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基于强化学习的挖掘机时间最优轨迹规划

张韵悦, 孙志毅†, 孙前来, 王 银

(太原科技大学电子信息工程学院，太原 030024)

摘 要: 针对挖掘机的自主作业场景,提出基于强化学习的时间最优轨迹规划方法.首先,搭建仿真环境用于产生
数据,以动臂、斗杆和铲斗关节的角度、角速度为状态观测变量,以各关节的角加速度值为动作信息,通过状态观测
信息实现仿真环境与自主学习算法的交互;然后,设计以动臂、斗杆和铲斗关节运动是否超出允许范围、完成任务
总时间和目标相对距离为奖励函数对策略网络参数进行训练;最后,利用改进的近端策略优化算法 (proximal
policy optimization, PPO)实现挖掘机的时间最优轨迹规划.与此同时,与不同连续动作空间的强化学习算法进行
对比,实验结果表明:所提出优化算法效率更高,收敛速度更快,作业轨迹更平滑,可有效避免各关节受到较大冲击,
有助于挖掘机高效、平稳地作业.
关键词: 挖掘机；自主作业；轨迹规划；多智能体；PPO算法；智能决策
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Time optimal trajectory planning of excavator based on deep
reinforcement learning
ZHANG Yun-yue, SUN Zhi-yi†, SUN Qian-lai, WANG Yin

(Department of Electronics and Information Engineering，Taiyuan University of Science and Technology，
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Abstract: Aiming at the autonomous operation scenarios of excavators, a time optimal trajectory planning method based
on reinforcement learning is proposed. This method builds a simulation environment to generate data. The angle and
velocity of the boom, arm and bucket joints are used as state observation variables, and the angle acceleration of each
joint is used as action information, and the simulation environment and autonomous learning are realized through the
state observation information. The interaction of the algorithm is designed to train the policy network parameters using
whether the joint motion of the boom, arm and bucket exceeds the allowable range, the total time to complete the task
and the relative distance of the target as the reward function to train the policy network parameters. Finally, using the
improved proximal policy optimization (PPO) realizes the time optimal trajectory planning of the excavator. At the same
time, compared with the results of the different reinforcement learning algorithms with continuous action spaces, the
experimental results show that the proposed optimization algorithm has higher efficiency, faster convergence speed, and
smoother operation trajectory, which can effectively avoid the large impact on each joint and contribute to the efficient
and stable operation of the excavator.
Keywords: excavator；autonomous operation；trajectory planning；multi-agent；PPO algorithm；intelligent decision-
making

0 引 言

液压挖掘机作为用途广泛的机械装备,应用于
采矿、农业、林业和建筑等行业.由于挖掘机处于危
险、恶劣的工作环境中,在长期高强度作业模式下,一

方面使得工作人员的操作具有挑战性,另一方面驾驶
员疲劳驾驶易引起低效率作业、不必要的能量损耗以

及设备故障等问题[1].针对上述情况,为了保障人身
安全和提高设备的生产力,对液压挖掘机进行智能化
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改造成为国内外学者重点关注的问题[2-3].自主化作
业的挖掘机不仅可以带来可观的经济和社会效益,且
可消除危险环境对工作人员的安全隐患,有助于实现
挖掘机在核辐射、太空以及水下等区域的应用[4-5].因
此,挖掘机向自动化、智能化发展已成为必然趋势[6].
目前,在国内外的相关研究工作中,澳大利亚机

器人中心[7]和韩国首尔国立大学[8]建立了自主挖掘

系统,国内山河集团和浙江大学[9-10]创建了挖掘机器

人实验平台,挖掘机逐步实现了由人工操作到自主化
作业的改造.其中,在挖掘机的诸多智能化技术中,作
业任务轨迹规划作为低层规划技术,不仅直接决定挖
掘机的工作效率和能耗大小,且规划轨迹的可重复精
度是保证设备在作业过程中平稳性和可靠性的重要

基础.因此,作为实现挖掘机自主化作业的核心技术,
对轨迹进行合理地规划具有重要意义.张文佳等[11]

提出了S型-梯形速度轨迹规划方法,实现了高效率
的点到点任务规划. Kim等[12]利用递归几何算法优

化了B样条插值的时间-力矩最优轨迹.白云飞等[13]

采用了4次多项式插值方法,结合自适应粒子群求取
能耗最优轨迹.潘双夏等[14]利用了遗传算法求取修

整平面作业的最优平滑轨迹.综合上述研究,求取满
足约束条件和优化目标的最优轨迹主要利用数值优

化[15-18]和智能算法[19-20]来实现.但是,该方法在优化
过程中存在计算量大、易收敛于局部最优解和无法实

现实时作业任务轨迹规划等问题.
随着人工智能技术的不断革新和成熟,近几年,

以强化学习和深度学习为主的自学习算法被应用于

挖掘机的任务轨迹规划研究. Egli 等[21] 利用

TRPO (trust region policy optimization)算法实现了数
据驱动挖掘机铲斗齿尖末端高精度跟踪目标轨迹.
Kurinov等[22]利用具有协方差矩阵自适应近端策略

优化算法(proximal policy optimizationwith covariance
matrix adaptation, PPO-CMA)求解了挖掘机的端到端
最优时间卸料轨迹. Hodel[23]采用了TRPO算法优化
求解平滑的修整平面作业轨迹.
本文以PC1012型液压挖掘机为研究对象,利用

改进的PPO求取挖掘机工作装置的时间最优轨迹.
在虚拟环境中构建机械臂模拟挖掘机的工作装置,结
合多智能体PPO的优化理论知识,提出自适应权重
的采样机制和集中训练-分布执行训练方式,建立挖
掘机时间最优运动轨迹的强化学习系统.其中,多智
能体系统由挖掘机动臂、斗杆和铲斗3个关节杆件建
立的神经网络组成,在对多智能体系统的神经网络进
行自主训练时,以机械臂和目标点构建的环境作为训

练神经网络的数据支撑,即动臂、斗杆和铲斗关节角
度、角速度以及目标角度状态为神经网络的输入,根
据状态变量计算输出相应的各关节加速度值,结合初
始角度和速度信息,由加速度得出角度和速度值,进
一步以关节角度是否超限、总运动时间和目标相对距

离为奖励函数对网络输出值进行评价,依据评价值对
神经网络的参数进行修正,通过不断地训练学习,最
终产生高奖励值的最优策略.

1 运动学描述

1.1 基于PoE的运动学正解

为了避免D-H坐标法繁琐的建模过程,本文采用
旋量理论的指数积公式法[24](the product of
exponentials formula, PoE)建立挖掘机的运动学模型,
如图1所示.图1中: 1为回转平台, 2为动臂关节, 3为
斗杆关节, 4为铲斗关节.由图1可见:动臂、斗杆和铲
斗关节的运动主要依据基础坐标系U和末端工具

坐标系T进行描述; ξi (i = 1, 2, 3, 4)为第 i个关节的

运动旋量坐标; θi为第 i个关节的角度值; aj (j = 0,

1, 2, 3, 4)为机械臂的杆长,其中a0=0.69,具体参数值
如表1所示.
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图 1 基于PoE方法的挖掘机结构

表 1 PC1 012挖掘机结构参数

关节 i 杆长ai/m 关节角度范围θi/(°)

回转 0.53 −180∼ 180
动臂 1.475 −53.83∼ 54.62
斗杆 0.797 −156.61∼−32.2
铲斗 0.425 −165.4∼ 14.6

首先,当各关节处于 0位置时,即 θi = 0 (i = 1,

2, 3, 4),建立T坐标系相对于U坐标系的齐次变换矩

阵,如下式所示:

gST(0) =


1 0 0 a1 + a2 + a3 + a4

0 1 0 0

0 0 1 a0

0 0 0 1

 . (1)

各关节的旋量坐标ξi表达式为

ξi =

[
ωi

νi

]
, i = 1, 2, 3, 4. (2)
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其中:ωi、νi为运动旋量,ωi ∈R3为第 i个关节旋转轴

上的单位矢量,ω= (ωx, ωy, ωz)
T ∈R3, νi =ωi × qi为

第 i个关节移动方向的单位矢量, qi ∈ R3为第 i个关

节旋转轴上的单位矢量.
然后,通过将回转、动臂、斗杆和铲斗关节运动进

行组合,得到T坐标系相对于U坐标系的位姿描述,
即

gST(θ) = e
∧
ξ1 θ1e

∧
ξ2 θ2e

∧
ξ3 θ3e

∧
ξ4 θ4gST(0). (3)

其中: θi为第 i个关节的转动量;
∧
ξi为第 i个关节的运

动旋量,
∧
ξi=

[ ∧
ω ν

0 0

]
∈ se(3)为特殊欧几里德群SE(3)

对应的李代数 se(3),
∧
ω =


0 −ωz ωy

ωz 0 −ωx

−ωy ωx 0

 ∈ so(3)

为三维特殊正交群SO(3)对应的李代数so(3).
最后,由式 (1)∼ (3)和Chasles定理[25],计算得到

挖掘机的正运动学方程为

gST(θ) =

[
R(θ) P (θ)

0 1

]
. (4)

其中:R(θ) =


c1c234 −c1s234 s1

s1s234 −s1c234 −c1

s234 c234 0

为工作装置的

位姿矩阵,P (θ)=


c1(a4c234 + a3c23 + a2c2 + a1)

s1(a4c234 + a3c23 + a2c2 + a1)

a4s234 + a3s23 + a2s2 + a0


依次为铲斗齿尖末端在U坐标系的x、y、z坐标值.式
中: c1 = cos θ1, c2 = cos θ2, s23 = sin(θ2 + θ3), s1 =

sin θ1, s2 = sin θ2, c234 = cos(θ2 + θ3 + θ4), s234 =

sin(θ2 + θ3 + θ4), c23=cos(θ2 + θ3).

1.2 运动学逆解

针对挖掘机自主化作业的轨迹规划任务,在给定
目标点的前提下,通过在关节空间中设计满足优化目
标和约束条件的动臂、斗杆以及铲斗关节运动曲线,
从而使得铲斗齿尖末端形成相应的作业轨迹.为了
实现任务规划前期铲斗齿尖末端目标点到工作装置

各关节角度值的转化,采用数值分析法进行运动学逆
解,如下式所示:

tan θ1 =
y

x
⇒ θ1 = arctan 2

(y
x

)
, (5)

θ2 = arctan
A

B
, (6)

cos θ3 =
C

D
, (7)

sin θ3 = ±
√
1− cos2θ3, (8)

θ3 = arctan 2(sin θ3, cos θ3), (9)

θ4 = ζ − θ2 − θ3. (10)

其中

A = (a2 + a3c3)(z − a0 − a4s234)−

a3s3

( x

c1
− a1 − a4c234

)
,

B = (a2 + a3c3)
( x

c1
− a1 − a4c234

)
+

a3s3(z − a0 − a4s234),

C =
( x

c1
− a1 − a4c234

)2

+ (z − a0 − a4s234)
2−

a22 − a23,

D = 2a2a3,

(x, y, z)为铲斗齿尖末端的坐标值, ζ为铲斗齿尖末
端的姿态角度, θ1、θ2、θ3、θ4依次为回转平台、动臂、
斗杆和铲斗关节角度值.

2 多智能体自主学习轨迹规划

对于自主作业的挖掘机,在驱动空间与关节空间
可实现相互转换的前提下,如何规划工作装置各关节
的运动以实现挖掘机高效率和平稳作业成为重点研

究问题.本文针对挖掘机端到端轨迹规划任务,以作
业时间为优化目标,将动臂、斗杆和铲斗关节作为独
立决策的智能体,搭建深度神经网络对目标任务轨迹
规划策略进行逼近,利用改进的PPO自主学习算法
求取动臂、斗杆和铲斗关节一系列最大奖励值的动

作决策行为,最终,铲斗齿尖末端形成的时间最优轨
迹为3个关节的组合决策序列.

2.1 PPO算法

PPO作为新型的 policy gradient算法[26],其实质
为将策略π以参数为µ的神经网络进行表示,通过神
经网络与环境的交互,形成包含L个步骤的序列τ ,即

τ = {s1, a1, s2, a2, s3, a3, . . . , sL, aL}. (11)

其中: st ∈ Rn (t = 1, 2, . . . , L)为当前环境的状态向

量, at ∈ Rm (t = 1, 2, . . . , L)为状态st对应神经网络

的动作输出向量.在同一个状态下,神经网络输出的
动作满足参数为µ的概率分布,因此,序列τ是不确定

的,序列发生的概率为

pµ(τ) =

p(s1)pµ(a1|s1)p(s2|s1, a1)pµ(a2|s2)p(s3|s2, a2) . . . =

p(s1)

L∏
l=1

pµ(al|sl)p(sl+1|sl, al). (12)
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其中: p (s1)表示当前环境初始状态为 s1的概率;
pµ (al|sl)表示在环境状态为sl、参数为µ的神经网络,
输出动作为al的概率; p (sl+1|sl, al)表示在状态为sl

下执行动作al时,新的环境状态为sl+1的概率.
由于序列τ在每个阶段均获得相应的奖励,由此

可计算得出在策略π的情况下,神经网络获得的期望
奖励,有

R̄µ =
∑
τ

R(τ)pµ(τ) = Eτ∼pµ(τ)[R(τ)]. (13)

其中:R(τ)为序列τ的总奖励值; pµ(τ)表示神经网络
参数为µ时,序列 τ的概率分布.为了使得策略网络
获得最大化的期望奖励,利用梯度提升方法更新网络
参数µ,通过更新策略π获取最大奖励,期望奖励的梯
度为

∇R̄µ =
1

N

N∑
n=1

L∑
l=1

Aµ(s
n
l , a

n
l )∇ log pµ(anl |snl ). (14)

其中:N为采样得到的序列个数,Aµ(s
n
l , a

n
l )为动作

al在状态st的优势函数,L为第n个序列包含决策的

个数, snl、anl 依次为第n个序列中第 l个状态和动作

决策.
为了提高采样数据的重复利用率,加快训练速

度,选择off-policy的学习方式,该方法对应的梯度变
为

∇R̄µ =

Esl,al∼πµ
[Aµ(sl, al)∇ log pµ(al|sl)] =

Esl,al∼πµ′

[ pµ(at|st)
pµ′(at|st)

Aµ′(st, at)∇ log pµ(al|sl)
]
.

(15)

其中:µ′为旧策略的神经网路参数;µ为新策略的
神经网络参数;Esl,al∼πµ

表示神经网络参数为µ,由
(sl, al)计算得到的期望值.为了在相同状态下,神经
网络输出动作的概率分布相差小,将目标函数进行转
换,其表达式如下式所示:

J clip
µ′ (µ) = Esl,al∼πµ′ [min(ql(µ)Aµ′(st, at),

clip (ql(µ), 1− ε, 1 + ε)Aµ′(st, at))],

clip (x, xmin, xmax) =


x, xmin ⩽ x ⩽ xmax;

xmin, x < xmin;

xmax, xmax < x.

(16)

其中: ql(µ)=
pµ(at|st)
pµ′(at|st)

, pµ为新策略在状态sl执行动

作al的概率, pµ′为旧策略在状态sl执行动作al的概

率.该目标函数通过信赖域修正的方法实现梯度下
降,可减小适应性修正的需求.

2.2 基于PPO算法的时间最优轨迹

基于第2.1节的理论知识,为了提高算法的优化
性能,对PPO算法中采样机制和训练方式进行改进,
并将其应用于求取高效率的自主作业轨迹.

2.2.1 优先采样机制

将动臂、斗杆和铲斗关节能够到达目标点的序列

数据按照4元组 (sl, al, sl+1, rl+1)的形式存储于经验

池.其中: sl为状态信息, al为智能体的动作信息, sl+1

为智能体执行新动作后的状态信息, rl+1为执行该动

作获得的奖励值.在经验池中进行采样时,针对随机
采样机制无法有效利用高质量的样本以及易使得模

型陷入局部最优解的问题,本文采用自适应权重的优
先采样机制,该机制在样本数量不断变化的情况下,
可保证训练结果收敛.
策略网络的损失函数 (16)会受到优势函数的影

响,因此,在设计自适应权重时,将提高优势函数值对
采样权重的影响.依次计算每个智能体采样样本的
优势值,并对其取绝对值,将绝对值进行由大至小的
排序.根据所有样本的采样概率和等于 1,将样本自
适应权重计算公式设计如下:

Pe =

1

e
M∑
e=1

1

e

. (17)

其中:M为一个智能体的总样本数量, e为样本的序
号,Pe为第 e号样本的采样概率.式 (17)既提高了绝
对值大的优势值样本采样概率,使得处于边界的奖励
值样本也能影响策略网络的训练,又兼顾了探索与利
用的关系,实现对不同的采样样本概率的平衡.
特别地,在多智能体系统中,为了协调智能体间

的合作关系,将每个智能体作为单独个体产生的样本
进行权重值计算,并按照各自的权重值采集设定的样
本,用于更新策略网络参数.

2.2.2 集中训练-分布执行机制

在动臂、斗杆和铲斗关节组成的多智能体系统

中,多智能体环境的状态转移由所有智能体的动作共
同决定,每个智能体获得的回报与其他智能体相关,
即改变单个智能体的策略会直接影响其他智能体最

优决策的选择和值函数估计的精确性.因此,为了保
证多智能体系统算法的收敛性,本文采用集中训练-
分布执行的架构进行仿真,如图2所示.联合动作与
整个系统的状态转移和奖励值函数有关,且在动作决
策时智能体间存在耦合关系,因此,集中训练将所有
智能体的状态信息s和动作信息a1 ∼ an作为联合动

作值函数的输入,有助于防止单个智能体的策略变化
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影响其他智能体的决策.
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图 2 集中训练-分布执行结构

然而,在实际执行时,对于单个智能体而言只能
获取到部分状态和动作信息,无法观测到其他智能体
的信息,甚至有可能无法获得联合状态.因此,针对该
情况,对每个智能体采用分布式执行操作,将独立的
智能体观测的信息作为决策网络的输入,输出则对应
该智能体的决策动作,该方式有效弥补了模型探索性
弱的缺点.

2.2.3 时间最优轨迹规划

所提出PPO算法采用Actor-Critic框架,因此,对
动臂、斗杆和铲斗关节每个智能体建立Actor策略网
络用于策略迭代更新; Critic评估网络为共享网络,用
于计算全局动作值函数.本文的核心工作为建立自
学习系统,通过训练使得挖掘机工作装置具备自主规
划时间最优轨迹的能力.为了实现挖掘机工作装置
在其允许的工作范围内高效率作业,设计智能体的奖
励函数为

r11 = −10× |(θ2 − (−53.83))× (θ2 < (−53.83))|,

r12 = −10× |(θ2 − 54.62)× (θ2 > 54.62)|,

r21 =

− 10× |(θ3 − (−156.61))× (θ3 < (−156.61))|,

r22 = −10× |(θ3 − (−32.2))× (θ3 > (−32.2))|,

r31 = −10× |(θ4 − (−165.4))× (θ4 < (−165.4))|,

r32 = −10× |(θ4 − 14.6)× (θ4 > 14.6)|,

rt = −t−min(Dt).

(18)

r = r11 + r12 + r21 + r22 + r31 + r32 + rt. (19)

其中: θ2、θ3、θ4依次为动臂、斗杆和铲斗关节角度值;
r11和r12表示动臂关节运动是否超出允许运动范围

获得的奖励; θ2<−53.83和θ2> 54.62为布尔表达式,

即当动臂关节角度值在允许运动范围内时,布尔表
达式结果为0,反之,当动臂关节角度值超过允许范围
时,布尔表达式的结果为1;同理, r21和r22、r31和r32

依次为斗杆和铲斗关节运动是否超出允许运动范围

获得的奖励;同样地, θ3 < (−156.61)和θ3 > (−32.2)、

θ4 < (−165.4)和θ4 > 14.6为布尔表达式;Dt为铲斗

齿尖末端当前位置与目标终点的距离; t为作业的总
时间.由式 (18)和 (19)可知,当各关节超过允许的运
动范围时,奖励会减少;当运动的总时间越长以及铲
斗齿尖末端距离目标点的距离越大时,奖励也会越
少.考虑到各关节为独立的智能体,定义每个智能体
与环境交互获得的奖励值是相同的,共享的评价网络
会受到所有智能体动作的影响.
综上所述,基于PPO算法的时间最优轨迹规划

过程如算法1所示.
算法1 近端策略优化算法.
step 1:初始化策略网络Actor参数µ和评估网络

Critic参数φ;
step 2: for h=0, 1, . . . do;
step 3: 运行随机策略πh = π(µh)获得完成目标

任务的完备轨迹Jh={τl};
step 4:计算对应轨迹的奖励值rl;
step 5: 由评价网络计算状态值函数Vφh

,并进一
步计算优势函数Aπµh

;
step 6:采用Adam更新策略网络参数

µh+1 =

argmax
µ

1

|Jh|L
∑
τ∈Jh

L∑
l=0

( pµ(at|st)
pµh

(at|st)
Aπµh

(st, at),

clip
( pµ(at|st)
pµh

(at|st)
, 1− ε, 1 + ε

)
Aπµh

(st, at)
)
;

step 7:更新评估网络参数

φh+1 = argmin
φ

1

|JhL|
∑
τ∈Jh

L∑
l=0

(Vφh
(sl)− rl);

step 8: end for.

3 仿真实验及分析

本文以PC1012型挖掘机自主平整地面任务为
优化目标,选取作业的目标点以及对应的运动学逆
解,结果如表2所示.对目标任务进行网络训练的硬
件配置CPU为 i7-7700HQ、显卡为GTX 1060、内存
为16GB.

表 2 目标点由位姿空间到关节空间的转换

目标点/ m 动臂关节角度/(°) 斗杆关节角度/(°) 铲斗关节角度/(°)

(2.85, 0, 0) 4.886 8 −37.578 2 −32.308 6

(1.35, 0, 0) 14.394 8 −131.644 6 −7.750 2
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3.1 模型参数配置

利用PPO算法训练强化学习智能体前,对模型
的基本要素进行定义.

1)状态s.定义可到达目标点的动臂、斗杆和铲
斗关节角度、由策略网络输出的动作信息角加速度

计算得到的角速度和目标角度值作为观测信息.同
时,以上信息作为策略网络的输入,对其进行了归一
化处理.

2)动作a.定义策略网络的输出为各关节的加速
度值,且采取的动作满足al ∼ N(0, 1)的正态分布.本
文为了降低决策动作的维度,对输出信息进行离散
化.

3)奖励函数r.奖励由两部分组成:第1部分为针
对各关节是否超出允许的活动范围获取的奖励;第2
部分由完成任务的总时间和当前铲斗齿尖末端点与

给定目标点的距离值作为奖励.
4)网络设计. Actor与Critic网络结构基本相同,

采用双隐层结构的全连接网络,隐藏层包含512个神
经元, ReLu函数为激活函数.其中: Actor网络接收归
一化的状态观测信息,经过全连接层后,设置Softmax
函数作为神经网络最后一层,将输出结果转化为概率
分布向量,形成离散化的输出信息; Critic网络输出一
维状态值函数.

5)超参数设置.采用Adam网络优化器,学习率
为0.000 25,折扣率为0.99,裁剪率为0.2,批大小数量
为128,经验库容量设定为4 000,开始训练样本数量
为1 800.

3.2 实验结果分析

由于当前对强化学习算法优劣的评价指标没有

统一标准,本文将从两方面进行评价: 1)奖励值的曲
线走势,奖励值越大表明算法越好,曲线收敛速度越
快表明算法的收敛性越好; 2)依据算法的最终优化
结果,即各关节完成任务的时间长短,完成任务效率
越高,算法性能越好.因此,本文将强化学习中适用于
求解连续动作空间的DDPG (deep deterministic policy
gradient)算法、TRPO算法、传统PPO算法和改进的
PPO算法用于求解挖掘机的时间最优轨迹.
首先,为了表明所提出改进PPO算法的优越性,

在相同条件下依次利用DDPG算法、TRPO算法和传

表 3 不同算法的训练时间对比

算法 训练时间/ h

DDPG 36.2
TRPO 33
传统的PPO 34.5
本文改进的PPO 21

统PPO算法求取时间最优轨迹.各算法的学习时间
如表3所示.由表3可见,所提出改进的PPO算法训练
时间最短,优化效率更高.
然后,获得各算法的平均奖励值曲线,如图 3所

示.由图3可见,随着训练周期的进行, 4种算法获得
的奖励值逐渐增加,且最终均趋于稳定,表明通过策
略网络与环境的交互, 4种方法利用奖励函数不断地
修正网络参数,最终使得网络参数收敛,均训练得出
最优策略.但是,相比于DDPG、TRPO与传统PPO算
法,所提出方法奖励值波动较小且获得的奖励值较
大,收敛速度快,算法训练过程中效率高.
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图 3 奖励值曲线对比

最后,综合考虑上述各算法的学习训练时间和奖
励值等因素,选择了训练时间较短和奖励值较大的
TRPO算法和所提出改进的PPO算法得出的最优策
略用于求解得到各关节自主作业的角度变化曲线,如
图4和图5所示.
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图 4 TRPO算法的关节角度曲线
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图 5 改进PPO算法的关节角度曲线

由图4和图5可见,两种算法的规划结果前期均
存在抖动,原因是开始阶段存在较小概率错误动作的
输出,导致产生了抖动现象,但是,随着训练周期的增



第5期 张韵悦等: 基于强化学习的挖掘机时间最优轨迹规划 1439

加,曲线均趋于平滑.相比而言,所提出算法训练得出
的关节角度曲线更平滑,各关节实现以小幅度变化到
达目标点,有助于保护液压驱动装置;此外,所提出改
进的PPO算法完成平整地面任务所用时间为6.4 s,而
TRPO算法所用时间为7.695 s,因此,所提出方法规划
的轨迹效率更高.
与此同时,在作业时间已知的条件下,将最优策

略产生的各关节角度值代入挖掘机模型中,铲斗齿尖
末端产生的轨迹如图6所示.由图6可见, TRPO算法
训练得到的时间最优轨迹不平滑,易对各关节带来较
大冲击;所提出改进的PPO算法求得的作业轨迹不
仅效率高,且连续平滑,验证了所提出方法的有效性.

1.6 2.0 2.4
-1e-3

-5e-4

5e-4

1e-3

x / m

z
/
m

2.8

0

TRPO

!"#PPO

图 6 平整作业对比

4 结 论

1)在利用旋量理论对挖掘机工作装置建立运动
学方程的基础上,提出了多智能体系统自主学习的轨
迹规划方法.

2)采用基于自适应权重采样机制和集中训练-分
布执行框架的PPO算法对神经网络进行训练,最终
得到了高效率、平稳的自主作业轨迹.

3)通过与连续动作空间的强化学习算法的优化
结果进行对比,表明了所提出算法收敛性更快、效率
更高.
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