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视觉驱动机械臂自主作业技术综述

摘要
视觉驱动机械臂自主作业技术在工

业生产、航空航天以及深海探测等诸多
领域都具有重要的意义．在回顾多年视
觉驱动机械臂自主作业技术的基础上，
从基于几何驱动的控制和基于数据驱动
的控制两个方向进行归纳总结．对不同
的控制方法，介绍了控制的原理，总结了
每一类自主作业控制的研究成果，并对
每种控制方法的特点以及存在的问题进
行分析．针对视觉驱动机械臂自主作业
在关键领域中的研究，本文重点分析讨
论了海洋开发与探测领域中存在的关键
问题与挑战．
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０　 引言

　 　 １９７３ 年，经典科幻电影《西部世界》向我们展示了一个科幻迷离

的世界，近 ５０ 年来，机器人已经从一个似乎遥不可及的科幻主题发展

成了当今社会不可或缺的一部分．机器人已经出现在我们生活的各个

角落，近到家庭扫地机器人、工厂焊接装配机器人、医疗机器人，远到

深海开发探测机器人、外太空探测机器人等，它们在危险、苛刻的条

件下作业，并帮助人们从繁重的工作中解放出来，在许多领域都彰显

出了巨大的潜力．２０１５ 年 ５月，国务院正式印发《中国制造 ２０２５》，将
机器人产业的发展提升到战略层面，由此，我国全面展开了在机器人

产业领域的建设与布局．
机械臂是机器人与环境进行交互的重要部分［１］，甚至很多机器

人本身只表现为一个机械臂，如美国加利福尼亚大学开发的 Ｄｅｘ⁃Ｎｅｔ
２􀆰 ０［２］、丹麦 Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｒｏｂｏｔｓ 公司的 ＵＲ５ 机器人、德国 ＫＵＫＡ 公司开

发的 ＬＢＲ ｉｉｗａ机器人［３］等．机械臂的控制水平是机器人技术发展的

重要衡量标准．从控制策略的角度来看，可以将机械臂的控制分为示

教控制、遥操作控制、半自主控制和全自主控制等．示教控制指通过人

工设定轨迹对机械臂进行控制，该方法对处理器要求不高，已广泛应

用于流水的生产线任务，如汽车组装生产线［４］ ．但是这种控制方法无

法通过对外界感知自适应地控制机械臂．遥操作的控制最早出现在

２０ 世纪四五十年代，其目的在于保护在放射性环境中的工作人员．遥
操作控制包括人与机器人的交互以及机器人与环境的交互．人与机器

人的交互中，人通过通信接口进行决策规划，而机器人与环境的交互

中，机器人代替人类在恶劣的环境中进行工作［５］ ．该方法在很大程度

上促进了空间技术、海洋探索以及远程医疗等危险或恶劣环境下的

探索发展需求，如达芬奇机器人的使用不仅使得远程医疗成为现实，
还可以帮助医生实现更为精细、微创的操作．然而在很多领域，仍然需

要机械臂自主控制，如在海洋开发与探索领域中，机械臂采集到的信

息无法实时地反馈到人机界面，工作人员无法实时地操作，同时深海

环境是不断变化的，这种决策上的延迟极大地影响了机械臂作业的

精度与效率，因此实现机械臂的自主控制对海洋开发与探索等众多

领域具有重要意义．
视觉是对周边环境进行感知的重要方式之一．视觉控制机械臂自

主作业很早就被提出，它的发展主要是从基于分析的方法［６］到基于



　 　 　 　数据驱动的方法［７］ ．日本琉球大学的 Ｓｈｉｒａｉ 等［８］最

早研究基于视觉的机器人，他们在 １９７３ 年提出了一

种基于开环的视觉机器人控制系统，先通过视觉获

取目标位置，然后基于位置来控制机器人，形成了早

期的视觉机器人系统，限于当时的硬件水平，它对于

目标的定位和抓取并不精确．随着成像系统及计算

机技术的不断发展，视觉伺服控制成为有效的控制

方法之一，该方法通过图像反馈的信息实现闭环控

制．对于简单场景下的抓取操作，视觉伺服的控制已

经取得了显著成效，如在分拣、搬运等流水作业上．
但是视觉伺服控制难以应对复杂场景和非结构化环

境下的自主作业，如水下复杂动态场景下目标的抓

取．近年来，随着硬件水平的提高，尤其是 ＧＰＵ 等高

速并行模块的开发，以及深度学习在机器视觉领域

的快速发展，基于数据驱动的方法得到广泛关注．基
于数据驱动的方法包括监督学习的方法和无监督学

习的方法．监督学习的方法重点在于对环境的感知，
一般通过目标检测或语义分割［９］等技术得到最佳的

抓取位姿［１０⁃１１］，然后采用逆运动学变换的方法控制

机械臂抓取．但是这种方法一般采用的是开环控制，
难以满足动态变化场景下的自主作业需求．无监督

学习的方法将机械臂自身与环境进行交互，通过经

验进行学习，为机械臂训练一个像人一样的大脑来

对外界环境进行感知并决策出最合适的动作完成既

定任务．这一类方法一般对抓取任务进行顺序上的

推理，在复杂动态场景中展现出巨大的潜力．近年

来，基于视觉驱动机械臂自主作业在各个领域的研

究成果斐然，有必要对该研究历程以及发展趋势进

行分析与讨论，因此本文对国内外视觉驱动机械臂

自主作业的研究现状以及面临的问题与挑战进行梳

理和讨论．
本文从基于几何驱动的控制和数据驱动的控制

两个大的方向展开介绍，如图 １ 所示．首先，在第 １
节对基于几何驱动的视觉伺服控制进行介绍，包括

视觉伺服的原理以及国内外相关工作，进而对视觉

伺服控制方法存在的问题进行讨论；第 ２ 节对基于

数据驱动的机械臂自主控制进行了介绍，首先介绍

了基于数据驱动的控制原理，然后从监督学习与无

监督学习两个方向的相关工作进行介绍，并对数据

驱动的机械臂自主控制存在的问题进行分析；第 ３
节对视觉驱动机械臂自主作业在深海开发与探测领

域仍存在的问题与挑战进行分析；第 ４ 节对本文内

容进行总结．

图 １　 视觉驱动机械臂自主作业研究框
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１　 基于几何驱动的机械臂自主作业

１􀆰 １　 几何驱动机械臂控制介绍

几何驱动是通过几何学、运动学等进行解析从

而规划出最合理的抓取的姿态．这一类方法主要处

理数据库中已知物体的抓取，需要事先将待抓取物

体的模型存入数据库中，通常与传统的视觉伺服相

结合．
视觉伺服的概念［１２］于 １９７９ 年被提出，指的是

利用计算机视觉控制机器人的运动［１３］，是一种闭环

控制方式．它通过传感器不断采集到图像信息作为

反馈信号，对机器做进一步控制或自适应调整的行

为．Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ 等［１４］在 １９９６ 年编写的视觉伺服的教

程中将视觉伺服分为基于位置的视觉伺服（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ⁃
Ｂａｓｅｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｅｒｖｏ，ＰＢＶＳ）和基于图像的视觉伺服

（ Ｉｍａｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｅｒｖｏ， ＩＢＶＳ）． １９９９ 年， Ｍａｌｉｓ
等［１５］提出了混合视觉伺服（Ｈｙｂｒｉｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｓｅｒｖｏｉｎｇ，
ＨＶＳ）的概念．

基于位置的视觉伺服（ＰＢＶＳ）控制方法的反馈

信号以笛卡尔坐标系的形式给出，输入的误差信号

为期望位姿与当前位姿的差值，如图 ２ 所示．首先将

传感器采集到的图像信息进行处理，提取特征点，根
据相机标定求取目标物位置处的期望位姿与机械臂

末端执行器位姿的差值，然后利用逆运动学求解关

节转动角度进而实现对机械臂的控制．其核心任务

为根据提取的物体特征等实现对物体的位姿估计．
针对位姿估计有多种方法，如解析法［１６］、迭代法［１７］、
基于滤波的方法［１８］等．文献［１９］使用了双目相机视

觉得到目标位姿，文献［２０］通过扩展卡尔曼滤波器

对目标位姿进行实时估计．类似地，还有文献［２１］
等．随着 Ｉｎｔｅｌ ＲｅａｌＳｅｎｓｅ、Ｋｉｎｅｃｔ 等高性能 ＲＧＢ⁃Ｄ 相

机的出现，越来越多的人通过深度相机预测目标位

姿，李树春等［２２］针对非结构化环境，使用 Ｋｉｎｅｃｔ 获

２８２
杨学文，等．视觉驱动机械臂自主作业技术综述．

ＹＡＮＧ Ｘｕｅｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ．



取目标点云，然后通过提取快速点特征直方图描述

子结合奇异值分解算法来估计目标位姿．

图 ２　 基于位置的视觉伺服
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基于图像的视觉伺服（ ＩＢＶＳ）实现了在图像空

间的闭环控制，如图 ３所示．该控制方法的反馈信号

为图像特征的期望值与当前值的差，将测量得到的

图像信号与目标位置的图像信号进行比较，利用所

获得的图像的误差进行控制．该方法提取出图像中

的特征点，但无需进行位姿估计计算，而是将机器人

的运动与图像特征点的运动通过雅可比矩阵建立起

一个动态的控制模型，然后根据该动态控制模型得

到计算机的控制指令．其核心为找到稳定的特征点

建立起视觉空间和机器人运动空间之间的非线性映

射关系，常见的几何特征如点、线特征，或者基于图

像矩的特征［２３］ ．另外，也有将整幅图像作为特征建立

目标函数来描述图像特征的运动模型．如基于点的

特征，设特征点相对于相机坐标系的空间坐标记为

（ｘ，ｙ，ｚ），映射至成像平面的像素点坐标记为（Ｘ，Ｙ，
１），其中，Ｘ ＝ ｘ ／ ｚ，Ｙ ＝ ｙ ／ ｚ．可得，相机运动引起目标点

（ｘ，ｙ，ｚ） 的变化，从而引起（Ｘ，Ｙ，１） 的变化．平面像

素点特征的雅可比矩阵 Ｌｐ 描述了相机运动速率和

像素点坐标变化速率之间的转化关系，即：
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（２）
在基于图像的视觉伺服系统中模型主要是指图

像雅可比矩阵与机械臂运动学模型，如何快速地求

取图像雅可比矩阵是一个关键的问题．文献［２４］将
图像雅可比矩阵的计算转换为最小二乘问题，利用

Ｂｒｏｙｄｅｎ 方法估计图像雅可比矩阵；文献［２５］在每

图 ３　 基于图像的视觉伺服示意

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏ

一时刻添加试探性的动作监测图像特征变化，再使

用最小二乘法估计当前的图像雅可比矩阵，实现 ２Ｄ
平面上的插孔任务；文献［２６］采用递归高斯⁃牛顿的

方法估计动态场景下的图像雅可比矩阵．
基于混合视觉伺服（ＨＶＳ）包含了笛卡尔坐标空

间的闭环控制和图像空间的闭环控制，又被称为

２􀆰 ５Ｄ 视觉伺服［２７］ ．该控制方法的反馈信号为期望图

像与当前图像之间的单应性矩阵，通过对单应性矩

阵的分解获取姿态控制分量．该方法融合了 ＰＢＶＳ
和 ＩＢＶＳ 的优势，增强了算法的鲁棒性，但其计算量

较大，实时性也较差．也有的研究人员通过在不同的

视觉伺服控制方式间切换实现机械臂的控制，如
２０２０年 Ｈａｖｉｌａｎｄ等［２８］提出了 ＰＢＶＳ 和 ＩＢＶＳ 进行切

换的方法实现非静止目标的抓取，先采用 ＰＢＶＳ 的

视觉伺服从远处接近目标，然后切换到 ＩＢＶＳ 继续接

近目标，实现了由粗到精的视觉伺服策略．

１􀆰 ２　 基于视觉伺服控制的问题与挑战

经过几十年的发展，视觉伺服机器人控制已经

取得了很大的进展，并在多个领域都具有广泛的应

用前景．通常来说，基于位置的视觉伺服的优点是可

以直接根据机械臂末端与目标位姿的误差控制机械

臂，缺点是位姿和运动估计容易受到摄像机标定误

差、目标模型精度和图像测量噪声的影响．基于图像

的视觉伺服对相机标定精度不太敏感，更适合于实

际机器人的控制任务，但是缺乏目标的深度信息．尽
管基于混合视觉伺服的控制较为有效，但在实际使

用中通常比基于位置的或基于图像的视觉伺服更为

复杂．
总体来说，视觉伺服的过程往往难以满足实时

性的需求，无论是基于位置的视觉伺服中目标位姿

的估计还是基于图像的视觉伺服中图像雅可比矩阵

的估计都需要有效的算法来提升实时性．为了扩展

视觉伺服的应用领域，提升算法效率是一个关键的

问题．另外，目前大多数的视觉伺服系统往往针对的

是静态、简单的环境，而对于复杂动态的环境中存在

３８２
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２８１⁃２９０
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的遮挡等问题可能会导致机械臂控制失败．

２　 基于数据驱动的控制

２􀆰 １　 数据驱动机械臂控制原理

随着深度学习的快速发展，研究人员将该领域

运用到视觉驱动机械臂自主作业中，形成数据驱动

的控制方法．数据驱动的控制方法包括监督学习的

方法和无监督学习的方法．
基于监督学习的机械臂自主抓取的研究主要集

中在抓取位姿的估计上．基于深度学习的自主控制

大致流程和几何驱动的控制一致，相比于几何驱动

的方法，基于深度学习的数据驱动借助于神经网络

这一强有力的特征提取架构在杂乱、有遮挡的作业

场景中更具有鲁棒性，可实现对已知、相似、未知物

体的抓取．
强化学习也是机器学习的一个领域，属于无监

督学习的方法．如图 ４ 所示，强化学习是一种通过智

能体与环境进行互动，对外界环境进行感知，然后根

据感知到的状态进行决策，进而得到环境反馈的评

价，根据与环境交互所得到的信息不断调整策略以

获得最大奖励的机器学习的方法．由于其具有自主

学习能力且能够模拟人类和动物的学习过程而被认

为是一种能有效解决控制与决策问题的机器学习方

法．强化学习主要算法包含基于价值的方法、基于策

略的方法以及两者相结合的方法［２９］ ．基于价值的方

法估计某一状态或某一状态⁃动作对的期望回报，并
通过最大化这个期望回报得到最佳的策略，通常用

于处理离散的动作空间．基于价值的方法有 Ｑ⁃ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ［３０⁃３１］、Ｓａｒｓａ ［３２⁃３３］等．为了能够处理连续的动作空

间，基于策略搜索的方法采用参数化的策略，并对这

个参数化的策略进行优化得到最优策略，如 Ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔ的方法［３４］ ．但是基于策略搜索的方法存在高

方差的问题，因此将基于价值的思想与基于策略的

思想相结合，即 ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ的方法，如 ＤＤＰＧ［３５］等．

图 ４　 强化学习示意

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ

２􀆰 ２　 基于监督学习的机械臂控制

基于监督学习的机械臂自主作业的研究将外界

感知与运动控制分离．通过深度神经网络实现外界

的感知，得到抓取位姿，然后通过逆运动学变换等实

现控制机械臂．基于深度学习的机械臂控制研究主

要集中在抓取检测上，根据抓取环境的不同，主要分

为 ２Ｄ 平面的抓取和 ６ 个自由度（６ Ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ Ｆｒｅｅ⁃
ｄｏｍ，６ＤＯＦ）的抓取，本文分别从这两个方面展开

介绍．
２􀆰 ２􀆰 １　 ２Ｄ 平面抓取

在 ２Ｄ平面的抓取研究中，６Ｄ 的抓取位姿可以

简化为 ３Ｄ 表示，即 ２Ｄ 平面的坐标位置以及 １Ｄ 旋

转角度，因此抓取检测可以转化为与目标检测相类

似的问题．２Ｄ平面的抓取主要包括基于抓取矩形估

计的方法和基于抓取点估计的方法．
１） 基于抓取矩形估计的抓取位姿估计

在 ２Ｄ 平面的抓取检测方法中，较为广泛的是

对抓取矩形进行估计，其方法大致可以分为基于分

类的方法、基于回归的方法和基于检测的方法．其中

大多数的方法都采用文献［３６］中的 ５Ｄ 的抓取表

示，即 （ｘ，ｙ，θ，ｈ，ｗ），其中（ｘ，ｙ） 表示抓取矩形中心

点的坐标，θ 表示矩形的旋转量，ｈ 和 ｗ 表示抓取矩

形的大小．
基于分类的方法训练分类器对候选的抓取框进

行评估，选取最佳的抓取框．文献［３６］首次将深度学

习应用于机械臂的抓取中，文中基于滑动窗口法，提
出了两个阶段的级联系统，使用较小的神经网络搜

索潜在的矩形，然后利用较大的神经网络对潜在的

矩形进行排序，找到靠前的矩形，该方法在康奈尔数

据集上取得了良好的效果．类似地，还有文献［１１，
３７］等．

基于回归的方法中第一类是直接回归的方法，
即直接得到抓取框的位置参数，如文献［３８⁃３９］的工

作．另外，文献［４０］基于像素点的回归，利用全卷积

网络对图像的每个像素点都得到一个以该像素点为

中心的抓取矩形估计．
目标检测算法在目标抓取检测中应用也较为广

泛．一种是利用基于目标检测的方法得到感兴趣域，
进而对感兴趣域进行抓取检测，如文献［４１］利用区

域生成网络得到目标区域，然后利用基于分类的方

法预测最佳的抓取角度，类似地还有文献［４２］等．另
外，文献［４３⁃４４］则基于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 的思想，针对

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ 目标检测算法中没有考虑目标框角度

４８２
杨学文，等．视觉驱动机械臂自主作业技术综述．
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的问题，在边界框回归时添加抓取角度的信息．
２） 基于抓取点估计的抓取位姿估计

在 ２Ｄ平面的抓取中，抓取点也可以唯一地确定

抓取姿态． 一种是基于采样的方法，即对点云进行采

样得到候选的抓取点，进而通过神经网络对候选抓

取点抓取成功的可能性进行评估．如 Ｍａｈｌｅｒ 等［２］提

出了 ＧＱ⁃ＣＮＮ 模型用以对抓取点的抓取成功可能性

进行估计．另外，文献［４５⁃４６］则针对像素级的抓取

点进行检测，采用全卷积网络对每一个像素点进行

密集估计得到抓取成功的概率图，进而根据概率图

执行动作．
２􀆰 ２􀆰 ２　 ６ＤＯＦ抓取

６ＤＯＦ 的抓取位姿估计包含基于模型的方法和

不基于模型的方法．其中，基于模型的方法的重点是

寻找观测模型与模型数据库中模型的相关性，而不

基于模型的方法是直接根据点云数据估计抓取

位姿．
１） 基于模型方法

对于数据库中已知目标的抓取可以通过匹配的

方法是将局部点云与已知模型库中模型进行匹配，
进而得到 ６ＤＯＦ 抓取位姿，不需要对位姿进行估计．
对于相似目标的抓取，也不需要估计其 ６Ｄ 姿态，但
是由于当前目标对象与数据库中的对象并不完全相

同，所以可以通过学习观测目标与数据库中模型的

对应关系得到抓取位姿［４７⁃４８］ ．
２） 不基于模型方法

在很多情况下并没有合适的模型数据库，基于

模型的方法会失效，而不基于模型的方法可以直接

得到抓取位姿，是一种更为通用的方法，因而备受关

注．不基于模型的方法可以通过局部点云或者是目

标姿态估计的方法得到抓取位姿．
局部点云分析法是指仅仅根据输入的局部点云

数据来估计 ６ＤＯＦ 抓取姿态．一种方法是基于局部

点云通过采样的方法生成抓取的候选，然后对抓取

候选进行分类或评分得到最佳的抓取位姿［１，４９⁃５０］ ．另
外，也有的工作中直接根据输入的局部点云生成抓

取位姿，如文献［５１］利用变分自编码器生成最佳的

抓取位姿．
精确的 ６Ｄ 物体位姿可以有效地提升抓取的成

功率，一些研究人员对目标位姿进行估计以提升抓

取的准确率［１０，５２⁃５３］ ．此外，完整的目标几何形状也使

抓取位姿估计更加精确．基于此，有的研究人员研究

从局部点云［５４⁃５８］或 ＲＧＢ⁃Ｄ 图像［５９⁃６１］中重构目标的

几何形状，进而对抓取位姿进行估计．

２􀆰 ３　 基于无监督学习的机械臂控制

无监督的强化学习方法使机械臂在与环境进行

交互的过程中自主学习，不需要对环境进行建模，因
而得到广泛关注．目前使用强化学习算法进行机械

臂自主作业控制的研究主要处于实验阶段．近年来

有各种相关的技术和算法不断被提出，新的研究成

果不断涌现．很多机械臂的训练环境直接将机械臂

位姿参数或是目标位姿参数作为强化学习状态输入

实现机械臂控制［６２⁃６４］，这种方法训练速度快且效果

较好，但是实际使用中直接使用机械臂或目标位姿

参数训练是不现实的，图像输入是更为通用可行的

方式．
２􀆰 ３􀆰 １　 感知与控制分离的方法

得益于深度学习对环境的感知能力，很多研究

人员将深度学习的感知结果与强化学习进行结合实

现自主控制．
第一种方法是将位姿估计与强化学习参数训练

相结合．首先通过目标位姿估计或机械臂位姿估计

等方法得到机械臂和待抓取目标的位姿信息，然后

采用位姿参数进行强化学习训练．如 Ｚｕｏ 等［６５］首先

通过 Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ 网络对机械臂的位姿进行估

计，进而使用强化学习的方法进行规划．这种方法中

无监督的强化学习过程体现在机械臂的控制上．第
二种方法是将特征表示学习与强化学习参数训练相

结合．通过对图像进行低维的特征表示，如文献［６６⁃
６７］，首先利用目标检测算法得到目标在图像中的位

置，然后对目标附近的图像块进行特征描述得到特

征向量，进而采用强化学习的方法将特征向量映射

为机械臂的动作，类似地，还有文献［６８］．同样地，第
二种方法中强化学习的过程体现在机械臂的控制

环节．
还有的研究人员采用的是图像到图像的映射，

即采用全卷积神经网络将采集的图像映射为抓取的

热力图，根据热力图选择抓取位置，然后采用逆运动

学变换的方法进行控制．如 Ｚｅｎｇ等［６９］在仿真环境与

实物环境中利用 Ｑ 网络联合训练抓取和推动的动

作，其直接将 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的观测作为输入，利用 Ｑ
网络得到抓取以及推动位置的热力图，并选择一个

最优的位置作为执行的动作，类似的方法还有文献

［７０⁃７３］．这一类方法中强化学习的过程体现在图像

层面上的抓取姿态或推动姿态的预测．其与基于深

度学习的方法从图像中进行抓取点检测的工作类

５８２
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２８１⁃２９０
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似，但又有所提升．但是上述方法是开环的控制，不
是基于任务的顺序推理，只是在图像层面上进行感

知，而距离信息直接由深度相机得到，成功的效率依

赖于相机的标定，在一些不能直接得到准确的深度

信息或者动态变化的场景下并不适用．
２􀆰 ３􀆰 ２　 端到端的控制方法

端到端的控制方法是图像到动作的直接映射，
即直接将环境中采集到的图像作为状态，将当前图

像映射为机械臂的下一步的动作，实现自主控制．近
几年，基于这一思想的机械臂的控制方法［７４⁃７６］逐渐

被提出，其中具有代表性的是文献［７６］中的 ＱＴ⁃Ｏｐｔ
算法．Ｋａｌａｓｈｎｉｋｏｖ 等［７６］在实物平台上做了机械臂对

物体的抓取实验，结合随机优化的方法对 ＤＱＮ 进行

改进，提出了 ＤＱＮ 对连续动作空间的处理方法．这
种图像到动作的直接映射的控制方法是动态、闭环

的控制，在每一步中感知与控制紧密交织．相比于开

环的控制方法，这种动态闭环的控制方法在未知物

体、传感器信息不精确以及动态场景下具有更大的

潜力．

２􀆰 ４　 基于数据驱动机械臂的问题与挑战

得益于硬件水平的不断提升以及计算机视觉领

域的不断进步，基于数据驱动的机械臂自主控制取

得了极大的进展，并展现出了巨大的潜力．
基于监督学习的控制从原始图像或深度图像中

得到最鲁棒的抓取位姿进行抓取，借助于深度神经

网络的特征提取能力，可以对已知、相似，甚至未知

的目标进行操作，然而这一类方法中良好的泛化能

力的前提是需要庞大的、标定的训练数据集来支撑

的．目前较为常用的数据集如康奈尔大学的康奈尔

抓取数据集［３６］ ．当然也有的数据集通过机械臂与环

境进行交互，根据任务的实际完成情况确定标签，避
免了人工标定的过程，如 Ｐｉｎｔｏ 等［１１］在单台机械臂

上花费 ７００ ｈ 完成 ５０ ０００ 次抓取尝试．谷歌数据集

采用 ８台机械臂花费 ２ 个月的时间采集 ８００ ０００ 次

抓取尝试［７７］ ．但是这种大规模的数据采集是非常昂

贵的．
基于无监督学习的控制依赖的是机械臂自身与

环境进行交互，从环境给出的经验中学习，为机械臂

训练一个像人一样的“大脑”，这种方法可以实现在

非结构化的环境中自适应地进行控制，使机械臂更

好地适应新的环境．虽然这种方法在非结构化的场

景中的控制展现出了巨大的潜力，但其自身发展仍

存在一些挑战．比如，控制模型自主作业往往是在仿

真环境中进行训练的，如 Ｇａｚｅｂｏ、Ｖ⁃ｒｅｐ 等．一个原因

是采用真实的机械臂直接与环境进行互动难以掌

控，容易对人或机械臂自身造成损害，另外一个原因

是机械臂的制造成本往往比较高．但是仿真环境与

真实环境是不同的，在仿真环境中训练的模型不一

定能直接应用于真实的场景，从仿真环境到真实环

境的迁移是一个关键的问题．此外，在与环境的交互

过程中，奖励机制的设计是至关重要的部分，直接影

响到机械臂“大脑”学习的好坏．在机械臂的自主作

业控制中，奖励往往是稀疏的，如何在稀疏的奖励中

得到满意的训练仍需要深入的研究．

３　 在深海开发与探测领域中面临的挑战

视觉驱动机械臂自主作业的研究对很多尖端的

领域都具有重要、长远的实际意义，如工业生产领

域、航空航天领域以及海洋开发与探测领域等，因而

受到国内外学者的广泛关注，也需要来自相关学科

的学者从不同角度进行研究．视觉驱动机械臂自主

作业在工业界和物流行业应用较为广泛，主要还是

集中在视觉伺服对简单、结构化场景的控制．虽然目

前的关于视觉驱动机械臂自主作业的优秀成果层出

不穷，取得了令人瞩目的成绩，但是仍然没有形成普

遍使用的理论和方法，在一些领域中有其自身发展

的局限性，需要针对具体场景进行具体分析，并采取

相应的策略．
由于笔者团队重点研究的是水下复杂动态场景

下视觉驱动机械臂自主作业，因此这里着重对该领

域发展的挑战进行分析．海洋环境不同于陆地环境，
它包含着大量的人类目前无法掌握的未知因素，对
海洋资源的开发与利用面临着严峻的挑战，也影响

了水下自主作业机械臂的研究与发展．下面对关键

的几点进行分析：
１） 针对视觉驱动机械臂的自主作业的研究往

往是在理想的静态环境下进行的，对于这种固定的

场景中，视觉驱动机械臂自主作业可以取得较好的

结果，但是在水下这种非结构化的真实场景下，由于

外在环境的复杂性、多变性、动态性以及未知性，视
觉驱动机械臂自主作业仍然面临着巨大挑战．

２） 目前很多技术是在仿真环境中进行实验或

训练的，如何有效地迁移到水下真实的机械臂中进

行自主作业仍需进一步研究．
３） 水下真实的场景中，深度信息的获得仍然是

一个具有挑战性的问题．水下场景由于其自身环境

６８２
杨学文，等．视觉驱动机械臂自主作业技术综述．

ＹＡＮＧ Ｘｕｅｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ．



的特殊性，陆地上的一些设备或技术不能直接应用

于水下环境，如深度相机等，这也成为水下场景中距

离信息获取的一大障碍．
４） 传感器信息质量问题．视觉驱动机械臂自主

作业研究中，视觉是一个关键因素，然而由于水的吸

收以及散射等因素的影响，采集到的水下图像质量

往往不高，这也就影响了自主作业的精确度．
５） 面对复杂的外界环境与抓取目标的多样性，

单一传感器难以实现对环境显式的表达，就需要多

种传感器协同作用以增强对外界环境的感知，如视

觉感知、触觉感知以及力觉感知等，如何对多种传感

器的感知信息进行有效融合也是研究的重点．

４　 总结

本文从基于几何驱动的控制和基于数据驱动的

控制两个方向介绍视觉驱动自主作业机械臂的相关

研究内容．首先介绍了不同方向的控制原理，进而总

结了两种机械臂控制方法中的最新研究进展，并分

析讨论了不同控制方法中存在的问题．最后针对深

海开发与探测领域中存在的关键问题与挑战进行分

析与讨论．
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