
第 41 卷第 2 期
2021 年 4 月

振动、测试与诊断 Vol. 41 No. 2
Apr.2021Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

工业机器人智能化应用关键共性技术综述
∗

孙立宁， 许 辉， 王振华， 陈国栋
（苏州大学机器人与微系统研究中心 苏州，215000）

摘要 “十三五”国家战略性新兴产业发展规划指出：推动基础理论研究和核心技术开发，实现类人神经计算芯片、

智能机器人和智能应用系统的产业化，将人工智能新技术嵌入各领域。我国制造业正处于从数字制造向智能制造

发展的阶段，工业机器人智能化应用是制造业转型升级的核心技术。首先，通过分析工业机器人在不同行业的应用

情况，确定智能化升级的典型技术路线；其次，对涉及的智能感知、位姿估计、柔顺控制及运动规划等技术进行综述

分析；最后，以本团队在喷涂、打磨、装配等领域取得的工业机器人智能化应用为案例，分析在人工智能技术与工业

机器人应用融合过程中所取得的创新性技术成果，为我国不同行业的智能制造升级提供案例参考和技术指引。
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引 言

近年来，人工智能、云计算、物联网等技术快速

发展［1］，推动主要工业国家提出了面向智能制造的

战略规划，包括德国的“工业 4.0”、美国的“工业互联

网”、中国的“中国制造 2025”等［2⁃3］，助推制造业从数

字制造向智能制造转型升级，在以数据和信息处理

为核心的数字制造系统的基础上，自动化装备融合

智能感知、智能规划、智能控制等技术，构成以知识

和推理为核心的智能制造系统［4⁃5］。在具体的转型

升级方式上，工业机器人作为一种自动化装备，通过

与智能技术、工艺数字化技术等先进技术融合，实现

了面向不同作业场景、作业任务、作业工艺的智能化

应用，加快了制造业的转型升级进程。因此，从单台

柔性工作站到大型柔性流水生产线，工业机器人已

发展成为智能制造系统的核心和主体装备［6］，在工

业生产和社会发展中正发挥越来越重要的作用。

在制造业中作业方式单一、重复等简单工序上，

传统的工业机器人已得到广泛应用。从技术角度划

分，这类工业机器人仍然属于第 1代（Robotics 1.0）
示教再现型机器人［7］，其不足之处是缺乏智能性，主

要应用于周围环境状态已知、变化小的结构化工作

场景中，如标准化的流水线生产、组装和机械式重复

作业等场景。而在汽车零部件、3C电子、陶瓷卫浴

及五金压铸等行业，还存在大量目标工件与环境都

是高度非结构化的作业场景，如喷涂、抛磨、装配等

自动化程度低、作业环境恶劣的工序，仍以人工结合

专用设备作业为主，生产效率的提升受到限制。现

有的人工结合专用设备的生产模式，不仅严重影响

作业人员的身体健康，而且其生产效率和产品质量

无法满足巨大的市场需求。因此，为了解决巨大的

市场需求与生产效率低下的矛盾、作业人员身体健

康问题以及其作业技能无法适应高端装备的矛盾，

基于智能化、数字化技术对现有的工业机器人系统

进行升级改造，使其具备第 2代（Robotics 2.0）、第 3
代（Robotics 3.0）工业机器人的特性［8］。

随着我国制造业向智能制造转型升级的需求不

断增长，以及机器人和相关智能技术的成熟，使工业

机器人智能化技术从研究领域拓展至产业化应用领

域，将促进机器人从第 1代快速发展至第 3代［8⁃9］，即

具备智能属性的智能机器人。基于智能化、数字化

技术的工业机器人应用系统，不仅可以解决工业机

器人在传统制造业中的智能化应用问题，而且还可

以解决因产品定制化需求增长而导致的传统工业机

器人作业方式无法满足工艺多样性要求的问题，使

工业机器人的应用范围拓展至更多的制造业领域。
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1 工业机器人智能化应用的典型技术

路线

制造业升级改造的目的之一是解放生产力，提

高产品质量和生产效率。在真实的工业现场，工业

机器人及其配套设备正逐渐取代工人以及传统的自

动化装备，而在数字世界中，机器人技术与人工智

能、大数据、云计算及工业互联网等技术融合，为传

统的控制策略赋予智能属性［10］。如图 1所示，通过

“云 ⁃边 ⁃端”系统的协同，实现真实的现场与数字世

界的融合。因此，工业机器人的智能化应用的核心

是硬件智能化和软件智能化的融合。硬件智能化的

实现方式是通过改变工业机器人本体形态或在机器

人系统中集成视觉、力觉等智能传感器，为机器人本

体增加感知多模态信息的硬件设备；软件智能化的

实现方式是将经验化的产品加工工艺与机器人、人

工智能、大数据等技术的融合，转化为可以驱动机器

人硬件执行作业任务的数字化工艺。

从生产工艺角度分析，作业人员通常利用工具

或手工，按照生产工艺的要求，对各种原料、材料、半

成品进行加工或处理，使之成为合格的成品。无论

是数字制造还是传统手工作业，在向智能制造升级

的过程中，对原有生产工艺的吸收、借鉴以及改进，

是基础实施过程中关键的一环。因此，根据作业工

艺、作业人员所处的环境以及与作业对象之间的接

触关系，将工业现场常见的作业类型划分为非接触

式作业（如喷涂、焊接等）、接触式作业（如打磨、抛

光、装配等），二者的区别在于作业人员与作业对象

之间是否产生直接的相互作用力。在改造升级的过

程中，以工业机器人替代人工作为执行装备，与配套

的智能传感器、自动化装备共同组成机器人智能化

应用系统［10］。

非接触式和接触式作业主要描述的是工业机器

人与作业对象之间的力接触关系。单个制造工序经

过智能化升级后，可以与其他已升级工序组成标准

化生产线，其特点是生产效率高。由于设备是固定

不变的，不需要经常换产，相应地提高了设备利用

率，降低了生产成本。随着定制化产品需求的不断

提升，相应的产品种类随之增多，而同一种类的产品

数量需求则以小批量为主［11］，导致生产设备需要根

据产品类型快速地切换生产工艺，而传统的标准化、

大批量生产模式无法满足定制化作业对生产线频繁

换产的要求。作为定制化作业的解决方案，人机协

作系统能够满足多样化、小规模、周期可控等特点，

是未来制造业的趋势。人机协作系统的核心是人与

机器人，人天然具备智能性，可以根据外部环境变化

做出相应的反馈，而机器人需要借助智能传感器为

其赋予智能属性，感知非结构化场景的变化，结合运

动规划算法，配合人类完成作业任务。

因此，基于硬件智能化和软件智能化升级改造

的思路，工业机器人在不同制造业场景的智能化应

用可以归纳为图 2所示的技术路线。首先，根据现

有手工或专机作业流程，对原有的生产工艺进行数

字化转化；其次，基于工业机器人和智能传感器的功

能特点，研究环境建模、位姿估计、力/位混合控制等

智能化技术，对数字化工艺进行适配和改造，在保证

产品质量的前提下提升生产效率。

图 1 工业机器人与工业互联网融合的技术路线

Fig.1 The technical route of the integration of industrial ro⁃
bot and industrial internet

图 2 工业机器人智能化应用的典型技术路线

Fig.2 Typical technical route of intelligent application of in⁃
dustrial robots
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2 工业机器人智能化应用的关键技术

2.1 面向工业机器人智能化应用的智能感知系统

与人类相比，传统工业机器人的应用范围局限

于简单、重复的一致性、标准化作业，而人类可以基

于眼睛感知视觉信息、皮肤感知力觉信息，从而利用

大脑融合并处理视觉和力觉信息以引导手臂完成工

艺复杂的高难度任务。因此，工业机器人向智能化

发展的重要硬件基础是智能传感器。智能传感器的

感知属性为工业机器人赋予了与外部真实世界进行

交互的能力［12］，一方面，为工业机器人提供了丰富

的工艺数据，引导其执行自主作业；另一方面，工业

机器人以感知数据作为反馈信息，在作业过程中实

现全局闭环控制，提升作业质量。

视觉感知系统是机器人集成应用系统的重要组

成部分，以非接触的方式为机器人提供丰富的二维

和三维信息。在复杂的三维工业场景中，引入二维

和三维视觉系统，基于视觉重建和理解技术［13］，完

成机器人智能化应用环节中的环境建模、位姿估计

等任务。

相较于视觉系统的非接触属性，力传感器则应

用于打磨、抛光、装配及人机协作等接触式作业场

景。在机器人系统中部署力传感器，用于感知受力

情况，形成力/位置闭环系统，保护机器人和作业对

象免受机械损伤的同时，提高产品质量。同时，在面

向多品种、小批量需求的人机协作场景，安全性是第

一位的，基于力传感器的精确力感知技术是柔顺控

制与人机安全保障的基础。

2.2 基于视觉感知系统的三维环境重建技术

三维环境重建技术是以数学的方式描述真实的

三维作业空间内机器人、工件及障碍物的立体信息，

是后续位姿估计、运动规划的数据基础。在工业场

景中，根据建模对象不同，三维重建主要分为两类：

①面向目标工件的局部高精度三维重建技术；②面

向全局空间的实时三维重建技术。

为了提升产品质量，获取高精度的工件模型是

前提条件。工业现场工件的成像质量受光照影响较

大，可以利用偏振视觉系统采集工件表面反射光强

度信息，进行三维重建，以减小不稳定光源的影

响［14］。针对偏振光三维重建方法无法确定模型相

对于传感器的绝对坐标信息的问题，通过融合偏振

视觉与立体视觉，以坐标变换的方式求解重建模型

的坐标信息，实现对无纹理高反光工件的高精度三

维重建［15］。

从工业机器人三维作业空间的全局角度分析，

需要对非结构化的全局环境进行建模，以确定机器

人与障碍物的相对位置关系。相较于局部的高精度

建模，全局建模更注重实时性。随着 Kinect，Intel
RealSense等消费级设备的出现，实质性地推动了实

时三维重建的研究［16］，三维重建的模型通常是以点

云的形式进行描述和存储，研究者通常将基于点云

数据的建模方法与三维栅格［17］结合，离散化的栅格

可以加快密集点云数据的处理［18］。

2.3 基于视觉感知系统的位姿估计技术

位姿估计是对局部高精度三维重建模型的进一

步处理，目的是获取目标工件相对于工业机器人基

坐标系的立体位姿信息。现阶段，在工业领域应用

的位姿估计算法，根据技术原理不同，主要分为基于

点特征类算法、基于模板匹配类算法及基于深度学

习类算法。

基于点特征的物体位姿估计算法包含诸多经过

实验验证的算法［19］，其算法流程通常是先根据待识

别的物体外形提取显著特征点，并构建基于点云的

特征描述子，然后基于特征描述子在物体原始点云

模型中搜索与其特征匹配的点位，利用点云配准算

法（iterative closest point，简称 ICP［20］）求解二者相对

空间变换矩阵［21⁃22］。

基于模板匹配的物体位姿估计算法以离线与在

线融合的方式从全局匹配最优解，有效地解决了少

纹理或无纹理物体的位姿估计问题。基于模板匹配

的物体位姿估计算法借鉴图像识别领域的思想，在

离线阶段，建立待识别物体在不同位姿状态下的模

板库，在线阶段将视觉传感器获取的数据与模板库

中的模板快速匹配，获得相似度最高的模板［23］，从

而确定待识别物体的最终位姿［24］。

基于深度学习的位姿估计算法包括：①利用端

到端的深度学习方式对视觉采集的数据进行训练，

输出工件的位姿［25］；②根据 RGB⁃D数据的特点，利

用基于卷积神经网络的实例分割算法提取目标物体

的轮廓及像素占据信息，获得目标物体的点云，再基

于点云配准算法求解目标物体的位姿［26］。

2.4 基于力感知系统的柔顺控制技术

机器人的柔顺控制主要有被动柔顺控制方法和

主动柔顺控制算法，其中主动控制主要是通过安装

在机器人上的力传感器或者检测的关节电机输出的
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力矩，对机器人与目标工件之间的接触力进行实时

的监测，并通过理想接触力与实际接触力之间的误

差修正工业机器人末端运动轨迹的方式进行调

节［27］。被动柔顺控制方法主要是在末端执行结构

中加入具有柔性的机构，比如弹簧或者柔性法兰，相

比主动柔顺控制，其具有更直接的储能效果，降低了

力响应的带宽与位置的精准度。但被动柔顺具有局

限性，受到安装环境的限制，柔性机构的反馈速度

较慢。

2.5 面向小样本目标的迁移学习技术

迁移学习技术是一种深度学习模型训练方法，

采用已训练的知识模型对不同但相关领域问题的期

望值进行预测，可以提高深度学习模型的泛化性

能［28］。当在工业现场中部署深度学习模型时，构建

大规模的、完善的、标注良好的数据集非常困难，而

且如果对每一种工件从原材料至成品的各个阶段进

行数据采集和标注，需要投入大量的时间成本，所以

构建大规模数据集不符合工业生产对快速部署、高

效换产的要求。迁移学习技术不要求当前任务的训

练数据必须与测试数据独立且同分布，通过利用迁

移学习技术，可以解决工业现场中普遍存在的训练

数据不足的问题。因此，迁移学习技术积极推动了

深度学习算法在工业现场的应用进程和范围，在机

器人智能化应用中发挥着越来越大的作用。

2.6 面向非结构化环境的运动规划技术

在建立完成的环境模型中，基于约束条件在机

器人的自由构型或工作空间中搜索出一系列中间位

姿，使机器人从初始位姿安全地运动到目标位姿，这

个过程即是机器人运动规划，是机器人技术中的基

本问题之一。

目前，面向静态非结构化环境，应用于工业机器

人运动规划领域的算法主要有随机采样算法和基于

深度学习的运动规划算法等。基于随机采样的运动

规划算法［29］可以分为多次查询算法和单次查询算

法。随机路图法（probabilistic roadmaps，简称 PRM）

是典型的多次查询算法［30］，在工作环境不变的情况

下，在预处理阶段构建高维空间的路图，在查询阶段

利用图搜索算法确定最优路径。与 PRM算法不同，

快速扩展随机树（rapidly⁃exploring random trees，简
称 RRT）是一种单次查询算法，具有更高的规划效

率，因此在高维空间的运动规划中应用的更加广

泛［31］。基于深度强化学习的运动规划算法是将深

度学习与自监督学习的强化学习相结合，通过机器

人自主地与场景互动，观测并记录场景反馈，并以行

动试错和奖励的方式进行训练，根据结果优化行动

策略，获得贴近人类决策方式的结果［32］。

在动态非结构化环境中，尤其是在人机交互的

环境中，预先规划的路径可能会被障碍物阻挡，如果

机器人不能及时在线生成新的运动路径，则会与障

碍物发生碰撞，导致机器人与障碍物损坏。针对非

结构化环境中的机器人在线运动规划问题，通常有

两类方法：反应式控制和全局运动规划。反应式控

制通常基于人工势场法（artificial potential field，简
称 APF）构建控制策略［33］，属于被动式的避障方法，

用于局部动态避障［34］，许多学者对其进行了研究及

应用［35⁃36］。全局动态运动规划方法则是在整个机器

人构型空间内搜索可行的路径，典型的算法是一种

基于 PRM的动态路图法［37］，该方法将大量路图计

算在预处理阶段完成，以缩减在线阶段的动态规划

时间，达到实时性要求［38⁃39］。

3 工业机器人智能化应用典型案例

基于智能化、数字化、网络化等思想，采用以深

度学习为代表的人工智能技术，融合工艺数字化模

型，构建多种行业解决方案，对现有的工业机器人作

业系统进行升级改造，图 3所示为总体技术框架。

工业机器人智能化应用为减少工人在现场的高污

染、高劳动强度提供了保障，同时提高了生产效率，

改变了行业生产模式，为制造业转型升级提供坚实

的技术支撑。

3.1 基于智能交互与深度学习的喷涂建模技术与

系统应用

陶瓷卫浴的生产从粉料混合开始，经过成型、打

磨、喷涂、烧成、分拣及包装入库等 60余道工序，在

智能化升级的过程中，主要面临如下问题：①产品型

号多，且不同产品混合生产；②多台工业机器人程序

复用的效率问题；③喷釉等工匠型工人的技术经验

难以传承。针对上述问题，通过分析工业机器人作

业工艺存在的不足，利用深度学习等人工智能技术

对工业机器人进行升级，改善了工艺流程。在解决

以上问题的过程中，主要采用如下智能化技术。

1）针对喷涂过程中涂层厚度分布不规律的问

题，基于自平衡无动力关节臂快速示教技术，提出了

融合喷涂工艺参数进行自主学习优化并快速自动生

成机器人程序的方法，如图 4所示。通过对喷涂现
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场的调研完成喷涂工艺分析，基于人工智能的大数

据分析技术，建立涂料沉积速率模型，选取期望涂层

厚度和最大允许涂层厚度偏差为约束条件、涂层分

布均匀性作为优化目标，对喷涂参数进行优化，优化

求解得到的结果将会以喷涂工艺的形式融合在喷涂

路径规划的算法中。

2）针对卫浴陶瓷产品喷涂工艺标准不统一以

及快速换产的问题，基于自学习机器人喷涂工艺及

多机器人快速示教技术，构建了工匠技术数字化平

台。基于机械式标定装置及机器人标定技术，实现

了喷涂技术的数字化以及群机器人系统快速示教和

程序复用，降低对群机器人系统的设备制造和安装

要求，提高系统部署柔性，实现群机器人高效喷涂和

大规模快速换产。

3）针对卫浴陶瓷行业劳动强度大、生产环境恶

劣、效率低、工序多而复杂、能耗大及管理困难等问

题，基于机器人智能生产线集成及智能管控技术，将

机器人喷涂、在线检测、分级分拣及储坯输送等系统

有机集成。通过多机器人、多工艺融合智能生产线

的混线生产和集成技术，开发具有设备动态监控、智

能管控及故障诊断等功能的制造执行系统（manu⁃

facturing execution system，简称MES）系统，使得生

产线总体生产效率比传统人工线提高 50%以上，相

同产量可以减少一半人员，同时产品优等率提高至

98.5%。

3.2 基于去材料模型优化的机器人打磨自编程技

术应用

基于 3D点云的机器人自编程是机器人智能化

应用的关键技术，尤其在机器人表面修整工艺中应

用居多。该技术的应用大幅提升了工业机器人在工

业现场的柔性和智能化水平，如基于 3D点云的陶瓷

卫浴修坯、金属铸件的打磨、抛光等，如图 5所示。

针对金属打磨作业领域的工业机器人应用，主要采

用如下智能化技术。

1）基于高精度 3D视觉系统，开发了面向工件

表面的三维点云数据采集系统，提出基于数据高速

采集系统、三维模型重建与局部特征识别、模型工艺

分解的在线打磨轨迹生成技术。针对不同批次工件

不一致及修整过程磨料磨损的问题，采用主动恒力

装置的力反馈技术实时对打磨轨迹进行全局修整，

降低对现场工人的机器人示教及离线编程等的技术

要求，并基于结构光高速扫描技术与精确配准算法，

重建工件三维模型，融合在线三维局部特征目标识

别技术，实现局部轨迹修整要求。

2）针对复杂曲面自动路径规划困难的问题，提

出了基于曲面分片算法和点云切片技术进行智能路

径规划的方法。对于简单曲面融合相关的打磨工艺

要求直接采用点云切片技术进行打磨路径规划，如

果曲面比较复杂，则采用曲面分片算法得到一系列

分片，然后在每个分片上使用点云切片算法完成打

磨路径规划。

3）针对金属铸件打磨的工艺问题，选取材料去

除量作为衡量打磨质量的关键指标，基于 Preston方

图 3 典型应用案例技术架构

Fig.3 Technical architecture of the typical application case

图 4 无动力示教臂工作原理

Fig.4 Operating principle of unpowered teaching manipulator
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程和赫兹接触理论对材料去除量进行建模和仿真，

基于人工智能技术统计分析打磨工艺参数对材料去

除量的影响，选取期望打磨深度和材料去除的均匀

性作为约束条件，求取打磨过程中最优参数。通过

三维点云数据与点云模型进行比对处理，建立物理

模型与虚拟模型的差异化模型，构建工具、工艺、材

料及 3D差异模型之间的映射关系，实现打磨工艺数

字化，从而为机器人轨迹自动生成提供工艺依据，结

合机器人动力学模型，实现机器人自动表面修整。

3.3 基于力位混合控制的智能装配技术应用

针对精密装配中感知信息不全及机器人力控柔

性的问题，提升工业机器人智能化水平，提出基于视

触觉融合感知机理及机器人变刚度控制的精密装配

理论及方法。该研究针对视触觉融合感知、机器人

变刚度控制及智能操作环境构建等 3个核心问题的

研究，提升了机器人感知智能、控制智能及应用智能

等 3个方面的智能化水平，对提升工业机器人在相

关领域的应用提供理论依据和方法支撑，对促进我

国工业机器人智能化水平具有重要作用。智能化升

级改造过程中，主要采用如下智能化技术。

1）基于主/被动柔顺结合的设计思想，设计了

一种具有被动柔顺性且可以结合工业机器人实现主

动柔顺控制功能的轴孔柔顺装配装置。首先，结合

自研的柔顺装置，提出一种基于融合目标多模态特

征的视触觉融合感知方法，解决视触觉融合中的模

态信息弱配对问题；其次，搭建一种融合感知与控制

的智能装配操作环境，从而实现机器人装配任务的

智能操作。

2）通过对轴孔装配过程的分析，提出了一种基

于可变柔顺中心的轴孔装配策略。该策略基于力/
位/视觉混合控制算法，规划工业机器人的装配流

程，机器人仅根据反馈信号进行主动位置控制，即可

在一个轴径的偏差内完成装配任务。同时，基于该

策略开发了一个柔顺装配控制系统，该系统具有控

制简单、响应速度快的特点。如图 6和图 7所示，通

过在工业机器人智能装配平台和工业现场的测试，

验证了所设计的柔顺装置和装配策略的有效性。

图 6 轴孔柔顺装配的算法流程图

Fig.6 Algorithm flow chart of shaft-hole compliant assembly

图 7 轴孔装配作业流程

Fig.7 Process flow of shaft-hole assembly operation

图 5 机器人三维感知曲面并柔性打磨过程

Fig.5 Three-dimensional surface perception and flexible polishing process

3.4 基于多模态信息的机器人复杂操作技能学习

技术应用

传统的示教编程、离线编程、遥操作等使得机器

人具备一定的作业操作技能，能够满足结构化场景，

实现位置和力控制任务。而面向非结构化工作环境

或频繁换产场合，甚至复杂任务的批量化复现，机器

人操作技能开发周期较长、效率低、工作量大且不能

满足需求的多样化。该研究针对上述问题，搭建具

有技能在线感知与标注的技能学习平台，将多模态

数据作为自注意模型输入，构建多模态信息融合与

跨模态关系建模，实现复杂技能分割与学习，基于迁

移学习技术，开展了跨领域的应用研究，验证了操作

技能学习方法的鲁棒性和泛化性。在机器人实现对

复杂操作技能学习的过程中，主要采用如下智能化

技术。

1）基于七轴机器人、双臂机器人、六轴协作机

器人、仿生手爪以及时空连续动作捕捉系统、立体视

觉和触觉传感器，搭建技能在线采集及标注平台。

通过层次化任务分解，将复杂任务分解为元任务，再

基于构建技能的过程自回归隐马尔可夫模型，将感

知的环境信息、机器人轨迹、力感知、触觉感知以及

接近觉感知等多类型数据作为自注意模型的输入，

联合多模态数据特征更新交互层数据，最终形成具

有标注的技能数据，并对技能数据实现在连续、高维

空间的自动、鲁棒分割及知识化表达。

2）基于技能层次化分割和基元技能知识化表

达方法，研究机器人智能感知系统获取的不同模态

信息之间的关联，建立跨模态关系模型以融合多模

态信息。图 8所示为基于视触觉融合的抓取作业流

程，面向由视觉感知、触觉感知和机器人等关键部件

组成的作业系统，首先，根据技能采集和标注的结果

得到成功抓取所需的抓取姿态以及抓取力；其次，搭

建抓取点检测神经网络，将视觉图像输入训练后的

神经网络，输出抓取点信息以及物体所有可能的类

别，并根据触觉标签获得预抓取力。

3）针对机器人作业类型的多样化挑战，基于迁

移学习技术，将已训练的机器人操作技能应用到新

的不同机器人平台、不同任务以及不同环境中。技

能学习领域的迁移学习技术，目的是在寻找不同平

台、不同任务以及不同环境之间的映射关系。图 9
所示为机器人技能迁移流程和新目标物体的抓取验

证，首先，根据任务目标选择合适的共享源技能，建

立目标环境与源技能所在环境之间的物体映射关

系；其次，使用该映射机制实现从源技能到任务目标

的适应和改变，成功执行改编之后的技能序列，实现

了机器人高效、自主、鲁棒的技能迁移，提高了机器

人智能化水平。

图 8 基于视触觉融合的抓取作业流程

Fig.8 Grasping process based on visual and tactile fusion
图 9 机器人技能迁移流程及验证

Fig.9 Robotic skills transfer process and Validation
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3.4 基于多模态信息的机器人复杂操作技能学习

技术应用

传统的示教编程、离线编程、遥操作等使得机器

人具备一定的作业操作技能，能够满足结构化场景，

实现位置和力控制任务。而面向非结构化工作环境

或频繁换产场合，甚至复杂任务的批量化复现，机器

人操作技能开发周期较长、效率低、工作量大且不能

满足需求的多样化。该研究针对上述问题，搭建具

有技能在线感知与标注的技能学习平台，将多模态

数据作为自注意模型输入，构建多模态信息融合与

跨模态关系建模，实现复杂技能分割与学习，基于迁

移学习技术，开展了跨领域的应用研究，验证了操作

技能学习方法的鲁棒性和泛化性。在机器人实现对

复杂操作技能学习的过程中，主要采用如下智能化

技术。

1）基于七轴机器人、双臂机器人、六轴协作机

器人、仿生手爪以及时空连续动作捕捉系统、立体视

觉和触觉传感器，搭建技能在线采集及标注平台。

通过层次化任务分解，将复杂任务分解为元任务，再

基于构建技能的过程自回归隐马尔可夫模型，将感

知的环境信息、机器人轨迹、力感知、触觉感知以及

接近觉感知等多类型数据作为自注意模型的输入，

联合多模态数据特征更新交互层数据，最终形成具

有标注的技能数据，并对技能数据实现在连续、高维

空间的自动、鲁棒分割及知识化表达。

2）基于技能层次化分割和基元技能知识化表

达方法，研究机器人智能感知系统获取的不同模态

信息之间的关联，建立跨模态关系模型以融合多模

态信息。图 8所示为基于视触觉融合的抓取作业流

程，面向由视觉感知、触觉感知和机器人等关键部件

组成的作业系统，首先，根据技能采集和标注的结果

得到成功抓取所需的抓取姿态以及抓取力；其次，搭

建抓取点检测神经网络，将视觉图像输入训练后的

神经网络，输出抓取点信息以及物体所有可能的类

别，并根据触觉标签获得预抓取力。

3）针对机器人作业类型的多样化挑战，基于迁

移学习技术，将已训练的机器人操作技能应用到新

的不同机器人平台、不同任务以及不同环境中。技

能学习领域的迁移学习技术，目的是在寻找不同平

台、不同任务以及不同环境之间的映射关系。图 9
所示为机器人技能迁移流程和新目标物体的抓取验

证，首先，根据任务目标选择合适的共享源技能，建

立目标环境与源技能所在环境之间的物体映射关

系；其次，使用该映射机制实现从源技能到任务目标

的适应和改变，成功执行改编之后的技能序列，实现

了机器人高效、自主、鲁棒的技能迁移，提高了机器

人智能化水平。

图 8 基于视触觉融合的抓取作业流程

Fig.8 Grasping process based on visual and tactile fusion
图 9 机器人技能迁移流程及验证

Fig.9 Robotic skills transfer process and Validation
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4 结束语

工业机器人因其具备的兼容性、适应性、可扩展

性等特点，成为智能制造的核心设备，通过与智能技

术、工艺数字化技术等先进技术融合，实现了面向不

同作业场景、作业任务、作业工艺的智能化应用，加快

了制造业的转型升级进程。经过分析，制造业升级改

造的流程通常是自下向上、由点及面的逐步推进，在

单个工作站的生产工艺和作业方式实现数字化的基

础上，通过引入工业机器人、智能传感器和智能化技

术，实现单个工作站的智能化改造，逐步实现整个流

水线或系统的智能化升级，带动相关制造行业的智能

化改造。因此，笔者在对相关智能技术的研究现状进

行综述分析之后，重点介绍机器人技术和智能技术在

喷涂、打磨、装配等典型领域的应用情况，对相关行业

有重要的示范意义。通过推进机器人智能化应用系

统，可以解决普通工人无法操作复杂工业机器人的难

题，达到快速推广机器人系统的目的，大大提高我国

传统产业的机器人应用数量，提升行业的自动化水

平。随着应用系统的推广规模增加，必将吸引其他减

速器、控制器、电机及机械加工等配套企业发展，进而

提高我国相关科技的综合竞争力。
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