
第 45 卷 第 8 期 自 动 化 学 报 Vol. 45, No. 8

2019 年 8 月 ACTA AUTOMATICA SINICA August, 2019

机器人操作技能模型综述

秦方博 1, 2 徐 德 1, 2

摘 要 机器人技能学习是人工智能与机器人学的交叉领域, 目的是使机器人通过与环境和用户的交互得到经验数据, 基于

示教学习或强化学习, 从经验数据中自主获取和优化技能, 并应用于以后的相关任务中. 技能学习使机器人的任务部署更加灵

活快捷和用户友好, 而且可以让机器人具有自我优化的能力. 技能模型是技能学习的基础和前提, 决定了技能效果的上限. 日

益复杂和多样的机器人操作任务, 对技能操作模型的设计实现带来了很多挑战. 本文给出了技能操作模型的概念与性质, 阐述

了流程、运动、策略和效果预测四种技能表达模式, 并对其典型应用和未来趋势做出了概括.
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Review of Robot Manipulation Skill Models
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Abstract Robot skill learning is an interdisciplinary field of artificial intelligence and robotics. The aim is to enable that

a robot autonomously obtains a certain manipulation skill via imitation learning or reinforcement learning, based on the

experience data generated by the robot′s interaction with the environment or human users. Skill learning can make the

robot task deployments more flexible, efficient and user-friendly, even realize the sustainable self-improvement of robot.

Robot skill model is the foundation of skill learning, which determines upper limit of the skill outcome. The complexity and

variety of the modern robot manipulation tasks pose many challenges to the robot skill modeling. This paper describes

the definition and characteristics of robot manipulation skill model, introduces the four skill representation methods

considering procedure, motion, policy and outcome, respectively. Finally, the typical application and future tendency of

robot manipulation skill models are presented.
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机器人操作技能 (Robot manipulation skill)是
指机器人基于自身的传感、感知、决策、规划与控制

能力, 在有限时间内操作环境中特定物体, 使物体由
初始状态达到目标状态. 技能在生活和生产中无处
不在, 例如物流中的拆垛与码垛、生产线上的零部
件装配、餐厅中的端茶递水、体育运动中的打乒乓

球等, 机器人被寄希望于协助甚至代替人类完成越
来越多、越来越复杂的技能. 早在 1985 和 1988 年
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分别已有德国和日本学者对机器人技能学习进行研

究[1−2]. 目前机器人技能大多通过人工预定义的规
则实现, 而人类主要是通过模仿和与环境交互获取
技能, 在多模态感知、自主决策、以及运动的灵活性
和自适应性上, 机器人与人类相比还有较大差距[3].
随着机器人软硬件技术的不断提高, 以及近几年来
人工智能技术的迅速发展, 为机器人操作技能建模
与学习带来新的机遇.

2015 年 5 月, 国务院印发《中国制造 2025》,
明确提出 “以加快新一代信息技术与制造业深度融
合为主线, 以推进智能制造为主攻方向”. 2017 年 7
月, 国务院发布了《新一代人工智能发展规划》, 将
人工智能定位为国家战略, 提出了明确的发展目标,
即到 2020 年 “人工智能技术应用成为改善民生的新
途径”, 到 2030 年 “人工智能理论、技术与应用总体
达到世界领先水平”. 文献 [4] 中认为智能机器人行
业是未来 “脑科学研究” 和 “脑认知与类脑计算” 研
究成果的重要产出方向. 机器人已经在大中型生产
厂商中广泛应用, 例如汽车行业的生产线, 但是机器
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人在小型生产厂商的应用中受限于技能编程和工具

定制的高成本, 而且其生产环境经常是非结构化的,
例如各车间的生产工具和工作台布局存在不一致.
在全球化市场竞争当中, 产品需求变化很快, 制造系
统的功能也要随之改变, 所以带来更短的迭代周期、
更多样化的种类和小批量定制化的生产. 近年来越
来越多的协作机器人出现在市场中, 例如 Rethink
Robotics Baxter、Universal Robots UR10、ABB
YuMi、KUKA IIWA 等, 由于协作任务的动态性和
多样性更强, 所以对机器人协作技能的灵活部署能
力和适应能力提出更高的要求. 服务机器人在人类
环境中工作往往要面对物体的空间排布不规则, 例
如物体可能会被放置在盒子、货架或柜子中, 对机器
人技能执行造成挑战[5]. 综上所述, 机器人操作技能
的实现具有迫切的需求与重大的意义.
如图 1 所示, 机器人系统从下到上的层级分别

是机器人本体、感知与控制模块、技能模型与技能

学习. 机器人本体与物理环境直接交互, 具有一系列
执行器与传感器. 感知与控制模块是机器人本体与
技能模型之间的中介层, 传感器对物理环境的原始
观测信号, 经过感知模块被加工为感兴趣的状态变
量, 技能模型所产生的运动指令, 经过控制模块来
产生机器人本体的运动. 技能模型进行决策、规划
和预测的高层信息处理, 其输入输出往往与机器人
本体不直接联系. 特殊地, 策略模型中的端到端模型
可以实现传感器原始信号到底层驱动信号的直接映

射, 即将感知与控制模块也包含在技能模型中. 技
能模型被认为是在一定范围内通用的, 一定的参数
配置可将技能模型实例化为具体的技能, 例如对于
拾放 (Pick-and-place) 技能模型, 通过改变其参数
如物体种类、运动轨迹、目标位置等, 可获得摆放茶
杯、零件传送等不同的技能实例. 最后, 技能参数的
获取可通过技能学习实现, 技能学习类型包括示教
学习 (Learning from demonstration)[6]、强化学习
(Reinforcement learning)[7] 等. 技能模型显式或隐
式地决定了技能效果的上限, 技能学习解决的问题
是如何基于经验数据获取模型参数, 使技能效果趋
近该上限.

机器人操作技能模型应具有如下特点: 1) 紧凑
性. 技能模型应具有紧凑的数学表达, 对输入、输出
和参数具有明确定义. 换言之, 并不是所有的机器人
技能实现都可以称之为技能模型, 通过繁冗的系统
集成与调试工作同样可以实现技能, 但是不具备紧
凑性, 难以实现模型的分析、学习和泛化应用. 2) 综
合性. 机器人技能最大的特点是需要与环境进行物
理交互, 而非仅仅运行于虚拟数据空间. 所以技能模
型需要考虑与环境感知和运动控制模块的紧密融合.
3) 稳定性. 机器人技能执行是一个持续的动态过程,

会受到环境不确定性、自身观测和过程噪声的影响,
最终应实现被操作物体的状态收敛于目标状态. 4)
实时性. 模型计算导致的延迟, 会对机器人性能产生
不良的影响, 甚至造成系统的不稳定, 所以需要技能
模型具有足够的计算实时性. 5) 可学习性. 硬编码
的技能往往需要大量的专家开发调试工作, 且没有
跨任务复用的能力, 所以部署效率低、成本高. 具有
可学习性的技能模型, 可以通过示教学习、强化学习
或用户交互, 实现技能的获取、适应和优化, 从而使
机器人的跨任务部署更加灵活和低成本. 6) 安全性.
机器人与环境的安全交互至关重要, 环境中的人和
物体不可受到损害, 其次也要避免机器人自身受到
损害. 技能模型应引导机器人在安全范围内工作, 技
能执行效果应受到实时的监督, 对异常或危险情况
做出及时的反应. 7) 复杂性. 为了表示复杂技能, 例
如长时间多步骤的技能, 或对不规则物体的灵巧操
作技能, 需要更高的模型复杂度, 而高复杂度模型的
设计和实现具有很大的挑战性. 因为不仅要实现复
杂功能, 同时也要考虑技能的紧凑性、综合性、稳定
性、安全性以及可学习性的保证所带来的制约. 为
满足复杂技能的表达, 同时满足以上性质, 技能模型
的设计与实现仍面对很大挑战, 属于开放的研究问
题.

图 1 机器人操作技能模型框图

Fig. 1 Diagram of robot manipulation skill model

本文内容安排如下: 第 1 节介绍技能流程模型;
第 2 节介绍运动模型, 包括轨迹编码、动态系统以及
运动协调三种类型的运动模型; 第 3 节介绍策略模
型, 包括离散策略、连续策略以及端到端策略; 第 4
节介绍效果预测模型; 第 5 节阐述了机器人操作技
能模型的典型应用和未来趋势; 最后对全文进行了
总结.

1 流程模型

技能表示具有层次性, 最底层的技能表示是机
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器人和环境物体的具体状态的一段连续轨迹, 通过
由下而上的抽象, 可以将技能表示为与具体硬件无
关的抽象语义级的流程. 例如, 机器人轴孔装配可
以表示为机械手和零件位姿的一段连续轨迹, 通过
分割和抽象可表示为 “趋近轴 –接触轴 –抓握轴 –趋
近孔 –位姿对准 –柔顺插入 –撤离复位” 的流程, 进
一步地抽象表示为 “抓取轴 –插轴入孔 –撤离复位”,
甚至可以进一步抽象为 “装配轴孔”, 而多个 “装配
轴孔” 步骤可以组成更复杂的装配技能流程. 所以,
技能具有层次性, 对层次的划分目前并没有统一标
准, 例如文献 [8] 中仅用一个策略即可表达开门技
能, 不需要再将开门过程划分为更细的流程步骤.
基于流程的技能表示的优点在于: 1) 实现复杂

技能表达. 将一个多步骤的复杂技能, 仅用一个运动
或策略模型来表达是非常困难的, 若将复杂技能划
分为流程, 则流程中的每一个步骤均可以被表示为
更简单紧凑的模型. 2) 使技能更容易维护和修改.
由于流程模型将整体技能划分为模块, 增删和修改
其中某一个模块时, 对其他步骤的模块不产生影响,
否则, 对技能的局部改变, 可能影响到整个技能. 3)
抽象的语义级流程, 使机器人技能表示易于被人类
理解, 且因为不依赖于具体硬件, 所以可应用于不同
的机器人系统.

流程模型首先需要定义一系列行动基元 (Ac-
tion primitive 或 Atomic action), 记为 A, 然后利
用图模型或知识推理等方法, 对行动基元的种类选
择和先后顺序进行表示, 技能执行时流程模型会生
成 N 个行动基元的序列 {〈a1, θ1〉, 〈a2, θ2〉, · · · ,
〈aN , θN〉}, 其中, ai ∈ A 且 θi 是行动基元的参数.
有限状态机 (Finite state machine, FSM) 是一种简
洁易用的方法, 其假设系统具有有限个状态, 每个时
刻只能处于一种状态, 在一定条件下可进行状态转
移[9]. 为表达机器人技能, FSM 的状态节点可以是

机器人的行动、查询或断言, FSM 的拓扑结构以及
状态转移条件表达了技能的流程语义. FSM 在状态
数量较少时具有直观易懂的优点, 但是在状态数量
很多时, FSM 的节点多、节点间连接复杂, 导致其
难以理解、维护和扩展, 尤其在技能流程并非简单
顺序式, 而是具有选择执行、失败返回等流程. 层次
式有限状态机 (Hierarchical finite state machine,
HFSM) 假设一个超状态 (Super state) 可以包含
多个状态, 超状态之间的转移被称为广义转移[10].
HFSM 相对于 FSM 具有了可模块化的优势, 即修
改超状态内部的结构, 对超状态之间的连接结构没
有影响.
行为树 (Behavior tree) 是一种具有可扩展性

和层次性的流程表达方式, 而且具有可读性的优点,
即行为树的含义可以通过文字或可视化图形来展

示给用户. 行为树由根节点 (Root)、控制流节点
(Control flow node) 和执行节点 (Execution node)
构成[11]. 在每一个执行周期, 先由根节点发出执行
信号, 通过访问子节点逐层传播, 经过控制流节点并
终止于某一执行节点, 该执行节点向机器人发出当
前周期的行为指令. 每一个子节点都具有三种状态
信号, 即运行、成功、失败, 父节点可以访问子节点
的状态信号. 控制流节点根据子节点的状态信号决
定下一个访问节点, 包括选择节点、序列节点、并行
节点、重复节点以及装饰节点, 分别用于表达流程
中的选择执行、顺序执行、并行执行、重复执行以及

自定义策略. 执行节点包括条件节点以及行动节点,
分别用于条件查询以及行动执行. 直观上理解, 行
为树是一种基于规则的系统, 描述了在某一阶段和
条件下应该执行哪一种行动. 文献 [12] 中将机器人
的系统功能 (System capability) 表示为一个三元组
〈操作集合, 输入集合, 输出集合 〉, 输入集合和输出
集合取决于机器人硬件, 操作集合是语义级的技能
表达, 包括行动、查询以及断言. 在系统功能的定义
基础上, 可继续定义技能规范 (Skill specification),
同样表达为一个三元组 〈行为树, 系统功能, 规范
参数 〉. 在一定的系统功能下, 可以通过行为树来
定义技能的语义级表达. 在不改变行为树与系统功
能的情况下, 针对具体场景实例化规范参数, 可以
使机器人的技能适应场景中的条件变化, 例如待抓
取零件种类变化后可以仅更改 “零件图像模板” 来
适应抓取技能. 如图 2 所示, Paxton 等[13] 开发了

CoSTAR (Collaborative system for task automa-
tion and recognition) 系统, 基于行为树实现了使用
户可以理解技能和编辑技能的人机交互界面, 系统
从传感器中提取抽象的感知信息, 使技能表达不受
限于环境或机器人本体的细节. 例如, CoSTAR 定
义了 SmartMoves, 可以抽象表达 “从桌子右边抓起
物品 A” 这种技能目标, 类似的抽象表达符合人类
对技能的思考方式, 而不是利用机器人的具体传感
信息例如固定的位姿, 从而使系统应用对用户更加
友好[14]. 文献 [15] 基于行为树开发了程序库 BART
(Behaviour architecture for robotic tasks), 用于组
织和管理有限能力的行动基元以表达复杂的任务技

能. 文献 [16] 提出随机行为树 (Stochastic behavior
tree) 来评估行为树的成功率以及执行时间等指标.
隐马尔科夫模型 (Hidden Markov model,

HMM) 是一种概率图模型, 具有有限个隐含状
态, 且隐含状态之间可以进行随机状态转移, 隐含状
态无法被直接观测, 而是输出相应的观测变量序列.
Akgun 等[17] 利用 HMM 表示技能的执行模型和目
标模型, 两个模型互相独立, HMM 的观测变量主要
来自运动学位姿和 RGBD 相机中提取到的目标状
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图 2 基于行为树的技能流程表示[14]

Fig. 2 Behavior tree based skill procedure representation[14]

态, 隐含状态可以视为技能的流程节点, 执行技能时
通过Dijkstra算法产生隐含状态节点间的最短路径.
目标模型基于 HMM 计算观测序列的似然度, 如果
似然度大于阈值,说明技能执行成功. 文献 [18]将上
述方法拓展到机器人技能自我提升, 即将目标模型
的输出用于优化执行模型. Kroemer 等[19] 利用基

于状态的转移自回归隐马尔科夫模型 (State-based
transitions autoregressive hidden Markov model,
STARHMM) 对多阶段技能进行建模, 最佳阶段数
量基于谱聚类和试凑法得到. HMM 的隐含变量是

技能阶段, 观测变量是机器人和环境的状态, 状态
转移通过行动基元来实现. 通过将状态转移概率作
为相应阶段的回报函数, 该模型可用于指导行动基
元的强化学习. 文献 [20] 将 HMM 与线性参数变化
系统 (Linear parameter varying, LPV) 系统结合
为 HMM-LPV 模型, 用于表达稳定的多步骤技能,
HMM 的节点表示行动基元, 且行动基元是否完成
由一个二值终止状态描述, 终止状态判断保证了行
动基元之间的正确切换, 基于该模型可以实现重复
执行的多步骤技能, 例如具有 “接触 –切削 –后撤”
三个循环重复步骤的水果削皮技能.

Pardowitz 等[21] 提出了一种任务优先级图

(Task precedence graph), 以操作为节点形成有向
图, 有向图的边用于表示技能中各个操作的优先级
关系. 行为网络 (Behavior network) 利用有向无环
图来表示技能中各个行为间的拓扑关系, 包括永久
前提条件、使能前提条件和顺序前提条件[22]. 文献
[23] 提出一种团/链层次式任务网络 (Clique/chain

hierarchical task network), 其拓扑性质可以从任务
图中自动提取获得. Ahmadzadeh 等[24] 提出视空

间技能 (Visuospatial skill), 主要关注视觉图像空间
中的目标位置和方向, 并实现学习和复现平面上抓
取 –放置的技能. 该方法从示教中记录一个〈抓取图
像观测, 放置图像观测 〉的序列, 然后在复现技能时
通过图像匹配方法将观测序列转换为〈抓取位置, 抓
取方向, 放置位置, 放置方向 〉的序列, 通过循环执
行序列中每一个元素定义的抓取 –放置位姿来复现
技能. 图像经过图像空间到工作平面的单应性矩阵
(Homography matrix) 矫正, 而单应性矩阵在不同
视角下可以重新标定, 所以该视空间技能具有视角
不变性. 文献 [25] 将视空间技能学习得到的每个操
作的前提条件和效果进一步用于符号级规划 PDDL
(Planning domain definition language). 文献 [26]
基于一种符号级任务规划器, 即时域快速向下模块
(Temporal fast downward modules) 来实现机器人
的高层控制, 该规划器工作于观测 –监视 –执行的
循环中, 并且可以利用语义附件来实现断言. Beetz
等[27] 提出一种认知机器人抽象机 (Cognitive robot
abstract machine), 使机器人可以通过感知信息和
知识库自动推断技能流程, 且可以实现并行行动、失
败情况处理以及对环境变化的响应. KnowRob 是一
种机器人知识处理 (Knowledge processing) 系统,
用于桥接模糊的技能描述知识与机器人执行技能时

需要的具体信息, 通过知识库 (Knowledge base) 的
应答来实现技能推断[28], 且可用于云机器人之间的
知识交换[29].
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2 运动模型

运动是直接产生技能效果的必要途径, 运动模
型通过离线或在线生成一段连续的机器人空间状态

表示技能, 具有与物理系统相关的明确含义, 例如位
置、姿态和接触力. 一般地, 假设运动是非线性的.
运动模型主要包括轨迹编码、运动系统以及运动协

调三种模式.

2.1 轨迹编码

轨迹编码是用紧凑的数学模型对轨迹的形状、

约束等信息进行表示. 如果示教并存储一条或多条
具体的固定轨迹, 然后执行技能时准确地复现该轨
迹, 那么运动技能没有泛化能力, 而且轨迹存储占用
很大存储空间. 轨迹编码可以用少量的参数和具有
泛化能力的模型来表达技能轨迹, 主要通过建立时
间 –空间关联来实现, 即在给定时间 t 时, 空间状态
的概率分布为

xxx ∼ T (t; Θ) (1)

其中, xxx ∈ Rd 是机器人状态, 例如机械手末端位置、
姿态或作用力, Θ 是参数集合. xxx 的期望描述了轨迹

的中心位置, 协方差描述了轨迹的不确定性, 如图 3
所示. 因为在很多情况下, 机器人并不需要严格沿着
轨迹中心运动, 有一定范围内的偏离并不影响技能
成功执行. 所以协方差信息所表示的不确定性, 可以

用于表示运动约束信息. 例如, 搬运物体时, 起始抓
取位置和终止放置位置需要比较准确, 而中间过程
中允许轨迹具有较大的不确定性; 而对于焊接机器
人来说, 运动轨迹的不确定性始终很小, 使焊枪沿着
焊缝精确运动.

Calinon 等[30] 用多元变量高斯混合模型

(Gaussian mixture model, GMM) 实现轨迹编码.
假设GMM 有K 个高斯分量, 多元变量由机器人空
间状态和时间组成, 即 ξξξ = (xxx, t)T, GMM 参数为各
高斯分量的均值与方差, 即 Θ = {θk}K

k=1 = {πk,µµµk,
ΣΣΣk}K

k=1, 则多元变量的概率密度函数为

p(xxx, t) =
K∑

k=1

πkN (xxx, t;µk,ΣΣΣk) (2)

其中, πk 是高斯分量 k 的权重, N 是高斯概率密

度函数. 在执行技能时, 为了重建随时间变化的
轨迹, 用高斯混合回归 (Gaussian mixture regres-
sion, GMR) 来计算给定已知时间时状态的条件分
布 xxx ∼ p(xxx|t; Θ), 其条件期望和条件协方差显式表
达为





x̄xx =
K∑

k=1

βk

[
x̄xxk + ΣΣΣxt,k(Σt,k)

−1(t− t̄k)
]

ΣΣΣx =
K∑

k=1

βk

[
ΣΣΣx,k −ΣΣΣxt,k(Σt,k)

−1ΣΣΣtx,k

] (3)

图 3 基于概率运动基元的轨迹编码[31]

Fig. 3 ProMP based trajectory encoding[31]
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其中, βk = N (t|t̄k,Σt,k)/
∑K

i=1N (t|t̄i,Σt,i), x̄xxk 和

t̄k 是期望 µk 的分量, ΣΣΣt,k, ΣΣΣx,k, ΣΣΣtx,k 和 ΣΣΣxt,k 是

协方差 ΣΣΣk 的分量. 上述方法是在固定的坐标系
下表达轨迹, 但是轨迹可以在不同参考坐标系中表
达, 且参考坐标系的变换关系也可能发生变化, 所以
Calinon 等[32] 又提出任务参数化的高斯混合模型

(Task parameterized GMM, TP-GMM), 将坐标系
的原点和旋转变换矩阵作为模型中的任务参数, 从
而允许在不同的参考坐标系下观察和复现运动轨迹.
由于 TP-GMM 需要预先定义若干参考坐标系, 而
并没有对各参考坐标系对于相关技能的重要性做区

分, 文献 [33] 设计了基于置信度权重的框架, 允许
用户将技能与各参考坐标系相关性的先验置信度知

识用于 TP-GMM 的示教学习, 使用迭代特征选择
方法确定重要参考坐标系, 并删除冗余参考坐标系.
任务参数化的半捆绑 GMM (TP-semi-tied GMM,
TP-SGMM), 将具有共同协同基向量的高斯分量
的协方差矩阵进行捆绑, 使技能中具有协调性的部
分得到复用, 从而提高了模型对于新情景的适应能
力[34]. 文献 [35] 中基于 TP-GMM 对位置和姿态轨
迹同时进行编码, 并基于特殊正交旋转群实现姿态
运动的复现.

轨迹编码模型生成的轨迹分布, 可以和最优控
制结合, 优化目标函数是使复现轨迹与期望轨迹中
心的偏差最小, 轨迹状态包括笛卡尔空间和关节空
间的位置, 协方差矩阵的逆用于作为状态各分量偏
差的权重, 同时加入机器人运动学模型作为约束, 通
过迭代计算获取关节角的最优轨迹[30]. 在文献 [36]
中利用线性二次型调节器 (Linear quadratic regula-
tor) 实现了最小干预控制器 (Minimal intervention
controller), 其中轨迹编码模型输出的期望作为参考
轨迹, 协方差矩阵用于调节控制器的刚度和阻尼系
数, 同时最小化运动指令来实现最小干预控制. 为了
学习人机协作技能, Rozo 等[37] 基于 TP-GMM 对

位置和力的约束进行编码, 通过最优反馈控制器来
最小化机器人的输出力矩和人的干预, 提高了人机
交互的安全程度, 并利用了轨迹中位置、速度和力的
不确定性来调节柔顺程度. 当状态变量的维度较高,
会对技能学习带来维度灾难, 主成分分析 (Principal
component analysis, PCA) 等方法可将原始状态空
间的高维状态变量投影到低维隐空间中, 然后在隐
空间中学习轨迹, 有利于简化轨迹编码模型, 避免维
度灾难[30]. 例如, 在平面运动例如擦桌子和直线运
动例如焊接, 其三维运动轨迹可以分别投影到二维
和一维空间进行表达. 在执行阶段, 隐空间中生成的
轨迹应该恢复到原始空间后再发送给运动控制器.

Paraschos 等[38−39] 提出一种概率运动基元

(Probabilistic movement primitives, ProMPs) 模

型, 对轨迹 τττ 的概率分布进行建模

p(τττ |www) =
∏

t
N (yyyt|ΦΦΦT

t www,ΣΣΣy) (4)

其中, 轨迹 τττ = {yyy1, yyy2, · · · , yyyT}, 轨迹上的一点由
位置和速度组成, 即 yyyt = [xxxt, ẋxxt] = ΦΦΦT

t www + εεεy, ΦΦΦt

是时间依赖的基矩阵 (Basis matrix), www 是权重向

量, 决定了轨迹的形状. 由于同一技能的轨迹形状可
在一定范围内变化, 而不同的轨迹形状需要由不同
的www 表示, 所以将www 的变化表示以 θθθ 为参数的概率

分布 p (www;θθθ), 则轨迹的概率分布可以表示为层次式
贝叶斯模型, 即

p(τττ ;θθθ) =
∫

www

p(τττ |www)p(www;θθθ)dwww (5)

将基矩阵的基函数定义为高斯形式和 Von-Mises 形
式, 可使 ProMP模型分别表达单次运动和有节奏运
动. 为了表达轨迹模型对任务条件例如目标状态 yyy∗

的适应性, 可引入新的条件分布 p(www|yyy∗), 根据改变
www 的分布从而调节轨迹形状. 通过轨迹概率分布相
乘,多个ProMPs可以被结合为一个新的轨迹. 基于
ProMP 的轨迹生成基于随机反馈控制器 (Stochas-
tic feedback controller) 实现, 并生成每个时刻 yyyt

的轨迹均值与协方差. 文献 [40] 中用 ProMP 模型
同时学习轨迹分布和相应的底层控制信号, 从而实
现在系统动力学未知情况下应用 ProMP 模型. 期
望最大化的降维方法可用于提高 ProMP 模型在强
化学习的策略搜索框架下的学习效率[41]. 用单个
复杂的 ProMP 模型来表示技能, 往往会降低模型
的通用能力, 故 Lioutikov 等[42] 提出了概率分割

(Probabilistic segmentation, ProbS) 方法, 从多次
示教轨迹中学习若干 ProMPs 构成的库, 使技能的
各基元都可以被独立地优化、替换或复用. 为了实
现人机协作技能, 文献 [31] 提出交互概率运动基元
(Interactive ProMP), 并用于对机器人和人的运动
相关性建立概率模型, 在执行协作技能时, 计算当人
的运动状态已知时机器人运动轨迹的条件分布. 混
合概率交互基元 (Mixture of interactive ProMPs)
可表示多模态的人机协作技能, 在执行多模态技能
时, 根据人的运动状态来选择混合模型中概率最大
的分量, 例如, 机械手需要避开圆柱并触碰人手中的
物体, 多模态技能可以使机器人自动根据观测的人
手和圆柱位置, 来选择从左边或右边绕过圆柱这两
种不同的模式完成触碰.
高斯过程回归 (Gaussian process regression,

GPR) 也可以用于轨迹编码, 并输出轨迹的期望与
方差. 但是与 GMR 不同的是, GPR 是一种被动
学习 (Lazy learning). 已知训练样本集 {(ti,xxxi)}N

i=1

和测试样本 (t,xxx), GPR 假设 xxx 和 {xxxi}N
i=1 遵从一
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个多元高斯分布, 用协方差函数衡量样本之间的相
似度, 则已知训练样本集时, 测试样本的期望和协方
差可以通过计算条件概率分布获得. GPR 需要存储
所有训练数据用于回归计算, 计算复杂度和存储空
间均较大. 文献 [43] 中采用 local GPR, 即通过聚类
将输入空间划分为小的子空间, 只利用测试输入附
近子空间的训练样本进行预测, 减少了计算量, 从而
提高计算实时性. 文献 [44] 中利用 HMM 来生成轨
迹的关键点, 然后用样条插值将离散的关键点转化
为连续轨迹, 文中指出在没有精确机器人逆运动学
模型时, 轨迹编码可在关节空间进行. 针对非刚体目
标操作技能, 可将示教的场景与当前场景进行非刚
体点云配准, 得到弯曲函数 (Warping function) 用
于将示教轨迹变换到当前场景, 通过平均滤波来获
得一条光滑的参考轨迹, 如果要考虑避障问题, 需要
将轨迹优化与参考轨迹结合[45−46].

2.2 动态系统

动态系统是状态按照一定规律自动演化的系统.
动态系统与轨迹编码相比, 主要有两点不同: 首先动
态系统不显式地依赖于时间变量, 仅考虑空间状态
与其时间导数之间的关系, 例如, 一阶动态系统可以
用一阶微分方程表示为

ẋxx = D(xxx) (6)

其中, xxx ∈ Rd 是机器人系统状态, D 是演化函数, 可
根据当前状态决定当前的状态变化率, 故动态系统
的迭代演化可以表示为

xxxt+1 = xxxt + τ ×D(xxxt) (7)

其中, τ 是时间系数, 决定了状态演化的快慢. 运动
的终止可以用动态系统的收敛性表达, 即当 t → ∞
时, ẋxx → 0 且 xxx → xxx∗, 其中 xxx∗ 为吸引子.
其次, 动态系统可以在线地生成轨迹, 对于扰动

具有在线自适应能力. 扰动可以划分为空间和时间
扰动, 外部和内部扰动, 以及瞬时和持续扰动. 例如,
在试图抓取物体时, 物体被突然移动, 则该扰动属于
外部的瞬时空间扰动. 动态系统受到扰动后, 可以根
据扰动后的状态继续按照一定规律迭代演化. 而轨
迹编码模型是显式地生成一条固定的轨迹, 当机器
人受到扰动并偏离该轨迹后, 无法实时地调整该轨
迹, 需要重新生成新轨迹.
动态运动基元 (Dynamic motion/movement

primitives, DMP) 于 2002 年由 Ijspeert 等[47−49]

提出, 是一种可产生任意形状运动轨迹的动态系统
模型. DMP的基本思想是用一个正则系统 (Canon-
ical system) 驱动一个变换系统 (Transform sys-
tem), 假设正则系统是一阶系统 ṡ = −ταss, 其变量

s 表示隐含的相位, τ 和 αs 分别是时间系数和保证

系统收敛的常数, x 是机器人状态, x∗ 和 x0 分别是

目标状态和起始状态, 则变换系统表示为

ẍ = ταx(βx(x∗ − x)− ẋ) + f(s) (8)

其中, αx 和 βx 分别是二阶动态系统的阻尼和弹性

系数, f(s) 相当于在二阶线性系统上叠加了非线性
扰动, 从而实现任意轨迹形状的非线性运动, 其表达
形式为

f(s) =

N∑
i=1

Ψi(s)× wi

N∑
i=1

Ψi(s)
× s× (x∗ − x0) (9)

其中, N 为基函数的个数, N 的大小影响轨迹拟合

精度. wi 为可学习的权重系数, 非线性基函数为高
斯形式 Ψi(s) = exp(−(s− ci)2/(2σ2

i )) 且常数系数
为 ci 和 σi. 为实现多自由度运动, 可用同一个正则
系统驱动多个变换系统, 则每个变换系统的变量是
同步改变的. 上述 DMP 可以表示以任意非线性轨
迹从起始状态到目标状态的运动, 例如网球挥拍击
球的动作. 通过在基函数中使用余弦项, 可将 DMP
用于表示周期性运动, 例如敲鼓动作. DMP 主要取
决于目标状态 x∗ 和权重系数 wi, 前者由环境或设
置确定, 后者可基于局部权重回归 (Linear weighted
regression, LWR) 方法从示教轨迹中学习, 并通过
强化学习继续优化[50−51]. LWR 方法仅能从单次
示教中学习 DMP 模型参数, 文献 [52] 中基于高斯
混合模型来估计 DMP 的参数, 从而实现从多次示
教轨迹中学习 DMP. 针对需要对目标施加一定作
用力的技能, 例如熨烫衣物, 可用两个 DMP 分别
表示位置轮廓 (Profile) 和力轮廓, 然后两个 DMP
由同一个正则系统驱动[53]. DMP 具有参数数量
少的优点, 可以用基于策略搜索 (Policy search) 的
强化学习方法, 通过较少次数的试探进行参数优
化[54−55]. 多个 DMP 的序列可表示更复杂的操作技
能[56]. 在一些任务中, 执行相同的技能需要根据当
前情景选择使用不同的运动模式, 例如打乒乓球, 需
要根据来球速度、击球点等状态来选择击球方式, 所
以文献 [57] 提出一种混合动态运动基元 (Mixture
of motor primitives, MoMP), 用选通网络 (Gait-
ing network) 计算对当前状态下每个 DMP 的权重
γi(sss) = η exp[θθθT

i φφφi(sss)], 其中, η 是归一化系数, φφφi

表示特征向量, θθθi 表示参数, 理想情况下选通网络
应只选择一种 DMP 执行, 但是现实情况较为复杂,
为了取得良好的泛化性能, MoMP 基于选通网络输
出的权重, 对所有 DMP 的输出进行加权平均得到
最终输出. 文献 [58] 利用协作矩阵 (Coordination
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matrix) 来表示多自由度对应的多 DMPs 间的耦
合关系, 同时利用迭代降维方法来减少协作矩阵中
不必要的自由度, 更少的自由度有利于高效地强化
学习. Denisa 等提出了柔顺运动基元 (Compliant
movement primitives, CMP) 模型, 且对于柔顺运
动的学习不依赖于显式的环境动力学模型[59]. CMP
的学习分为两步: 1) 从示教轨迹中学习 DMP; 2) 记
录实际的关节力矩轨迹并利用径向基函数编码为力

矩基元 (Torque primitive, TP). DMP 和 TP 共同
组成 CMP, 在执行运动技能时, 力矩项被用于前馈
控制, 位置项被用于低增益的反馈控制.

Gribovskaya 等[60] 指出, DMP 方法虽然不依
赖显式时间变量, 但是依赖于隐含的相位变量, 而
且没有对多维状态变量的分量之间的关系进行描

述, 并在实验中发现 DMP 受到扰动后可能会产生
不理想的运动模式, 尤其是起始位置变化造成的扰
动. DMP 依赖于隐含的相位变量和外部线性稳定器
(Stabilizer), 外部稳定器会扭曲运动的模式. 所以
Gribovskaya 等基于 GMM 直接对多元变量动态系
统 (Multivariate dynamical system) 进行建模, 将
动态系统建模视为多元回归问题, 直接建立一个从
状态到状态变化率的非线性映射 D. GMM 用于表
达状态与状态变化率的联合概率分布

p(ẋxx,xxx) =
K∑

k=1

πkN (ẋxx,xxx;µµµk,ΣΣΣk) (10)

在执行技能时, 利用感知模块获取当前状态, 通
过 GMR 计算状态变化率的条件概率分布. 基于多
元变量动态系统的运动模型形式非常简洁, 但是其
如何保证一个非线性动态系统的稳定性是关键问

题. Khansari-Zadeh 等[61] 提出了一种动态系统的

稳定估计 (Stable estimator of dynamical system,
SEDS) 方法用于学习 GMM 参数. SEDS 方法根据
李雅普诺夫稳定性定理得到 GMM 参数约束并用于
优化问题, 使从示教数据中学习到的动态系统具有
全局渐进稳定性质 (Global asymptotical stability),
即从任意的起始状态开始运动都可以逐渐收敛到目

标状态

lim
t→∞

xxxt = xxx∗, ∀xxxt=0 ∈ Rd (11)

如图 4 所示, 在执行技能时, 动态系统的输入状
态是感知模块获得的实际状态反馈, 输出是期望运
动状态, 并将其发送给底层控制器作为参考信号, 然
后通过执行器来改变实际状态, 底层控制器的跟踪
误差可被视为对动态系统的扰动. 在一些技能中, 运
动有多个可选目标状态, 例如物体上有多个抓取位
置, 每一个抓取位置对应一个位置吸引子和一种趋
近轨迹, 需要从中选择最优的抓取位置和其对应的
动态系统. 如果通过简单的状态空间划分, 并在每个
子空间采用一个动态系统, 会导致运动到子空间边
界上时来回在两个子空间切换, 从而产生震荡. 所以

图 4 基于多元变量动态系统的运动技能执行框架, 其中, q, u 和分别表示机器人的关节角度、

运动指令和动态系统的状态变量 (此处为笛卡尔空间中的末端位置)[61]

Fig. 4 Multivariate dynamical system based motion skill, q, u and label the robot′s joint angle, motor command and

dynamical system′s state variable (end-effector position in Cartesian space)[61]
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强化支持向量机 (Augmented support vector ma-
chines, A-SVM) 被用于划分状态空间, 并利用分类
函数的梯度用于调节动态系统, 从而使机器人运动
始终被限制在一个子空间中, 而不会越过其边界[62].
Khansari-Zadeh 等[61] 指出, 基于 SEDS 的动态系
统学习方法对于保证全局稳定性的严格条件, 可能
会影响复杂运动建模的准确性, 即运动的稳定性和
准确性间具有权衡. 文献 [63] 中利用微分同胚变
换 (Diffeomorphic transformation) 将 SEDS 改进
为 τ -SEDS, 以提高模型表达准确性, 但是模型学习
更加耗时. Duan 等[64] 基于极限学习机 (Extreme
learning machines, ELMs) 提出一种快速稳定的动
态系统建模 (Fast and stable modeling for dynam-
ical systems, FSM-DS)方法, 利用了 ELMs良好的
学习效率以及泛化能力, 同时用参数化的李雅普诺
夫函数来提高运动建模的准确性, FSM-DS 在实验
中展示出同时具有良好的学习效率、全局稳定性和

准确性的优点.

2.3 运动协调

运动协调是指运动中不同变量之间的耦合关系

和联动执行. 例如, 在抓取技能中, 手指运动与手
臂运动是互相协调的, 当手部趋近物体时, 手指应
张开, 当手部接触物体时, 手指应逐渐握紧. Shukla
等[65] 提出耦合动态系统 (Coupled dynamical sys-
tems, CDS) 来表达手部移动与手指抓握的运动协
调, 即利用两个多元变量动态系统来建模手部移动
和手指抓握的运动, 变量分别是手部位置 xxx 和手指

角度 θ, 两个动态系统是主从关系,即在 t时刻,主动
态系统独立演化并更新手部位置 xxxt, 而从动态系统
的状态 θt 由主动态系统的状态 xxxt 推断得到, 然后从
动态系统输出手指的增量运动. 手部位置和手指角
度的联合概率分布基于 GMM 表示, 并用 GMR 实
现状态推断. 耦合动态系统既实现了两个不同变量
的协调, 同时也保留了各变量的运动模式. Ureche
等[66] 在将耦合动态系统用于运动中位置与姿态的

协调, 同时采用 GMM 对阻抗控制器的刚度因子和
末端力随机械手末端位置的变化轮廓进行表达, 在
执行技能时, 通过 GMR 根据机械手末端位置, 调
节阻抗控制器的刚度和期望力. 当机器人与环境或
其他机器人产生交互时, 需要考虑交互对运动的影
响, 例如避障或者双机协作, 可在 DMP 中引入调整
项 (Modulation term), 例如根据机器人与障碍物间
的距离来调节运动速度. 同样, 双手之间的相对位
置也可以用于各手 DMP 的调整项, 从而保证双手
操作同一个物体时, 双手间的作用力或相对位置符
合期望. 所以 Gams 等[67] 提出协作动态运动基元

(Cooperative DMPs), 假设双手的期望距离和实际

距离分别是 dd 和 da, 则 C1 = c[k(dd − da)]l1 和 C2

= c[−k(dd− da)]l2 分别引入机械手 1 和 2 的 DMP
公式作为调整项, 且 l1 和 l2 决定了双手间的主从关

系, 例如, 当 l1 = 1 且 l2 = 0 时, 机械手 2 将完全
跟随机械手 1 的运动. 文献 [68] 利用 GMM 编码软
体手术机器人套管针距离和末端笛卡尔位置的关系,
即随着套管针插入时, 末端位置会进行与之协调的
运动, 从而实现手术中灵活而不伤害重要器官的针
头移动技能.

3 策略模型

策略 π 是状态 s 到行动 a 的一个映射, 即 a =
π(s), 可以直观解释为机器人不断观察当前状态并
做出反应行动, 从而以闭环的形式执行技能. 策略可
分为离散策略和连续策略, 其输出分别是离散的行
动选择和连续的行动指令. 特殊地, 端到端策略将感
知模块和控制模块融合进策略模型中, 故可以直接
将传感器原始信号端作为输入, 并将底层执行器的
驱动信号端作为输出.

3.1 离散策略

离散策略的输出是离散量, 决定了行动基元 a

的选择, 且 a 属于行动基元集合 A. 相比于流程模
型, 离散策略并没有显式地表达出技能中行动基元
的种类数量与拓扑关系, 而是需要根据当前状态 s

来在线地生成状态 –行动基元的序列 {〈s1, a1〉, 〈s2,
a2〉, · · · , 〈sT , aT 〉}.

在非结构化环境中, 环境状态会具有不可预料
的变化. 例如机器人取桌子上的书, 需要考虑的状态
包括手到书的距离、相对方向、书的厚度、书上是否

有其他物体; 如果书很薄, 需要将书先推到桌边再抓
取; 如果书上放着杯子, 则需要先将杯子移开. Sung
等[69] 提出一种动态规划策略 (Dynamic planning
strategy), 假设 t 时刻环境状态为 st, 为了能随着环
境状态变化动态地从 A 中选择最佳行动基元, 定义
评分函数

S(st, a, θt) = wwwTφ(st, a, θt), a ∈ A (12)

其中, θt 是行动基元参数, 例如目标种类等, www 是权

重向量, φ 表示特征提取. 当前状态下, 分数最高的
行动基元被选择和执行

at = arg max
a

S(st, a, θt), a ∈ A (13)

为了避免特征向量维数过高, 评分函数被分解
为马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)
形式, 并允许特征中包括历史状态, 权重向量的学习
可形式化为结构化支持向量机的优化问题.文献 [70]
提出基于置信度的策略表达, 用 GMM 来表示当前
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观测状态下各个行为基元的置信度, 并选择置信度
最大的行为基元用于执行. 在执行过程中, 机器人
根据置信度调节自主程度 (Adjustable autonomy).
对于当前观测, 模型返回一个推荐的行为和其置信
度. 如果该置信度高于一定阈值, 则机器人选择自主
执行该行为;否则,机器人请求并等待用户新的示教,
获取新的示教数据后更新模型. 可调节的自主程度
减小了用户的在示教上的工作强度, 已经具有较高
置信度的情况无需重复示教, 也可以向用户提供反
馈, 使用户注意到未经示教的情况. Edmonds 等[71]

结合由顶至下 (Top-bottom) 和由底至上 (Bottom-
top) 两种模型来表示行动基元选择策略, 前者基于
一种随机语法模型与或图 (And-or graph, AOG)表
示, 后者用 softmax 分类器表示. 该方法利用自编
码器将机器人的原始观测状态编码为低维空间的隐

含状态 (Fluent), 由顶至下的输出表示已知过去的
行动基元序列时下一个行动基元的概率分布, 由下
至上的模型输出已知当前隐含状态和行为基元类别

时下一个行动基元的概率分布, 实验中机器人基于
该方法实现了打开具有安全开关的药瓶的技能. 文
中指出, 自顶至下的模型和自底至上的模型具有互
补性, 前者是非马尔科夫模型, 对技能的先验语义结
构进行编码, 避免执行无关的行动基元; 后者是马尔
科夫模型, 使机器人对实时的反馈信号做出反应, 实
现精细的交互操作.
在强化学习中的 Q 学习 (Q-learning) 框架中,

函数 Q (st, at) 表示 t 时刻状态是 st 时, 选择行动
at 以后所能得到的回报期望值. 机器人控制策略即
选择当前状态下使期望回报最大的行动, 即当状态
和行动均为离散时, Q 函数可由一个 Q 表格表示

(Q-table), 每一行代表一种状态, 每一列代表一种行
动, 机器人反复执行试探行动并优化 Q 表格, 直到
Q 表格收敛. 当状态空间维度较高时, Q 表格占用

内存很大, 且因为维度灾难而难以学习, 故可采用神
经网络等模型来表示 Q 函数, 只需要学习模型参数,
然后通过模型的泛化能力来近似在整个状态空间中

的 Q 值分布. 文献 [72] 中采取长短时记忆 (Long
short term memory, LSTM) 神经网络表示紧配合
的轴孔装配策略的 Q 函数, 如图 5 所示, 输入状态
包括三维力、二维力矩、以及轴的二维水平位置, 行
动是若干个离散的控制量, 由三维力和二维旋转构
成. 模型包含两个节点数分别为 20 和 15 的 LSTM
层, 用 Q 学习的框架训练, 通过 50 和 80 分钟的试
探交互分别学习搜索和插入, 并达到 100% 的成功
率.

3.2 连续策略

连续策略不依赖于预定义行动基元集合, 可以

图 5 基于 LSTM 的装配策略模型[72]

Fig. 5 LSTM based assembly policy model[72]

直接根据当前状态 ssst 输出具体的行动指令 aaa ∈ Rd.
文献 [73] 采用简单的线性策略 aaat = AAAssst + bbb 来实现

低成本机械手搭积木的技能, 状态 ssst 是 RGBD 相
机测量得到的被夹持积木的三维位置, 行动 aaat 是四

个关节控制信号. 该机械手不具有提供位姿反馈的
内部传感器, 所以文献 [74] 基于高斯过程回归从数
据中学习系统模型, 然后基于强化学习方法来优化
线性策略.
神经网络 (Neural networks) 是一种具有高维

非线性表达能力的模型, 由输入层、输出层和若干
隐含层组成. Levine 等[75] 利用具有两层隐含层的

前馈神经网络表示机器人操作物体的技能, 状态包
括机器人关节的角度、速度以及物体位置, 策略直接
输出关节力矩信号. 神经网络的两个隐含层均具有
40 个单元, 激活函数为软整流单元, 输出层为线性
连接. 由于神经网络参数维度高, 其学习需要大量样
本, 故首先用试探运动的轨迹高效地学习线性高斯
控制器 (Linear Gaussian controller), 线性高斯控
制器对于任务条件变化的适应能力有限, 所以, 在不
同任务条件下训练多个线性高斯控制器, 基于引导
的策略搜索 (Guided policy search, GPS) 方法, 利
用多个线性高斯控制器和轨迹优化生成的轨迹, 有
监督地训练一个泛化能力更强的非线性神经网络策

略. 为表示复合的多阶段技能, 针对每个阶段训练
一个正向策略和相应的复位策略, 复位策略在该阶
段失败时执行并复位该阶段的执行环境, 学习到的
多个基于线性高斯控制器的正向策略和复位策略同

样可以基于 GPS 方法训练为一个神经网络策略[76].
Finn 等[77] 同样基于 GPS 方法训练神经网络控制
策略, 策略输入中引入了图像特征点信息, 并指出
策略学习中的重要问题是, 从原始传感数据中提取
并建立合适的状态空间表达, 人工设计的状态表达
在复杂的非结构化环境下应用范围有限. 故基于深
度空间自编码器 (Deep spatial auto-encoder) 实现
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无监督的特征坐标提取自学习, 并通过特征裁剪和
卡尔曼滤波实现获取更加稳定和有利于控制的图像

特征. 文献 [78] 中设计了一种操作网络 (Manipu-
lation networks) 模型, 将图像中的机器人手部目标
位置、当前手部位置以及当前机器人的七维关节角

度作为输入, 经过 7 层全卷积层 (Fully connected
layer) 后输出机器人的 7 维关节力矩, 该操作网络
模型的作用于逆运动学模型类似, 但是可以生成更
加自然的手臂运动. Gu 等[79] 采用双隐层前馈神经

网络, 隐含节点数为 100, 且采用了整流线性单元
(Rectified linear unit) 作为激活函数, 输出层激活
函数为 tangent 型, 以保证输出行动是有界的. 实验
中将非线性神经网络与更简单的线性策略对比, 实
验结果表明线性策略可以成功用于捡起 –放置技能,
但是无法成功实现旋转门把手并开门的技能, 故更
加复杂的非线性策略模型对于表达复杂技能是必要

的.

3.3 端到端策略

非端到端的技能模型是基于预定义的感知模块

与底层控制模块, 仅对中间层的策略进行优化. 当感
知模块和控制模块不是最优的时候, 会对技能的实
现效果带来限制. 端到端模型将感知和控制功能均
融合于技能表示, 使机器人在优化策略的同时, 也优
化感知和控制模块, 使其与技能更好地匹配.
深度神经网络 (Deep neural networks, DNNs)

已经在很多有监督学习视觉任务中达到了最先进水

平, 并实现了端到端的学习. 卷积神经网络 (Convo-
lutional neural net works) 是 DNNs 中常用的一种
模型, 尤其适合用于视觉信息的特征提取. Levine
等[80] 提出针对机器人操作任务的端到端深度视觉

运动策略 (Visuomotor policy), 直接将原始的观测
状态, 包括关节角、关节速度、末端位姿、末端速度、
和 RGB 图像作为策略输入, 并输出 7 维关节力矩.
如图 6 所示, 该模型基于 CNN 实现, 其结构共有 7
层, 原始图像经过 3 个卷积层得到响应图像, 并基
于空间 softmax 函数获取图像特征的二维坐标. 这
些图像特征的二维坐标与机器人本体状态串联并输

入两层全连接层, 最终通过线性连接输出关节力矩.

该方法不仅实现了较为复杂的操作技能, 而且不需
要相机标定, 且不需要人工设计图像特征提取与控
制的算法模块, 但是需要通过机器人提供的三维位
置反馈来学习特定技能的图像特征. 文献 [8] 中所
设计的端到端深度网络模型, 采用了 6 个卷积层进
行图像特征提取, 最大值池化 (max-pooling) 被用
于增加感受野和降低分辨率, 6 个卷积层中的后 5
层的输出特征图被上采样到相同尺寸并相加, 在经
过卷积和空间 softmax 获得 32 个特征点坐标向量.
当前帧特征点坐标向量、起始帧特征点坐标向量

以及 33 维的机器人状态经过两层全卷积层, 最后
输出 7 维的关节力矩. 该端到端模型的卷积层模块
首先在位姿预测任务上进行预训练, 然后再基于异
步分布式引导策略搜索 (Asynchronous distributed
guided policy search, ADGPS) 方法对模型进行端
到端训练. 实验中基于该模型实现了 4 个机器人通
过集体策略学习 (Collective policy learning) 获取
了扭转门把手并开门的技能.
循环神经网络 (Recurrent neural networks,

RNN) 是一种具有记忆的神经网络, 即其输入不仅
是当前状态也包含了隐含层的历史状态, 故 RNN
适合于处理时间序列数据和非马尔科夫策略. 文献
[81] 中利用端到端的 RNN 模型表示绘画技能, 该方
法不需要显式的图像特征提取或形状基元定义, 而
是直接将绘画过程表示为 xxxt+1 = f (xxxt,ht−1), 其中
状态 xxxt 包含当前的已绘图像和绘画动作, 绘画动作
由二维位置和笔尖接触状态构成, ht−1 是上一时刻

RNN 的隐含状态, 可视为记忆状态, 则策略输出是
下一时刻预测的绘制图像和绘画动作. 模型中利用
卷积层对图像进行编码得到降维后的低维图像表达,
利用单层全连接层对动作进行编码, 然后将图像和
动作的编码一起输入 LSTM 模块进行序列状态预

测, LSTM 的输出进一步通过转置卷积和全连接层

分别解码为图像和动作. Kase 等[82] 提出一种基于

卷积自编码器 (Convolutional autoencoder, CAE)
和多时间尺度循环神经网络 (Multiple timescale
RNN, MTRNN) 的端到端模型, 其中 CAE 用于提
取图像特征, MTRNN 用于生成运动. 该方法中的
MTRNN 采用了两个具有不同时间常数的上下文

图 6 基于深度神经网络的端到端策略模型[80]

Fig. 6 DNN based end-to-end policy model[80]
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层 (Context layer), 即快速上下文层和慢速上下文
层, 分别从当前上下文和过去上下文中提取更多的
信息. 通过在损失函数中加入对起始时刻上下文和
终止时刻上下文相似的约束, 实现了模型自动在多
个阶段间切换, 例如, 当机器人打开盒子后, 实验人
员帮其完成了把物品放入盒子的拾放阶段, 然后机
器人会自动跳过拾放阶段, 直接关闭盒子.

受到神经科学启发, 熟练的技能包括预测式控
制、反应式控制和生物力学控制. 反应式控制是针
对每一个传感信号产生一个运动信号, 会受到传感
延迟的影响. 预测式控制给定一个观察, 而系统连续
地输出一个不间断的运动信号, 快速实现基本的动
作[83]. 受此启发, Ghadirzadeh 等[84] 提出一种深度

预测策略 (Deep predictive policy), 可以将 1 幅无
标定的原始图像作为输入, 并预测底层运动控制器
的一段连续运动轨迹. 策略模型由感知、策略和行
为 3 个模块级联构成, 感知模块基于空间自编码器
将输入图像编码为图像特征点, 图像特征点组成状
态向量 ssst; 策略模块基于变分自编码器由状态向量
生成一个 5 维的行动正态分布, 并从中采样出 aaat; 最
后行为模块将 aaat 映射为底层控制信号轨迹 ut:t+T .
为了提高训练的样本效率, 感知和行为模块的参数
从合成和仿真数据中学习, 策略模块的少量参数基
于实体机器人数据学习.

4 效果预测模型

技能模型中的核心是技能的执行和参数化, 但
是为了使技能具有可预测性, 使技能的执行可以受
到监督, 需要应用效果预测模型. 效果预测模型对
技能的前提条件 (Pre-condition)、后置条件 (Post-
condition) 以及执行过程进行评估[85], 所以效果预
测模型的输出可以是成功率、异常判断、效果预判

等. 人类在执行技能时, 会对失败情况做出预判, 例
如人在行走时, 会通过自身姿态和地面反作用力来
预判异常地形是否会导致摔倒. 文献 [55] 中提出失
败条件检测, 可以在技能失败发生之前提前停止执
行, 应用多种传感器信号包括关节位置、速度、加速
度, 夹持器加速度, 和手指的压力传感器, 预测方法
主要基于 z-test, 判断当前状态与成功经验数据的
分布是否一致. 如果不一致, 则认为当前状态下可能
导致失败. 触觉反馈可用于预测抓握稳定性[86], 文
献 [87] 中使用词袋 (Bag-of-words) 模型来表示接
触的三维空间分布, 从而降低特征空间的维数, 并
用 SVM 分类器学习并预测抓握的稳定与不稳定.
Levine 等[88] 提出了一种大数据驱动的手眼协调模

型, 将 CNN 用于表达抓取成功率的预测函数 g(It,
vvvt) ∈ [0, 1], 其中, It 和 vvvt 分别是 t 时刻原始输入

图像和候选运动指令, 所以该函数表示了给定图像

观测时, 执行某个运动指令导致抓取成果的概率. 该
模型由 16 层卷积层和 2 层全连接层构成, 输出单元
为 sigmoid 型. 在执行抓取技能时, 机器人需要基
于观测图像估计最优的运动指令, 所以采用交叉熵
方法 (Cross-entropy method), 通过随机采样和迭
代优化获得最优运动指令 vvv∗t . 机械手的升降以及夹
持器的打开闭合取决于 p = g(It,0)/g(It, vvv

∗
t ), 即机

械手停止和进一步运动的成功概率之比, 如果大于
高阈值则夹持, 如果小于低阈值则升高夹持器, 其他
情况则执行 vvv∗t . 该方法不需要相机标定和手眼标定,
也不需要在目标上增加人工标记, 直接从单目图像
中提取空间信息与物体种类信息. 在实验中, 14 个
机械臂在两个月中收集了超过 800 000 次抓取尝试
的大量数据, 并利用这些数据训练模型, 结果执行抓
取的成功率达到 82.5%. 这些机械臂上安装的相机
相对于基座的姿态并不完全一致, 抓取的目标不同,
而且夹持器手指在长时间的运行过程中产生了不同

的磨损. 从大量的抓取数据中, 可以发现一些抓取模
式, 例如针对柔软目标和刚体目标的抓取方式不同.
文献 [78] 中提出一种卷积未来回归 (Convolutional
future regression) 模型, 基于当前帧图像 It 经过卷

积编码器获得的当前隐含场景编码 Ft, 预测未来的
隐含场景编码 Ft+1, 然后未来的隐含场景编码可经
过解码器生成重建特征图并输入目标检测网络, 得
到预测到的未来目标位置 Yt+1. 深度视频预测技术
可用于无监督的物理交互效果学习, 该方法提出基
于卷积 LSTM 模型的卷积动态神经平流 (Convolu-
tional dynamic neural advection, CDNA)模型,可
根据当前帧、机器人状态与机器人行动, 预测下一帧
的像素运动分布[89]. 深度视频预测模型可与模型预
测控制 (Model predictive control, MPC) 进一步结
合实现技能执行, 实验中机器人基于该模型学习到
将物体移动到指定位置的技能[90].

5 典型应用与未来趋势

5.1 典型应用

在现实的工业与科研应用中, 机器人操作技能
模型的应用非常广泛, 典型的例子如图 7 所示. 凡是
需要完成操作任务的场合, 都需要相应的技能, 而通
过设计具有紧凑性、综合性、稳定性、安全性、可学

习性和复杂性的机器人操作技能模型, 是使机器人
获取、学习和优化这些技能的关键.

装配机器人所需要的技能主要是通过末端执行

器操作零件, 从而使零件之间具有期望的位姿关系.
例如, 基于柔顺运动基元实现轴孔装配[91]、基于合

成技能实现家具组装[92]、微器件精密装配[93] 以及焊

缝焊接[94]. 基于行为树的交互式技能编辑系统 Co-
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图 7 机器人操作模型的典型应用 ((a) 轴孔装配技能[72]; (b) 开门技能[8]; (c) 手术切除技能[95])

Fig. 7 Typical application of robot manipulation skill model ((a) peg-in-hole assembly[72];

(b) door opening[8]; (c) resection surgery[95])

STAR 系统可以跨平台地应用于多种机器人本体,
例如 UR5 机器人和 KUKA LBR iiwa 机器人, 在
弯折钢丝、打磨、抛光、装配等多种任务中展现出可

行性与易用性[13]. 协作机器人近年来也得到越来越
多的应用, 机器人需要和人协作来提高任务工作效
率, 所以需要更加安全和灵活的协作技能模型, 例如
机械臂与工人协作搬运物体[37], KUKA 机器人观察
人的运动并以不同模式传递工具[96].

服务机器人通常工作于人类环境中, 人类环境
中物体种类繁多、排列不规则, 而且往往会发生动态
变化, 使机器人可以灵活操作日常生活中的物体具
有很大意义. 例如, 双机械手摇晃杯子[97]、机械臂擀

面团[98]、熨烫衣服和递盘子[99]. 基于肌觉式示教学
习, 6 自由度机器人 Katana 6M 获取抓取杯子、放
在咖啡机、并按下咖啡机按钮的技能[43], KUKA 机
械臂可学习到蔬菜刨丝和抠取电池的技能[66], 以及
搅拌液体和挖取果肉的技能[100]. ASIMO 人形机器
人可通过模仿学习获取倒水技能[101]. 基于强化学
习, PR2 机器人可获取如下技能, 玩具积木拼接、旋
紧瓶盖、挂放晾衣架、把米袋放入碗中等生活技能,
但是执行场景与训练场景差别较大时, 学习到的技
能会无法适用[77, 80]. 文献 [102] 中的实验实现了软
体机械手拨算盘、转动阀门和抓取瓶子的技能. 在运
动方面, SARCOS 仿人机械臂可通过强化学习获取
击打棒球的技能[103], PR2 机器人可使用球杆击打
台球[55], Barrett WAM 机械臂可实现打乒乓球技

能[57].
手术机器人大多通过遥操作, 即在人类医生的

控制下, 完成精细灵巧而流程复杂的手术. 手术机器
人自主完成完整的技能具有很大的难度, 但是使机
器人学习局部的手术技能并在监督下自主执行该局

部技能, 具有很好的前景. 例如, 管状器械的柔顺插
入与黏膜剥离[104]、达芬奇手术机器人的清创与切割

技能[105]、以及脑部肿瘤切除技能[95].

5.2 未来趋势

机器人操作技能模型一直是机器人学与人工智

能的研究者关注的话题, 以瑞士联邦理工学院学习
算法与系统实验室 (Learning Algorithms and Sys-
tems Laboratory) 为代表的研究团队, 重视机器人
动力学与创新学习算法的结合, 使机械臂可以完成
动态性很强的复杂技能任务, 例如实现非对称的双
机械手协作[106] 和高速抓取抛在空中的瓶子[107]. 而
以加州大学伯克利分校机器人人工智能与学习实

验室 (Robotic Artificial Intelligence and Learning
Laboratory) 为代表的研究团队, 重视用复杂的深度
神经网络来实现通用机器人操作, 希望通过神经网
络的强大表达能力来避免技能学习对相机标定、机

器人动力学模型、人工定位标记的依赖. 该团队近
年来致力于基于深度强化学习 (Deep reinforcement
learning, DRL) 来学习操作技能, 展示出了很强的
通用泛化能力, 但是目前实现的操作技能相对简单,
操作对象是摆放在平面上的小件物品[77, 108] 和对操

作精度要求不高的简易物品[75, 80], 因为目前基于深
度神经网络的技能模型的输入主要包括单目图像和

机械臂运动学信息, 基于单目图像对于立体目标的
感知精度有限, 而且技能模型并未考虑交互力和长
期记忆. 未来工作中, 机器人操作技能建模可参考如
下方向:

1) 高效学习. 日常生活中的很多技能, 人类只需
要观察一次演示过程, 甚至根据一段技能流程描述
的语句, 即可获取该技能. 而机器人需要从若干次演
示中才能获取一个较为简单的技能, 例如学习刨削
蔬菜需要 18 次示教[66]. 在文献 [88] 的实验中, 研究
者利用 14 个机械臂耗时两个月收集了超过 800 000
次物体抓取技能的大量数据, 并利用这些数据训练
模型, 使结果执行抓取的成功率达到 82.5%. 在文
献 [77] 中机器人需要进行十几分钟的试探交互操作
才能获取推动积木等简单技能.

2) 模型解释. 机器人技能模型如果具有可解释
性, 则可以让人类更好地理解机器人的行动, 确保机
器人的行动是安全而合理的, 当机器人运行出现问
题时, 人类可以基于技能模型寻找内部原因. 相反,
如果技能模型是 “黑箱式” 的, 例如, 文献 [80] 中的
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深度神经网络策略模型有 92 000 个参数, 没有有显
式的物理意义, 所以人类无法理解机器人学到了什
么, 也无法预知机器人技能是否是安全的, 只能通过
来实验来验证, 这种验证工作在实际应用中往往是
不可行的. 以行为树为代表的流程模型具有一定的
可解释性, 可以被人类直观理解, 运动模型也可以通
过轨迹生成来直观展示出技能效果. 以神经网络为
代表的策略模型, 虽然具有很强的表达能力和通用
性, 但是无法被用户直观理解, 也难以通过数学分析
来评估该模型.

3) 统一框架. 人工智能中的视觉、语音等任
务, 往往具有统一的任务框架, 不依赖于具体的硬
件平台, 故可以实现 “众人拾柴火焰高”, 典型例子
是视觉任务中具有若干的大型公共数据集如 Ima-
geNet[109], 使世界各地研究者具有了统一的数据资
源和评价指标, 解决同一个核心问题并互相对比竞
争, 显著促进了视觉技术的进步. 机器人技能学习任
务, 面临着机器人平台和任务指标的差异性问题, 研
究者不仅要考虑技能模型设计, 还要考虑场景设计、
数据收集、感知与控制模块开发的问题, 从而对相关
研究的规模和速度带来一定限制.

4) 云机器人. 互联网技术在最近十年内得
到了爆发式增长, 对机器人领域也产生了积极影
响. 云技术为机器人提供了互联网的数据和计算
资源, 可以支持和提高机器人的技能执行, 而不是
仅仅依赖于机器人自身有限的计算能力和存储容

量[110]. 云技术可以提供大数据、云计算、集体机
器人学习 (Collective robot learning) 和人力计算
(Human computation), 从而实现机器人共享大量
的图像、轨迹、地图、控制策略数据资源, 并在执
行技能时将一部分复杂计算在云端执行, 而且人工
参与可实现众包 (Crowd-sourcing) 数据分析与标
注[111]. 近几年推出的云机器人的项目有云机器人
(CloudRobot)[112]、机器人大脑 (RoboBrain)[113] 和
机器人地球 (RoboEarth)[114]. 平行机器人的概念于
2015 年首次提出[115], 文献 [116] 中指出 “平行机器
人是物理机器人、软件机器人、仿真系统、物联网、

数据库、广义的人工智能技术等相结合而成的机器

人控制与管理系统”. 其中物理机器人在物理、网络
空间中执行具体的任务技能, 而软体机器人在网络、
交互社会空间中执行搜索、推理、决策、优化等知识

自动化的任务[117].
5)类脑智能.类脑智能是以计算建模为手段, 受

脑神经和人类认知行为机制启发, 并通过软硬件协
同实现的机器智能[4]. 人脑能够使人类在新的环境
和新的任务中自动获取技能, 并在复杂的动态的环
境中执行技能并展现出长时间稳定和低功耗的优点,
人类甚至能在自身受到损伤时仍然保持技能的鲁棒

性. 近年来通过多学科交叉实验研究, 在脑区、神经
蔟、神经元等不同尺度下研究人脑的工作机制, 可以
对机器人技能建模具有更多的启发. 机器人所展现
的技能水平仍然与人类相差甚远, 在流程层面, 人类
可以掌握外科手术、烹饪食物等具有很大不确定性

和复杂流程的技能, 在物理运动层面, 人类既可以精
细地操作缝衣针, 也可以用足够的准确度和适当的
力量击打乒乓球. 如何使机器人操作技能更接近人
类水平, 将是一个具有极大挑战的长期目标.

6 结论

机器人操作技能模型在生产和生活中具有巨大

的应用价值, 在科研上仍然是开放的热点问题. 本文
首先介绍了机器人操作技能模型的定义、意义与基

本性质, 并对基于流程、运动、策略和效果预测四种
模式的技能模型分别进行阐述. 最后, 本文展示了
机器人操作技能模型在装配、协作、服务和手术机

器人领域的典型应用, 并指出了一些未来可能的发
展趋势. 机器人操作技能建模与学习是人工智能与
机器人学的交叉领域, 从不同学科视角对该问题进
行审视、研究和融合, 对于科研人员既是挑战又是机
遇. 使机器人操作技能不断趋近甚至超越人类水平,
对于科研人员是长期而富有挑战性的目标.
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behavior trees for autonomous agents. IEEE Transactions
on Games, 2019, 11(2): 183−189

12 Guerin K R, Lea C, Paxton C, Hager G D. A framework for
end-user instruction of a robot assistant for manufactur-
ing. In: Proceedings of the 2015 IEEE International Con-
ference on Robotics and Automation. Seattle, WA, USA:
IEEE, 2015. 6167−6174

13 Paxton C, Hundt A, Jonathan F, Guerin K, Hager G D.
CoSTAR: instructing collaborative robots with behavior
trees and vision. In: Proceedings of the 2017 IEEE Inter-
national Conference on Robotics and Automation. Singa-
pore, Singapore: IEEE, 2017. 564−571

14 Paxton C, Jonathan F, Hundt A, Mutlu B, Hager G D.
Evaluating methods for end-user creation of robot task
plans. In: Proceedings of the 2018 IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems. Madrid,
Spain: IEEE, 2018. 6086−6092

15 Bagnell J A, Cavalcanti F, Cui L, Galluzzo T, Hebert
M, Kazemi M, et al. An integrated system for au-
tonomous robotics manipulation. In: Proceedings of the
2012 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent
Robots and Systems. Vilamoura, Portugal: IEEE, 2012.
2955−2962

16 Colledanchise M, Marzinotto A, Ögren P. Performance
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57 Mülling K, Kober J, Kroemer O, Peters J. Learning to se-
lect and generalize striking movements in robot table ten-
nis. The International Journal of Robotics Research, 2013,
32(3): 263−279
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