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基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制研究
贾军祥　蔡   茁　杜宗达　朱立学　陈禹桥

（辽宁大唐国际葫芦岛热电有限责任公司   辽宁   葫芦岛   125000）

摘 要　摘钩机器人在自动化生产线中的应用日益广泛，尤其在物流和制造业中具有广阔的应用前景。摘钩任务要求

机器人手爪具备高精度的空间位置控制能力，以应对复杂的工作环境，而传统的手爪控制方法往往难以应对多变的环境

和多样化的目标物体。文中提出了一种基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制模型，利用深度卷积神经网络（Deep 
Convolutional Neural Network，DCNN）与强化学习算法，构建了一种适应性强、精度高的手爪位置控制系统。此外，该

系统还使用了改进的梯度下降算法来优化模型参数，以提高控制精度和响应速度。实验结果表明，该控制系统在复杂多

变的场景中具有优异的定位精度和较快的响应速度，显著提高了摘钩机器人的操作性能和鲁棒性。
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Research on Claw Position Control of Unhooked Robot Hand Based on Deep Learning
JIA Junxiang，CAI Zhuo，DU Zongda，ZHU Lixue and CHEN Yuqiao

（Liaoning Datang International Huludao Thermoelectric Co.，Ltd.，Huludao，Liaoning 125000，China）

Abstract　 Hook-picking robots are increasingly widely used in automated production lines, especially in logistics and 
manufacturing. Hook-picking tasks require robot grippers to have high-precision spatial position control capabilities to cope with 
complex working environments, while traditional gripper control methods are often difficult to cope with changeable 
environments and diverse target objects. This paper proposes a deep learning-based claw position control model for hook-picking 
robots. Using Deep Convolutional Neural Network (DCNN) and reinforcement learning algorithms, a hand claw position control 
system with strong adaptability and high accuracy is constructed. In addition, the system also uses an improved layer descent 
algorithm to optimize the model parameters to improve the control accuracy and response speed. Experimental results show that 
the control system has excellent positioning accuracy and response speed in complex and changeable scenes, which significantly 
improves the operation performance and robustness of the hook-picking robot.
Key words　Hook picking robot，Claw position control，Deep Convolutional Neural Network，Reinforcement learning

0　引言

摘钩机器人手爪位置控制技术是工业自动化领域的重

要组成，被广泛应用于物流、制造业等场景［1］。摘钩任务通

常要求机器人能在复杂环境中对不同目标物体进行准确定

位与抓取，对手爪的控制精度和响应速度具有较高的要求。

本文研究了基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制技

术，通过构建基于 DCNN 与强化学习的控制模型，提升了手

爪位置控制的精度与鲁棒性［2-3］。

1　基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制技术

摘钩机器人手爪控制主要涉及空间位置的精确调整以

及对目标物体的识别与定位。与传统基于规则的控制方法

不同，深度学习能自动学习并提取环境和物体的复杂特征，

实现更高效的控制。DCNN 具有强大的特征提取能力，能

有效处理来自传感器的数据，并通过多层卷积和池化操作

逐层提取空间信息，生成用于位置控制的高层次特征表示。

深度学习和强化学习的结合使得手爪能在复杂环境下自适

应调整抓取路径和力度，提高抓取操作的成功率和效率。

2　系统设计

2.1　基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制模型

2.1.1　特征提取组件

在摘钩机器人手爪位置控制模型中，特征提取组件的
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核心任务是从输入的传感器数据中提取空间位置特征。

本文采用 DCNN，通过多个卷积层和池化层来提取不同尺

度和层次的图像特征。首先，通过卷积核在局部感受野中

扫描图像，提取出局部的边缘、纹理等低级特征。随着卷

积层的加深，这些低级特征会逐渐组合成更加复杂的特征

表示，如形状和结构信息。池化层则用于对这些特征图进

行降维处理，通过下采样保留重要的空间信息，同时减少

计算量，避免出现过拟合现象。其中，卷积操作如式（1）
所示：

f ( )x =W ⋅x+ b （1）
其中，f ( )x 表示提取出的特征向量；W为卷积核矩阵，负责

权重分配；x 为输入的图像数据；b 为偏置项，用于调整特征

的激活阈值。

在特征提取过程中，DCNN 通过层层递进的卷积操作

不断累积和增强特征信息，最终生成用于手爪位置控制的

高维特征向量。这些特征向量会被送入全连接层，用以生

成对手爪位置进行精确控制的参数。这种多层次特征提取

的方式使得模型能在处理复杂场景下的手爪位置控制任务

时保持较高的精度和鲁棒性，确保即使在深度卷积操作下，

提取的特征仍然具备良好的表达能力和分辨率，不会因为

卷积层次加深而导致性能退化。

2.1.2　强化学习组件

强化学习组件的主要作用是通过不断地与环境交互，

学习到最优的手爪位置控制策略，从而指导手爪在不同环

境下作出最佳的动作决策。深度 Q 网络（Deep Q Network， 
DQN）是一种结合了深度学习与 Q 学习的强化学习算法，可

通过学习一个 Q 值函数来评估每个状态-动作对的价值，即

在给定状态下执行某个动作所能获得的长期回报［4］。
在 DQN 中，可将特征提取组件提取出的特征向量作为

输入，代表机器人当前的状态。强化学习组件通过 Q 值函

数为每一个可能的动作赋予一个价值（即 Q 值），然后选择

Q 值最大的动作作为手爪的控制信号输出。Q 值函数的更

新是强化学习的核心，它通过一个迭代过程逐步逼近最优

策略，具体的更新规则如式（2）所示：

Q ( )s，a = Q ( )s，a + α ⋅[ ]r+ γ ⋅max Q ( )s′，a′ - Q ( )s，a （2）
其中，Q ( )s，a 表示在状态 s下选择动作 a 的当前估计 Q 值；α

为学习率，决定了新旧值之间的平衡程度；r为即时奖励，表

示在状态 s下执行动作 a 后立即获得的奖励；γ 为折扣因子，

用于衡量未来奖励的重要性；s′ 和 a′ 分别为下一状态和下

一个可能的动作；Q ( )s′，a′ 表示在下一状态 s′ 下选择下一

个可能的动作 a′的估计 Q 值。

在每一次与环境的交互过程中，强化学习组件都会根

据新的观测值更新 Q 值函数，使得 Q 值函数逐步逼近真实

的长期回报。通过不断的更新，DQN 能有效学习到不同状

态下的最优动作选择策略。具体而言，当手爪处于某个状

态时，DQN 会根据 Q 值函数选择一个动作，即确定手爪的控

制信号，如移动方向和力度等。随着训练的深入，Q 值函数

逐渐收敛后，即可确保手爪在各种复杂场景下都能作出最

优的控制决策。这种自适应学习能力使得机器人手爪在面

对环境变化和不确定性时，依然能保持高效的操作性能，提

高整个系统的鲁棒性和精确度。

2.2　模型参数优化

模型参数优化直接影响着系统的控制精度和响应速

度。本文采用一种改进的梯度下降算法对控制模型的参数

进行优化，以提高系统的整体性能。传统的梯度下降算法

在优化过程中可能会陷入局部最优问题，且在复杂的非凸

损失函数中收敛速度较慢。为克服这些问题，本文引入了

动量因子和自适应学习率机制，以增强梯度下降过程的效

率和稳定性［5-6］。
在 DCNN 中，模型参数包括卷积核矩阵 W和偏置项 b。

这些参数的更新通过反向传播算法完成，而更新的关键在

于计算损失函数对这些参数的梯度［7-8］。损失函数 L ( )θ 的

梯度计算过程如式（3）所示：

∂L ( )θ
∂θ

= ∂L ( )θ
∂W ⋅ ∂W

∂θ
+ ∂L ( )θ

∂b
⋅ ∂b

∂θ
（3）

其中，θ 代表所有模型参数，包括W和 b；
∂L ( )θ

∂θ
表示损失函

数 L ( )θ 对参数 θ 的梯度；
∂L ( )θ

∂W 表示损失函数 L ( )θ 对卷积

核矩阵 W的梯度；
∂L ( )θ

∂b
表示损失函数 L ( )θ 对偏置项 b 的

梯度；
∂W
∂θ

表示卷积核矩阵W对参数 θ 的梯度；
∂b
∂θ

表示偏置

项 b对参数 θ的梯度。

为优化这些参数，本文采用的改进梯度下降算法在标

准梯度下降的基础上，加入了动量项和自适应学习率。其

中，动量项用于累积过去梯度的指数加权平均，从而在更新

时考虑过去的梯度变化方向，以避免陷入局部最优，如式

（4）所示：

vt = β ⋅vt- 1 +( )1- β ⋅ ∂L ( )θ
∂θ

（4）
其中，vt 表示当前时间步长 t 的动量；β 为动量因子，取值范

围为［0，1）；vt- 1 表示前一个时间步长 t- 1 的动量。

加入动量项的梯度下降更新过程如式（5）所示：

θt+ 1 = θt - α ⋅vt （5）
其中，θt+ 1 表示在时间步长为 t+ 1 时的模型参数；θt 表示当前

时间步长 t的模型参数，即更新前的参数值。

为使模型在训练初期快速收敛，同时在接近最优解时

保持稳定，本文还采用了自适应学习率机制。通过结合自

适应学习率和动量因子，经过改进的梯度下降算法能在复

杂的损失空间中更加稳定和高效地优化模型参数，提升手

爪位置控制的精度和速度。这种优化策略显著提高了手爪

在复杂场景中的操作性能，以确保机器人在面对多变环境

时能快速调整位置控制策略，在保持高精度的同时提高系

统的鲁棒性，为摘钩机器人在工业领域的广泛应用提供了

有力的技术支持。
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3　实验验证

为验证本文所提的基于深度学习的摘钩机器人手爪位

置控制系统的有效性，本文设计了一系列实验，以评估系统

在不同复杂场景下的操作性能和控制精度。实验主要分为

两个部分，分别是验证手爪在静态和动态目标下的定位准

确性以及系统在复杂、多变环境中的适应性和响应速度。

3.1　实验场景设置

实验在模拟的工业环境中进行，场景分为静态和动态

两种类型。静态场景中包括规则排列的物体，如固定的挂

钩阵列，机器人手爪需要在已知位置的挂钩上进行精准摘

钩操作。实验旨在测试手爪位置控制模型的基本精度。在

动态场景下，挂钩位置不断变化，模拟实际工业环境中可能

出现的移动目标。机器人手爪需要实时调整位置，确保能

准确完成摘钩任务。该实验用于评估系统在应对环境变化

时的鲁棒性和响应速度。

3.2　实验结果与分析

实验结果如表 1 所列。从表 1 可以看出，控制系统在静

态场景下能实现高精度的定位，平均定位误差仅为 0.8 cm，

成功率高达 97%。在动态场景中，由于目标位置的变化，定

位误差有所增加，但依然保持在 1.5 cm 内，成功率为 90%。

同时，系统的平均响应时间在两种场景下分别为 120 ms 和
150 ms，具备良好的实时性。

表 1　实验结果

场景类型

静态场景

动态场景

平均定位误差/cm
0.8
1.5

成功率/%
97
90

平均响应时间/ms
120
150

实验结果表明，本文提出的基于深度学习的摘钩机器

人手爪位置控制系统在不同的工业场景中均表现出优异的

操作性能和较高的控制精度。在复杂的动态场景中，系统

通过自适应学习和实时调整策略，展现出较强的环境适应

能力和鲁棒性。这种特性使得该系统在工业应用中具有广

泛的应用前景，能有效提高自动化生产线的效率和可靠性。

4　结语

本文构建的基于深度学习的摘钩机器人手爪位置控制

系统在复杂工业环境中表现出卓越的控制精度和适应性。

通过结合深度卷积神经网络与强化学习算法，该系统不仅

提升了手爪的定位准确性和响应速度，还展现出较强的环

境鲁棒性，为自动化生产线的效率提升提供了有效的技术

支持。未来，可以进一步优化模型参数，以适应更为复杂的

应用场景。
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