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摘　要：长序列自主作业能力已成为制约智能机器人走向实际应用的问题之一。针对机器人在复杂场
景中面临的多样化长序列操作技能需求，提出了一种高效鲁棒的非对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习方法，旨在解决
长序列任务学习难度大与奖励函数设计复杂的挑战。通过整合多个 Ｃｒｉｔｉｃ网络协同训练单一 Ａｃｔｏｒ网络，并
引入生成对抗模仿学习为Ｃｒｉｔｉｃ网络生成内在奖励，从而降低长序列任务学习难度。在此基础上，设计两阶
段学习方法，利用模仿学习为强化学习提供高质量预训练行为策略，在进一步提高学习效率的同时，增强策

略的泛化性能。面向化学实验室长序列自主作业的仿真结果表明，该方法显著提高了机器人长序列操作技能
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的学习效率与行为策略的鲁棒性。

关键词：自主作业机器人；强化学习；ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ；长序列操作
中图分类号：ＴＰ２４９　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００１－２４８６（２０２５）０４－１１１－１２

ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ

ＲＥＮＪｕｎｋａｉ１，２，ＱＵＹｕｋｅ１，２!，ＬＵＯＪｉａｗｅｉ１，２，ＮＩＺｉｑｉ３，ＬＵＨｕｉｍｉｎ１，２，ＹＥＹｉｃｏｎｇ３

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＥｑｕｉｐｍｅｎｔＳｔａｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＳｍａｒｔＳｕｐｐｏｒｔ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｅｒｏｓｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｃａｐａｂｉｌｉｔｙｂｅｃｏｍｅｓｏｎｅｏｆｔｈｅｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓｈｉｎｄｅｒｉｎｇｔｈｅｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｒｏｂｏｔｓ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｄｉｖｅｒｓｅｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｋｉｌｌｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｆａｃｅｄｂｙｒｏｂｏｔｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｒｏｂｕｓｔａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈａｉｍｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｈｉｇｈｌｅａｒｎｉｎｇｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｒｅｗａｒｄ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎｉｎｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｔａｓｋｓ．ＢｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅＣｒｉｔｉｃｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎａｓｉｎｇｌｅＡｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇＧＡＩＬ

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ）ｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｒｅｗａｒｄｓｆｏｒｔｈｅＣｒｉｔｉｃｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｔａｓｋｓｗａｓ

ｒｅｄｕｃｅｄ．Ｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓ，ａｔｗｏｓｔａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗａｓｄｅｓｉｇｎｅｄ，ｕｔｉｌｉｚｉｎｇｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｐｒｏｖｉｄｅｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｉｅｓ

ｆｏｒｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｎｏｔｏｎｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｌｅａｒｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｂｕｔａｌｓｏｅｎｈａｎｃｅｓｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｐｏｌｉｃｙ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｔａｓｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎｉｎａｃｈｅｍｉｃａｌｌａｂｏｒａｔｏｒｙｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｒｏｂｏｔｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｓｋｉｌｌｓａｎｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｂｅｈａｖｉｏｒｐｏｌｉｃｉｅｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｒｏｂｏｔ；ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ；ｌｏｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　　随着人工智能与机器人技术的快速发展，自主
作业机器人逐渐引起了业界的关注。由于其具有

较高的执行效率，不受体力限制且能够承担大量复

杂重复、危险度高的任务，有望在医疗［１］、服务、工

业生产线［２］等多个领域中解放人力成本，改善人类

生活方式与生活质量。然而，在上述典型应用场景

中，任务通常由多个环环相扣的步骤组成，要求机

器人具备较高的长序列自主作业能力，在精准执行

每个子任务的同时，还需拥有全局任务理解、动态

调整与环境适应的能力［３－４］。因此，设计智能高效
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的长序列任务决策与行为规划策略，保证自主作业

机器人在解决复杂实际任务时的作业效率与可靠

性，具有重要的理论和实践意义。

近些年，模仿学习与强化学习在机器人自主

作业领域取得了显著进展。在物体抓取与放

置［５－６］、开关门［７］和积木堆叠［８］等任务中，机器

人已经基本能够实现高精度的自主操作。然而，

现有技术在面对长序列自主作业任务时仍面临诸

多挑战。一方面，模仿学习依赖于预先采集的示

教数据，缺乏有效的探索与泛化机制，因此在面对

示教样本分布外的新状态时表现欠佳［９］；另一方

面，虽然强化学习通过试错学习的方式，在一定程

度上能够缓解上述问题，但在学习长序列操作技

能时，由于探索空间庞大且缺乏先验知识，训练成

本较高［１０］。此外，强化学习在解决长时序问题时

还面临稀疏奖励等挑战。尽管已有研究采用生成

对抗模仿学习 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＧＡＩＬ）［１１］来学习内在奖励函数，或利用
大语言模型推断环境中的奖励函数［１２］来尝试解

决这一问题。然而，鉴于技能序列的冗长性与复

杂性，设计或学习有效的奖励函数依然十分困难。

为了克服上述挑战，研究者设计了分层学习

框架，并且在经典模仿学习与强化学习的基础上

提出了分层模仿学习［１３］与分层强化学习［１４］方

法，将长序列任务根据其任务特点与控制频率分

解为上下两层进行学习。在下层，长序列自主作

业任务被拆解为多个简单的子任务进行学习，机

器人能学习到多个操作子技能；在上层，通过设计

子技能调度规划器，根据当前状态以及其他相关

指标来调度下层子技能，通过组合下层子技能顺

序，能够完成原本复杂的长序列自主作业任务，从

而降低任务的学习难度，并提高技能的可解释性

和可迁移性。然而，分层学习在实际运用过程中，

也存在一些挑战：由于包含多个子技能模型，分层

学习大大增加了模型复杂度［１５］；大量的子技能会

给上层规划器带来更大的规划压力，甚至导致技

能调度错误的情况，尤其是多个子技能对应的状

态信息可能具有一定的相似度，容易严重影响技

能调度的稳定性［１６］；每个子技能都是单独训练

的，缺乏对技能间连接关系的考虑，可能导致在实

际应用中技能之间存在“序列交接”失误的问

题［１７］，进而影响整体任务的成功率。

综上，针对强化学习在长序列自主作业任务

中存在的奖励函数设计困难、训练效率低以及技

能衔接不稳定等关键问题，结合模仿学习与强化

学习的优势，提出一种面向长序列自主作业的非

对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习方法。首先，采用任务
分解策略将复杂长序列任务拆解为若干具备明确

语义的子任务，并为每个子技能分别构建独立的

ＧＡＩＬ模块与Ｃｒｉｔｉｃ网络，以降低全局奖励设计复
杂度并提升子技能学习精度；然后，提出一种两阶

段训练机制，第一阶段通过模仿学习预训练Ａｃｔｏｒ
网络以提供合理初始化策略，第二阶段在 ＧＡＩＬ
辅助下进行强化训练以进一步优化全局策略；

最后，基于 Ｕｎｉｔｙ引擎构建多类长序列操作任务
场景，仿真验证所提方法在复杂自主操作任务

中的泛化能力、执行效率与鲁棒性。该方法有

效提升了机器人在复杂序列操作中的学习效率

与策略稳定性，展现出良好的任务完成能力与

实用价值。

１　长序列自主作业任务分析与建模

１．１　长序列自主作业任务分析

在执行长序列自主作业任务时，如图１所示，
任务的长时性和顺序依赖性凸显，要求机器人执

行一系列较长的动作序列，这些动作可归纳为不

同的操作行为，如推拉、抓取、放置等。这些操作

间存在着“序列交接”问题［１７］，即前一操作的结

束状态直接决定了后一操作的起始条件，对后续

操作的成功执行具有决定性影响。因此，机器人

不仅需要精准掌握每个独立操作的执行技巧，还

必须深入理解并有效学习各操作间的交接过程，

以确保整个任务序列的连贯性和最终的成功率。

图１　机器人执行长序列自主作业任务示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏｂｏｔｅｘｅｃｕｔｉｎｇｌｏｎｇ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｔａｓｋｓ

在强化学习的理论框架内，可以将长序列自

主作业任务表示为马尔可夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＭＤＰ）。一个典型的 ＭＤＰ模型
全面涵盖了状态空间、动作空间、奖励函数以及状

态转移概率矩阵。值得注意的是，在深度强化学

习中，通过训练神经网络能够隐式地学习环境中

的状态转移规律，从而替代了显式构建状态转移
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矩阵的需求。鉴于此，本节将聚焦于状态空间、动

作空间以及奖励函数的设计，这些要素在强化学

习系统中扮演着至关重要的角色。

１．２　环境与智能体

在介绍 ＭＤＰ的关键要素之前，首先将对环
境与智能体进行简要说明。本文的研究场景设

定在一个化学实验室中，仿真环境如图２所示，
旨在学习完成长序列自主作业任务的操作技

能。在这个环境中，共有五个可操作的目标物

体、两个不可操作的目标物体以及一个智能体。

其中，智能体为 Ｆｒａｎｋａ机械臂，通过控制其末端
执行器与环境交互来执行一系列操作。环境中

的目标物体包括可操作对象（抽屉把手、柜门把

手、试管架、盖子）与不可操作对象（试管架平

台、盖子平台）。

图２　化学实验室仿真环境［１６］

Ｆｉｇ．２　Ｃｈｅｍｉｃａｌｌａｂｏｒａｔｏｒｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［１６］

为了验证学习效果，设计了两种不同的长序

列任务，在每个任务中智能体需要交互的对象不

同，与对象的交互逻辑也有所差异。具体任务细

节如下：

任务一：智能体需要打开抽屉，取出抽屉里的

盖子，并将其放置于相应的平台上，最后末端执行

器需要回到复位点。若抽屉未打开，智能体将无

法取出盖子。

任务二：智能体需要打开绕单轴旋转的柜门，

从柜子中取出试管架，并将其放置在指定的试管

架平台上，最后末端执行器需要回到复位点。若

柜门未打开，智能体将无法取出试管架。

实验室中两类长序列操作任务均需严格满足

“前序操作成功→后续动作可行”的依赖关系（如
抽屉未完全开启则无法抓取内部物体），能够有

效模拟真实场景中因操作失误引发的“序列交

接”问题［１７］。在操作模式上，两类任务分别包含

了线性平移与旋转运动的差异化操作需求，体现

了实验室常见操作模式。在方法验证方面，两个

任务均要求智能体完成“打开容器→取出物体→
放置→复位”的完整流程，覆盖了抓取、移动、状
态判断等能力，这种设计能够检验方法在组合性

动作序列中的适应性，同时为后续扩展至其他类

似长序列任务提供了基础验证。

１．３　状态空间设计

智能体的状态空间Ｓ包含了三类信息：智能
体的本体信息 Ｇ、目标物体信息 Ｍ以及部分特
定的环境信息 Ｆ。智能体的本体信息 Ｇ主要通
过以下两个方面进行描述：末端执行器的速度

Ｖ，以及末端夹爪的开合状态 Ｋ。对于目标物体
信息 Ｍ，采用相对于末端执行器的极坐标 ｍ进
行表示，如图 ３所示。采用了一种特殊的表示
方法：相对极坐标 ｍ中的角度 θ用目标物体与
末端执行器之间的归一化相对位置向量 ｅｎｏｒｍ＝
（ｐｘ，ｐｙ，ｐｚ）来替代，而极坐标的半径ρ则代表目标
物体与末端执行器之间的距离。环境信息则包含

一些难以通过相对位置量化的信息，例如抽屉的

开启程度ｄｎｏｒｍ（通过距离归一化值表示）、柜门的
开启程度θｎｏｒｍ（通过角度归一化表示）以及额外
的环境信息ｘｅｘｔｒａ。表１展现了每个任务的状态空
间组成。

图３　极坐标ｍ中角度θ的特殊表示方法示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｐｅｃｉａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎｇｌｅθｉｎｐｏｌａｒｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｍ

Ｓ＝｛Ｇ，Ｍ，Ｆ｝ （１）
Ｇ＝｛Ｖ，Ｋ｝ （２）

Ｍ＝｛ｍ１，ｍ２，…，ｍｎ｝ （３）
ｍｉ＝（ｐｘ，ｐｙ，ｐｚ，ρ） （４）
Ｆ＝｛ｄｎｏｒｍ，θｎｏｒｍ，ｘｅｘｔｒａ｝ （５）
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表１　每个任务的状态空间组成
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｅｓｐａｃｅｆｏｒｅａｃｈｔａｓｋ

状态空间 任务１ 任务２

智能体

本体信息

末端执行器的速度

和末端夹爪的开合

状态

末端执行器的速度

和末端夹爪的开合

状态

目标物

体信息

抽屉把手、盖子和

盖子平台相对于末

端执行器的极坐标

柜门把手、试管架和

试管架平台相对于

末端 执 行 器 的 极

坐标

环境信息

复位点相对于末端

执行器的极坐标，

抽屉的开启程度

复位点相对于末端

执行器的极坐标，柜

门的开启程度

１．４　动作空间设计

采用四维连续动作空间Ａ＝｛α１，α２，α３，α４｝，

具体设计如图 ４所示，包含两个方面：一是末端
执行器的加速度，由α１（对应ａｘ±）、α２（对应ａｙ±）
和α３（对应ａｚ±）三个参数表示；二是末端执行器
夹爪的开合，该状态由ａ４（对应ｘｇ）来控制。由于
夹爪的控制界面有限，它只提供打开和关闭的二

进制命令。为了弥补这一点，引入一个函数ｆ（ｘｇ）
来解释夹爪状态的切换过程。这种关系显示为：

ｆ（ｘｇ）＝

打开 ｘｇ∈（０．９，１．０］

保持现状 ｘｇ∈［－０．９，０．９］

关闭 ｘｇ∈［－１．０，－０．９
{

）

（６）

当ｘｇ∈［－０９，０９］时，夹爪保持当前状态；
当且仅当ｘｇ超出［－０９，０９］的区域时，夹持器
的状态将切换为打开或关闭。

图４　智能体的四维连续动作空间
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｆｏｕｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｃｔｉｏｎ

ｓｐａｃｅｏｆｔｈｅａｇｅｎｔ

１．５　奖励函数设计

在强化学习中，奖励函数的设计是否合理，会

直接影响智能体学习到的行为策略。通过设计能

够准确反映任务本质的奖励函数，不仅能显著增

进学习效果，还能提升任务完成的成功率。如

式（７）所示，奖励函数 Ｒ包括内在奖励 ｒｉ和外在
奖励ｒｅ两个部分。

Ｒ＝ｒｉ＋ｒｅ （７）
式中，内在奖励ｒｉ由 ＧＡＩＬ模块产生。ＧＡＩＬ模块
包括鉴别器网络和执行器网络，通过演示数据集

中的演示轨迹和执行器网络生成的实际轨迹来训

练鉴别器网络，鉴别器网络作为判别模型，通过比

较演示轨迹（标注为真，Ｄ（ｓ）＝１）与智能体轨迹
（标注为伪，Ｄ（ｓ）＝０）构建对抗训练损失值。鉴
别器网络对智能体轨迹的判别得分越高，表示智

能体轨迹与演示轨迹越相似。内在奖励是根据鉴

别器网络的分数产生的，即：

ｒｉ＝－ｌｎ［１－Ｄ（ｓｔ）］ （８）
外在奖励ｒｅ来自智能体与环境的交互，每个

长序列自主作业任务会被划分为不同的子任务进

行学习，针对子任务设计不同的奖励函数，奖励函

数设置如式（９）所示。ｒｓｔｅｐ是单步奖励，智能体的
每步决策都会得到单步奖励 ｒｓｔｅｐ，ｒｓｔｅｐ根据子任务
完成程度的提升而增加；ｒｓｕｃｃｅｓｓ是成功奖励，智能
体在完成子任务时会得到成功奖励ｒｓｕｃｃｅｓｓ。

ｒｅ＝
ｒｓｔｅｐ 随着子任务进程增加

ｒｓｕｃｃｅｓｓ{ 当子任务完成时
（９）

２　方法框架

如图 ５所示，本文设计了一种两阶段训练方
法来帮助智能体优化 Ａｃｔｏｒ网络。在首个阶段，
利用模仿学习方法来初始化 Ａｃｔｏｒ网络的权重参
数，旨在为后续的强化学习过程奠定一个良好的

起点。进入第二阶段，采用了近端策略优化

（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）算法对 Ａｃｔｏｒ
网络进行训练。为了应对长序列自主作业任务在

训练过程中存在的挑战，设计了非对称 Ａｃｔｏｒ
Ｃｒｉｔｉｃ强化学习方法。通过上述方法，智能体最终
能够成功且稳定地完成多个长序列自主作业

任务。

２．１　模仿学习

为了减少强化学习过程中的无效探索，加速

智能体的学习，引入模仿学习，为智能体 Ａｃｔｏｒ网
络注入先验知识。采用人工示教的方式进行模仿

学习数据采集，专家操作者使用键盘控制智能体

·４１１·
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图５　两阶段学习方法
Ｆｉｇ．５　Ｔｗｏｓｔａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

完成长序列自主作业任务，系统以２５Ｈｚ采样频
率同步记录智能体的状态ｓｔ和动作ａｔ，共采集２０
个完整成功回合的轨迹数据。利用这些示教过程

中产生的状态ｓｔ与动作ａｔ序列，构建出用于模仿
学习的演示数据集。在模仿学习的阶段，通过最

小化演示动作与 Ａｃｔｏｒ网络输出动作之间的均方
误差损失，来实现 Ａｃｔｏｒ网络对先验知识的学习。
值得注意的是，在训练过程中会避免只使用模仿

学习。原因在于，本文方法的演示数据集相对较

小，这可能导致策略模型迅速过拟合，一个过拟合

的模型并不是一个理想的学习起点。因此，在模

仿学习的同时，也会进行强化学习，以确保网络的

潜在的泛化性。此外，在 ＰＰＯ算法中 Ａｃｔｏｒ网络
会输出动作所遵循的高斯分布的均值 μ和方差
σ，根据这个高斯分布来选择执行的动作 ａｔ。然
而，如果将该动作 ａｔ用于模仿学习，会导致方差
σ迅速下降，从而降低Ａｃｔｏｒ网络的贪婪程度。这
不利于训练初期智能体对环境的探索。因此，仅

采用动作均值μ来进行模仿学习。

２．２　近端策略优化算法

ＰＰＯ算法是一种基于策略梯度的强化学习算
法，通过引入一种简单而有效的裁剪机制，限制了

Ａｃｔｏｒ网络更新步长的大小，从而避免了因大幅度
更新而导致的训练不稳定问题。ＰＰＯ算法在
ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ框架下初始化两个神经网络———
Ａｃｔｏｒ网络和 Ｃｒｉｔｉｃ网络。Ａｃｔｏｒ网络负责根据当
前状态输出动作概率分布，而 Ｃｒｉｔｉｃ网络则评估
当前状态的价值。算法利用 Ｃｒｉｔｉｃ网络的输出值
（即状态价值预估）与实际的奖励信息，进一步计

算出优势函数 珔Ａｔ，该函数量化了采取特定动作相
较于平均行为所展现出的优势程度。为了确保更

新后的新Ａｃｔｏｒ网络不过度偏离旧 Ａｃｔｏｒ网络，算

法通过裁剪概率比 ｒｔ（θ）对 Ａｃｔｏｒ网络更新幅度
进行控制，其数学表示为：

ｒｔ（θ）＝
πθ（ａｔｓｔ）
πθｏｌｄ（ａｔｓｔ）

（１０）

Ｌ（θ）＝－１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
ｍｉｎ｛ｒｔ（θ）珔Ａｔ，Ｃ［ｒｔ（θ），

１－ε，１＋ε］珔Ａｔ｝　　　 （１１）
其中：θ代表Ａｃｔｏｒ网络参数；ｒｔ（θ）代表新旧Ａｃｔｏｒ
网络在状态ｓｔ下选择动作ａｔ的概率比值；Ｌ（θ）是
Ａｃｔｏｒ网络的损失函数；Ｃ是一个裁剪函数，用于
将ｒｔ（θ）的值限制在［１－ε，１＋ε］的范围内，ε是
一个人为设定的超参数。简单来说，当新旧Ａｃｔｏｒ
网络之间的差异超出预设阈值时，裁剪机制将介

入调整，以确保 Ａｃｔｏｒ网络更新维持在一个合理
的幅度范围之内。

２．３　非对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习

为了提高长序列操作任务的学习效率，提出

了一种非对称 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习方法，使用多
个ＧＡＩＬ模型和 Ｃｒｉｔｉｃ共同训练一个 Ａｃｔｏｒ网络，
具体结构如图６所示。
２．３．１　算法结构

将复杂的长序列任务拆解为多个简单的子任

务，以此降低长序列任务学习的难度。针对每个

拆解后的子任务，独立设计了奖励函数，并分配了

特定的Ｃｒｉｔｉｃ网络来学习各子任务的状态价值函
数。这些Ｃｒｉｔｉｃ网络均具备相同的网络架构，包
括一层标准化层（ｎｏｒｍａｌｉｚｅ）、三层隐藏层（每层
包含２５６个神经元）和一层用于输出价值函数的
输出层。所有 Ｃｒｉｔｉｃ网络共同训练一个 Ａｃｔｏｒ网
络，Ａｃｔｏｒ网络的网络架构跟 Ｃｒｉｔｉｃ网络大致一
样，区别在于最后一层为四维的动作均值 μ输出
层，动作方差σ由一个可学习的四维参数进行表
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图６　非对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ结构
Ｆｉｇ．６　ＡｓｙｍｍｅｔｒｉｃＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

示。同时，为了进一步提升学习效果，每个子任务

都配置了独立的 ＧＡＩＬ模块，用于生成子任务的
内在奖励。每个 ＧＡＩＬ模块中的鉴别器网络也采
用了相同的网络结构，包括一层标准化层、两层隐

藏层（每层各含１２８个神经元）和一层负责输出
对当前状态评估值的输出层。ＧＡＩＬ模块中的鉴
别器网络在训练过程中采用与第一阶段模仿学习

中一样的数据集。在训练子任务时，所有 ＧＡＩＬ
模块共用同一执行器，智能体通过该执行器在不

同子任务环境中采集实际交互轨迹。数据集中的

演示轨迹按子任务类别进行分割，并将分割后的

演示轨迹与智能体在对应子任务中采集的实际轨

迹共同输入该子任务对应的ＧＡＩＬ模块。
Ａｃｔｏｒ网络状态输入为长序列任务中所有的

状态信息ｓｔ，而在构建 Ｃｒｉｔｉｃ网络和 ＧＡＩＬ模块的
输入时，本文方法设计了一种状态掩码机制。该

机制根据子任务ＩＤ，选择性地排除与当前子任务
无关的状态信息。具体来说，掩码机制基于子任

务所涉及的目标物体来判断状态与任务的相关

性，筛选有效状态信息。例如，任务一被分解为

“打开抽屉”和“取出盖子并复位”两个子任务，在

子任务１（仅涉及智能体与柜子交互）中，掩码状
态ｓｍａｓｋｔ 只包含表１中的智能体本体信息，即抽屉
把手相对于末端执行器的极坐标和抽屉的开启程

度。那么相应的子任务２中的掩码状态 ｓｍａｓｋｔ 只

包含智能体本体信息，即盖子和盖子平台相对于

末端执行器的极坐标，以及复位点相对于末端执

行器的极坐标。通过预定义的任务相关性规则，

掩码机制丢弃无关状态维度，最终输出与当前子

任务匹配的掩码状态ｓｍａｓｋｔ ，根据子任务ＩＤ将掩码

状态ｓｍａｓｋｔ 输入相应的 Ｃｒｉｔｉｃ网络和 ＧＡＩＬ模块。
基于上述操作，Ｃｒｉｔｉｃ网络和 ＧＡＩＬ模块能够专注
于与当前子任务高度关联的状态空间，从而提高

学习的准确性和效率。

２．３．２　网络微调
一旦完成各个子任务的学习阶段，Ａｃｔｏｒ网络

便成功掌握了多个子技能。为了习得这些子技能

间的平滑过渡行为，需对 Ａｃｔｏｒ网络实施进一步
微调。具体而言，在非对称 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习
方法中加入针对长序列自主作业任务的 Ｃｒｉｔｉｃ网
络和 ＧＡＩＬ模块，用于训练 Ａｃｔｏｒ网络。鉴于
Ａｃｔｏｒ网络已具备各子技能的知识基础，无须构建
高度复杂的奖励函数，仅需设计简洁的引导机制，

促使Ａｃｔｏｒ网络能够自主地将离散化的子技能融
合为连贯的长序列操作技能。具体的奖励函数设

计细节参见式（１２）与式（１３），其中 ｗｉ代表每个
子任务完成前后的奖励值。

ｒｅ＝
ｒｓｔｅｐ＝ｗ

ｓｔｅｐ
１ ＋ｗ

ｓｔｅｐ
２ ＋…＋ｗ

ｓｔｅｐ
ｎ

ｒ{ ｓｕｃｃｅｓｓ

（１２）

ｗｓｔｅｐｉ ＝
０ 子任务ｉ没有完成
α 子任务ｉ{ 已经完成

（１３）

在推进长序列任务学习的同时，持续维护对

各个子任务的学习，旨在防止 Ａｃｔｏｒ网络在专注
于长序列任务学习时，可能会对已掌握的知识造

成潜在破坏。

３　实验与分析

为了验证本文算法的有效性，本节首先在

Ｕｎｉｔｙ仿真平台上设计了如１２节所描述的操作
任务，并与文献［１６］中的下层专家技能学习方法
（后续简称为 ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］）、ＧＡＩＬ算法［１８］

（ＰＰＯ算法＋内在奖励）、ＰＰＯ算法［１９］（仅外在奖

励）进行对比。ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ是一种端到端的操
作技能学习方法，其主体网络为传统的 Ａｃｔｏｒ
Ｃｒｉｔｉｃ架构。然后，对第一阶段的模仿学习和第二
阶段的状态掩码机制展开消融实验，进一步验证

了本文提出的两阶段学习方法和状态掩码机制的

优势。最后，将本文方法与现有的分层学习算法

进行对比与讨论。
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３．１　实验参数设置

仿真环境中物理更新频率为１０００Ｈｚ，相应
的Ｆｒａｎｋａ机械臂的控制频率为１０００Ｈｚ，智能体
决策频率为２５Ｈｚ，即每００４ｓ就会进行一次动
作决策，并且在两次决策之间，智能体会沿用上一

次决策的动作进行控制。为了实验的公开性，

表２为算法的主要超参数。其中：Ｂｅｔａ决定了算
法的“贪婪程度”，Ｂｅｔａ越大，动作方差下降得越
慢或上升得越快；Ｅｐｓｉｌｏｎ决定了新旧 Ａｃｔｏｒ网络
之间更新的步长上限，等价于２２节中的参数 ε；
Ｌａｍｂｄａ为广义优势估计（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄａｄｖａｎｔａｇｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＧＡＥ［２０］）中的正则化参数；Ｂｕｆｆｅｒ＿ｓｉｚｅ
为在更新网络前每个子任务应采集的样本量；

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为更新网络时每个子任务的样本批次。

表２　算法超参数设置
Ｔａｂ．２　Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 值

学习率 ３×１０－４

Ｂｅｔａ １×１０－２

Ｅｐｓｉｌｏｎ ２×１０－１

参数 值

Ｌａｍｂｄａ ０．９５

Ｂｕｆｆｅｒ＿ｓｉｚｅ １０２４０

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １０２４

３．２　对比实验

３．２．１　关于运动轨迹的对比实验
任务一和任务二的具体描述如１．２节所示。

基于非对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ结构，任务一可被拆分成
两个子任务进行学习：拉动抽屉———智能体拉开

关闭着的抽屉；抓取物体并放置———智能体从抽

屉抓取盖子，将其放在相应的平台上后复位末端

执行器。基于非对称 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ结构，任务二同
样可被拆分成两个子任务进行学习：开启柜

门———智能体打开绕着单轴旋转的柜门；抓取物

体并放置———智能体从柜子里抓取试管架，将其

放在柜子上后复位末端执行器。

图７和图８是在不同训练方法下，智能体完
成长序列自主作业任务的过程，其中紫色曲线为

末端执行器的轨迹。可以看出，本文方法训练出

的智能体，其末端执行器的运动轨迹更加平滑。

图９和图１０是在不同训练方法下，Ａｃｔｏｒ网
络动作不确定性的熵值，熵值越大代表动作方差

σ越大。值得注意的是，在任务一中，子任务学习
阶段完成后，Ａｃｔｏｒ网络需要进行参数微调，才能
学会子技能之间的过渡行为。而在任务二中，

Ａｃｔｏｒ网络即使不经过参数微调，也顺利掌握了子
技能之间的过渡行为。因此，任务一的完整训练

（ａ）本文方法的运动轨迹
（ａ）Ｍｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

（ｂ）ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］的运动轨迹

（ｂ）ＭｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］

图７　任务一中不同训练方法的运动轨迹对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ１

步数比任务二多６×１０６步。从图９和图１０可以
明显发现，本文方法的动作熵值更低，这说明

Ａｃｔｏｒ网络的动作方差较小，进一步解释了末端执
行器的运动轨迹更加平滑。

（ａ）本文方法的运动轨迹
（ａ）Ｍｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ
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（ｂ）ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］的运动轨迹

（ｂ）ＭｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］

图８　任务二中不同训练方法的运动轨迹对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｔｉｏｎｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ２

图９　任务一中不同方法训练过程的
Ａｃｔｏｒ网络熵值曲线

Ｆｉｇ．９　ＥｎｔｒｏｐｙｃｕｒｖｅｓｏｆＡｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒａｉｎｅｄｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ１

图１０　任务二中不同方法训练过程的
Ａｃｔｏｒ网络熵值曲线

Ｆｉｇ．１０　ＥｎｔｒｏｐｙｃｕｒｖｅｓｏｆＡｃｔｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒａｉｎｅｄｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ２

３．２．２　关于任务完成情况的对比实验
表３和表４描述了不同方法下的任务成功率

和平均回合步数，表中每个数据表示进行了２００
次实验的平均结果。回合步数为智能体在一个回

合内的决策步数，在一个回合中智能体的决策步

数到达上限或者智能体完成子任务时，该回合将

会结束，因此回合步数越低代表任务完成越快，训

练效果越好。β代表位置噪声，通过高斯分布拟
合出一种动态变化的偏移量施加在物体的实际位

置上，β的绝对值越大，表示物体实际位置越不
准确，状态空间中的相对极坐标也越不准确。

ＧＡＩＬ只采用了内在奖励，没有完成时的奖励，无
法学习固定复位到某个位置，因此在测试时增大

了ＧＡＩＬ的复位阈值，即末端位置和复位点位置
距离小于０３ｍ视为成功，其他方法需要上述距
离小于０１ｍ才视为成功。从表３～４中可看出，
本文方法保持着最高的成功率，ＰＰＯ算法在没有

表３　任务一中各类方法在不同位置噪声β影响下的性能对比

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ１ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｎｏｉｓｅβ

对比方法

β＝±０．５ｃｍ β＝±１．０ｃｍ β＝±２．０ｃｍ

成功率／％
平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数

本文方法 ９９５ 　７４５ １０００ 　７３２ １０００ 　７２４

ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］ ９９５ ８８５ １０００ ８５３ １０００ ８７６

ＧＡＩＬ［１８］ ８９５ ２４９１ ９４５ ２３３５ ８３５ ２７５２

ＰＰＯ［１９］ ０ ４０００ ０ ０ ０ ０

对比方法

β＝±３．０ｃｍ β＝±４．０ｃｍ β＝±５．０ｃｍ

成功率／％
平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数

本文方法 １０００ 　７２４ ９８０ 　８０１ ９５０ 　９２１

ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］ ９９．５ ９１４ ９７．０ １１２５ ８５．０ １６２９

ＧＡＩＬ［１８］ ６７．０ ３０２６ ２４．５ ３７００ ４．５ ３９５９

ＰＰＯ［１９］ ０ ０ ０ ０ ０ ０

·８１１·



　第４期 任君凯，等：面向长序列自主作业的非对称ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习方法

表４　任务二中对比方法在不同位置噪声β影响下的性能对比
Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔａｓｋ２ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｎｏｉｓｅβ

对比方法

β＝±０．５ｃｍ β＝±１．０ｃｍ β＝±２．０ｃｍ

成功率／％
平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数

本文方法 ９８．５ １３７８ ９８．０ １３７３ ９７．５ １４３４

ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］ ８１．５ ２２５９ ８１．０ ２３０３ ８１．５ ２２７８

ＧＡＩＬ［１８］ ４４．０ ３５２２ ３９．５ ３５６９ ４３．５ ３５４７

ＰＰＯ［１９］ ０ ４０００ ０ ０ ０ ０

对比方法

β＝±３．０ｃｍ β＝±４．０ｃｍ β＝±５．０ｃｍ

成功率／％
平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数
成功率／％

平均

回合步数

本文方法 ９６．０ １５２５ ９２．５ １５５６ ９４．０ １５５７

ＲｏｍａｎＥｘｐｅｒｔ［１６］ ８２．５ ２２１０ ８４．０ ２１８９ ８２．５ ２２７０

ＧＡＩＬ［１８］ ４４．０ ３４８４ ４４．５ ３４８６ ３５．５ ３６０１

ＰＰＯ［１９］ ０ ０ ０ ０ ０ ０

内部奖励的情况下，没有学习到完整的操作。随

着位置噪声β的增大，本文方法仍然能保持较高
的成功率。并且在相近成功率的情况下，本文方

法也能以较短的步数完成任务。由此可见本文方

法能够高效鲁棒地完成长序列自主作业任务。

３．３　消融实验

图１１和图１２分别展示了任务一和任务二中
关于模仿学习的消融实验结果。曲线阴影表示同

时学习多个子任务时的平均奖励曲线，奖励越大

代表训练效果越好。可以看出，有模仿学习的平

均奖励曲线优于没有模仿学习的平均奖励曲线，

证明了两阶段的学习方法可以提高算法的收敛速

度。图１３和图１４分别展现了任务一和任务二中
关于状态掩码机制的消融实验结果。可以看出，

有状态掩码机制的平均奖励曲线皆优于没有状态

掩码机制的平均奖励曲线，证明了状态掩码机制

通过排除无关的状态信息有效提高了智能体的学

习效率。

图１１　任务一中关于模仿学习的消融实验结果
Ｆｉｇ．１１　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｎ

ｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔａｓｋ１

图１２　任务二中关于模仿学习的消融实验结果
Ｆｉｇ．１２　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｎ

ｉｍｉｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔａｓｋ２

图１３　任务一中关于状态掩码机制的消融实验结果
Ｆｉｇ．１３　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｎｓｔａｔｅｍａｓｋ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎｔａｓｋ１

３．４　泛化性实验

针对机器人在多种环境初始状态下的策略泛

化性能开展了验证实验。结果如表５和表 ６所
示，当抽屉或柜门开启程度变化时，本文方法仍能

保持较高成功率。具体来说，在任务一中本文方

法的成功率在抽屉开启程度小于７５％时保持稳

·９１１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

图１４　任务二中关于状态掩码机制的消融实验结果
Ｆｉｇ．１４　Ａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｎｓｔａｔｅｍａｓｋ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｉｎｔａｓｋ２

定，当抽屉开启程度达到［７５％，８５％］区间时下
降至７４０％。此现象源于智能体误判当前开启
程度已满足抓取条件，因而没有执行打开操作，但

未完全开启的抽屉将导致后续抓取成功率降低。

在任务二中，本文方法一直保持着高成功率。因

此，本文方法对环境初始状态变化具有良好的泛

化能力。

表５　本文方法在任务一中面对不同环境
初始状态时的成功率

Ｔａｂ．５　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｎｔａｓｋ１ｗｈｅｎ
ｆａｃｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅｓｏｆｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

抽屉开启

程度／％
任务一

成功率／％

［０，２５） ９９．５

［２５，３５） １００．０

［３５，４５） ９９．０

［４５，５５） １００．０

抽屉开启

程度／％
任务一

成功率／％

［５５，６５） １００．０

［６５，７５） ９６．０

［７５，８５］ ７４．０

３．５　与分层学习的对比分析

本节将系统性地对比与分析现有分层学习方

法与本文方法。基于第３２２节中仅依靠外在奖
励无法有效训练操作技能的实验结论，参考所对

比的分层强化学习方法［２１］中的网络架构与任务

分解设计，将总任务分解为两个下层技能模型与

表６　本文方法在任务二中面对不同环境
初始状态时的成功率

Ｔａｂ．６　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｎｔａｓｋ２ｗｈｅｎ
ｆａｃｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅｓｏｆｔｈｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

柜门开启

程度／％
任务二

成功率／％

［０，１０） ９８．５

［１０，２０） ９９．５

［２０，３０） ９９．０

［３０，４０） ９８．０

柜门开启

程度／％
任务二

成功率／％

［４０，５０） ９８．５

［５０，６０） ９７．５

［６０，７０］ ９９．０

一个上层规划模型，并采用ＰＰＯ＋ＧＡＩＬ算法进行
训练以确保训练效果。在任务一中，本文方法在

微调阶段进行了６×１０６步训练，而在任务二中则
未进行微调训练。为降低训练步数差异对结果的

影响，分层学习方法在下层技能模型训练中分配

的总步数高于本文方法中的子任务训练总步数，

优先保障底层技能的执行可靠性，从而有效缓解

因下层技能执行失败对整体任务成功率的负面影

响。在训练分层学习方法的上层规划模型时，分

别设置了６×１０６步和１２×１０６步两组对比实验。
实验结果如表７～９所示。在任务一中，本文

方法在与不同训练步数的分层学习方法的对比下

均保持了更高的成功率，在任务一中随着训练步

数的增多，分层学习方法的成功率反而降低。在

任务二中，本文方法相比于６×１０６步训练的分
层方法在大部分噪声程度下具有更高的成功

率，与１２×１０６步训练的分层方法相比成功率虽
略低但在 β≤３０时基本持平。在计算成本评
估方面，本研究通过对比不同模型决策频率对

Ｕｎｉｔｙ编辑器渲染帧率的影响，验证方法效能。实
验数据表明，本文方法在不同决策频率下均维持

更高渲染帧率，尤其在１０００Ｈｚ高频决策时仍保
持４５５７帧／ｓ的平均帧率，相较之下分层学习方
法出现显著性能衰减（３４５１帧／ｓ），从上述数据
可以看出本文方法具有更小的计算成本。

表７　任务一中本文方法和分层学习方法在不同位置噪声β影响下的成功率对比

Ｔａｂ．７　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｎｔａｓｋ１

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｓβ
％

对比方法 β＝±０．５ｃｍ β＝±１．０ｃｍ β＝±２．０ｃｍ β＝±３．０ｃｍ β＝±４．０ｃｍ β＝±５．０ｃｍ

本文方法（微调６×１０６步） ９９．５ １００．０ １００．０ １００．０ ９８．０ ９５．０

分层学习方法［２１］（６×１０６步） ８９．５ ８４．０ ８３．０ ６９．５ ６２．５ ５３．０

分层学习方法［２１］（１２×１０６步） ８１．５ ８１．０ ７６．０ ０．６４ ５７．０ ５１．０
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表８　任务二中本文方法和分层学习方法在不同位置噪声β影响下的成功率对比
Ｔａｂ．８　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｎｔａｓｋ１

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｓβ
％

对比方法 β＝±０．５ｃｍ β＝±１．０ｃｍ β＝±２．０ｃｍ β＝±３．０ｃｍ β＝±４．０ｃｍ β＝±５．０ｃｍ

本文方法（没微调） ９８．５ ９８．０ ９７．５ ９６．０ ９２．５ ９４．０

分层学习方法［２１］（６×１０６步） ９６．０ ９１．５ ９７．０ ９７．５ ９５．５ ９０．５

分层学习方法［２１］（１２６×１０６步） １００．０ ９８．０ ９９．５ ９８．０ ９９．５ ９９．５

表９　任务一中本文方法和分层学习方法在不同决策频率下渲染帧率的比较
Ｔａｂ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｎｄｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｒａｔｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓｉｎｔａｓｋ１
单位：帧／ｓ

对比方法
不同决策频率／Ｈｚ

１０ ２０ ２５ ４０ １００ ２００ １０００

本文方法 ５５２．８ ５５０．３ ５５０．２ ５３８．６ ５３５．６ ５１８．８ ４５５．７

分层学习方法［２１］ ５３７．５ ５３４．２ ５３５．２ ５２３．４ ５２２．３ ５１３．２ ３４５．１

　　值得注意的是，本文方法的核心目标是学习
端到端的长序列操作技能。基于分层学习方法的

任务分解范式，本文方法要求单一模型同时掌握

两种不同子技能（对应于分层中的下层技能模

型）以及任务状态判断能力（对应于分层中的上

层规划模型）。虽然分层学习方法通过任务解耦

降低了学习难度，但上下层的分离可能导致状态

评估不全面，这在任务一中表现为短暂学习难以

获得优秀的上层任务规划模型。而在任务二中，

本文方法无须微调即可直接应用，因此分层方法

通过短期训练即可获得优秀的上层规划器。本文

方法在评价器层面进行解耦，在执行器层面保持

耦合，在降低学习难度的同时确保了状态评估的

全面性。

此外，本文方法也能为未来的分层学习提供

帮助：首先，本文方法能够提供长序列操作技能，

减少上层规划所需调度的技能数量，从而降低学

习难度；其次，针对上层规划难以学习的技能间调

度衔接问题，可通过本方法将本来需要衔接的两

个技能进行耦合学习，形成新的长序列技能供上

层规划模型调用，从而减轻上层规划模型的负担。

因此，本文方法与分层学习方法在未来研究中可

相互补充，共同提升学习效果与表现。

４　结论

本文聚焦于机器人自主作业任务中面临的长

序列技能学习挑战，创新性地提出了一种非对称

ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ强化学习方法。该方法将冗长复杂的

长序列自主作业任务分解为多个简洁易处理的子

任务进行学习，并且每个子任务均配备独立的

ＧＡＩＬ模块和 Ｃｒｉｔｉｃ网络。该方法显著降低了
ＧＡＩＬ模块和 Ｃｒｉｔｉｃ网络的学习难度，使 Ｃｒｉｔｉｃ网
络能为 Ａｃｔｏｒ网络提供更有针对性的评估与反
馈。此外，通过任务分解简化了奖励函数的设计

难度。在此基础上，为进一步提升长序列技能学

习效率，设计了两阶段学习方法。通过模仿学习

为后续强化学习提供了优质的预训练行为策略，

加速了整体学习效率。在实验部分，本文验证了

该方法在多个长序列任务下的有效性，将其性能

与经典ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ深度强化学习算法、分层学习
方法进行了对比分析。结果表明，本文方法能够

高效学习长序列自主作业行为策略，在任务成功

率、执行效率以及鲁棒性等方面展现出显著优势。

本文方法也存在一定的局限性。首先，微调

策略需要人工判断是否实施，这不仅增加了操作

复杂性，影响方法的自动化程度，还可能引入主观

偏差；此外，实验任务种类有限，未能覆盖更广泛

的任务场景。未来研究可开发自动化微调策略，

提升方法的智能化水平，并在更多样化的任务类

型和复杂场景中验证方法的通用性，以进一步拓

展其应用范围。
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