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基于模仿学习的工业机器人控制策略

朱易凡1，刘晋飞2†，黄　华3，陈　明1

(1. 同济大学 机械与能源工程学院，上海 201804；2. 同济大学 中德工程学院，上海 201804；
 3. 同济大学工程实践中心，上海 201804)

摘　要: 针对当前智能制造背景下复杂多变的工业应用场景对工业机器人智能化提升的需求, 提出一种基于

Transformer的模仿学习控制策略. 首先, 设计示教机器人模型并搭建模仿学习实验平台, 降低专家演示数据采集

难度, 提高效率; 其次, 提出基于夹爪状态的动作分块预测模仿学习模型 (GACT), 在其中引入面向气动夹爪状态

的二元交叉熵损失函数, 并为其设计独立的交叉注意力机制; 再次, 在MuJoCo环境中进行仿真验证, 并通过消融

实验评估模型优化效果; 最后, 在 KUKA工业机器人平台上开展实物实验验证. 仿真结果表明, GACT模型相较

于基线及其变体具有更高的任务成功率与轨迹准确性; 实物实验结果进一步验证了该模型可有效实现工业机器

人的运动控制.
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Abstract: In  view  of  the  complex  and  dynamic  industrial  application  scenarios  in  intelligent  manufacturing  and  the
growing  demand  for  enhanced  intelligence  in  industrial  robots,  this  paper  proposes  a  Transformer-based  imitation
learning  control  strategy.  First,  a  demonstration  robot  model  is  designed  and  an  imitation  learning  experimental
platform  is  established  to  simplify  the  acquisition  of  expert  demonstration  data  and  improve  efficiency.  Second,  a
gripper-based  action  chunking  with  Transformers  (GACT)  model  is  proposed,  which  incorporates  a  binary  cross-
entropy  loss  function  tailored  to  pneumatic  gripper  states  and  introduces  an  independent  cross-attention  mechanism
dedicated  to  gripper  states.  Third,  simulations  are  conducted  in  the  MuJoCo  environment,  and  ablation  studies  are
performed to evaluate the effectiveness of the proposed components. Finally, real-world experiments are carried out on
a  KUKA  industrial  robot.  Simulation  results  show  that  the  GACT  model  achieves  higher  task  success  rates  and
trajectory  accuracy  than  the  baseline  and  its  variants.  Experimental  results  further  confirm  that  the  GACT  can
effectively realize precise motion control of industrial robots.
Keywords: imitation  learning； industrial  robots； control  strategy； intelligent  manufacturing； behavior  cloning；
Transformer

 

0    引　言

随着工业机器人的大规模发展与应用, 制造业

的生产效率得到了显著提高. 然而, 针对当前智能制

造背景下复杂多变的工业应用场景需求, 工业机器

人的智能化水平仍有待提高. 因此, 如何提高工业机

器人的智能化程度是一个重要研究方向. 其中, 机器

人的目标识别与高精度抓取控制能力为其核心目

标
[1]. 目前通过融合人工智能理论和机器学习技术,
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已经出现大量机器人智能控制方法, 运用机器视觉

反馈结合点云与 6D位姿可以让机器人精准定位目

标
[2-4]; 运用强化学习与深度神经网络可以有效提高

机器人的避障抓取能力
[5-6]. 此类控制方法虽然能够

有效减少工业机器人传统编程控制所需的时间, 但
针对不同场景需要大量调试时间, 且此类基于神经

网络与视觉的智能控制方法操作学习成本高, 上手

困难, 在工业物联网环境下复杂多变的任务场景中,
需要极高的部署、调试、数据传输成本与安全性. 对
于实际应用场景仍有局限性

[7].
作为机器人技能学习中的一个重要分支, 模仿

学习近年来在机器人领域中得到了广泛的应用, 是
一种实现机器人智能控制的全新方式, 可以大幅度

减少操作学习成本与上手难度, 仅需根据少量专家

演示训练即可实现智能控制. 模仿学习是指通过从

专家示范数据中提取行为策略, 使智能体在未知环

境中复现专家级决策能力, 尤其适用于奖励函数难

以显式定义的复杂任务
[8]. 在机器人领域应用模仿学

习的方法包括行为克隆 (BC)[9]、逆强化学习 (IRL)[10]

以及生成对抗模仿学习 (GAIL)[11] 等. 与基于轨迹的

模仿学习研究方向不同的是, 这一类以行为克隆为

基础展开的模仿学习方法主要侧重解决马尔科夫决

策过程 (MDP)中的决策问题, 其主要的特点是智能

体与环境存在交互且任意时刻的交互都会影响

MDP下一时刻的状态
[12].

行为克隆无需设计复杂的奖励函数或进行试错

探索, 直接利用专家数据通过监督学习端到端训练

策略网络, 并快速提取专家策略, 极大程度上减少复

杂神经网络的调试部署时间, 是当下端到端模仿学

习的研究热点. 然而, 行为克隆方法存在固有挑战,
其中最突出的是复合误差积累问题. 在长序列决策

任务中, 智能体与环境的微小偏差会随时间不断累

积, 导致最终性能显著下降
[13]. 此外, 该方法对专家

演示数据的质量要求较高, 收集足量、高质量的专家

数据集存在一定难度与时间成本.
随着越来越多的研究者致力于克服行为克隆的

固有缺陷, 端到端模仿学习作为一条重要的技术路

线得到了显著发展. 这类方法旨在直接从高维图像

数据映射到动作控制指令, 最大限度地减少中间表

示环节. 早期工作 (如视觉模仿学习网络 (VINN)[14])
探索了通过卷积神经网络实现从像素到动作的端到

端策略学习. 近年来, 扩散模型等生成式 AI技术也

被引入该领域, 例如 Diffusion Policy [15] 利用扩散模

型的生成能力来拟合多模态的动作分布, 在策略表

达的灵活性和多样性上展现出独特优势.

基于 Transformer网络架构的方法
[16] 因其在序

列建模方面的核心优势而备受关注. 由于 Transformer
的深层结构能够处理大量专家演示数据与长时间序

列的复杂任务, 以及使用多头注意力机制处理多模

态输出的能力, 融合 Transformer网络与行为克隆思

想的模仿学习表现出更强的预测准确性、灵活度与

更高的训练效率, 有效缓解了传统行为克隆中的复

合误差积累问题. Shafiullah等[17]
提出行为转换器 (BeT),

通过离散化动作来预测多个未来动作模式; Reed等[18]

提出的 Gato模型, 使用单一的 Transformer权重处

理从文本、图像到机器人控制的多样化任务; Brohan
等

[19]
提出了 Robotics  Transformer(RT-1), 是一种以

端到端方式将视觉和语言指令直接映射为机器人动

作的 Transformer模型; Zhao等[20]
提出了基于动作

分块预测模仿学习模型 (ACT), 仅使用 50个专家演

示数据便可实现对任务高达 90%成功率的复现. 也
有大量的研究者在 ACT模仿学习模型的基础上展开

研究, Buamanee等[21]
提出了 Bi-ACT模型, 将机械臂

力学数据融入 ACT模型 ;  Li等 [22]
提出了 Haptic-

ACT模型, 改变了数据采集方式, 使用虚拟现实技术

作为数据采集方式; Yang等[23]
提出了 MACT模型,

融合记忆动作分块方法在医疗手术任务中使用模仿

学习模型. 这些工作表明, 基于 Transformer的模仿

学习在未来智能制造领域中具有很强的研究价值.
尽管前景广阔, 将基于 Transformer的模仿学习

应用于应对工业机器人复杂应用场景中的高维连续

动作空间与多模态输入问题, 仍是一个前沿挑战. 具
体而言, 现有方法仍面临以下问题: 在长序列场景下,
复合误差积累问题仍可能导致最终任务动作预测误

差失控; 对专家演示的质量要求较高, 收集专家数据

集的难度与时间成本较高; 针对离散与连续位置数

据融合是一大挑战, 例如工业领域的气动与液压的

离散关节数据处理与电机驱动关节的连续数据融合;
智能化程度有待提高, 无法实现应对突发情况的实

时响应. 因此, 现有研究对基于工业机器人采用模仿

学习算法实现运动控制的关注较少, 不论是控制精

度, 编程时间成本, 离散数据处理与智能化程度, 都
是基于工业机器人的模仿学习模型需要解决的问题.

针对以上问题, 本文提出基于工业机器人的GACT
(gripper-based  action  chunking  with  transformers)
模仿学习模型, 该模型是以 Transformer模型为基础

的端到端行为克隆模式的模仿学习模型. 其主要贡

献为: 提出了二元交叉熵损失函数, 旨在解决工业领

域夹爪离散状态数据与连续关节数据融合问题; 使
用动作分块预测方法以降低长序列场景下模仿学习
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的复合误差积累, 提高控制准确性; 设计示教机器人

模型, 提高专家演示数据收集效率. 具体内容包括:
首先, 搭建示教机器人模型与实验场景, 提高专家演

示数据集收集效率, 减少专家数据采集所需的编程

时间, 为后续在工业机器人高效收集专家数据集提

供参考; 其次, 设计改进 GACT模仿学习模型, 通过

使用 Resnet-18网络作为图像处理骨干网络提升机

器人对环境的感知能力, 并采用条件变分自编码器

(CVAE)与 Transformer解码器组合的方法, 加强模

型对机器人状态空间与动作序列关系的理解能力,
学习不同专家演示动作序列数据分布, 从而提高模

型鲁棒性; 最后, 通过结合动作分块预测思想减少复

合误差积累问题, 并提出夹爪状态交叉注意力机制,
提高模型对夹爪状态的关注, 结合二元交叉熵损失

函数, 解决模型对气动离散夹爪数据的预测问题, 使
模型适配工业机器人场景. 本文通过不同场景的仿

真与实际实验, 并结合消融实验, 验证 GACT模型相

较于基线模型具有更高的成功率与准确性, 并表明

在工业机器人领域应用模仿学习的可行性, 有助于

模仿学习方法在工业机器人领域的推广发展. 

1    专家数据采集与实验场景搭建

高质量专家演示数据的获取是模仿学习应用中

的关键环节. 传统的机器人轨迹模仿学习方法对数

据精度要求极高, 其采集过程通常依赖专业设备的

精确标定与示教, 不仅流程复杂、成本高昂, 还对操

作人员的熟练度有极高要求. 尽管现有研究采用了

协作机器人拖拽
[24]

或手术机器人远程控制模块
[25]

等

方法, 但其采集高质量专家数据的难度依然居高不

下.
为了提高专家演示数据的采集效率, 本文借鉴

遥操作的思想
[26-27], 设计并搭建一套低成本、高效率

的专家数据采集系统. 本文所提出的 GACT模型通

过条件变分自编码器学习动作序列的分布特性, 降
低对专家演示数据绝对精度的依赖; 其端到端的学

习范式将任务完成情况作为核心评价指标, 可进一

步降低对数据采集过程的要求. 该系统的具体实现

方式是构建一个示教机器人模型, 通过关节位置同

步控制的方法, 实现专家对工业机器人的直观、安全

遥操作, 从而高效生成专家演示数据集. 

1.1    示教机器人设计

实验平台基于同济大学“工业 4.0-智能工厂实

验室”的工业场景, 以 KUKA工业机器人及 KRC4
控制柜作为研究对象. 为克服传统 KRL编程或示教

器手动控制效率低、门槛高的问题, 设计一套基于示

教机器人的遥操作专家演示数据采集方案 . 基于

KUKA机器人的三维模型, 按比例缩小并保留了原

有的 6轴串联拓扑结构, 通过 3D打印制造了示教机

器人模型. 各关节集成了伺服电机、驱动器及绝对值

编码器. 为了满足高精度角度传感器与直观控制器

的功能, 示教模型关闭了伺服驱动器的使能信号, 使
关节可被手动自由旋转; 同时为绝对值编码器独立

供电, 使其能持续输出精确的关节位置信息. 示教机

器人系统如图 1所示.
 
 

图1   示教机器人三维模型与实物图
 

通讯方面, 示教机器人模型的关节角度数据通

过 RS-485通讯协议实时传输至上位机. 上位机程序

将关节角度数据封装成 UDP协议数据包, 发送至

KRC4控制柜. KUKA机器人配置为外部自动输入

模式, 接收并执行来自上位机的关节角度指令, 从而

实现与示教模型的同步运动. 在此过程中, 上位机记

录来自示教模型的关节角度、KUKA机器人反馈的

关节位置及夹爪状态, 并同步保存摄像头图像, 以构

建专家演示数据集.
为了保证遥操作控制的准确性与实验安全性,

在实验开始前对示教模型进行关节零位对齐, 并为

其关节运动范围设置物理硬限位. 同时, 在上位机程序

中严格限制发送给 KUKA机器人的关节角度范围,
在模型推理时, 对输出的动作向量进行裁剪, 防止遥

操作过程中 KUKA机器人运动失控造成安全事故. 

1.2    实验场景搭建

实验场景包含 3个摄像头, 操作平台, KUKA机

器人以及示教机器人模型. 其中 2个摄像头分别固

定于操作平台左右两侧, 作为全局场景视图, 加强机

器人对操作平台环境状态的认知; 第 3个摄像头安

装在机器人第 6轴末端, 加强机器人对自身末端位

姿状态的认知. 绿色框中为目标物体出现区域, 红色

标记为目标物体放置位置. 在演示数据采集过程中,
专家通过操作示教模型, 实现 KUKA机器人关节位

置与示教模型实时对应, 直观的遥操作简化了专家

演示数据集的采集过程. 具体实验场景如图 2所示.
专家演示数据包括 3个摄像头图像数据: 机器

人关节状态、夹爪状态数据以及机器人动作序列. 每
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组任务采集 50个专家演示数据样本, 每个专家演示

数据样本长度固定, 在采集过程中的每个时间步, 接
收示教机器人模型的各轴动作序列数据作为模型动

作空间; 接收 KUKA机器人发送的各轴关节位置与

夹爪状态数据; 同时保存摄像头图像数据, 并处理为

3通道 RGB数据, 最终储存为 hdf5格式文件.
 

2    基于工业机器人的模仿学习模型设计

为将端到端模仿学习有效应用于工业机器人场

景, 本文在 ACT模型
[20]

基础上提出 GACT模型. 如

图 3所示, 该模型以 Transformer为核心架构, 融合

视觉特征提取、条件变分自编码 (CVAE)与动作分

块预测机制, 并引入夹爪状态专用的交叉注意力模

块与二元交叉熵损失函数, 以显式建模离散夹爪状

态对动作生成的影响. GACT模仿学习模型结构主

要分为变量输入阶段、编码阶段、解码阶段以及变量

输出阶段.
 
 

变量输入阶段 编码阶段

位
置
编
码

1×512

1×6

变量输出阶段

解码阶段

线
性
层

1×512

1×1

512×15×20

480×60×3

位
置
编
码

k×6 k×512

线
性
层

线
性
层

C
N
N

Transformer
   编码器

Transformer
   编码器

CVAE 编码器

cls

图3   GACT 模仿学习模型结构
 
 

2.1    变量输入阶段

模型的输入为多模态观测数据, 包含 3个摄像

头的图像数据、当前机器人关节位置状态及夹爪状

态. 首先, 随机划分 80%的专家演示数据为训练集,
20%作为验证集, 并对输入数据进行预处理以便输

入数据满足模型维度要求.

关节位置状态变量采用 Z-score归一化, 夹爪状

态变量保持原始形式, 通过一个线性投影层映射到

高维隐藏空间. 图像通过 ResNet-18[28] 的网络架构作

为视觉特征提取骨干网络, 提取 512维特征图, 并施

加二维位置编码以保留空间信息, 最终与关节和夹

爪嵌入向量拼接后输入编码器. 

 

图2    KUKA 机器人实验场景
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2.2    编码阶段

编码阶段由两个核心组件构成, 分别是条件变

分自编码器 (CVAE)和 Transformer编码器. 其主要

结构如图 4所示.
 
 

重参数化

cls

4× 7× 7×

N(0,I )

2lgσμ

cls

图4   编码器与解码器主要结构
 
 

2.2.1    条件变分自编码器

k z

条件变分自编码器负责将输入数据和条件信息

共同映射到潜在空间的概率分布. 与传统 CVAE编

码器不同, 本模型调用 Transformer编码器结构代替

传统 CVAE编码器的 MLP神经网络 , 生成基于

Transformer的条件变分自编码器. 其核心结构由 4个

Transformer编码层聚合而成, 以当前关节状态和未

来 步动作为输入条件, 输出潜在变量 的均值与方

差.

z

在评估阶段, 由于未来动作序列未知, 本文将

CVAE的条件分布设置为标准正态分布, 并将潜在

变量 的输入设为零向量, 即从标准正态分布的均值

采样, 消除随机性影响, 从而满足工业控制对稳定性

的要求.
 

2.2.2    Transformer 编码器

Transformer编码器是由 4个标准的 Transformer

编码层聚合而成. Transformer编码层包含多头自注

意力机制与前馈神经网络层, 并在每个层后都进行

残差连接与层归一化处理.

z

Transformer编码器融合视觉特征、关节状态及

潜在变量 , 通过多头自注意力机制建模多模态输入

间的全局依赖关系, 其输出传递给后续解码器作为

键 (Key)与值 (Value)向量.
具体而言, Transformer编码器的原理为, 利用多

头自注意力机制将输入向量分别映射到多个不同的

语义子空间中, 使模型能够并行地捕捉多种类型的

依赖关系. 每个注意力头独立计算其对应子空间中

的注意力权重, 最终将所有头的输出整合并进行线

性变换, 输出为融合了全局上下文信息的深度特征

表示并作为键向量和值向量提供给解码器的交叉注

意力层.
 

2.3    解码阶段

解码阶段的核心是 Transformer解码器, 由 7个
Transformer解码层堆叠而成. 每个解码层由 3个注

意力机制层组成, 分别是自注意力机制层、环境交叉

注意力机制层以及夹爪交叉注意力机制层.
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在每个注意力机制层后都需要残差连接与层归

一化的处理, 最后通过前馈网络完成特征变换得到

输出. 其主要结构如图 4所示.
夹爪交叉注意力机制层为 GACT模型的重点,

专用于处理离散夹爪状态. 其查询向量来自解码器

输出, 而键向量和值向量则是当前夹爪状态经过线

性投影后的特征. 此设计使模型能动态关注末端执

行器的实时状态, 将连续关节控制与离散夹爪控制

分离, 避免环境特征与末端执行器状态特征混淆, 尤
其适用于气动夹爪等离散执行器, 从而根据任务的

不同阶段预测动作序列, 有助于提高模型的预测准

确率.
最终, 解码器的输出通过两个独立的线性层分

别预测未来的动作序列和夹爪状态序列. 

2.4    变量输出阶段

变量输出阶段作为模型训练与评估时对输出变

量实现处理的重要阶段, 主要由损失函数与时间整

合机制组成. 

2.4.1    损失函数

在 Transformer模型中, 损失函数是驱动模型优

化的核心工具, 利用损失函数量化模型预测结果与

真实目标之间的差异, 通过反向传播梯度调整自注

意力机制和全连接层的参数, 使模型能够提取与任

务相关的关键特征, 并做出符合真实状态的模型预

测结果. 模型总损失函数由 3部分加权求和构成, 以
便同时优化连续动作和离散夹爪状态的预测.

本文使用 L1损失 (平均绝对误差)构建模型预

测动作序列与真实动作序列之间的损失函数. L1损
失衡量的是预测与真实动作序列之间的平均绝对误

差, 模型中动作序列 L1损失可以表示为

LL1 =
1

n

n∑
i=1

|a(i)
pred − a(i)

true|. (1)

n a(i)
pred i

a(i)
true

其中:  为样本数量,  为第 个样本真实动作序列,

为对应的模型预测输出动作序列.
本文使用二元交叉熵损失构建模型预测夹爪状

态序列与真实夹爪状态序列之间的损失函数. 二元

交叉熵损失是用于衡量二分类任务中模型预测概率

分布与真实标签分布之间差异的损失函数. 其核心

思想是通过惩罚预测概率偏离真实标签的程度, 驱
动模型输出逼近真实二值分布 . 夹爪状态序列的

BCE损失函数可表示为

LBCE = − 1

n

n∑
i=1

[g(i)
true lg(g

(i)
pred)+

(1− g(i)
true)lg(1− g(i)

pred)]. (2)

n g(i)
true i

g(i)
pred

其中:  为样本数量,  为第 个样本的真实夹爪状

态序列,  为模型预测夹爪状态为正类的概率序

列.

z

z

本文使用 KL散度损失构建 CVAE编码器的输

出潜在变量 的分布与先验分布之间的损失函数. 使
用 KL散度强制模型后验分布逼近先验分布, 防止

编码器过度拟合训练数据, 确保潜在变量 的分布具

有连续性和平滑性. 由于模型中先验与后验分布均

为标准高斯分布 ,  KL散度损失函数可以表示为

LKL =
1

2

K∑
i=1

(µi
2 + elgσi

2 − lgσi
2 − 1). (3)

d µi σ其中:  为潜在空间维度;  和 为后验分布的均值

和方差, 是编码器网络的输出变量.

β(t) t

为了避免过早抑制 Transformer模型的表达能

力, 模型采用 KL余弦退火, 周期性调节 KL项的强

度. 权重系数 随训练步数 按以下规律变化:

β(t) = βmin +
1

2
(βmax − βmin)

(
1 + cos

( tπ
T

))
. (4)

T βmin βmax

T β(t)

βmin βmax βmin

其中:  为退火周期;  和 为权重的最小值和

最大值, 模型中设置为 0和 10. 在每个周期 内, 
从 开始, 先升至 , 再降回 , 形成升降周期,
避免单一方向优化导致的局部最优.

因此, 模型的总损失函数由 L1损失、 二元交叉

熵损失以及 KL散度损失求和组成. 总损失函数

Ltotal = β(t)LKL + λ1LL1 + λ2LBCE. (5)

β(t) λ1和λ2其中:  为KL退火系数;  为 L1损失与 BCE
损失权重, 用于调整各个损失对于模型的重要性, 模
型中对于 L1损失与 BCE损失权重均设置为 1. 

2.4.2    时间整合策略

k

本模型的输出预测基于动作分块的方式, 其核

心思想是根据当前状态预测未来 步动作. 将机器人

的状态空间与动作空间分成大小相同的动作块, 再
分别投入训练与评估过程. 使用此方法能够有效减

少长时间序列可能积累的复合误差.
为了消除将完整任务分成多个动作块可能导致

的运动割裂, 确保动作序列平滑, 本文采用时间整合

(temporal aggregation)的策略, 给历史预测中同一时

间步的动作分配指数衰减的权重, 时间越近的预测

权重越高. 该指数衰减函数计算公式为

ωi =
e−ki

N−1∑
i=0

e−kj

, i ∈ [0, N − 1]. (6)

k = 0.01 N其中:  为衰减率,  为有效动作数量. 该权

重赋予近期动作更高重要性, 同时保留历史动作的
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平滑贡献.
基于该权重序列, 提取历史模型输出序列中当

前时间步的动作预测指令, 对其进行加权求和, 生成

当前时间步的最终动作指令

raw_action =
N−1∑
i=0

ωi · actions_for_curr_step[i].

(7)

该时间整合机制显著提升了连续控制任务中动

作输出的稳定性和抗噪能力, 适用于需要长程状态

依赖的复杂操作场景. 

3    实验与验证 

3.1    超参数选择

超参数的合理选择对模仿学习模型的训练效果

至关重要. GACT模型的超参数可分为训练策略参

数、模型架构参数以及任务配置参数. 在训练策略参

数方面, 学习率 lr设置为 1e-5; 单次梯度计算的批次

大小 batch_size设置为 8; KL散度退火策略的 KL
散度权重最大值 kl_weight设置为 10. 时间序列分块

长度 chunk_size设置为 100, 约为完整任务示教样本

长度 400时间步的 1/4, 旨在平衡模型的长序列预测

能力与训练效率. 在模型架构参数方面, 隐藏层维度

hidden_dim设置为 512, 前馈网络维度设置为 3 200,
编码器层数为 4, 解码器层数为 7, 旨在平衡图像特

征提取效率与处理多模态信息的融合与输出的能力.
多头注意力头数为 8. 视觉骨干网络选择 Resnet-18
而非更大模型, 以避免过度高维视觉特征挤压机器

人控制信号的权重. 在任务配置参数方面, 根据实际

任务时间长度, 设置每个专家演示样本长度为 400
时间步, 采样周期为 0.02 s, 机器人状态维度为 6, 对
应机器人 6轴关节位置. 

3.2    仿真实验场景

为了保证工业机器人实验场景的安全性并高效

验证模仿学习模型性能, 本实验使用 MuJoCo物理

仿真环境构建与实物一致的“抓取-放置”仿真环境,
其实验过程如图 5所示. 仿真环境中导入了 KUKA
机器人模型及 3路虚拟摄像头. 目标物体随机出现

在指定的红色区域内, 机器人需将其抓取并放置到

黄色标记位置.
 
 

(a)   机器人初始状态 (b)   机器人靠近目标 (c)   机器人抓取目标

(e)   机器人移动状态 (f)   机器人放置状态

图5   “抓取-放置任务”仿真实验过程
 

仿真环境下的专家数据采集包含两个阶段: 路

径演示记录与策略验证执行. 在路径演示记录阶段

中, 通过在机器人末端添加铰链约束, 并编写拖拽路

径来模拟专家示教过程. 在策略验证执行阶段中, 将

拖拽过程的关节角度序列作为控制指令发送给机器

人的关节执行器, 驱动机器人完整复现抓取任务, 从

而生成可用于模型训练的专家演示数据.
 

3.3    消融实验验证

本文设计 3 类任务用于消融实验模型评估. 第 1

类任务为专家任务复现，用于验证模型复现专家演

示任务的能力; 第 2 类任务为动态干扰任务, 用于验

证模型应对动态目标位置变化的智能化水平; 第 3

类任务为长序列任务，用于验证模型完成连续任务

的能力. 每种模型进行 100 次验证实验, 使用相同的
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随机种子确保各组目标物体点位保持相同. 

3.3.1    实验设置与模型训练

为验证 GACT模型中各创新组件的有效性, 在
“抓取-放置”任务上设计系统的消融实验, 并从任务

成功率与运动精度两个维度进行评估. 对“抓取-放
置”实验采集 50次相同的专家演示数据并用于所有

模型的训练.
在 MuJoCo仿真环境中对模型的性能进行消融

实验, 将 3种模型结构进行对比. ACT模型为 Zhao
等

[20]
提出的原始模型, 该模型各关节动作信息都是

连续信息, 无法处理工业机器人离散气动夹爪状态,
在这里作为基线模型; ACT w/BCE模型增加一个独

立的线性输出层和二元交叉熵损失函数, 但缺少夹

爪注意力机制层. GACT模型为本文所提出模型, 在
对比模型的基础上, 创新性地引入夹爪状态交叉注

意力机制, 将夹爪状态作为独立模态输入解码器.

XY

本文针对消融实验使用抓取位置平均误差来量

化运动精度并衡量模仿学习任务的准确性. 在本实

验中利用 MuJoCo仿真环境读取坐标的机制, 记录

抓取瞬间机器人末端执行器与目标物体在 平面

上的欧氏距离.
所有模型都基于同样的 50次专家演示数据, 在

RTX 2080 Ti显卡上训练 16 000代. 通过读取 GACT
模型解码器的注意力权重并对比, 得到夹爪状态注

意力权重比环境交叉注意力权重更高, 初步验证了

该注意力机制的有效性. 

3.3.2    专家任务复现结果

针对第 1类任务, 设计了实验 1用于比较每种

模型复现“抓取-放置”任务的效果, 实验结果如表 1
所示.

 
 

表1     实验 1 专家任务复现结果

模型结构 成功率/% 抓取目标总平均误差/m 抓取目标成功平均误差/m 抓取目标失败平均误差/m

ACT 91 0.010 3 0.009 4 0.029 1

ACT w/BCE 94 0.009 5 0.008 2 0.029 0

GACT 96 0.009 6 0.008 6 0.034 2
 

由表 1结果可知, GACT模型具有最高的成功

率. 与基线 ACT模型相比, GACT与 ACT w/BCE模

型的抓取总平均误差均更低. 这表明, 在复现专家任

务方面, GACT模型表现出更优的性能, 说明夹爪交

叉注意力机制带来了积极效果, 尽管在此相对简单

的任务中提升幅度有限. 

3.3.3    动态干扰任务结果

针对第 2类任务, 设计了实验 2与实验 3两种

动态干扰方式: 实验 2为固定位置干扰, 在机器人抓

取过程中将目标物体移至目标区域中心的固定位置;
实验 3为随机位置干扰，在抓取过程中将目标物体

移至目标区域内的随机位置，以测试模型的泛化与

应变能力.
固定位置干扰任务实验结果如表 2所示. 由实

验结果可以看出, GACT模型在该任务上同样具有最

高的任务成功率, 表明在应对确定性干扰时, GACT
模型凭借其对夹爪状态的深层关注, 更有效地调整

策略, 成功完成了再定位与抓取. 针对抓取误差进行

分析, 基线 ACT模型的抓取总平均误差最低, 但其

成功率也最低, 表明其策略相对保守, 即使在干扰后

仍试图执行原轨迹, 导致虽能接近新位置但最终抓

取失败. 而 GACT模型在保持高成功率的同时, 其成

功抓取的平均误差与基线模型处于同一量级, 表明

其在成功案例中的定位精度较高.
随机位置干扰任务实验结果如表 3所示, 所有

模型的成功率均出现预期中的下降, 但 GACT模型

仍以 48%的成功率显著优于基线模型. 尤为关键的

是, GACT模型具有最小的抓取总平均误差. 这一指
 

表2     实验 2 固定位置干扰结果

模型结构 成功率/% 抓取目标总平均误差/m 抓取目标成功平均误差/m 抓取目标失败平均误差/m

ACT 62 0.009 3 0.007 1 0.013 1

ACT w/BCE 63 0.012 7 0.010 0 0.017 5

GACT 69 0.011 2 0.009 4 0.015 4

 

表3     实验 3 随机位置干扰结果

模型结构 成功率/% 抓取目标总平均误差/m 抓取目标成功平均误差/m 抓取目标失败平均误差/m

ACT 37 0.021 1 0.009 3 0.028 4

ACT w/BCE 39 0.022 8 0.011 0 0.030 7

GACT 48 0.017 3 0.012 8 0.021 5
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标表明, 即使在任务失败的情况下, GACT模型驱动

机器人到达的位置也更接近目标, 其行为更加智能,
体现出更强的环境认知能力. 

3.3.4    长序列任务结果

针对第 3类长序列任务, 实验设置总时间步为

单次任务的 4倍, 并在每次完成任务后自动重置目

标物体位置, 用于模拟真实工厂流水线物体抓取场

景, 比较在相同时间内完成抓取任务的平均抓取次

数. 结果如表 4所示.
 
 

表4     长序列任务平均抓取次数

模型结构 平均抓取次数

ACT 2.7

ACT w/BCE 3.82

GACT 3.92
 

分析实验结果, 在仅训练单次抓取任务的情况

下, 基于 Transformer预测 3种模型都能够通过分析

环境状态的变化, 实现重复的长序列抓取任务. GACT
模型在单位时间内的平均抓取次数最高, 接近理论

最大值 4次, 且显著优于基线模型. 这表明其能够明

确预测和理解夹爪状态, 可以更好地判断任务阶段

并进行自主循环, 从而胜任更长的序列任务. 同时,
表明 GACT模型具有更强的对自身状态认知能力与

重复长序列任务的完成能力. 

3.3.5    消融实验总结

综上消融实验结果可知, 引入离散夹爪预测是

性能提升的关键, 它直接解决了基线模型在工业场

景中应用的根本缺陷; 夹爪交叉注意力机制能带来

进一步的智能增益, 尤其在需要应对动态变化和长

程规划的任务中, 该机制通过增强模型对任务阶段

的感知, 显著提升了系统的鲁棒性和智能化水平. 消
融实验充分验证了 GACT模型在工业机器人模仿学

习中的应用潜力与价值. 

3.4    前沿模型对比分析

为全面评估 GACT模型的性能, 将其与多种代

表性模型进行对比实验, 包括经典的深度学习模型

(如 CNN、LSTM)以及前沿的模仿学习模型 (如
BeT、Diffusion Policy). 所有模型均在相同的 50次
专家演示数据上进行训练, 并针对工业场景中经常

出现的“抓取-放置”与更复杂的“分拣-放置”任务

进行测试.
“分拣-放置”任务模拟工业场景中普遍的分拣

任务, 场景包含一个红色目标物体及蓝、绿两个随机

位置的干扰物体, 如图 6所示. 任务要求机器人抓取

目标物体, 并将其准确放置于目标位置, 对模型的感

知与泛化能力提出了更高要求.
任务成功率对比结果如表 5所示. 任务场景使

用相同随机种子, 针对“抓取-放置”任务与“分拣-放
置”任务各进行 100次任务评估.
 
 

表5     不同模型的任务成功率 %　

模型

结构

“抓取-放置”任务 “分拣-放置”任务

抓取成功率 放置成功率 分拣成功率 放置成功率

CNN 69 42 29 11

LSTM 51 28 32 10

BeT 78 55 56 26

DP 89 81 68 40

GACT 100 96 97 78
 

卷积神经网络 (CNN)[29] 虽能有效处理图像空间

特征, 但其缺乏时序建模能力, 难以捕捉动作序列的

连贯性. 在测试中常出现重复输出无效动作, 导致系

统“卡死”的现象, 容易陷入局部行为模式, 尤其在

复杂的“分拣-放置”任务中成功率极低.

长短期记忆网络 (LSTM)[30] 通过门控机制处理

序列依赖, 但其参数量大, 在仅有 50条演示数据的

小样本场景下极易过拟合, 无法学习到有效的泛化

策略, 导致性能不稳定, 成功率相比 CNN模型更低.

kBeT[17]
模仿学习采用Transformer架构和 -means

离散化动作空间. 其缺陷在于, 为追求动作精度需大

量聚类中心, 大幅增加计算负担与训练时间, 且离

散-连续的混合动作生成方式导致动作不平滑, 影响

实时控制性能与智能性. 针对复杂的“分拣-放置”任

务则需要更高的模型参数量, 训练成本无法负担.

Diffusion Policy(DP)[15], 作为当前性能强大的生

成式模型, 它通过迭代去噪过程生成动作, 在多模态

策略表达上具有优势, 其性能显著优于 BeT与其他

模型. 然而, 其多步迭代的采样过程导致推理速度较

慢, 难以满足工业机器人控制对高实时性的严苛要

求, 且针对复杂“分拣-放置”任务场景图像变化较大,

 

图6    “分拣-放置”任务仿真实验环境
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噪声不稳定, 容易干扰模型的噪声输出, 预测动作序

列跳动较大.

实验结果表明, GACT模型在两项任务上的成

功率均显著领先于所有对比模型. 首先, GACT模型具

有针对性的架构设计, GACT模型集成了 Transformer
优异的序列建模能力和 CVAE的分布学习能力, 尤其

适合从小样本专家数据中学习鲁棒策略; 其次, GACT
模型具有高效的动作生成方式, 基于 Transformer解
码器的自回归式动作分块预测 , 推理速度远快于

Diffusion Policy的迭代采样, 更能满足工业实时控

制需求; 最后, GACT模型具有强大的泛化能力, 即
使在复杂的“分拣-放置”任务中, GACT模型仍能有

效忽略干扰物, 精准定位目标, 其接近 100%的分拣

成功率验证了其出色的感知与决策泛化能力. 综上

所述, GACT模型在保持前沿性能的同时, 兼顾了高

数据效率与高推理效率, 在工业机器人模仿学习应

用中展现出更强的实用价值与普适性.
 

3.5    实物实验验证

为评估 GACT模型在真实工业环境下的性能,
在实际 KUKA机器人实验平台上进行实物实验. 实
验任务包括 “抓取-放置”实验与 “分拣-放置”实验,
旨在验证模型从仿真到实物的迁移能力及其在真

实场景中的有效性与实时性. 对两项任务分别利用

示教机器人模型 , 采集 50组专家演示数据 , 使用

GACT模型进行训练. 模型总参数量为 91.27 MB, 训
练 8 000代.

“抓取-放置”任务 1与“分拣-放置”任务 2实物

实验评估场景及过程如图 7所示, 蓝色物体为目标

物体, 红色与绿色物体为干扰物体, 干扰物体放置位

置接近目标物体且随机放置.
对两个实验分别进行 10次评估, 利用程序记录

每个时间步模型的推理时间以及完成任务所需总任

务时间, 评估结果如表 6所示. GACT模型在真实环

境中能够有效完成任务, “抓取-放置”任务成功率

达 80%, “分拣-放置”任务成功率达 60%. 更重要的

是, 模型表现出优异的实时性能, 平均单步推理时间

稳定在 30 ms以内, 能够满足近 30 Hz的机器人控

制频率, 且推理时间标准差极低, 表明 GACT模型能

够为工业机器人提供高频、确定性的控制指令, 满足

实时控制对稳定性的苛刻要求.
针对实物实验中的失败场景进行分析有助于明

确改进方向. 在“抓取-放置”实验中, 失败原因多为

抓取姿态不佳导致物体在移动中掉落. 这反映了在

专家采集过程中, 抓取姿态的多样性可能未被模型

完全学习, 未来可通过提升专家演示数据的质量来

改善. 在“分拣-放置”任务中, 失败原因多为机械臂
 

(a)   任务 1 抓取目标                        (b)   任务 1 移动目标 (c)   任务 1 放置目标

(d)   任务 2 抓取目标                        (e)   任务 2 移动目标 (f )   任务 2 放置目标

图7    KUKA 机器人实物实验过程
 

表6     实物实验评估结果

任务类型 成功率/% 平均推理时间/ms 推理时间标准差 /ms 平均总任务时间/s

“抓取-放置” 80(8/10) 22.735 1.43 37.2

“分拣-放置” 60(6/10) 24.185 2.305 42.4
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在分拣过程中与干扰物体发生冲突, 导致分拣过程

失败. 这表明在小样本的复杂场景中, 模型规避动态

干扰的能力仍需加强, 需要通过增加相关场景的专

家数据来提升. 在验证过程中, 实验发现光照条件对

模型预测结果影响较大, 这与模型高度依赖视觉输

入有关, 在与数据采集过程的光照条件不同的环境

中进行的实物实验误差较大, 导致整体成功率降低,
未来可以提升模型在各环境中的鲁棒性.

实物实验成功验证了 GACT模型在真实工业机

器人平台上的应用可能性. 模型在保证实时高频控

制的前提下, 取得了具有说服力的任务成功率. 当前

的主要挑战在于对复杂任务的泛化能力和环境鲁棒

性, 这需要通过优化数据采集、增加数据质量等方法

进一步改进. 结果表明, 本文提出的 GACT模型为工

业机器人的智能控制提供了一种有效的解决方案. 

4    结　论

本文针对工业机器人智能化控制的需求, 提出

了一种基于 Transformer的端到端模仿学习模型

—— GACT模仿学习模型. 该模型设计了夹爪状态

交叉注意力机制, 将离散的夹爪状态作为独立模态

融入 Transformer解码器, 有效提升了模型对任务阶

段的理解和对混合模态动作空间的协同预测能力.
同时, 构建了一套基于遥操作的示教机器人系统, 显
著降低了高质量专家演示数据的采集门槛与成本.
本文通过消融实验验证了 GACT模型在面对动态干

扰与长序列任务时, 表现出了更强的应变能力和决

策智能, 凸显出夹爪状态交叉注意力机制在提升机

器人智能化水平方面的关键作用; 通过系统的仿真

实验对比, 在“抓取-放置”及更复杂的“分拣-放置”

任务上, GACT模型的任务成功率显著高于传统深

度学习模型与前沿模仿学习模型, 表明了其性能的

优越性; 通过实物实验验证了 GACT模型能满足工

业级实时控制要求, 且动作轨迹平滑稳定, 充分表明

了模仿学习技术在真实工业场景中应用的可行性.
尽管 GACT模型展现出良好的性能, 但也揭示

了其在环境鲁棒性和复杂任务泛化能力方面的局限.
未来工作将聚焦提升模型对多任务和未知环境的泛

化与适应能力; 探索数据增强与元学习等策略, 提高

模型训练效率与鲁棒性; 研究模型在更复杂工业场

景中的部署与优化, 推动其走向实际应用.
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