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基于深度强化学习的虚拟手自适应抓取研究 

伍一鹤 1， 张振宁 2， 仇  栋 1， 李蔚清 2， 苏智勇 1 
(1. 南京理工大学自动化学院，江苏 南京 210094； 

2. 南京理工大学计算机科学与工程学院，江苏 南京 210094) 

摘 要：在计算机角色动画的抓取研究中，生成动作序列的自然性、稳定性及自适应能力三者难以同时

得到保证，即自然又稳定的抓取控制器往往泛化能力有限，无法适用于其他类型、尺寸物体的抓取任务。通过

引入和抓取类型相对应的手部示教数据、设计回报函数，构建了一种基于深度强化学习的虚拟手自适应抓取控

制器。实验结果表明，该控制器能够生成兼具自然性和稳定性的抓取运动序列，同时对素材库中不同尺寸、不

同类型的基元物体也具备较好的自适应能力。 
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Research on adaptive grasping of virtual hands based on  
deep reinforcement learning 

WU Yi-he1,  ZHANG Zhen-ning2,  QIU Dong1,  LI Wei-qing2,  SU Zhi-yong1 
(1. School of Automation, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing Jiangsu 210094, China;  

2. School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing Jiangsu 210094, China) 

Abstract: For the grasping of computer character animation, it is difficult to guarantee the naturalness, stability and 

adaptability of the generated action sequence at the same time. In other words, the natural and stable grasping 

controller are often limited in generalization and cannot be applied to other types of grabbing tasks. A virtual hand 

adaptive grasping controller was constructed based on deep reinforcement learning by introducing hand teaching data 

corresponding to the grasping types and by designing the reward function. Experimental results show that the designed 

controller can generate a grasping motion sequence with both naturalness and stability, and are also highly adaptive 

for different sizes and types of primitive objects in the material library. 

Keywords: deep reinforcement learning; demonstration learning; motion generation; virtual hands; mocap data 

 

虚拟人手部的抓取运动生成技术广泛应用在

计算机角色动画、机器人学、第一人称虚拟现实

(virtual reality，VR)等领域。由于人手是一个多自

由度的复杂层次结构[1]、是人体最灵活的部位，为

了实现虚拟手对不同形状、不同尺寸物体的自适应

抓握交互，并保证生成的运动序列自然流畅，保证
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最终的抓取姿态稳定牢固，对控制器的设计提出了

较高的要求。 
现有的研究方法主要分为 2 类：建模解析法和

数据驱动法。建模解析法[2-7]需要对虚拟手及交互对

象进行严格的逆向工程，获得描述抓取姿态的解析

方程[4]。该方法的建模过程繁琐，且难以泛化[5-7]。

数据驱动法 [8-13]需要动作捕捉数据 [13]或大量如

contact map[8]、抓握标签[9]等形式的先验数据，再

结合机器学习等方法训练抓取模型。目前数据驱动

的方法泛化能力有限，仅对单一形状物体能够取得

较自然、稳定的抓取结果[8-13]，此外的部分方法依

赖预训练，无法直接作用于目标物体[8-9]。 
为了解决计算机角色动画中虚拟手对不同形

状、尺寸物体难以生成自然、稳定抓取运动的问题，

本文利用深度强化学习方法，设计了一种虚拟手抓

取控制器。通过手部示教序列的引入，使得控制器

能够参考真人数据，生成自然、拟人的抓取运动，

简化了复杂的运动机理建模；通过模仿奖励和自适

应罚项的设置，该控制器能够在模仿手部参考序列

的同时，对不同形状、不同尺寸物体生成稳定的自

适应抓取，并且对于不同的拓扑结构的手部，具备

一定的重定向能力。 

1  相关工作 

1.1  虚拟手的抓取研究 
现有的建模解析法是指通过对虚拟手的几何

结构及物理特性进行分析，利用动力学或运动学方

法对抓取进行建模优化的方法。文献[2]最早提出力

闭合概念，即一种外力可以被抓取的力平衡，并保

持在手中的抓取状态。文献[3]提出了度量抓取质量

的 e 指标和 v 指标。在此工作的基础上，文献[4]发
布了开源机器人抓握模拟器 GraspIt。文献[5]度量

手部预置点与物体距离，以此生成抓取姿态。文

献[6]通过手势-特征映射的方法，利用三维鼠标，

实现对不同物体的抓取操控。文献[7]结合用户的交

互，对抓取对象进行自定义的抓握。 
数据驱动法是指以某种形式大量抓取数据作

为样本，来获得抓取生成模型。该模型具备一定的

泛化能力，即对于陌生的抓取测试样本，其同样能

够生成有效的抓取姿态。文献[8]利用 contact map
作为输入，获得了既稳定又符合该物体功能性的抓

握姿态。文献[9]利用支持向量机与粒子群算法，

优化了第一人称 VR 中对物体的抓取操作体验。文

献[10]将不同物体所对应的手部抓取位姿作为标签

数据集，并设定映射损失函数和碰撞损失函数，最

终利用深度神经网络实现了虚拟手对物体的抓取。

文献[11]给定抓取的动作捕捉数据，以此来训练自

编码器，生成新的抓取姿态。在示教学习方面，文

献[12]利用少样本迁移学习方法，由深度相机记录

的手部运动轨迹示范来学习抓取。文献[13]利用基

于超二次曲面模型的方法，将复杂物体分割成易于

操作的物体元型，再利用模拟退火算法，结合参考

示教数据，求得最优的抓取姿态。 
总之，目前建模解析法的工作[2-7]需要复杂的物

理建模，数据驱动法的工作[8-13]需要大量的先验数

据。此外，这 2 种方法获得的虚拟手控制器的抓取

自适应能力都较差。 
1.2  基于强化学习的虚拟人运动生成研究 

随着计算机硬件技术的发展以及深度学习算

法的突破，学界逐渐出现了利用深度强化学习模型

控制虚拟人的研究工作[14]。文献[15]利用 PPO 算法

获得控制器，结合动作捕捉数据，实现了虚拟人的

复杂运动控制，且对于指定的任务具有一定的自适

应能力。在此基础上，文献[16]利用基于视频姿态

估计的方法，从 RGB 视频中得到参考运动序列，

节省了动作捕捉数据的获得成本。文献[17]利用

DQN 方法实现了虚拟人复杂的运动控制，甚至篮

球的运球控制[18]等。文献[19]利用 DQN 方法，结

合视频恢复的参考运动序列，生成了花样滑冰运动

员的运动控制器。基于人类足部的建模，文献[20]
利用 PPO 算法获得了足部控制器，可以自动调节虚

拟人足部与地面之间相互作用，重现在运动作捕捉

数据中无法获得的足部姿势。文献[21]基于 Spark
实现了虚拟人强化学习训练框架。文献[22]利用行为

克隆算法，让虚拟手可以完成预设的任务。 
现有的虚拟人强化学习工作[15-21]虽然能够取

得较好的自适应结果，但大多忽略了手部的运动控

制；少量的虚拟手强化学习工作[22]也仅是利用了任

务驱动型的方法，即注重预设任务完成与否，而忽

略了中间过程动画生成的自然性与稳定性。 

2  系统概述 

虚拟手自适应抓取系统的流程如图 1 所示，可

划分为预处理阶段、训练阶段和推演阶段。在预处

理阶段，先对虚拟手进行物理建模，然后将动作捕

捉数据绑定在用于示范的虚拟手上。在训练阶段，

针对抓取任务类型，引入对应的训练物体，再进行

深度强化学习的离线训练。在推演阶段，可将推演
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物体作为输入，再利用训练阶段获得的强化学习模

型，进行在线实时的抓取运动生成。 
 

 
 

图 1  系统流程图 
Fig. 1  Pipeline of the system 

3  虚拟手物理建模及数据绑定 

作为强化学习智能体的虚拟手(浅色)需要与物

体进行交互，应严格遵循物理定律，即应包含关节

链 (Hinge Joint)属性、质量 (Mass)属性、碰撞体

(Collider)属性。通过对真实人手的解剖结构分析[1]，

本文以右手为例，定义了满足生理约束的虚拟手层

次模型：每根手指的远指指段(指尖)连接并依附于

中指指段；中指指段又依附于近指指段；手指根节

点最终依附于手掌，如图 2(a)所示。 
 

 
 

图 2  虚拟手模型((a)层次模型；(b)局部坐标系) 
Fig. 2  Virtual hand model ((a) Hierarchical model; 

(b) Local coordinate system) 
 

本文将指段-关节所组成的结构抽象为类杆-铰
链结构，其对应的关节角度约束见表 1。 

 

表 1 手部关节的角度约束(°) 
Table 1  Angle constraints of hand joints (°) 
关节类型 X 旋转 Y 旋转 Z 旋转 

四指近关节 �5~90 locked �20~20 

四指中关节 0~90 locked locked 

四指远关节 0~45 locked locked 

拇指近关节 �60~30 locked �50~50 

拇指中关节 0~90 locked locked 

拇指远关节 0~90 locked locked 
 

表 1 中 X，Y，Z 分别是沿手指关节轴方向、指

段方向、以及二者平面的垂直向量方向，如图 2(b)

所示。为了感知交互及避免穿透现象，可给虚拟手

的每个指尖部位施加了球形碰撞体。 
本文选用 Mixamo 角色公开数据集中的

“Picking Up Object”动画[23]，并将其定义为“横握”
抓取运动的参考序列模板，作用于素材库中所有的

目标类型。将其绑定在用于记录示教数据的虚拟手

(深色)上的结果，如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  参考运动序列的绑定 
Fig. 3  Binding of reference motion 

 

该示教数据具体表示为由 t1 至 tn 时间内、第 i1

至 im个手指关节关于 X，Y，Z 轴的欧拉角 rX，rY，

rZ所组成的 n×m×3 的张量，其中 n 与 m 分别表示

当前时刻帧数与手指关节的总数。 

4  基于深度强化学习的手指自适应

抓取运动生成 

4.1  任务定义 
在该强化学习任务中，可定义智能体为第 3 节

所述的虚拟手模型，环境中的交互对象为目标物

体。本文用分类法，将生活中物体的主体部分抽象

为特定的基础物体。并以球体、立方体、柱状体为

例，加入目标物体素材库，部分抽象结果如图 4 所

示。在推演阶段，定义任务为对物体素材库中的形

状特定、尺寸任意的物体进行抓握，且要求生成的

抓握运动序列自然而稳定。 
 

 
 

图 4  素材库中的基础物体((a)球状目标物体的抽象模

型；(b)柱状目标物体的抽象模型) 
Fig. 4  Basic objects in the material library ((a) Abstract 

model of spherical target object; (b) Abstract model of 
cylindrical target object) 
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智能体模仿参考运动序列的一个完整流程称

之为一幕(Episode)。在每一幕的每一时刻 t，智能

体(浅色虚拟手，图 2)通过观察参考运动序列(深色

虚拟手，图 3)和目标物体，更新状态信息。后根

据训练阶段习得的策略调整最合适的手部姿态与

物体进行交互，获得反馈。重复观察-交互-反馈的

步骤，直至这一幕结束，即生成了一个完整的抓

取序列。 
4.2  网络结构 

本文采用近端策略优化算法(proximal policy 
optimization，PPO) [24]将参数化的策略进行迭代训

练。使用了一个结构如图 5 所示的 4 层神经网络作

为策略参数的逼近器。该网络的输入长度为 199 的

向量，表示智能体的观测值；输出长度为 20 的向

量，表示智能体的行为值。 
 

 
 

图 5  神经网络结构 
Fig. 5  Neural network structure 

 

4.3  观测值 
在强化学习方法中，观测值指智能体所感知的

环境信息。在图 5 所示神经网络中，输入端表示的

观测值组为 

 s { , , , , , , , }c
t t t t t t t td dUI O p r v Z  (1) 

其中，I t 为 t 时刻归一化后的相位值，并定义I0为

此运动序列的初始相位，I tmax 为最终相位；O为智

能体所观测到的目标物体的尺寸放大倍数； td U 为 t

时刻指尖与目标物体距离的欧式距离和，即 

 i
t t

i
d U  '¦ U  (2) 

其中， c
td 为 t 时刻五指质心与物体质心的欧式距离

偏差，即 

 c
t td c '  (3) 

pt，rt，vt，Zt 4 组观测值分别为 t 时刻手部 15 个关

节的坐标、角度、速度、角速度矩阵。 
4.4  行为值 

行为值是智能体根据观测值，结合训练阶段所

习得的策略，即行为的量化值。图 5 中神经网络输

出的行为值用 vt 表示，指 t 时刻 15 个指关节绕 X
轴或 Z 轴的速度矩阵。 
4.5  回报函数 

回报函数是强化学习策略在训练过程中需要

最大化的指标函数。本文在 DeepMimic[15]的基础

上，设计了适用于手部自适应抓取的回报函数，即 

 I I G G
t t tR w R w R �  (4) 

其中， I
tR 和 G

tR 分别为模仿奖励和自适应罚项；wI

和 wG 分别为两者所对应的权值。该回报函数意味

着智能体的策略需要在模仿任务和自适应任务中

做权衡，最终生成自然且稳定的抓取序列。受文

献[25]的启发，为了缓解初始手型罚项过大的问题，

将 wG定义为 

 
t

t trans
trans

trans t

, 0

1, 1

Gw
I I I
I

I I


° ®
°
¯

≤ ≤

≤ ≤

 (5) 

其中，I trans为过渡相位值。 
4.5.1  模仿奖励 

模仿奖励是通过逆向强化学习[26]的思想，使得

智能体能够模仿手部参考运动序列的奖励函数。相

较于简单地抓取完成任务，该奖励的引入使得生

成的手部的抓取序列更接近于真人示范，更具自

然性，有 

 I p p v v e e
t t t tR w r w r w r � �  (6) 

其中， p
tr ， v

tr 分别为虚拟手的角度奖励和速度奖励，

则有 

 � � � �max maxip
t t

i
r  ' � ' '¦p p p  (7) 

 � � � �v max maxi
t t

i
r  ' � ' '¦v v v  (8) 

式(6)和(7)意味着当且仅当手部各个关节 i与参

考运动序列中各个关节 i 在每个时刻 t 角度偏差'p
较小、速度矢量偏差' v较小时，2 个奖励函数才能

分别取得较高的回报值； e
tr 为虚拟手的末端坐标奖

励，由于手部是一个具父子关系的层级结构，从手

掌根节点起越接近末端，执行器的坐标越容易出现

偏差。因此，本文定义 

 � � � �max maxie
t t

i
r  ' � ' '¦U U U  (9) 

其中，U t 为 t 时刻手指末端 5 个远指指段的坐标矩

阵，满足U t�pt。末端坐标奖励使得在每个时刻 t 内，

手部 5 个指尖与参考运动序列指尖在相对坐标系内
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位置尽可能接近。 
4.5.2  自适应罚项 

自适应罚项是为了在同一抓取任务下，满足对

不同形状、不同尺寸的目标物体都能做到稳定抓取

的罚函数。需要指出的是，若只采取上节中的模仿

奖励，即单纯地模仿参考运动序列，最终生成的抓

取姿态并不能满足上述自适应能力，具体为 

 G a a c c
t t t tR w r w r w rU U � �  (10) 

其中， tr
U 为在 t 时刻虚拟手的指尖距离罚项[5]。特

别地，仅计算手指末端预置点与物体距离。该罚项

的存在使得虚拟手指尖会尽量接触目标物体，而不

是完全地模仿参考运动序列。对于虚拟手每个手指

的指尖 i，有 

 � � ,
max

0,

i
t

tr
U

 '
°�

 '®
°
¯

指尖与物体未接触时

指尖与物体接触时

U
U  (11) 

a
tr 为在 t 时刻虚拟手指尖的悬空罚项。为了进一步

保障指尖与物体表面的接触，避免不必要的悬空现

象，对于每个手指的指尖，可取 

0, 0.6
0.2, 0.6

ta
t

t

r
I

I
° ®
�°̄

≤ 时

≤ 且指尖仍未接触物体时
 (12) 

c
tr 为在 t 时刻虚拟手指尖的质心罚项。之前所述的

tr
U 和 a

tr 仅解决了指尖接触与否的问题，但接触表

面指尖的分布仍需讨论，即何种分布能够更具稳

定性。受文献[7]的启发，本文认为“稳定的抓取”
要求五指质心与目标物体质心的空间距离尽可能

小，即 

 � �= maxc
t tr � ' 'c c  (13) 

t 时刻五指质心的坐标为 

 ( )i i i
t t

i i
m m ¦ ¦c U  (14) 

其中，mi 为第 i 个指尖的质量。 

5  实验结果及分析 

本文实验的硬件为一台配置 Intel i7-9700KF 处

理器、NVIDIA GTX 2070 显卡、16 GB 内存的服务

器；软件平台为基于 Unity3D 及 ML-Agents[27]插件

所搭建的虚拟实验环境。在训练阶段，设定训练物

体的尺寸因子∈[0.5,1.0]，并定义权值参数 wp=0.4，
wv=0.2，we=0.4，wU=0.25，wa=0.25，wc=0.5，过

渡相位值I trans=0.4，定义手部每个指段质量 mi 为

0.03 kg，手掌的质量 mpalm为 0.5 kg。 

下面通过消融实验(Ablation)、自适应抓取实验

和手部重定向实验，对实验结果进行定性和定量的

分析。 
5.1  消融实验 

消融实验用控制变量法，将实验因素逐一排除

后再进行的对比实验。以球体的抓取任务为例，对

模仿奖励和自适应罚项两者进行变量控制。通过对

“仅模仿” “仅自适应” “DeepMimic”和“模仿加自适

应”4 种不同的回报函数所得的训练模型分别进行

消融实验，分析式(4)中总回报函数每项的作用。 
在训练阶段，4 种模型所对应的累计回报增长

曲线如图 6 所示。“仅模仿”是指回报函数 Rt 中自适

应权值 wG 取 0，wI 取 1 所对应的情况。由于此时

不存在罚项，所以累积回报初始值为 0，且累计回

报上升空间较小。“仅自适应”指模仿权值 wI为 0，
wG 为 1 的情况，此阶段只有罚项，且累计回报理

论最大值为 0。“DeepMimic”指 wI为 1，wG也为 1
情况，以此代表文献[15]的学习策略。本文方法采

用的“模仿+自适应”指 wI 为 1，且 wG 满足式(5)的
情况。后 2 种情况下训练初期罚项作用大，累计回

报为负值；随着迭代步数的增长，累计回报逐渐变

为正值；最后进入缓慢增长的阶段。相较于

DeepMimic 方法，由于式(5)中的动态权值缓解了初

始手型罚项过大的问题，因此本文方法训练收敛速

度更快。 
 

 
 

图 6  训练阶段的累积回报增长曲线 
Fig. 6  Cumulative return curve of training phase 

 
“仅模仿” “仅自适应” “模仿加自适应” 3 种模

型所对应的抓取效果如图 7 所示，其中的深色小立

方体表示目标物体的质心，浅色小立方体表示虚拟

手的 5 个指尖的质心。由于“DeepMimic”和“模仿加

自适应”模型抓取效果区分度不大，这里省略该模

型的后续结果分析。 
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图 7 消融实验结果((a)“仅模仿”策略；(b)“仅自适应”策
略；(c) “模仿+自适应”策略)  

Fig. 7  Ablation experiment results ((a) Imitation-only 
strategy; (b) Adaption-only strategy;  
(c) Imitation-adaption-only strategy) 

 

上述 3 种模型对应的抓取结果指标见表 2。表

中的 Sim(X,Y)为序列相似度[28]指标，本文以该指标

反映生成序列的自然性，即 
 Sim( , ) max( , )X Y l n m  (15) 

其中，X 为智能体(浅色，图 1)生成的手部运动序列；

Y 为示教数据(深色，图 2)参考运动序列；n 和 m 分

别为两者对应的序列长度；l 为公共子序列长度。

本文定义 dmin=0.5 为阈值，当序列间某些帧的姿态

的最小二乘距离小于 dmin 时，由这些帧所构成的序

列即为 2 个序列的公共序列。K为质心离差比，有 
 tK Oc 'c  (16) 

其中，t ′为五指均接触到物体的时刻。本文以该质

心偏差的相对值反映生成抓取姿态的牢固程度。每

组实验结果的指标取连续 10 幕的均值，后续实验

将沿用上述实验量化指标。 
 

表 2  消融实验结果表(%) 
Table 2  Ablation experiment results (%) 

策略名称 Sim(X,Y)  K 

“仅模仿” 89.70 8.97 

“仅自适应” 75.43 1.32 

“模仿+自适应” 86.42 1.59 

 
由分析易知，“仅模仿”情况下虚拟手会尽量逐

帧地保持和参考运动序列的同步性。该策略虽然能

够获得较高的序列相似度，但抓取稳定性指标较

差，有时甚至不能保证指尖接触物体，如图 7(a)所
示。“仅自适应”情况下的虚拟手具备较稳定的抓取，

但生成的抓取姿态自然性无法得到保障，如图 7(b)
所示指段交错的情况。最适合的模型为“模仿+自适

应”的情况，此时生成的序列兼具较高的自然性和

稳定性，如图 7(c)所示。 
5.2  自适应抓取实验 

为了探究虚拟手的抓取自适应能力，需先对物

体素材库中的物体进行变量控制，进行形状自适应

实验；再对尺寸因子进行变量控制，进行尺寸自适

应实验。 
5.2.1  形状自适应实验 

本节将球体的训练模型分别作用于立方体、柱

状体和球体的抓取任务，分析强化学习策略对不同

形状分类物体的自适应能力。 
3 种物体所对应的抓取效果如图 8 所示，对应

的抓取结果见表 3。为了生成最佳的抓取运动序列，

现有工作[6,13]通常按照严格的分类标准，让模型去

抓取对应形状分类的物体；欲对不同类型、尺寸的

物体进行抓取，其效果较差。通过分析可知，本文

方法生成的抓取运动生成算法对于不同形状分类

的物体同样能生成自然、稳定的抓取姿态，且量化

指标均较稳定。 
 

 
 

图 8  形状自适应实验结果((a)立方体抓取任务； 
(b)柱状体抓取任务；(c)球体抓取任务) 

Fig. 8  Shape adaptation experiment results 
((a) Cube-grasping task; (b) Cylinder-grasping task; 

(c) Sphere-grasping task) 
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表 3  形状自适应实验结果表(%) 
Table 3  Shape adaptation experiment results (%) 

任务名称 Sim(X,Y) K 

立方抓取 83.77 1.89 

柱状体抓取 82.08 1.69 

球体抓取 86.42 1.59 

 
5.2.2  尺寸自适应实验 

以球体的抓取任务为例，对物体的尺寸因子进

行变量控制，分析强化学习策略对训练阶段外不同

尺寸物体的抓取自适应能力。在训练阶段，训练物

体的尺寸因子O满足O�>���� ����@；在推演阶段，

可分别将尺寸因子O设置为 0.3 和 1.2。 
2 种尺寸的球体抓取任务效果如图 9 所示，对

应的抓取结果见表 4。通过分析可知，本文方法生

成的抓取运动生成算法对于尺寸适中(O=0.75)的物

体具有较稳定的抓取效果。对于较大尺寸(O=1.20)
或较小尺寸(O=0.30)物体也能做到一定程度的抓

取。由于此时生成的抓取姿态已经和初始参考运

动序列差别较大，因此 Sim(X,Y)指标偏低，K指标

偏高。 
 

 
 

图 9  尺寸自适应实验结果 
Fig. 9  Size adaptation experiment results ((a) O=0.30; 

(b)�O=1.20; (c)�O=0.75) 
 

表 4  尺寸自适应实验结果表(%) 
Table 4  Size adaptation experiment results (%) 

O Sim(X,Y) K 

0.30 74.21 7.52 

1.20 67.96 6.73 

0.75 85.88 1.30 

5.3  手部重定向实验 
在正常比例的虚拟手策略的基础上，将其直接

作用于“较长指节”(1.3 倍)和“较短指节”(0.7 倍)2 种

不同拓扑比例的虚拟手模型上，探究该抓握算法的

重定向能力。由于不同手部模型之间存在一定的拓

扑差异，从最初的参考运动序列到最终虚拟手抓握

的整个过程中，对算法的重定向能力提出了较高的

要求。 
3 种虚拟手模型所对应的抓取效果如图 10 所

示，其中图 10(c)为正常手指的参考模型(1.0 倍)。
经分析可知，对于手部拓扑结构的改变，本文提出

的抓取运动生成算法具备一定的重定向能力。 
 

 
 

图 10  手部重定向实验结果((a)较长指节； 
(b)较短指节；(c)正常指节) 

Fig. 10  Hand retarget experiment results ((a) Longer fingers; 
(b) Shorter fingers; (c) Standard fingers) 

6  总  结 

本文提出了一种虚拟手的自适应抓取运动生

成方法，设计了一种基于真人手部示教序列的离线

深度强化学习控制器。结果表明，对于物体形状、

尺寸在训练数据集以外的目标物体，该方法同样能

够生成自然且稳定的抓取运动序列，并具备一定的

重定向能力。 
本文方法的局限性体现在虚拟手的运动仅由

运动学算法生成，未考虑其与物体进行交互时的力

闭合属性；此外该算法仅适用于物体主体部分抽象

出的简单基元。未来的工作可以考虑使用基于 RGB
视频的手部姿态估计方法获取参考运动序列，减少

动作捕捉数据的获取成本。 
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