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机器人操作技能学习方法综述

刘乃军 1, 2 鲁 涛 1, 2 蔡莹皓 1, 2 王 硕 1, 2, 3

摘 要 结合人工智能技术和机器人技术, 研究具备一定自主决策和学习能力的机器人操作技能学习系统, 已逐渐成为机器

人研究领域的重要分支. 本文介绍了机器人操作技能学习的主要方法及最新的研究成果. 依据对训练数据的使用方式将机器

人操作技能学习方法分为基于强化学习的方法、基于示教学习的方法和基于小数据学习的方法, 并基于此对近些年的研究成

果进行了综述和分析, 最后列举了机器人操作技能学习的未来发展方向.
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A Review of Robot Manipulation Skills Learning Methods
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Abstract Designing a robot manipulation skill learning system with autonomous reasoning and learning ability has

gradually become an important branch of robotics research field in combination with artificial intelligence and robotics

technology. In this paper, the main methods and the latest research results of robot manipulation skills learning methods

are introduced. We divide the learning methods into three categories, namely reinforcement learning approach, demon-

stration learning approach, and few data learning approach. Achievements of the robot manipulation skills learning areas

based on these methods are discussed thoroughly. Finally, the future research directions are listed.
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各式机器人正逐渐应用于家庭、工厂、国防以及

外太空探索等领域[1−2], 具备诸如衣服整理、机械零
件装配、炸弹拆除等操作技能. 随着机器人技术的发
展, 人们期望机器人具备更强的自主操作能力, 在更
多领域代替人类完成更加复杂的操作任务. 在人工
分析机器人行为特性和工作任务要求的基础上, 采
用传统复杂编程、遥操作或示教编程等常规方法可

使机器人具备一定的操作技能, 较好地胜任于诸多
结构化工作环境和单一固定任务的工作场景, 快速
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准确地完成可重复位置和力控制的任务. 然而伴随
机器人应用领域的不断扩大, 机器人往往会面临未
知、动态及难预测的复杂环境. 采用传统常规方法
设计的机器人操作技能不能动态地适应该类非结构

化工作环境或场景多变的工作场合, 且机器人操作
技能开发过程中存在周期长、效率低、工作量大及

不能满足需求的多样性等诸多难题[3]. 随着人工智
能技术研究的快速发展及关键技术的突破, 采用机
器学习方法[4−5] 设计具备一定自主决策和学习能力

的机器人操作技能学习系统, 使机器人在复杂、动态
的环境中学习并获取操作技能, 能弥补传统编程等
常规方法的缺陷, 极大提高机器人对环境的适应能
力. 机器人操作技能学习作为未来机器人应具备的
重要性能之一, 对未来机器人技术的发展具有重要
意义, 是未来机器人在各领域得以广泛应用的重要
基础. 近年来, 机器人操作技能学习研究正逐渐成为
机器人研究领域的前沿和热点[6−8], 新的学习方法
被逐渐应用于机器人的操作技能学习中, 诸多著名
研究机构和公司,如DeepMind[9−10]、加州大学伯克

利分校[11−12]、OpenAI[13−14]、Google Brain[15] 等

在此领域取得了一定的成果, 但仍面临着巨大挑战.
本文针对近年来机器人操作技能学习领域的主要研

究工作进行概述, 并以此为基础列举了机器人操作
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技能学习未来的主要研究方向.

1 研究进展概述

机器人操作技能学习方法涉及众多机器学习算

法, 机器人训练数据的产生方式决定了机器人学习
所要采用的具体方法[16]. 机器人操作技能学习所
需数据大致可由机器人与环境交互产生或由专家提

供[5, 17]. 基于此, 本文将机器人操作技能学习方法分
为基于强化学习的方法、基于示教学习的方法和基

于小数据学习的方法 (如图 1 所示), 并基于该分类
对机器人操作技能学习的研究现状进行概述和分析.

图 1 操作技能学习方法分类

Fig. 1 The categories of robot manipulation skills

learning methods

1.1 基于强化学习

在基于强化学习的机器人操作技能学习中, 机
器人以试错的机制与环境进行交互, 通过最大化累
计奖赏的方式学习到最优操作技能策略[18−19]. 该类
方法分为执行策略、收集样本及优化策略三个阶段,
如图 2 所示.

图 2 基于强化学习的操作技能学习示意图

Fig. 2 Illustration of manipulation skills learning method

based on reinforcement learning

在执行策略阶段, 机器人在状态 st 依据当前策

略 π 执行动作 at 得到奖赏值 rt+1 并根据状态转

移概率 p(st+1/st, at) 到达新状态 st+1, 重复该过程,
直到机器人到达终止状态.

在收集样本阶段, 得到轨迹序列 τ : s0, a0, s1,
a1, · · · , sH , 其中 H 为轨迹序列长度. 机器人在环
境中执行策略 π 后, 所得累计奖赏值 R(τ) 为

R(τ) =
H∑

t=0

γtrt, 0 <γ ≤ 1 (1)

其中, γ 为折扣因子. 机器人在状态 s 对应的价值函

数 V π(s) 表示其在状态 s 执行策略 π 后得到的累计

奖赏值.

V π(s) = E

[
H−t∑
k=0

γkrt+k|st = s;π

]
(2)

在状态 s 实施动作 a 后得到的动作 –状态值函
数 Qπ(s, a) 的定义为

Qπ(s, a) = E

[
H−t∑
k=0

γkrt+k|st = s, at = a;π

]
(3)

由贝尔曼 (Bellman)方程[20] 可得动作 –状态值
函数的迭代关系式为

Qπ(st, at) = Es+1 [rt+1 + γQπ(st+1, π(st+1))] (4)

机器人在状态 st 所要执行的最优动作 a∗t 为

a∗t = arg max
at

Qπ(st, at) (5)

在策略优化阶段, 对机器人操作技能策略进
行优化. 依据最优动作的获得是否需要价值函数
V π(s) 或动作 –状态值函数 Qπ(s, a), 将强化学习方
法分为值函数强化学习和策略搜索强化学习. 近年
来, 随着深度学习的发展, 诸多学者采用由深度学习
和强化学习结合得到的深度强化学习方法来获取机

器人的操作技能策略.

1.1.1 值函数强化学习方法

值函数强化学习方法依据机器人与环境交互是

否需要依靠先验知识或交互数据学习得到系统的状

态转移模型, 可分为基于学习模型的值函数方法和
基于无模型的值函数方法.

1) 基于学习模型的值函数强化学习. Lioutikov
等[21] 基于局部线性系统估计 (Local linear system
estimation) 得到系统的状态转移概率模型, 实现了
二连杆机械臂对乒乓球拍的操作 (如图 3 (a) 所示).
Schenck 等[22] 基于卷积神经网络结构建立了推断

挖取和倾倒动作的预测模型, 实现了 KUKA 机器
人挖取豆粒物体的操作技能任务 (如图 3 (b) 所示).
Hester 等[23] 基于决策树得到系统的状态转移概率

模型, 实现了人形机器人踢足球的操作技能.
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2) 基于无模型的值函数强化学习. 机器人各状
态的价值函数采用诸如蒙特卡洛[24]、TD(λ)[25]、Q-
leaning[26] 及 SARSA[27] 等算法进行估计, 进而得
到各状态的最优动作. Konidaris等[28−29] 基于CST
(Constructing skill tree) 算法将机器人所要执行的
任务序列化, 完成了机器人在室内环境中移动到指
定位置并执行开门的操作任务 (如图 3 (c) 所示).
Asada 等[30] 基于视觉信息构建得到了机器人工作

环境中目标物体的几何尺寸及方位信息, 采用 Q-
leaning 算法成功实现了机器人将球击打到指定位
置的操作任务. Kroemer 等[31] 提出了一种基于强化

学习和视觉反馈策略的混合控制器, 以处理抓取任
务中的不确定性问题, 成功实现了机器人抓取不同
种类物体的任务目标 (如图 3 (d) 所示).

图 3 基于值函数强化学习的操作技能

Fig. 3 Manipulation skills based on value function of

reinforcement learning

总体而言, 基于无模型的值函数方法不需对系
统建模, 计算量小, 但价值函数的获取需要通过机器
人与环境的不断交互采样估计得到. 基于学习模型
的值函数方法首先需要依据机器人与环境的交互数

据学习得到系统模型, 并基于该模型采用仿真形式
得到最优策略, 故其在真实环境中所需的样本少, 但
计算量大.
1.1.2 策略搜索强化学习方法

与基于通过价值函数推导间接得到最优策略不

同, 基于策略搜索的强化学习算法直接基于给定的
策略评价函数在策略空间内搜索得到最优控制策略.
将策略表示为参数 θ 的函数 πθ, 则对策略的优化间
接转化为对参数 θ 的优化. 给定的策略评价函数为

η(θ) = E

[
H∑

t=0

r(st, at)|πθ

]
(6)

依据策略搜索是否需要求导, 可将策略搜索分
为免求导方法和策略梯度方法. 常见的免求导方法
包含CEM (Cross-entropy method)[32]、CMA (Co-
variance matrix adaptation)[33] 等. 策略梯度方法
通过求解策略评价函数关于参数 θ 的导数, 得到策
略参数 θ 的搜索方向 ∇θη(θ)

∇θη(θ) = ∇θ

∑
τ

p(τ ; θ)R(τ) =

∑
τ

p(τ ; θ)∇θ log p(τ ; θ)R(τ) (7)

其中, p(τ ; θ) 表示执行策略 πθ 得到轨迹 τ 的概率

分布. 进而得到更新后的策略参数 θi+1 为

θi+1 = θi + α∇θη(θ) (8)

其中, α 为更新步长. Endo 等[34] 基于策略梯度,
实现了双足机器人行走的操作技能任务. Peters
等[35] 将策略梯度与运动基元相结合, 训练得到了
机械臂击打棒球的操作技能策略 (如图 4 (a) 所示).
Deisenroth 等[36] 提出了一种基于模型的策略搜索

方法, 将深度相机提供的环境图像信息和机器人操
作任务的空间约束加入到学习过程, 实现了机器人
搭积木的操作任务 (如图 4 (b) 所示), 之后采用高斯
过程[37] 建立系统状态转移概率模型, 减小了模型偏
差对机器人操作技能学习的不利影响.

图 4 基于策略搜索强化学习的操作技能

Fig. 4 Manipulation skills based on policy search of

reinforcement learning

相较而言, 在机器人操作技能学习领域, 策略搜
索比基于价值函数的强化学习方法更具优势, 主要
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体现在: 1) 采用策略搜索方法可以较为方便地融入
专家知识, 可依据获取的专家策略对神经网络参数
进行初始化, 以加速策略优化的收敛过程; 2) 策略
函数比价值函数具有更少的学习参数, 基于策略搜
索的强化学习算法的学习效率更加高效[38].
1.1.3 深度强化学习方法

基于深度神经网络的深度学习作为机器学习领

域的新分支, 通过组合低层特征形成更加抽象的高
层表示, 得到数据的分布式特征. 近年来, 诸多学者
将深度学习和强化学习相结合得到的深度强化学习

算法[39] 成功应用于视频游戏[40] 和围棋[41−42] 等领

域.
1) 基于价值函数的深度强化学习. Deep-

Mind[40] 提出的 DQN (Deep Q-network) 首次在
视频游戏领域超越了人类游戏玩家. DQN 神经网
络结构示意图如图 5 所示, 输入是距离当前时刻最
近的若干帧图像, 经过若干层卷积网络和全连接网
络非线性变换后, 最后输出各动作对应的状态 –动
作值. 其通过最小化误差函数

Li(θi) = Es,a,r,s′ [yi −Q(s, a; θi)] (9)

对网络参数进行更新, 式中 yi 为目标状态 –动作值.

yi = r + γmax
a′

Q(s′, a′; θi−1|s, a) (10)

其中, θi 为第 i 次迭代更新后的网络参数值. 为了
防止学习过程中过高估计动作 –状态值, van Has-
selt 等[43] 提出了双 DQN (Double DQN), 其目标
状态 –动作值为

yi = r + γQ(s′, arg max
a′

Q(s′, a′; θi−1|s, a)) (11)

图 5 DQN 网络结构示意图

Fig. 5 Illustration of DQN neural network

之后竞争网路 (Dueling network)[44] 和深度循
环网络 (Deep recurrent network)[45] 相继被提出.
Zhang 等[46−47] 创建虚拟训练环境将 DQN 算法用
于训练三关节机器人抓取任务的控制策略, 然而由
于训练环境与真实场景存在一定差异并且其将动作

空间进行了离散化, 导致训练后的控制器在真实场
景下的抓取效果欠佳. Google Brain 和 DeepMind
联合提出了基于连续动作空间和学习模型的 DQN

改进算法[48], 在虚拟环境中成功实现了机器人抓取、
夹手移动等操作任务.

2) 基于策略搜索的深度强化学习. 为解决连
续动作空间上的控制问题, Lillicrap 等[9] 通过对

确定性策略梯度 (Deterministic policy gradient,
DPG)[49] 方法进行改造, 提出了一种基于 Actor-
Critic 框架的深度确定性策略梯度 (Deep deter-
ministic policy gradient, DDPG) 算法, 并在模拟
仿真环境 Mujoco 中实现了机器人的抓取操作任
务目标. 为了保证策略优化过程中性能渐进提高,
Schulman 等[50] 提出了 TRPO (Trust region pol-
icy optimization) 算法, 其通过优化目标函数

max
θ

Et

[
πθ(at|st)

πθold(at|st)
Ât

]

s. t. Et [KL [πθ(·|st), πθold(·|st)]] ≤ δ (12)

对策略参数进行更新, 式中 Ât 为优势函数 (Advan-
tage function) 在时刻 t 的估计值, πθ, πθold 分别

表示在同一批次训练数据上优化前后的新旧策略,
δ 为较小值, 用于限制新旧策略分布的 KL 散度差
异. TRPO 算法被成功应用于虚拟场景下的机器人
操作技能学习. 随后, DeepMind 和 OpenAI 提出
了基于 TRPO 一阶近似形式的改进型算法 PPO
(Proximal policy optimization)[10, 13], 在虚拟仿真
环境机器人的操作技能学习中取得了优于 TRPO
的效果. 基于异步梯度下降形式 actor-critic 的 A3C
(Asynchronous advantage actor-critic)[51] 算法也
被用于机器人的操作技能策略学习.
鉴于在策略优化的每个迭代步中, 都需要采集

一定量的训练数据来更新策略, 而在真实机器人工
作场景中, 训练数据的获取成本高昂, 为此加州大
学伯克利分校的 Levine 等[11−12, 52−53] 提出了引导

策略搜索 (Guided policy search, GPS) 算法, 通过
使用优化轨迹分布来生成具有引导作用的训练样

本, 并采用监督学习方法训练神经网络策略. 之后
Levine 等[12] 又将环境的图像信息作为机器人策略

状态的一部分, 进行端到端的训练, 获取了机器人抓
取、搭衣服等多种操作技能 (如图 6 所示).
与常规强化学习方法相比, 深度强化学习算法

将具有强表征能力的深度神经网络用于强化学习中

价值函数和策略函数的表达, 避免了人为手工设计
特征, 同时也易融入环境中的图像感知信息, 较适合
于机器人操作技能学习.
强化学习方法在机器人的操作技能学习领域得

到了广泛的应用, 基于机器人操作技能学习的任务
特点, 应用于机器人操作技能学习领域的强化学习
有别于其他应用领域的不同之处, 主要体现在其状
态及动作空间均为高维连续空间、收集训练样本代
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价高等方面, 具体如表 1 所示.

图 6 基于引导策略搜索的机器人操作技能[12]

Fig. 6 Manipulation skills based on

guided policy search[12]

表 1 机器人和其他应用中强化学习比较

Table 1 Comparison of reinforcement learning methods

applied in robotics and other fields

项目 机器人应用 其他应用

状态、动作空间 均为高维、连续空间 大多为低维、离散空

间

训练数据获取

真实环境: 数据获取

会损耗硬件, 有潜在

危险, 成本高; 虚拟环

境: 数据获取方便

不损耗硬件不存在危

险性

训练成本
仿真环境低, 真实环

境高
低

主流方法 大多基于策略搜索 大多基于价值函数

其他方面

不确定性因素多, 训

练过程受诸多条件约

束, 学习过程需要人

的参与

—

1.2 基于示教学习

在机器人操作技能学习领域, 示教学习通过模
仿给定的专家数据学习得到操作技能策略. 示教学
习可降低机器人搜索策略空间的复杂度, 在一定程
度上提高了机器人操作技能的学习效率. 近年来,
示教学习已成为机器人操作技能学习的热点领域

之一[54]. 依据对示教数据的使用方式, 大致可将示
教学习分为行为克隆 (Behavior cloning)[55] 和逆强
化学习 (Inverse reinforcement learning)[56] 两大类,
如图 7 所示.
行为克隆是基于给定的多个示教轨迹序列 τ1,

τ2, · · · , τm,其中 τi 为 {si
1, a

i
1, s

i
2, a

i
2, · · · , si

ni
}, ni 为

轨迹 τi 的轨迹长度, 收集得到状态 –动作对样本集
合 D[57]

D = {(s1, a1), (s2, a2), · · · , (s m∑
i=1

ni

, a m∑
i=1

ni

)} (13)

采用常见的监督学习方法, 直接学习到状态到动
作的映射关系. 日本东北大学基于隐马尔科夫模型
(Hidden Markov model, HMM)[58] 训练得到了能
与人共跳华尔兹舞的机器人策略. Calinon 等[59] 基

于高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)
学习到机器人移动棋子以及抓取糖块并放到嘴里

的操作技能, 之后该课题组又通过可穿戴式运动传
感器采集示教数据, 采用高斯混合回归 (Gaussian
mixture regression, GMR)[60], 实现了人形机器人
完成篮球裁判员诸多判罚动作的操作机能. Rahma-
tizadeh 等[61] 通过在虚拟仿真环境中采集大量示

教数据训练递归神经网络 (Recurrent neural net-
works, RNN) 策略, 在真实机械臂上实现了抓取不
同位置物体的目标. Calinon 等[62] 通过结合隐马尔

科夫模型、高斯混合回归与机器人的系统动态特性

建立冗余策略模型, 实现了机器人击打乒乓球的操
作任务. Levine 等[15] 通过在多台机械臂上收集大

量抓取种类各异物体数据 (如图 8 所示), 对深度卷
积网络控制策略进行训练, 在无需对相机标定的情
况下, 实现了高效准确抓取不同物体的目标. Zhang
等[63] 采用 VR 虚拟设备采集示教数据 (如图 9 所
示), 通过监督学习训练神经网络控制策略, 实现了
PR2 机器人抓取、到达指定位置等若干操作技能.

图 7 示教学习分类示意图

Fig. 7 Illustration of classification of

imitation learning methods

图 8 多台机器人收集训练数据[15]

Fig. 8 Collecting training data by many robots[15]
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图 9 基于 VR 虚拟现实设备的示教学习[63]

Fig. 9 Imitation learning based on VR device[63]

在有限样本条件下, 直接基于监督学习得到的
策略适用性不强, 逆向强化学习能够基于给定的有
限示教数据反推得到奖赏函数, 从而提高学习策略
的泛化性能. 逆强化学习分为两个阶段, 第一阶段基
于给定的示教轨迹推导出能使示教轨迹最优的奖赏

函数, 第二阶段基于推导出的奖赏函数采用强化学
习算法得到机器人执行该示教操作任务的技能策略.
Abbeel 等[64] 提出了依据示教数据得到奖赏函数的

最大边际原则 (Max margin principle), 依据该原则
可使基于奖赏函数学习到的最优策略和其他次优策

略之间的差异最大. Ratliff 等[65] 基于最大边际原则

提出了最大边际规划框架, 将奖赏函数的学习问题
转化为结构化预测问题, 并通过四足机器人对该方

法进行了验证. 然而, 基于最大边际原则得到的奖赏
函数往往存在二义性问题, 同时基于真实机器人得
到的示教数据往往混有噪声, 导致在一些机器人的
应用场景中效果不佳. 为此, Ziebart 等[66] 基于最大

熵原则构建了序列决策的概率模型奖赏函数, 能保
证在示教数据非最优及示教数据混有噪声的情况下,
机器人控制策略也具有较优的性能表现. 上述均为
基于线性特征得到奖赏函数的方法, 基于非线性特
征的方法如高斯过程[67]、boosting[68] 也被用来求解

示教轨迹中潜在的奖赏函数, 其表现效果在一些任
务领域优于基于线性特征得到奖赏函数.
为了避免人工设计奖赏函数特征, 同时保证易

于处理机器人状态为高维、连续空间, 深度神经网
络[69−70] 已逐渐应用于奖赏函数的表达.

此外, Finn 等[71] 提出了引导式奖赏函数的逆

强化学习方法, 将奖赏函数作为优化目标生成接
近专家示例轨迹数据的奖赏函数. Ho 等[72] 采用

生成式对抗网络 (Generative adversarial networks,
GAN)[73] 的思想, 将奖赏函数的优化比作判别器,
同时将策略的优化比作生成器, 使奖赏函数优化与
策略优化交替迭代以生成能够判别示教轨迹为较优

轨迹的奖赏函数. 加州大学伯克利分校提出了 deep-
mimic 算法[73], 给定示教范例, 采用强化学习中的
PPO 算法[13] 对虚拟仿真环境中的人形机器人等进

行训练, 实现了武术、跳舞及多种杂技等高难度操作
技能 (如图 10 所示).

 

图 10 人形机器人高难度操作技能[73]

Fig. 10 Difficulty manipulation skills learned by human robots[73]
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相比于强化学习方法策略起始状态的随机导致

的学习效率低, 示教学习方法基于示教数据对策略
进行初始化, 可加快机器人操作技能学习速率. 然
而示教学习中也存在收集示教数据成本高昂和训练

所得策略易陷入局部最优解的问题, 从而可能导致
机器人操作技能的学习效果欠佳. 为此有学者将示
教学习与强化学习相结合, 以更加高效地获取机器
人的操作技能. Zhu 等[74] 提出了无模型的深度强化

学习方法, 采用强化学习与示教学习相结合的方式
在合成的逼真虚拟仿真环境中对神经网络进行训练,
之后将训练得到的策略直接应用到真实环境中 (如
图 11 所示). Hester 等[75] 提出了一种将示教数据

添加到DQN 回放记忆单元 (Replay memory) 中的
示教学习方法, 提升了操作技能学习效率.

图 11 虚拟环境中训练策略应用于真实环境[74]

Fig. 11 Policies trained in simulated environment applied

in real-world environment[74]

1.3 基于小数据学习

无论是基于强化学习还是基于示教学习的机器

人操作技能学习方法都需要一定量的训练数据. 使
用少量训练数据就可学习到新的操作技能成为了机

器人快速应用于各领域的关键.
近年来发展的迁移学习 (Transfer learning) 和

元学习 (Meta learning)[76] 具有利用先前数据经验
的机制, 在面对新任务少量数据时, 能够实现基于小
样本数据的快速任务学习.
迁移学习是从一个或多个源域 (Source do-

main) 中抽取知识、经验, 然后应用于目标域 (Tar-
get domain) 的学习方法[77], 已在诸如计算机视
觉[78−79] 及控制[80−81] 等领域取得了一定的进展. 在
机器人操作技能学习领域, 迁移学习可将基于一种
或多种任务上学习到的能力迁移到另一种新的任

务上, 以提高机器人操作技能的学习效率. Ammar
等[82] 提出了一种基于策略梯度的多任务学习方法,
通过从不同的工作任务中迁移知识实现了机器人的

高效学习. Gupta 等[83] 通过构建多个机器人之间共

有的特征空间, 采用多任务学习的形式在虚拟仿真

环境中实现了将 3 连杆机器人抓取、移动指定物体
的操作技能通过少量数据迁移给 4 连杆机器人的目
标. Tzeng 等[84] 通过在虚拟环境中合成与真实环境

中相对应的图像信息对机器人的操作技能进行训练,
之后采用迁移学习的方式将机器人的操作技能应用

于真实环境中.
机器人的迁移学习在一定程度上可提高机器人

学习操作技能的效率, 然而在面对新任务时, 仍然需
要以机器人与环境进行一定的交互为前提, 即仍然
不能使机器人通过一次或极少次示教数据成功学习

到新的操作技能.
元学习 (Meta learning) 及以此为基础的一次

性学习 (One-shot learning) 是一种基于少量训练
数据对模型进行学习的机器学习方法. 元学习通过
在大量相关任务且每种任务包含少量标记数据的

任务集上对策略进行训练, 能够自动学得训练任务
集中的共有知识. 诸多学者将该方法应用于图像识
别[85−87]、生成式模型[88−89]、强化学习中智能体的

快速学习[90−91] 等领域.还有一些学者尝试将元学习
应用在机器人操作技能学习领域. Duan 等[92] 提出

了一次性模仿 (One-shot imitation) 学习方法 (如
图 12 所示), 基于多种任务采用元学习算法训练得
到元学习策略, 学习完成后基于新任务的一次示教
就可完成执行新任务的操作技能, 并通过搭积木的
操作任务验证了该方法的有效性. Finn 等[93] 提出

了MAML (Model-agnostic meta-learning) 元学习
方法, 通过多种任务采用梯度下降方法对同一个深
度网络策略模型的参数进行元学习更新, 利用少量
训练数据和较少步的梯度下降更新策略参数进行新

任务学习 (如图 13 所示), 在虚拟仿真环境中快速学
习到了机器人的前进、后退等操作技能. OpenAI[14]

基于策略梯度提出了一种适用于动态环境中的元学

习算法, 在虚拟环境中实现了多种构型机器人之间
的竞争操作技能学习.
另外, 一些学者提出了面对新任务少数据学习

的其他方法. Xu 等[94] 通过采用神经网络推理方

图 12 一次性模仿学习算法示意图[92]

Fig. 12 Illustration of one-shot imitation

learning algorithm[92]
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图 13 MAML 元学习方法策略参数梯度更新示意图[93]

Fig. 13 Illustration of gradient update for policy

parameters with MAML meta learning algorithm[93]

法[95] 将机器人的操作技能任务进行分解, 在采用大
量监督数据对模型训练的基础上, 通过在虚拟环境
中进行一次示教, 就可使机器人完成诸如整理餐桌
等操作任务. Tobin 等[96] 提出了域随机化 (Domain
randomization) 方法, 通过在虚拟环境中改变物体
的纹理、光照以及相机的位置等条件对神经网络进

行训练, 之后不需额外数据训练即可将在虚拟环境
中训练得到的策略直接应用到了真实环境中.
在机器人操作技能学习领域, 迁移学习及元学

习都可认为是通过少量数据学习到新操作技能的方

法, 但不同之处在于, 迁移学习是将机器人在某一
或某几种任务上已经学习好的技能迁移到新任务上,
元学习是通过大量任务对元学习策略进行训练, 基
于新任务的少量数据实现机器人操作技能策略的跨

任务泛化.
本文将机器人操作技能学习方法分为基于强化

学习的方法、基于示教学习的方法和基于小数据学

习的方法, 并基于此进行了综述分析, 基于机器人操
作技能策略训练数据的使用量、学习效率和学习成

本的对比如表 2 所示.

表 2 三类操作技能学习方法特点对比

Table 2 Comparison of three kinds of manipulation

skills learning methods

对比项目 基于强化学习 基于示教学习 小数据学习

数据量

不需提供示教数据但

需大量机器人与环境

的交互数据

需提供较多示

教数据

需大量数据面

对新任务需少

量数据

学习效率 低, 需不断试错 较高 高

学习成本 高 高 低

2 未来发展方向

通过分析已有的机器人操作技能学习研究工作,
机器人操作技能学习问题主要聚焦于两方面: 1) 如
何使机器人学习得到的技能策略具有更好的泛化性

能; 2) 如何采用较少的训练数据、较低的训练代价

学习得到新的操作技能. 如何解决这两方面的问题
是机器人操作技能学习的研究重点. 为此, 本文列举
了如下的未来研究方向.

2.1 高效学习算法设计

以兼俱感知、决策能力的深度强化学习为核心

算法的机器学习方法在机器人操作技能学习领域取

得了一定进展, 但由于采用深度学习方法对价值函
数或策略函数进行拟合, 通常需要通过多步梯度下
降方法进行迭代更新, 采用强化学习得到机器人不
同状态所要执行的最优动作也需机器人在环境中经

过多步探索得到, 这就导致了该类算法的学习效率
较低. 例如人类花费数小时学会的操作技能, 机器人
需花费数倍时间才能到达同等水平.
现有的深度强化学习算法, 诸如 DQN, DDPG,

A3C, TRPO, PPO 等均为通用的深度强化学习算
法, 既能适用于电子游戏, 也能适用于虚拟环境下的
机器人控制策略训练. 但在机器人实际操作环境中,
存在数据样本获取困难、数据噪声干扰大等特点, 导
致现有操作技能学习方法学习效率低, 学习效果欠
佳. 因此, 结合机器人操作技能学习的固有特性及先
验知识设计高效学习算法, 实现有限样本下操作技
能策略的快速迭代和优化对于机器人操作技能学习

具有重要价值.

2.2 技能迁移学习

基于机器人操作技能学习中的迁移学习主要包

含两个方面: 1) 基于环境, 将虚拟环境中学习到的
操作技能迁移到真实环境中; 2) 基于任务, 将在一
种任务上学习到的操作技能迁移到另一种任务上.
在仿真环境中, 机器人操作技能学习的训练成

本低廉, 并可避免使用真实机器人训练所带来的诸
多不便性和危险性. 但由于仿真环境与机器人真实
工作场景不同, 导致仿真环境中学习到的操作技能
策略在真实环境中表现效果欠佳, 为此如何将在虚
拟环境中学习到的策略较好地应用于真实环境是机

器人操作技能学习中研究的关键问题之一.
通过基于一种或多种任务学习的技能策略初始

化新任务技能策略, 可加快机器人对新任务操作技
能策略的学习效率, 但这仅限于机器人的任务类型
和工作环境存在极小差异的情况. 为此如何在具有
一定差异的不同任务之间实现操作技能的迁移, 并
且避免可能出现的负迁移 (Negative transfer) 现象,
也是机器人操作技能学习中要解决的重要问题.

2.3 层次化任务学习

在机器人的操作技能学习任务中, 复杂操作任
务都可以分解成若干简单子任务. 例如机器人倒水
操作任务可以分解成机器人从当前位置移动到水杯
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位置、机器人末端夹手抓住水杯、移动机器人到指定

容器位置、转动末端夹手将水倒入容器中. 机器人
开门操作任务可以分解为移动机器人夹手到门把手

位置、夹手抓住门把手、转动末端夹手将门打开. 上
述任务虽不相同, 但均包含机器人末端执行器到达、
末端夹手夹持等子任务, 为此对机器人要执行的任
务进行层次化分解可有利于操作技能的学习. 针对
复杂操作技能任务, 训练学习将复杂任务分解成多
个子任务的高级策略和执行子任务的低级策略, 可
使操作技能的学习过程更加高效.

2.4 元学习

元学习作为一种学会学习 (Learning to learn)
的方法, 在机器人操作技能学习领域已取得了一定
的进展. 将元学习思想应用于机器人操作技能学习
领域可能存在的问题基于两方面: 1) 要确定机器人
操作技能学习的训练环境和训练数据集的数据形式;
2) 是设计适宜的元学习网络结构. 目前在计算机视
觉领域, 研究者提出了多种类型神经网络结构, 而
在基于机器人操作技能学习领域的特定神经网络结

构还不多见. 为此借鉴其他研究领域, 设计学习效率
高, 性能优异的元学习神经网络结构是机器人操作
技能学习的重要研究方向.

元学习作为一种少数据学习方法, 当前还仅限
于面对新任务的测试阶段需少量数据, 而在元学习
的训练阶段, 仍需提供大量训练数据. 为此基于训练
环境、训练数据形式及网络结构等方面, 设计高效的
元学习训练算法, 实现真正的少数据学习, 是机器人
操作技能学习的未来发展方向之一.

3 结论

相比于传统复杂编程、遥操作及示教编程等常

规方法, 机器人操作技能学习方法可使机器人具备
一定的决策和学习能力, 动态地适应诸多非结构化
工作环境或场景多变的工作场合, 是机器人能够广
泛应用于各领域的基础. 机器人操作技能学习作为
机器人研究领域的前沿方向吸引了诸多学者的研究

兴趣.
目前, 人工智能技术的发展为机器人操作技能

的学习提供了新的方法, 开拓了新的思路. 相比于
计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领域, 机器
人的操作技能学习所需代价更高、成本更大. 因此,
基于如何使机器人的操作技能学习更加高效, 如何
使学习的操作技能策略泛化性能更强等问题的研究,
也将对机器学习及人工智能技术的发展起到促进作

用. 近年来, 人工智能技术中的深度学习技术已开始
广泛应用于机器人操作技能学习领域, 除与强化学
习结合外, 还应用于示教学习以及元学习中. 但由于

机器人应用场景和操作技能学习的特殊性, 决定了
应用于机器人领域的深度学习技术与其他应用领域

具有不同的特性, 例如在机器人操作技能学习应用
领域, 深度学习技术除应用于物体识别外还需进行
物体的空间定位. 此外, 深度学习技术目前还缺乏一
定的理论支持, 基于深度学习技术获取的机器人操
作技能可解释性差, 在操作任务中需要的定位精确
性、运动灵巧性和平稳性以及执行任务的实时性暂

时还不能从理论上得到保证, 还需进一步开展相关
的研究和论证.
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