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机器人自动轴孔装配研究进展 

徐德，秦方博 
（中国科学院自动化研究所，北京 100190） 

摘  要：轴孔装配是加工制造业常见的一类操作任务。基于工业机器人研究轴孔自动装配，对于机器人在装配领

域的应用具有重要价值。对于高精密和形状复杂的零件，高效可靠的轴孔装配仍然具有很大挑战性。基于此，从

控制的角度对机器人自动轴孔装配进行了全面梳理。首先，介绍了机器人自动轴孔装配过程。然后，在对基于传

统模型的装配控制进行论述的基础上，对新兴的基于学习的智能装配控制进行了讨论，重点阐述了模仿学习和强

化学习在机器人自动装配中的应用。传统方法与人工智能方法的结合，将为机器人自动轴孔装配注入新的活力，

将成为未来的重要发展趋势。 
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Research development on automated robotic peg-in-hole assembly 

XU De, QIN Fangbo 
Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China 

Abstract: Peg-in-hole assembly is a typical operation task in manufactory. The research of peg-in-hole assembly based 
on industrial robots is valuable for the application of robots in the automated assembly area. For the peg-in-hole compo-
nents with high precision or complex shapes, the efficient and reliable assembly is still very challenging. The develop-
ment of automated robotic peg-in-hole assembly of peg-in-hole was reviewed from the view of control. First, the process 
of robotic peg-in-hole assembly was introduced. Secondly, the assembly control methods based on the traditional models 
were described. The newly emerged intelligent assembly methods based on learning mechanism were discussed, espe-
cially the applications of imitation learning and reinforcement learning in the automated robotic assembly. The combina-
tion of the traditional methods and the artificial intelligent methods will provide new energy for the automated robotic 
assembly, which will be one of the important developing tendencies in future. 
Key words: peg-in-hole assembly, intelligent robot, imitation learning, reinforcement learning, skill learning 
 

0  引言 

轴孔装配是自动装配任务中比较典型且常见

的一类工业任务。在过去数十年来，自动装配是具

有挑战性的研究领域[1-2]，高性能的轴孔装配更是具

有挑战性的热点问题。例如，2019 年，清华大学

Xu J 等人[3]指出，由于传统的控制策略需要对接触

模型进行复杂分析，利用机器人进行多轴孔自动装

配 依 然 具 有 挑 战 性 。 2020 年 ， 大 阪 大 学

Beltran-Hernandez C C 等人[4]认为，在非结构化环

境中的复杂高精度自动装配依然是一个有待解决

的问题。2021 年，北京邮电大学 Song J Z 等人[5]
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指出，长期以来，利用机器人装配零件一直是研究

热点之一。 
目前，工业机器人已被广泛用于自动执行多种

工业任务，例如电焊、喷涂、包装、码垛等。这些

任务的共同特点是机器人的运动采用位置控制。但

零件之间的装配常常涉及装配力，难以依靠位置控

制实现对零件的自动装配。此外，待装配零件的不

确定性也增加了机器人自动装配的难度，例如末端

执行工具、轴、孔等具有的不确定性。因此，基于

工业机器人研究轴孔自动装配，对于拓展机器人在

装配领域的应用具有重要价值[6-7]。 

1  装配过程 

按照轴与孔之间的接触情况，可以将单轴孔装

配过程分为多种状态。例如，2014 年，卢森堡大学

Jasim I F 等人[8]针对单轴孔间隙配合，将装配过程

分为 5 种接触状态。状态 1，自由状态；状态 2，
轴接近孔；状态 3，轴初步入孔，姿态需要调整；

状态 4，轴姿态调整完毕，轴对准孔；状态 5，完

成轴孔装配。在轴初步入孔状态下，插入过程往往具

有卡阻问题。2021 年，浙江工业大学潘柏松等人[9]

对卡阻问题进一步细化，将单轴孔的卡阻状态分为

两类，一类为径向卡阻状态，包括孔外单点、孔外

两点、孔内单点的接触状态；另一类为径轴双向卡

阻状态，包括孔内两点、孔内三点的接触状态。针

对这两类卡阻状态，建立了单轴孔在各接触状态下

的几何与力学模型。 
轴孔装配过程通常可以分为 3 个阶段，分别为

搜索阶段、对准阶段和装入阶段。也有部分文献将

搜索阶段和对准阶段统称为搜索对准孔阶段。搜索

阶段和对准阶段可以采用视觉伺服，装入阶段需要

根据受力/力矩调整轴/孔的位姿。对于单轴孔装配，

在轴孔之间具有较大间隙的情况下，只要轴孔对准

具有较高的精度，就能够将轴装入孔中；在轴孔之

间具有较小间隙或过渡配合、过盈配合的情况下，

轴孔对准存在的微小位姿偏差都会给装入带来较

大的困难，需要对装配过程中的接触状态和力进行

感知，增加装配过程的适应性[2]。对于多轴孔装配，

由于零件间接触情况更加复杂，存在接触刚度的各

向异性，并且多个轴间存在不确定的形变与制造误

差，仅仅依靠轴孔对准，难以将多轴装入多孔中。

例如，卫星燃料加注过程中燃料枪的插入，属于双

轴孔装配；航空插头等接插件的对接，电源模块等

4 脚、6 脚元件在电路板上的插入，属于多轴孔装

配。这些操作具有共同特点：仅仅依靠对准不能保

证插入成功，插入过程存在轴向卡阻问题。 
针对装配精度和零件变形问题，2016 年，名古屋

大学 Takahashi J 等人[10]提出了一种基于被动对准原

理（passive alignment principle，PAP）的接合技术，

共有 4 步。①趋近，机器人抓取薄环，接近杆件，末

端绕 X轴有倾角。②放松，手指放松以降低夹持力，

三手指外移，保持薄环与杆件接触。③被动对准，

去掉夹持力，使得薄环可以在水平方向自由移动，

完成被动对准。④接合装入，末端绕 X轴旋转，使

绕 X轴的倾角为 0，下推薄环，装入杆件上。虽然

轴孔装配中刚性零件的变形很小，但被动对准的思

路具有很好的借鉴意义。被动对准的核心是充分利

用轴孔之间的导向性。 
根据装配过程中部件的运动情况，2020 年，科

罗拉多大学 Watson J 等人[11]将轴孔装配分为轴装

入孔（ peg-in-hole，也简称轴孔）和孔装在轴

（hole-on-peg）任务，例如，将圆柱滚子插入轴承属

于轴装入孔，将螺帽套在螺钉上属于孔装在轴。针

对装配过程的孔（或轴）搜索和装入两个阶段，

Watson J 等人[11]提出了两种规范算法，分别为基于

螺旋的搜索算法和倾斜装入算法。这两种算法利用

在力/力矩域中人工设定的阈值，检测装配过程中的

临界点（critical point）。这些算法对于轴初步入孔

具有很好的参考价值。 
2020 年，哈尔滨理工大学 Jiang J G 等人[1]对机

器人轴孔装配方法进行了梳理，将机器人装配过程分

为 4 个阶段：趋近阶段（approaching phase）、搜索

阶段（searching phase）、移动阶段（moving phase）、

定向阶段（orientating phase）。机器人轴孔装配过程

与装配零件分类如图 1 所示。轴孔装配面临的困难取

决于轴孔的形状，轴孔形状可分为简单形状、复杂形

状、微尺度形状、圆环形状、柔性形状等。 
2020 年，南丹麦大学 Sloth C 等人[12]建议对装

配任务演示编程，而不是直接对整个过程或行为进

行示教，将演示与装配基元合并以增强鲁棒性。与

其他演示编程方法不同，作者执行的不是一次演

示，而是 4 个子演示的序列[12]，用于提取装配基元

参数和期望的机器人轨迹。实际上，这 4 个子演示

对应装配的不同阶段，也可以认为是轴孔装配的 4 种

行为。 
对于多轴孔装配，其接触状态和装配过程更加
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复杂。其接触状态形式多样，并具有刚度的各向异

性，难以进行精确建模。其装配过程需要更多的试

探性，需要更加复杂的装配流程和装配技巧，这使

得模仿学习、强化学习等人工智能方法在装配领域

具有良好的应用前景[13]。 

2  基于传统模型的装配控制 

基于传统模型的装配控制需要在对准阶段建

立待装配零件的模型或者对零件进行定位，在装入

阶段需要建立装配过程的受力模型。例如，2003 年，

中国工程物理研究院李侃等人[14]提出双轴孔装配

方法，利用相机和激光传感器测量零件 1 的位置和

姿态，利用机器人抓取零件 2，将零件 2 对准零件 1
后，沿轴线运动实现装入。零件 1 与零件 2 为间隙

配合，不涉及装配力控制，属于早期的装配方式。

2015 年，西安理工大学魏明明等人[15]将建模与试探

结合，实现了间隙配合的轴孔装配。在趋近阶段，

分别建立趋近装配目标点和避障的行为动力学模

型，在视觉伺服引导下，使装配机器人末端执行器

从起始点无碰撞地到达装配目标点。在装配阶段，

利用视觉获取孔轴线的空间姿态，基于吸引强度利

用宏微运动平台调整 X轴和 Z轴的夹角，使得轴孔

和轴线平行；然后，利用建立的受力与位姿偏差模

型，根据力传感器的数据计算末端执行器侧向误差，

调整 X轴、Y轴方向位置，利用微动平台在 Z轴方向

进行插入，完成了轴孔装配。2019 年，东南大学徐

远等人[16]提出了基于视觉和力反馈的自动装配方

法。在趋近阶段基于视觉进行工件定位，将轴运动

到孔处。在装入阶段，采用直线运动与螺旋线运动

两种装配轨迹规划策略，基于反馈的力与力矩将轴

装入孔。相比之下，直线运动的效率较高，螺线运

动的成功率在小间隙时较高。2020 年，陕西科技大

学陈婵娟等人[17]建立了受力与位姿偏差的模型，利

用位移传感器检测孔零件的位姿，实现轴孔粗对

准；利用受力与位姿偏差的模型将力/力矩传感器信

号转换为位姿偏差，实现轴孔精对准，从而实现间

隙配合零件的装入。 
位置控制具有很高的刚度，装入阶段采用位置

控制容易导致零件损伤甚至损坏。主动柔顺控制可

以控制零件之间的接触力，使得装配具有一定的柔

性，有利于在装配过程中保护零件。常见的主动柔

顺控制方法包括阻抗控制和力位控制等。例如，

2019 年，天津大学 Zeng F 等人[18]将环境的阻抗模

型与机器人带有摩擦的动态模型联合在一起，提出

了虚拟接触表面，并将其用于优化装配。作者设计

的柔顺控制装配系统为双闭环结构，将基于 PD
（proportional-derivative）的位置控制作为内环，将

阻抗控制作为外环。2017 年，首尔大学 Park H 等

人[19]设计了一种控制方案，机器人能够在力位混合

控制下产生接触柔顺行为。在该方案中，Kinect 设
备被安装在仿人机器人头部，用于识别孔的位置和

朝向；系统中未安装力传感器，将轴孔位置偏差乘

以系数作为力。Park H 等人[19]针对圆柱状单轴孔装

配的装入阶段，仿照人的装配过程设计了 4 项基本

运动，如图 2 所示，分别为推（pushing）、揉

（rubbing）、摆（wiggling）、旋（screwing）。经过沿

 
图 1  机器人轴孔装配过程与装配零件分类[1] 
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轴向的“推”运动，轴接触孔；经过绕轴向螺旋的

“揉”运动，轴端部进入孔；经过以轴端部为中心

变轴向的“摆”运动，轴前部进入孔；经过绕轴向

旋转的“旋”运动，轴装入孔。 

 
图 2  仿照人的装配过程的 4 项基本运动[19] 

2017 年，北京邮电大学陈钢等人[20]提出了一

种双臂协调操作的轴孔装配力位混合控制方法，轴

和孔采用相向运动模式，轴和孔相对惯性系各自运

动 0.1 m，实现轴对孔 0.2 m 深度的装入。2018 年，

中国科学院沈阳自动化研究所吴炳龙等人[21]设计

了基于力位混合控制的工业机器人精密轴孔装配

系统。在孔搜索阶段，采用力位混合控制。其中，

在 X轴、Y轴方向进行位置控制，沿螺旋线轨迹以

接触点为起始点由内向外进行孔搜索；在 Z 轴方

向采用力控制，保持一个恒定的力值，以便在找到

孔的时候能够将轴插入孔。2019 年，北京卫星环

境工程研究所董悫等人[22]提出了基于动力学前馈

的空间机器人多销孔装配力柔顺控制方法，在阻抗

控制的基础上，基于动力学前馈直接对关节进行力

矩补偿，再基于机器人关节的数学模型，将前馈算

法的补偿量进一步映射到电机电流环，从而进一步

加快关节响应速度，保证力柔顺装配效果。 
中国科学院自动化研究所针对微零件的自动

装配开展了大量研究，建立了基于多路显微视觉的

微零件的位姿测量模型，分析了相对位姿偏差与微

零件受力分布机理，实现了直径 mm 级过盈配合柱

状微零件之间的装配，实现了直径 10 μm 级轴孔的

高精度装配，实现了多零件的协调装配[23-33]。 
基于模型的装配控制在装入阶段对接触模型

的建模精度依赖性强，对不同任务的适应性较差，

并且需要进行精确的人工标定与调试。对于多轴

孔零件，其复杂的接触状态更加难以精确建模和

在线感知，基于模型的装配控制难以取得令人满

意的效果。 

3  基于学习的智能装配控制 

为了提高装配控制的适应性，降低对模型的依

赖性，研究人员开发出一系列用于装配的智能控制

方法。不同于基于模型的装配控制，智能装配控制

不需要建立准确的模型。模糊控制、自适应控制等

智能控制方法是装配领域比较常见的智能控制方

法。例如，2015 年，卢森堡大学 Jasim I F 等人[34]

针对动力学未知且具有任意开关未知约束的机器

人提出了一种自适应滑模模糊控制策略。其中，未

知参数在线自适应，闭环信号保证是有界的。将上

述自适应滑模模糊控制策略应用于轻量级库卡

（KUKA）机器人的轴孔装配任务，取得了良好的效

果。为了提高动态环境中机器人执行装配任务的灵

活性，2021 年，德国宇航中心 Nottensteiner K 等人[35]

提出了一种机器人自主装配的方法。该方法采用视

觉和内部触觉，在贝叶斯框架下连续跟踪零件。即

使在视觉系统受到遮挡时，机器人也可以在零件估

计姿态的引导下，实现面向目标的装配。采用模糊

控制、自适应控制等智能控制方法，虽然能够提高

机器人装配的适应能力，但装配精度较低。 
近年来，随着人工智能的快速发展，模仿学习、

强化学习等学习方法被引入装配领域，并得到研究

人员的普遍重视。 
3.1  基于模仿学习的装配技能获取 

模仿学习从示教装配的过程中学习技能，通过

操作员演示形成一系列数据，通过对数据的拟合生

成运动行为，进而获得装配技能。早在 2004 年，

科英布拉大学Cortesao R等人[36]利用神经网络建立

感觉−运动（sensory-motor）函数，根据传感器信号

控制电机运动。Cortesao R 等人[36]设计了一种基于

人类感觉−运动技能的机器人装配数据融合框架，

通过几何感知信号向动态感知信号的映射，将人的

技能传递给机器人。基于感觉−运动的技能获取框

架如图 3 所示，该框架含有两个模块，分别为技能

传递模块（skill transfer modular）和数据融合模块

（data fusion modular）。技能传递模块包含预处理

单元和人工神经网络，用于将原始传感数据转换为

技能信号。数据融合模块具有两个子模块，分别为

优化融合和优化滤波子模块，用于对技能信号进行

优化。技能信号由柔顺运动信号（即力、速度）构

成，可从视觉和姿态数据中获得。优化融合采用加

权平均，优化滤波采用线性卡尔曼滤波（ linear 
Kalman filter，LKF）。操作员示教装配过程，形成

传感器和技能信号的数据对，利用这些数据对对神

经网络进行训练。该框架中的映射虽然比较直观，

但表达能力和适应性都较弱，其模仿学习的能力远

远不能满足轴孔装配的需求。 
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图 3  基于感觉−运动的技能获取框架[36] 

近年来，动态运动基元（dynamic movement 
primitive，DMP）、高斯混合模型（Gaussian mixture 
model，GMM）和高斯混合回归（Gaussian mixture 
regression，GMR）等成为模仿学习中比较常用的模

型。DMP 是非线性二阶动态系统，在二阶阻尼系统

上施加了非线性扰动，从而实现任意轨迹形状的非

线性运动。利用 DMP 可以对示教的运动轨迹进行

编码，进而生成具有人类行为特点的运动轨迹，具

有良好的泛化能力。GMM 和 GMR 用于拟合示教

数据，即从统计意义上对示教轨迹进行整合。其中

利用 GMM 将多次示教的轨迹数据编码为概率模

型，利用 GMR 进行时间分布预测。 
DMP 在模仿学习中被广泛应用，近年来也不断

得到改进。例如，2018 年，瑞士洛桑联邦理工学院

Petrič T 等人 [37]提出了一种基于柔顺运动基元

（compliant movement primitive，CMP）的自主扩展

数据库方法，用于生成柔顺精密运动。受人的感觉

运动（sensorimotor）学习能力的启发，该方法结合

了特定任务的运动学和相应的前馈−反馈动力学轨

迹，设计了一种自主学习与给定运动轨迹关联的

CMP。换言之，CMP 是带有力矩的运动轨迹，包

含 DMP 和力矩基元（torque primitive，TP）。CMP
的获取分为两步：第 1 步利用演示或者预定义得到

笛卡儿空间的运动轨迹，并将其编码为 DMP，其权

重利用增量式局部加权回归（locally weighted re-
gression，LWR）学习获得；第 2 步利用基于误差

学习的递归回归（recursive regression）获得相应的

力矩，并将其编码为 TP。利用上述方法，加快了机

器人轴孔装配过程中 TP 的学习速度。2020 年，中

国科学院沈阳自动化研究所 Liu N L 等人[38]提出了

一种在笛卡儿空间具有力位混合反馈的改进 DMP
模型，用于基于演示学习的机器人轴孔装配。为了

保证轴孔装配过程中的柔顺交互，采用笛卡儿空间

的阻抗控制方法跟踪改进 DMP 模型生成的轨迹。 
对于多次示教的数据，可以利用 GMM 将其编

码为概率模型，然后利用 GMR 进行状态的时间分布

预测。例如，2014 年，卢森堡大学 Jasim I F 等人[8]

为对轴孔装配的接触状态建模，采集的信号包括

力、力矩、位置、姿态，并采用基于期望最大的

GMM对信号数据进行编码。2016年，高丽大学Song 
H C等人[39]提出了一种基于导引算法的复杂形状零

件轴孔装配策略。该策略受到人的运动模式的启

发，即通过观察人执行类似动作确定装配方向和最

大力阈值。为了执行装配任务，装配方向根据螺旋

排列和复杂零件的几何信息进行选择，通过肌肉运

动示教由 GMM 获得所需要的力。采用具有导纳滤

波器的阻抗控制器控制基于位置的工业机器人，执

行稳定接触运动。2019 年，中国科学院自动化研究

所 Qin F B 等人[40]提出了一种基于 GMM-GMR 的

微装配技能学习方法，实现了柱状微零件的自动装

配。该方法采用 GMM 对示教的行动数据进行编码，

采用 GMR 对状态的分布进行预测，不仅使运动具

有非线性，也保证了运动的全局稳定性和泛化能

力。设计的对准、装入可以在不同的技能中得到复

用，分别用于显微视觉伺服控制器和微力柔顺控制

器。该方法仅需 10 余次示教就可以完成学习，运动

稳定性可保障，对于起始条件变化具有良好的适应

性，对于过程干扰具有鲁棒性。 
2020 年，哈尔滨工业大学 Ding G W 等人[41]指

出，传统的任务预编程方法限制了人与机器人技能

传递的效率。Ding G W 等人[41]建立了无标记的视

觉采集系统，可以连续采集人手的运动；提出了基

于阈值的启发式分割算法，可以将完整的运动分割

为不同的运动基元，将人手的运动编码为面向任务

的模型。但参考文献[41]中的轴与孔为间隙配合，并

且间隙较大，装入过程不涉及力。参考文献[41]注重

将含轴零件拾取后运动到孔的上方对准孔，释放后实

现轴孔装配。 2019 年，西班牙马拉加大学

Perez-Del-Pulgar C J 等人[42]将演示学习方法扩展到

遥操作，将任务分解为一系列需要探测的手势。通过

演示学习，对每个手势进行 GMM 编码，并将其存储

在手势库中。利用这些编码手势对 KUKA 机器人进

行遥操作，实现了远程控制下的机器人轴孔装配。 
针对装配过程中与力相关的模仿学习问题，

2019 年，武汉大学 Gao X 等人[43]将与力相关的技

能表达为统计模型，其关键参数从运动和力的演示

数据中学习得到。基于学习到的技能模型，任务规

划器根据给定的操作任务指定运动与力包络（force 
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profile）。利用 GMM 将演示数据编码为概率模型，

利用 GMR 进行时间分布预测。在装配过程中，将

学习到的技能模型与自适应控制器结合，根据力/
力矩调整末端执行器的位置、姿态、速度，实现与

轴孔装配任务相符的力适应性。2019 年，Ti B Y 等

人[44]指出，技能学习过程中人的介入可以极大地改

善机器人的性能。但是，通过演示学习在变化环境

中生成具有人类行为特点的行为具有挑战性。演示

中力包络的形状和运动轨迹都反映出人的意图与

装配需求，在与力相关的装配技能模仿学习中，如

何综合学习力包络和运动轨迹有待进一步研究。 
将模仿学习与基于模型的控制结合，有利于有

效集成两者的优势。2021 年，北京邮电大学 Song J 
Z 等人[5]提出了一种新的装配策略，从示教装配的

过程中学习技能，以应对几何轮廓参数和材料弹性

参数的不准确问题。Song J Z 等人[5]将装配过程分

为趋近、接触、调整、对准和装入阶段。在趋近和

装入阶段，采用PID（proportional-integral-derivative）
位置控制。在调整阶段，在 X 轴、Y 轴方向采用阻

抗控制保持轴与孔的接触力，在 Z 轴方向采用位置

控制。在对准阶段，采用基于 GMM/GMR 的柔顺控

制，如图 4 所示（其中 Xd是给定位姿，qr是参考关

节角，q 是关节角， q是关节速度，F 是力，T 是力

矩）。下面以 X 轴方向对准为例，说明其控制原理。

人工拖拽机器人末端，将轴对准孔，形成 X 轴方

向受力与角度偏差的 Fx-θ 示教数据。利用 GMM
对 Fx-θ 示教数据的概率分布进行学习，然后利用

GMR 按照 68%的置信度估计出 Fx 随θ 变化的平

滑曲线带。在对准阶段，根据测量到的 Fx，利用

Fx-θ 的平滑曲线带给出不同角度偏差θ 的概率，

经逆向运动学将θ 转化为关节角，作为反馈量参

与柔顺控制。实验结果表明，间隙 0.18 mm 零件

的装配成功率为 100%。该方法对机器人运动学模

型的依赖性较强，而且 Fx-θ 曲线带的学习精度会

影响装配运动控制效果。 

 
图 4  基于 GMM/GMR 的柔顺控制[5] 

由于人工演示的装配性能受限于人机交互技

术和演示者的技能水平，用于模仿学习的演示数据

可能不是最优的，甚至对于多轴孔复杂装配任务，

基于常规人机交互设备的反馈信号有限，人工演示

难以实现成功装配。 
3.2  基于强化学习的技能优化 

强化学习使机器人以试错机制与环境进行交

互，通过最大化累计奖赏方式学习到最优技能策

略。演员−评价者（actor-critic）是连续动作空间下

强化学习算法常采用的网络结构。近年来，研究人

员将强化学习引入轴孔装配，对装配技能进行优

化。例如，2014 年，京都大学 Senda K 等人[45]提出

了一种利用强化学习生成技能的方法。该方法考虑

了对象变化导致的模型差异，在对象位姿上添加扰

动，利用强化学习获得动作策略。其中，在轴孔装

配过程中，孔的位姿由立体视觉系统测量，并将孔

的位置和姿态误差建模为正态分布。为了避免传统

控制策略对接触模型的依赖性，2019 年，清华大学

Xu J 等人[3]将强化学习引入多轴孔的机器人自动装

配。Xu J 等人[3]将轴孔装配任务作为马尔可夫决策

过程，采用 actor-critic 强化学习网络，提出了一种

模型驱动的深度确定策略梯度（model-driven deep 
deterministic policy gradient，MDDPG）算法，在不

显式分析接触状态的情况下，利用强化学习在虚拟

环境下训练获得策略，并将其迁移至实际环境，实

现了双轴孔的机器人自动装配。 
将强化学习与传统方法结合，有利于发挥传统

方法的优势，并弥补强化学习效率低的不足。例如，

2019 年，德国博世中央研究院 Hoppe S 等人[13]将无

模型强化学习与规划结合，生成操作任务的信息数

据。2020 年，大阪大学 Beltran-Hernandez C C 等人[4]

将强化学习与自适应控制结合，利用基于学习的方

法，解决具有孔位不确定性的轴孔装配问题。基于

强化学习的自适应柔顺控制系统如图 5 所示。利用

强化学习获得策略后，以机器人状态为输入，神经

网络输出动作，包括机器人运动轨迹和自适应控制

器的参数。自适应控制器是基于力位混合控制的柔

顺控制器，如图 6 所示。图 6 中，虚线框表示柔顺

控制器；Xg 是机器人的目标位姿，X 是机器人位姿，

X'g 是位置通道的输出位姿，Xf 是力通道的输出位

姿，Xc是综合后发送给机器人的期望位姿；Fg是机

器人的目标力，Fext 是机器受到的外力；q 是关节角；

ap 是神经网络输出动作中的控制器参数，ax是神经
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网络输出动作中的位姿；S是位置通道的选择矩阵，

I-S 是力通道的选择矩阵；Kpx+Kdxs是位置通道 PD
控制器的传递函数，Kpx是位置通道 PD 控制器的比

例系数，Kdx 是位置通道 PD 控制器的微分系数；

Kpf+Kif/s是力通道 PI（proportional- integral）控制器

的传递函数，Kpf是力通道 PI 控制器的比例系数，

Kif是力通道 PI 控制器的积分系数。ap是图 6 中 PD
控制器和 PI 控制器的参数。神经网络输出动作中的

位姿 ax与位置通道的输出位姿 X'g和力通道的输出

位姿 Xf 相加，构成机器人的目标位姿。2020 年，

高丽大学 Kim Y L 等人[46]认为将强化学习用于接

触式任务时，采用已有的力控制器解决接触问题是

必要的。Kim Y L 等人[46]提出了一种基于神经网络

的运动基元（neural-network based movement pri-
mitive，NNMP），设计了适合 NNMP 的模仿学习算

法，生成与演示轨迹类似的初始运动轨迹。然后，

利用强化学习对生成的初始运动轨迹进行优化。在

控制系统中，将 NNMP 产生的运动轨迹输入力控制

器，由力控制器控制机器人的运动，实现了方形轴

孔的自动装配。2021 年，Khader S A 等人[47]将变阻

抗控制（variable impedance control，VIC）引入强

化学习，并利用交叉熵（cross entropy）方法优化采

样分布，解决强化学习的全时稳定性问题。上述将

强化学习与传统方法结合的方式，对于多轴孔的机

器人自动装配具有重要的参考价值。 
近年来，研究人员提出了一些新的强化学习方

法，并用于轴孔自动装配。例如，2020 年，京都大

学 Senda K 等人[48]提出了一种基于近似参数模型的

贝叶斯强化学习方法，基于贝叶斯估计模型进行在

线规划。该方法用少量的实例即可学习新的机器人

任务，对于模型不确定性具有鲁棒性，并且需要的

计算资源在可行的范围内。上述新的强化学习方法

将为智能化的轴孔装配提供重要参考。 
3.3  多种方式结合的技能学习 

先验知识有利于提高轴孔装配的质量和效率。

因此，先验知识对于轴孔装配任务具有十分重要的

作用。如何将先验知识有机地与学习结合起来，一

直是研究人员努力的重要方向之一。例如，2007 年，

伍伦贡大学 Dong S 等人[49]研发出一种新的技能学

习系统，在虚拟环境中结合任务的先验知识生成位

置、接触力、力矩以及姿态，用于识别和学习新的

演示任务中的技能。记录的数据分为不同的接触状

态，利用隐马尔可夫模型（hidden Markov model，
HMM）识别人的技能。在触觉渲染虚拟环境中，

通过评估每一种接触状态下控制器的性能，机器人

形成仿人的装配运动轨迹。 
将多种学习方式结合有利于增强装配技能学

习的能力。目前，研究人员开始尝试将模仿学习与

 
图 5  基于强化学习的自适应柔顺控制系统[4] 

 
图 6  基于力位混合控制的柔顺控制器[4] 
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强化学习结合，在技能学习的不同阶段发挥模仿学

习和强化学习各自的优势。2020 年，韩国汉阳大学

Cho N J 等人[50]提出了一种基于模仿学习和自学习

的技能学习框架，机器人能够学习、改进和泛化运

动技能，如图 7 所示。机器人共有两种运动技能，

分别为孔搜索和轴装入。机器人从人的演示中学习

初始运动技能，并通过强化学习改进或泛化这些技

能。初始运动技能表示为 HMM 和 DMP 的级联，

对输入信号分类并产生运动轨迹。HMM 用于动

作选择，DMP 用于运动生成。将已建模的类作为

熟悉类，对初始运动技能进行改进，以完善机器

人对熟悉类的反应。将未建模的类作为非熟悉类，

对技能进行泛化，以解决机器人对非熟悉类的反

应。利用该框架，机器人实现了对多种形状轴孔

的自动装配。 
为了提高对装配对象和环境变化的自适应能

力，在 2018 年，东北大学王斐等人[51]提出了一

种多深度确定性策略梯度（multiple deep deter-
ministic policy gradient，M-DDPG）算法修正装配

参数，在演示编程的基础上，通过强化学习，机

器人可以稳定执行任务。王斐等人[51]提出了一种

改进的并行卷积神经网络（parallel convolution 
neural network，PCNN），即通过一维的卷积与池

化过程自动提取惯性信息与肌电信息特征，增强

手势识别的泛化性和准确率；采用 GMM 对演示

数据进行统计编码，利用 GMR 方法实现机器人

轨迹运动再现，消除噪声点。2021 年，中国科学

院自动化研究所 Ma Y Q 等人[52]提出了结合初始

策略和剩余策略的微零件装配技能学习方法，利

用模仿学习从演示数据获得初始策略，利用强化

学习获得剩余策略，有效提高了训练效率，实现

了高精度的多轴孔微器件的装配。 
虽然粗略模型具有较大误差，但也含有十分有

用的知识，能够有效减少学习过程中漫无目的的探

索，提高技能学习的效率。因此，将建模与学习结

合，也是一条十分重要的途径，受到研究人员重视。

2021 年，浙江工业大学潘柏松等人[9]提出一种基

于几何约束物理模型与 HMM 相结合的机器人轴

孔装配策略。首先，通过建立轴孔的各接触状态下

的几何与力学模型，分析零件装配过程中几何约束

与受力特点，获得轴孔装配策略的理论装配轨迹。

然后，采用少样本示教学习方法获得 HMM-GMR
模型，将机器人实际位姿输入提前训练好的

HMM-GMR 模型，得到装配过程中的期望力，通

过导纳控制器对理论轨迹进行补偿，实现对期望接

触力的跟踪，从而保证实际装配过程中接触运动的

准确性和鲁棒性。针对最小间隙为 0.16 mm 的轴

孔零件进行了装配实验，取得了良好的效果。针对

微零件装入过程中接触状态复杂并难以准确建模

的问题，2021 年，中国科学院自动化研究所 Li Y
等人[53]提出了一种结合建模与强化学习的微零件

装入技能学习方法。首先，将装入动作分解为专家

动作和改进动作两部分，分别用于保证安全性和效

率。其次，设计了专家动作获取方法，分别利用多

次、单次示教数据或力的雅可比矩阵，获取专家动

作。然后，通过强化学习获取改进动作。该方法有

效提高了强化学习的训练效率，增强了装配的适应

性和灵活性。 
3.4  技能迁移与复用 

技能迁移是技能在不同载体、环境、任务中的

 
图 7  基于模仿学习和自学习的技能学习框架[50] 
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传递，包括不同机器人之间技能的传递、不同环境

间技能的传递、不同任务间技能的传递等。例如，

针对不同装配任务，2014 年，斯洛文尼亚约瑟夫·斯
特凡研究所 Abu-Dakka F J 等人[2]提出了一种基于

力的技能学习方法，利用装配过程中的运动与力/
力矩包络学习装配技能，并利用强化学习来优化学

习到的力/力矩包络以及最优的刚度参数。在新的任

务中，利用视觉获得新零件的位姿，利用迭代控制

学习对笛卡儿空间轨迹进行自适应调整，使其与学

习到的力/力矩包络匹配。2019 年，中国科学院沈

阳自动化研究所刘乃龙等人[54]在 3D 图形仿真环境

下基于深度强化学习训练机器人学习轴孔装配任

务，使得机器人能处理更多环境不确定性因素下的

轴孔装配问题。2020年，大阪大学Beltran-Hernandez 
C C 等人[4]采用离线策略和无模型强化学习方法，

利用多种迁移学习技术和域随机化，提升了训练速

度。技能传递对于完成新任务、学习新技能具有重

要作用，也是实现技能复用的重要方法，但目前处

在起步阶段，尚有许多问题有待探索。 

4  未来发展趋势 

在当前的机器人轴孔自动装配中，模仿学习在

对准阶段主要用于模仿演示操作的零件轨迹，在装

入阶段主要模仿演示操作形成的零件之间的力/力
矩包络。这种对轨迹或者受力的模仿过于注重局

部，未将装配过程作为整体考虑。为了改变模仿学

习“知其然而不知其所以然”的现状，有必要改变

模仿学习的目标，由只学习轨迹改为学习运动意图

与行为流程，从而注重整体与关联性。模仿人的技

能学习过程，研究结合先验知识的装配运动与行为

的模仿学习方法，包括在模仿过程中如何运用已有

经验，从演示操作和输入知识中获取技能的关键因

素等，有望实现从简单演示到技能获取的飞跃；研

究从学习到的技能到行为的生成方法，包括根据当

前状态和所学到的技能实时生成运动序列的方法，

结合行为与状态进行带约束的动态路径规划方法

等，能够跨越操作技能到具体操作运动指令的鸿

沟。因此，仿照人的技能学习过程，充分运用先验

知识，基于模仿学习通过简单演示获取技能，是技

能获取未来重要的发展方向之一。对于已经获取的

装配技能，脱离具体执行机构的技能提纯以及结合

具体执行机构的实例化再现，是操作技能生成运动

指令面临的挑战，也是技能再现未来的重要发展方

向之一。 
在当前的机器人轴孔自动装配中，强化学习在

装入阶段主要用于学习装入策略。学习到的装入策

略以参数形式存储于神经网络内，形成神经网络控

制器。如果将其用作唯一控制器或者主控制器，则

难以保证控制系统的性能。为了更好地发挥强化学

习的优势，有必要将基于强化学习的神经网络控制

器与其他智能控制器结合起来。将基于强化学习的

神经网络控制器用作辅助控制器，以智能控制器为

主控制器，以多轴孔机器人装配为背景，研究基于

强化学习的运动控制方法，包括对智能控制器的参

数进行学习优化，将模仿学习和强化学习两者优势

结合的方法等，有利于实现多轴孔的高效、安全装

配。因此，将基于强化学习的神经网络控制器与其

他智能控制器结合，是基于强化学习的轴孔装配运

动控制系统未来的重要发展方向。将基于模型的方

法与基于人工智能的方法结合，有利于取长补短，

是多轴孔装配控制未来发展的重要方向之一。 
机器人学习到的技能普适性较差，并且不同的

技能之间复用性差，难以将已有技能向新任务迁

移，远远没有达到融会贯通、触类旁通的程度。为

了弥补上述不足，有必要赋予机器人有效积累知识

并不断进化完善技能的能力。仿照人对新任务的学

习过程，研究技能增量式学习方法，包括新技能的

学习方法、知识积累算法等，实现对技能的不断学

习与完善，是提高技能适应性的重要途径。研究面

向任务的知识与技能实例化方法，包括知识与技能

的关联算法、技能与任务的匹配算法、不同技能片

段的融合复用方法等，实现对已有知识与技能的有

效运用，是进行技能复用与再生的核心，也是装配

技能学习的重要发展趋势之一。 

5  结束语 

随着人工智能技术的快速发展，将模仿学习、

强化学习等学习机制引入机器人轴孔装配系统，已

成为近年来轴孔装配的重要发展趋势，并逐渐成为

轴孔装配研究的热点。但机器人自动轴孔装配与人

相比还有很大差距，从技能学习的角度来看，一方

面模仿学习过于关注运动轨迹，对运动意图和环境

约束关注较少；另一方面强化学习只在局部步骤上

应用，远远没有达到优化整个装配过程的程度。从

技能迁移与复用的角度来看，一方面机器人学习得

到的技能仍然过于单一，对任务的针对性强，对应
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用条件的要求比较严格，难以形成经验的有效积累

与技能的不断进化完善；另一方面学习到的技能的

灵活性和普适性较差，不同的技能之间复用性差，

难以将已有技能向新任务迁移，远远没有达到融会

贯通、触类旁通的程度。从知识使用的角度来看，

人类的先验知识难以加入学习机制中，导致学习效

率偏低。上述问题的解决必将加快装配智能化前进

的步伐。 
与单轴孔装配相比，多轴孔装配更加复杂。针

对多轴孔的机器人自动装配研究尚处于起步阶段，

相关研究较少。多轴孔装配过程中接触状态的复杂

性和装配动作的技巧性，决定了多轴孔自动装配是

很好的研究对象。以多轴孔装配为背景，仿照人的

装配过程，能够系统深入地探讨技能学习机制、先

验知识运用等问题。因此，以多轴孔装配为研究对

象，将基于模型的方法与基于学习的人工智能方法

结合，将先验知识加入学习机制中，将是轴孔装配

智能化未来重要的发展趋势。 
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