＧALPIZARIG,etal．Learningforcecontrol

forcontactＧrich manipulationtaskswithrigidposiＧ

tionＧcontrolledrobots[J]．IEEERoboticsandAutoＧ

mationLetters,２０２０,５(４):５７０９－５７１６．
[３４] ZHUX,KANGS,CHENJ．AContactＧSafeReinＧ

forcement Learning Framework for ContactＧRich

RobotManipulation[C]//２０２２IEEE/RSJInternaＧ

tionalConferenceonIntelligentRobotsandSystems
(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２０２２．

[３５] NIEMEYERG,SLOTINEJJE．Asimplestrategy

foropeninganunknowndoor[C]//IEEEInternaＧ

tionalConferenceonRoboticsandAutomation．PisＧ

cataway,USA:IEEE,１９９７,２:１４４８－１４５３．
[３６] LUTSCHERE,CHENG G．AsetＧpointＧgenerator

forindirectＧforceＧcontrolled manipulatorsoperating

unknown constrained mechanisms [C]// ２０１２

IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligent

Robotsand Systems(IROS)．Piscataway,USA:

IEEE,２０１２:４０７２－４０７７．
[３７] ZOLLNERR,ASFOURT,DILLMANN R．ProＧ

grammingbydemonstration:dualＧarm manipulation

tasksforhumanoidrobots [C]//２００４IEEE/RSJ

InternationalConferenceonIntelligentRobotsand

Systems(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２００５:

４７９－４８４．
[３８] CARRERAA,PALOMERASN,HURTÓSN,et

al．Learning multiplestrategiestoperformavalve

turningwithunderwatercurrentsusinganIＧAUV
[C]//MTS/IEEEOCEANS２０１５ＧGenova:DiscovＧ

eringSustainable Ocean Energyfora New．New

York,USA:IEEE,２０１５．
[３９] AMANHOUD W,KHORAMSHAHI M,BONＧ

NESOEUR M,etal．Forceadaptationincontact

taskswithdynamicalsystems[C]//２０２０IEEEInＧ

ternationalConferenceonRoboticsandAutomation
(ICRA)．New York,USA:IEEE,２０２０:６８４１－

６８４７．
[４０] KOROPOULIV,LEE D,HIRCHES．Learning

interactioncontrolpoliciesbydemonstration [C]//

２０１１IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelliＧ

gent Robots and Systems．Piscataway, USA:

５６



动　力　学　与　控　制　学　报 ２０２３年第２１卷

IEEE,２０１１:３４４－３４９．
[４１] LUOJL,SOLOWJOW E,WENCT,etal．ReinＧ

forcementlearningonvariableimpedancecontroller

forhighＧprecisionroboticassembly[C]//２０１９InＧ

ternationalConferenceonRoboticsandAutomation
(ICRA)．New York,USA:IEEE,２０１９:３０８０－

３０８７．
[４２] APOLINARSKA A A,PACHER M,LIH,etal．

RoboticassemblyoftimberjointsusingreinforceＧ

mentlearning [J]．Automationin Construction,

２０２１,１２５:１０３５６９．
[４３] PETERSBS,ARMIJOPR,KRAUSEC,etal．

Reviewofemergingsurgicalrobotictechnology[J]．

SurgicalEndoscopy,２０１８,３２(４):１６３６－１６５５．
[４４] MnihV,KavukcuogluK,SilverD,etal．Playing

atariwithdeepreinforcementlearning [C/OL]//

NIPSWorkshoponDeepLearning,２０１３(２０１３Ｇ１２Ｇ

１９)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．http://arxiv．org/abs/１３１２．５６０２．
[４５] GU SX,LILLICRAPT,SUTSKEVERI,etal．

ContinuousdeepQＧlearningwithmodelＧbasedaccelＧ

eration[C]//３３rdInternationalConferenceonMaＧ

chineLearning．New York,USA:PMLR,２０１６
(６):２８２９－２８３８．

[４６] HAARNOJA T,TANG H R,ABBEELP,etal．

ReinforcementlearningwithdeepenergyＧbasedpoliＧ

cies[C]//３４thInternationalConferenceon MaＧ

chineLearning．New York,USA:PMLR,２０１７
(３):１３５２－１３６１．

[４７] KakadeS M．Anaturalpolicygradient[C]//４th

InternationalConferenceonNeuralInformationProＧ

cessing Systems．Cambridge, UK: MIT Press,

２００１．
[４８] THEODOROUE,BUCHLIJ,SCHAALS．AgenＧ

eralizedpathintegralcontrolapproachtoreinforceＧ

mentlearning[J]．JournalofMachineLearningReＧ

search,２０１０,１１:３１３７－３１８１．
[４９] SCHULMANJ,LEVINES,ABBEEL P,etal．

Trustregionpolicyoptimization [C]//３２ndInterＧ

national Conference on Machine Learning．New

York,USA:PMLR,２０１５,３７:１８８９－１８９７．
[５０] SCHULMANJ,WOLSKIF,DHARIWALP,et

al．Proximalpolicy optimization algorithms[EB/

OL]．(２０１７Ｇ７Ｇ２０)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．org/１０．

４８５５０/arXiv．１７０７．０６３４７．
[５１] SEJDINOVIC D,STRATHMANN H,GARCIA

M,etal．Guidedpolicysearch[C]//３１stinternaＧ

tionalconferenceon machinelearning．New York,

USA:PMLR,２０１４
[５２] CHEBOTARY,KALAKRISHNAN M,YAHYA

A,etal．Pathintegralguidedpolicysearch [C]//

２０１７IEEEInternationalConferenceonRoboticsand

Automation (ICRA)．New York,USA:IEEE,

２０１７:３３８１－３３８８．
[５３] KONDAV,TSITSIKLISJ．ActorＧcriticalgorithms．

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems

１２,１９９９．Cambridge,UK:MITPress,２０００
[５４] LILLICRAPTP,HUNTJJ,PritzelA,etal．ConＧ

tinuouscontrol with deep reinforcementlearning
[EB/OL]．(２０１５Ｇ９Ｇ９)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．

org/１０．４８５５０/arXiv．１５０９．０２９７１．
[５５] HAARNOJAT,ZHOUA,ABBEELP,etal．Soft

actorＧcritic:offＧpolicymaximumentropydeepreinＧ

forcementlearning withastochasticactor [C]//

３５thInternationalConferenceonMachineLearning．

２０１８,８０:１８６１－１８７０．
[５６] HAARNOJA T,ZHOU A,HARTIKAINEN K,

etal．SoftactorＧcriticalgorithmsandapplications
[EB/OL]．(２０１８Ｇ１２Ｇ１３)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．

org/１０．４８５５０/arXiv．１８１２．０５９０５．
[５７] FUJIMOTOS,HOOFH V,MEGERD．AddressＧ

ing function approximation error in actorＧcritic

methods [C]//３５thInternationalConferenceon

MachineLearning．２０１８,８０:１５８７－１５９６．
[５８] MNIH V,BADIA A P,MIRZA M,etal．AsynＧ

chronousmethodsfordeepreinforcementlearning
[C]//３３rdInternationalConferenceon Machine

Learning．NewYork,USA:PMLR,２０１６:１９２８－

１９３７．
[５９] KALAKRISHNAN M,RIGHETTIL,PASTOR

P,etal．LearningforcecontrolpoliciesforcompliＧ

antmanipulation [C]//２０１１IEEE/RSJInternaＧ

tionalConferenceonIntelligentRobotsandSystems．

Piscataway,USA:IEEE,２０１１:４６３９－４６４４．
[６０] LEVINES,WAGENER N,ABBEELP．Learning

contactＧrich manipulationskillswithguidedpolicy

search[C]//２０１５IEEEInternationalConferenceon

Roboticsand Automation (ICRA)．New York,

USA:２０１５．
[６１] YAHYA A,LIA,KALAKRISHNAN M,etal．

CollectiverobotreinforcementlearningwithdistribＧ

utedasynchronousguidedpolicysearch[C]//２０１７

IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligent

Robotsand Systems．Piscataway, USA:IEEE,

２０１７:７９－８６．

６６



第１２期 柯恺宸等:基于强化学习的机器人多接触交互任务控制

[６２] BAEKD,HWANG M,KIM H,etal．PathPlanＧ

ningfor AutomationofSurgery Robotbasedon

ProbabilisticRoadmapandReinforcementLearning
[C]//２０１８１５thInternationalConferenceonUbiqＧ

uitousRobots(UR)．Honolulu,HI,USA．IEEE,

２０１８:３４２－３４７．
[６３] TODOROV E,EREZT,TASSA Y．Mujoco:A

physicsengineformodelＧbasedcontrol[C]//２０２２

IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligent

Robotsand Systems．Piscataway, USA:IEEE,

２０２２．
[６４] BROCKMANG,CHEUNGV,PETTERSSONL,

etal．Openaigym．[EB/OL]．(２０１６Ｇ６Ｇ５)[２０２２Ｇ６Ｇ

１９]．https://doi．org/１０．４８５５０/arXiv．１６０６．０１５４０．
[６５] 刘乃龙,刘钊铭,崔龙．基于深度强化学习的仿真

机器人轴孔装配研究 [J]．计算机仿真,２０１９,３６
(１２):２９６－３０１．

LIU N L,LIU Z M,CUIL．Deepreinforcement

learningbasedroboticassemblyinsimulation [J]．

ComputerSimulation,２０１９,３６(１２):２９６－３０１．(in

Chinese)

[６６] 朱子璐,刘永奎,张霖,等．基于深度强化学习的机器

人轴孔装配策略仿真研究[J/OL]．系统仿真学报

[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．org/１０．１６１８２/j．issn１００Ｇ

４７３１x．joss．２３Ｇ０５１８．

ZHUZL,LIUYK,ZHANGL,etal．Simulation

ofroboticpegＧinＧholeassemblystrategywithdeep

reinforcementlearning [J/OL]．JournalofSystem

Simulation[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．org/１０．１６１８２/j．

issn１００４７３１x．joss．２３Ｇ０５１８．
[６７] MAKOVIYCHUK V,WAWRZYNIAK L,GUO

Y,etal．Isaacgym:highperformancegpuＧbased

physicssimulationforrobotlearning [EB/OL]．
(２０２１Ｇ８Ｇ２４)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．org/１０．４８５５０/

arXiv．２１０８．１０４７０．
[６８] RICHTER F,OROSCO R,YIP M C．OpenＧ

sourced reinforcementlearning environments for

surgicalrobotics[EB/OL]．(２０１９Ｇ３Ｇ５)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．

https://doi．org/１０．４８５５０/arXiv．１９０３．０２０９０．
[６９] TAGLIABUEE,POREA,DALL’ALBAD,etal．

SofttissuesimulationenvironmenttolearnmanipuＧ

lationtasksinautonomousroboticsurgery [C]//

２０２０IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelliＧ

gentRobotsand Systems (IROS)．Piscataway,

USA:IEEE,２０２０:３２６１－３２６６．
[７０] XUJQ,LIB,LU B,etal．SurRoL:anopenＧ

sourcereinforcementlearningcenteredanddVRK

compatible platform for surgical robot learning
[C]//２０２１IEEE/RSJInternationalConferenceon

IntelligentRobotsand Systems (IROS)．PiscatＧ

away,USA:IEEE,２０２１:１８２１–１８２８．
[７１] LUOJL,SOLOWJOW E,WENCT,etal．Deep

reinforcementlearningforroboticassemblyofmixed

deformableandrigidobjects[C]//２０１８IEEE/RSJ

InternationalConferenceonIntelligentRobotsand

Systems(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２０１８:

２０６２－２０６９．
[７２] BOGDANOVIC M,KHADIV M,RIGHETTIL．

LearningvariableimpedancecontrolforcontactsenＧ

sitivetasks [J]．IEEE Roboticsand Automation

Letters,２０２０,５(４):６１２９－６１３６．
[７３] BUCHLIJ,STULPF,THEODOROU E,etal．

Learningvariableimpedancecontrol[J]．InternaＧ

tionalJournalofRoboticsResearch,２０１１,３０(７):

８２０－８３３．
[７４] ABUＧDAKKAFJ,SAVERIANO M．VariableimＧ

pedancecontrolandlearningareview [J]．Frontiers

inRoboticsandAI,２０２０,７:５９０６８１．
[７５] ZHAOZR,XIAOJC,WANGSP,etal．ModelＧ

based reinforcementlearning variable impedance

controlfor１ＧDOF PAM elbowexokeleton [C]//

２０２１ChinaAutomationCongress (CAC)．[S．l．]:

IEEE,２０２１:２３６９－２３７４．
[７６] BELOUSOVB,WIBRANEKB,SCHNEIDERJ,

etal．Roboticarchitecturalassembly withtactile

skills:simulationandoptimization[J]．Automation

inConstruction,２０２２,１３３:１０４００６．
[７７] DINGZH,TSAIY Y,LEE W W,etal．SimＧtoＧ

realtransferforrobotic manipulation withtactile

sensory[C]//２０２１IEEE/RSJInternationalConferＧ

enceonIntelligentRobotsandSystems (IROS)．

Piscataway,USA:IEEE,２０２１:６７７８–６７８５．
[７８] NEMECB,ŽLAJPAHL,UDEA．Dooropeningby

joiningreinforcementlearningandintelligentcontrol
[C]//２０１７１８thInternationalConferenceon AdＧ

vancedRobotics(ICAR)．NewYork,USA:IEEE,

２０１７:２２２－２２８．
[７９] SINGH A,YANGL,HARTIKAINEN K,etal．

EndＧtoＧendroboticreinforcementlearning without

rewardengineering[EB/OL]．(２０１９Ｇ４Ｇ１６)[２０２２Ｇ６Ｇ

１９]．https://doi．org/１０．４８５５０/arXiv．１９０４．０７８５４．
[８０] ZHU H,GUPTA A,RAJESWARAN A,etal．

Dexterous manipulation with deep reinforcement

learning:efficient,general,andlowＧcost [C]//

７６



动　力　学　与　控　制　学　报 ２０２３年第２１卷

２０１９InternationalConferenceonRoboticsandAuＧ

tomation(ICRA)．NewYork,USA:IEEE,２０１９:

３６５１－３６５７．
[８１] RAJESWARANA,KUMARV,GUPTAA,etal．

Learningcomplexdexterousmanipulationwithdeep

reinforcementlearning and demonstrations [EB/

OL]．(２０１９Ｇ４Ｇ１６)[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．https://doi．org/１０．

４８５５０/arXiv．１７０９．１００８７．
[８２] GENGY R,ANBS,GENG H R,etal．EndＧtoＧ

end affordancelearning forrobotic manipulation
[C]//２０２３IEEEInternationalConferenceonRoＧ

boticsandAutomation(ICRA)．New York,USA:

IEEE,２０２３:５８８０－５８８６．
[８３] 袁庆霓,齐建友,虞宏建．基于深度强化学习的机械

臂视觉伺服智能控制[J/OL]．计算机集成制造系统

[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．http://kns．cnki．net/kcms/detail/１１．

５９４６．TP．２０２３０６０７．１３３０．０１２．html．

YUANQN,QIJY,YU HJ．VisualservointelliＧ

gentcontrolmethodforrobotarmsbasedondeep

reinforcementlearning[J/OL]．ComputerIntegratＧ

edManufacturingSystems[２０２２Ｇ６Ｇ１９]．http://kns．

cnki．net/kcms/detail/１１．５９４６．TP．２０２３０６０７．１３３０．

０１２．html．
[８４] CAULIN,VICENTEP,KIM J,etal．AutonoＧ

moustableＧcleaningfromkinestheticdemonstrations

usingDeepLearning[C]//２０１８JointIEEE８thInＧ

ternationalConferenceonDevelopmentandLearning

and Epigenetic Robotics (ICDLＧEpiRob)．New

York,USA:IEEE,２０１８:２６－３２．
[８５] DEVINC,ABBEELP,DARRELLT,etal．Deep

objectＧcentricrepresentationsforgeneralizablerobot

learning[C]//２０１８IEEEInternationalConference

onRoboticsandAutomation (ICRA)．New York,

USA:IEEE,２０１８:７１１１－７１１８．
[８６] LEW T,SINGHS,PRATSM,etal．Robotictable

wipingviareinforcementlearningand wholeＧbody

trajectoryoptimization [C]//２０２３IEEEInternaＧ

tional Conference on Robotics and Automation
(ICRA)．NewYork,USA:２０２３:７１８４－７１９０．

[８７] IBARZJ,TANJ,FINN C,etal．Howtotrain

yourrobotwithdeepreinforcementlearning:lesＧ

sonswehavelearned [J]．InternationalJournalof

RoboticsResearch,２０２１,４０(４Ｇ５):６９８－７２１．
[８８] KOBERJ,BAGNELLJA,PETERSJ．ReinforceＧ

mentlearninginrobotics:asurvey[J]．InternationＧ

alJournalofRoboticsResearch,２０１３,３２(１１):

１２３８－１２７４．

[８９] TANGT,LIN HC,ZHAOY,etal．TeachindusＧ

trialrobotspegＧholeＧinsertionbyhumandemonstraＧ

tion[C]//２０１６IEEEInternationalConferenceon

AdvancedIntelligent Mechatronics (AIM)．PiscatＧ

away,USA:IEEE,２０１６:４８８－４９４．
[９０] EHLERSD,SUOMALAINEN M,LUNDELLJ,

etal．Imitatinghumansearchstrategiesforassembly
[C]//２０１９InternationalConferenceon Robotics

andAutomation(ICRA)．New York,USA:２０１９:

７８２１－７８２７．
[９１] ARDUENGO M,COLOMÉA,LOBOＧPRATJ,et

al．GaussianＧprocessＧbasedrobotlearningfromdemＧ

onstration[J/OL]．JournalofAmbientIntelligence

andHumanizedComputing,２０２０ [２０２２Ｇ１２Ｇ３１]．htＧ

tps://doi．org/１０．１００７/s１２６５２－０２３－０４５５１－７．
[９２] KUMARA,SINGHA,EBERTF,etal．PreＧtrainＧ

ingforrobots:offlineRLenableslearningnewtasks

fromahandfuloftrials [EB/OL]．(２０２２Ｇ１０Ｇ１１)

[２０２２Ｇ１２Ｇ１]．https://doi．org/１０．４８５５０/arXiv．２２１０．

０５１７８．
[９３] NAIRA,MCGREW B,ANDRYCHOWICZ M,et

al．Overcomingexplorationinreinforcementlearning

withdemonstrations[C]//２０１８IEEEInternational

Conferenceon Roboticsand Automation (ICRA)．

NewYork,USA:IEEE,２０１８:６２９２－６２９９．
[９４] NGAY,RUSSELLS．AlgorithmsforinversereinＧ

forcementlearning[C]//７thInternationalConferＧ

enceonMachineLearning．New York,USA:PMＧ

LR,２０００:６６３－６７０．
[９５] ARORA S,DOSHIP．AsurveyofinversereinＧ

forcementlearning:challenges,methodsandproＧ

gress [J]．Artificial Intelligence,２０２１,２９７:

１０３５００．
[９６] ZHANGX,SUNLT,KUANGZA,etal．LearnＧ

ingvariableimpedancecontrolviainversereinforceＧ

mentlearningforforceＧrelatedtasks[J]．IEEERoＧ

boticsandAutomationLetters,２０２１,６(２):２２２５－

２２３２．
[９７] KHADERSA,YINH,FALCOP,etal．StabilityＧ

guaranteedreinforcementlearningforcontactＧrich

manipulation [J]．IEEE Roboticsand Automation

Letters,２０２１,６(１):１－８．
[９８] JAINA,KEMPCC．Pullingopennoveldoorsand

drawerswithequilibriumpointcontrol[C]//２００９

９thIEEEＧRASInternationalConferenceonHumanＧ

oidRobots．[S．l．]:IEEEComputerSociety,２００９:

４９８－５０５．

８６



第１２期 柯恺宸等:基于强化学习的机器人多接触交互任务控制

[９９] JAINA,KEMPCC．PullingopendoorsanddrawＧ

ers:CoordinatinganomniＧdirectionalbaseanda

compliantarmwithEquilibriumPointcontrol[C]//

２０１０IEEEInternationalConferenceonRoboticsand

Automation (ICRA)．New York,USA:IEEE,

２０１０:１８０７－１８１４．
[１００]LIYN,GANESH G,JARRASSÉN,etal．Force,

impedance,andtrajectorylearningforcontacttoolＧ

ingandhapticidentification[J]．IEEETransactions

onRobotics,２０１８,３４(５):１１７０－１１８２．
[１０１]WANGCH,KUANGZA,ZHANGX,etal．Safe

onlinegainoptimizationforvariableimpedanceconＧ

trol[EB/OL]．(２０２２Ｇ１０Ｇ１１)[２０２２Ｇ１２Ｇ１]．https://

doi．org/１０．４８５５０/arXiv．２１１１．０１２５８．
[１０２]MARTÍNＧMARTÍNR,LEE M A,GARDNERR,

etal．Variableimpedancecontrolin endＧeffector

space:anactionspaceforreinforcementlearningin

contactＧrichtasks [C]//２０１９IEEE/RSJInternaＧ

tionalConferenceonIntelligentRobotsandSystems
(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２０１９:１０１０－

１０１７．
[１０３]陈婵娟,赵飞飞,李承,等．多传感器协助机器人精

确装配 [J]．机械设计与制造,２０２０(３):２８１－２８４．

CHENCJ,ZHAOFF,LIC,etal．MultiＧsensor

assistedroboticaccurateassembly [J]．Machinery

Design& Manufacture,２０２０(３):２８１－２８４．(in

Chinese)

[１０４]DRESPＧLANGLEY B,NAGEOTTE F,ZANNE

P,etal．Correlatinggripforcesignalsfrom multiple

sensorshighlightsprehensilecontrolstrategiesina

complex taskＧuser system [J]．Bioengineering,

２０２０,７(４):１４３．
[１０５]IEEE/RSJinternationalconferenceonintelligentroＧ

botsandsystems [C]//２０２２IEEE/RSJInternaＧ

tionalConferenceonIntelligentRobotsandSystems
(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２０２２:１．

[１０６]LEE M A,ZHU Y K,SRINIVASAN K,etal．

Makingsenseofvisionandtouch:selfＧsupervised

learningofmultimodalrepresentationsforcontactＧ

richtasks [C]//２０１９InternationalConferenceon

Roboticsand Automation (ICRA)．New York,

USA:IEEE,２０１９:８９４３－８９５０．
[１０７]WUZ,LIAN WZ,UNHELKARV,etal．LearnＧ

ing dense rewards for contactＧrich manipulation

tasks[C]//２０２１IEEEInternationalConferenceon

Roboticsand Automation (ICRA)．New York,

USA:IEEE,２０２１:６２１４－６２２１．
[１０８]ICHIWARA H,ITO H,YAMAMOTO K,etal．

ContactＧRich Manipulation of a Flexible Object

basedonDeepPredictiveLearningusingVisionand

Tactility [C]//２０２２InternationalConferenceon

Roboticsand Automation (ICRA)．New York,

USA:IEEE,２０２２:５３７５－５３８１．
[１０９]RUPAM MAHMOOD A,KORENKEVYCH D,

KOMER B J,etal．Setting upareinforcement

learningtask witharealＧworldrobot [C]//２０１８

IEEE/RSJInternationalConferenceonIntelligent

RobotsandSystems (IROS)．Piscataway,USA:

IEEE,２０１８:４６３５－４６４０．
[１１０]KASPAR M,MUÑOZ OSORIOJD,BOCKJ．

Sim２RealtransferforreinforcementlearningwithＧ

outdynamicsrandomization[C]//２０２０IEEE/RSJ

InternationalConferenceonIntelligentRobotsand

Systems(IROS)．Piscataway,USA:IEEE,２０２０:

４３８３－４３８８．
[１１１]ZHAO WS,QUERALTAJP,WESTERLUNDT．

SimＧtoＧrealtransferindeepreinforcementlearning

forrobotics:asurvey[C]//２０２０IEEESymposium

SeriesonComputationalIntelligence (SSCI)．CanＧ

berra,ACT,Australia．New York,USA:IEEE,

２０２０:７３７－７４４．

９６


