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基于改进 TD3 算法的机械臂智能规划方法研究 

张强，文闻，周晓东，刘维惠，初晓昱 
（北京控制工程研究所，北京 100190） 

摘  要：针对某卫星搭载的 4 自由度机械臂轨迹规划问题，提出了一种基于改进的双延迟深度确定性策略梯度（TD3）
算法的智能规划方法。该方法采用分阶段训练策略，在预训练阶段，采用了目标位置引导联合 TD3 算法进行轨迹

优化的混合规划策略，训练结束后规划算法能够在机械臂关节空间对任意起点、终点进行速度轨迹的自主规划。

这种目标引导机制减少了训练时不必要的探索，在一定程度上解决了高维动作空间中学习效率低下的问题。在二

次训练阶段，首先通过示教获得一条无碰撞的安全参考轨迹，然后在训练过程中不断对这条轨迹进行模仿，使得

最终算法输出的轨迹具备避障能力。 
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Research on the manipulator intelligent trajectory planning  
method based on the improved TD3 algorithm 

ZHANG Qiang, WEN Wen, ZHOU Xiaodong, LIU Weihui, CHU Xiaoyu 

Beijing Institute of Control Engineering, Beijing 100190, China 

Abstract: An intelligent trajectory planning and obstacle avoidance method based on the improved twin delayed deep 
deterministic policy gradient algorithm (TD3) was proposed to solve the trajectory planning problem for a 4-DOF mani-
pulator mounted on a satellite. The training strategy had 2 periods. In the pre-training stage, the target position was al-
ways guided combining with the output of the strategy network to optimize the trajectory. After the pre-training, the algo-
rithm can autonomously output the velocity trajectory while the initial position and the target were specified randomly in 
the joint space of the manipulator. This target-guided mechanism decreased the unnecessary explorations and improved 
the learning efficiency in high dimensional action space. In the second training stage, a collision-free safety reference tra-
jectory was firstly obtained by demonstration, and then this trajectory was constantly learned during the training process 
until the final output trajectory has the ability to avoid obstacles. 
Key words: obstacle avoidance planning, target-guide, trajectory demonstration, double training 
 

0  引言 

随着机器人技术和空间控制技术的不断进步，

空间机械臂在卫星、空间站上有了广泛的应用。近

年来逐渐推广的完全采用电推进系统的卫星平台也

越来越多地使用机械臂来完成电推力器的指向和位

置调节：通过控制机械臂实施大范围运动，使得机

械臂末端推力器按照指定的方向喷出工质，从而达

到调整卫星位置、姿态的目的。相比传统的 2 自由

度矢量调节机构，机械臂拥有更大的运动范围，能

够更有效地完成位保、变轨和动量卸载等任务。国

内外通常也称这类机械臂为可展开式推力矢量调
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节机构。目前在轨的诺斯罗普−格鲁曼公司的

MEV-1 卫星、欧洲通信卫星公司的 Eutelsat-172B
卫星和 SES-12 卫星[1]都携带了类似的机械臂。但

是，此类机械臂的自由度一般大于或等于 3，在卫

星表面布满诸多载荷的环境中进行运动时，此类机

械臂面临与传统用于捕获与操作任务的机械臂类

似的避障规划问题。 
对于空间机械臂规划问题，传统的快速扩展随

机树（rapidly exploring random tree，RRT）算法[2]、

PRM（probabilistic roadmaps）算法[3]以及二者衍生

出的一系列改进算法已经可以满足当前的在轨需

求。但是，随着人工智能技术的不断进步，未来空

间技术的一个发展趋势是不断提高任务规划与控

制决策过程的自主智能化水平。随着智能卫星、智

能操控技术的不断发展，将智能控制算法尤其是深

度强化学习算法用于机械臂控制也是当前的一个

热门研究方向[4]。本文主要针对某卫星平台搭载的

4 自由度机械臂开展智能规划与避障算法研究，从

而实现机械臂的精准指向和安全避障功能，提高卫

星推力调节控制的智能化水平。 

1  算法介绍 

1.1  算法原理分析 
在空间指向任务中，4 自由度机械臂需要规划

出一条从当前位置到目标指向位置的无碰撞路径，

最终使得机械臂末端携带的推力器的推力中心点

移动到指令要求的推力方向上，同时推力器产生的

羽流方向与指令中的推力方向一致。卫星携带两条

机械臂进行推力矢量调节示意图如图 1 所示。 

 
图 1  卫星携带两条机械臂进行推力矢量调节示意图 

从图 1 可以看出，卫星表面装有各类载荷，为

了保证运动安全，需要在机械臂规划时考虑避障问

题。近几年来，随着深度学习技术的发展，许多基

于深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）
原理的机械臂智能控制方法[5]被提出，如 Gu S X 等

人[6]利用异步离线策略共享更新机制，实现了在多

个真实机械臂上的复杂技能学习；Zhu Y K 等人[7]

训练了端到端的视觉运动策略，完成了多个视觉伺

服机械臂抓取规划任务；Sangiovanni B 等人[8]提出

了一种将深度强化学习算法和传统规划算法结合

的混合机械臂规划算法，实现了点到点规划功能。

上述研究成果表明，针对一些典型的工业机械臂或

协作机械臂，已经具备将智能算法从仿真环境移植

到真实机械臂上的能力，并可以取得不错的效果，

但是在空间应用领域，考虑到算法的复杂度和硬件

计算水平的限制，大部分基于 DRL 原理的空间机

械臂规划控制算法还停留在仿真阶段。 
常见的用于机械臂规划控制的 DRL 方法大致

可分为基于值函数和基于策略梯度两大类[4-5]。简单

问题采用离散动作空间、基于值函数的方法就可以

达到不错的效果。将这类方法由离散动作空间扩展

到 连 续 动 作 空 间 得 到 的 归 一 化 优 势 函 数

（normalized advantage function，NAF）[6]算法目前

已经在 MuJoCo 仿真环境下的一系列操作类任务和

机器人控制类任务中进行了验证。结果表明，该算

法不但可以在虚拟环境中解决机械臂对动态障碍

物的避障问题[9]，还在真实机械臂上实现了算法迁

移，例如可以使机械臂学会开门动作[6]。对于简单

的强化学习问题，基于值函数的方法可以在离散的

动作空间使用探索机制尽可能地将“状态−动作”

枚举出来，然后解决问题，但是在复杂的机械臂控

制与规划领域通常面临状态连续（关节角度）、动

作连续（控制力矩）、运动自由度高的问题，使得

难以采用基于值函数的方法解决机械臂的控制规

划问题。一方面动作空间的连续导致很难评估所有

动作价值并选择价值最大的动作，另一方面也无法

将所有的动作逐一尝试出来。基于策略梯度的方法

则能够直接对策略进行优化，无须进行最优动作的

选择，更适用于包含连续动作和状态空间问题的求

解，因此在面对机械臂规划问题时，研究人员大多

采用策略梯度算法进行求解。 
基于策略梯度的方法中的策略又可分为随机

策略和确定策略。对于随机策略方法，在给定状态

和参数的情况下，输出的动作服从某一个概率分

布；而对于确定策略方法，给定状态和参数，输出
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的动作是确定的。目前，在机械臂控制领域，成功

应用的随机策略方法有置信域策略优化（trust re-
gion policy optimization，TRPO）[10]、近端策略优

化（proximal policy optimization，PPO）[11]等，但

这类方法在面临高维动作空间时需要大量采样才

能进行动作评估，此外选择深度神经网络表示策略

时求解计算量较大。因此，对于机械臂这类控制对

象而言，随机策略并不是一个很好的选择。 
对于机械臂实际规划控制问题通常使用基于

AC（actor-critic）框架的各类算法来解决，即包含

了策略网络、Q 网络以及确定策略的算法。该类算

法在高维连续任务中表现良好，因此被大量用于机

械臂规划任务。这类算法集成了值函数估计和策略

搜索，常用的算法包括异步优势动作评价

（asynchronous advantage actor-critic，A3C）[12]、确定

性策略梯度（deterministic policy gradient，DPG）[13]、

深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 
gradient，DDPG）[14]、分布式深度确定性策略梯度

（distributed distributional deep deterministic policy 
gradient，D4PG）[15]、双延迟深度确定性策略梯度

（twin delayed deep deterministic policy gradient，
TD3）[16]等。AC 框架主要提供了一种动作与评价

同时进行的并行结构，可以同时并行执行多个训练

任务，并提供了训练经验共享机制，这大大提高了

计算效率、样本利用率和计算资源使用率。大量研

究人员在算法结构、网络更新机制、经验回放机制

上不断优化创新，使用于连续动作的深度强化学习

算法的性能越来越强。 
目前，对于同时具有连续动作和状态空间的问

题，DDPG 是一种相对简单、兼容性较好的算法，它

是Lillicrap T P等人[14]将简单Q学习算法扩展到DQN
（deep Q-network）算法的思路，是对 DPG 算法进行

改进的一种算法，能够较好地解决连续动作空间上

的强化学习问题。DDPG 算法的优势在于实现了连

续动作空间控制，策略输出即动作（如机械臂的关

节控制扭矩、速度、位置等连续变量）。相对于随

机策略梯度方法，在动作空间维数很大时，确定性

策略梯度方法不需要采集很多样本就能对策略进

行评估，因此，DDPG 算法近年来在机器人控制领

域取得了不错的效果。根据 DeepMind 公司的研究

成果[17]，在大多数机器人控制任务中（如机器人站

立、行走、机械臂抓取等），DDPG 算法在训练收

敛速度方面要优于 A3C 算法，同样，在一些标准的

机器人控制任务中，DDPG 算法也要优于 PPO 和

TRPO 算法。因此，近年来，在机械臂规划领域，

DDPG 算法也有了非常广泛的应用[18-19]。尤其是

Qureshi A H 等人[18]提出了一种基于神经网络的新

型通用避障规划算法框架，通过对工作空间中的点

云信息进行编码来获得障碍物信息，从而实现快速

避障。但是，DDPG 算法也存在一些不足，一个典

型的问题是会产生 Q 函数值过估计，从而影响策略

网络的更新。 
本文在研究时注意到，在针对某一具体问题

时，新提出的、针对某种算法的改进算法往往具

备更好的性能，例如 DDPG 算法的改进算法

——TD3 算法和 D4PG 算法，它们在一些机器人

控制任务中的表现就优于标准的 DDPG 算法。

TD3 算法是一种无模型、在线、异策略的强化学

习方法，相对于 DDPG 算法有 3 点改进：一是学

习两个 Q 函数，并且每次以较小的那个 Q 值进行

网络参数的更新；二是更新策略网络的频率比更

新 Q 网络的频率低；三是给目标策略网络引入了

平滑机制，在产生动作时加入噪声，使得在学习

过程中尽可能获得更准确的 Q 值。因此，TD3 算

法相比 DDPG 算法在理论上更具备鲁棒性，例如，

Min C H 等人[20]将经验回放（hindsight experience 
replay，HER）与 TD3 算法结合，通过设置稀疏

奖励来学习机械臂控制策略，获得了不错的效果。

标准 TD3 算法的流程如下。 
算法 1  TD3 算法流程 
1）初始化在线 Q 网络

1
Qθ 、

2
Qθ 和在线策略网

络 μ ，其参数分别为 1
Qθ 、 2

Qθ 和 μθ  
2）初始化目标网络

1
'Q θ 、

2
'Q θ 和 'μ ，神经网

络的初始参数与
1

Qθ 、
2

Qθ 、 μ 一致 

3）初始化回放缓冲区 R 
4）for 回合数=1:M  do 
5）   每一回合开始前，定义当前回合噪声 tN ，

开始探索观测环境的状态 1s  

6）   for t=1:T  do 
7）      根据当前的策略和动作噪声ε  选择

一个动作： 
clip( ( | ) )t ta s μμ θ ε= +  

8）       执行动作 ta 并观测回报 tr及新的环

境状态 1ts +  

在 R 中存储一个状态转移过程
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1, , ,t t t ts a r s +（ ） 

9）      从 R中采集一个包含 N个状态转移

过程{ }1( , , , ) | 1,2, ,i i i is a r s i N+ = 的小样本集 

' clip( ( | ) clip( ))ta s μμ θ ε= +  

1,2 1min ' ( , ')
ii iy r Q s aθγ = += +  

10）     更新在线 Q 网络参数 
21arg min ( )

i ii y Q
Nθ θθ ←⎯⎯ −∑ ( 0 1γ＜ ＜ ，

γ 为折扣因子) 

11）      if 满足延迟更新条件 
12）       更新在线策略网络： 

1 , ( )
1 ( , ) | ( | ) |

i i ia s s a s s
i

J Q s a s
Nμ μ

μ
θ μθ θ

μ θ= =∇ ≈ ∇ ∇∑
13）       按如下原则更新目标网络： 

' '(1 ) i
Q Q Q
i iθ τθ τ θ← + −  

' '(1 )μ μ μθ τθ τ θ← + −  

14）      end if 
15）    end for 
16） end for 
本文在研究机械臂智能规划算法时，综合考虑

了算法解决通用问题的能力和训练时的收敛速度，

最终利用 TD3 算法能够解决连续状态、动作空间问

题的优势和优于 DDPG 算法的鲁棒性，提出了一种

用于 4 自由度机械臂的智能规划方法。在 TD3 算法

框架的基础上，增加了目标引导功能，并采用了双

重训练机制。首先在仿真环境中进行预训练以实现

机械臂关节空间的点到点任意规划，然后根据示教

出的安全轨迹进行二次训练，通过模仿示教轨迹实

现机械臂的避障功能。 

1.2  目标引导与 TD3 算法的联合框架 

对于机械臂而言，其动作空间维度较高，直接使

用 TD3 算法会使得训练时机械臂运动随机性太大，

难以保证算法的稳定性。针对这种问题，Zhong J 等
人[19]给出了一个很好的思路，即在训练初期利用机

械臂逆运动学方法计算出一条参考轨迹，将其作为

专家指导。这种混合式的策略在机械臂智能控制中

比较常见，例如 Xu J 等人[21]在解决轴孔智能装配

问题时，将阻抗控制算法作为专家控制策略以获得

基本的“轴−孔”装配轨迹，然后采用 DDPG 算法

学习并修正该轨迹，从而获得智能柔顺装配策略。

因此，本文同样采用了“专家指导+智能算法优化”

的联合规划思想，这里“专家指导”指的是在规划

的全过程中，根据目标和当前关节角的差值计算出

一条参考轨迹，从而降低神经网络在探索初期的盲

目性，而“智能算法优化”指的是将 TD3 算法的输

出作为轨迹的修正量，进而显著提高局部轨迹的优

化效果。本文将关节速度 v作为智能规划算法的最

终输出，这是因为尽管动作空间连续，但 TD3 算法

每步输出的动作未必连续，如果将关节位置作为轨

迹控制量，可能会造成最终输出轨迹存在大量阶梯

式的跳变。在本文中，目标引导的速度轨迹 refv 和

TD3 算法输出的速度修正量 av 之间通过一定的权值

1w 、 2w 进行分配，如式（1）所示。本文设计的增加

了目标引导功能的TD3 算法框架如图 2 所示，包含了

完整的TD3 算法和目标引导速度生成模块。 

 1 ref 2 aw w= +v v v  （1） 

1.3  预训练及二次训练策略 
按照图 2 的算法框架进行训练后，理论上可

以实现 4 自由度机械臂在关节空间点到点规划功

能。由于在训练过程没有提供障碍物信息，策略

网络输出的轨迹不具备避障效果，甚至先后两次

独立的训练完成后，对于相同的起点和终点，策

略网络仅仅能够实现终点到达功能，规划出来的

轨迹中间点可能完全不同，因为在关节空间不考

虑约束的情况下，起点和终点之间可能存在无数

条轨迹。 
在各类机械臂避障规划算法中，如果不考虑利用

传感器对障碍进行测量感知，然后进行实时规划，那

么通过人类示教获得一条无碰撞的安全路径供机械

臂参考学习是一种有效的方案。例如，Zhu Z Y 等人[22]

研究了从人类示教演示中学习动作来提高机械臂操

控的自主性，刘维惠等人[23]利用动态动作基元模型

学习与示教轨迹形状类似的新轨迹，并使用 K 近邻

（K nearest neighbor，KNN）算法实现对机械臂轨迹

的局部修正，而 Abdo N 等人[24]提出了一种通过少量

示教即可学习操作技能的方法，并给出了该方法的前

提条件和实施效果。 
受上述研究的启发，本文将规划算法的训练分

为两个阶段：第一阶段（预训练）对关节空间点到

点规划策略进行学习，使得机械臂能够在任意给出

的起点与终点之间规划出一条连续的路径；第二阶

段（二次训练）主要针对有障碍环境进行训练，首

先示教出一条无碰撞的安全轨迹，然后对这条安全

轨迹进行学习，最终实现避障。 
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在二次训练中，首先通过人工示教获得一系列

安全路径点，然后利用多项式插值生成一条光滑密

集的轨迹，并将其作为下一步训练的参考。接下来，

将预训练获得的所有策略网络和 Q 网络参数作为

二次训练前网络参数的初值，同时将示教轨迹起点

和终点提供给规划算法进行反复迭代训练。训练

中，设置了合适的奖励函数以鼓励模仿示教轨迹的

动作输出，从而驱使策略网络最终输出的轨迹与示

教插值生成的轨迹尽可能接近。这样经过二次训

练，策略网络就可以规划出一条安全无碰撞的路

径。这种双重训练思想和实际机械臂使用情况更加

接近，即当新任务、新场景出现时，先前训练的经

验和结果并没有被完全舍弃，而是在二次训练中作

为一个基本策略被不断优化，直至规划算法能够满

足新任务、新场景的需求。同时，由于不需要实时

测量障碍物信息并建模，仅通过示教轨迹描述障碍

物的原理也降低了算法的复杂度。 

2  智能规划算法设计 

2.1  神经网络结构设计 
基于确定策略梯度原理设计机械臂智能避障

规划算法，本质上就是在训练结束后，将训练好的

策略网络作为一个独立的神经网络控制器应用到

机械臂的规划过程中。在本文中，为了满足通用的

机械臂规划控制需求，将该神经网络的输入定义为

机械臂自身能够通过传感器测量的物理量及可计

算获得的变量，包括关节当前位置、目标位置、当

前位置和目标位置在关节空间的距离，神经网络输

出为机械臂关节速度修正量。本文以 4 自由度机械

臂为研究对象，策略网络动作输出的维度为 4，这

里将当前关节角向量和目标关节角向量差值的二

范数定义为两组关节角之间的距离。 
图3和图4分别为本文设计的Q网络结构和策略

网络结构，算法中涉及的 4 个 Q 网络结构完全一致，

2 个策略网络的结构也完全一致，每个网络均包含   
3 个线性的全连接隐层，其中目标网络的结构和在线

网络结构完全一致。未来若针对不同自由度的机械臂

训练智能规划算法，仅调整神经网络的规模即可。 
Q 网络结构如图 3 所示，输入层维数为需要观

测的状态量的个数加机械臂输出动作个数，输入内

容包含关节当前位置、目标位置、二者距离以及策

略网络输出的速度修正量。针对本文连续动作空间

 
图 2  增加了目标引导功能的 TD3 算法框架 
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控制问题，在常见的用于机械臂规划的策略网络[14,19]

中，神经元数量通常为 100～300。按照本文的设计，

需要对神经网络进行两次训练，为了保证神经网络具

有足够的泛化能力，同时综合考虑了状态空间和动作

空间的维度，将各层的神经元数量分别设为 300、200、
200，经验证可以取得不错的效果。Q 网络输出层维

数为 1，代表“状态−动作”的价值。各隐层的激活

函数采用 ReLU 函数，输出层不设置激活函数。 
策略网络结构如图 4 所示，输入层维数仅包含

关节当前位置、目标位置以及二者距离，各层的神

经元数量设置为 200，输出层维数为 4，输出为关

节速度的修正量。各隐层的激活函数采用 ReLU 函

数，输出层采用双曲正切激活函数。 
2.2  奖励函数设计 

（1）预训练时奖励函数设置 
预训练的主要目标是使得策略网络学会在关

节空间规划出一条连续无突变的轨迹。本文中，奖

励函数的设计对于训练结果具有至关重要的作用，相

对简单的奖励函数也可以获得很好的学习效果[25]。本

文在预训练阶段设计奖励函数时，主要思想是鼓励

机械臂从当前位置不断趋近于目标位置，奖励函数

r的形式如式（2）所示： 

 2|| || d tr r r= − + +a  （2） 

 20.5    dr d= −  （3） 

式（2）中，a为策略网络输出动作向量。式（2）
的第 1 项限制了策略网络产生的速度修正量不会过

大，防止生成的关节空间轨迹产生突变；第 2 项 dr

用来奖励机械臂靠近目标关节角的行为，即越远离

目标，惩罚越大。 d表示当前关节角和目标关节角

之间的距离，只有当 | | 0.1d ≤ 时，认为机械臂到达

目标，此时会获得一次性奖励 tr ，本文将一次性奖

 
图 3  Q 网络结构 

 
图 4  策略网络结构 
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励值设置为 5 000。 
在训练过程中，达到以下任意一种状态时，回

合结束： 
① | | 0.1d ≤ ，即当前关节角与目标关节角的距

离小于给定阈值时，认为机械臂到达目标； 
② 4 个关节角度超出给定阈值； 
③ 单个回合中迭代的次数到达 1 000 次。 
（2）二次训练时奖励函数设置 
经过预处理，智能规划算法学会了点到点运

动，但是，生成的轨迹并不能保证在运动过程中实

现避障。因此，本文在二次训练时需要设计奖励函

数，使得策略网络学会生成与示教轨迹近似的新轨

迹。二次训练时的奖励函数针对学习单条轨迹做了

以下修改： 
 2 ref|| || d tr r r r= − + + +a  （4） 

 ref 2
ref 2   0.5(|| ' || )  ,  i ir Ni= − −q q ≤  （5） 

 ref 2
ref 20.5(||  ' | ) ,  |i Nr Ni= − −q q ＞  （6） 

式（4）中的 refr 为二次训练规划出的路径点和

示教产生的路径点之间的偏差。式（5）中，

1,2,3, ,i N= 为示教轨迹中路径点的编号，N为示

教轨迹包含路径点的个数，变量 'iq 为二次训练时的

第 i个轨迹点， ref
iq 为参考轨迹中对应的第 i个轨迹

点， ref
Nq 为参考轨迹的最后一个轨迹点。这里需要

注意的是，预训练后对于不同起点和终点，规划算

法最终输出的轨迹点个数是不确定的，当 i N≤ 时，

refr 按照式（5）计算奖励；而当 i N＞ 时， refr 按照

式（6）计算奖励。 

3  算法仿真验证 

本文搭建了如图 5 所示的仿真环境，用于智能

规划算法的训练，利用 MATLAB 软件的神经网络

工具箱和强化学习工具箱实现了 TD3 算法中策略

网络和 Q 网络的构建。机械臂运动学模型依托

Simulink 工具开发，主要提供机械臂关节位置积分

器、关节约束条件等功能。按照双重训练思想，首

先进行关节空间点到点的预训练。仿真时步长设为

0.01 s，而机械臂单条轨迹最大持续时间为 10 s。预

训练时，在机械臂关节空间随机选取起点和终点，

考虑到机械臂各关节极限为 180± °，这里将策略网络

的输出幅值限定在 1 rad/s± ，从而保证机械臂在 10 s
内具有足够的速度到达任意终点，不会出现因关节

速度不足永远无法达到目标点的情况。同时，算法

限制了目标引导速度在最终速度指令中的比

重，将式（1）中的 1w 和 2w 分别设置为 0.01 和 1，

防止算法仅依靠目标引导速度实现规划。此外，无

论是预训练还是二次训练，图 5 中的学习框架均保

持不变，预训练获得的各个网络参数直接作为二次

训练时网络的初值。 

 
图 5  仿真环境及学习框架 

图 6 给出了预训练过程的收益，在预训练期间，

基于目标引导策略在每一步均给出了趋向目标位

置的参考速度，同时，本文也按照图 2 的框架尝试

取消目标引导速度进行训练。从图 6 可以看出，本

文的目标引导机制能够显著加速训练收敛。 

 
图 6  存在和取消目标引导速度的预训练收益 

预训练完成后，智能算法能够保证机械臂对于

任意起点和终点均能规划出一条路径，随机给出一

组起点关节角 [ ]start 1.146 0.055 1.007 0.193− −=q
和终点关节角 [ ]goal 0.411 0.976 1.303 0.273= −q （单

位：rad）。预训练后单次随机规划结果如图 7 所示。

从图 7 可以看出，轨迹最终到达了目标，同时在速

度空间进行轨迹规划能够保证轨迹的光滑性。 
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图 7  预训练后单次随机规划结果 

二次训练时的收益如图 8 所示。从图 8 可以

看出，预训练后，经过约 500 个回合的训练后收

益逐渐稳定，此时认为已经完成了对示教无碰撞

轨迹的学习。图 9～图 12 分别给出了相同起点和

终点条件下，关节 1～关节 4 的预训练后轨迹、

示教轨迹和二次训练后轨迹。 

 
图 8  二次训练时的收益 

 
图 9  关节 1 的预训练后轨迹、示教轨迹及二次训练后轨迹 

 
图 10  关节 2 的预训练后轨迹、示教轨迹及二次训练后轨迹 

 
图 11  关节 3 的预训练后轨迹、示教轨迹及二次训练后轨迹 

 
图 12  关节 4 的预训练后轨迹、示教轨迹及二次训练后轨迹 

可以看出，预训练后算法输出的关节 2、3、4
轨迹与示教轨迹有较大区别，而经过二次训练后，

算法输出的轨迹更加接近示教轨迹。同时也可以看

出，二次训练通过修改奖励函数对轨迹进行优化的

策略并不是要求算法最终实现对示教参考轨迹的

完全模仿，而是通过不断调整网络参数尽可能找到

一条长度和示教轨迹接近且各个轨迹点也尽可能

接近示教轨迹的新轨迹。 
图 13 在笛卡儿空间绘制出机械臂末端推力器

中心点的示教轨迹、预训练后轨迹和二次训练后轨
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迹，可以看出，预训练后机械臂末端推力器的轨迹

（蓝色）与卫星本体非常接近，在运动过程中臂杆

会与卫星本体发生碰撞，而示教轨迹（红色）能够

使机械臂末端、臂杆远离卫星本体，经过二次训练

后，机械臂自主规划的新轨迹（绿色）与示教轨迹

较接近，均远离卫星本体。因此，可以认为通过对

网络参数进行调整和优化，二次训练能够较好地模

仿示教轨迹，实现了期望的避障效果。同时也可以

看出，二次训练后策略网络输出轨迹和示教轨迹之

间仍然存在一些偏差，这与二次训练的奖励函数设

置有关，即奖励函数优化的目标是使得策略网络输

出轨迹和示教轨迹的整体偏差最小。 

 
图 13  笛卡儿空间中的机械臂末端中心点轨迹 

4  结束语 

本文提出了一种机械臂智能规划与避障算法，

在 TD3 算法框架的基础上，引入了目标全程引导

策略，使得策略网络能够快速实现点到点的关节速

度级自主规划。在此基础上，引入双重训练机制，

以示教出的安全轨迹为参考，通过修改奖励函数，

以预训练获得的网络参数为网络初值，在二次训练

中对参考轨迹进行模仿学习，从而使得机械臂最终

能够规划出一条与参考轨迹接近的安全路径。仿真

结果表明，这种不依赖机械臂运动学模型和障碍几

何信息的智能规划方法达到了预期的效果。下一步

的工作将主要研究如何进一步提高参考轨迹学习

的精度，尤其是在与障碍物较近的位置如何保证轨

迹安全。未来，随着各类高性能计算芯片、智能控

制算法逐渐完成空间搭载试验和测试，卫星控制计

算机的智能计算水平将会比当前阶段有很大提升，

本文提出的方法也将有机会实现在轨测试和部署。 
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