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基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的双双双向向向装装装配配配序序序列列列规规规划划划

赵铭慧1, 张雪波1†, 郭 宪1, 欧勇盛2

(1. 南开大学人工智能学院机器人与信息自动化研究所天津市智能机器人技术重点实验室,天津 300350;

2. 中国科学院深圳先进技术研究院,广东深圳 518055)

摘要:为了解决复杂装配模型的序列规划问题,并使算法对任意初始状态具有较高的适应性,本文提出了一种包
含正向装配以及逆向拆解的一体化双向装配序列规划方法BASPW–DQN.针对复杂装配模型,首先进行了一体化装
配序列规划的问题描述与形式化表示;在此基础上,引入了课程学习及迁移学习方法,对包含前向装配和逆向错误
零件拆卸两部分过程的双向装配序列规划方法进行研究.在所搭建的ROS-Gazebo与TensorFlow相结合的仿真平台
上进行了验证,测试结果证明此双向网络对于任意初始状态(包括零装配、部分装配、误装配等初始状态)的装配任
务均可以在较少步数内完成,验证了所提方法对于解决装配序列规划问题的有效性与适应性.
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Abstract: In order to solve the sequence planning problem of complex assembly models and improve the flexibility
of the algorithm to any initial state, this paper proposes an integrated bi-directional assembly sequence planning method
BASPW–DQN. Aiming at the complex assembly model, a bi-directional assembly sequence planning method including
forward assembly and wrong part disassembly process is proposed, on this basis, curriculum learning and transfer learning
methods are introduced to improve the training efficiency and assembly capabilities of the integrated assembly sequence
planning method. And a training platform is developed, which combines the physical simulator Gazebo and deep network
framework TensorFlow. The test results show that the bi-directional network can complete the assembly tasks of general
assembly in any initial state (such as none-assembly, partial assembly and misassembly) in a few steps demonstrating the
effectiveness and flexibility of the proposed method.
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1 引引引言言言

随着人工智能技术的发展与中国制造2025的提
出,智能制造已经逐渐成为我国近年来的一个研究重
点[1]. 伴随着智能化与信息化水平的提高,工业产品
如汽车、船舶和航空航天产品等[2]相较以往更加复杂,

组装技术即装配的重要性也日益凸显.

装配作为工业生产制造过程中的一个关键环节,
对产品的生产效率及质量有着较大影响.产品组装的
时间占总生产时间的20%∼50%,组装成本约占总成
本的20%∼30%[3],装配过程也被看作是工业产品生
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产周期中的瓶颈阶段. 因此,进行装配序列规划的重
要性也愈发明显,一组正确的装配序列是确保产品能
够快速组装成功的关键,进行装配序列规划问题研究
具有重要的理论和实际意义.

复杂工业产品装配过程的序列规划是指在满足所

有装配条件的前提下,对装配过程中的零件选择和顺
序进行规划. 目的是按顺序找到应安装的装配零件,
并正确移动到安装位置.如何使复杂装配系统具有智
能自主决策能力,能够模仿人类经验,并且根据一些
较为主观的评价指标(比如零件设计、装配工具、装配
体积、优化指标等因素[4]),得到满足要求的最优的合
理装配序列,是装配序列规划系统的主要研究内容与
研究难点.

另一方面,随着计算能力与资源水平的不断提高,
深度强化学习领域已经取得了很多重大的研究成果.
深度强化学习方法结合了深度神经网络所具有的超

强的感知能力以及强化学习方法的决策能力,优势互
补,能够为复杂系统的感知决策问题提供思路. 现此
类算法已经在图像、语音、网络游戏等方面取得了令

人惊叹的成果,但在智能装配问题上还更多侧重于单
零件的安装问题,在装配序列规划问题上还未有相关
深入研究.而对于装配序列规划问题这类典型的序贯
决策问题,其与深度强化学习方法的结合新颖又贴合,
具有很强的理论意义和工程实践意义.

针对复杂产品的装配序列规划问题,本文的创新
点为提出了一种包含正向装配以及逆向拆解的一体

化双向装配序列规划方法(bi-directional assembly se-
quence planning for workpieces with deep Q-learning
networks, BASPW–DQN).相对于现有方法而言,改进
之处与优点如下:

1) 进行了新型动作空间设置.双向序列规划方法
中动作根据当前状态的不同而具有两种含义,代表着
此刻处于前向安装或是拆卸的过程,从而达到正确且
合理的装配模型对象,完成装配任务,得到一条完整
的包含安装及拆卸的一体化装配序列.

2) 训练过程针对装配序列规划引入了课程学习
与迁移学习.引入了课程学习方法,从零件初始位置
距离、初始已安装零件个数和决策步数几方面进行了

不同难度等级的课程划分,逐步提升网络的决策准确
率.并且使用了对于装配过程中关键帧进行提取的网
络模型来进行参数迁移,加速训练过程. 在训练过程
中对于经验池的设置及使用进行了改进,以提高数据
的利用效率.

3) 所提方法对复杂产品(包含多个工件、多种构
型、多种初始状态的装配体)的装配序列规划进行了
深入研究,可以适用于任意的模型初始状态,学习到
包含前向装配和逆向错误零件拆卸两部分过程的灵

活网络模型,提高了装配效率以及灵活性.

2 研研研究究究现现现状状状

进行装配序列的规划,可以提高装配效率,保证装
配过程的可靠性,并且降低产品的开发成本,提高产
品设计、加工到装配过程的效率和准确性. 装配序列
规划问题实质上是一个典型的组合优化问题,具有复
杂性、强约束、多样性的特点[4]. 以生成低成本、高效
率的装配序列为目标,一些学者提出了初步的装配序
列规划方法. 本部分将介绍装配序列规划问题和深度
强化学习两方面的研究现状,并对现有主要问题进行
分析.

2.1 装装装配配配序序序列列列规规规划划划

对于装配序列规划问题,其对应的解决算法应当
满足以下两个条件: 1)适用于具有多个工件、多条可
行序列的复杂模型情况; 2)具有泛化能力. 不针对特
定的模型及零件,不限定模型的初始状态. 这也是装
配序列规划问题的难点所在. 现有的研究主要可以分
为以下3大类方法: 基于图的序列规划方法、基于知识
的序列规划方法,以及一些启发式的规划算法.

其中基于图的序列规划方法通过有向图来形式化

编码可行的装配序列空间[5]. 将一系列装配序列表示
为AND/OR图,并将装配序列的生成问题转化为拆卸
序列的生成问题[6–7]. 当处理复杂装配模型,即模型中
包含的零件数目比较大时,会出现组合爆炸的问题,
其计算代价高而导致实时性难以保证;并且图是固定
的,泛化能力较弱.

基于知识的序列规划方法通过利用拓扑关系或其

它关系来描述装配对象的信息以及一些先验知识(比
如目标模型、装配约束、CAD数据库和启发式规则
等)[8–9],以此建立多层模型结构以实现智能装配. 但
其规划结果会严重受限于特定的先验知识,当处理不
同类型的装配模型时通用性较差.

启发式智能搜索的方法应用人工智能技术中的搜

索算法,在线搜索优化,也可以解决零件的装配任务.
如模拟退火方法[10]、遗传算法[11–12]以及人工神经网

络[13–14]. 此类方法计算量往往比较大且收敛速度受
限,泛化能力不足.

由此可以看出,这些方法还不适用于具有多零件
的复杂装配体,且通用能力不足,需要每个模型单独
规划.

2.2 深深深度度度强强强化化化学学学习习习

近些年来,随着深度学习的快速发展,强化学习算
法也从神经网络的强大表示能力中得到了启发. 与传
统的表格型强化学习方法不同,通过深度网络的表示
能力[15–16],深度强化学习方法可以有效地处理高维特
征[17],解决了传统强化学习方法参数估计困难的问
题.在近几年里,深度强化学习方法在游戏和机器人
领域都取得了许多令人惊叹的突破,例如已经超越人
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类水平的星际争霸游戏[18–19]和围棋AlphaGo[20–21]等

等.

在智能装配方面,现有的深度强化学习方法更多
侧重于机械臂抓取或安装过程中的零件识别及轨迹

与动作规划[22–23]. 在单零件的安装等方面也涌现出
很多优秀的研究成果,但在装配序列规划问题上还未
有深入研究.

对于装配序列规划问题来说,预先建立模型是非
常困难的. 强化学习方法恰恰不依赖于精确模型,并
且可以在没有预先收集大量数据的情况下,通过直接
与环境交互来获得所需的学习数据[24]. 同时,强化学
习非常适合用于解决序贯决策问题,目的就是在每一
个时间状态下,找到最佳的动作决策,从而形成一条
最优的决策序列[25]. 由此可见,深度强化学习非常适
用于装配序列规划这类难以建模的问题,并且通过加
入神经网络而获得强大知识表征能力,可以提取出大
量数据集中的特征,得到具有较强泛化能力的模型.

在本文之前的研究工作:一种装配序列规划系
统[26](assembly sequence planning system for workp-
ieces based on deep reinforcement learning, ASPW–
DRL)中,针对多个工件,多条可行序列的装配任务,设
计了一种基于值函数方法的零件装配序列规划方法.
然而对于该方法,每当出现了错误的决策,产生了不
正确的中间模型状态时,都会直接终止此条序列,无
法对误装配的零件进行拆解;当模型复杂时,该方法
的成功率会受到限制;并且该方法难以适用于各种不
同类型的初始构型,装配成功率会受到影响,限制了
其应用范围.基于此,作者也将其视作一种前向的装
配序列规划方法. 并针对包含前向装配和逆向错误零
件拆卸两部分过程的双向装配序列规划方法进行研

究,从而学习到一套包含安装及拆卸动作的网络模型,
对于装配体任意状态的装配任务都可以高效完成,并
通过大量测试结果验证其有效性.

3 BASPW–DQN算算算法法法
3.1 问问问题题题描描描述述述与与与形形形式式式化化化

在装配序列规划问题中,系统的下一时刻状态只
和当前的状态有关,与之前过程的状态无关,满足马
尔科夫性,因此,可以将装配序列规划问题表述为一
个马尔科夫决策过程,看作一个序贯决策问题.下面
将对双向序列规划问题进行形式化描述.

S: 状态空间设置.双向序列规划问题的状态表示
须包含对当前状态的完整描述,当使用图像的形式化
表示时,由描述当前装配区域状态的二维图像与描述
下一时刻可能产生的变化的所选零件的图像组成,如
图1所示.

A: 动作空间设置.此双向序列规划问题中的动作
根据当前状态的不同而具有两种含义.若当前状态为

正常的装配状态时,此条决策属于前向零件装配过程,
此时的动作代表着安装或不安装此零件.而当前面产
生了错误的决策后,当前状态为一种不合理的中间装
配状态时,此条决策序列就转移到了错误零件拆卸的
过程. 此时的动作则代表着对于待决策的零件,进行
拆卸或不拆卸的动作.

a=


动作0: 保持此零件不动,

动作1:

当前状态正确,安装此零件,

当前状态错误,拆卸此零件.

(1)

如式(1)所示,在装配过程中,若此时装配状态正确且
合理,则在其余的零件中选择一个,进行{0, 1}的动作
选择是否安装.若此时状态不合理,则在已安装的零
件中选择一个,进行{0, 1}的动作选择是否拆卸.

图 1 状态表示两部分示意图

Fig. 1 State representation

R: 回报函数设置.在双向序列规划问题中,最终
目标是在规定的步数内,通过不断安装或拆卸错误零
件,从而达到正确且合理的装配模型对象,完成装配
任务.回报函数设置如下:

rt = [−1, 1]. (2)

如果能在预先设定的决策步数内通过一系列安装及

拆卸的动作,成功完成装配任务,则认为此条决策序
列是正确的,给予智能体表示奖励的正回报1,否则,
对智能体此条错误的决策序列进行−1的惩罚.

深度网络设置及训练过程: 对于深度神经网络的
搭建和训练部分,本文采用如图2所示的卷积神经网
络结构. 首先是一个卷积层,利用不同的卷积核来提
取原始输入图像的局部特征. 每一个卷积核通过激活
函数输出更明显和有效的特性. 卷积层后紧跟着的是
一个池化层,用于处理卷积层得到的特征映射. 整个
网络的最后一部分是全连接层,第1个全连接层用于
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将特征映射转换为向量,而最后1个全连接层用于将
特征映射到动作.本文输出部分为两个动作的Q值,分
别代表了在当前状态下选择此动作所能得到的期望

回报值,用以评估两个动作的好坏.

图 2 网络结构设置

Fig. 2 Network structure

双向装配网络的各层具体设置如表1.

表 1 双向序列规划网络各层设置
Table 1 Network setting for assembly model

层 核 特征图

input — 80×80×2
conv1 [8, 8, 2, 32] 20×20×32
pool1 [1, 2, 2, 1] 10×10×32
conv2 [4, 4, 32, 64] 5×5×64
conv3 [3, 3, 64, 64] 5×5×64
FC1 [5×5×64, 512] 512
FC2 [512, 2] 2

对于马尔科夫决策过程形式化后的装配序列规划

问题,网络训练的目标是通过调整神经网络参数θ,最
大化采样轨迹的累积回报J(θ):

J(θ) = Es0,a0,τ [
lim∑
k=0

γkRt+k+1], (3)

τ = s0, a0, r0, s1, a1, r1, · · · , (4)

其中: γ为折扣因子, k为时间步长,序列τ为智能体从

初始状态s0开始,采取动作a,得到回报r,直至终止状
态的采样轨迹.

为了采样最佳动作,本文使用了off-policy的策略
方式,以此确保在实践中有足够的探索行为,从而可
以访问状态空间中的每个状态.

该训练过程基于值函数逼近的深度Q学习网络
(deep Q-learning networks, DQN)算法[27],采用经验
回放,在采集训练数据后,使用均匀随机抽样的方法,
从经验回放池中抽取训练数据,优化目标函数. 损失
函数Li(θi)表示为

Li(θi) = Es,a∼ρ[(yi −Q(s, a; θi))
2], (5)

yi = Es′∼ξ[r + γmax
a′

Q(s′, a′; θi−1)|s, a], (6)

其中: θi为当前网络参数, ρ代表可能的状态动作分布,
Q(s, a)为行为值函数. yi是TD目标,可看作为Q的真

值.通过对抽取出的数据进行小批量更新的训练,不

断减小yi与网络预测值Q(s, a; θi)之间的差值,对网
络参数进行更新改进.

3.2 前前前向向向装装装配配配序序序列列列规规规划划划方方方法法法

本节将从复杂模型(多工件、多可行序列)的角度
出发,介绍基于值函数深度强化学习算法的前向装配
序列规划方法.

在前向装配网络训练过程中,输入的状态表示分
别为当前装配状态和下一步要进行决策零件的二维

图像.通过这样的表示方法,可以了解到当前所包含
的信息以及下一步即将进行的改变,根据上述状态表
示,对零件进行安装或不安装的判断. 即动作为

at =

0: 保持此零件不动,

1: 安装此零件.
(7)

然后就可以对马尔科夫决策过程形式化后的装配序

列规划问题应用标准的强化学习方法,高效地学习动
作策略.

由于强化学习方法所需的数据是动态的,是通过
不断与环境进行交互得到的,这样就需要采集大量的
数据,还会导致很复杂的网络学习过程,并且稀疏回
报会导致信用分配的问题,使得网络很难从复杂的环
境中学习到良好的动作策略.所以本文对基于DQN算
法的前向装配序列规划方法进行了两部分的改进. 既
引入了课程学习的方法来逐步提高网络的学习效果,
避免最初效率低下的学习,又采用了迁移学习的方法,
以节省网络前期的大量参数学习过程,提高训练效率.
其中,课程学习通过设置从简单到复杂的环境来解决
稀疏回报所导致的学习过程中给出指导信息较少的

问题,从零件初始位置距离、初始已安装零件个数和
决策步数几方面进行了不同难度等级的课程划分,避
免让网络直接从复杂的环境中学习动作策略,逐步提
升网络的决策准确率.迁移学习部分则使用对于装配
过程中关键帧进行提取的网络模型[29]来进行参数迁

移,节省网络前期的大量参数学习过程. 特别是用于
特征提取的卷积层部分,提高训练效率,减少强化学
习算法训练过程中所必需的数据量,加速训练过程.

3.3 单单单纯纯纯拆拆拆卸卸卸序序序列列列规规规划划划方方方法法法

本文使用了基于值函数的方法来进行双向装配序

列规划的研究,由于正常状态下的零件安装过程与前
向装配序列规划方法[26]相同,所以此部分将着重介绍
当出现不合理构型时的零件拆卸过程序列规划方法.

在实际生产装配过程中,由于使用工具、零件位置
与摆放以及工人习惯等原因,难免会出现一些不合理
的装配顺序.拆卸作为装配的逆过程,在装配序列规
划问题中一直是一个研究重点. 本部分将聚焦于装配
过程中可能出现的错误装配状态,对此错误状态进行
分析,进行此状态下的拆卸序列规划.
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对于单纯拆卸序列规划问题,目标是对于一些错
误决策所导致的不合理中间构型,通过不断进行零件
的拆卸动作,直至尽可能快速地得到一个正确且合理
的装配状态. 对此本文设计了图3的单纯拆卸流程架
构.

图 3 单纯拆卸算法流程框图

Fig. 3 Disassembly sequence planning process

为了进行错误零件拆卸过程的序列规划,此网络
训练过程中的初始状态为不合理的装配状态st,在当
前状态下,从已安装零件中随机选择一个,对此零件
进行决策,通过当前网络策略π来选择应执行的动作

at:

at =

0: 保持此零件不动,

1: 拆卸此零件.
(8)

通过在模拟器中执行此动作,可以得到装配体下一时
刻的状态st+1和对应的回报值rt,直至得到正确的装
配体状态终止.经过不断地采样数据并进行梯度下降
的网络参数训练,最终得到最优的网络策略π∗.

3.4 双双双向向向序序序列列列规规规划划划方方方法法法: BASPW–DQN
在进行了前一部分的单纯错误零件拆卸序列规划

后,可以快速地从一个错误的装配状态通过拆卸动作
顺序拆掉引起状态不合理的零件,得到一个正确、合
理的装配状态. 在此基础上,本文将结合前向的装配

过程和错误零件拆卸的序列规划过程,学习一套可完
成任意状态下装配任务的双向装配序列规划网络模

型. 此双向序列规划方法的算法流程如图4所示. 在不
同幕的采样过程中,初始状态为随机初始的. 在每一
幕数据中,当前状态是根据动作在模拟器中实时更新
的.

图 4 双向装配序列规划算法流程框图

Fig. 4 BASPW–DQN algorithm

本文提出的双向装配序列规划方法与单纯将前向

序列规划方法和错误零件拆卸两部分直接结合不同.
本文所提方法将学习一组完整的装配网络模型,将两
部分耦合在一起,使用一套双向网络模型,而不是单
纯加和或是网络模型切换,无需在使用时根据当前状
态来调用不同的已学网络模型,而是在一套网络中根
据输出动作的不同意义来完成安装或是拆卸的任务;
在训练时也不需要单独训练安装或拆卸网络,通过对
此双向网络的整体训练即可完成装配任务,从而最终
得到一条完整的装配序列,体现了装配序列规划的完
整性.

并且此双向序列规划网络处于安装过程还是拆卸

过程则是根据当前状态的正确与否来判断的. 若当前
状态为正确的装配状态,那么证明当前是前向的安装
过程,需要对剩余未安装的零件进行安装与否的判断;
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若此前有过一些错误的决策,导致当前的装配状态并
不合理,会导致后续零件无法安装,那么此时就将进
行拆卸的动作,对已安装的零件进行拆卸序列规划直
至合理装配状态.

因此,本文所提出的双向装配序列规划方法能很
好的体现装配序列规划过程的完整性和适应能力.

在实现双向装配序列规划方法的过程中,引入了
课程学习的思想,从而提高了学习效率.从较为简单
的初始状态开始进行,当已安装的零件较多时,装配
难度较小,网络采样数据的过程中会有更多成功的序
列,从而使得回传的回报值为正值,鼓励网络向正确
的方向进行采样. 通过逐渐降低初始化的零件个数,
使得网络模型的性能逐渐提高,适应于各种难度的装
配任务.并且为了正确评估策略值函数,尽可能全面
遍历装配状态集合,本文进行了探索性的初始化环境
设置,每一次迭代所具有的初始零件个数,以及已安
装的零件都是随机初始化的.

此双向装配序列规划方法相较于单向方法,对动
作空间进行了设计与表示;并且由于问题难度的极大
增加,引入了课程学习及迁移学习方法,加速训练过
程,提高装配决策准确率;最后在训练过程中对于经
验池的设置及使用上进行了改进,以应对不同含义动
作所带来的难度提升.

4 仿仿仿真真真验验验证证证与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 仿仿仿真真真平平平台台台与与与设设设置置置

本文选择了ROS下的Gazebo仿真平台,并且在
ROS-Gazebo中引入Python接口,建立了和深度网络
相结合的框架. 其中, Gazebo作为物理仿真平台,主要
完成零件控制和与环境交互的任务, TensorFlow则是
当前最常用的实现机器学习算法的开源软件库算法

库. 本文通过TensorFlow来搭建深度网络,实现强化
学习算法. 本文搭建并调试了图5所示的用于装配序
列规划问题的训练平台,以完成交互数据采集和装配
过程可视化的任务.在仿真中通过订阅相机发布的信
息,转成OpenCV可以识别的图像,并进行颜色或像素
的转换,从而得到输入图像.

图 5 仿真平台示意图

Fig. 5 Simulation platform

在验证双向序列规划方法之前,首先进行单纯考
虑错误零件拆卸序列规划部分的仿真. 为了更加直观
明显地体现装配序列规划的意义与难度,在本文的仿
真中,设计了一个如图6所示类似于七巧板结构的七
零件模型,作为本次仿真的装配对象.此七巧板模型
零件的形状比较特别,零件的差异十分明显,不同零
件会有多种组合关系,零件之间的相互接触关系较为
复杂,能够体现装配序列规划的重要性.

图 6 七巧板仿真模型

Fig. 6 Seven-part assembly model

仿真设置:给定多种不合理的不同装配状态,每次
采样时的初始状态从多种不合理构型中随机选择.对
于在每一步中要进行决策的已安装零件,动作分别为
保持零件不动或拆卸掉此零件.如果在设置的步数内
完成了对错误零件的拆卸,得到了正确的装配状态,
则结束此次采样过程. 根据零件初始位置的不同,零
件装配过程中的序列也不尽相同,本文设计了两种不
同的零件初始位置如图7,分别代表了不同难度的装
配任务.以仿真环境中的坐标轴为标准,根据正确装
配位置与零件初始位置之间距离的远近来划分.

图 7 不同难度初始情况

Fig. 7 Initial situation of different level

其中,左图的初始状态中,零件之间距离较近,模
型安装过程中对装配顺序的要求较低,得到符合要求
的成功序列几率更高,代表了此问题的低级难度.右
图中零件初始位置距离正确安装位置较远,对装配顺
序的要求更高,则代表了此问题设置中的较高难度.

在测试过程中,每10轮训练后进行一轮测试,每一
轮测试中包含100个装配任务,计算装配成功率.

4.2 单单单纯纯纯拆拆拆卸卸卸仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

对于难度一的任务,给定400种不合理构型,每次
的初始状态从中随机选择,要求智能体可以在7步内
完成拆卸任务得到合理构型. 下面给出难度一的拆卸
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任务仿真结果图,由图8损失函数下降曲线可以看出,
经过训练,网络预测的值函数与目标的误差趋近于零,
并且由图9成功率曲线可以看出, 7步内完成任务的成
功率从初始的42%增长至96%,并稳定在90%以上.

图 8 难度1仿真损失函数图

Fig. 8 Loss function curve of Difficulty 1

图 9 难度1仿真成功率曲线

Fig. 9 Success rate of Difficulty 1

由于难度2任务的装配序列更加复杂,所以给定
1200种不合理构型,每次的初始状态从中随机选择,
也要求智能体可以在7步内完成拆卸任务得到合理构
型. 如图10所示为难度2在7步内完成拆卸任务的成功
率曲线,可以看出, 7步内的成功率从初始的76%可增
长至100%. 并在此基础上进行5步内完成任务的训练,
由图11可看出成功率从初始的64%增长至最高97%,
并可以稳定在95%以上,证明了单纯拆卸序列规划方
法的可行性及有效性.

图12给出两个单纯拆卸任务的序列实例. 实例中
最左边为初始的错误构型,最右边为拆卸后得到的合
理构型. 实例1中由于左右两边零件的遮挡,导致中间
的零件无法正确安装,经过训练后的网络可以准确找
到引起当前问题的零件,通过拆卸掉这两个零件,从
而得到一个合理的装配状态. 实例2中由于其它零件
的错误安装顺序,导致应当安装在最中间的零件无法
安装,由图12中的红色框可以看出,网络能够正确拆

卸顺序错误的零件,从而使得后续的零件可以在当前
构型下继续安装以完成装配任务.

图 10 难度2在7步内完成任务成功率曲线

Fig. 10 Experimental results of Difficulty 2 in 7 steps

图 11 难度2在5步内完成任务成功率曲线

Fig. 11 Experimental results of Difficulty 2 in 5 steps

图 12 两个单纯拆卸序列实例

Fig. 12 Two examples of disassembly sequence

4.3 双双双向向向序序序列列列规规规划划划仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

在前向装配序列规划以及单纯拆卸序列规划的基

础上,本文又进行了双向装配序列规划方法的仿真验
证. 引入课程学习的思路,首先进行6个零件初始的双
向装配序列规划实验,要求智能体可以在10步内完成
装配任务,以此进行训练. 最终的测试证明在6个零件
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初始的情况下该网络模型3步内就可以100%完成装
配任务.

紧接着使用6个零件初始所学习到的网络模型作
为初始网络,进行4个零件初始的双向装配序列规划
仿真,要求智能体可以在15步内完成装配任务.由图
13中的成功率增长曲线可以看到经过训练后此网络
可以100%完成此难度的装配任务.

图 13 4个零件初始仿真结果图

Fig. 13 Experimental results of 4 parts

然后对零初始条件下的装配状态进行训练,步数
设为20,结果如图14所示,成功率从近30%升到100%.
由于使用了4个零件初始的网络作为初始网络,所以
此模型具有一些对于装配任务的决策能力,使得初始
成功率高于零. 但另一方面,由于问题的难度逐渐增
加,网络模型的决策能力还不能胜任更加困难的装配
状态,所以初始的成功率仅有30%.

图 14 零初始仿真结果图

Fig. 14 Experimental results with no initial part

并在训练过程中,对于学习率(lr)与折扣因子(γ)

两个参数,进行了一些消融实验来选择合适的超参数.
由图15曲线可看出,对于本文的问题设置与网络结构,
当学习率为10−4、折扣因子为0.95时,网络收敛速度
最快.

图 15 不同超参数损失函数曲线

Fig. 15 Loss function curves of different hyperparameters

紧接着将学习到的模型应用于随机初始化零件个

数的情况: 对于初始零件个数随机的任意情况可以
100%完成任务.如双向序列规划过程实例所示,训练
好的网络对于如图16的不合理的初始装配状态,可以
快速找出应拆卸的零件(红框),得到合理装配构型,然
后继续安装以完成装配任务.

对于如图17的合理的初始装配状态,则可以快速
完成任务.证明此双向网络对于任意的装配状态(包括
各种合理或不合理的初始状态)均可以在较少步数内
完成装配任务,验证了本文所提出的双向序列规划方
法的有效性以及较高的适应能力.
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图 16 双向序列规划实例1

Fig. 16 Bi-directional sequence Example 1

图 17 双向序列规划实例2

Fig. 17 Bi-directional sequence Example 2

4.4 与与与现现现有有有方方方法法法对对对比比比分分分析析析

由于基于图的序列规划方法提出较早、使用较多,
现已发展成为一种比较成熟经典的装配序列规划算

法. 因此,本文从规划时间、准确率、通用性这3方面
对本文所提方法以及基于图的规划方法[7, 28]进行了对

比.

表 2 与现有方法对比效果
Table 2 Compared with existing method

规划算法 规划时间/s 装配准确率/%

基于图的规划方法[7, 28] 1.12 100

基于深度强化学习的规划方法 0.0061 100

在装配准确率方面,两种方法都可以成功完成装
配任务.而在规划时间方面,基于图的规划算法要对
所构建的完整装配图进行割集分解,其计算速度与关
联图的稀疏性以及装配工件的数量有很大关系,需要
实时的规划计算,会消耗一定的时间. 而本文提出的
基于深度强化学习的规划方法通过引入课程学习的

思想,可以通过预训练得到一个具有较好规划效果的
装配网络. 在使用时可以直接调用网络参数解决问题,
可在毫秒级的时间内完成一整条的装配序列规划任

务,解决问题速度更快.

针对通用性问题,基于图的序列规划算法需要在
每次启动时构建装配模型对应的装配关联图,当模型
初始状态不同时必须重新构建图,不能适用于任意的
装配模型状态. 而由本文的仿真实验设置及结果可以
看出,本文所提方法适用于任意随机初始化的装配状
态,可以顺利完成所对应的装配任务,更加灵活且通
用.

5 结结结论论论

本文基于值函数的方法,考虑了由于某步决策错
误而导致的不合理的零件中间装配状态. 首先聚焦于

错误零件的拆卸序列规划,进行了单纯拆卸过程的序
列规划研究;并将前向序列规划的安装过程与错误零
件的拆卸过程相结合,提出了一种基于DQN的双向装
配序列规划方法BASPW–DQN.相较于单向装配方
法,进行了新颖的动作空间设计与表示;并且由于问
题难度的极大增加,引入了课程学习及迁移学习方法,
加速训练过程,提高装配决策准确率,可以学习到一
套包含安装及拆卸动作的一体化双向网络模型,完成
装配体任意状态(包括零装配、部分装配、误装配等初
始状态)的装配任务.最后在搭建的训练平台中进行了
验证,测试结果证明此双向网络对于任意装配状态的
任务均可以在较少步数内完成. 本文探索了较为全面
的可能装配状态,提高了所学装配模型的有效性与适
应性.
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