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基于深度强化学习的柑橘采摘机械臂路径规划方法

熊春源  ，熊俊涛  ，杨振刚，胡文馨
(华南农业大学 数学与信息学院, 广东 广州 510642)

摘要: 【目的】为解决非结构化环境下采用深度强化学习进行采摘机械臂路径规划时存在的效率低、采摘路径规

划成功率不佳的问题，提出了一种非结构化环境下基于深度强化学习 (Deep reinforcement learning, DRL)和人工

势场的柑橘采摘机械臂的路径规划方法。【方法】首先，通过强化学习方法进行采摘路径规划问题求解，设计了

结合人工势场的强化学习方法；其次，引入长短期记忆 (Longshort term memory，LSTM)结构对 2种 DRL算法

的 Actor网络和 Critic网络进行改进；最后，在 3种不同的非结构化柑橘果树环境训练 DRL算法对采摘机械臂

进行路径规划。【结果】仿真对比试验表明：结合人工势场的强化学习方法有效提高了采摘机械臂路径规划的成

功率；引入 LSTM结构的方法可使深度确定性策略梯度 (Deep deterministic policy gradient，DDPG)算法的收敛

速度提升 57.25%，路径规划成功率提升 23.00%；使软行为评判 (Soft actor critic，SAC) 算法的收敛速度提升

53.73%，路径规划成功率提升 9.00%；与传统算法 RRT-connect(Rapidly exploring random trees connect)对比，引

入 LSTM结构的 SAC算法使规划路径长度缩短了 16.20%，路径规划成功率提升了 9.67%。【结论】所提出的路

径规划方法在路径规划长度、路径规划成功率方面存在一定优势，可为解决采摘机器人在非结构化环境下的路

径规划问题提供参考。
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Path planning method for citrus picking manipulator
based on deep reinforcement learning

XIONG Chunyuan  , XIONG Juntao  , YANG Zhengang, HU Wenxin
(College of Mathematics and Informatics, South China Agricultural University, Guangzhou 510642, China)

Abstract: 【Objective】In  order  to  solve  the  problems  of  poor  training  efficiency  and  low  success  rate  of

picking  path  planning  of  manipulator  using  deep  reinforcement  learning  (DRL),  this  study  proposed  a  path

planning method combined with DRL and artificial potential field for citrus picking manipulator in unstructured

environments.【Method】Firstly,  the  picking  path  planning  problem  was  solved  by  the  DRL  with  artificial

potential field method. Secondly, the longshort term memory (LSTM) structure was introduced to improve the

Actor  network  and  Critic  network  of  two  DRL algorithms.  Finally,  the  DRL algorithms  were  trained  in  three

different unstructured citrus growing environments to perform path planning for picking manipulator.【Result】

The  comparison  of  simulation  experiments  showed  that  the  success  rate  of  path  planning  was  effectively
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improved  by  combining  DRL  with  the  artificial  potential  field  method,  the  method  with  LSTM  structure

improved the convergence speed of the deep deterministic policy gradient (DDPG) algorithm by 57.25% and the

success rate  of  path planning by 23.00%. Meanwhile,  the method improved the convergence speed of  the soft

actor  critic  (SAC)  algorithm  by  53.73%  and  the  path  planning  success  rate  by  9.00%.  Compared  with  the

traditional  algorithm  RRT-connect  (Rapidly exploring random  trees connect),  the  SAC  algorithm  with  LSTM

structure shortened the planned path length by 16.20% and improved the path planning success rate by 9.67%.

【Conclusion】The  proposed  path  planning  method  has  certain  advantages  for  path  planning  length  and  path

planning  success  rate,  which  can  provide  references  for  solving  path  planning  problems  of  picking  robots  in

unstructured environments.
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LSTM
   

随着智慧农业的快速发展，柑橘、荔枝、番石榴

等季节性水果的采摘过程正往自动化方向转型[1]，

在非结构化环境下，果树自然生长形态呈无序性[2]，

机械臂采摘任务中存在树枝和非目标果实等障碍

物，可能会发生碰撞。碰撞会降低水果质量和产

量，并对机械臂和果树都可能造成损伤。因此，为

实现水果无损高效的采摘，需要规划出可行的路径

来保证机械臂在采摘的过程中尽量避开障碍物。

传统的机械臂路径规划算法有快速扩展随机

数法[3-5]、遗传算法[6]、A*算法[7]、栅格法[8]、蚁群算

法[9-10] 等。这些算法对于三维环境中的非结构化障

碍物和多自由度机械臂来说，过于依赖环境的实时

精确建模，且随着机械臂的自由度增加，算法的计

算复杂度呈指数级增加，同时依赖参数设定，复杂

环境下算法规划的计算时间较长，难以保证稳定性

和可靠性。人工势场 (Artificial potential field,
APF)自 1986年由 Khatib[11] 首次提出以来，已被广

泛应用于机械臂的避障。史亚飞等[12] 提出了一种

基于改进的人工势场的运动规划方法，使机械臂能

够在多障碍物环境下实现动态避障，但是障碍物的

斥力势场产生的斥力仅作用于末端执行器，很难保

证机械臂的其他部分与障碍物不发生碰撞。为了正

确处理障碍物的斥力势场与整个机械臂之间的相

互作用，一些研究集中在作用点的选择上。

Wang等[13] 通过定义虚拟力与障碍物上最近点和关

节的距离之间的关系来实现避障。上述运动规划方

法均在笛卡尔空间中进行，每个规划步骤都需要逆

运动学求解。然而，机械臂的逆运动学是一个复杂

的多解问题，可能导致关节角路径不连续和奇异点

的问题。谢龙等[14] 通过结合机械臂末端与障碍物

最近点的排斥力来描述作用于机械臂的排斥力。

Zhang等[15] 提出了一种改进的六自由度串行机器人

运动规划的人工势场方法来解决这个问题，该规划

直接在关节空间进行，以避免逆运动学求解，虽然

这种方法不再需要求解逆运动学，但它在每一步中

都需要大量的遍历，并且容易落入局部最小值，鲁

棒性不强。

近年来，深度强化学习 (Deep reinforcement
learning, DRL) 的快速发展给传统的人工势场法带

来了更多的可能。深度强化学习通常基于几个神经

网络作为预测操作的策略，通过与环境交互的方式

获取数据，对获取的数据进行训练学习控制决策，

在计算方面拥有更好的鲁棒性，从而管理一系列复

杂的机械臂任务[16-18]。采摘机械臂执行采摘作业任

务可以抽象化为一个马尔可夫决策过程。因此对于

非结构化环境下采摘机械臂的路径规划问题可以

通过深度强化学习进行求解。深度强化学习中的深

度确定性策略梯度算法 (Deep deterministic policy
gradient，DDPG) 算法和软行为评判 (Soft actor
critic，SAC) 算法可以应用于机械臂连续动作控制

的领域。但是，采摘机械臂工作的非结构化环境复

杂导致了网络的训练效率低。Lu 等[19] 提出一种信

息瓶颈理论，尽可能地限制从环境观测传递到状态

标识的信息，鼓励神经网络去学习一些高维的特

征，提升了算法的训练效果。DeepMind的研究者在

文献 [20] 中提出一种结合了 LSTM 的改进架构

(Contrast ive bert  for reinforcement  learning，
CoBERL)进行深度强化学习，以提高数据的处理效

率。Lin 等[21] 提出了一种结合了循环神经网络的

DDPG 算法，应用在番石榴采摘机器人上，获得了

较好的鲁棒性。

本文以六自由度采摘机械臂在柑橘果树的非

结构化环境中的路径规划问题为研究对象，基于深

度强化学习算法进行研究。首先针对深度强化学习
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在非结构化环境中采摘路径规划成功率低的问题，

提出一种结合人工势场的强化学习方法，让深度强

化学习算法获得更高维的信息，通过仿真试验说明

该方法可以提升路径规划的成功率。基于结合人工

势场的强化学习方法，进一步引入 LSTM 结构，对

包含 Actor-critic 网络的 2 种深度强化学习算法

(DDPG 和 SAC) 进行改进，通过仿真试验表明，改

进后的算法的收敛速度和采摘路径规划成功率得

到了显著提升。最后，与传统方法进行对比，结果

表明所提出的基于 SAC 的改进算法在采摘路径规

划耗时、路径规划长度和路径规划成功率方面具有优

越性。

 1   研究方法

 1.1    采摘机械臂工作环境

 1.1.1    采摘机械臂　本研究所采用的机械臂主体

为 Hans robot Elfin-5 机械臂，由机械臂、爪型采摘

末端执行器组成。机械臂包含 6个连杆和 6个转动

关节。爪型采摘末端执行器连接到连杆 6 上，作为

连杆 6 的一部分。根据标准 Denavit-Hartenberg
(D-H)方法建立机械臂连杆坐标系，如图 1所示；采

摘机械臂的 D-H参数如表 1所示。

 1.1.2    碰撞检测和路径规划问题　在采摘机械收

获目标果实的过程中，需要定义采摘点，一般有

2 种方式：一种对于葡萄、荔枝等串型水果，将采摘

点定义在果串的末端以让执行器收获成串水果；另

一种对于苹果、柑橘等单果球型水果，定义其质心

作为采摘点以让执行器收获单个果实。对于单果球

型的柑橘果实的采摘，取果实的质心作为采摘点以

指导末端执行器到达采摘位置[22-23]。将采摘任务路

径规划过程简化为一个运动规划问题：将末端执行

器从初始位置移动到采摘点位置。在检测末端执行

器与采摘目标点位置时，若欧氏距离小于等于 0.02 m
则判定为到达。

本文采用几何包络法实现障碍物的近似描述

从而进行碰撞检测[5,24-25]。因树叶具有良好的柔性，

对机械臂采摘作业的影响很小，可以不计算树叶的

碰撞[26]。如图 2 所示，使用圆柱体包络表示枝干障

碍，使用球体包络表示非目标果实障碍。对于目标

果实，不采取碰撞检测，而使用采摘点作为近似

替代。
 
 

a：枝干障碍
a: Branch obstacle

b：果实障碍
b: Fruit obstacle 

图 2    碰撞检测模型

Fig. 2    Collision test model
 

O(xO,yO,zO,

rO) rO rO

pg (r,φ,ρ)

果实的位置应根据柑橘的疏花疏果操作[27]，综

合考虑机械臂位置及障碍物的位置以及机械臂有

效工作范围进行合理设置。如图 3 所示，将果实区

域限定在树枝末梢附近。果实区域

是以 O 为原点，半径为 的球体，其中 取

0.08 m。在果实区域中以 O 为原点建立球极坐标

系，非目标果实的质心和目标果实的采摘点以球极

坐标 的形式表示，其中，根据正态分布

 

表 1   采摘机械臂 D-H 参数1)

Table 1    D-H parameters of picking manipulator
 

关节编号

Joint No.
θ d/m a/m α/(°)

1 θ1 0.22 0 90

2 θ2 0 0.38 180

3 θ3 0 0 90

4 θ4 0.42 0 −90

5 θ5 0 0 90

6 θ6 0.4 0 0

　1)θ：关节角，d：关节偏移量，a：连杆长度，α：连杆扭转角

　1)θ: Joint angle, d: Joint distance, a: Link length, α: Link
twist angle
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θ：关节角；d：关节偏移量；a：连杆长度；α：连杆扭转角；xyz：机器人坐

标系，其中，蓝色坐标系为机械臂的原点和末端坐标系，黑色坐标系为关

节坐标系

θ: Joint angle; d: Joint distance; a: Link length; α: Link twist angle; xyz:
Robot coordinate system, in which the blue coordinate system is the origin
and end coordinate system of the manipulator, and the black coordinate
system is the joint coordinate system

图 1    采摘机械臂

Fig. 1    Picking manipulator
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r ∼ N(0.04,0.52)的方式生成径向距离 r，使用 Python
中 random函数随机取值的方式生成方位角 φ和极

角 ρ。

pi

pe pi pe

pr pr pi pe
−−−→pr pe

 1.1.3    采摘平面定义　为描述果实、枝干与机械臂

的空间位置关系 [ 2 8 ]，引入采摘平面的概念。如

图 4 所示，对枝干的圆形横截面中心点 与末端执

行器 进行连线，线段 与枝干的横截面圆形交

点为 ，则于 可作一个与 垂直的切平面 γ，将
该切平面 γ称作采摘平面。定义向量 为 γ到末

−−−→pe pr

端执行器方向的空间向量，以 γ为分界平面，该方

向上的空间定义为近面；相反地，以 γ为分界，向量

所表示方向的空间为远面。根据位置关系可以

推断出：当机械臂需要到达位于远面上的目标时，

路径规划中需要对枝干进行避障。

pe

pg

 1.1 .4        采摘试验环境搭建　PyBul le t 是基于

Bullet物理引擎的一款仿真器，通过 Python连接深

度强化学习算法。本文选择 PyBullet搭建仿真采摘

环境，进行机械臂运动仿真测试，如图 5 所示。试

验中设定了 3 种采摘环境，3 种环境中树枝和果实

分布位置不同。在机械臂可达的空间内设置果实区

域，引用“1.1.3”中对采摘平面以及近面、远面的

定义可以对 3种环境描述如下：环境 A中的果实区

域均位于采摘平面的近面上，在起始情况下从 到

采摘点 的空间内只存在细小分枝和非目标果实障

碍，因此机械臂能够以更小的难度到达采摘点，并

且果实分布更加密集。环境 B 中设置了更多的主

枝障碍，其中 80% 的果实区域位于远面，机械臂的

运动范围中的障碍包括主枝、分枝和非目标果实，

相较于环境 A 更复杂，难度更大。环境 C 中，20%
的果实区域在远面上，在机械臂的初始位姿正前方

较近的位置存在一根需要避障的主枝，且工作环境

相对狭窄。

环境 A 中机械臂和果树的基座标分别为

(0,0,0.75)和 (0.25,−1.70,0)；环境 B中机械臂和果树

的基座标分别为 (0,−0.30,0.75) 和 (0,1.30,0)；环境

C 中机械臂和果树的基座标分别为 (0,0,0.75) 和
(−1.00,−1.20,0)。
 1.2    强化学习设计

在机械臂执行采摘任务的过程中，机械臂的

状态与动作之间存在映射关系，即下一个状态取

决于当前状态和当前动作，可以用马尔可夫决策

过程 (Markov decision process，MDP)进行建模。此

过程主要分为 4 个部分，即状态集合 S、动作集合

A、状态转移概率 P和奖励回报 R。在运动路径规

划过程中机械臂作为智能体，在某一时刻 t，机械

臂的姿态以及与周围障碍物的位置关系都会对应
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目标果实采摘点
Picking point of target fruit

非目标果实障碍
Non-target fruit obstacle
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Target fruit
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Pg：采摘点，O：果实区域原点，rO：果实区域半径，r：径向距离，φ：方位

角，ρ：极角

Pg: Picking point, O: Origin point of fruits space, rO: Radius of fruits
space, r: Radial distance, φ: Azimuth angle, ρ: Polar angle

图 3    果实区域

Fig. 3    Fruits space
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γ：采摘平面， ：枝干横截面中心点， ：末端执行器， ：线段 与

横截面的交点， ：采摘平面法向量， ：采摘平面法向量 (方向与

相反)
pi pe

pr pi pe
−−−→pr pe

−−−→pe pr
−−−→pr pe

γ: Picking plane,  : Center point of branch cross section,  : End
effector,  : Intersection of line segment   and cross section,  :
Normal vector of picking plane,  :  Normal vector of picking
plane(opposite direction to  )

图 4    二维采摘平面

Fig. 4    2D picking plane
 

a：环境 A

a: Environment A

b：环境 B

b: Environment B

c：环境 C

c: Environment C 
图 5    非结构化环境中的采摘测试

Fig. 5    Picking test in unstructured environment
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st π(st) P(st+1|st)

at at

st+1 Rt

一个状态 ，机械臂根据策略 以概率 选

择动作 ，执行动作 之后，机械臂的姿态以及与

周围障碍物的位置关系将会进入一个新的状态

，机械臂得到奖励 。智能体在这样的交互中

不断更新自己的策略模型，直至学习到满足任务

要求的最优策略模型。智能体与环境之间的交互

关系流程如图 6所示。
 
 

动作
Action

(a
t
)

智能体
Agent

奖励
Reward

(R
t
)

环境
Environment

状态
State

(s
t
)

 
图 6    强化学习流程

Fig. 6    Process of reinforcement learning
 

sAPF

sbasic

 1.2.1    基于人工势场法的状态空间　人工势场是

一种局部路径规划的方法，通过人工势场辅助机械

臂进行避障，其基本思想是：目标点对机械臂产生

引力作用，障碍物对机械臂产生斥力作用，引力和

斥力的合力方向决定机械臂的运动方向。为了让智

能体获取更多的环境信息，本研究结合了人工势场

法对状态信息进行设计。下文中，结合人工势场的

状态记为 ，不含人工势场法的基础状态记为

。

sbasic

对于采摘机械臂在非结构化环境下工作可获

取的状态信息，可以分类为障碍物位置信息、机械

臂姿态信息。文献 [29-32] 对于机械臂在非结构化

环境下工作的研究中，基础状态空间的设计主要基

于机械臂姿态、目标位置、障碍物位置、机械臂与障

碍物之间的距离、末端与障碍物之间的距离。如式

(1)设计基础状态 ：
sr = [θn, pe,dg]

Hi = [pi,dni]
sbasic = {pg, sr,Hi}

， (1)

sr Hi i θn

n pe dg

pi

dni n i pg

式中， 为机械臂状态， 为障碍物 状态。 为机

械臂 轴的角度， 表示机械臂末端位置。 表示

机械臂末端与目标的距离， 表示障碍物位置，

表示机械臂 连杆与障碍物 的距离， 表示目

标位置。

将采摘点、障碍物和机械臂的部分状态用人工

势场描述。考虑到机械臂工作环境下的距离特点，

i

n

构建目标点 g 的引力势场 Ug 和障碍物 对机械臂

连杆的斥力势场 Uni：

Ug(dg) =
1
2
ξd2

g， (2)

Uni(dni) =


1
2
η

Å
1

10dni
− 1

10dm

ã2

, dni ⩽ dm，

0, dni > dm，

(3)

ξ η dm

i Hi s′r H′i
sAPF

式中， 为引力参数， 为斥力参数， 表示障碍物的

影响半径。根据式 (2) 和式 (3)，将人工势场加入机

械臂状态 sr 和障碍物 状态 中，得到 和 ，进而

构建人工势场状态 ：
s′r = [θn, pe,dg,Ug]

H′i = [pi,dni,Uni]

sAPF = {pg, s′r,H
′
i }
。 (4)

 1.2.2    奖励函数与动作空间　在采摘作业任务中，

机械臂需要准确避开障碍物，并驱动末端执行器尽

量以最短的时间到达采摘目标点，因此需要设置一

种合理的奖励策略。一般地，在奖励设定时，设置

负奖励的目的是避免某情况的发生，正奖励的目的

是希望得到某个结果。首先基于前述的基本状态和

参考文献 [30-32] 中描述的避障奖励方法进行奖励

设定，具体如公式 (5)的 basic方法。

Rbasic = Ra+Rc+Rstep，

Ra =

®
−(0.5d2

g), dg < δ，
−[δ(

∣∣dg
∣∣−0.5δ)], dg ⩾ δ，

Rc =

ß
0, dni > 0，
−10, dni = 0，

Rstep =
τ1

tstep
， (5)

δ

τ1 tstep

式中，Ra 为平滑距离奖励， 为平滑参数，Rc 为避障

奖励，Rstep 为步数奖励， 为步数奖励常数， 为该

回合内的仿真时间步长。

对人工势场方法的奖励 RAPF 进行设定，使用公

式 (2) 的引力势场函数构建目标引导奖励函数 Ratt，
使用公式 (3)的斥力势场构建避障奖励函数 Rrep。

Ratt(dg) =
ß
τ2[U0−Ug(dg)], dg > 0，
τ3, dg = 0，

Rrep(dni) =
ß
τ4Uni(dni), dni > 0，
τ5, dni = 0， (6)

U0

τ2 τ3

τ4 τ5

式中， 为末端位于初始位置的引力势场，末端离

采摘点越近，奖励越大。 、 均为正值，当距离

dg=0时，说明末端已到达采摘点，完成采摘任务，给

予一个高值奖励。 、 取负值，触发在斥力范围内

工作的情况会给出一定的惩罚。如果在此过程中发
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生碰撞的情况，则给予一个高值的负奖励。

综上所述，总奖励为目标引导奖励函数、避障

斥力函数、步长奖励函数的累计，如公式 (7)所示。

RAPF = Ratt+

n∑
i=0

Rrep(dni)+Rstep。 (7)

基于关节空间定义机械臂的动作空间 A：
A = [θ1, θ2, θ3, θ4, θ5, θ6]， (8)

θ1、θ2、θ3、θ4、θ5、θ6式中， 分别为机械臂 1、2、3、
4、5、6轴的关节角度。

 1.3    Actor-critic 算法

行为−评判算法 (Actor-critic algorithm)是一种

结合策略网络和价值函数的深度强化学习算法，

Actor为行为网络，使用策略梯度算法，负责生成动

作，并与环境交互，一般用神经网络实现，输入是当

前状态，输出是动作。该网络的训练目标是最大化

累计回报的期望。Critic 为评判网络，使用价值函

数 Q，负责评价 Actor的表现，并指导 Actor后续行

为动作，同样可以通过神经网络实现，该网络可以

对当前策略函数进行估计，可以评价策略函数 Actor
的好坏。本研究中使用 2 种主流的基于 Actor-
cr i t ic 算法的深度强化学习算法−DDPG 和

SAC进行机械臂的路径规划。

ϕa ϕc

 1.3.1    深度确定性策略梯度算法　深度确定性策

略梯度 [ 3 3 ](Deep deterministic policy gradient，
DDPG) 算法结合深度 Q 网络 (Deep Q network,
DQN) 算法的原理引入了神经网络，不仅可用来解

决基于高维连续动作空间的强化学习问题，而且使

得值函数收敛问题也得到了很好的解决。训练过程

中，一共有 4 个神经网络，即 Actor 网络、Target
actor网络、Critic网络和 Target critic网络，分别对

应：行为网络、目标行为网络、评判网络和目标评判

网络。每个学习步骤完成后，将 Acto r 网络和

Critic 网络中的参数分别复制到 Target actor 网络

和 Target critic 网络中。因此，Actor 网络和 Target
actor 网络的架构必须完全相同，Cri t ic 网络和

Target critic网络的架构必须完全相同。DDPG算法

中 和 分别表示 Actor 和 Critic 的神经网络参

数。在 DDPG 算法的训练过程中，根据公式 (9) 进
行参数更新。

ϕa
′ = λϕa+ (1−λ)ϕa′，

ϕc
′ = λϕc+ (1−λ)ϕc′，

(9)

λ式中， 为目标平滑因子，它影响目标网络的更新速

度和智能体的学习稳定性。时间步状态估计误差

y(t)由公式 (10)计算。损失函数 L由公式 (11)通过

梯度下降法最小化，其中 T为累计训练步数。

y(t) = R(st,at)+γmax Q(st+1,at+1)−Q(st,at)， (10)

L =
1
T

T∑
t=1

[
R(st,at)+γmax Q(st+1,at+1)−Q(st,at)

]2
。

(11)

构建的深度强化学习 DDPG 网络如图 7
所示。

H
J(π)

 1.3.2    软行为评判算法　软行为评判 (SAC) 算
法[34-35] 是一种以离线学习方式更新优化随机策略

的算法，与 DDPG算法相比，该算法训练的是一种

随机策略，适用于涉及连续动作的强化学习任

务。熵正则化是 SAC 的一个创新点，该策略经过

训练，以权衡最大化预期回报和熵之间的关系，熵

是衡量策略随机性的一个指标。熵增加时，会发

生更多的探索。因此，可能加快学习，还可以避免

过早收敛到局部最优。SAC 的目标函数包括奖励

项和熵 ，同时熵由温度参数 αtemp 进行加权，目

标函数 的定义如公式 (12)所示，熵函数定义如

公式 (13)所示。

J(π) =
T∑

t=0

E(st ,at)∼ρπ {R(st,at)+αtempH[π(·|st)]}， (12)

H[π(·|st)] = −
∑

at

π(at |st) lnπ(at |st)， (13)

E
ρπ

πϕa (st,at)

ϕa Qϕc(st,at) ϕc

Vψ Vψ π

式 (12) 中，αtemp 值越大，策略的随机性越强。 代

表期望， 表示策略的状态分布和状态作用边缘。

SAC 致力于学习 3 种功能： 与神经网络参

数 、软动作值函数 与神经网络参数 、软

状态值函数 。由于 可以由 Q和 导出，原则上

不需要为状态值单独设置函数逼近器。

在大多数情况下，决定训练成功与否的温度参

数 αtemp 很难确定。然而，由于奖励的不断变化，使

用固定的 αtemp 是不合理的，这会使整个训练不稳

定，失去 SAC 对超参数依赖性低的优势。因此，我

们希望神经网络能够自动调整 αtemp 的大小，以确

保 αtemp 在不同状态下可以调整到不同的值。当某

一状态达到最优策略时，αtemp 逐渐收敛。我们可以

用熵作为约束来求解策略和 αtemp 的优化问题。

max Eρπ

[
T∑

t=0

πR(st,at)

]
, s.t. ∀t,H(πt) ⩾H0， (14)

H0式中， 为最小熵阈值。基于上述约束优化问题，

可得到如公式 (14)所示的 αtemp 的目标函数。

J(αtemp) = Eat∼πt [−αtemp lnπt(at |st)−αtempH0]。 (15)

构建的深度强化学习 SAC网络如图 8所示。
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 1.4    结合 LSTM 的 Actor-critic 网络改进

st

st st−1

由于机械臂执行任务中与环境的关系具有时

间序列特征，其路径规划过程不仅与当前时刻的状

态有关，还与历史运动信息有关。智能体在充分认

知环境的前提下，还需要学习足够多的运动前后关

系才能获得更好的鲁棒性。本研究采用 LSTM 结

构处理时序关系。LSTM 网络有时间步长，将状态

向量中属于不同时刻的状态向量 馈入 LSTM的不

同时间步长中。LSTM最后一个时间步长的输入向

量是 ，而前一个时间步长的输入向量是 ，以此

at

st at st

at

类推进行输入。图 9a 为 LSTM-actor 网络结构，

LSTM 的输出被输入到一个全连接的深度神经网

络 (Deep neural network，DNN)中，该 DNN生成一

个动作 ，然后根据 Cr i t i c 网络来估计动作的

Q值。图 9b 为 LSTM-critic 网络结构，它的输入是

状态 和动作 ，LSTM 用于提取状态 的特征，动

作向量 也同样通过 LSTM 进行状态提取，二者的

输出通过特征归一化后输入到全连接的 DNN。此

全连接的 DNN 负责学习从每个状态−动作到 Q值

的映射。
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图 7    DDPG 网络结构

Fig. 7    DDPG network structure
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图 8    SAC 网络结构

Fig. 8    SAC network structure
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 2   试验验证与结果分析

ξ η dm

δ

τ1 τ2 τ3 τ4 τ5

为验证方法的有效性，基于 PyBullet 搭建仿真

试验平台，在 3 种不同难度的采摘环境下进行柑橘

采摘机械臂的路径规划试验。试验主机基于

Windows10 操作系统和 Python3.7 语言，硬件配置

为 Intel Core I7 11700K，Nvidia RTX 3090和 RAM
32 GB。在仿真试验中，人工势场的参数 、 、 和

分别设置为−1.0、1.0、0.5 和 0.5；奖励函数的参数

、 、 、 和 分别设置为 10、10、100、−1和−10。
 2.1    人工势场有效性试验

sAPF RAPF

sbasic Rbasic

λ

基于 SAC 算法进行试验，将结合人工势场设

计的方法记作 APF方法，对应的状态和奖励分别为

和 ；不含人工势场的方法记作 basic 方法，

对应的状态和奖励分别为 和 ，2 种方法均

基于前述的动作空间 A进行试验。在 3种环境中分

别执行基于 APF训练方法和 basic训练方法的深度

强化学习算法，每个环境中执行 5×105 集迭代训

练，深度强化学习神经网络的学习率设置为 0.001，
学习开始轮数设置为 1  000，batch_size 参数选取

512，强化学习折扣率设置为 0.95，神经网络目标平

滑因子 取 0.005。为直观分析训练效果，在学习过

程中定期评估 100 次测试中采摘路径规划的成功

率，并以它为评价指标进行分析。

图 10 显示了在环境 A、B 和 C 试验中不同方

法训练的 SAC 算法的采摘路径规划的成功率，可

以发现，基于 APF方法训练的采摘路径规划成功率
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图 9    LSTM-actor 网络与 LSTM-critic 网络结构

Fig. 9    LSTM-actor network and LSTM-critic network structure
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图 10    不同方法与环境下的试验结果

Fig. 10    Experiment results of different methods and
environments
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高于 basic方法。

在环境 A和 B中，训练曲线的变化趋势大体相

似。在训练初期，APF 方法的上升幅度高于 basic。
之后在 3×105 集左右，APF 方法训练的效果出现大

幅提升，远超过 basic 方法。基于 basic 方法训练的

算法在环境 A和环境 B中的成功率分别为 38%和

36%，而基于 APF方法训练的算法的路径规划成功

率更高，在环境 A 和环境 B 中分别达到 90% 和

88%。在环境 A 中，APF 方法的成功率出现了回

落，随着训练次数的增加，降低的情况更加严重，不

利于算法获得更好的性能。这是因为，在避障问题

中进行更多的探索并不能解决动作价值高估的问

题，使算法陷入了局部最优问题。在环境 C 中，

basic方法无法完成任务，APF方法的收敛速度略慢

于前 2 个环境，在 4×105 集左右才开始收敛，并且

震荡幅度相较于前 2 个环境更大，最终成功率为

79%。

从对比试验可知，结合人工势场法后，智能体

可以获取更多的环境信息，使深度强化学习算法尽

可能学习策略以完成采摘点路径规划的任务。

 2.2    基于 LSTM 结构的改进算法的有效性试验

试验对基于 LSTM 结构的改进 DDPG 和

SAC 算法的有效性进行分析。将机械臂规划任务

强化学习问题看作是一个与时间序列相关的任务，

引入 LSTM 结构处理时间序列的状态−动作信息，

对 DDPG 和 SAC 算法的 Actor 网络和 Critic 网络

进行改进。

试验同样基于环境 A、B 和 C，每个环境中执

行 5×10 5 集迭代训练，在学习过程中定期评估

100 次测试的采摘路径规划成功率，并将它作为评

价指标进行分析。沿用“2.1”中的深度强化学习

算法训练参数，将包含 LSTM结构的 2种改进算法

分别记作 LSTM-DDPG 和 LSTM-SAC，试验所得

不同算法在不同环境下的采摘路径规划成功率情

况如图 11所示。

由图 11可知，加入 LSTM结构后，算法在收敛

速度和路径规划成功率方面均得到提升。一方面，

在 3 种采摘环境的试验中，DDPG 及其改进算法收

敛后的波动幅度均大于 SAC 及其改进算法。因此

在训练效果稳定性方面，SAC 及其改进算法优于

DDPG 及其改进算法。另一方面，在 3 种环境中，

DDPG 算法在训练的后期都出现了回落的情况，而

SAC 算法只在环境 A 中出现这种情况。这说明改

进算法可以有效解决动作价值高估的问题，从而避

免陷入局部最优的情况。

在环境 A 中，LSTM-SAC、LSTM-DDPG、

SAC 和 DDPG 算法的收敛点分别是 1.780×105、

1.580×105、3.760×105 和 4.035×105，环境 B中，4个
算法的收敛点分别是 1 .765×10 5、2 .115×10 5、

3.855×105 和 4.085×105，环境 C中，4个算法的收敛

点分别是 1.910×10 5、1.410×10 5、4.180×10 5 和

3.780×105。在环境 A、B 和 C 中，与原算法对比，

LSTM-SAC 算法的采摘路径规划成功率分别提升

了 6%、5%和 16%，综合提升了 9%，算法收敛速度

分别提升了 52.66%、54.21% 和 54.31%，综合提升

了 53.73%。LSTM-DDPG 算法的采摘路径规划成

功率分别提升了 22%、15% 和 32%，综合提升了

23%，算法收敛速度分别提升了 60.84%、48.22%和

62.70%，综合提升了 57.25%，且算法规避了局部最

优情况的发生。DDPG算法在该任务上存在更大的

提升空间，因此本文提出的改进方法在 DDPG算法

上对路径规划成功率的提升幅度大于 SAC，相对

地，SAC 在该任务上拥有更好的鲁棒性，提升空间

更小。另外，本研究结果表明，SAC 及其改进算法

LSTM-SAC在该任务中的表现效果分别优于 DDPG
算法及其改进算法 LSTM-DDPG。
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图 11    不同环境下算法的训练结果

Fig. 11    Training results of algorithms in different
environments
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 2.3    路径规划效果对比

为了进一步量化分析算法对采摘机械臂路径

规划的效果，本节在 3 种采摘试验环境下分别测试

100 次 LSTM-SAC、LSTM-DDPG、SAC 和

DDPG算法对采摘路径进行规划的平均耗时、路径

平均长度以及路径规划的成功率。其中，通过计算

末端执行器运行的距离来测量路径长度。同时，选

择 RRT-connect 算法和 RRT 算法作为传统算法进

行对比。为保证试验的统一性，测试不同算法时，

每种采摘环境中的果实生成坐标均相同。不同算法

在环境 A、B和 C中的试验结果如表 2所示。由表 2
可知，对于路径规划的成功率，环境 A 和 B 中

LSTM-SAC和 SAC的路径规划成功率高于传统算

法，环境 C 中仅有 LSTM-SAC 的路径规划成功

率高于传统算法。对于路径平均长度，环境 A 和

C中 LSTM-SAC和 LSTM-DDPG的路径平均长度

短于传统算法，环境 B 中仅有 LSTM-SAC 的路径

长度短于传统算法。对于平均规划耗时，深度强化

学习算法耗时远小于传统算法，这是因为深度强化

学习算法使用了神经网络来预测无碰撞路径，相较

于 RRT-connect 和 RRT 需要在构型空间中获取大

量样本来探索最优路径的计算量更小。

综合在 3 种环境中各算法的表现可知，LSTM-
SAC算法在路径平均长度方面相较于 SAC算法缩

短了 43 . 51%，在路径规划成功率方面提升了

9.00%。相较于 DDPG 算法，LSTM-DDPG 算法使

路径平均长度缩短了 33.39%，路径规划成功率提升

了 23.00%。另一方面，与传统算法 RRT-connect相
比，LSTM-SAC 算法使路径平均长度缩短了

16.20%，路径规划成功率提升了 9.67%。

 3   结论

为了实现采摘机器人野外环境的高效规划，本

文提出了一种基于深度强化学习的柑橘采摘机械

臂路径规划方法。于搭建的柑橘采摘仿真试验平台

下 3种不同的采摘环境进行仿真试验，结论如下：

1) 本文将人工势场结合到强化学习的状态中，

并构建包含人工势场的奖励函数，该方法让深度强

化学习算法获得更高维度的信息以学习更具体的

行为策略，从而提高深度强化学习算法的训练效率

和路径规划的成功率。

2) 本文将 LSTM 结构应用于深度强化学习的

Actor 网络和 Critic 网络中，设计了 LSTM-actor 和
LSTM-critic网络结构。综合 3种环境中的表现，相

较于 SAC 算法，LSTM-SAC 算法的采摘路径规划

成功率的提升幅度达到 9.00%，算法收敛速度快了

53.73%，路径长度缩短了 43.51%；相较于 DDPG算

法，LSTM-DDPG 算法的采摘路径规划成功率的提

升幅度达到 23.00%，算法收敛速度快了 57.25%，路

径长度缩短了 33.39%。

3) 本文将深度强化学习算法与传统算法在路

径规划用时、长度和成功率方面的表现进一步对

比，仿真试验结果表明，在路径规划用时方面深度

强化学习算法均优于传统算法，充分表明利用神经

网络可以在复杂环境中更快地搜索可行路径。其

中，本文提出的 LSTM-SAC算法比 RRT-connect传
统算法在 3 种环境中的路径平均长度综合缩短了

16.20%，路径规划成功率综合提升了 9.67%。
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