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基于分层强化学习的通用装配序列规划算法
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摘 要: 对于装配序列规划问题,现有算法大多聚焦于单一的目标构型.对于多目标构型以及大规模问题,现有算
法往往存在维数灾难及泛化能力差等问题.为此,利用装配序列规划问题分层结构的特点,提出一种基于分层强
化学习的适用于多构型装配任务的通用装配序列规划方法.首先,将装配序列规划问题构建为一个分层的马尔科
夫决策过程,其中,上层进行序列规划,下层进行零件的动作规划,符合装配过程层次化的结构,使规划方法更具灵
活性,且可解释性更强;其次,针对分层马尔科夫决策过程,提出一种基于分层强化学习的通用装配序列规划算法,
提高规划方法对多种目标构型任务的适应能力和泛化能力,以及对目标构型的信息利用率;最后,在搭建的仿真平
台上进行验证,结果表明所提方法可以提取到关于装配问题的广义信息,对于不同零件初始位置以及其他多种构
型装配任务均具有较好的决策能力,从而验证所提方法的有效性和通用性,表明该算法是适用于多目标构型的更
加通用灵活的装配序列规划算法.
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Abstract: For assembly sequence planning problems, most of the existing algorithms focus on a single target configuration.
For multi-target configurations and large-scale problems, existing algorithms often have dimension disaster problems with
poor generalization ability. Therefore, this paper uses the characteristics of the hierarchical structure of assembly sequence
planning problems and conducts a general assembly sequence planning method based on hierarchical reinforcement
learning, which is suitable for multi-configuration assembly tasks. First of all, this paper constructs the assembly
sequence planning problem as a hierarchical Markov decision process, in which the upper layer performs sequence
planning, and the lower layer carries out workpiece motion planning, which conforms to the hierarchical structure of
the assembly process, making the planning method more flexible and interpretable. Then, in view of the hierarchical
Markov decision process, this paper proposes a general assembly sequence planning algorithm based on hierarchical
reinforcement learning, which improves the adaptability and generalization ability of the planning method to multi-target
tasks and the information utilization of the target configuration. Finally, the proposed method is verified on the built
simulation platform. The results show that the proposed method can extract general information about assembly problems,
and it has good decision-making ability for any initial state and other various configurations assembly tasks, which verifies
the effectiveness and flexibility of the method. Thus, a more general and flexible assembly sequence planning algorithm
suitable for multiple configurations is realized.
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0 引 言

随着中国制造2025和工业4.0的提出,新一代信
息技术与制造产业的创新融合与应用逐渐走入人们

的视野,而作为中国制造2025五大工程之一的智能
制造工程已成为近几年研究的热点.在智能制造工
程内容中,要求各大企业紧扣关键工序智能化、关键
岗位机器人代替,建设重点领域的智能化工厂[1],可
见,开展智能装配研究势在必行.智能制造的根本目
标是显著提升制造业领域的智能化水平,缩短产品生
产周期,降低试点项目的运营成本.伴随着对高精尖
产品性能要求的不断提升,工业产品如船舶、汽车和
航空航天产品等相较以往设计更加复杂,组装和生产
过程更加困难[2-3],因此,对于工业产品生产过程中的
装配序列规划研究迫在眉睫.
装配过程作为工业生产制造中的一个重要环节,

被视为工业产品生产过程中的瓶颈阶段,对生产效率
及产品质量有着较大影响[4].得到一组正确的装配工
序是确保工业产品能够准确快速组装成功的关键.
进行装配序列规划需要在满足所有装配条件及

要求的前提下,对装配过程中的装配工件选择和装
配顺序进行规划,使复杂装配系统具有智能的决策
能力,并根据优化指标等因素,得到满足条件的合理
工序[5].进行装配序列规划可以从根本上提高装配效
率,保证生产的可靠性和准确性,降低产品的开发成
本.
为了提高规划算法的通用性以及对目标构型的

信息利用率,针对复杂产品的多种构型装配序列规划
问题,本文提出基于分层强化学习的目标导向型序列
规划算法,将目标构型作为输入,使网络模型具备目
标驱动的性质.设计分层任务的框架,将序列规划问
题转换为双层规划问题,实现灵活通用的装配序列规
划算法,使其适用于任意初始装配状态与不同目标构
型的装配任务.

1 研究现状

针对装配序列规划问题,现有的研究主要集中在
以下3大类方法:基于图的序列规划方法[6-8]、基于知

识的序列规划方法[9-10],以及一些启发式的规划算
法[11-15].基于图的序列规划方法通过有向图来形式
化编码可行的装配序列空间;基于知识的序列规划
方法利用拓扑关系或其他关系描述装配对象的信息

以及一些先验知识,以此建立多层模型结构以实现智
能装配;而启发式规划方法则应用人工智能技术中
的搜索算法,在线搜索优化,使用遗传算法或模拟退

火算法解决零件的装配任务.此3类规划方法中,基
于图的序列规划方法提出较早、使用较多,现已发展
成为一种比较成熟经典的装配序列规划算法.
基于图搜索的规划算法[7]如图1所示,其计算速

度与关联图的稀疏性以及装配工件的数量有很大关

系.另外,此算法需要在每次启动时构建完整的装配
关联图,当模型初始状态不同时必须重新构建装配
图,不能适用于任意的装配模型状态.解决不同类别
的问题时,需要输入此模型对应的信息,构建所对应
的装配关联图以及and/or图,每一个新的装配问题都
需要重新规划,泛化能力较弱.
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图 1 基于图的序列规划方法[7]

基于知识的规划方法对先验知识或信息非常敏

感,只适用于同类型的装配对象,规划结果会受到特
定知识的严重限制.对于启发式搜索规划算法, 计算
量往往比较大且收敛速度受限,泛化能力不足.

随着计算资源和能力的不断提高,深度强化学习
算法已经在各种游戏与博弈、机器人控制领域等序

贯决策类问题中取得了十分优秀的成果.但在智能
装配方向上更多侧重于使用机械臂进行单个零件的

抓取及安装的问题[16-17],在装配序列规划问题上还
鲜有相关深入研究.对于装配工序规划这类典型的
序贯决策问题,利用无模型的深度强化学习方法可以
通过与模拟器交互得到数据,并通过神经网络的强大
知识表征能力处理大量数据[18-19].此类方法无需建
模,并且可以通过学习获取关于所解决问题的广义信
息,具有较高的泛化能力.
本文在之前的工作中[20],基于多零件、多可行序

列的复杂模型进行初步的装配序列规划问题的研究,
提出一种高效率的适用于任意初始装配状态的装配

序列规划方法,但此方法只适用于单一目标构型的装
配模型,通用性还有待提高.因此,考虑到装配序列规
划问题所具有的分层结构的特点,在本文中,提出一
种新型的基于分层强化学习的通用序列规划方法,以
此更好地解决复杂模型的装配序列规划问题,提高此
规划算法对多构型任务的通用性和泛化能力.
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2 问题构建与形式化

2.1 问题描述与构建

装配序列规划问题作为一种典型的序贯决策问

题,目标是要在每个时间状态下,给出一个最佳的决
策动作,从而形成一条最优的决策序列,即最优工序
序列.对于这种很难预先建立精确数学模型的问题,
本文采用强化学习算法中无模型的方法,通过直接与
环境交互获得所需的学习数据.因此,本文首先给出
装配序列规划问题的描述与构建,并在后续内容中对
此问题进行形式化表示.
近些年来,随着人工智能方法的不断发展,研

究者们也提出了一个针对序贯决策问题的标准模

型,即马尔科夫决策过程 (Markov decision process,
MDP)[19], MDP可以解决大部分强化学习问题.装配
序列规划问题是一种典型的序贯决策问题,可以用马
尔科夫决策过程描述.
强化学习的目标就是对于一个马尔科夫决策过

程,找到最佳动作策略,实现智能化.动作策略即在给
定状态时动作集上的概率分布,一般用π表示动作策

略,即

π(a|s) = p[At = a|St = s]. (1)

在装配序列规划问题中,其目的是在每一个状态
下确定是否应安装某个部件,以及应按特定顺序将其
安装在何处.在传统的强化学习算法中,智能体与环
境交互,并根据所获得的回报奖励来学习更新自己的
行为策略,所以此类方法往往通过提高累积回报值找
到最优的序列,通过调整神经网络参数θ来最大化采

样轨迹的累积回报J ,即

J(θ) = Es0,a0,τ

[ lim∑
k=0

γkRt+k+1

]
. (2)

其中:采样轨迹τ表示为从初始状态s0选择动作a0,
直至k个时间步后终止状态的序列.

2.2 装配序列规划问题的形式化表示

状态空间设置S:为了满足问题描述的马尔科夫
性,在本文的装配序列规划问题的形式化表示中,状
态空间采用了图像的表示方法.由于引入了目标导
向的方法提高通用性,输入的状态表示中加入了目标
构型.对应的状态表示分为3部分,即

st = [x1t, x2t, x3t]. (3)

首先,状态表示 (如图2所示)的第1部分x1t代表

当前装配区域的状态,是装配区域上方的相机实时返
回的图像.状态表示的第2部分x2t是下一步即将进

行决策的零件的二维图像,代表下一步即将产生的改
变.第3部分x3t则是一张代表目标构型的图像.这样
的表示方法既提供了一些关于目标的直接信息,又可
以使智能体通过当前状态与目标构型的差异,对所选
择的零件进行运动规划,高效地学习动作策略.

图 2 状态空间设置

动作空间设置A:在通用装配序列规划方法研究
中,为了使智能体的动作更加灵活通用,本文将动作
设置为4个基本动作,相较于装配到某一位置的动作,
具有较深一层的规划含义.动作at表示为

at = {0, 1, 2, 3}. (4)

动作0、1、2和3分别代表对于所选择的零件,在当前
所处位置的基础上向上、向下、向左以及向右移动一

个单位长度.
回报函数设置R:如果装配网络能在预先设定的

决策步数内正确安装所有零件,成功完成装配任务,
则认为决策序列是正确的,会得到+1的奖励,若没有
完成,则会得到−1的惩罚,即

rt = [−1, 1]. (5)

目标函数:对于装配序列规划的序贯决策问题,
目标函数为采样轨迹上的总累积回报.使用深度Q
网络 (DQN)算法时,以θ为参数的损失函数Li(θi)可

表示为

Li(θi) = Es,a∼ρ[(yi −Q(s, a; θi))
2]. (6)

其中: yi是目标值,通过对抽取出的数据进行小批量
更新的训练,不断减小 yi与网络预测值Q(s, a; θ)之

间的差值,对策略进行更新改进.

3 基于分层强化学习的通用序列规划算法

对于复杂装配模型的装配序列规划这类大规模

的问题,使用一般的强化学习方法直接学习难以取得
好的效果,并且装配序列规划问题内部是具有一定层
次结构的,包括零件的选择以及底层的规划问题.因
此,可以使用分层强化学习的方法解决.本文实现了
一种基于分层强化学习的通用序列规划算法,上层进
行序列规划,下层进行零件的动作规划,提出了较新
颖的状态空间和动作空间等表示方式,使其更具灵活
性.下面将从目标导向设计、分层结构各层功能、两
层结构具体设置几方面对所提算法进行详细介绍.
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3.1 目标导向的装配序列规划算法

对于一般的深度强化学习算法,在经过训练后可
以很好地解决所构建的问题,但是对于这一组问题之
外的新任务,往往较难胜任.在本文之前的工作中[20]

使用的深度网络结构,是与监督学习中标准的分类网
络结构十分类似的深度网络结构.文献 [21]将使用
这种结构的网络学习出的策略称作反应式策略,此反
应式网络如图 3所示:在训练好此深度网络后,对于
某个特定的输入,由于网络权值参数固定,其经过网
络后的输出也是固定的,表现出一定固有的反应式,
通用性较差.

!"#$
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图 3 反应式网络结构

基于此,本文设计了一种目标导向的序列规划算
法,使用目标驱动的模型结构[22],将目标构型作为额
外的输入,显式地输入到网络中, 这样可以使网络模
型直接接收目标所具有的信息,可以避免对每一组新
的任务都重新训练一套网络模型.对于目标导向的
模型结构,策略的学习不仅仅依赖于当前状态,还取
决于目标的构型.这样的结构可以提高模型的灵活
性和通用性,增强其泛化能力,适用于更多组不同的
任务.

3.2 基于分层强化学习的通用装配序列规划方法

进行通用的装配序列规划意味着问题难度的增

加,因此必将伴随着状态动作空间维度的增加,从而
导致参数量的增加,传统的强化学习方法会遭遇维度
灾难的打击,难以得到好的学习效果.考虑到装配序
列规划问题所具有的分层结构特点,本文在目标导向
的基础上又设计了分层学习的通用算法,以此提高算
法对大规模问题的解决效果.
文献 [23]提出了MAXQ价值函数分解的思想,

这种方法目前已经成为分层强化学习领域最重要的

基础算法之一.此方法将一个马尔科夫决策过程分
解成多个子任务,使强化学习算法也可以应用于计
算大规模的问题,并且随着近年来机器计算能力的提
升,此方法已广泛应用于很多领域[24].本文设计的基
于分层强化学习的通用装配序列规划算法也借鉴了

这种方法的思想,设计了子任务,将一个复杂的强化
学习问题分解成一些子问题并分别解决,以取得比直
接解决整个问题更好的效果.此分层结构的框架如

图4所示.
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图 4 分层结构

针对装配序列规划问题的双层结构,本文也进行
了分层的学习.将装配序列规划转化为两层任务:上
层为序列规划,旨在选择正确的零件;下层进行运动
规划,对每一个上层选择的零件进行运动规划,学习
在每个状态下应有的动作.从而得到一整条满足条
件且通用的装配序列.
为了实现装配序列规划任务,提高整体序列规划

算法的效果,在算法训练过程中,首先对下层零件动
作规划网络进行训练,对于不同的零件,采集其下层
运动部分的数据,使用本文设计的基于孪生网络的目
标导向深度网络架构进行训练,使其可以无碰撞地到
达目标构型中对应的位置,为上层进行零件的序列规
划提供基础.然后进行上下层的分层规划学习,在进
行上层策略选择的同时优化下层网络.这样的分层
结构回报设置会更加明确,也更符合装配序列中“序
列”的概念.
下面将详细介绍此分层结构中各层的具体算法

设计与实现.
3.2.1 基于MPC思想的上层序列规划方法

通过上一节的算法设计,本文将装配序列规划任
务分解成为两个阶段的子任务.其中,上层负责第 1
阶段的任务:根据当前的状态选择此刻应当安装的
零件.对于这一部分任务,本文使用了模型预测控制
(model predictive control, MPC)[25]的思想,提出一种
对未来一段时间内的输出进行预测,然后滚动进行在
线优化的上层规划方法.目标函数J代表在k时刻内

所得到的奖励分值的期望,即

J = Eπ

[ k∑
0

(R+ sim)
]
. (7)

因此,最佳策略就是选择合适的动作来最大化目标函
数值

π : a = arg max J. (8)

针对基于MPC思想的上层序列规划,在某一个
状态下,要求智能体遍历每一个动作,在这里意味着
尝试选择每一个零件,对每一个动作进行前向模拟,
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按照下层模型的预测结果进行此零件的运动规划,直
至到达下层任务的终点.在此模拟过程中得到各个
零件在进行下层模拟时收获的回报值R,以及模拟后
状态与目标构型的相似度值 sim,将两部分加和并做
Boltzmann分布作为此动作的分值,并以此值来贪婪
地选择策略.

S = R+ sim, (9)

Bi =
exp

(
− Si

kT

)
∑
j

exp
(
− Sj

kT

) . (10)

其中:Si是归一化前动作对应的分值, k是波尔兹曼
常数,T是一个可以调节的参数,Bi是归一化后对应

的分值.通过加入Boltzmann分布的变换,对每个动
作的分值进行归一化,并提高探索率,使得不同动作
之间的优劣评判更加直观.上层规划流程如图 5所
示.
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图 5 基于MPC思想的上层序列规划过程

3.2.2 基于DQN的下层动作规划方法
3.2.1节介绍了基于分层强化学习的通用装配序

列规划方法中的第 1阶段,即上层序列规划部分,本
节将介绍其中的第2阶段,也是下层子任务的规划部
分.
在基于分层强化学习的通用装配序列规划方法

的下层任务中,主要目标是对于上层所选择的零件进
行运动规划,根据当前状态的图像表示,提取出与目
标构型之间的差异,确保快速且无碰撞地到达目标构
型中的对应位置,完成装配任务.此任务的构建以及
对应的马尔科夫决策过程的具体设置可见 2.2节的
形式化表示.

本文采用基于DQN的深度强化学习算法[26],学
习在某一个状态下,每个动作所对应的行为—–值函
数Q(s, a).在采集训练数据后,从经验回放池中抽取
训练数据,然后使用小批量梯度下降的方法优化目标
函数.对于使用TD方法的DQN算法,损失函数Li如

前文式(6)所示.

yi = Es′∼ξ[r + γ max
a′

Q(s′, a′; θi−1)|s, a]. (11)

其中: θi是当前网络参数; yi是TD目标,使用当前回
报和下一时刻的值函数估计近似代替当前状态下的

累积回报,值yi在这里可看作为Q的真值.使用DQN
算法可以在完成下层的动作规划任务的同时,提高所
提规划算法的通用性和泛化能力,适用于更多同类的
问题.

4 仿真设计与结果分᷀

4.1 仿真平台设置

本文使用机器人操作系统 (robot operating
system, ROS)下的Gazebo仿真软件,并且引入Python
接口,搭建了Gazebo+TensorFlow的深度网络学习框
架.首先搭建用于装配序列规划问题的训练平台,如
图6所示,以完成交互数据采集和装配过程可视化的
任务.

图 6 仿真平台

4.2 仿真设计与形式化

本文设计了一个类似于七巧板结构的7零件模
型 (图7)作为本文仿真的装配对象.此模型零件的形
状比较特别,零件间的差异十分明显,不同零件之间
会有多种组合关系,相互接触关系特别复杂,是一个
典型的验证装配规划的测试案例.

图 7 本文使用的7零件装配模型

状态设置:在进行通用的问题形式化时,本文在
状态表示部分加入了目标构型,将3部分灰度图像进
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行堆叠,得到大小为80×80×3的最终状态表示.
动作设置:动作集使用了较为灵活的4个基本动

作,不局限于装配类问题. 4个动作用索引{0, 1, 2, 3}
表示,分别代表所选择的零件向上、向下、向左或是向
右移动一个单位长度.
回报设置:在本文的下层动作规划中,主要研究

零件如何无碰撞并快速到达目标构型中的对应位置,
所以回报函数设计也将从这几个角度进行.
在下层的规划过程中,若零件与环境中的其他

零件产生碰撞,则会立即终止,并获得−1的惩罚.在
每个零件进行下层规划之前,会使用SSIM ( structural
SIMilarity)结构相似度[27]评价方法对初始状态和目

标构型进行相似度的衡量.
将初始的相似度值作为本次规划的基准值,之后

每步的立即回报都是当前相似度值与基准相似度值

的差值,差值为正代表所选动作是向装配完成的方向
移动的.使用相似度作为回报值,可以适用于很多同
类的问题,更加通用.此外,由于加入了立即回报,可
以解决深度强化学习经常面临的延时回报问题,利于
网络更快地学习到更优的策略.
网络结构设置:在引入目标导向思想后,为了能

更高效地提取出当前状态与目标状态之间的差异,本
文使用了孪生网络的网络结构,如图8所示.针对本
文设置的通用状态表示,设计了三支流的深度网络架
构,对当前状态、目标构型以及待决策零件此3部分
输入使用权值共享的神经网络层,映射到相同的特征
空间,使得当前状态与目标状态之间的相似度度量更
加直观.
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图 8 网络结构

在共享权值部分得到每一维输入在相同特征空

间的特征向量表示后,将此3个特征向量堆叠,通过
全连接层得到最后的输出,输出层的节点个数为4,分
别代表4个动作所对应的行为—–值函数,用作对各
个动作的评估.权值共享部分具体的网络设置如表1
所示.

表 1 权值共享部分网络各层设置

层 核 特征图

input 80×80×1
conv1 [8, 8, 1, 32] 20×20×32
pool1 [1, 2, 2, 1] 10×10×32
conv2 [4, 4, 32, 64] 5×5×64
conv3 [3, 3, 64, 64] 5×5×64

fc1 [5×5×64, 1 024] 1 024
fc2 [1 024, 512] 512

课程学习:受到课程学习方法的启发,在本文的
仿真中,也将设计不同难度的装配序列规划任务,以
测试所学装配模型是否可以胜任于不同等级难度的

问题.任务的难度将从以下3个方面体现:
1)零件初始位置与正确装配位置之间的距离,此

距离对应着分层结构中的下层,即基于DQN的下层
动作规划部分的难度.距离越大时,下层动作规划的
过程中发生碰撞或难以到达的可能性就越大,装配任
务的难度也越大.

2)零件的初始位置是否随机.若零件初始位置
随机,则每一次装配初始状态候选空间巨大,在训练
时难以覆盖.此时,对上、下层任务都具有较高的难
度.

3)是否适用于多种目标构型.为了验证本文所
提方法的通用性,本文使用仿真模型所包含的7个零
件设计了8种不同的目标构型,部分目标构型展示如
图9所示,测试所学网络模型是否可以挖掘并学习到
一些广义的装配知识并适用于多种构型的装配模型.

图 9 多种目标构型

4.3 仿真结果分析

对于4.2节所提出的不同难度体现,本节设计了
如下3个不同级别难度的装配序列规划任务,以验证
所提的基于双层结构的通用装配序列规划方法的有

效性和通用性.
实验1 (低难度案例) 首先对于零件初始位置与

正确装配位置之间距离较近的情况,如图10左图所
示,每个零件经过5步以内的运动规划即可到达正确
装配位置.
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图 10 难度低、中高的初始状态

当使用端到端的DQN方法进行训练时,对装配
网络模型的要求较高.在训练结束后,生成100个场
景进行测试,端到端的DQN方法完成装配任务的成
功率较低,如表2所示,只有27 %.

表 2 低难度案例使用不同方法装配效果对比

端到端DQN 分层MPC + DQN

装配成功率 / % 27 100

由图11可以看出,使用端到端的DQN方法最终
成功安装上的零件个数主要为4∼ 7个,而本文所提
的分层规划方法对于此类难度的装配序列规划任务

可以100 %完成.
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图 11 低难度案例使用不同方法成功安装零件个数统计

低难度案例的装配序列图如图12所示,验证了
此方法的有效性.此效果也验证了装配序列规划问
题的分层特点,体现了本文所提的分层规划方法的良
好决策能力和优越性.

图 12 低难度装配序列实例

由图13损失函数下降曲线可以看出,在迭代80
次后,网络的误差已经降到 0.5以下,并且趋于收敛.
由于在装配过程中,当已安装的零件个数不同时,每
安装一个新的零件后,就会变换为一个新的装配状
态,对网络模型而言是一种全新的输入,而仿真结果
表明此算法对于这些任意状态下的零件模型都可以

完成后续的装配任务,也验证了此方法在此基础难度
问题上的通用性.
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图 13 低难度案例损失函数下降曲线

实验2 (中难度实例) 在低难度实例中,网络模型
可以100 %完成装配任务与零件初始位置距离较近
有一定的关系,因此,在中难度实例中,将此距离调大
如图10右图所示,加大下层运动规划部分的难度,并
且将每个零件的初始位置在一定范围内随机设置,保
证其与目标位置的距离较远,更加提高了装配问题的
难度.综上,中难度实例的问题设置为:当零件初始位
置与正确装配位置距离较远时,需要15步∼ 20步的
规划才可达,且在每个零件初始位置随机的情况下进
行装配序列规划.
由图 14成功率曲线图可以看出,网络的测试成

功率从接近零逐步上升,最后稳定于85 %左右,也验
证了基于双层结构的通用装配序列规划算法对于此

难度的有效性.
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图 14 中难度实例装配成功率曲线

由图 15的训练过程损失函数可以看出,由于问
题难度较大,损失函数也有一定幅度的波动,但是整
体的下降趋势还是十分明显的.
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图 15 中难度实例损失函数曲线

由图16中难度装配序列实例可以看出,网络对
于初始位置与正确装配位置较远的装配任务可以在

较少步数内完成.对于这一部分的难度设置,由于零
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件的初始位置更加随机,初始给出的零件状态不同,
并且其余未安装的零件也不在训练阶段所学习到的

位置上,对于每一个未安装的零件都需要重新规划一
条新的轨迹,输入状态与碰撞关系都和训练阶段的数
据有较大差异,此结果也说明了所提方法对于不同随
机初始位置的任务具有较好的通用性.

图 16 中难度装配序列实例

实验3 (高难度实例) 为了体现本文所提出的基
于分层强化学习的通用装配序列规划方法的通用

性和泛化能力,使用在中难度问题上训练好的网络
模型,进行对多种构型装配序列规划任务的仿真实
验.对于每一种新任务,输入的目标维度上都对应着
当前任务下的目标构型.设置训练环境为:零件初始
位置与正确装配位置距离较远,且零件初始位置随
机,每次训练的目标构型在8种其他构型中随机选
择.在解决了中难度装配任务的网络模型基础上进
行初始装配时无已安装零件 (零初始)条件下的多构
型任务训练.
由图17成功率增长曲线可以看出,将由单一构

型训练出的装配模型直接用于很多其他构型时,装配
成功率是接近于零的,并且在迭代的过程中成功率增
长十分缓慢.这说明从单一构型转换到多种其他构
型的巨大难度.也从另一方面体现了装配序列规划
问题的困难,当没有任何先验经验和决策能力时,很
难完成对多种构型的装配任务.
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图 17 高难度零初始多构型任务直接训练成功率曲线

考虑到分层结构中上下层的互相影响,本文先对
下层的零件动作规划网络进行训练,然后将此下层
网络作为初始网络,继续对多种构型装配任务进行学
习.
由图18可以看出,模型的装配成功率可以达到

近60 %,与图17相比,在相同的迭代次数下,成功率的
增长更快.训练结束后,随机生成100个初始环境来
测试网络对多构型装配任务的效果,结果如表3所示,
对于7零件的装配模型,有99 %的情况下最终成功安
装上了5个及以上零件.
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图 18 高难度案例零初始多构型任务初始使用

下层网络训练成功率增长曲线

表 3 高难度案例零初始多构型任务成功安装的零件个数

安装零件个数 4 5 6 7

次数 1 16 28 55

由图19的序列实例可以看出,所提方法可以在
较少步数内完成对其他目标构型任务的装配,验证了
所提的基于分层强化学习的通用装配序列规划方法

对多构型装配任务的有效性.

图 19 高难度案例零初始多种构型任务序列实例

在此基础上进行随机初始零件个数的多构型任

务训练,在每50次迭代训练后进行一轮测试,每轮测
试包含100个不同的装配任务,初始的零件个数在
0∼ 6中随机产生.
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图 20 高难度案例随机初始多构型任务成功率变化曲线

由图20成功率增长曲线可以看出,对于随机初
始零件个数的多构型装配任务,装配成功率最终可
以达到近90 %.训练前后成功安装零件个数统计如
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图21所示,在训练前,测试效果基本与随机初始化的
情况持平,网络参数中没有适用于装配任务的有效信
息,而在训练后,基本上全部任务都可以安装到6个
及以上零件,表明网络模型中包含了很多对于装配
序列规划问题的广义信息,不再局限于某一个特定的
目标构型,对其他多种目标构型也具有一定的决策能
力.

0 1 2 3 4 5 6 7
0

20

40

60

80

+&,-./

0
1
2
/

87

13 13 14
12 12

20
15

11

120 0 00 0

!"#$%&'()

"#*%&'()

图 21 高难度案例随机初始多种构型任务

成功安装零件个数直方图

本文分别给出了在初始4个以及3个零件的情
况下对于其他构型任务的序列实例图,如图22所示.
可以看出,在初始位置随机且距离正确装配位置较远
的情况下,所提方法可以成功完成不同目标构型的装
配任务.验证了本文所提出的基于分层强化学习的
通用装配序列规划方法的通用性和适应能力.

图 22 高难度案例随机初始多种构型任务序列实例

5 结 䇪

为了增强规划算法对于多种目标构型任务的适

应能力和泛化能力,本文针对包含多个零件、多条可
行序列的复杂装配模型,在进行目标驱动的基础上,
考虑到装配序列规划的层次化结构特点,使用了分层
强化学习的框架,提出了一种基于分层强化学习的目
标导向型通用装配序列规划方法.其上层进行装配
序列规划,下层进行基于DQN的零件动作规划,能很
好地解决规模较大带来的问题,使规划方法更具灵活
性.在问题建模方面,提出通用的形式化表示,设计了
一种新颖的状态空间和动作空间表示方式,对解决类
似问题具有一定借鉴意义;在网络架构设计及搭建
方面,将目标构型作为一维输入,自主设计了基于孪
生网络的目标导向深度网络架构;在强化学习训练

过程中进行了探索性的初始化环境设置,并引入课程
学习方法,提高了装配网络训练效率.
本文提出的装配序列规划算法不仅可以避免学

习过程中没有目标构型的直接信息所带来的信息损

失问题,还提高了算法的通用性和泛化能力,对于零
件初始位置与目标位置较远且随机、初始零件个数

以及初始零件均随机的装配任务有着准确的决策结

果,并且对其他目标构型的装配任务也有很高的成功
率.仿真结果表明,所提方法适用于不同目标构型与
任意初始状态的装配体,解决问题速度较快,具有一
定的有效性、通用性和泛化能力.
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