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摘要：提出了一种用于智能制造的具身智能机器人技术。提出的具身智能机器人通过主动感知环境、自主学习和自主决策来执行拟人化任务，

其“大脑”是以强化学习为核心的智能体，感知部分具有双目视觉、空间六维力感知和本体状态感知等多模态感知能力；通过“感知-行动”反

馈环，构建了一个控制周期为1 ms 的机器人实时控制系统。在中兴通讯的5G智能制造工厂中部署了具身智能机器人进行实际生产，用来取代

工人插拔5G小站产品的RJ45插头和光模块。实践表明，具身智能可打通全自动化生产线的最后断点，是一项在智能制造中有广阔应用前景的

机器人技术。

关键词：具身智能；强化学习；机器人；多模态感知

Abstract: An embodied intelligent robot technology in industrial intelligent manufacturing is proposed. The robots can learn the policy, make 
decisions, and act autonomously to complete anthropomorphic tasks through active perception and environmental interaction. The embod⁃
ied intelligent robot uses a reinforcement learning agent as its “brain” with a real-time control system of 1 ms control cycle with a multi⁃
modal "perception-action" feedback loop, which includes stereo vision, spatial six-dimensional force sensor, and robot proprioception. The 
system was subsequently deployed in our 5G intelligent manufacturing factory to replace workers, to plug and unplug network RJ45 crystal 
heads and optical modules for 5G small station manufacture, which eliminated our last breakpoint of automation. The practice shows that 
embodied intelligence is a promising robot technology in the future manufacturing industry.
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在生产制造领域，随着自动化程度的提升，越来越多的

人工工位由工业机器人和自动化站点来替代，但仍有

一些操作无法采用传统工业机器人那种按预定轨迹执行任务

的方式完成，如线缆插拔、光模块安装、气密堵头装配、脆

弱物体安装等。因为器件的受力情况和运动轨迹在操作过程

中需要实时变化，所以这些操作不能由传统机器人按预定轨

迹执行，仍然需要人工操作，是全自动化生产线中的众多

“断点”。要实现完全无人化的“黑灯工厂”，我们需要一种

全新的具有感知、决策和控制能力的智能机器人技术，即具

身智能 （Embodied AI） 机器人来完成这类柔性装配任务[1]，

打通自动化生产线的“断点”。

当前业界对具身智能机器人尚没有统一或确切的定义，

一般理解为有身体并支持物理交互的智能体，比如人形机器

人。具身智能机器人的核心是在“智”而不在“形”，特别是

在工业场景中，机器人可以是各种构形的，其核心是可以像人

一样主动感知和决策的“大脑”，使它们能够与环境交互以完

成拟人任务。上海交通大学卢策吾教授提出，具身智能不仅仅

是具有物理身体，而且是具有与人一样的身体体验的能力。

目前的机器人智能技术广泛采用有监督学习方式，例如

用机器视觉引导的智能机器人系统，利用深度神经网络完成

目 标 识 别 、 分 割 等 任 务 。 有 监 督 学 习 的 训 练 是 在 带 有

Ground Truth 标签的数据集上进行的，是一种旁观标签学习

方式，并非通过主动体验进行学习，因此很难通过这种学习

方式发展出未来的具身智能。发展具身智能的关键路径是在

与环境的交互中实现主动感知与行动的反馈环。虽然以具身

智能机器人第一视角得到的数据不够稳定，但这种反馈环可

以帮助机器人解决更多真实问题，特别是完成柔性装配任

务。这更类似强化学习 （RL） 的感知和行动过程[2]。

1 系统模型

为了建立“感知-行动”反馈环模型，本文采用强化学

习来构建具身智能机器人的系统。感知部分结合了双目视觉
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摄像头获取的视觉信息、机器人末端空间力反馈、机器人本

体状态数据等，作为机器人智能体对环境的观察变量。行动

部分是由智能体周期性地对机器人输出实时控制指令。

本文将具身智能机器人控制系统简化为一个无限步数的

部分可观测马尔可夫决策过程 （POMDP） [3-4]，这个过程可

参数化描述为元组 (O,A,p,r,γ)。其中O为多模态感知状态空

间，A为动作空间，观测状态转移概率Pr (o't|o≤ t,at )为当前

动作at 执行后从包括 t时刻及以前过往观测感知状态迁移到

下一观测感知状态 o't 的概率，r:O × A → R为当前的观测感

知和动作的奖励函数，而γ为折扣系数。

考虑到机器人动作时，由双目视觉摄像头视觉信息、机

器人末端空间力反馈和机器人本体状态数据等组成的观测感

知，可看作一系列相关联的连续过程。我们可以将其联合作

为 t时刻的状态变量 st构成状态空间S，其中：

st = {ot，ot - 1，ot - 2，…} 。 （1）
这样我们就将 POMDP 过程转化为标准的马尔可夫决策

过程 （MDP） [5]，可以用元组 (S,A,p,r,γ)描述。这时其状态

转移概率p和奖励函数 rt分别为：

p = Pr ( s't|st，at ) ， （2）
rt = r ( st，at ) 。 （3）

此时控制系统的目标就是找到最佳决策π (at|st )使得累

计折扣奖励最大化：

J (π ) = max π [E  [∑t = 1
∞  γtrt| at ∼ π (⋅ | st )，  s't ∼

p (⋅| st，at )，s1 ∼ p (⋅) ]) ]。 （4）
最佳决策可以采用基于神经网络的 RL 算法通过环境交

互来训练。为了得到较好的环境适应能力，通常采用无模型

(model-free)的 RL 算法来优化策略函数π。对于实际智能制

造环境中的机器人来说，由于在实际环境中进行强化学习训

练的成本比较高，因此需要高效利用样本。比较好的方式是

采用 Off-policy 的 RL 算法而不是 On-policy 算法。Off-policy

的 RL 方 法 ， 如 Double Q-learning[6] 深 度 确 定 策 略 梯 度

（DDPG） [7]和 SAC （Soft Actor-Critic） [8]等算法，是用带有随

机性的行为策略对环境进行探索获取学习样本，然后使用目

标策略在行为策略收集交互样本数据上进行训练，最终找到

最优策略。

本文提出的具身智能机器人的系统框架如图 1 所示。

这里采用在真实机器人控制任务中性能优秀、表现稳定

的 SAC 算法。其在优化策略以获取更高累计收益的同时，也

会最大化策略的熵，其价值评判 （Critic） 函数Qθ ( st,at )和动

作策略 （Actor） 函数πθ (at| st ) 分别由不同参数 θ的神经网络

模型来拟合，并使用温度控制系数α优化寻找经γ折扣后的

最大熵来训练模型参数。

在训练时，st是从机器人与环境交互产生的过往数据中

抽取出的，而at是从当前的策略中采样得来。SAC 算法的动

作策略函数πθ (at| st ) 输出是一个关于动作的分布，用 tanh-

高斯分布的均值μθ和标准差σθ来控制，而执行确切的动作

时，则对均值和标准差的高斯分布进行一次采样，将采样结

果at作为策略的决策动作：

at = tanh ( μθ ( st ) + σθ ( st )ϵ)，ϵ ∼ N (0，1)。 （5）
实际任务的复杂性和控制的鲁棒性对于具身智能机器人

仍然是一个很大挑战，所以本文在 RL 模型之外，增加了预

设的动作轨迹规划ap并和 RL 算法输出的at叠加，从而减少

π搜索的空间,叠加动作au 我们可以用下式来描述:

au = (1 - β )ap +  βat  ， β ∈ [ 0，1]， （6）
其中，β为模型调节参数。极端情况下，β取值为 0 时，系统

完全工作在基于预先模型的规划动作状态；当取值为 1 时，

系统完全工作在无模型的强化学习状态。

2 多模态感知神经网络结构

通常来说，具身智能机器人对环境的多模态感知会包含

视觉、触觉、声音和对自然语言的理解等，但对于制造业中

能够完成柔性装配任务的具身智能机器人来说，除了机器人

本体姿态感知外，视觉和空间力感知也是最基本的观测变量。

这是因为视觉感知可以提供环境和操作工件空间状态信息，

空间力感知可以反馈机器人在装配接触过程末端的受力状态。

相较于较低维度的机器人本体状态信息，来自双目视觉

摄像头的视觉信息具有很高的维度。因此，在进行多模态感

▲图 1 一种具身智能机器人系统
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知设计时，我们需要对低维度张量和高维度张量采用不同的

处理方法。深度神经网络能够很好地进行高维度的表征学

习，但模型训练比较困难，难以在强化学习中直接训练，对

此可以在强化学习之前采用自监督学习或自编码器训练一个

预训练网络[9]。

我们设计了一种多模态感知神经网络，如图 2 所示。感

知内容主要包括 3 个部分：双目视觉感知、末端六维力感

知、本体状态感知。我们采用带有关节力矩感知器件的 7 轴

机器人作为本体，用装于机器人腕部的双目视觉摄像头作为

视觉传感器，结合力反馈和机器人本体状态等低维度信息，

以感知更丰富、更深入的周围环境信息。

根据公式 （1），将输入传感器感知按照时间序列以 8 帧

( ot,ot + 1,⋯,ot + 7)堆叠后，作为输入的状态变量。

在低维度信息的输入处理部分，本体状态信息自编码器

从本体的状态信号中提取出机器人末端工具的位置信息和四

元数姿态共 7 维信息，形成 7×8 的时间序列帧，然后通过 5

层因果卷积网络[10]转换为 12 维特征向量。力反馈自编码器

对末端六维力反馈进行处理，读取最近的 8 帧末端 6 维 F/T

力矩，形成 8×6 时间序列，通过一个 4 层因果卷积网络[7]转

换为 12 维特征向量。具体实现时，为了训练本体状态信息

自编码器和力反馈自编码器，我们用转置反卷积构建了解码

器，用采集的数据对两个自编码器进行了预训练。

在高维度的视觉信息处理部分，我们将双目视觉摄像头

的图像信息截取为84×84×3的图像块，按8帧进行堆叠，然

后输入到 4 层的卷积神经网络 （CNN），再经过 1 个线性连接

层感知机 （MLP），最终输出 50 维的特征向量。为了加快收

敛，在训练时参考DrQ算法[11]对图像进行了移动增强处理。

最终上述两部分向量会拼接融合为一个向量作为多模态

表征，即动作策略网络和价值评判网络的状态输入维度。动

作策略网络输出动作维度为 6 维的末端笛卡尔坐标变化量，

经过控制器生成阻抗控制的动作轨迹，实时控制机器人动作。

3 控制器设计

当周期性的多模态感知信息输入到智能体后，智能体向

控制器输出 20 Hz 的末端笛卡尔坐标增量信号 at，然后由控

制器生成 1 kHz 的机器人关节直接控制力矩 τu，即控制器将

较低带宽的控制策略输出信号转换为高带宽的机器人控制指

令，如图 3 所示。本文设计了阻抗式 PID 控制器，它以 1 kHz

频率实时获取机器人当前的末端位置xt，用xt+at计算出末端

期望位置Pd，然后用 1 ms 的周期做线性插值到Xd ，最后阻

抗式 PID 控制器输出控制力矩τu：

τu = JT(q)Λ [ Pd - Kp(X - Xd ) - Kv(V - Vd ) ]， （7）
其中，J为实时读取关节角为 q的机器人动力学模型和雅可

比矩阵，Λ 为惯量矩阵，X  为机器人末端当前位置，V为空

间速度。Kp和Kv分别为可以调节的刚性和阻尼系数。

4 系统仿真与真实环境测试

为了对具身智能机器人系统进行了验证，特别是评估其

能否完成 5G 小站自动插拔线缆等柔性任务，我们搭建了仿

▲图 2 多模态感知神经网络设计
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真环境，使用了 Franka 七自由度机器人。该机器人具有内置

的关节力矩传感器，可以实时给出末端的空间六维力感知数

据和机器人的本体姿态数据。

4.1 奖励设计

在插拔 5G 小站 RJ45 插头任务时，系统主要依赖根据

RJ45 插头是否成功插入插口设置稀疏奖励，但为了提高学

习效率，也加入密集奖励部分，我们设计了下述奖励函数：

r (s) =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

λ1( )ca - lx  ，         当 lx ≥ d 时
λ2( )cb - lx ，   当  lx < d 且末端六维力超过阈值时

200，            当Yolo网络判断已经插入成功时 ，（8）
其中，在机器人工具坐标中插头的初始位姿与插入后目标位

姿的相对位姿为 ( lx,ly,lz,0,0,0) ，d为 RJ45 插口的深度，式中

ca和 cb为常数，λ1 和λ2 为缩放比例系数。我们根据收到的

机器人末端的空间六维力是否超过阈值，来判断操作过程中

插头是否成功插入插口。

为了准确判断是否插入成功，我们另外预训练了一个单

独的用于判别是否插入成功的目标识别 Yolo 网络[12]，并采集

双目摄像头的视觉信息，做了有监督的预训练。后续在真实

的机器人部署环境中，为了增加生产可靠性，我们还对已插

入的插头增加了回拉操作，确认插头已经可靠地插入后再给

出稀疏奖励信号。

4.2 仿真模拟

仿真模拟中，动作策略网络和价值评判网络的训练采用

Adam 优化器，批大小设置为 128，SAC 的软目标更新率设置

为 0.005。我们训练了 500 次迭代 （epochs） ,每次迭代 2 500

步，采用随机种子进行了 10 次实验，取平均收益和平均目

标 Q 值，如图 4 所示。仿真结果表明，系统已经能够很好地

完成自动插拔任务。

4.3 真实生产环境测试

我们将训练后的模型迁移到 5G 小站生产的器件插拔自

动化工位上进行应用和试验。自动插拔工位由两台协作机器

人组成，其中一台是与仿真实验相同的 Franka 机器人，负责

网线、光模块的插拔，另外一台机器人则负责自动上下料。

自动化插拔工位和后序的环岛测试台的可编程逻辑控制器

（PLC） 对接以完成整机自动化测试。工位的输入输出 （I/O）

部分还需要对接控制滚筒和移载机等设备，自动呼叫自动导

引车 （AGV） 接送料等，如图 5 所示。测试时，为了达到实

时性要求，机器人控制器采用打上实时 （RT） 补丁的 Linux

操 作 系 统 ， 机 器 人 和 控 制 器 之 间 采 用 用 户 数 据 报 协 议

（UDP） 通信，其控制指令的周期为 1 ms,并且其要求往返时

延 （RTT） 小于 300 μs。超过这个时延的实时数据包将被丢

弃。时延连续超过一定阈值，机器人将会停止动作并告警。

为了保证机器人控制的稳定性，现场网络必须满足低时延要

求，因此测试中采用了低时延的以太网交换机。

在真实生产环境中，RJ45 插头插拔和光模块安装任务

由对应强化学习模型 2 个实例化的策略网络来完成，采样和

训练分成两个线程并行处理。每次任务操作固定为 500 步采

样，并在每次采样后都进行训练。经过两天的实际训练，机

器人能够可靠地自动完成 RJ45 插头和光模块的插入操作。

通过调整上述公式 （6） 中的参数 β 可以很好地将有模型和

无模型的控制有效结合：在末端工具到达接触范围之前的动

▲图 3 机器人控制器设计

▲图 4 仿真强化学习训练结果
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作中设定 β 的值为 0，到达接触的范围时，将 β 设定为小于 1

的一个合适的值，这样就能可靠地批量作业。

5 结束语

具身智能机器人是数字世界融入现实世界的载体，将会

成为未来的主流机器人技术之一。通过增加智能体大脑，传统

的机器人升级为能够在与环境的互动中进行主动感知和学习的

具身智能机器人，并通过获得完成任务后的奖励，在生产制造

中不断学习来完成拟人化的任务。本文中的具身智能机器人的

设计和应用实践表明，这一技术能够有效打通传统自动化生产

中的“断点”，大大提高生产机器人的智能化程度。
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▲图 5 具身机器人在实际生产环境中的部署
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