
国际机械工程                                                                              2025 年第 4 卷第 2 期
International Journal of Mechanical Engineering                                                    https://ijme.oajrc.org/ 

- 8 - 

基于强化学习的机械臂示教编程自适应优化 
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【摘要】机械臂示教编程在工业自动化领域广泛应用，但传统方式存在灵活性差、效率低等问题。为实

现更高效智能的示教编程，强化学习技术被引入。通过构建包含状态空间、动作空间和奖励函数的强化学习

模型，对机械臂示教编程过程进行自适应优化。模型以机械臂关节角度、末端执行器位姿等作为状态输入，

以关节运动指令为动作输出，基于任务完成情况和能耗等设定奖励机制。经仿真与实验验证，该优化方法显

著提升机械臂示教编程效率，降低操作复杂性，为机械臂在复杂任务场景下的应用提供有效技术支持。 
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【Abstract】Teaching programming for robotic arms is widely used in industrial automation, but traditional 
methods suffer from issues such as poor flexibility and low efficiency. To achieve more efficient and intelligent 
teaching programming, reinforcement learning technology has been introduced. By constructing a reinforcement 
learning model that includes the state space, action space, and reward function, the teaching programming process 
for robotic arms can be optimized adaptively. The model uses the joint angles of the robotic arm and the end effector's 
position as state inputs, and the joint motion commands as action outputs. A reward mechanism is established based 
on the task completion and energy consumption. Simulation and experimental results show that this optimization 
method significantly enhances the efficiency of teaching programming for robotic arms, reduces operational 
complexity, and provides effective technical support for the application of robotic arms in complex task scenarios. 
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引言 
随着工业自动化程度不断提高，机械臂应用愈发

广泛。示教编程作为机械臂任务执行的基础，其编程

效率和准确性直接影响生产质量与效率。传统示教编

程方式依赖人工重复操作，难以适应复杂多变的任务

需求和动态环境。强化学习具备自主学习与决策能力，

能够通过与环境交互不断优化策略。将强化学习应用

于机械臂示教编程自适应优化，可有效提升机械臂智

能化水平，具有重要的研究价值和应用前景。 
1 优化问题剖析 
在智能制造中，机械臂作为核心执行单元，其编

程复杂性随着生产需求升级而增加。复杂任务要求

机械臂高精度动作规划，如精密电子装配中元器件

的精确抓取与放置，以及多自由度协调以避免干涉。

传统编程方法难以处理复杂轨迹，导致动作问题。动

态环境的不确定性，如 AGV 物流车的随机移动，使

得传统程序难以实时适应，可能造成生产中断。机械

臂的物理特性，如冗余自由度和动力学约束，也增加

了编程难度，需要工程师仔细筛选关节角度并考虑

力矩限制。 
从生产效率角度看，人工编程的局限性愈发明

显。传统示教编程依赖技术人员通过示教器手动记

录每个动作节点，这一过程耗时耗力。在 3C 产品生

产线中，每当产品设计迭代，机械臂需要重新编程调
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试，平均耗时长达数天。这种低效的编程模式不仅拉

长了产品研发周期，还增加了试错成本。随着个性化

定制需求的兴起，小批量、多品种的生产模式逐渐成

为主流，传统编程方式难以满足频繁调整生产工艺的

需求[1]。家具制造企业面对客户多样化的定制订单，

机械臂需要频繁切换钻孔、打磨等工艺程序，传统编

程的低效率严重制约了产能释放。人工编程的经验依

赖性强，不同工程师的编程水平差异会导致机械臂运

行效果参差不齐，难以形成标准化的生产流程。 
更深层次的挑战在于，传统编程缺乏自主适应

能力。在半导体制造的洁净车间，温湿度、气压等环

境参数的细微变化都可能影响机械臂的运行精度，

但预先编写的程序无法感知这些变化并作出调整。

在食品分拣场景中，不同批次物料的尺寸、重量存在

差异，传统编程机械臂难以灵活调整抓取力度，容易

造成物料损坏。这种“刚性”编程模式无法应对生

产过程中的不确定性，使得机械臂在复杂工况下的

应用受限[2]。随着工业 4.0 的推进，智能制造对生产

系统的柔性化、智能化提出更高要求，传统示教编程

方式已难以满足实时决策、动态优化的需求，迫切需

要引入新的技术手段，实现机械臂编程从“人工驱

动”向“智能自主”的转变。 
2 强化学习模型构建 
构建适用于机械臂示教编程的强化学习模型，

本质上是为机械臂赋予自主学习与决策的“大脑”。

在状态空间的构建过程中，需全面捕捉机械臂运行

的核心特征。机械臂各关节角度是反映其姿态的基

础参数，不同的关节组合决定了末端执行器的空间

位置；角速度参数则体现了机械臂的运动趋势，能够

帮助模型预测下一时刻的状态变化。而末端执行器

的位置和姿态信息至关重要，例如在焊接任务中，焊

枪的空间位姿直接影响焊缝质量。环境感知数据也

应纳入状态空间，如激光雷达检测到的障碍物距离、

视觉传感器识别的目标位置等，这些信息使机械臂

能够“感知”周围环境，为决策提供依据。通过整合

这些多维度数据，状态空间能够完整描述机械臂与

环境的交互状态，为学习过程奠定基础。 
动作空间的设计需兼顾机械臂的运动特性与控

制需求。关节角度变化量是最直接的控制指令，通过

细微调整各关节角度，机械臂可以实现末端执行器

的精确定位；速度控制指令则用于调节机械臂的运

动节奏，在快速移动阶段采用高速度以提升效率，在

接近目标时降低速度确保精度。还可引入加速度控

制指令，优化机械臂的启停过程，减少惯性冲击[3]。

对于具有多个自由度的机械臂，动作空间的维度较

高，如何合理设计动作指令的组合方式是关键。在冗

余自由度机械臂中，可设计优先策略，在保证任务执

行的前提下，优先选择能耗低、关节磨损小的动作组

合。为了确保机械臂运行的安全性，需对动作空间进

行约束，如限制关节角度变化的最大步长，避免机械

臂因动作突变引发碰撞。 
强化学习模型的核心在于奖励函数的设计，它

指导机械臂学习最佳策略。任务完成度是关键，如装

配任务中零件正确安装和搬运任务中物料准确送达

应获得高奖励。运动时间短和能耗低也是奖励的重

要指标，以促进高效节能的运动策略。安全方面，碰

撞或关节超限应受到负奖励，强化安全意识[4]。奖励

函数需具备动态调整能力，初期放宽奖励以鼓励探

索，后期提高奖励以引导收敛至最优策略。模型通过

平衡奖励因子，学习到综合优化策略，兼顾效率、安

全与质量。 
3 优化方案实施 
强化学习模型优化机械臂编程，包含训练和应

用两个阶段，旨在提升机械臂智能决策。训练阶段利

用模拟环境作为“数字训练场”，创建高度仿真的

虚拟场景，模拟复杂工况。机械臂在模拟环境中根据

状态选择动作，观察奖励信号，通过“试错”学习有

效行为。在模拟焊接中，机械臂学习调整焊枪姿态以

优化焊接效果。经验回放机制存储历史经验，防止学

习陷入局部最优，提升学习效率和策略泛化。 
实际应用阶段是将训练成果转化为生产力的关

键环节。机械臂通过传感器实时感知环境状态，如视

觉传感器识别工件位置、力传感器检测接触力大小，

这些感知数据作为输入传递给训练好的强化学习模

型。模型基于当前状态快速计算并输出最优动作指

令，控制机械臂执行任务[5]。在物流分拣场景中，机

械臂能够根据实时识别的包裹尺寸和位置，动态调

整抓取姿态和力度，实现高效分拣。值得注意的是，

实际环境往往比模拟环境更复杂，存在传感器噪声、

模型误差等干扰因素。优化方案设计了动态更新机

制，机械臂在执行任务过程中，会持续收集新的经验

数据，并定期对模型进行微调。 
优化方案的实施还需解决实际应用中的工程化

问题。在硬件层面，需确保传感器与执行器的高精度
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配合，例如采用高精度编码器实时反馈关节角度，利

用伺服电机实现精确的速度和力矩控制。在软件层

面，要优化模型的部署方式，将强化学习算法移植到

嵌入式控制器中，满足机械臂实时决策的计算需求。

为了保障系统的安全性，需建立多层防护机制，当模

型输出的动作指令可能引发危险时，硬件限位和软件

安全策略会立即介入，强制机械臂停止或调整动作[6]。

人机协同也是优化方案的重要组成部分，操作人员可

以通过可视化界面监控机械臂的运行状态，并在必要

时进行人工干预，实现智能决策与人工经验的有机结

合，进一步提升生产系统的可靠性和灵活性。 
4 验证与结果 
通过仿真实验和实际场景测试，验证了基于强

化学习的机械臂示教编程优化方案的有效性和实用

性。仿真实验构建了包含多种工业场景的虚拟测试

平台。在汽车零部件装配模拟中，机械臂需在动态障

碍物中规划路径，精准抓取零件。强化学习优化的机

械臂能实时调整轨迹，缩短任务时间。在曲面打磨仿

真中，优化后的机械臂能自适应调整打磨姿态和力

度，提升工件表面质量。这些实验表明强化学习在任

务规划和环境适应方面的优势。 
实际工业场景测试进一步验证了优化方案的工

程实用性。在 3C 产品生产线的应用测试中，机械臂

承担精密元器件的贴装任务。面对产品型号频繁切

换、元器件规格多样的挑战，传统编程方式需要技术

人员花费数小时重新调试程序；而采用强化学习优

化的机械臂，通过对历史任务数据的学习，能够在几

分钟内完成新任务的参数调整，快速适应生产变化。

在实际运行过程中，机械臂不仅保持了较高的贴装

精度，还将生产效率提升，同时降低了因编程错误导

致的元器件损耗率[7]。在食品加工行业的包装生产

线测试中，机械臂需要处理不同形状、重量的食品包

装任务。强化学习优化的机械臂能够根据实时检测

的物料特性，自动调整抓取力度和包装动作，有效避

免了食品损坏，产品合格率提高。 
通过仿真与实际测试的双重验证，基于强化学

习的机械臂示教编程优化方案展现出强大的技术优

势。与传统编程方法相比，该方案赋予了机械臂自主

学习、动态决策的能力，使其能够在复杂多变的生产

环境中灵活应对各种挑战。这种智能化的编程方式

不仅提升了生产效率和产品质量，还降低了对人工

编程经验的依赖，为智能制造的发展提供了新的技

术路径[8]。随着技术的不断完善，该优化方案有望在

更多工业领域得到推广应用，推动机械臂从“自动

化设备”向“智能作业伙伴”的转型，助力制造业

向更高水平的智能化迈进。 
5 结语 
强化学习为机械臂示教编程自适应优化提供了

新途径，有效解决了传统编程方式的局限性。当前已

在提升编程效率和任务适应性上取得良好成果。未

来，随着强化学习算法不断发展和硬件性能提升，可

进一步拓展优化应用场景，如在危险、高精度等极端

环境下的应用。结合多模态感知技术，提升机械臂对

复杂环境的感知与理解能力，推动机械臂智能化水

平迈向新高度。 
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