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智能制造工业机器人技术应用及发展趋势
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摘要：加强国家工业制造能力、优化高端制造的质量与服务水平事关国家经济社会发展和国家综合实力提升，以工业机器

人、人工智能、工业互联网为核心要素的智能制造技术体系快速发展并成为工业制造新质生产力的重要组成。本文全面梳理

了智能制造工业机器人的应用背景，包括智能视觉检测、高效磨抛、柔性精密装配、工件抓取转运在内的工业机器人作业类

型，航空航天装备、海洋船舶、轨道交通装备、新能源汽车、电子信息产品等代表性制造场景；从环境理解与状态感知、全

尺寸三维检测等视觉感知，机器人多任务调度、复杂场景无干涉协同规划等决策规划，多机器人协同控制、机器人柔顺控制

等运动控制以及灵巧机构设计等方面，深入分析了相关共性技术的研究进展；进一步论述了大范围动态场景理解、集群化作

业、柔性作业、具身智能、网络化协同、数字孪生等智能制造工业机器人技术的发展趋势。相关内容可为深化工业机器人技

术研究、精准推进智能制造发展、培养转化新质生产力等提供基础参考。
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Abstract: Strengthening the industrial manufacturing capacity of a country and enhancing the quality and service level of high-end 
manufacturing are crucial for the country’s economic and social development and the improvement of its comprehensive strength. An 
intelligent manufacturing technology system with industrial robots, artificial intelligence, and industrial Internet as the core elements 
has developed rapidly and become an important component of the new productive force of industrial manufacturing. This study 
presents the application background of industrial robots in intelligent manufacturing, and reviews the operation types of industrial 
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robots, including intelligent visual inspection, efficient grinding and polishing, flexible precision assembly, and workpiece grasping 
and transfer. It also examines the representative manufacturing scenarios involving industrial robots, such as the manufacturing of 
aerospace equipment, marine vessels, rail transit equipment, new energy vehicles, and electronic information devices. Moreover, the 
study explores the research progress of related common technologies from four perspectives: (1) visual perception such as 
environmental understanding and state perception, as well as full-size three-dimensional detection; (2) decision-making planning such 
as robot multi-task scheduling and non-interference collaborative planning in complex scenes; (3) motion control such as multi-robot 
collaborative control and robot compliant control; and (4) agile mechanisms. Furthermore, it elaborates on the development trends of 
industrial robot technologies in intelligent manufacturing, including large-scale dynamic scene understanding, clustered operations, 
flexible operations, embodied intelligence, networked collaboration, and digital twins. This study is expected to provide a basic 
reference for deepening research on industrial robots, promoting the development of intelligent manufacturing, and cultivating new 
productive forces.
Keywords: industrial robot; intelligent manufacturing; robot perception; multi-robot planning; clustered robot cooperation; flexible 
operation

一、前言

高端制造业是我国重点培育和发展的新兴产业，

在支撑国家重大战略、引领国民经济发展、维护国

家安全方面具有重要价值。航空航天、轨道交通、

海洋船舶、工程机械等重大装备的制造水平代表了

一个国家的工程科技核心能力，成为工业强国竞争

的制高点。我国高端制造业经历了近20年的快速发

展，涌现出一批标志性的重大装备，但在“空 – 地 – 

海”探索持续深入且对装备性能要求进一步提升、

国际竞争愈发激烈的背景下依然面临迫切挑战[1~3]。

智能制造系统指具有自主感知、高效决策规

划、精准执行等功能的制造系统，是高端制造业的

重点发展方向，工业机器人则是智能制造系统最主

要的构成要素。新一轮工业革命加速到来，发展智

能制造和工业机器人成为工业大国的战略部署。美

国发布“国家机器人计划 2.0”“机器人发展路线

图”“无尽前沿法案”等，将智能机器人、先进工

业制造技术列为发展重点；欧盟提出“火花计划”

“地平线 2020计划”等，着力增强机器人的高柔性

自主作业能力。我国也提出，以新一代信息技术与

制造业深度融合为主线，重点发展机器人与先进

制造产业，全面提升中国制造的质量和智能化

水平[4,5]。

当前，智能制造工业机器人技术发展迅速，在

制造领域的磨抛、移载、检测、装配等关键工序中

逐步获得应用。然而，机器人作业的感知、规划、

控制策略等仍显单一，仅能执行简单和重复的任

务，缺乏对制造场景的深入理解、“机器人 – 设备 – 

环境”复杂智能交互的能力；大量的制造任务依赖

人工，智能化、柔性制造亟待增强。合理预判，工

业机器人作业将进一步发展，越来越多地应用于智

能制造任务，也将成为航空航天、轨道交通、海洋

船舶、工程机械等重大装备核心零部件加工制造的

主要形式。

面向上述重大背景与技术演进方向，本文围绕

智能制造工业机器人的基础理论与关键技术，梳理

应用现状、辨析研究进展、凝练发展趋势，为深化

工业机器人技术研究、推进我国智能制造发展、论

证新兴产业高质量发展等提供基础参考。

二、智能制造工业机器人应用现状

（一）工业机器人应用背景

在全球制造业高速发展的背景下，机械工程、

人工智能（AI）、电子信息等技术的快速发展提高

了机器人的智能化水平，以工业机器人作业系统为

代表的智能制造技术成为国内外制造业的关注焦

点。智能制造工业机器人具有作业灵活、自适应性

强的特点，基本型包括作业执行机构、机械臂两部

分；也有在此基础上增加移动底盘构成的复合机器

人（见图 1），进一步增强机器人的作业适应能力。

以航空航天、轨道交通、海洋船舶为代表的高端制

造领域，在核心零部件的检测、加工、装配等制造

工序中逐步引入了智能制造工业机器人技术。

目前，工业机器人聚焦于制造过程中的单一功

能或单一工序，因缺少协作机制而仅能执行简单任

务；在环境理解、状态感知、多任务规划、协同柔

顺控制等方面开展了较多研究并取得一定进展，但

整体技术水平未能达到自主解决“机器人 – 设备 – 

人 – 件”复杂环境交互问题的层次。工程化的智能

制造能力有所不足，智能制造的体系支持能力也显
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缺乏。

工业市场需求快速变化、制造技术快速迭代，

小批量、多品种、柔性化、易部署的多机器人智能

制造系统将成为发展主流，驱动多机交互、人机交

互、机器人与场景交互的广度和深度不断提高。针

对这种复杂交互的需求，围绕动态场景理解、集群

化作业、具身智能、场景网络化、灵巧柔性作业、

数字孪生等方向，逐步构建感知 – 规划 – 控制一体

化的智能制造工业机器人复杂多维协同作业机制，

推进制造模式柔性化、制造过程信息化、制造工序

无人化的新型生产方式。由此，为高端装备制造难

题提供新型解决方案，促进工业制造的数字化、网

络化、智能化转型升级。

（二）工业机器人作业类型

1. 智能视觉检测

检测对象复杂多变，针对性开展精准实时的缺

陷检测是复杂零部件制造的难题之一。在二维图像

检测方面，通常在机器人末端安装相机，再通过机

器人“手眼”协同的方式开展工件表面检测[6]。智

能相机逐步投入应用[7]，基于深度学习方法构建面

向外观缺陷的检测架构，以相机、处理器、视觉软

件集成优化的方式提高了图像检测速率。在精密电

子、机械耗材制造等行业，多采用搭载多光谱拍

摄、图纹投影照明技术的视觉检测系统[8]开展工件

外观缺陷检测。在三维视觉检测方面，传统的三坐

标测量、激光测量逐步升级为不接触部件表面的光

学测量方法。对于大尺寸部件测量，建立了“扫描

仪+机器人”的复合测量平台，提高了三维测量系

统的柔性和灵活性。这些三维测量系统采用机器

人、固定转台配合的测量视角变换方式，可在一定

限度内完成部件的三维测量。在测量框架方面，多

基于几何特征来确认测量点[9~11]。金属零件抛光面

或漆面检测具有弱纹理的特点，可采用无分支散度

的复杂零部件缺陷检测、六自由度姿态估计方法[12]

进行多表面检测。

也要注意到，现有的二维 / 三维检测方法在中

近距离检测测量时效果较好，而对于大尺寸、稀疏

特征的表面以及多层交织的复杂结构表面而言，检

测效果不尽如人意；检测机器人缺乏场景环境感知

能力，难以在人、物料、设备共存的复杂检测场景

下进行测量扫描作业。

2. 高效磨抛

机器人高效磨抛是智能制造工业机器人技术最

具有代表性的应用场景。机器人关节多、自由度

高，在末端控制、运动算法的支持下可执行灵活作

业，接近人类的作业形态。在人机协作配合、机器

人运动及工序设置合理的情况下，机器人磨抛系统

能够长时间地连续作业并保持系统稳定。控制程序

可驱动机器人按照预设的轨迹执行高精度的重复动

作，获得的产品一致性优良。在设备运行状态良

好、安全保障措施到位的情况下，机器人磨抛作业

可以减少甚至无需人工参与（人仅在外围进行远程

监控和紧急操作），实质性降低作业的危险性[13]。

作业执行机构

机械抓手 加工打磨末端 扫描仪

机械臂

减速器 驱动电机 关节力传感器

移动底盘

激光雷达 双目相机 伺服驱动系统

图1　智能制造工业机器人的主要构成
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机器人高效磨抛受到制造业的广泛关注，磨抛

机器人的研制及应用成为热点。主流的机器人磨抛

系统一般采用恒力控制模式，机器人打磨末端沿固

定轨迹行进[14]，适应多种工件的毛刺、端面、金属

堆附等打磨场景。在使用普通的六维力传感器以

外，也有基于气控浮动打磨机器人末端执行器来提

高磨抛末端力控制精度的做法[15]。除了通用型号，

还针对航空航天、海洋船舶等行业的特定需求，研

制了专用型磨抛机器人系统。例如，航空领域的叶

片机器人磨抛系统搭载了六维力传感器，适用于涡

轮叶片铸件粗磨、机加叶片精磨、成品叶片抛光的

一体化加工[16]；发动机缸体自动化砂带磨抛设备也

属此类[17]。

机器人磨抛技术发展时间较长，但受限于机器

人弱刚性以及臂展空间不足，开展全表面打磨仍然

极为困难；任务执行的灵活性、柔性有待增强，如

选择磨抛路径依赖人工经验，缺乏高效规划方法。

3. 柔性精密装配

工业制造场景多样，从大尺寸的航空航天装备

部件制造到微尺寸的电子元器件，均广泛涉及装配

工序。主流的机器人装配研究、自动化生产线应用

多涉及轴孔装配，根据轴孔匹配数量细分为多轴孔

装配、单轴孔装配[18,19]，具有装配动作单一且装配

间隙较大的特点。随着装配场景中零部件接触面形

貌的复杂化，装配难度不断增加，装配间隙也因装

配场景要求不同而显差异化；对于一些精密装配场

景，装配间隙将直接降低装配精度[20,21]。实际装配

过程多存在非标准、不规则的异形零部件，进一步

加大了机器人装配的难度。

结合目标装配工件的表面及轮廓特征，通过视

觉、接触力传感进行复杂异形零部件的移动、装配

对准、位姿调整，由此实现自动化装配工序[22,23]，

如发动机、电机、变速箱等部件的轴孔装配、榫槽

装配等，是目前广泛应用的方案。为进一步提高装

配进度，对于零件和标记量具的插拔，也可采用根

据装配空间的几何约束特性求解机器人控制器柔顺

轨迹跟踪的力和力矩参考值的方式[24,25]。针对零部

件装配面挤压的微形变问题，建立了装配的弹性接

触机理分析模型[26]，近似计算出输入力／扭矩、反

作用力／扭矩、接触压力、接触形变等参数的变化

关系。采用连杆运动模型[27]、三点接触模型[28]等特

定模型来描述装配接触系统，在过盈配合联接、胶

接、压圈等复杂力交互的情况下应用较多。

整体来看，当前的机器人只能完成相对简单的

装配任务，且以单个机器人的装配为主；机器人协

同作业能力不佳，难以应对复杂力交互、多零部件

的装配过程；机器人的灵活性不足，不适用配合组

件的复杂长程装配。

4. 工件抓取转运

在高端制造场景中，待加工的工件摆放随机，

空间障碍复杂，待抓取工件的位置及姿态不尽相

同。需要机器人根据每次视觉系统的测量结果重新

规划运动轨迹，同步保证运动路径不会与其他作业

设备、现场工人等障碍碰撞。工件抓取转运作业对

机器人的动态路径规划、避障能力等提出了较高的

要求。需要创建运动规划的环境模型（含机器人、

待抓取的工件、作业环境中的障碍物等），支持开

展机器人的抓取运动、移动路径等规划。

避障检测同样基于点云数据处理算法，涉及工

件的计算机辅助设计（CAD）模型、机器人末端抓

手的简化CAD模型。通常参考避障策略设计机器

人的抓取方法[29]，据此选择抓取点；针对机器人、

抓取点的运动轨迹进行滤波器平滑，形成最终的机

器人运动轨迹指令，发送给机器人控制系统。机器

人抓取搬运作业已有成熟方案[30~33]，如机器人视觉

抓取系统。抓取系统一般采用固定安装方式，也可

布置在机器人末端；设计了多种工具单元，配合基

于模型匹配的零部件定位算法，支持机器人对无序

堆叠零部件进行抓取转运；集成了工件跟踪定位、

位姿估计、避障规划等功能，在车架、电机、盖板

等制造场景中获得应用。例如，在汽车零件制造流

程中，采用机器人进行三维视觉定位与抓取作业，

从包装箱抓取多层摆放的零件；基于点云数据、零

件的 CAD 模型，进行曲面的表面法线向量估计、

曲面分割、几何建模、目标物体的识别及位姿估

计；将获得的工件位姿信息发送给机器人控制系

统，引导机器人运动并抓取工件。

值得指出的是，主流的机器人抓取搬运方法多

基于模型信息，较少引入待抓取零部件搬运过程中

因机器人之间相对位置偏差而产生的物体形变，导

致抓取搬运物品形状损坏或应力难以释放。设计机

器人灵活抓取机构，可在一定程度上缓解相关

问题。
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（三）工业机器人制造场景

1. 航空航天装备制造

相较传统制造行业，航空航天装备制造具有空

间尺寸大、加工材料特殊、机械结构复杂、性能指

标要求高的特点，对加工、装配作业机器人的灵活

性、安全性、可靠性、稳定性等都提出了更高的要

求。工业机器人广泛应用于飞机零部件的加工和装

配，可提高制造自动化程度、降低制造成本、合理

缩短交货时间[34]。在飞机总装流程中，由钻孔、检

测等功能的机器人组成的多机器人协同装配系

统[35]，提高了机身段对接装配30%的作业效率；针

对壁板、蒙皮、长桁等柔性复合材料部件，采用多

机器人配合完成抓取、转移、放置等任务[36]。包含

测量机器人、钢绞线定位机器人、夹装配机器人、

机身钻铆机器人等复杂多机器人在内的飞机自动总

装系统已进入技术验证阶段[37]。在内机舱组装流程

方面，由机器人执行装配中交叉孔的镗销工艺[38]，

可保证镗孔质量和位置精度，在飞机装配项目中获

得应用。引入小空间仿生机器人开展内仓支架、角

片的组装操作，构建了空中客车A350机身前段的

内部支架[39]。在飞机装配检测环节构建了机器人应

用程序，如采用红外相机、激光雷达、深度相机获

取检测区域三维数据的测量方案[40]。

2. 海洋船舶制造

我国造船企业占据一定比例的全球市场份额，

但制造环境不佳、劳动强度大、作业效率低、加工

误差不稳定等问题制约着船舶制造行业的高质量发

展。机器人制造技术在造船企业的推广应用，推动

造船生产制造流程的优化，提升造船效率并保障制

造质量，如成功应用于切割、焊接、涂装、装配、

搬运、检查、清污等船舶制造任务场景。船舶涂装

工艺是船舶制造的支柱工艺之一（成本占总船价的

8%~10%），目前仍以人工作业为主；由自动导向

车、升降机、机械臂、喷涂模块等构成的移动喷涂

系统正在研发过程中，后续将应用于船舶的大型非

结构外壳体表面的自动涂装[41,42]，可显著压缩工艺

成本并提高制造效率。焊接是船舶制造另一个主要

工序，约占全部建造施工量的 1/3，焊接水平成为

评价造船质量的重要指标。针对船舶焊接一致性、

精度等方面的问题，基于视觉引导机器人进行焊接

和检测作业[43,44]为研究热点，目标是提高焊接的鲁

棒性、准确性，着重增强非连续焊缝的主动识别、

跟踪定位、精准焊接能力。此外，自动化船体检测

也是关注重点，包含船舶整体合拢口、模块测量和

船体／船舱焊缝、漆面等的检测；采用升降机构配

合机器人或磁吸附攀爬机器人的作业方案[45,46]，可

有效减小船舶测量中机器人检测结果的偏差，全面

改进船舶的检测流程。

3. 轨道交通装备制造

轨道交通是国民经济发展的重要保障，在综合

交通体系中占据骨干地位[47]。轨道交通装备制造是

现代综合交通运输、现代化制造产业体系建设的重

要内容，在装备制造业发展中肩负重要使命。白车

身是高速列车的大型复杂部件，车身制造的核心工

艺是焊接和打磨，相应质量关联高速列车的运行性

能与安全；但白车身打磨仍以人工作业为主，效率

低且工作环境不佳，因而基于机器人的自动化打磨

能力[48]成为亟需。在动车转向架、机车司机室的焊

缝打磨中开展了研究和测试性应用，对于大、长、

直焊缝，小弧形焊缝，机器人能够灵活切换不同的

打磨工具并执行作业，也可通过传感器对工件、打

磨工具的偏移量进行精准计算与自动补偿，兼顾打

磨质量和校准速度。此外，在轨道交通大型复杂部

件的装配过程中，国内企业采用多机器人协同作

业，实现了列车车身的自动化搬运、转向架侧梁内

腔等结构的自动化组装[49]。

4. 新能源汽车制造

新能源汽车市场快速增长，成为汽车工业的重

要发展方向。新能源汽车制造工序多、产线节拍

快，对大容量、多设备、高效协同的智能制造能力

提出了极高要求。在汽车车身制造方面，发展了视

觉、力觉等传感引导的多机器人协同车身制造工作

站，构建了包含多异构机器人、多传感设备、变位

机与夹具、机器人桁架以及排尘等配套辅助模块在

内的车身定位／焊接／搬运系统；采用顺序功能图

分析焊接工序，据此规划控制系统的通信架构，与

企业研发管理系统连接，支持汽车部件多机协同制

造[50,51]。在动力电池的安装与搬运环节，更多采用

基于工业机器人的自动换电方案，模拟人工换电的

过程并由机器人进行电池抓取（结合堆垛机进行电

池存放），实现动力电池装卸、在汽车和电池仓库

之间的搬运[52,53]。

5. 电子信息产品制造

电子信息产品指计算机类、通信类、消费类电
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子产品，相应制造在工业体系中占据了重要份额。

电子零部件尺寸较小、元件标准化程度较高、产业

智能化整体进展良好，工业机器人在相关制造中获

得广泛应用，主要执行检测和装配作业[54]。在电子

零部件的转运和安装方面，多采用由机器人、视觉

传感器（通常为工业相机、激光扫描设备）构成的

机器人作业系统，对零部件摆放进行精确定位、姿

态估计以及执行抓取和安装工序[55,56]。针对零部件

板型、螺孔、定位孔、卡扣等结构的机器人在线视

觉检测系统，通常在数秒内即可完成单个工件的多

项表面参数光学检测[57]。机器人视觉检测分拣具有

高速、稳定、智能、易部署的特点，适用于批量尺

寸检查与自动装配、产品完整性检查、元件定位、

表面字符识别、印刷电路板检验、元器件引脚定位

等电子制造场景。

三、智能制造工业机器人共性技术研究进展

得益于庞大的制造业需求，智能制造工业机器

人技术应用面极为宽阔，也获得了系统性的发展，

但在复杂制造场景理解、主动灵活作业交互等方面

仍有明显不足。解决之道是从视觉感知、决策规

划、运动控制、灵巧机构设计等方面开展工业机器

人的共性技术研究。

（一）视觉感知

1. 环境理解与状态感知

工业制造场景范围较大，人、机器人、设备、

物料同时大量存在并不断移动变化。这种动态变化

的大范围制造场景对机器人的实时环境理解与状态

感知能力提出了极高要求，需要机器人在自主感知

和理解当前环境的基础上构建环境地图、感知作业

状态。机器人语义地图构建方法主要有基于视觉的

同步定位与地图构建（SLAM）、基于激光的SLAM、

多传感器融合等。视觉和激光SLAM方法通过最小

化距离估计位姿，重建效果较好且计算量小，得到

广泛应用[58~61]。然而相关算法在面对更高级语义要

求的场景时有所不足，将语义理解和环境构建相结

合则可改善机器人对复杂作业环境的理解能力，如

引入语义信息实现复杂室外场景中的多类型分割识

别，建立基于语义理解的长期语义地图维护机

制[62,63]。为提高应用的实时性，结合拓扑先验知识、

编码 – 解码器深度网络开发了环境语义理解方法[64]，

引入先验知识以加速语义理解过程，在避免依赖标

注的同时提高了语义分割识别的精度。需要指出的

是，目前的环境理解局限在室内、室外、自动驾驶

等场景（语义分割精度无需精确到毫米级、环境要

素种类偏少），难以满足重大装备制造场景的多要

素、高精度、高维细粒度等要求。

机器人状态感知的信息有位姿、变形等影响工

件质量关键表面参数的信息，裂纹、凹坑等表面缺

陷信息。在机器人运行轨迹监测方面，建立不同轨

迹、初始位置、运行参数、图像中作业位置 / 轮廓

之间的映射关系，再基于卷积神经网络进行机器人

运行轨迹的跟踪即监测[65]。在目标位姿估计方面，

相关研究集中在基于目标边缘、关键结构注意力机

制的位姿估计策略[66]，较好解决了光照多变、无纹

理物体条件下的姿态估计问题。在作业过程形变感

知监测方面，分析毛坯的成形误差、切削力与内应

力变形等因素，重建考虑阻尼效应、外部载荷的动

态位移和应变场，据此监控机器人作业过程中的外

形几何形变、实施机器人运行补偿[67,68]，保证成品

精度。然而，重大装备制造过程工艺复杂、工序繁

多、场景多变，需要综合且实时地感知多种状态，

现有的感知方法仅适用单一模态制造状态，难以满

足相关场景中集群机器人的自主作业需求。

2. 全尺寸三维检测

三维检测指扫描数据与设计模型数据的三维误

差计算过程，实质是比对三维扫描数据与工件模型

数据的匹配及偏差情况，获得目标表面的三维误差

分布，在打磨、抛光、机加工、焊接等环节得到广

泛应用[69,70]。在三维检测后，机器人加工系统根据

测量结果调整零部件的加工参数，优化抛光、打磨

等后续工序。全尺寸三维检测主要针对大尺寸部

件、表面结构复杂的部件，在扫描视点规划、尺寸

测量的基础上精确计算部件的外形及结构尺寸。扫

描视点规划旨在确定最佳成像视点，引导扫描仪完

成目标的三维扫描任务；通常采用体素、三角网格

等模型描述扫描空间，推算遮挡区域后确定扫描

视点[71~74]。

尺寸测量指基于模型的几何特征进行数据匹配

（如体素截断符号距离或欧几里得符号距离信息），

或者根据测量的工艺特点构建测量评价函数[75]，由

平方最小化[76]、方差最小化[77]原理求解，可综合运

088



中国工程科学 2025 年 第 27 卷 第 3 期

用多种方法来进一步提高测量精度[78]。应用特征和

几何信息的匹配策略（如关键点搜索、几何约束设

置、数据点权值分配），也可提高零部件扫描数据

配准算法的收敛速度及鲁棒性。根据测量余量分布

要求确定误差函数后，设计模型数据、三维扫描数

据的配准测量过程可视为求解非线性的多维优化问

题。当然，三维测量方法易受原始三维扫描数据中

的背景数据噪声、数据匹配次序的影响，导致配准

结果产生偏移进而降低三维检测结果的准确性。

（二）决策规划

1. 机器人多任务调度

对于复杂任务场景，单个机器人通常无法满足

制造任务需求，因而需要多机器人协作。机器人多

任务调度涉及任务工序的执行顺序（任务工序调

度）、每个任务的承担机器人（任务分配），较多采

用启发式搜索策略，即由运行过程中的环境信息启

发机器人系统的新搜索方向，获得任务调度优化问

题的近似最优解（见图2）。代表性的研究有利用蚁

群启发算法探究协作机器人的任务分配问题[79]、基

于启发式算法解决静态时间扩展的多机器人任务分

配问题[80]、引入大邻域搜索策略优化多机器人／多

工序任务的调度与分配问题[81]，相关方法初步应用

于工程机械、飞机机身等结构件的制造过程。相比

精确求解类方法，启发式方法只寻求近似最优解，

搜索效率较高，适合计算规模较大的场景，但带有

难以调整的超参数，明显影响求解质量，不适合处

理动态任务。

不同于启发式方法，市场机制类方法采用分散

式的控制方式，适合大规模动态分布式系统，具有

良好的可扩展性和鲁棒性，在高动态环境中的任务

调度分配方面效果更好[82,83]。为应对机器人任务执

行期间的意外及不确定场景，可将单一市场交易策

略扩展为动态权重的拍卖策略[84]，支持多机器人作

业系统中时间约束任务的预先分配与动态分配。市

场机制类方法的搜索过程通常采用贪心式决策，计

算简单但很难获得全局最优解。

目前，机器人多任务规划开始探索应用强化学

习方法，基于Distributed-Q算法的强化学习模型[85]、

基于分层强化学习的多任务梯度规划[86]、深度强化

学习规划[87]等较好解决了大规模复杂环境下多机器

人协同作业任务调度问题。类似强化学习方法，模

仿学习[88]也可应用于多机器人作业状态预测，支持

多机器人安全路径规划。强化学习、模仿学习将学

习到的策略函数直接映射成目标决策，相较传统的

搜索方法具有更高的计算效率和实时性；但在求解

问题规模较大时会出现状态空间“爆炸”情况，导

致学习过程不易收敛。

2. 复杂场景无干涉协同规划

机器人末端一致性作业规划是复杂的多约束高

维规划问题。面向复杂部件制造场景，机器人系统

作业端的运动规划还需满足空间狭小、动态分析、

图2　基于环境感知的智能协同规划控制系统
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实时避障等需求。机器人作业端协同系统主要包括

主从式、分布式两种。

主从式系统选择 1个机器人作为主机器人，其

余的定义为从机器人。根据主从机器人之间的协调

关系与目标位置，规划主机器人的运动轨迹，再根

据主机器人的轨迹进行从机器人的运动轨迹规划。

例如，在基于任务分类的机器人规划策略中，通常

对不可行任务与机器人分配进行编码[89]，并对未来

可能出现的类似分配进行剪枝处理，生成可执行任

务的机器人运动规划约束，形成机器人复杂任务规

划。为应对避障问题，多采用机器人作业运动虚拟

区域的策略[90]，改变虚拟区域移动方向及矩形参数

以适应作业环境，在考虑虚拟区域参数变化的同时

及时调整机器人的移动方向。主从式系统的结构整

体性、协调性较好，但集群机器人的运动轨迹存在

耦合概率，成员的误差及故障会被放大，不利于整

个系统的稳定性和可扩展性。

在分布式规划的框架下，机器人根据自身传感

器的信息规划自有运动，机器人之间以通信方式交

换各自的位置和环境信息。典型的分布式规划策略

是基于速度障碍（VO）的方法[91]。VO起初用于处

理动态环境下机器人的运动规划问题，将避障问题

转化为速度调整问题；将预测碰撞的速度区域定义

为VO区域，选择VO区域之外的速度作为避障速

度；当场景中的机器人数量较多时，会出现避障引

起的抖动现象。为此提出了交互速度障碍算法[92]，

为机器人提供统一的行为决策与规划并避免抖动现

象，但在机器人规模进一步增大后仍然难以避免碰

撞。此外，分布式规划方法虽然适合动态环境场

景，但大量的分布式通信交互对通信带宽要求较

高。为了高效表征多机器人任务规划系统、增强多

机器人任务规划能力，有研究将之视为构型空间维

度更高的单机器人系统，探索了基于策略梯度模型

的机器人运动规划策略，在复杂动态环境中单移动

机器人的实时运动规划与调度、多机器人协作动态

环境中机器人单元的运动规划[93,94]等方面展现出良

好潜力。

（三）运动控制

1. 多机器人协同控制

机器人尤其适用多型号、小批量的大型构件加

工，而复杂的机械连接结构致使末端刚度较低，进

而导致加工精度普遍不高。机器人控制优化的重要

研究方向即为基于接触力模型预测和补偿的机器人

刚度增强方法，用于改善加工质量及稳定性[95]。通

行的做法是建立打磨、抛光、切割、去毛刺等任务

的机器人运动学、动力学、刚度模型，据此优化机

器人的位姿／接触力分布，提高加工精度。以机器

人铣削加工为例，根据运动学、动力学模型来优化

位姿、提高刚度，建立机器人铣削模型并分析铣削

参数和工艺流程，增强机器人铣削颤动抑制能力。

结合传感器反馈的六维铣削力信息，计算机器人的

端偏移，通过算法对轨迹进行补偿，减少实际铣削

误差[96]。

在多机器人参与的加工过程中，工件形貌、

工艺参数、工作条件等带来多重限制，多机器人

的末端路径、机器人本体均需要满足面向任务的

时空约束。各个机器人应在指定时刻分别到达规

划位姿，不能出现互相干涉，可采取分析协作过

程中多机器人运动学／动力学约束关系的方法进

行处理。多机器人协同系统具有封闭多回路、冗

余驱动的特性，难点在于动力学建模、载荷分配

策略，主流思路是建立优化判据并进行动载荷的

最优分配。例如，利用双机器人的冗余特性，根

据最小作用力原则优化多机器人的多位置抓持力

分布[97]；建立多节点闭运动链协调系统，引入线

性加权方法约束多机器人的内部作用力，给出基

于载荷分配原则的机器人协作吊运方案[98]。需要

指出的是，机器人制造系统精度保障机制研究仍

然停留在单机器人、单一工艺层面，而机器人协

同加工的精度保障原理与体系层面研究仍处于空

白阶段，后续需要攻关面向加工制造的机器人系

统协同精度控制技术。

2. 机器人柔顺控制

机器人作业任务要求机器人末端与工件存在物

理接触，对机器人与环境之间的接触力精度控制提

出了较高要求。机器人末端微小的位置偏差都可能

因被接触材料的形变而产生较大的接触力，或对机

器人和被接触物造成损伤，需要在执行接触任务的

机器人控制系统中添加力控制单元[99]。力位混合控

制[100]、阻抗控制[101]在环境 – 机器人交互控制方面应

用较多：相较前者，后者无需在两个正交方向分解

出两套控制策略，鲁棒性更佳，机器人可稳定输出

所需的作用力。早期研究关注机器人动力学的不确
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定性处理，多采用自适应阻抗控制方式，但阻抗控

制模型结构相对固化而无法应对复杂的机器人工作

环境。为此，引入考虑环境动态约束的机器人模

型、受环境影响的可变控制模型，获得了更好的控

制性能[102~104]。

随着机器人视觉技术的不断发展，视觉 / 力觉

混合策略相较纯力觉控制方案纳入更全面的机器人

作业信息，作业柔顺性更好。自然的做法是视觉／

力觉信息独立处理，采用视觉比例控制、力觉比例

积分控制策略，联合进行机器人关节角度控制[105]。

也可采用视觉／力觉正交控制思路来简化控制策

略，根据约束表面的几何信息预测视觉位移和接触

力，将混合任务空间划分为正交的力觉控制子空

间、视觉位控子空间，再由力觉、视觉分别控制不

同的运动方向[106]。

在工业制造的实际环境中，环境模型的参数变

化频繁，亟需一种泛用性和效率均较高的环境 – 机

器人动力学建模方式，以确保机器人作业过程的末

端跟踪质量。机器人加工属于具有强交互力的作业

场景，需要控制系统及时捕捉接触力的变化并针对

性调整控制策略。然而，机器人多传感器数据融合

方法的计算成本较高，导致控制系统难以及时响应

加工接触力的突变。为此，在多传感器数据融合方

面需克服各控制子集的缺点，提高机器人对位置、

接触力等物理量的测量精度以及多源数据处理的

效率。

（四）灵巧机构

在精密工业制造场景中，传统的机械抓手等机

器人末端执行器，刚性结构的可形变范围小、关节

运动自由度低、适应性不强、多关节柔顺性差，无

法对不同尺寸、刚度、形状、类型的目标物进行高

效率抓取及搬运。尽管已有机器人配置弹性材料并

根据抓手模型设计自适应抓取策略，但无法根本性

地解决相关问题。

由柔性材料制作的柔性抓手，可在无限的自由

度上产生形变，利于模仿人的手部弯曲动作，自适

应抓取刚度脆弱、结构复杂、尺寸多样的工业零部

件[107,108]。例如，拉线抓手模仿肌肉收缩模式，可通

过外部动力使抓手产生形变，但拉线需要预先嵌入

抓手，拉线的线路和点位相对固定[109,110]，导致夹爪

行程有限，很难抓取形状不规则、质量较大的目标

物体；为提高抓取效率，拉线抓手与黏性吸附、真

空吸附等物理手段结合，进一步增强抓取动作的稳

定性[111]。

得益于增材制造技术的发展，气动抓手因较低

的制备门槛、材料具有弹性结构的特点而受到关

注，多由纤维增强橡胶制成，经气压驱动形成俯

仰、偏转、拉伸等自由度；还可进一步组合出多节

点机构，执行灵活的动作任务[112]。传统的柔性抓手

气动结构简单，但抓手刚度、承载能力较弱，因而

目前多采用复杂气动网络结构[113]以增强抓手的性

能；可根据任务类型灵活选择气动网络结构，在抓

手的不同位置配置变形性能差异化的结构，兼具物

品抓取、振动控制能力[114]，从而在灵活性、刚度、

承载能力之间取得平衡。此外，根据材料受激形变

特性设计柔性抓手，如利用导电聚合物（EAP）材

料在电压下产生变形的特性，设计特殊的EAP材料

结构、电压驱动控制策略，即可控制抓手的抓取动

作[115]。EAP柔性抓手具有较大的形变和输出力，可

根据零部件的外形轮廓进行自适应调整，实现对目

标物的稳定抓取；但EAP材料的机械强度很小，抓

取时易受干扰[116]，无法稳定抓取大尺寸目标物，也

不宜用于多级协同任务。

四、智能制造工业机器人技术发展趋势

（一）大范围动态场景理解

工业机器人对环境、运行状态的感知要求极

高，而在自主制造场景中作业环境多变、状态难以

预估。需要构建动态语义地图以促进环境理解，解

决机器人精细化实时路径规划、协同作业控制等难

题；也需实时感知机器人与工件的关键信息，支持

对制造状态进行全面监控。长久以来，大型部件制

造过程中的信息感知环节普遍存在人工参与的现

象，尽管多机器人视觉感知系统已投入应用，但并

未显著缓解人为干涉多、自主性程度低、协同机制

弱的情况。面向大型复杂部件制造的多机器人智能

感知与认知研究仅处于起步阶段，由机器人实时环

境感知、多源传感器自主测量与目标检测等构成的

多模态感知理论体系亟待完善。针对复杂工业动态

场景的大范围场景感知与理解，是未来智能制造工

业机器人发展的重要方向。
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（二）集群化作业

智能制造的关键特征是机器设备之间互联、互

通、互融，集群机器人协同作业则为高效协同、自

主组织、增强学习、深度融合的智能制造理论与技

术提供了关键能力支撑。集群机器人系统由一定规

模的单体机器人组成，基于信息交互与反馈、激励

与响应等交感行为，构建机器人之间的行为协同与

自主决策能力，更好适应工业制造环境中动态变化

的复杂作业任务。相较单体机器人，集群机器人系

统的显著优势表现在：重塑大型复杂构件的测量、

加工、装配等关键制造过程，执行单体机器人难以

完成的制造与检测任务，对提质、增效、降本、柔

性生产等发挥支撑作用。智能化的集群机器人制造

是承担重大装备制造任务的有效形式、智能制造发

展的重要趋势。

（三）柔性作业

就目前广泛应用的工业机器人而言，机器人

作业调试阶段仍大量采用人工示教方式（技术人

员预先调试，设置机器人的动作路径）。而高端装

备的各类关键核心部件，多有结构异形复杂、加

工质量要求高、制造批量小、型号种类多的特点，

导致机器人定制化作业调试模式难以胜任。智能

制造工业机器人作为高柔性的智能制造装备，更

好适应小批量、多品种、个性化的现代制造业生

产模式，直接增强制造生产线的智能性和灵活性。

为了高质量地执行焊铆、磨抛、装配、搬运等接

触型作业任务，机器人需要准确跟踪预先轨迹，

机器人的末端执行器与作业工件之间的位姿和接

触力控制也显关键。对于接触型作业，人工操作

在智慧性、灵巧性、柔顺性方面具有明显的优点，

因而工业机器人在保持一致性、精准性、长时间

连续作业等强项的同时，也需着力增强柔性作业

能力。结合机器人作业特点，配置功能增强型传

感器和末端执行器，提升机器人在接触过程中的

操控性能，是实现人类技能与机器人作业模式融

合互补的有效技术路径、智能制造工业机器人技

术的重要发展方向。

（四）具身智能

当前的工业制造模式由流水线定制化作业转向

小批量、多品种的柔性离散作业，在制造场景、制

造环境边界、制造任务三方面均存在不确定性。常

规工业机器人的感知与作业能力有限，难以适应更

趋复杂的工业制造环境。具身智能作为AI技术发

展的重要分支，成为工业机器人的新兴研究方向，

在工业制造中展现出良好潜力。具身智能机器人指

具有具身智能能力的机器人，可理解人类自然语言

感知环境，自主规划任务并与环境交互；突出机器

人与环境的强关联、强交互，将更好应对柔性离散

的工业制造环境。相关技术主要涉及多模态和泛传

感的感知系统、精密运动控制系统、基于大模型技

术与海量工业数据的世界模型，作为机器人与制造

环境柔性适配的重要支撑，在智能制造技术体系中

的地位不断提升。

（五）网络化协同

工业机器人系统宏观有序地执行智能制造作

业，需要以机器人个体之间的通信与计算为支撑。

云计算、边缘计算、工业互联网、大数据等信息

技术发展迅速，相关部署架构及应用平台集成了

异构信息互通与计算力分配功能，可克服单个设

备在传感、通信、信息存储、计算资源等方面的

固有局限，是解决机器人通信计算融合问题的有

力依托（见图 3）。“云边融合”的工业机器人作业

模式，全面集成振动、视觉、激光、电信号等传

感器信息，深度感知制造过程中生产实体的特性

与状态，根据作业任务属性、设备种类、计算性

能，实时动态地在工业计算中心（云）和计算单

工业云平台

  云–边–端协同网络

边–端计算单元

移动通信网络

高容量的实时通信

高精度结构光
扫描仪

红外测距仪
激光跟踪仪

磨抛机器人扫描无人机

图3　云 – 边 – 端协同的智能制造集群机器人作业架构
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元（边）之间进行数据交换、计算分配、任务分

发，进一步延伸至场景中的智能制造设备；驱动

机器人与其他制造设备高效、无缝地分配并共享

云端即边缘端的计算、存储、数据资源，支持制

造系统的网络化、智能化、多设备协同。基于云

计算、边缘计算、云机器人等技术，构建高效安

全的集群机器人通信计算一体化网络架构，保障

机器人之间低时延、高安全的网络传输及计算分

配，是未来智能制造工业机器人技术发展的另一

重点方向。

（六）数字孪生

数字孪生以数字化方式创建制造场景、设备、

零部件等实体的虚拟模型，可模拟物理实体在现实

环境交互中产生的外观行为、内在物理特性变化。

对于智能制造工业机器人，基于数字孪生技术开展

虚实交互仿真、虚实映射反馈、数据融合分析、预

测迭代优化，增强或扩展机器人制造系统的功能，

监控机器人系统的运行情况，预测并优化机器人作

业参数，将显著增强复杂力、光交互环境中的作业

性能（见图4）。相关系统已在多类装备制造领域开

展应用，如基于数字孪生技术的飞机智能制造平

台，将飞机实际生产数据融入到飞机制造数字孪生

系统，建立飞机制造场景孪生模型，与制造执行、

任务规划系统连通，提前规划制造任务，支持快速

调整制造参数。然而，机器人与制造环境复杂交互

的数字孪生仍存在不足，数字孪生建模精度不高，

机器人多传感器数据交互整合困难，数字孪生预测

的准确性和实时性欠佳；需要着力开展相关技术攻

关，才能稳健推动智能制造工业机器人数字孪生技

术的发展与应用。

五、结语

本文围绕智能制造工业机器人作业这一主旨，

梳理了智能制造工业机器人的应用背景和作业类

型，总结了在航空航天装备、海洋船舶、轨道交通

装备、新能源汽车、电子信息产品等代表性制造领

域的应用情况，从视觉感知、决策规划、运动控

制、灵巧机构等方面综述了相关共性技术的研究进

展。在前瞻相关技术发展趋势的基础上认为，智能

制造工业机器人技术的全面突破，将提升我国制造

业的生产效率、技术水平、产品质量，为我国制造

业高质量发展开辟新途径。

工业制品市场需求变化迅速，先进制造技术也

在快速迭代，小批量、多品种、柔性化、易部署的

多机器人智能制造系统将成为发展主流，多机交

互、人机交互、机器人与场景交互的广度和深度也

将不断拓展。为应对复杂的交互需求，智能制造工

业机器人技术需要在动态场景理解、集群化作业、

柔性作业、具身智能、网络化协同、数字孪生等方

向着力突破，探索构建感知 – 规划 – 控制一体化的

复杂多维协同作业机制。加快形成制造模式柔性

化、制造过程信息化、制造工序无人化的新型生产

方式，为化解高端装备制造难题提供新型解决方

案，支撑高端装备制造业的数字化、网络化、智能

化转型升级。
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