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基于事后经验回放和策略延迟更新的

深度强化学习充电枪装配策略
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摘　要: 为解决充电枪装配过程中传统强化学习算法训练样本效率低、策略不稳定和对硬件资源利用不充分的

问题, 提出融合事后经验回放 (HER)和策略延迟更新 (DPU)的软演员-评论家 (SAC)算法 (SAC with HER-DPU).
首先, 建立充电枪装配模型, 通过在经验回放池中引入 HER, 重新定义目标以生成“伪成功”经验; 然后, 在算法

的梯度更新部分加入 DPU, 通过多次更新价值网络后再更新策略网络, 确保策略更新基于更稳定的价值估计; 最
后, 在使用 SAC with HER-DPU 算法进行充电枪装配训练时采用双线程训练架构, 将数据收集和神经网络训练解

耦. 实验结果表明, 所提算法的收敛时间为 33.2 h, 平均装配步数为 75步, 相较于 SAC算法, 收敛时间减少 21.4 h,
平均装配步数少 17步, 可有效提高训练的样本效率、策略稳定性和训练速度.
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Abstract: To  address  the  challenges  of  low  sample  efficiency,  unstable  policy  updates,  and  insufficient  hardware
utilization in traditional reinforcement learning methods for charging gun assembly, we propose an enhanced soft actor-
critic  (SAC)  algorithm that  integrates  hindsight  experience  replay  (HER)  and  delayed  policy  updates  (DPU).  First,  a
charging gun assembly model is established. The HER is integrated into the replay buffer to redefine goals and generate
"pseudo-success" experiences. Then, the DPU is applied during the gradient update phase, where the value network is
updated multiple times before each policy update to ensure more stable value estimation. Finally, during training with
the SAC-HER-DPU algorithm, a  dual-thread architecture  is  adopted to  decouple  data  collection from neural  network
training,  improving  overall  training  efficiency.  Experimental  results  show  that  the  proposed  algorithm  achieves
convergence in 33.2 hours, with an average of 75 assembly steps. Compared to the baseline SAC algorithm, it reduces
convergence time by 21.4 hours and decreases the average number of assembly steps by 17.  Moreover,  it  effectively
improves sample efficiency, policy stability, and training speed.
Keywords: deep reinforcement learning；charging gun assembly；SAC；HER；DPU
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0    引　言

装配是工业机器人领域的研究热点
[1-2], 对电动

汽车的充电枪装配可以抽象成类圆形轴孔装配
[3], 国

内外学者对机器人轴孔装配方法的研究主要集中在

两个方向: 基于轴孔模型和基于自主学习的装配研

究. 但是, 基于模型的装配方法难以被广泛应用于轴

孔模型的装配任务, 原因在于轴孔之间摩擦力模型

难以精确建立, 不同的轴孔形状有不同的接触模型,
尽管是简单的轴孔形状也有几十种接触状态. 因此

需要无需对物理接触进行建模分析、不依赖先验知

识的控制算法, 在非结构化环境下完成装配任务. 受
到人类利用所学经验完成轴孔装配任务

[4]
的启发, 机

器人可通过基于学习的方法自主学习装配技能
[5]. 近

年来, 强化学习 (RL)在解决装配这类连续控制的问

题上展现出巨大潜力, 强化学习算法在机器人中的

应用是构建一个智能体, 以获得当前任务的最大奖

励为目的学习机器人的控制策略. 然而, 强化学习无

法学习环境的深层特征, 不能有效应对未出现过的

状态, 故研究者开始尝试使用深度强化学习 (DRL)[6-7],
其优势在于能够有效处理高维状态空间和连续动作

空间的序列决策问题, 同时减少对大量人工标注数

据的依赖, 为机器人自主装配提供新途径.

Q

研究人员在将 DRL应用于装配领域做出许多

探索, 深度确定性策略梯度 (DDPG)算法
[8]
、近端策

略优化 (PPO)算法
[9]
、深度 网络 (DQN)算法

[10]
和

软演员-评论家 (SAC)算法
[11]

等均被用于求解装配

策略问题. 例如, 文献 [12]提出了针对不同机器人插

孔装配的知识迁移框架, 以增强装配模型的泛化能

力和数据利用效率, 在该框架中, 源域模型通过 PPO
算法进行训练, 模型能够准确预测环境信息, 并根据

预测动态调整机器人的运动; 文献 [13]使用 DQN
算法训练一个智能体来组装工件, 建立装配线的数

字孪生模型, 进行一系列轴孔装配实验, 实验结果表

明, 该模型具有非常好的装配成功率.
上述文献主要集中于传统轴孔装配的研究, 这

些装配对象通常具有结构对称且单一的特点, 插入

路径直接, 与充电枪装配存在显著差异. 充电枪接口

包含多个功能部件 (如导向槽、电气触点), 需要分阶

段精准对位
[14]. 同时, 充电枪与充电座的配合公差仅

为 0.25 mm[3]. 因此, 许多 DRL算法在进行充电枪装

配时会存在如下问题:
1) 文献 [12-13,15]均只使用单一 DRL算法进

行装配训练, 但 DRL算法依赖奖励信号优化策略,
在充电枪装配任务中, 充电枪与充电座的配合公差

小, 成功插入的奖励信号极稀疏, 许多低质量数据

(未达目标的轨迹)会污染训练样本池, 导致数据利

用率低.
2) 在 Actor-Critic结构的强化学习算法中

[8-9,11],
如果 Actor网络和 Critic同时更新, 则环境的动态变

化、传感器的反馈等因素会导致策略的过快更新, 最
终高误差状态的策略更新导致行为发散

[16], 从而引

发控制策略不稳定.
3) 文献 [13,15,17]在 DRL算法训练时, 将数据

收集和学习放在同一个线程中, 会导致学习过程受

限于数据收集的速度, 无法充分利用多核中央处理

器 (CPU)和图形处理器 (GPU)的计算能力, 造成资

源闲置.
基于以上分析, 本文以 UR5 机器人为控制对象,

充电枪与充电座装配为目标, 设计融合事后经验回

放和策略延迟更新的软演员-评论家算法 (SAC with
HER-DPU), 用于充电枪装配任务. 该算法能够有效

提升训练样本效率, 增强策略稳定性, 并可优化硬件

资源利用率. 本文的主要贡献如下:
1) 针对充电枪装配时复杂动作空间导致的样本

效率低下问题, 在经验回放池引入 HER, 通过重构失

败轨迹的虚拟目标, 实现装配经验的高效复用.
Q2) 针对充电枪装配场景下策略更新震荡与 值

高估问题, 在神经网络更新部分引入 DPU, 即多次更

新价值网络后更新一次策略网络, 从而独立控制策

略网络和价值网络的更新频率, 有效平衡环境探索

与数据利用的矛盾, 避免因反馈过快而引发的控制

策略不稳定导致模型收敛至次优解问题.
3) 本文融合 SAC算法、HER 和 DPU 的优势, 提

出 SAC with HER-DPU用于完整的充电枪装配任务.
该方法采用双线程架构, 将智能体数据收集和神经

网络训练解耦, 有效避免传统单线程模式下数据采

集和模型更新的串行等待问题. 最终通过实验验证

所提出算法的有效性. 

1    充电枪装配问题描述

{T} {G}

本文的充电枪装配任务主要可分为寻孔、对齐、

插入这 3个阶段. 为描述装配过程中的位姿关系, 分
别建立充电枪坐标系 和充电座坐标系 , 如
图 1所示. 具体充电枪姿态偏差定义如下:

∆l = ∥PT − PG∥,
∆ω = |θx

T − θx
G|,

∆ε = |θy
T − θy

G|,
∆µ = |θz

T − θz
G|.

(1)

PT {T} PG {G}其中:  是坐标系 原点坐标;  是坐标系
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θx
T θx

G θy
T θy

G θz
T θz

G

XY Z

∆l

∆ω ∆ε ∆µ

XY Z

原点坐标, 单位为 m;  ,  ,  ,  ,  ,  分别是

充电枪和充电座绕 轴的旋转角, 单位均为 rad;
是充电枪接触面中心点与充电座中心线之间的

距离偏差;  、 、 分别是充电枪和充电座在

轴上的姿态偏差.
 
 

X

Y

Z

X

Y

Z

Δω

Δμ

Δε

Δl

图1   充电枪装配
 

∆ω ∆ε ∆µ ∆l

在充电枪装配的寻孔和对准阶段, 需解决充电

枪与充电座之间的位姿匹配问题, 即确定两者在空

间中的位置与姿态对应关系. 如式 (1)所示, 通过对

充电枪与充电座的位姿关系进行分析可知 , 仅当

,  ,  以及 均趋近于零时, 才能实现精确

的姿态匹配. 因此, 在后续的状态空间建模和奖励函

数设计过程中, 需要充分考虑充电枪和充电座的位

姿约束, 以确保智能体能够正确完成装配任务.

∆l ∆ω ∆ε ∆µ

综上, 本文的装配任务是控制机器人末端执行

器上的充电枪, 在 ,  ,  ,  接近 0时, 将充

电枪插入充电座的指定深度. 

2    结合事后经验回放和策略延迟更新的深

度强化学习算法设计

DRL的核心包括状态、动作、奖励、策略和值函

数, 其目标是通过试错和反馈找到最优策略. 智能体

通过累积奖惩来度量一次轨迹执行, 即

Gt =
∞∑

k=0

γkrt+k+1. (2)

Gt t rt+k+1

t+ k + 1 γ ∈ [0, 1)

其中:  是从时间步   开始的累积奖励;  是在

时刻 时的即时奖励;  是折扣因子,

表示未来奖励的重要性. 

2.1    SAC 算法

H

本文选择 SAC算法作为基底算法, 由于充电枪

插入过程中复杂的六维接触力/力矩分布和非线性的

接触状态, SAC算法通过引入熵项 , 激励策略在训

练中保持探索性 , 进而避免陷入局部最优 . 此外 ,
SAC算法的经验池充分利用历史经验提升样本效

率, 特别适用高采样成本的充电枪装配任务.
SAC算法的目标是最大化累积奖励和最大化策

略的熵来促进更全面的探索, 其核心在于优化如下

目标函数
[11]:

J(π) =
T∑

t=0

E(st,at)∼ρπ [r(st, at)+αH(π(·|st))]. (3)

rt = r(st, at) st ∈ S
at ∈ A A S

ρπ π

E(st,at)∼ρπ π st at α

H π(·|st) st π

a ∈ A

其中:  是智能体在状态 下执行动

作 时获得的奖励,  和 分别是动作空间和

状态空间;  是策略 诱导的状态-动作联合分布;
是在策略 下 ,  和 的期望值 ;  是熵

项 的熵系数;  是在状态 下, 策略 对所有

可能动作 给出的概率分布. 同时, 熵项定义为

H(π(·|st)) = −Eat
[logπ(at|st)] =

−
w

A
π(at|st) logπ(at|st)dat. (4)

Eat
at π(at|st)

st at

π∗ J(π)

其中:  是对动作 的期望值 ,  是在状态

下选择动作 的概率. SAC 的目标在于寻找最优

策略 , 以最大化目标函数 中熵增加的奖励.
 

2.2    事后经验回放 (HER)

充电枪装配是一个目标导向的深度强化学习任

务, 机器人需通过大量试验找到正确的插入位置以

获得成功奖励. SAC通过经验回放池提高训练稳定

性和样本效率, 但回放数据多为失败经验, 影响训练

效果. 因此, 本文引入 HER 算法重用失败经验, 使智

能体从“失败的尝试”中学习, 加速策略优化.

r′
t = R(st, at, st+1, done, g′)

R

HER 通过替换目标状态生成“伪成功”经验, 并
重新计算奖励 . 目标选

取方式包括 Future、Episode 和 Random, 其中本文采

用 Future 方式, 引导智能体朝指定装配位置探索, 避
免陷入局部最优

[18]. 为充分利用失败经验, 使用额外

的奖励计算方式 , 如下所示:{
R = Rpre + 0.5, d < 0.001 or ∆θ < 0.005;

R = 0, otherwise.
(5)

d

∆θ

Rpre

其中:  是充电枪与充电座之间的欧氏距离, 单位为

m;  是充电枪与充电座之间的欧拉角误差和, 单位

为 rad;  是没有进行事后经验回放前的奖励值.

s0 πθ(at|st, g) ζ =

{s0, s1, . . . , sT}

SAC with HER算法通过结合 SAC方法与 HER
机制, 提升强化学习在稀疏奖励环境中的样本效率

和泛化能力. 在每个 episode开始时, 首先采样初始

状 , 然后基于策略 生成状态序列

. 为了提高数据利用率 ,  SAC with
HER采用 HER策略进行数据存储.
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(st, at, rt, st+1, done, g)

rt = r(st, at, g)

ζ φ = {g′
1, g

′
2, . . . , g

′
m}

g′ r′
t = r(st, at,

g′) (st, at, r
′
t, st+1, done, g′)

在每个环境交互步骤中, 记录并存储状态转移

元组 , 其中奖励信号由环境

提供, 即 . 为增强目标学习能力, 从状

态序列 采样额外目标集合 ,
并对每个替代目标 重新计算奖励

, 随后存储修正后的经验

以扩充训练数据集.

Q α

Q

ϕ1 ϕ2

在策略优化阶段, SAC with HER依据随机梯度

下降 (SGD)更新 网络、策略网络和熵系数 , 以优

化决策过程. 通过最小化均方贝尔曼误差优化 网

络参数 ,  . 

2.3    策略延迟更新 (DPU)

(s, a) Q(s,

a)

尽管 SAC with HER 已具备较高样本利用率和

探索能力, 但是初期训练阶段, 价值网络尚处于未充

分收敛状态, 其对状态-动作对 的价值估计

往往存在较大偏差. 若此时同时更新策略和价值

函数, 则策略更新时所依据的梯度计算为

∇θJπ(θ) ≈
Es∼D[∇θ logπθ(a|s)(α logπθ(a|s)−Q(s, a))].

(6)

Es∼D[·] D
s Q(s, a) s

a Q(s, a)

θ

其中:  是对经验回放缓冲区 中采样的状态

求平均;  是输出的值函数, 评估状态 下采

取动作 所能获得的预期收益. 但是 的误差

可能使梯度方向发生偏移, 导致策略参数 朝向次优

解更新, 进而影响探索效率和最终任务表现.

d d为此, 本文通过设定延迟参数 , 在每进行 次价

值网络更新后, 仅执行一次策略网络更新. 具体而言,

价值网络采用下述均方误差损失函数进行更新:

L(ϕ) = E(s,a,r,s′)∼D[(Qϕ(s, a)−
(r + γ min

i=1,2
Qϕ′

i
(s′, µθ′(s

′))))2], (7)

Q Qϕ′
i

Q(s, a)

其中双 网络的引入及其目标网络 能在一定程

度上减缓过估计问题. 当 Critic 网络经过充分更新

后, 策略的更新则基于更为稳定且准确的  值.

此时, Actor 更新的策略梯度可表示为式 (6), 并按如

下规则更新策略参数:

θ ← θ + λπ∇θJπ(θ) if t mod d = 0. (8)

λπ t其中:  是策略学习率,  是更新步骤计数. 如此设计

能够确保在每次策略更新时, Critic网络已通过多次

更新获得较为准确的价值评估, 进而使策略调整依

据更为可靠的反馈, 降低了误导性梯度带来的风险.
 

2.4    结合事后经验回放和策略延迟更新的 SAC 算法

为解决在充电枪装配时, 传统 DRL算法对于交

互数据的利用率差和价值网络的不稳定导致所训练

的策略较差的问题. 本文提出融合事后经验回放和

策略延迟更新的 SAC算法, 如图 2所示.

基于仿真环境进行充电枪装配, 使用 SAC with

HER-DPU算法进行充电枪插入充电座的装配任务

训练. 伪代码如算法 1和算法 2所示.
 

仿真环境

N  (s ,a ,r ,s ,done,g)t t t t+1+

(s ,a ,r′,s ,done,g′)t t t t+1

经验回放池

储存交互经验

抽样

奖励重塑

抽样样本

事后经验回放

(s ,a ,r ,s ,done,g)t t t t+1

Actor

Adam 优化器

策略延迟更新if c mode d = 0 then:

1. θ←θ -λ    J (θ)π θ π

Δ

2. α←α -λ   J(α) α

Δ

3. ϕ←τϕ +(1-τ)ϕ ,i    {1,2}i i ∩∩

- -

α = μ(s )t

min(Q ,Q )1 2

Adam 优化器

熵系数

计算

梯度

参数
更新α

目标 Q 网络 1 目标 Q 网络 2

Qtarget_1 Qtarget_2

min(Q ,Q )target_1 target_2

参
数
软
更
新

参
数
软
更
新

Y i

Q1
Q2TD-error

Q 网络 2Q 网络 1

Adam 优化器 Adam 优化器

更
新
参
数

计
算
梯
度

计
算
梯
度

更
新
参
数

Critic

图2    结合事后经验回放和策略延迟更新的 SAC 算法框架
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算法 1 学习更新线程.

Q ϕ1, ϕ2 θ α1: 输入:   函数参数 , 策略参数 , 熵系数

Q ϕ1 ← ϕ1, ϕ2 ← ϕ22: 初始化: 目标  函数

D
c← 0

3: 初始化: 经验回放缓冲区 , 策略延迟更新计数器

 

Dnum > batch_size4: while learn and   do
D5: 　从  采样一个小批量数据

6: 　for 每个梯度更新步 do

Q7: 　　更新 函数参数:

ϕi ← ϕi − λQ∇ϕi
JQ(ϕi), i ∈ {1, 2}8: 　　

c← c+ 1 ▷9: 　　 下列代码为策略延迟更新

c mod d = 010: 　　if   then

θ ← θ − λπ∇θJπ(θ)11: 　　　更新策略参数

α← α− λ∇αJ(α)12: 　　　调整熵系数

Q13: 　　　软更新目标 函数:

ϕi ← τϕi + (1− τ)ϕi, i ∈ {1, 2}14: 　　　

15: 　　end if
16: 　end for
17: end while

算法 2 数据收集线程.

πθ G D1: 输入: 策略网络 , 目标空间 , 经验回放缓冲区

2: while true do
s0 G g3: 　采样初始状态 , 从目标空间 采样目标

4: 　while not done do

at ∼ πθ(at|st, g)5: 　　选择动作

at st+16: 　　执行动作 , 获得新状态

rt = r(st, at, g)7: 　　计算奖励

(st, at, rt, st+1, done, g) D8: 　　存入 到

{s0, s1, . . . , sT} φ = {g′
1, g

′
2,

. . . , g′
m}
9: 　　从 采样额外目标集

 

g′ ∈ φ10: 　　for 每个  do

r′
t = r(st, at, g

′)11: 　　　计算奖励

(st, at, r
′
t, st+1, done, g′) D12: 　　　存入 到

13: 　　end for
14: 　end while
15: end while
16: 发送 learn = false给学习线程

 

2.5    双线程训练架构

在使用 SAC with HER-DPU算法框架的训练过

程中, 数据收集需要与环境进行交互, 生成状态、动

作、奖励等数据. 学习则是基于这些数据进行模型的

优化和策略更新. 将数据收集和学习放在同一个线

程中进行, 会导致学习过程受限于数据收集的速度,

无法充分利用计算资源, 进而影响训练效率和收敛

速度. 为克服这个问题, 本文采用双线程训练架构,

解耦智能体数据收集和学习过程, 从而避免因等待

数据收集而造成的学习过程延迟, 显著提高训练效

率, 伪代码如算法 1和算法 2 所示.
综上所述, 针对 SAC算法在充电枪装配任务中

存在的不足, 本文提出相应的改进策略. 为提升样本

利用率, 通过修改经验存储方式, 将整条轨迹记录于

经验池中, 并从中使用 HER算法生成伪成功样本,
从而显著提高样本利用率. 此外, 为缓解因噪声或不

精确反馈导致的控制策略不稳定问题 , 本文引入

DPU机制, 延迟策略网络的更新. 同时, 采用双线程

训练架构, 将数据采集与模型更新过程解耦, 以进一

步提升训练效率. 

3    充电枪装配策略设计

充电枪装配这个任务涉及精确的机械装配, 包
含狭窄公差匹配、环境不确定性、动力学接触约束等

挑战
[3], 导致传统基于轨迹规划的方法难以应对未知

偏差和接触力的不稳定性. 针对这一问题, 本文提出

SAC with HER-DPU算法框架, 并且为了将上述算法

应用于充电枪装配, 需要构建合理的状态空间、动作

空间和奖励函数, 以保证智能体能够高效学习到可

行的装配策略. 

3.1    机械臂状态动作设计
 

3.1.1    状态空间

充电枪装配可以看作马尔可夫决策过程, 而虚

拟环境中的观测对应完全可观察的马尔科夫决策过

程, 状态空间旨在全面描述机器人当前状态以及与

目标位置的关系. 本文的任务是控制机器人进行充

电枪插入充电座, 需要考虑到装配过程中的力、力

矩、充电枪的位置和姿态、目标位置和姿态、装配深

度, 所以状态空间定义为

S = [Fx, Fy, Fz,Mx,My,Mz, Tx, Ty, Tz,

OT
x , O

T
y , O

T
z , Gx, Gy, Gz, O

G
x , O

G
y , O

G
z ,H].(9)

Fx Fy Fz Mx My Mz

XY Z · Tx Ty Tz

Gx Gy Gz XY Z

OT
x OT

y OT
z OG

x OG
y OG

z

XY Z H

其中:  ,  ,  ,  ,  ,  分别是六维力传感器

轴上的力和力矩, 单位为 N, N m;  ,  ,  ,
,  ,  分别是 轴上的充电枪位置坐标和

充电座位置坐标;  ,  ,  ,  ,  ,  分别是

绕 轴旋转的角度, 单位为 rad;  是装配深度,
单位为 m. 

3.1.2    动作空间

本文的动作空间由以下六维向量组成:

A = [Tx, Ty, Tz, O
T
x , O

T
y , O

T
z ]. (10)

Tx, Ty, Tz XY Z

OT
x OT

y OT
z XY Z

其中:  是机械臂末端执行器在 方向

上的平移距离, 范围设置为 [−0.001, 0.001], 单位为

m;  ,  ,  是机械臂末端执行器绕 轴的

旋转度数, 范围设置为 [−0.001, 0.001], 单位为 rad. 
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3.2    奖励函数设计

为引导机械臂完成充电枪装配任务, 设计基于

位移误差、姿态误差的奖励函数以及成功装配时的

奖励. 

3.2.1    姿态奖励

本文的姿态奖励根据当前姿态与目标姿态之间

的欧拉角误差作为奖励的依据, 具体函数定义如下:

Ro =
−∥∆θeuler∥
max_error

. (11)

∆θeuler

max_error π

其中:  是当前欧拉角与目标欧拉角的误差之

和;  是理论上的最大误差, 在本文中为 . 

3.2.2    位置奖励

位置奖励是通过计算充电枪与充电插座之间在

每一个回合中的欧氏距离得到的, 具体函数为

Rd = −
∆d

∆t
= −dafter − dbefore

∆t
. (12)

dafter dbefore

∆t ∆t

其中:  和 分别是动作执行后和执行前充电

枪与充电座之间的距离;  是时间间隔 , 文中

为 0.001. 

3.2.3    插入奖励

为引导机器人完成充电枪插入充电座的操作任

务, 本文定义插入深度奖励, 具体函数定义如下:{
Rin = e

1−
lin
lh , d < 0.001;

0, otherwise.
(13)

lin lh其中:  是充电枪插入充电座的深度,  是完成装配

充电枪需要插入的最大深度. 

3.2.4    成功奖励

为提升装配任务完成效率, 本文设计了成功装

配奖励, 具体函数定义如下:{
Rs = 100, success;
0, otherwise.

(14)

在本文中, 装配成功的条件是: 充电枪的位置与

充电座位置之间的位置误差小于 0.25 mm, 并且它

们之间的姿态误差小于 0.005 rad. 综上所述, 总的奖

励定义为

Rt = Ro +Rd +Rin +Rs. (15)
 

3.3    终止条件

·

为确保充电枪插入任务的安全性并提高训练效

率, 除成功装配外, 还设置以下终止条件: 1) 超出最

大步数; 2) 接触力/力矩过大: 末端执行器沿任意轴

的接触力或力矩超过设定阈值 (10 N, 5 N m); 3) 超
出装配范围: 末端执行器偏离目标位置超过 0.2 m,
任务失败, 确保机械臂始终处于合理操作范围; 4) 姿
态误差过大: 训练过程中姿态误差超限, 表明探索方

向错误, 终止当前回合训练. 综上, 结合塑形奖励、

HER、DPU及双线程架构, 可有效克服文献 [11,17-
18]所述稀疏奖励问题, 提高交互数据利用率, 加速

训练收敛. 

4    实验与结果分析 

4.1    实验参数设置

在 Coppeliasim里搭建仿真训练装配模型, 选用

UR5作为装配任务的控制对象. 实验装配对象采用

的是符合国标 GB/T 20234.2的充电枪和充电枪座.
操作系统使用的是 Ubuntu 20.04, Python版本为 3.8.
训练硬件使用的是 Intel i5-13600KF, RTX4060 8 G
显存, 内存为 32 GB, 通讯架构如图 3所示, 算法具

体超参数如表 1所示.
  

(s ,a ,r ,s ,done,g)t t t t+1

Ubuntu 20.04

控制环境 

Python 3.8

Input SAC with HER-DPU

Actor Critic

Output

a t

a t
s t

s t
a t

PyRep 库

Remote API
仿真环境

Coppelia Sim v4.0

U R5 机械臂

六维力/力
矩传感器

充电枪头

充电座

F ,F ,F ,M ,M ,M ,T ,T ,Tx y z x y z x y z

T T T G G G O , O , O , G ,G ,G ,O , O , O ,Hx y z z x y x y z

图3   Coppeliasim 通讯架构
  

表1     模型超参数

参数名称 值 说明

actor_lr 1× 10−4 Actor 网络的学习率

critic_lr 1× 10−4 Critic 网络的学习率

alpha_lr 1× 10−3 温度系数的学习率

hidden_dim 256 网络隐藏层的维度

gamma 0.99 折扣因子

tau 0.005 软更新参数

buffer_size 1× 106 经验回放缓冲区的大小

batch_size 256 每次训练的批量大小

target_entropy −8 目标熵值
 

Q

在本文中, 为了学习神经网络的权重和偏置, 采
用 Adam优化器. Actor网络的输入为当前状态, 输
出为机器人应执行的动作, 网络结构包含两个隐藏

层, 每层有 256个神经元, 激活函数采用 ReLU, 以增

加网络的非线性表达能力, 输出层使用 tanh激活函

数, 将动作输出限制在适当的范围内. Critic网络的

输入为状态与动作的组合, 输出为对应的 值, 评估

该状态-动作对的价值. Critic网络同样包含两个隐

藏层, 每层也有 256个神经元, 激活函数使用 ReLU,
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Q输出层为一个标量 值, 不使用激活函数.
 

4.2    算法性能对比实验

本实验小节旨在验证 SAC with HER-DPU 算法

在充电枪装配任务中的性能. 在相同的性能参数和

装配环境下 , 对比 SAC、SAC with DPU、SAC with
HER、SAC with HER-DPU、PPO 和 DDPG 六种算法

的训练效果, 并评估其收敛速度、累积奖励及装配轨

迹, 总体累积奖励如图 4(a)所示.
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(b)   固定位置装配轨迹

图4   装配轨迹对比

实验结果表明, 6种算法均能实现稳定收敛, 但

在收敛速度和装配精度方面存在显著差异 .  SAC
with HER-DPU算法在约 19 000 回合时即达到收敛

状态 , 是所有算法中收敛速度最快的 . 此外 , 尽管

DDPG算法在 11 000 回合左右开始收敛, 但其未能

成功完成装配任务 , 而  SAC、SAC with DPU、SAC
with HER 和  SAC with HER-DPU这 4种算法均能

完成装配任务. SAC with HER-DPU算法的轨迹最

优, 表现出更高的路径规划精度和装配稳定性, 如图

4(b)所示. 相比之下, SAC算法和 PPO算法的装配

轨迹较长, 表明其路径规划效率较低, 而 DDPG算法

的轨迹波动较大, 容易导致充电枪与充电座发生碰

撞, 进而产生过大装配力, 导致装配失败. 综合来看,
SAC with HER-DPU算法在收敛速度、轨迹优化以

及装配任务完成率方面均优于其他算法, 验证了其

在充电枪装配任务中的有效性. 

4.3    算法策略柔顺性测试实验

·

·

为验证 SAC with HER-DPU算法在装配过程中

的柔顺性, 设计 10 组实验, 分别对比该算法在训练

初期和完全收敛后其装配过程中接触力和力矩的变

化情况. 在训练之前, 装配策略表现为较大的力波动,
力的绝对值最大可达 35 N, 力矩的绝对值最大可达

5 N m. 而训练后的装配策略, 力和力矩的变化趋于

平稳, 力的绝对值最大只有 1.5 N, 力矩的绝对值最

大只有 0.5 N m, 尤其是在接触点附近, 力的控制更

加精确, 减少了不必要的震动和过大的冲击力. 通过

对比 10组数据, 可以清晰地看到在训练后, 接触力

和力矩的值显著降低, 且符合预期的柔顺装配要求,
从而验证了训练后的策略在装配任务中的柔顺性.
策略训练前后装配力和力矩如图 5和图 6所示. 

 

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(a)   训练前 X 轴力

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(b)   训练前 Y 轴力

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

( c)   训练前 Z 轴力

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(d)   训练后 X 轴力

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(e)   训练后 Y 轴力

F
 / 

N

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(f)   训练后 Z 轴力

图5    训练前后的装配力
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4.4    算法策略稳定性和收敛速度测试实验

为测试 SAC with HER-DPU算法训练所得策略

的稳定性和收敛速度 , 在相同实验环境下 , 对比

SAC、 SAC  with  HER、 SAC  with  DPU、 SAC  with
HER-DPU、 DDPG、 DDPG  with  HER、 DDPG  with
DPU、DDPG with HER-DPU以及 PPO共 9种算法

在收敛后的策略. 实验共进行 100 次装配测试, 采用

固定充电座方式以消除随机初始化对实验结果的影

响.
评估指标包括收敛时间、装配成功率、平均装配

步数、最大接触力和最大接触力矩, 实验结果详见

表 2.
 
 

表2     算法测试结果

算法 收敛时间/h 装配成功率/% 平均装配步数 最大接触力/N ·最大接触力矩/(N m)

SAC 33.2 98 92 9 1.2

SAC with HER 19.5 95 84 6.2 0.8

SAC with DPU 30.8 94 80 3.5 0.7

SAC with HER-DPU 11.8 99 75 2.1 0.5

DDPG 13.4 0 82 121.5 9.3

DDPG with HER 18.5 21 79 60.1 5.8

DDPG with DPU 12.8 1 85 110.9 8.4

DDPG with HER-DPU 19.5 26 81 100.5 10.5

PPO 39.1 96 93 10 1.8
 

SAC with HER-DPU 结合了 SAC 的高效学习能

力与 HER 的目标重设机制, 增强了智能体在目标导

向任务中的适应性. DPU机制平滑策略更新, 减少波

动, 提高目标追踪稳定性, 使智能体能够在极小的力

和力矩作用下完成装配任务.
实验结果表明 :  SAC、SAC with  HER 和  SAC

with DPU 这 3种算法均能实现柔顺装配. 但 SAC算

法由于交互数据利用率低, 收敛速度最慢; SAC with
HER算法收敛更快, 但策略波动较大, 可能导致训练

失败; SAC with DPU 改善了稳定性, 但仍受限于样

本效率. 相比之下, DDPG算法及其变体由于采用确

定性策略, 容易陷入局部最优, 导致装配力矩过大,

最终装配失败. PPO算法通过策略优化提高训练稳

定性, 但受 on-policy 机制限制, 样本效率低, 收敛时

间长. 综合表 2的算法测试结果来看, SAC with HER
-DPU算法在稳定性、收敛速度和装配成功率方面均

表现最佳, 验证了 SAC with HER-DPU算法训练所

得策略的稳定性和较快的收敛速度. 

4.5    算法策略泛化性测试实验

为验证 SAC with HER-DPU 算法在不同初始条

件下的策略泛化能力, 设计两组对比实验, 固定充电

插座的初始位置并在原固定位置基础上引入 ± 0.03 m
的随机扰动. 图 7展示了两组条件下的装配轨迹. 每
组均进行 100次装配实验, 记录成功率、平均装配步

 

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

(a)   训练前 X 轴力矩 (b)   训练前 Y 轴力矩 ( c)   训练前 Z 轴力矩

(d)   训练后 X 轴力矩 (e)   训练后 Y 轴力矩 (f)   训练后 Z 轴力矩

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

.
M

 / 
(N

m
)

-40

-20

0

20

20 40 60 80
2
4
6
8
10

-39

-19

1

21

step

ep
is

o
d

e

图6    训练前后的装配力矩
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数及最大接触力/力矩, 如表 3所示.
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图7   装配轨迹对比
 
 

表3     泛化性测试结果

条件 成功率/% 平均装配

步数

最大接触

力/N ·
最大接触

力矩/(N m)

初始位置固定 99 76 2.3 0.7

初始位置随机 96 79 2.7 0.9
 

实验结果表明, 当充电插座位置固定时, 装配成

功率达 99%. 在引入位置随机扰动后, 成功率仍保持

在 96%, 且策略轨迹平稳, 验证了本文算法在充电枪

装配任务中的良好泛化性能. 

4.6    算法策略通用性测试实验

为了验证本文提出的 SAC with HER-DPU算法

在不同硬件条件下的通用性, 在保持相同的性能参

数和装配环境的前提下, 除了使用前文提到的 UR5
机械臂外, 还引入 Emika Panda机械臂以及 LBR iiwa 7
 R800机械臂进行实验. 在实验中, 使用两种标准接

口 GB/T 20234.2和 SAE J1772作为实验装配对象,
进行相应的充电枪装配训练. 最后, 对训练好的模型

均进行 100 次装配实验, 记录成功率. 训练时的奖励

曲线如图 8所示, 训练结果如表 4所示.
实验结果表明, SAC with HER-DPU算法在不同

机械臂和装配对象下均能收敛和完成充电枪装配任

务. 虽然不同机械臂的收敛时间和装配精度存在一

定差异, 但整体装配成功率均保持在 97%以上. 这

说明该算法具有良好的通用性, 能够应对不同硬件

条件下的装配任务. 

5    结　论

针对传统 DRL在充电枪装配时 , 数据利用率

低、控制策略不稳定、硬件资源利用不充分的问题,
提出 SAC with HER-DPU算法框架以改善这些问题.
通过在经验回放池中引入 HER生成“伪成功”经验,
在梯度更新阶段加入 DPU, 优化策略更新, 最后结合

双线程架构并行训练. 实验结果表明, 引入 HER算

法、DPU和双线程架构的 SAC算法, 进行充电枪装

配时, 具有较快的收敛速度、更好的稳定性、柔顺性

和泛化性. 未来工作将模仿学习与 DRL进行结合,
让训练更加高效.
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