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摘　要: 针对多自由度机械臂的轨迹跟踪问题, 提出一种基于增强型近端策略优化的  PID (enhanced PPO-PID)

控制算法. 首先, 该方法构建基于共享特征提取层的统一网络架构, 在提升策略与价值函数协同优化能力的同时,

显著减少模型参数量, 提高收敛速度与学习效率; 其次, 提出一种基于性能回报动态调节训练迭代次数的机制, 从

而实现训练初期快速收敛与后期策略稳定之间的平衡; 再次, 引入价值函数裁剪, 通过限制单次更新幅度, 有效平

滑学习曲线, 增强高方差环境下的训练鲁棒性; 最后, 在  PandaReach-v3机械臂仿真平台上, 通过对比实验验证了

所提出方法在轨迹跟踪性能和鲁棒性方面的优越性.
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Abstract: This  paper  proposes  a  PID  control  algorithm  based  on  enhanced  proximal  policy  optimization  (enhanced
PPO-PID)  to  address  the  trajectory  tracking  problem  of  multi-degree-of-freedom  robotic  arm  system.  First,  the
proposed  method  constructs  a  unified  network  architecture  based  on  a  shared  feature  extraction  layer,  which
significantly  reduces  the  number  of  model  parameters  while  enhancing  the  synergistic  optimization  capability  of  the
policy and value functions. The new architecture can improve the convergence speed and learning efficiency. Second,
we  propose  a  mechanism  to  dynamically  adjust  the  number  of  training  iterations  based  on  reward,  which  results  in
achieving a  balance between rapid convergence in  the early  stages of  training and policy stability  in  the later  stages.
Third,  we introduce a value function clipping to effectively smooth the learning curve by limiting the amplitude of a
single  update,  thereby  enhancing  the  robustness  of  training  in  high-variance  environments.  Finally,  comparative
experiments are conducted on the PandaReach-v3 robotic arm system to verify the superiority of the proposed method
in trajectory tracking performance and robustness.
Keywords: robotic arm；enhanced proximal policy optimization；data-driven；PID controller

0    引　言

在工业制造, 医疗手术以及物流运输等诸多领

域, 多自由度机械臂都有着广泛的应用. 在复杂动态

环境下, 机械臂通常表现出高度非线性、强耦合以及

快速时变等特性. 如何提升控制系统的在线调节能

力与鲁棒性已成为该领域的重要研究方向
[1-2]. 在机

械臂的跟踪任务中, PID控制器因结构简单, 鲁棒性

强而被广泛应用
[3-4]. 然而, PID控制器的参数整定依

赖于人工经验, 方法存在适应性不足的问题. 传统整

定 方 法 如 Ziegler-Nichols法 [5]
与 Chien-Hrones-
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Reswick法[6]
在复杂系统中难以兼顾控制精度与系

统稳定性. 当系统面对快速变化信号时可能会产生

微分冲击 (Derivative Kick)的现象, 并对系统的安全

造成潜在的威胁
[7-9]. 研究者为解决上述方法的局限

性提出在线调整 PID参数的控制方法从而提升控制

性能, 但仍存在对系统模型依赖程度较高的问题
[10],

并且难以有效应对机械臂的非线性和时变特性
[11].

基于神经网络的控制方法, 通过监督学习优化 PID
参数能够有效的缓解建模难题, 但需要大量训练数

据并且存在泛化能力不足的问题
[12-13].

不同于上述方法, 基于数据驱动的强化学习方

法通过智能体与环境进行交互, 实现自主优化控制

策略, 能够显著的降低对高精确模型的依赖为解决

复杂控制任务提供了新的技术路径
[14]. 深度强化学

习 (DRL)通过融合深度神经网络的感知能力与强化

学习的决策优势, 在 PID参数的在线整定方面取得

了显著进展
[15]. 典型方法包括: 近端策略优化 (PPO),

其通过引入剪裁机制提升了训练过程的稳定性
[16];

深度 Q网络 (DQN), 能够动态调整 PID增益, 从而

改善轨迹跟踪的响应速度与抗干扰能力
[17]; 双延迟

深度确定性策略梯度 (TD3), 利用双评论网络与延迟

更新机制, 有效抑制了过冲并加快收敛速度
[18]; 柔性

演员–评论家算法 (SAC), 通过熵正则化实现了高精

度的姿态控制
[19].

基于 DRL的 PID参数整定方法已取得一定成

果, 但在效率与稳定性方面仍存在不足. 多数 Actor-
Critic框架采用策略网络与价值网络相互独立的结

构设计, 导致了参数冗余和计算开销增加等问题. 并
且, 当面临奖励信号方差较大的环境时, 若缺乏有效

的价值网络更新约束机制, Critic网络输出易产生剧

烈波动, 将影响优势函数计算的准确性以及策略更

新的稳定性. 此外, 训练策略同样是影响强化学习算

法性能的关键因素. 现有方法通常采用固定训练周

期 (Epoch). 但在训练初期迭代次数的不足可能会导

致收敛速度缓慢. 而在训练后期, 过度迭代则易引发

过拟合并造成性能的退化和计算资源浪费
[20]. 为解

决上述问题, 本文提出一种基于增强型近端策略优

化的 PID(Enhanced PPO-PID)控制算法, 以提升控制

策略的学习效率与稳定性, 从而更好地满足高精度

轨迹跟踪任务的需求. 本文的主要贡献总结如下:
1)针对策略网络与价值网络分离所引发的学习

不一致与参数冗余问题, 设计了一种共享基础网络

架构, 实现了策略与价值函数在统一特征空间下的

协同优化, 显著减少了模型参数量, 提高了收敛速度

与学习效率.

2)为提升训练过程的稳定性, 本文采用价值函

数裁剪机制. 通过限制单次价值函数更新的幅度, 有
效平滑了价值估计的学习曲线, 为策略优化提供更

加稳定的基线, 在奖励方差较大的任务中表现出显

著优势.
3)针对固定训练周期 (Epoch)可能导致的训练

不足或过拟合问题, 本文提出了一种动态调整训练

迭代次数机制, 以在训练初期实现快速收敛, 并在训

练后期保持策略稳定性. 

1    本文方法

针对机械臂轨迹跟踪精度问题, 本文提出一种

Enhanced PPO-PID方法. 该方法基于标准 PPO框架

下, 通过改进网络结构、更新机制与训练策略, 实现

PID控制参数的在线自整定. 

1.1    共享基础网络

在深度强化学习算法中, Actor-Critic方法的效

率与稳定性依赖于策略网络与价值网络的协同作用.
标准 PPO算法的分离式网络结构在高维连续控制

任务中主要存在两方面不足
[21-22]. 一方面是参数和计

算的冗余. 独立的网络结构需要分别学习相似的底

层状态特征, 将会增加训练开销和参数规模. 另一方

面为学习目标冲突. 策略网络侧重于最优动作概率

分布的学习, 而价值网络则聚焦于状态价值的精确

估计. 独立网络结构进行优化可能导致策略梯度方

向不稳定并造成训练振荡. 为缓解上述问题, 本文提

出 了 一 种 Actor-Critic共 享 基 础 网 络 (Shared
Backbone Network)架构, 如图 1所示. 在该架构中,
Actor与 Critic共享统一的底层特征提取网络, 仅在

高层结构处分化为各自的输出分支. 该设计将策略

学习与价值评估统一在同一特征空间中, 使价值函

数对状态的估计能够更加直接且准确地指导策略梯

度的计算. 同时, 参数共享不仅使模型结构更加紧凑,
还有效降低了过拟合风险, 并显著提升了训练效率.
具体网络配置如下: 共享特征提取层包含两层全连

接层 (节点数分别为 256和 128)激活函数 (ReLU);
 

共享基础网络

共享基础网络部分

Critic 网络

Actor 网络
状态 (15 维)

隐含层 (64 维)

动作 (9 维)

价值 (1 维)

...
...

...

... ...

...

. . .
. . .

图1    共享网络架构
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Actor和 Critic分支在共享层后各接两层全连接层

(节点数均为 256), 最后分别输出 PID参数和价值估

计. 

1.2    价值函数裁剪

共享网络架构提升了算法的效率, 在高效网络

架构的基础上, 保障训练过程的动态稳定性是实现

高性能控制的关键. PPO算法通过裁剪机制限制策

略更新的步长, 减少了破坏性的策略退化. 但在机械

臂控制等奖励信号方差较大的任务中, 仅对策略施

加约束难以保证整体训练的稳定性. 为此, 本文在保

留 PPO原有策略裁剪机制的基础上, 引入了价值函

数裁剪 (Value Function Clipping)方法, 构建双重裁

剪的更新体系. 其中, 策略裁剪通过对概率比进行截

断以限制策略更新幅度, 从而保持 PPO算法的核心

优势并保证学习过程的平稳性
[23-25]. 具体表达式如

下:

Lclip(θ) =

Et[min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ϵ, 1 + ϵ)Ât)], (1)

rt(θ) =
πθ(at|st)

πθold(at|st)
, (2)

rt(θ)

st at πθ(at|st)

st πθ at πθold

ϵ

其中,  重要性采样比率, 表示新策略与旧策略在

状态 下选择动作 的概率比,  表示在状态

下, 当前策略 选择动作 的概率,  表示更新

前的旧策略在相同状态下选择同一动作的概率.  为

策略裁剪阈值.
价值函数裁剪在损失函数计算中引入约束

[26],
通过限制单次价值函数更新的幅度, 有效抑制了由

高方差奖励信号引起的价值估计突变, 为策略优化

提供了稳定的基准, 并在高方差环境下提升了算法

的鲁棒性. 其更新规则可表示为:

Vclip(st) = Vθold(st)+

clip(Vθ(st)− Vθold(st), −ϵ, +ϵ), (3)

LV (θ) =

Et[max((Vθ(st)−Gt)
2, (Vclip(st)−Gt)

2)], (4)

Vθ(st) Vθold(st)

Gt ϵ

其中,  表示当前价值网络的预测值,  为

上一轮迭代中的预测值,  为目标回报,  为值裁剪

阈值. 

1.3    动态 Epoch 机制

为进一步提升训练效率, 本文摒弃了传统强化

学习中固定训练周期 (Epoch)的刚性策略. 固定训练

周期难以适应训练过程的动态变化, 在训练初期, 算
法需要充分利用有限的数据进行迭代, 而在训练后

期, 策略已接近收敛过多迭代不仅造成计算资源浪

费, 还容易对当前批次数据产生过拟合, 从而削弱策

略的泛化能力
[27-28].

针对上述问题, 本文提出了一种基于性能回报

的动态 Epoch调整机制. 该机制根据学习进程确定

训练深度, 通过实时监测智能体在最近若干回合中

的平均回报并与历史最优回报进行比较, 对迭代次

数进行动态调整. 其基本规则可表示为:

kepoch = clip((R−mbest) · α+ kbase, kmin, kmax), (5)

mbest = max(mbest, R), (6)

R mbest

α kbase

其中,  表示近期平均回报,  为历史最佳平均回

报,  为缩放因子,  为基础 Epoch数.
当近期性能超过历史最优水平时, 表明算法当

前探索方向具有有效性, 系统将增加训练 Epoch数,
通过高质量的样本加快策略的收敛速度. 当性能出

现停滞或下降时则减少 Epoch数, 避免在低质量数

据上过拟合, 同时促进智能体在后续交互中进行更

广泛的探索. 

1.4    奖励函数

奖励函数是引导强化学习智能体学习行为策略

的核心. 针对机械臂轨迹跟踪任务, 其根本目标在于

最小化末端执行器与目标轨迹之间的偏差. 基于此,
本文设计了以负平方欧氏距离为核心的奖励函数,
其形式如下:

r = −
∑

(e2t ), (7)

et其中 表示当前时刻的轨迹跟踪误差. 采用误差平

方形式不仅能够有效放大较大偏差所带来的惩罚,
引导智能体优先修正严重偏差. 同时, 该函数具备连

续且稠密的反馈特性, 使智能体在每个时间步均可

获得有效激励, 从而有助于提升学习效率并增强策

略稳定性. 

1.5    改进的速度型 PID 控制器设计

Enhanced PPO算法旨在实现对 PID控制器参

数的在线整定, Actor网络的输出即为比例、积分与

微分增益 . 其中网络的原始输出经过一个裁剪

(Clipping)映射函数, 将其限制在预设的正值区间内,
参考基于动作裁剪 (Action Trimming)的约束处理方

法
[29], 从而保证 PID控制参数的物理可行性. 针对微

分冲击的问题, 本文采用了一种基于过程变量微分

的速度型 PID控制器结构
[30-31]. 其控制律的增量形

式定义如下:

u(t) = u(t− 1) + ki(t) · e(t)−
kp(t) ·∆y(t)− kd(t) ·∆2y(t), (8)

e(t) ∆y(t) ∆2y(t)其中,  表示时刻的跟踪误差,  和 分
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kp(t), ki(t), kd(t)

别为过程变量 (即可测实际位置)的一阶与二阶差

分,  分别代表比例、积分和微分增

益. 速度型 PID控制器能够有效的避免误差信号突

变导致的控制冲击问题, 从而进一步提升轨迹跟踪

的精度与平稳性.

　　算法1　Enhanced PPO-PID训练流程

πθ Vϕ　　初始化: Actor网络 , Critic网络 ;

µs σs µr σr　　　　状态/奖励归一化统计量 ,  ,  ,  ;

mbest kbase s, kmin kmax　　　　动态Epoch参数 ,  ,  ,  .

　　　　//在策略更新前基于近期回报计算动态Epoch数

u = 1, . . . ,Mupdates　　for 更新轮次  do

B Tc　　　收集一批轨迹数据 (大小为 ).

t　　　在每步 中:

st µs σs ŝt ← (st−
µs)/(σs + ϵ)

　　　　采集状态 , 更新 ,  并归一化 : 

.

at ∼ πθ(·|ŝt)　　　　采样PID增益 .

u(t) = u(t− 1) + ki(t)·
e(t)− kp(t) ·∆y(t)− kd(t) ·∆2y(t)

　　　　计算速度型PID控制器: 

.

rt, st+1 B　　　　执行控制, 获得 , 并存储转换至 .

µr, σr B　　　　更新 并对 中的奖励进行归一化.

Ât Gt　　　　计算GAE优势 和回报 .

R mbest

← max(mbest, R)

　　　　计算当前平均回报 , 并更新Epoch基准 : 

.

　　　　动态调整训练轮数:

kEpoch ← clip((R−mbest) · α+ kbase, kmin, kmax)　　　 .

k = 1, . . . , kEpoch　　for   do

B　　　从 中随机采样小批量数据.

ϕ LV (ϕ)　　　更新Critic  以最小化剪裁价值损失 .

θ Lclip(θ)　　　更新Actor  以最大化PPO-Clip目标 .

πθ　　return 训练好的Actor网络 .
 

1.6    算法总结

基于前述改进策略 , 本文提出 Enhanced PPO-
PID方法, 旨在实现对速度型 PID控制器参数的高

效在线整定. 该算法的整体流程如图 2所示, 其在机

械臂轨迹跟踪任务中的具体训练步骤详见算法 1. 在
训练过程中, 机械臂首先通过与环境交互采集状态、

动作与奖励数据, 对采样结果进行在线归一化处理

并计算优势函数
[32]; 随后结合动态 Epoch调整机制,

在多个训练周期内对共享特征网络结构的参数进行

迭代更新, 从而实现控制策略的持续优化. 

2    数值模拟 

2.1    实验环境

本文基于 Python平台构建了 PandaReach-v3强
化学习环境 , 依托 panda-gym库 (版本 3.0.7)与
PyBullet实现 Franka Emika Panda七自由度机械臂

末端执行器的轨迹跟踪仿真
[33]. 实验运行平台为一

台配备 Intel Core i9-14900K处理器、64 GB内存以

及 NVIDIA GeForce  RTX 4 090显卡  (24 GB显存 )
的工作站. 软件环境包括 Python 3.8.20、NVIDIA显

卡驱动版本 560.94和 CUDA 12.6. 完成对比实验的

总训练时长约为 4小时. 该任务的目标是控制机械

臂末端从随机初始位置平稳跟踪至随机生成的目标

轨迹. 其状态观测向量是一个 15维的复合向量, 具
体由末端执行器的实时位置 (3维)、末端执行器的

线速度 (3维)、当前已达成的目标位置 (3维)、期望

的目标位置 (3维 )以及位置误差的累积积分项
 

网络更新流程数据收集流程

经验池

Actor网络
输出参数

获得新状态
和奖励

机械臂环境

判断收
集是否
结束

数据归一化
处理

St+1

Rt

动态调整epochs机制

St

随机采样

策略更新

奖励值归一化

计算优势函数

初始化共享网络

数据采样

数据遍
历次数

更新Critic网络并剪
裁价值

更新Actor网络

执行epochs轮次

满足更
新轮次

输出Actor网络

重新收集数据

PID控制器

价值
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基础
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网络

Critic
网络

图2    Enhanced PPO-PID 算法流程图
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(3维) 组成. 通常情况下, 实时位置和达成的目标位

置相同. 为验证所提出的 Enhanced PPO-PID控制器

的有效性, 本文设计了正弦曲线与 3D不规则曲线的

轨 迹 跟 踪 任 务 ,  并 与 传 统 Proximal  Policy
Optimization PID (PPO-PID) 控制器进行了对比实

验. 图 3展示了 PandaReach-v3测试环境的结构示意

图, 表 1给出了主要实验参数配置.
 
 

图3   PandaReach-v3
 
 
 

表1     实验参数

参数 含义 取值 / 范围

Actor/Critic学习率 ( ) PPO学习率 3e-4

γ 折扣因子 0.99

λ(GAE) GAE参数 0.95

ϵ策略切值 策略更新剪切范围 0.2

ϵ价值切值 价值更新剪切范围 0.2

kbase基础 Epoch动态 基准 20

Epoch动态 范围 [min_Epoch,max_Epoch] [20, 100]

batchsize 每次更新批量大小 64

Tc 每轮收集步数 2048
α 调节模型响应程度 1.2

Optimizer 优化器类型 Adam

Mini_batches 单次更新数据切分份数 8

ϵ归一化 归一化防除零项 1e− 6

  

2.2    实验结果分析

在多自由度机械臂仿真环境中, 本文针对正弦

信号轨迹跟踪与 3D不规则曲线跟踪分别开展了两

组对比实验. 每组实验均独立重复五次, 以减小偶然

性因素对结果的影响.
图 4对比了 PPO-PID(蓝色)与 Enhanced PPO-

PID(红色) 在正弦曲线跟踪任务中五次独立训练下

的平均回报 (实线)及其标准差 (阴影区域). 结果表

明, Enhanced PPO-PID在各个训练阶段均取得了更

高的平均回报, 且标准差范围明显小于 PPO-PID, 说
明其具有更好的训练稳定性.

图 5和图 6展示了在训练早期 (episode 250)和
训练结束时 (episode 500)机械臂跟踪正弦曲线的效

果. 在早期 Enhanced PPO-PID的跟踪效果明显优于

PPO-PID, 在最终的轮次的对比, Enhanced PPO-PID
的跟踪精度也有明显的优势, 证明了 Enhanced PPO-
PID在收敛速度和整体控制性能上具有明显优势.
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图6   第 500 轮正弦信号跟踪对比
 

下述图 7与图 8分别给出了在 3D不规则曲线

跟踪任务下的对比表现. 如图 7所示, 在训练早期

(episode 200), Enhanced PPO-PID(红线)能够更紧密

地跟踪由虚线表示的目标轨迹, 且跟踪误差显著小

于 PPO-PID(蓝线). 图 8(episode 500)显示 Enhanced
PPO-PID在收敛后依然保持较高的跟踪精度与稳定

性, 体现出较强的鲁棒性.
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图7   第 200 轮 3D 不规则曲线跟踪对比
  

2.3    干扰实验

为了验证方法在复杂扰动条件下的鲁棒性, 本
文设计了两组含扰动的轨迹跟踪实验

[34]. 分别在二

 

图4    奖励值对比
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维正弦轨迹跟踪和 3D不规则轨迹跟踪任务中对机

械臂随机施加外部扰动.
实验结果如图 9, 图 10所示. 相较于标准 PPO-

PID, Enhanced PPO-PID算法在受到扰动时仍能保

持平滑、稳定的轨迹跟踪, 并在受到干扰后能够快速

的响应, 以较短的时间进行轨迹的调节.
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图9   正弦跟踪对比
 

 
 

图10   3D 跟踪对比
  

2.4    消融实验

为验证 Enhanced PPO-PID方法中各项关键改

进措施的有效性, 本文分别对共享基础网络、动态

Epoch机制与值函数裁剪进行了独立消融实验. 实
验结果分别如图 11, 图 12, 图 13所示, 图 14为不同

消融配置下的平均奖励值变化的对比.
图 11和图 12分别展示了算法移除共享基础网

络和动态 Epoch机制后, 轨迹跟踪精度显著下降, 说
明了共享网络结构可减少冗余计算、提升收敛效率

与特征一致性以及动态 Epoch机制调整迭代次数,

提升早期学习效率并维持后期稳定, 合理分配计算
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图14    消融实验奖励值对比
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资源.
图 13与图 14完整展示了不同消融配置下的跟

踪效果与平均奖励变化对比 . 结果显示 , 完整的

Enhanced PPO-PID算法（红线）在训练初期收敛速度

最快, 并最终获得了最高的平均奖励; 相比之下, “无
共享网络”变体因特征提取参数冗余导致收敛明显

滞后. 通过对比奖励曲线可以发现, 带有值函数裁剪

机制的算法在前期收敛更迅速且奖励值更加稳定,
而“无值函数裁剪”变体则表现出较大的曲线震荡

与末轮跟踪波动, 有力验证了双裁剪机制在抑制训

练波动、提升系统鲁棒性方面的有效性.

0.3523 cm

0.1975 cm 44.0%

32.0%

55.9%

图 15与表 2共同展示了 Enhanced PPO-PID与

SAC-PID算法在三维轨迹跟踪任务中的对比分析结

果. 轨迹跟踪曲线 (图 15)显示, 相比于 SAC-PID算

法 (绿色曲线)在初始阶段的较大超调及路径转折处

的明显震荡, 本文算法 (红色曲线)能够迅速收敛并

始终紧密贴合参考轨迹 (黑色虚线), 全程保持平滑.
定量实验数据 (表 2)进一步验证了该定性观察 :
Enhanced PPO-PID在各项指标上均全面优于 SAC-
PID. 具体而言, 该算法将均方根误差从 降

低至 (提升 ), 显著提高了整体控制

精度; 同时, 最大误差与稳态误差分别降低了

与 . 上述结果有力证明了 Enhanced PPO-PID
在有效抑制启动瞬间冲击的同时, 在长时间运行任

务中具备极高的稳定性与鲁棒性.
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表2     性能指标对比

性能指标 均方根误差/ cm 最大误差 / cm 稳态误差 / cm

SAC-PID 0.352 3 2.625 0 0.312 6

Enhanced PPO-PID (ours) 0.197 5 1.786 0 0.137 9

性能提升 +44.0% +32.0% +55.9%
  

3    结　论

在机械臂的轨迹跟踪控制问题中, 保障系统在

非线性和动态环境下的控制精度和鲁棒性是关键.

本文提出了一种基于增强型近端策略优化的 PID
(Enhanced PPO-PID)控制方法. 通过引入速度型 PID
结构缓解了微分突变问题对系统造成的影响. 通过

构造共享特征网络与双裁剪机制减少冗余参数并提

升收敛效率. 利用动态 Epoch调整机制实现了计算

资源的合理分配. 实验结果表明, 方法在复杂扰动条

件下表现出更优的跟踪精度、稳定性与鲁棒性. 未来

的研究将进一步探索将元学习策略融入该框架, 以
提升模型在不同动力学条件下的快速适应与泛化能

力, 从而增强算法的实用价值.
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