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[ 摘要 ]　工业机器人的数字孪生模型能够模拟真实世界中工业机器人的行为和性能，但其仿真精度会受场景更新和

设备磨损等使役工况的影响而下降。对此，本文提出了一种基于深度强化学习的工业机器人数字孪生模型更新方法。

该方法应用仿真工具 Coppeliasim 建立了工业机器人数字孪生模型，同时基于深度确定性策略梯度（DDPG）算法对

数字孪生模型的 PID 参数、关节阻尼等关键参数进行优化，实现模型的参数更新，提高模型精度。最后，通过 ABB–
IRB2400 工业机器人仿真同步试验，验证了所提方法的有效性。
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断更新等，使得原先建立的数字孪生

模型难以长期保持高度仿真精度，因

此工业机器人的数字孪生模型更新

研究尤为迫切 [4]。

目前，针对数字孪生模型的更新

问题，国内外研究的主要处理方式是

利用改进的最小二乘法或专用模型

对其进行函数拟合。黄华等 [5] 提出

了一种带有遗忘因子的递推最小二

乘法 （Recursive least squares，RLS），
对数控机床进给系统的数字孪生模

型参数进行自适应更新，提高了数字

孪生模型仿真结果和物理实体运行

结果的一致性。Wu 等 [6] 提出了一

种基于核心的在线极限学习机，用于

构建电力变压器的数字孪生模型，并

使其通过学习新数据的输入输出关

系进行模型自我更新，以保持数字孪

生模型的精度。刘新宇等 [7] 提出了

工业机器人作为工业领域常用

的自动化设备，可用于执行各种生产

任务。工业机器人能够完成高精度、

高效率和高可靠性的生产任务，提高

生产效率，在智能制造、“工业 4.0”
等领域发挥着重要的作用 [1]。同时，

随着虚拟仿真技术和数字孪生技术

的迅速发展 [2]，工业机器人常常与数

字孪生技术结合。数字孪生技术是

将物理实体与其数字化虚拟模型相

结合的创新方法，在工业机器人领

域，数字孪生技术能够模拟、优化和

监控机器人的运行，提高其效率和可

靠性 [3]。通过实时数据和模拟的反

馈，数字孪生技术能够使工业机器人

的设计、维护和工作过程更加精确，

同时保证其可靠性。

但是，随着工业机器人的使用损

耗、零部件的磨损以及实际场景的不
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一种改进的自适应加权权重的渐消

记忆 RLS，其主要目标是实现高速列

车悬挂系统的数字孪生模型的实时

自适应修正，能够有效解决运行过程

中随机波动和动态参数突变对模型

参数同步的影响。Liu 等 [8] 提出了

一种基于记忆遗忘模型的数字孪生

知识更新方法，用于解决复杂产品定

制过程面临的高数据管理成本和数

据浪费问题。

已报道的数字孪生模型更新方

法研究大都基于固定的运行场景，通

过函数拟合方法对关键参数进行更

新。当模型样本特征过大或拟合函

数非线性时，传统方法会受到限制，

导致优化效果不理想。

工业机器人的功能和动作主要

通过多个关节的角度变化实现，因此

具有较高的自由度。相比于其他工

业设备，工业机器人更加强调灵活

性，需要多个关节协调动作。此外，

由于其工作场景多变的特点，对工业

机器人数字孪生模型进行更新研究

有着迫切需求。然而，工业机器人的

数字孪生模型更新将会面临模型样

本特征过大、多重共线性等严重影响

更新效果的难题。

然而，当前关于数字孪生模型更

新方法的研究仍然匮乏，特别是缺乏

针对工业机器人这类特殊装备的数

字孪生模型更新方法。已有方法大

多是为特定系统或结构而设计的专

用模型，通用性较差。在处理不同目

标类型数字孪生模型的更新问题时，

一般难以直接应用或通过简单的调

整再应用，通常均需要为特定模型定

制解决方案，难以有效应用于工业机

器人的数字孪生模型更新。

作为一种机器学习方法，深度

强化学习能够处理高维度和非结构

化数据，可直接采用原始数据进行

学习，通过让智能体与工作场景不

断交互，学习最优决策策略，最大化

预期的累积奖励。智能体通过观察

环境状态、执行动作和接收奖励来

学习，这些经验被用于不断优化策

略，使智能体在特定任务上的表现

逐步提高 [9–10]。近年来不断有学者

将深度强化学习算法与数字孪生技

术结合进行策略优化 [11–12] 或轨迹优

化 [13] 等。目前尚无文献报道将深度

强化学习应用于数字孪生模型更新，

提高模型仿真精度。

为此，本文利用深度确定性策

略梯度 （Depth deterministic strategy 
gradient，DDPG）算法处理大规模连

续动作空间问题的卓越性能，提出了

基于深度强化学习的工业机器人数

字孪生模型更新方法。以工业机器

人为研究对象，利用 DDPG 算法在

深度学习和强化学习上的优点，有效

处理具有复杂和大规模参数的目标

对象的数字孪生模型优化问题。构

建了工业机器人数字孪生模型框架，

并结合 DDPG 设计了工业机器人数

字孪生模型更新算法，对深度强化学

习算法进行了关于工业机器人的适

应性改进，为数字孪生模型更新提供

了更为通用的方法。所构建更新模

型配合传感器实时采集数据，进行数

字孪生模型的参数更新。以某型工

业机器人为对象开展了仿真试验，验

证了所提模型更新方法的有效性。

1 工业机器人数字孪生模型
  框架

本文设计的工业机器人数字孪

生模型框架如图 1 所示，主要由物理

空间、数据层、数字孪生空间和服务

图 1 工业机器人数字孪生模型框架

Fig.1 Industrial robot digital twin model framework
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层组成。其中，物理空间由工业机器

人实体及由多种传感器构成的感知

模块、网络模块、控制模块组成；数

据层主要负责处理和传输数据，对

从物理空间和数字孪生空间采集到

的数据进行清洗、融合等处理，以确

保数据的准确性和可靠性；数字孪

生空间包括机器人虚拟模型和算法

更新模块；服务层具备人机交互功

能，用户能够直接进行状态监控和

参数设置等操作。

通过实时采集传感器、控制器等

设备的物理数据，并经过适当处理，

将处理后的数据输入到数字孪生空

间。在数字孪生空间中，数字孪生

模型能够实时监测和预测物理实体

的运行状态。同时，用户可以通过

用户层与数字孪生模型进行直接交

互。利用数字孪生模型在虚拟空间

中进行调试，并根据所获取的孪生

虚拟数据为工业机器人提供决策反

馈，从而形成整个过程的闭环机制。

这种机制可以通过数字孪生的五维

表达式 [14] 表示。

RFDT =(RPS, RVS, RFDTD, 
           VRIS, CN) （1）

式中，RFDT 表示工业机器人数字孪

生框架；RPS 表示工业机器人物理

空间；RVS 表示工业机器人数字孪

生空间；RFDTD 表示数字孪生模型

仿真孪生数据；VRIS 表示虚实交互

空间，即服务层；CN 表示连接。

2 基于深度强化学习的工业
  机器人数字孪生模型更新

2.1 模型更新方法

本文建立的工业机器人数字孪

生模型，旨在通过实测数据完成对物

理实体与虚拟模型之间的交互，以

实现数字孪生模型的更新。首先将

工业机器人数字孪生模型更新问题

描述为马尔可夫决策过程 （Markov 

decision process，MDP），使 其 能 够

被深度强化学习算法识别，再使用

DDPG 算法对其进行优化更新。在

此基础上，提出了基于 DDPG 的工

业机器人数字孪生模型参数更新框

架，如图 2 所示。

此外，为了确保模型精度、稳定

性及可调性，本文依据以下标准来确

定需要更新的参数。

（1）对模型精度的影响：在选择

更新参数时，首先要考虑的是那些对

模型输出结果有显著影响的参数。

（2）参数的敏感性：容易因外界

环境发生变化或产生误差的参数，对

于模型的稳定性和准确性有较大影

响。选择这些参数进行更新，可以确

保模型在不同工况下的鲁棒性。

（3）参数的可调性：便于修改的

参数能够使研究人员在模型更新过

程中更加高效。选择这些参数有助

于降低更新难度，提高操作便利性。

图 2 数字孪生模型参数更新框架

Fig.2 Digital twin model parameter update process framework
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基于以上标准，本文选择以下 4
个参数作为工业机器人数字孪生模

型的更新参数。

（1）比例系数：直接影响模型的

放大或缩小效应，对模型输出精度有

重要影响。

（2）积分时间常数：决定了模型

对输入信号的积分速度，对于稳定性

和响应速度至关重要。

（3）微分时间常数：影响模型对

输入信号的微分动作，对于消除误差

和调整动态特性十分关键。

（4）关节阻尼系数：关节阻尼系

数对运动精度和防止振荡具有重要

意义。

此框架主要由物理实体、数字孪

生模型、DDPG 算法、数据集和数据

处理等组成。首先从物理实体采集

目标工业机器人的实际运动数据，包

括其逆运动的末端执行器位置和关

节数据等，经过清洗和融合等数据处

理步骤后，这些数据被输入到数据集

中以备后续使用。数字孪生模型执

行与物理实体相同的逆运动，并记

录关节数据和相关参数。在数据处

理阶段，筛选掉逆运动过程中的奇异

点等异常数据，确保数据的质量和有

效性，经过处理后的数据同样被输入

到数据集中。将物理实体和数字孪

生模型的同次动作作为初始数据，当

收集到足够多的初始数据后，开始主

循环。将数据集中的初始数据分批

输入到 DDPG 算法中，在判定为未

达成终止条件时，输出参数调整策略

π，根据策略 π 对数字孪生模型的参

数进行调整。参数更新后的数字孪

生模型再次进行逆运动，并收集相关

参数和关节数据。经过数据处理后，

这些数据被输入到数据集中，并作为

一条经验输入到 DDPG 算法中。整

个参数更新过程形成一个闭环，并在

主循环中不断执行，直到满足终止条

件。终止条件设置为数字孪生模型

相对于物理实体的误差缩小到指定

值，或者达到指定的循环次数。

2.2 更新过程 MDP 建模

智能体通过 MDP 尝试不同的

动作来最大化累积奖励，以训练智能

体在与环境的交互中习得最优行为

策略 [15]。强化学习是一种机器学习

方法，而 MDP 是强化学习中的一个

基本概念，是一种用于描述序列决策

问题的数学模型，它包含 5 个核心要

素：状态集合、动作集合、状态转移

函数、奖励函数和策略。这些要素共

同决定了智能体在特定状态下应采

取的动作，以及在执行动作后可能获

得的奖励。

要将机器人数字孪生模型的更

新改写为一个深度强化学习问题，首

先要描述它的 MDP，设置奖励函数

为误差最小化，输入实际动作数据、

虚拟动作数据和参数，输出参数调整

策略。并通过调整数字孪生模型参

数，达到更新模型的目的。为了简化

操作过程并提高数据获取的效率，选

择采用机器人逆运动的方式来执行

动作，以获取关节角度和参数等关键

数据。通过逆运动，本文可以快速地

从环境中提取所需的数据，无须进行

复杂的轨迹规划或任务执行，并且可

以提高数据采集的准确性，从而更好

地支持算法的学习和决策过程。

将工业机器人的数字孪生模型更

新过程用 MDP 描述：在 t 时刻，状态

集合由关节角度、末端坐标、PID 参数

及阻尼系数等其他参数组成。即

St = (J1, … , Jn, CE, KP , KI, KD, ρ)
 （2）

式中，St 表示状态空间；J 表示关节

角度；n 表示关节编号；CE 表示工业

机器人末端执行器坐标；KP、KI、KD

分别为比例系数、积分时间常数和微

分时间常数；ρ表示关节阻尼系数。

将动作集合描述为调整各关节 PID
参数及关节阻尼系数，即

At ={A1, KP,… , An, KP, A1, KI
, … , 

      An, KI
, A1, KD, … , An, KD, A1, ρ, … , 

      An, ρ} （3）
式中，At 表示动作空间；An，KP、An，KI

，

An，KD，An，ρ 分别表示调整编号为 n 的

关节比例系数的动作、关节积分时间

常数、微分时间常数和关节阻尼系数

的动作。

状态转移函数描述如式 （4）所

示，在不考虑调整参数失败或机器人

故障等异常情况的前提下，状态转移

概率始终为 1，意味着智能体在执行

动作后能够稳定地从当前状态转移

到下一个状态。这种假设简化了问

题的复杂性，使得智能体在面对环境

变化时能够做出可靠的决策。

p s s a P S s S s A a p s s at t t
s

( | , ) [ | , ], ( | , )� � � � � � � � �
�
�1 1

                    p s s a P S s S s A a p s s at t t
s

( | , ) [ | , ], ( | , )� � � � � � � � �
�
�1 1 （4）

式中，p 表示状态转移函数；P 表示

状态转移概率，即在状态 s 下，执行

动作 a 转移到 s' 的概率。

为了提高奖励函数的精度，将奖

励函数 Rt 设置为由调整参数后延迟

增大和精度下降的惩罚和调整参数

后延迟减小和精度上升的奖励组成，

结合工业机器人动作之后的关节角

度误差 et、响应延迟 dt 和对应的变化

率对动作进行奖励：

R e e d d f e f dt t t t t t t� � � � � � � � � � � � �� � � � � �1 2 1 2 1 2


 ( ) ( )

        R e e d d f e f dt t t t t t t� � � � � � � � � � � � �� � � � � �1 2 1 2 1 2


 ( ) ( ) （5）
式中，et表示关节角度误差变化率；dt

表示延迟变化率；α1，α2，β1，β2 是控

制各项因素对奖励的影响程度参数；

f（et）和 f（dt）是针对误差和延迟的

惩罚函数，随着误差和延迟的增大，

惩罚逐渐增加；γ1、γ2 是控制误差和

延迟增大时惩罚增长速度的参数。

在奖励函数中，负号表示增大角度误

差和延迟及其变化速率将导致奖励

的减少，本文期望最小化这些因素，从

而获得更高的奖励。惩罚函数采用平

方函数，惩罚随着误差和延迟的增大

呈二次增长，即误差或延迟每增大一

点，惩罚会成倍增加。惩罚函数为

f e e
f d d
( )

( )

t t

t t

=
=

2

2 （6）

奖励函数中，误差 et 由均方根误

差（Root mean squared error，RMSE）
进行计算。



52 航空制造技术·2024年第67卷第11期

FORUM论坛

RMSE � �
�
�1 2

1k
y yj j

j

k

( )  （7）

式中，k 为样本数量；yj 为物理实体

的实测值；yj为虚拟模型的输出值。

2.3 模型更新算法设计

DDPG 算法是 DPG 的改进版，

采用Actor – Critic框架，是一种离线、

无模型的深度强化学习算法 [16]。这

个算法结合了策略梯度和值函数方

法，擅长处理连续状态空间问题，适

用于机器人数字孪生模型更新问题。

因此，本文选择 DDPG 算法作为参

数优化的首选基础算法。

为了减少仅使用单一网络进

行学习可能会出现的不稳定现象，

DDPG 引入了目标网络， DDPG 算法

由策略网络 μ（s，a，θ）、价值网络 Q
（s，a，ω）、目标策略网络 μ'（s，a，θ'）
和目标价值网络 Q'（s，a，ω'）4 个网

络构成。其中，价值网络用于评估 Q
值，对应 A – C 框架中的 Critic 评论家；

策略网络用于选择策略，对应 A – C
框架中的 Actor 行动者；ω和 θ分别

表示价值网络和策略网络的权重。

作为确定性的策略函数，当前策略网

络会给出一个动作 at。目标策略网络

将根据经验回放池中的 st+1 选择的动

作 at+1 与 st+1 一起输入目标价值网络，

计算目标 Q 值的一部分，即 Qπ（st+1，

π（st+1））。随后，当前价值网络计算

当前 Q 值，并基于目标价值网络计算

目标 Q 值。

DDPG 通过将经验回放、确定性

策略、价值评估与神经网络结合，解

决连续动作空间下的强化学习问题。

算法使用策略网络指导动作选择，并

通过经验回放训练价值网络。在经

验采样和目标值计算后，通过最小化

损失函数更新价值网络参数，并使用

最大化目标函数更新策略网络参数。

目标网络定期软更新以提高稳定性。

将 DDPG 与工业机器人数字孪

生更新过程相结合，提出基于 DDPG
的工业机器人数字孪生模型更新算

法。根据工业机器人数字孪生模型

的具体参数、环境、关节值确定当前

状态，通过策略网络生成参数调整动

作并进入下一个参数状态，Actor 利
用当前和下一个状态计算 Q 值，然

后更新各神经网络参数。不断重复

此过程直至收敛或满足终止条件。

具体伪代码如下。

初始化：

初始化策略网络 μ（s，a，θ）、价
值网络 Q（s，a，ω）、目标策略网络 μ'

（s，a，θ'）、目标价值网络 Q'（s，a，ω'）
网络参数分别为 θ、ω、θ'←θ和

ω'←ω
超参数：

软更新系数 τ，折扣系数 γ
经验回放池 D 容量为 L，总迭代

次数为 M，随机采样样本数量 n，实
际动作数据库 W
for episode = 1，M do

初始化随机过程 N，可用于初始

的动作探索

设置初始状态 S0

for t = 1，T do （每一个 episode 中

的每个时间步 t）
根据目前的策略网络 μ（s，a，

θ）结合噪声选择参数调整动作 At =
 μ（St，θ）+ Lt

执行动作 At 调整模型参数，调

整后模型执行数据库 W 中动作，获

取虚拟数据

根据奖励函数获得奖励 Rt+1，并

进入下一个状态 St+1

将从执行参数调整动作到进入

下一状态作为一条经验 （St，At，Rt+1，

St+1），并存储在 D 中

从 D 中抽取 n 条经验样本 （Si，

Ai，Ri+1，Si+1），计算目标值：

yi = Ri + 1+γQ'(Si + 1, μ'(Si + 1, θ'), ω' )
根据最小化损失函数更新价值

网络参数 ω：

� � � �
�

�� �� � �L
N

y Q S A Q S Ai i i i i
i

N

( ) ( ( , , )) ( , , )
1

1

根据最大化目标函数更新策略

网络参数 θ

� � � �
�

� �� � � �� � � �J
N

S Q S ai i a Si
i

N

( ) ( , ) ( , , ) | ( , )
1

1

a

软更新目标网络：

ω'←τω +（1–  τ）ω'
θ'←τθ +（1– τ）θ'
end for

end for

3 仿真验证结果与讨论

为验证所提方法的可行性，本

文使用 ABB – IRB2400 工业机器人

进行仿真验证。初始的物理数据来

自 ABB–IRB2400 的实际逆运动学

数据集，而仿真数据则由仿真工具

Coppeliasim 建 立 的 ABB–IRB2400
虚拟模型提供。

3.1 仿真环境及算法训练

试验环境如表 1 所示，DDPG 算

法参数 Critic 学习率设置为 0.001，
Actor 学习率设置为 0.0005，使用

Adam 参数优化器优化神经网络参

数。为避免神经网络过拟合，采用 L2 
正则化，正则化参数设置为 0.0001，
通过在损失函数中添加正则化项，可

以惩罚大的权重，使模型更加简单，

从而避免过拟合。折扣系数 γ设置

为 0.95，软更新系数 τ设置为 0.005，
经验池大小为 10000，用于参数更新

的采样池大小为 64，探索噪声采用

Ornstein-Uhlenbeck 噪声。Ornstein-
Uhlenbeck 噪声是一种随机过程，可

以引导智能体在探索新动作和利用

已知的高回报动作之间取得平衡，

有助于智能体在连续动作空间中更

有效地学习策略。激活函数采用修

正线性单元 （Rectified  linear unit，
ReLU），用于缓解梯度消失问题，有助

表 1 仿真试验环境

Table 1 Simulation experiment environment

试验环境 名称

使用系统 Windows10

仿真平台 Coppeliasim

编程语言 Python

数据可视化工具 Matplotlib

硬件配置
NVIDIA GeForce GTX 

3060
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于更快地收敛。

将 DDPG 算法在工业机器人数

字孪生虚拟模型中训练了 500 回合

后，获得训练过程、收敛效果和累计

奖励值如图 3 所示。在训练初期，即

前 100 回合左右，累计奖励值出现了

剧烈的波动，且并未呈现出明显的上

升趋势。这是由于智能体在探索动

作空间和环境中的初始阶段，尚未形

成稳定的学习策略。这个阶段，智能

体仍在尝试不同的动作，以逐步了解

环境反馈和探索可能的动作空间。

随着训练次数的增加，算法获得的累

计奖励值逐渐增加，这表明智能体正

在逐步学习到更有效的行为策略，

并开始在环境中获得更高的回报。

在第 220 回合左右，累计奖励值开

始收敛，并稳定在 57 附近。这说明

算法已经逐步找到了最优的行为策

略，并在连续动作空间中实现了有

效的学习。

3.2 仿真结果

为了检验参数更新后的工业机

器人数字孪生模型的一致性，将工业

机器人路径运动产生的角度数据和

末端坐标数据与模型同路径运动数

据进行误差对比。生成多段随机轨

迹，对更新后的数字孪生模型输入路

径运动信号，并取其中一段轨迹分

析。以弧度为单位记录关节角度值，

以编号 a 和 b 的两个关节角度为例，

将其与更新前的模型角度数据和实

际角度数据进行对比，如图 4 所示。

其中，实线表示更新后数字孪生模型

的角度数据；点画线表示更新前数

字孪生模型的角度数据；虚线表示

实际角度数据。

在整个位移过程中，关节 a 实际

角度变化和更新后的数字孪生模型

的角度变化都经过 3 s 平缓到达 1.39 
rad 左右，并且在工业机器人动作过

程中二者的曲线变化趋势基本一致。

根据相对误差公式，在 1.53 s 时，机

器人的实际角度和更新后的数字孪

生模型的仿真角度值达到最大相对

误差 2.164%，整个过程的平均相对

误差为 1.803%，而更新前的数字孪

生模型和实际数据间的平均相对误

差为 2.519%。关节 b 与关节 a 类似，

经过 3 s 的时间，关节 b 的实际角度

与数字孪生模型的仿真角度均逐渐

趋近于 –1.41 rad。在 1.33 s 时，实际

角度值和数字孪生模型的仿真角度

值的相对误差达到最大，为 2.219%。

在整个过程中，更新后的数字孪生模

型与实际数据间的平均相对误差为

1.816%，而更新前的模型与实际数据

间的平均相对误差为 2.463%。

图 5 为更新前后的模型仿真结

果与实际数据的误差值。可以看出，

基于混合驱动的进给系统数字孪生

模型的仿真结果误差明显减小，基于

DDPG 的工业机器人数字孪生模型

更新后的仿真结果误差明显减小。

在 相 同 环 境 下，针 对 ABB–
IRB2400 工业机器人数字孪生模型，

分别采用基于 DDPG 的工业机器人

数字孪生模型更新方法、基于深度 Q
网络（Deep Q–network，DQN）的工

图 3 DDPG 训练过程

Fig.3 DDPG training process
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Fig.4 Comparison of simulation results with actual data

0 5 10 15 20 25 30
Step

1.0

1.5

0

0.5

-1.0

-0.5

-1.5

Jo
in

t a
ng

le
/ra

d

关节b

关节a

Joint1
Joint5
Ture_joint1
Ture_joint5
Notupdated_data1
Notupdated_data5



54 航空制造技术·2024年第67卷第11期

FORUM论坛

业机器人数字孪生模型更新方法进

行更新后，将采样仿真数据和实际

数据计算相对误差进行对比，如表 2
所示。

使用本文提出的 DDPG 算法

更新后的模型平均相对误差在 2%
左右，而 RLS 的平均相对误差为

4.119%，且本文所提 DDPG 更新方

法的平均收敛时间远低于 RLS，表现

出更好的模型精度和收敛速度。同

时，对比使用相同方法但分别采取

DDPG 和 DQN 算法的结果，DDPG
相对误差和收敛时间略优于 DQN，

说明 DDPG 算法更适合解决此类连

续动作的工业机器人数字孪生模型

更新问题。

4 结论

本文提出了一种基于深度强化

学习的工业机器人数字孪生模型更

新方法，用于解决因实际场景的更新

和设备磨损等造成的工业机器人数

字孪生模型与实际物理模型不一致，

导致仿真精度下降的问题。通过对

ABB – IRB2400 工业机器人的仿真试

验验证了所提方法的有效性，为工业

机器人数字孪生模型参数的更新方

法提供了一种新的思路。根据本文

的研究结果，可以得到以下结论。

（1）研究了一种基于深度强化

学习的工业机器人数字孪生模型更

新方法。将物理实体传感器采集到

的数据处理后输入到深度强化学习

算法中，对数字孪生模型进行参数修

正，达到更新数字孪生模型的目的。

更新后的数字孪生模型相比于传统

更新方法有较高的同步精度，以及较

快的收敛速度。

（2）将工业机器人虚拟模型参数

更新过程改写为马尔可夫决策过程，

并将其在 ABB – IRB2400 工业机器

人仿真验证更新中应用。试验结果

表明，更新后的数字孪生模型能够更

好地保持与物理实体运行结果的一

致性，显著降低误差，使模型更贴近

实际物理实体，有效提高了模型的输

出精度，验证了所提方法的有效性。
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Update Method of Digital Twin Model of Industrial Robot Based on 
Deep Reinforcement Learning
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[ABSTRACT]  The digital twin model of industrial robot can simulate the behavior and performance of industrial robot 
in the real world, but its simulation accuracy will be reduced due to the influence of service conditions such as scene update 
and equipment wear. In this paper, an update method of digital twin model of industrial robots based on deep reinforcement 
learning is proposed. In this method, the simulation tool Coppeliasim is used to establish the digital twin model of industrial 
robots. At the same time, the key parameters of the digital twin model such as PID parameters and joint damping are 
optimized based on the depth deterministic strategy gradient (DDPG) algorithm, so as to realize the parameter update of the 
model and improve the model accuracy. Finally, the simulation experiment of ABB – IRB2400 industrial robot is carried out 
to verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: Deep reinforcement learning; Industrial robot; Digital twin; Depth deterministic strategy gradient (DDPG); 
      Model updating
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