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集装箱码头桥吊作业的强化学习优化

解静修， 吴一亮

（集美大学海洋信息工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 对码头桥吊装卸操作进行强化学习优化， 通过 Ｕｎｉｔｙ 建立码头桥吊的模型及训练环境， 用 ＰＰＯ
算法对码头桥吊进行装卸操作训练， 最终使桥吊学习在海浪及大风对集装箱船和吊具造成晃动影响时的平

稳下落行为， 提高桥吊抓取准确性并优化桥吊路径， 实现更高效智能的码头装卸作业。
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０　 引言
目前， 尽管几乎所有类型的轨道式集装箱起重机都可以在远程控制下进行无人操作， 但实际上这

一转变仅是将操作员从现场转移到了远程， 操作员仍需每天进行数小时的视觉操作。 随着长时间的高

负荷劳动， 装载效率和精确度会严重下降。 更重要的是桥吊会受天气、 海浪等不可预见因素的影响，
在操作过程中会出现吊具和集装箱摇晃的情况， 这也会影响集装箱装载效率。 因此， 开发一种使吊具

平稳下落的码头桥吊平台自适应调节方法， 对于提升海运行业的效率性具有重要意义。
关于提高起重机的安全性和港口的装载效率研究， 已取得一些成果。 如： Ｋｉｍ 等［１ － ３］ 提出了在模

拟波浪形海洋环境下的动态定位控制系统以及用于自动定位吊具的算法； Ｌｉｕ 等［４］ 通过分析集装箱顶

部的红外线， 拟议的系统能够计算出吊具和集装箱之间的相对位置； Ｍｉ 等［５］用视觉非接触测量方法，
实现了对集装箱三维姿态的实时定位； 梁晓波等［６］ 提出了一种集装箱起重机自动装卸系统， 通过解
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析系统功能需求， 给出了系统逻辑结构。 但目前所有的研究方案仍然依赖人工操作吊具下降， 缺乏对

突发气候的应对能力。
强化学习算法是机器学习算法的分支， 主要研究如何使智能体 （ａｇｅｎｔ） 在与环境交互的过程中，

通过不断的试验和反馈， 学习到最优的行为策略。 这种方法涵盖了动态规划、 蒙特卡洛方法和时序差

分学习等多种技术， 可以用于解决各种问题， 如游戏、 机器人控制、 自然语言处理等。 相比于有监督

学习中的 “模型”， 强化学习中的 “智能体” 强调的是， 机器不但可以感知周围的环境信息， 还可以

通过做决策来直接改变这个环境， 而不只是给出一些预测信号［８］ 。 强化学习算法可以在不需要人为

干预的情况下， 通过观察集装箱的位置、 形状等， 学习自主调整自身动作， 最终实现准确、 高效的吊

取操作。 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 是 Ｕｎｉｔｙ 开源的强化学习工具包， 它的应用领域非常广泛， 包括游戏开发、 机器

人控制、 虚拟现实等领域。 开发人员可以使用 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 工具包来训练智能体解决各种复杂的任务。
在港口码头向智能化发展的背景下， 本文采用了基于 Ｕｎｉｔｙ 的 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 强化学习框架， 通过构

建智能体与环境之间的交互模型， 以期实现码头桥吊装卸操作的自主学习和优化。

１　 强化学习训练环境搭建

图 1 桥吊智能体作业示意图
Fig.1 Diagram of agent operation of bridge crane

图 １ 展示了集装箱桥吊在风浪影响下的作业

情况。 连接在缆绳上的吊具受天气以及桥吊移动

的影响产生摇摆， 集装箱受海浪影响也产生一定

幅度的摇摆。 为了保证强化学习训练学习的最终

效果， 要尽可能地还原真实作业环境。
集装箱码头强化学习训练模型借助 Ｕｎｉｔｙ 的

强化学习工具包 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 搭建， 并在此基础上

进行物理模型搭建。
１􀆰 １　 强化学习环境设计

本文使用 Ｕｎｉｔｙ 模拟码头真实运行环境， 环境包括桥吊模型、 集装箱模型、 港池、 船舶。 如图 ２、 ３
所示。

图 2 吊桥模型
Fig.2 Gantry model

图 3 码头模型
Fig.3 Port model

在码头仿真环境中， 港池是必不可少的场景因素。 本次实验使用的是 Ｌｏｗ Ｐｏｌｙ Ｔｏｏｌｓ Ｂｕｎｄｌｅ 插件。
它可以快速创建低面数的 ３Ｄ 模型， 并且可以根据具体情况调节水面反光、 粒子强度、 反射强度等参

数。 港池场景搭建过程中， 还需要考虑到港池的深度和波浪强度等因素。 港池模型如图 ３ 所示。
码头桥吊是用于港口集装箱装卸作业的机械设备， 主要由三个部分构成： 框架主体、 可伸缩吊臂

和吊具。 框架主体上安装了可伸缩吊臂， 可根据需要调节长度， 使吊臂能够覆盖不同位置的货物。 吊

臂上配有小车和吊具， 可以提起和移动集装箱。
在物理模型构建好以后， 利用 Ｕｎｉｔｙ 脚本功能结合 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 框架实现码头的功能逻辑。 例如吊

·０３３·
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桥移动功能、 缆绳收放功能、 海浪强度控制功能、 吊具集装箱碰撞功能、 任务失败成功检测功能等。
详见图 ４。

a) 船向左倾斜 b) 船向右倾斜

c) 缆绳伸缩 d) 碰撞检测

图 4 码头部分功能
Fig.4 Some functions of the terminal

在完成环境逻辑后， 开始构建强化学习模型。 主要分为以下 ５ 部分：
１） 定义桥吊的强化学习任务。 码头桥吊必须以最优路径将集装箱船上的集装箱准确吊起。
２） 定义智能体的观察空间。 包括关于桥吊当前状态的信息， 例如桥吊的位置、 吊臂和吊杆的位

置、 集装箱的位置等。
３） 定义智能体的行动空间。 包括启动和停止桥吊， 控制桥吊、 吊臂和小车的移动以及升降等。
４） 编写智能体的行为决策代码。 利用机器学习算法和奖惩机制， 来选择智能体的下一步行动。
５） 通过编写智能体的 Ｃ＃脚本与 Ｕｎｉｔｙ 中的 ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ ＡＰＩ 进行交互， 使智能体能够在桥吊环境

中执行行动。
在此基础上进一步细化强化学习模型的各个关键要素。 具体有：
１） 环境设定—仿真码头的交互逻辑。 例如桥吊移动作业， 受海浪影响而摇晃的船， 受桥吊移动

和大风影响而晃动的吊具。
２） 动作空间定义—定义智能体每个时间步所能采取的所有可能动作的集合。 例如： 抓取、 上下

移动、 左右移动、 前后移动。
３） 状态空间定义—定义智能体所能感知到的所有可能状态的集合。 例如： 桥吊位置、 集装箱位

置、 集装箱相对吊具的向量等。
４） 奖励函数定义—衡量智能体行为优劣的重要指标， 它会根据智能体的行为给出相应的回报。

吊具做出缩短与集装箱距离的动作时， 得到相应奖励； 超出抓取范围时得到相应惩罚。
５） 策略函数定义—策略函数是一个映射函数， 它将一个状态作为输入， 并给出相应的动作输

出。 本文选取 ＰＰＯ （ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ） 算法作为策略选择。
６） 训练智能体—根据训练数据和奖励函数， 可以使用强化学习算法来调整智能体的参数， 以便

·１３３·
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最大化奖励。
７） 优化和改进—对智能体的训练过程进行评估和改进， 并根据需要调整环境设定、 状态空间定

义、 动作空间定义、 奖励函数、 策略函数或训练数据的收集方法等。
１􀆰 ２　 强化学习算法设计

ＭＬ⁃Ａｇｅｎｔｓ 工具包［１０］带来了深度学习算法， 如 ＰＰＯ 和 ＳＡＣ （ｓｏｆｔ ａｃｔｏｒ ｃｒｉｔｉｃ） ［１１］ ， 同时还提供了额

外的算法， 如模仿学习 （ＩＬ） ［１２ － １３］和使用内在好奇心模块 （ＩＣＭ） ［１４］的好奇心驱动探索。 所有这些算

法都是通过本地运行的 Ｐｙｔｈｏｎ 后台服务器实现的， 可用 ＰｙＴｏｒｃｈ 和 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 实现这些算法， 同时让

开发者选择合适的框架［１５］ 。
１􀆰 ２􀆰 １　 智能体

集装箱装卸作业由众多环节组成， 智能体的选择显得格外重要。 由于码头桥吊在实际操作中需要

考虑到多个因素， 如船只的大小、 载重、 风力等因素， 因此其状态空间和动作空间非常庞大， 那么智

能体需要学习数据和做出的决策范围就会增加。 由于吊具的状态空间和动作空间相对较少， 使得算法

更快速地将模型收敛， 可以训练出更加精准、 稳定的智能体， 所以本文选择桥吊吊具作为智能体。
１􀆰 ２􀆰 ２　 状态、 动作及奖励设置

状态、 动作与奖励机制是强化学习模型中的重要组成部分。
状态空间即对当前状态下外部环境信息的描述， 智能体在进行决策时需要以状态空间为依据。 通

过对码头集装箱装卸作业的研究， 状态空间的选取可以包含船舶位置信息、 集装箱位置信息、 吊具位

置信息等方面。
动作空间的设计与集装箱的装卸作业有关， 根据外部环境信息， 智能体自主决定从状态空间中选

择最优动作。 吊具智能体动作空间包括： 上下移动、 左右移动、 前后移动。
奖励机制的设置是智能体系统能否在不断学习中实现最优操作的关键， 在对其进行设计时需要与

集装箱装卸作业智能化的目标相结合， 即智能实现高效可行的装卸作业计划。
１􀆰 ２􀆰 ３　 算法设计

本文中状态、 动作、 奖励机制均依据吊具装卸作业的真实需求来设计， 吊具智能体 ＰＰＯ 决策模

型算法如下所示 （详见图 ５）。
步骤 １） 设环境信息 Ｓ ＝ ［ｐｉ，ｐ ｊ，ｐｋ］ ， 其中 ｐｉ， ｐ ｊ， ｐｋ 分别表示桥吊位置、 集装箱位置、 集装箱

相对吊具的向量等环境信息。 将 Ｓ 输入到 ａｃｔｏｒ⁃ｎｅｗ 网络， 得到 μ 和 σ 两个值。 然后将这两个值作为

正态分布的均值和方差构建正态分布 Ｎｏｒｍａｌ０， 再通过这个正态分布采样出来一个动作 ａ， 输入到环

境中得到奖励 ｒ 和下一步的状态 ｓ＿， 然后存储 ［（ ｓ，ａ，ｒ），…］ ， 循环步骤 １）。 直到存储了一定量的

［（ ｓ，ａ，ｒ），…］ ， 注意这个过程中 ａｃｔｏｒ⁃ｎｅｗ 网络没有更新。

步骤 ２） 利用记忆池里存储的数据， 根据总奖励 Ｒ（τ） ＝ ∑ ｔ′ ＝ ｔ
γｔ′－ｔｒｔ′ ， 得到 Ｒ ＝ ［Ｒ［０］，Ｒ［１］，

…，Ｒ［ ｔ］，…，Ｒ［Ｔ］］ 。 其中： ｔ′表示当前时间步， γ 是学习因子， ｒｔ′是当前时间步的奖励值。
步骤 ３） 将存储的所有 ｓ 组合， 输入到 ｃｒｉｔｉｃ⁃ＮＮ 网络中， 得到所有状态的 Ｖ＿ 值， 计算 Ａｔ ＝ Ｒ －

Ｖ＿ 。
步骤 ４） 求 ｃ＿ ｌｏｓｓ ＝ ｍｅａｎ （ｓｑｕａｒｅ （策略网络））， 然后反向传播更新 ｃｒｉｔｉｃ 网络。
步骤 ５） 将存储的所有 ｓ 组合， 输入 ａｃｔｏｒ⁃ｏｌｄ 和 ａｃｔｏｒ⁃ｎｅｗ 网络， 分别得到正态分布 Ｎｏｒｍａｌ１ 和

Ｎｏｒｍａｌ２； 将存储的所有 ａｃｔｉｏｎ 组合为 ａｃｔｉｏｎｓ 输入到正态分布 Ｎｏｒｍａｌ１ 和 Ｎｏｒｍａｌ２， 得到每个 ａｃｔｉｏｎｓ 对

应的 ｐｒｏｂ１ 和 ｐｒｏｂ２， 然后用 ｐｒｏｂ２ 除以 ｐｒｏｂ１ 得到 ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｗｅｉｇｈｔ， 也就是 ｒａｔｉｏ。
步骤 ６） ａ＿ｌｏｓｓ ＝ ｍｅａｎ（ｍｉｎ（ｒａｔｉｏｎ∗Ａｔ，ｃｌｉｐ（ｒａｔｉｏ，１ － ξ，１ ＋ ξ）∗Ａｔ）），然后反向传播， 更新 ａｃｔｏｒ⁃

ｎｅｗ 网络。
步骤 ７） 循环步骤 ５） ～ ６） 一定次数后， 循环结束， 用 ａｃｔｏｒ⁃ｎｅｗ 网络权重来更新 ａｃｔｏｒ⁃ｏｌｄ 网络。
步骤 ８） 循环步骤 １） ～ ７）。

·２３３·
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重复上述步骤 １） ～ ８）， 一直重复到训练效果达到预期目标时停止， 训练结束后价值网络就是最

终的模型结果。

图 5 PPO 算法流程图
Fig.5 PPO algorithm flow chart

２　 实验及分析
２􀆰 １　 实验环境

本实验采用 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６􀆰 ０ 开源编程语言以及 Ｃ＃语言实现， 并且所有实验是在带有 Ｃｏｒｅ ｉ５ ３􀆰 ２０ ＧＨｚ
的 ＣＰＵ、 １６ＧＢ 内存、 ５００ＧＢ 硬盘、 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统的计算机上进行， 模拟器为 Ｕｎｉｔｙ３Ｄ
２０２１􀆰 ３􀆰 １８ｆ１ｃ１ 版本。 算法实现软件环境有 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６􀆰 ０、 Ｍｌａｇｅｎｔｓ⁃１９ｒｅｌｅａｓｅ 强化学习框架。

模拟环境的详细参数设置如下：
１） 场景设置。 模拟环境中包含一个桥吊和多个集装箱。 桥吊的位置和朝向可以根据实际情况灵

活设置。 集装箱的数量和位置也可以根据需要进行调整。
２） 物理参数。 桥吊和集装箱的物理参数包括质量、 摩擦系数等。 集装箱质量以及吊具质量分别为

１ 和 ０􀆰 ５。 摩擦系数为默认值。 这些参数可以根据实际情况进行调整， 以实现尽可能真实的物理模拟。
３） 控制参数。 桥吊的控制参数包括起升速度、 移动速度等。 船体晃动利用正弦函数进行模拟。

桥吊横移速度设置为 ０􀆰 ３ ｍ ／ ｓ， 吊具上升下降速度设置为 ０􀆰 １ ｍ ／ ｓ， 这些参数的取值可以根据实际的

桥吊操作进行调整。
４） 算法参数。 实验采用 ＰＰＯ 算法进行训练， 学习率对应于每个梯度下降更新时的强度。 Ｅｐｓｉｌｏｎ

对应于梯度下降更新期间新旧策略之间的可接受的差异阈值。 ｂａｔｃｈ＿ ｓｉｚｅ 对应梯度下降每次迭代中的

经验数， 这些数据是从经验回放池中抽取的。 详细参数如表 １ 所示。
２􀆰 ２　 实验结果

在场景设置中， 模拟了不同位置的集装箱船和桥吊。 桥吊向当前需要卸载的集装箱移动， 随着桥

·３３３·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２９ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

吊和小车不断移动， 集装箱的位置和吊具的位置也在变化， 同时集装箱的大小也随之变化。
在测试环境中， 利用随机种子使集装箱位置以及桥吊位置随机初始化， 这样可以充分模拟集装箱

船靠港位置的随机性， 以及桥吊作业位置的随机性。
在任务刚开始时， 集装箱桥吊模型对码头环境的了解较少， 没有明确的策略去进行抓取操作， 具

体表现为桥吊以及小车在小范围抖动。 因此在初始阶段模型的性能表现较差， 无法成功抓取集装箱。
在执行总步数达到 ２０ 万步以后， 桥吊模型经过一段时间的探索， 逐渐积累经验并更新策略， 此时集

装箱桥吊模型的性能开始逐渐提升， 通过不断与环境交互优化行为策略参数， 此时模型开始学会如何

正确地装载集装箱， 并有效地完成任务。 在执行总步数达到 ５０ 万步以后， 集装箱桥吊模型已经学习

到一个相对稳定的最优策略， 此时模型的性能达到一个稳定状态， 并且不再有明显的改进。 在收敛阶

段， 集装箱桥吊模型能够高效地完成抓取任务， 达到较高的抓取成功率和操作效率。
经过强化学习算法的训练， 得到了一组控制策略， 可以对桥吊的状态进行判断， 并在不同的状态

下执行相应的动作。 集装箱码头不同程度的训练模型在与人工操作进行对比的实验 （见表 ２） 中可以

明显看到， 随着训练步数的增加， 模型逐渐学会有效的作业行为， 并逐渐超越人类的抓取效率与成功

率。 实验结果表明， 这组策略的效果较好， 能够在受风浪影响的环境下实现桥吊的高效操作。

表 １　 ＰＰＯ 算法参数表

Ｔａｂ． １　 ＰＰＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔａｂｌｅ

参数 说明

学习率 ０． ０００３
Ｅｐｓｉｌｏｎ ０． ２

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １０２４
隐藏层单元数 ２５６

隐藏层数 ２
ｍａｘ＿ｓｔｅｐｓ ５０００

表 ２　 智能体与人工操作成功抓取 ２０ 个集装箱的数据对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｏｄｙ ａｎｄ ｍａｎｕａｌ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｇｒａｂｂｉｎｇ ２０ ｃｏｎｔａｉｎｅｒｓ

性能
人工

操作

智能体

１０ 万步 ２０ 万步 ３０ 万步 １００ 万步

平均耗时 ／ ｓ ６７． ７ ２４０ １７７ ６７． ５ ５． ０５

总耗时 ／ ｓ １３５４ ４８００ ３５４２ １３５０ １０１

成功率 ／ ％ ４０ １２ ２０ ５４ １００

算法训练过程中的奖励变化如图 ６ 所示， 横坐标为训练步数， 纵坐标为智能体每段训练获得的奖

励， 可以看出， 随着训练步数的增加， 累积奖励值逐步增加， 在大约 ５０ 万步时， 逐渐收敛到 １０。 这

表明智能体已经学习到使累计奖励最大化的行为。

图 6 累计奖励
Fig.6 Cumulative Reward
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３　 结论
本文构建了码头桥吊装卸作业训练模型及环境， 模拟了影响集装箱装卸效率的极端天气情况， 通

过对强化学习训练， 在海浪和大风使集装箱船产生倾斜时， 桥吊模型相较于人工作业可提升 ６０％ 的
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抓取成功率， 作业的平均操作时间、 准确度均得到了显著改善， 大大缩短了成功抓取集装箱的时间。
这表明本文提出的方法可以有效地使桥吊学习在海浪及大风对集装箱船和吊具造成晃动影响时的平稳

下落行为， 提高桥吊抓取准确性并优化桥吊路径， 从而提高整个装箱流程的效率和安全性。
本文的实验结果可用于辅助集装箱码头装卸作业。 未来随着集装箱码头数字孪生模型数据的广度

及精度的不断提高， 有望实现集装箱码头的完全自主作业。
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［１３］ＨＯ Ｊ，ＥＲＭＯＮ Ｓ． Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｃｕｒｒａｎ

Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃ． ［ ２０２２⁃０１⁃１５ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． ｎｅｕｒｉｐｓ． ｃｃ ／ ｐａｐｅｒ ／ ２０１６ ／ ｆｉｌｅ ／ ｃｃ７ｅ２ｂ８７８８６８ｃｂａｅ９９２ｄ１ｆｂ７４３９９５ｄ８ｆ⁃Ｐａ⁃
ｐｅｒ． ｐｄｆ．

［１４］ＰＡＴＨＡＫ Ｄ，ＡＧＲＡＷＡＬ Ｐ，ＥＦＲＯＳ Ａ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｃｕｒｉｏｓｉｔｙ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］． ＪＭＬＲ ，２０１７，
７０：２７７８⁃２７８７．

［１５］ＲＯＢＥＲＴ ＲＡＵＣＨ，ＳＴＥＦＡＮ ＫＯＲＥＣＫＯ，ＪＵＲＡＪ ＧＡＺＤＡ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ ｉｎ ｖｉｒ⁃
ｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ［Ｃ］ ／ ／ ３２ｎｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｒａｄｉｏｅｌｅｋｔｒｏｎｉｋａ（ ＲＡＤＩＯＥＬＥＫＴＲＯＮＩＫＡ）．
Ｋｏｓｉｃｅ，Ｓｌｏｖａｋｉａ：ＩＥＥＥ，２０２２：１⁃５． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＲＡＤＩＯＥＬＥＫＴＲＯＮＩＫＡ５４５３７． ２０２２． ９７６４９２４．

（责任编辑　 朱雪莲　 英文审校　 周云龙）
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