
 

 

基于 GPR和深度强化学习的

分层人机协作控制
金哲豪 1    刘安东 1    俞  立 1

摘    要   提出了一种基于高斯过程回归与深度强化学习的分层

人机协作控制方法, 并以人机协作控制球杆系统为例检验该方法

的高效性. 主要贡献是: 1)在模型未知的情况下, 采用深度强化学

习算法设计了一种有效的非线性次优控制策略, 并将其作为顶层

期望控制策略以引导分层人机协作控制过程, 解决了传统控制方

法无法直接应用于模型未知人机协作场景的问题; 2)针对分层人

机协作过程中人未知和随机控制策略带来的不利影响, 采用高斯

过程回归拟合人体控制策略以建立机器人对人控制行为的认知模

型, 在减弱该不利影响的同时提升机器人在协作过程中的主动性,
从而进一步提升协作效率; 3)利用所得认知模型和期望控制策略

设计机器人末端速度的控制律, 并通过实验对比验证了所提方法

的有效性.
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Abstract     In  this  paper,  a  hierarchical  human-robot  collabor-
ation control problem is investigated by Gaussian process regres-
sion and deep reinforcement learning approaches, and a ball and
beam  system  controlled  jointly  by  human  and  robot  is  used  to
verify  the  proposed  method.  The  main  contributions  are  as
follows:  1)  To  deal  with  the  problem  that  the  classical  control
method  can  not  be  directly  used  in  the  human-robot  collabor-
ation  scenario  without  a  known  model,  a  deep reinforcement
learning  algorithm  is  adopted  to  design  an  effective  nonlinear
suboptimal policy without the system model, and this suboptimal
policy  is  considered  as  the  expected  control  policy  to  guide  the
Human-robot  collaboration  process;  2)  To  weaken  the  negative
influences  caused  by  the  unknown  and  random  human-control
strategies,  the Gaussian process  regression method is  used to fit
the  human-control  strategies  and  build  the  cognitive  model  of
robot  for  human  control  behaviors,  which  can  improve  the
efficiency of collaboration by enhancing the initiative of the robot
through  the  Human-robot  collaboration  process;  3)  A  controller

for  the  end-effector  velocity  is  designed  based  on  the  cognitive
model  and  the  expected  control  policy,  and  the  effectiveness  of
the proposed method is verified by experimental comparison.
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近年来, 随着机器人技术的高速发展, 机器人在工业

生产中替代了大量的人力资源. 然而, 对于一些复杂的任

务, 机器人往往无法和人类一样灵活的操作与控制. 人机

协作 (Human-robot collaboration, HRC)研究如何利用人

的灵活性与机器人的高效性, 使机器人与人协同高效、精

准地完成复杂任务, 因此受到了国内外学者的广泛关注[1].
人机协作按机器人在协作过程中的角色可分为人主−

机器人从、机器人主−人从、人机平等 3类. 第 1类人机协

作中机器人接收人发出的命令并执行, 主要完成一些负重

类的任务. 如文献 [2]中人与机器人共同搬运一个物体, 其
中人决定了运动轨迹, 而机器人作为跟随者负责轨迹跟随

并承担重物. 在这一类人机协作任务中的一大难点是如何

将人的想法正确的传递给机器人. 文献 [3−4]研究了在人

与机器人共同操作一个对象时, 如何消除传递给机器人旋

转与平移命令之间歧义的方法. 第 2类人机协作的研究相

对较少, 文献 [5]将人建模为一个被动的旋转关节模型, 并
且用实验证明了在机器人主导的情况下如何使用该模型将

物体维持水平. 以上两类人机协作方法虽然能一定程度上

结合人与机器人自身的优点, 但过于注重单方面的性能,
如人类的灵活性或机器人的高效性, 从而导致协作的整体

效率不高.
人机平等形式的人机协作考虑人与机器人以平等的关

系完成复杂任务, 这要求协作双方对对方的操作规律有一

定的了解. 由于人的智能性, 对于人而言这种能力可以很

方便地获得, 但机器人无法自然获取这种能力, 因此如何

为机器人建立有关人的运动规律模型是非常重要的. 其中

较为常用的方法假设是人的运动规律满足最小抖动模型[6],
并根据该模型预测人的运动轨迹. 文献 [7]在人与机器人

协作抬一根长杆的场景中, 使用加权最小二乘实时估计最

小抖动模型中的参数, 并利用变种阻抗控制器使机器人跟

踪最小抖动模型的预测值, 从而达到使机器人主动跟随人

运动的效果. 文献 [8]利用扩展卡尔曼滤波估计最小抖动

模型中的参数, 并在一维的点到点运动中证明该方法的有

效性. 文献 [7−8]均证明了在人机协作中使用以上基于最

小抖动模型的方法能在一定程度提升人的舒适度. 然而,
基于最小抖动模型生成人的运动轨迹需要事先了解人运动

轨迹起止时间与起止位置, 这在一些任务中过于苛刻. 文献 [9]
表明最小抖动模型在一些特别的协作任务中会失效, 如一

些协作任务中人的轨迹存在大量的干扰与抖动, 或者人在

协作过程中多次决定改变其运动轨迹. 文献 [10−11]假设

人在运动过程中其加速度变化较小, 利用卡尔曼滤波器预

测人下一时刻的位置, 并根据预测精度加权融合机器人主

被动控制器, 从而提高机器人协作时的主动性以及协作的

鲁棒性. 该方法在人机协作抬桌子的场景中得到了验证.
文献 [12]使用基于与文献 [10−11]相同的运动模型的扩展

卡尔曼滤波预测人下一时刻的位置, 但是其使用基于强化

学习的方法设计机器人的速度控制律, 并且利用扩展卡尔
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曼滤波的预测值减小强化学习算法搜索的动作空间范围,
提升了机器人的协调能力, 同时加强了机器人在协作任务中的主

动性. 也有一些工作[13−14] 将人的控制量作扰动处理.
以上方法均属于较为经典的人运动轨迹建模方法, 有

较强的可解释性. 然而一些复杂的人机协作任务中, 人的

运动轨迹往往很不规律, 如人手在 3维空间中到达某些不

同目标位置时形成的轨迹[15]、人在完成装配任务时的运动

轨迹[16] 等. 此时用概率分布去建模这些轨迹显然更加合适,
因此一些基于学习和统计的轨迹建模方法往往更加有效. 文
献 [15]利用高斯混合模型 (Gaussian mixture model, GMM)
与高斯混合回归 (Gaussian mixture regression, GMR)建
立人手到达不同目标位置所形成的轨迹概率分布模型, 该
模型被用来提升人机协作过程中的安全性以及机器人的自

主性. 文献 [16]通过人拖动机器人完成装配任务的方式将

人的运动轨迹转化为机器人末端的轨迹, 并利用GMM/GMR
建立机器人末端的轨迹概率分布模型以达到示教学习的目

的. 文献 [17]利用高斯过程回归 (Gaussian process regres-
sion, GPR)拟合包含人在内的球杆系统的前向传播模型,
并利用基于模型的 RL算法设计次优控制律, 极大地提升

了对数据的利用率. 文献 [18]使用卷积神经网络学习人在

完成零件装配任务时的动作与意图. 文献 [19]使用触觉数

据作为输入, 利用基于隐马尔科夫模型的高层控制器估计

人的意图并生成相应的机器人参考轨迹, 并在机器人与人

握手的场景中验证了该方法的有效性. 另外, 部分可观马

尔科夫模型[20] 以及贝叶斯神经网络[21] 也被用来预测人下

一时刻的行为.
然而, 上述方法几乎都是对人在一段时间内的运动轨

迹进行建模, 很少有文献直接对人的控制策略建模. 与人

运动轨迹建模不同, 针对人体控制策略建模主要为了预测

人在遇到某个状态时可能执行的动作, 从而为机器人对人

的控制行为建立更加直观的认知模型. 本文提出了一种基于

GPR与深度强化学习 (Deep reinforcement learning, DRL)
的两层人机协作控制方法, 不仅设计了一种次优的非线性

控制律, 还对人体控制策略建模, 从而降低了人为不确定

因素的不利影响, 增强了协作系统的稳定性, 并解决了传

统主从式人机协作中效率较低的问题. 本文以人机协作控

制球杆系统为例验证该方法的可行性. 首先, 针对顶层期

望控制律的设计问题, 利用深度确定性策略梯度算法 (Deep
deterministic policy gradients, DDPG)[22] 得到了一种次优

的非线性控制器. 其次, 本文使用 GPR建立球杆系统的人

体控制策略模型, 解决了协作过程中由人为不确定因素所

导致的系统不稳定问题. 然后, 根据期望控制律和人体控

制策略模型设计机器人的控制律以提升人机协作的效率.
最后, 通过实验验证了该方法的可行性与有效性. 

1    问题描述

本文以球杆系统为例设计分层人机协作控制方法, 考
虑如图 1所示的人机协作球杆系统.

图 1中, 人与机械臂各执长杆一端以控制长杆倾角,
使小球快速, 平稳地到达并停留在目标位置 (虚线小球位

置). 在人机协作环境下, 由于长杆的倾角变化幅度较大,
使得在平衡点附近线性化模型后设计相应控制器的方法效

果不佳. 因此, 如何针对该球杆系统设计一种有效的非线

性控制器是本文的一大难点. 然而, 常规的非线性控制方

法对模型精度依赖较高, 而一些复杂协作任务往往很难精

确建模, 甚至无法建模. 因此, 本文基于 DRL算法设计球

杆系统的控制器. DRL算法不依赖环境模型, 其通过不断

与环境交互, 以寻找一种使累积奖励最大化的控制策略.
由于 DRL利用神经网络设计控制器, 并通过迭代的方式

更新参数, 易陷入局部最优. 因此, 基于 DRL的非线性控

制器是一种次优控制器.

(S, A, P, r, γ)

S

A P

r

γ

使用 DRL设计控制器需要先将球杆系统建立成马尔

科夫决策模型. 马尔科夫决策模型由 5元组 

表示. 其中  表示状态空间, 是对环境状况的一种数学描

述;   表示动作空间, 是智能体影响环境的手段;   表示

状态转移概率, 表示在当前状态受到某个动作后下一个状

态的概率分布, 也可以理解为环境模型;   表示奖励函数,
是环境对当前状态施加某个动作后的一个奖惩反馈;   表
示折扣因子, 是调节智能体关注长远利益程度的参数.

π∗ : s 7→ a

s ∈ S, π∗(s)

控制器的设计问题可以转化为解马尔科夫决策模型问

题, 即设计一个最优策略  使智能体获得的累积

奖励最大化. 对于任意的  满足:

π∗(s) = argmax
π

Eπ

[
∞∑
t=0

γtr (st, π(st)) |s0 = s

]
(1)

π∗式中,   可以通过强化学习算法设计. 由于球杆系统状态

空间连续的特性, 使得处理离散状态空间马尔科夫决策模

型的传统强化学习算法无法为其设计最优策略. 因此, 对
于这类状态空间连续的马尔科夫决策模型常常使用基于估

计的强化学习算法 (如 DRL). 为了取得更好的控制效果,
本文考虑连续的动作空间, 这使处理离散动作空间的基于

值函数的 DRL方法[23−24] 失效. 本文使用的 DDPG算法利

用 Actor-Critic结构, 能在连续的动作空间中寻找一种次

优控制策略.

π̂H (s) ∼ N(a, δ).

另外, 在主从式协作中, 从方往往不做决策, 只承担跟

随或执行主导方发出的命令的任务. 因此, 该模式的协作

效率往往较低, 即系统进入稳态所需的控制时间较长. 本
文考虑人机平等的协作方式, 即人与机器人均为完成任务

作出控制决策, 而人的高随机性行为将为机器人控制器设

计带来极大的不确定性. 因此, 如何为机器人建立人体控

制策略预测模型, 增强机器人在协作过程中的主动性, 从
而提高协作效率与协作鲁棒性是本文的第 2个难点. 考虑

到人体控制策略的随机性 (即使同一个人面对相同状态,
其采取的控制行为也可能不同, 本文假设该行为服从高斯

分布), 本文利用 GPR拟合人体控制策略. 与传统回归算

法不同的是, 对于一个特定的输入, GPR模型的输出并不

是一个固定的值, 而是一个高斯分布, 即 

并且, GPR是一种非参数估计方法, 因此不会有过拟合的

风险.
由于协作过程中只有机械臂的行为是可控的, 本文的
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图 1    人机协作控制球杆系统示意图

Fig. 1    Schematic diagram of the human-robot

collaboration task
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目标是为机械臂设计合适的末端速度控制律以使小球在人

机协同控制下快速, 平稳地到达并停留在指定位置. 本文

以基于 DRL的次优非线性控制策略为期望控制策略, 以
拟合的人体控制策略预测模型作为机器人对人控制行为的

认知模型, 设计机器人的控制律, 从而使人机协作的整体

控制效果趋向于期望控制策略的控制效果. 

2    人机协作控制

本节将设计基于 GPR与 DRL的分层人机协作控制

方法, 具体分为顶层与底层的设计. 其结构如图 2所示:
顶层利用 DDPG算法为非线性球杆系统设计一种次

优的高效控制律, 并作为人机协作过程中的期望控制策略.
底层主要分为两部分: 1)基于 GPR拟合人体控制策略, 为
机械臂建立人控制行为的认知模型; 2)根据期望控制策略

以及认知模型设计机械臂的末端速度控制律, 从而使人机

协作下的控制行为趋向于期望控制策略的控制行为. 

2.1    顶层设计

本节主要介绍如何利用 DDPG设计球杆系统的期望

控制策略. 在此之前, 必须先将球杆系统建立成马尔科夫决

策模型, 主要包括状态空间、动作空间和奖励函数的设计.

e

ẋ θ.

x

s = [e x ẋ θ]T

1)状态空间: 球杆系统的控制目的是使小球快速, 稳
定地到达指定位置, 因此位置误差信号  被用来构建状态.
另外, 据经验可知, 人在控制球杆的时候还会关注小球的

速度  以及长杆的倾角   同时, 为了不使小球离开长杆,
小球的位置  也被用来构建状态. 因此, 马尔科夫决策模

型状态被定义为   .

a = θ̇.

2)动作空间: 本文以长杆的旋转角速度作为控制量,
因此, 动作被定义为 

c = [e ẋ θ̇]Wc [e ẋ θ̇]T,

Wc r = −c.

3)奖励函数: 为了使小球快速, 稳定地到达指定位置,
本文设计的损失函数为    其中

 为权重矩阵, 令奖励函数    另外, 小球离开长杆

被认为是控制失败, 因此, 一但检测到小球离开长杆, 环境

将给予一个幅值较大的损失函数并重新开始实验.

θµ、θµ′
、θQ、θQ′

.

Q(s, a)

s a

DDPG算法可以用来为状态以及动作空间连续的马

尔科夫决策模型寻找次优策略, 主要包含 Actor、Actor目
标网络、Critic、Critic目标网络 4个神经网络. 记这 4个
神经网络的参数分别为     Critic神经网

络用来估计动作值函数 , 即对于马尔科夫决策模型

在状态  执行动作  的价值, 并利用 Bellman方程来构建

其损失函数:
L(θQ) = Es∼β

[(
Q
(
st, at|θQ

)
− yt

)2
]

yt = r (st, at) + γQ′
(
st+1, µ

′(st+1|θµ′
)|θQ′) (2)

β

s a

µ θµ

式中,   是一种随机策略, 用来探索未知环境. Actor神经

网络以  作为输入, 以  作为输出, 负责学习控制策略, 其
参数更新规则较为复杂. 根据文献 [25]给出的确定性策

略梯度理论, Actor网络在策略  下, 目标函数对  的梯

度为:

▽θµ J (µ) = Es∼β

[
▽θµ µ(s|θµ)|s=st

▽a Qµ
(
s, a|θQ

)
|s=st, a=µ(st|θµ)

]
(3)

设立目标网络是为了促进神经网络收敛, 目标网络与原网

络之间采用软更新原则:{
θµ′

= τθµ + (1− τ)θµ′

θQ′
= τθQ + (1− τ)θQ′ (4)

M

另外, 受到深度 Q网络 (Deep Q network, DQN)的启发,
DDPG还设立的回放缓冲区  储存过去的数据, 并从中

随机抽样训练 Actor与 Critic神经网络. 使用 DDPG设计

球杆系统期望控制策略的算法如下所示:

 

顶层: 确定性环境下基于 DDPG 的次优控制策略设计

球杆系统环境

期望控制策略 π*

状态与奖惩 s,r 动作 a

机械臂控制律设计

期望控制 a
E

机械臂控制 a
R

人体控制行为预测 a
H

球杆系统

人体控制策略
感知模型 GPR

训练数
据集

数据
采集

志愿者控制

志愿者控制 a
H

人体控制策略感知

底层: 人体控制策略模型拟合及机械臂控制律设计

^

 

图 2    分层人机协作球杆结构示意图

Fig. 2    Schematic diagram of hierarchical human-robot collaboration
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算法 1. 基于 DDPG的球杆系统期望控制策略设计.
θµ和θQ;1)随机初始化 Actor和 Critic网络参数 

2)将 Actor和 Critic网络参数复制到目标网络;

3)初始化回放缓冲区M;

· · · ,4) for episode = 1,    n do;
ℵ;5)初始化一个随机噪声生成器 
s1;6)观测初始球杆系统初始状态 

t = 1, · · · , T7) for    do;
at = µ (st|θµ) + ϵt;8)选择并执行动作 

rt st+1;9)观测奖惩反馈  与下一时刻状态 
(st, at, rt, st+1)10)将数据  存入M;

(si, ai, ri, si+1)11)从 M中随机抽取 N对 , 并根据式 (2)和

式 (3)训练 Actor和 Critic网络;

12)根据式 (4)更新目标网络参数;

13) end for;

14) end for.
 

2.2    底层设计

本节介绍如何利用 GPR拟合人体控制策略以及如何

根据期望控制策略和人体控制策略模型设计机械臂的控

制律. 

2.2.1    人体控制策略感知

X =

[si vH, i]i=1, ···, N , N si

vH, i = [vH, x, i vH, z, i]

本节使用 GPR拟合人体控制策略, 训练集记为 
  其中  为数据集的大小,   表示球杆

系统的状态, 作为 GPR的特征,   
表示长杆人控制端的速度, 作为 GPR标签, 如图 1所示.

m (x) = 0

高斯过程的先验均值函数理论上可以随意选择, 本文

选取高斯过程的先验均值函数为 0, 即 . 真正对

GPR的预测效果起较大影响的是高斯过程的先验协方差

函数. GPR利用核函数来构建先验协方差函数, 考虑到平

滑性, 本文使用高斯核函数:

k
(
x, x′) = σ2

fexp
[
−1

2

(
x− x′)T W−1 (x− x′)] (5)

σf W因此, GPR的超参为  以及核协方差矩阵 . 这些超参

可以在训练集上通过最小化边缘似然来优化.
x = s∗ X,

K (x, x)1×1、K (x, X)1×N和 K (X, X)N×N

K (x, X)1j = k (s∗, sj) .

对一个测试样本  以及训练集  记 “测试−测
试协方差”、 “测试−训练协方差”以及 “训练−训练协方差”
分别为    , 其
中   GPR的输出为一个高斯分布,
其均值和协方差表示为:

v∗
H = K (x, X)

(
K (X, X) + σ2I

)−1
V (6)

Σ∗ =K (x, x) + σ2I−

K (x, X)
(
K (X, X) + σ2I

)−1
KT (x, X) (7)

V = [vH, 1, · · · , vH,N ]T , σ2式中 ,    表示数据集的测量方

差, 同样可以作为超参被优化. 

2.2.2    机械臂控制

本节在期望控制策略与人体控制策略预测模型的基础

上, 设计机械臂末端速度的控制律.
vR

vH

θ̇, θ̇ vH

v̂H

机械臂的控制目标是使长杆在机器人末端速度  与
人控制端速度  的作用下, 其旋转角速度趋向于期望值

  其中  可由顶层 Actor网络前向传播得到,   的估计

值  可由人体控制策略预测模型预测得到, 本文使用高

vH vR

vH, x、vH, z vR, x、vR, z, vH, x vR, x

vR, x = v̂H, x, vH, z, vR, z θ̇ θ̇=(vH, z−vR, z)/L,

vR, z = v̂H, z − θ̇L, L

斯分布的均值作为估计值. 如图 1所示,   和  可以分

别分解成  、   其中  和  不
会影响长杆的旋转速度, 考虑到协作过程中人的舒适性, 令

    与  之间满足 

因此,    其中  为长杆长度.
 

3    仿真与实验

本节通过仿真与实验验证了所设计的人机协作控制方

法的有效性, 共分为 3个部分: 1)介绍 DDPG中各神经网

络的架构及超参数的设计, 并在仿真环境中训练各神经网

络以得到顶层期望控制策略. 同时, 通过与基于值函数的

DRL算法对比, 证明了在实际控制任务中使用基于策略

的 DRL算法 (如本文使用的 DDPG算法)来设计顶层期

望控制策略的必要性. 2)通过相机采集人控制球杆系统的

实验数据以构建训练集, 介绍并分析了利用 GPR拟合人

体控制策略预测模型的结果. 基于得到的期望控制策略与

人体控制策略预测模型. 3)在实际场景中通过人机协作控

制球杆系统与人单独控制球杆系统的控制效果作对比, 证
明了所提控制方法确实能提升效率与控制精度. 

3.1    基于 DDPG 的期望控制策略设计

[sk ak rk sk+1]

τ = 0.01 Wc

{5, 0.1, 0.001}

本节分析 DDPG学习期望控制策略的过程与结果. 首
先介绍 DDPG中神经网络的架构与超参设置. DDPG共

包含 4个神经网络, 由于球杆系统的复杂程度相对较低,
本文将 Actor与 Actor目标网络设置成 3层全连接网络,
隐藏层单元个数为 30; 将 Critic与 Critic目标网络设置为

4层全连接网络, 隐藏层单元个数分别为 30和 40. Actor
与Critic网络的学习率均为 0.001. 回放缓冲区大小为 10 000
对 , 每次训练采样 64对数据. 目标网

络软更新参数为 . 损失函数中的权重矩阵  取
对角阵, 对角元分别为   . 神经网络优化器使

用 Adam优化器.
仿真环境中忽略球杆系统摩擦力, 具体模型参考文献 [26],

控制周期设置为 0.033 s (与第 3.2节中通过相机采样志愿

者控制数据的采样周期保持一致 ), 每次试验最长为

200步. DDPG的训练过程如图 3所示.
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图 3    DDPG训练过程曲线图

Fig. 3    Training process curves of DDPG
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由于环境在每一步给智能体的奖励均为负值, 而球杆

系统需要长久的运行, 因此每一次试验累积的奖励值所代

表的意义不鲜明. 故本文统计了每次试验在每一步的平均

奖励值随训练时间的变化情况. 另外, 本文还统计了每次

试验运行的时间 (步数)以监测球杆系统在训练过程中的

稳定性变化情况. 由图 3(a)可见, 平均每一步所累积的奖

励值随着训练时间的增长逐渐增加, 这说明以本文设置的

奖励函数为评价标准, 控制器的表现越来越好. 最终, 平均

每一步所获得的奖励值收敛于一个接近 0的负值, 这是由

奖励信号的设计方式所导致的. 图 3(b)说明了随训练时间

的增加, 球杆系统从开始的控制失败 (步数较少, 因为小球

离开长杆)逐渐变得更加稳定 (后期每次球杆系统控制时

长都达到了最大值). 由图 3可以猜测, DDPG似乎习得了

一个合适的控制器.

e
(i)
E 、ẋ

(i)
E 、θ

(i)
E

i

为了检验习得的期望控制策略的有效性, 在仿真环境

中用该控制策略控制球杆系统 (随机选择了 4个初始状

态), 结果如图 4所示. 其中  分别表示在期

望控制策略的控制下第  次仿真小球位置误差, 小球速度

以及长干角度的变化轨迹. 可以发现, 从任意的初始状态

出发, 基于 DDPG的期望控制策略都能高效, 稳定的完成

控制任务. 另外, 该期望控制策略并没有将小球准确无误

的停在目标位置, 而是存在着 2 cm左右的误差, 这可能是

DRL算法在学习过程中没有完美的把握 “利用与探索之

间的平衡”导致的. 当然, 这也是 DRL中公认的一大难点.
但是, 总体来说, 该期望控制策略作为一种基于神经网络

的非线性控制器, 在本文设计的奖励指标上具有次优性.
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图 4   DDPG控制效果图

Fig. 4    The control result of DDPG
 

{5((◦)/s),
0((◦)/s), −5((◦)/s)}

另外, 本文在仿真中对比了基于 DDPG的控制策略与

基于 DQN的控制策略的控制效果 , 结果如图 5所示 .
DQN算法是一种经典的基于值函数的 DRL算法, 其控制

量是离散的 . 本次仿真中 DQN的控制量属于  
. 可以发现, 由于控制量是离散且其

个数是有限的, 如 DQN这种基于值函数的 DRL方法往往

很难解决实际的控制问题. 因此, 使用基于策略的 DRL方

法设计期望控制策略是必要的. 

3.2    基于 GPR 的人体控制策略感知

p1 p2

p3

本节分析利用 GPR学习人体控制策略预测模型的结

果. 本文通过相机检测人机协作球杆系统的状态, 具体检

测环境如图 6所示. 相机通过检测长杆两端的特征点 (分
别记人端和机器人端的特征点为  与  )与小球的位置

(记为  ), 以确定球杆系统的实时状态.

s = [e x ẋ θ]T vH

(s, vH)

p1

p1x,O、p1y,O、

p1x, F p1y, F p1

v1x,O、v1y,O、v1x, F

(s, vH)

据经验可知 , 人控制球杆系统时主要根据状态

 来决定旋转长杆的速度 . 为了获取

训练数据, 本文邀请了 10位志愿者控制球杆系统, 并利用

相机记录了他们在控制过程中的控制策略数据 . 由
于相机检测的是位置级信息, 通过差分算法得到速度级信

息时不可避免的引入高频噪声, 因此本文使用低通滤波器

对数据进行滤波, 效果如图 7所示 (本文只给出  点检测

信息 , 另外 2点的滤波效果相似 ). 其中    
 和  分别表示  在滤波前后的横纵像素坐标,

 分别表示 p1在滤波前后的横纵像

素速度. 虽然经过滤波后的数据在位置级信息中有轻微的

相位落后, 但是速度级数据中的高频噪声被大幅抑制了.
因此, 利用滤波后 3点的位置数据可以较好得到数据集 .
图 8可视化了一部分基于滤波后 3点构建的志愿者控制球

杆系统的状态轨迹.
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图 5    DDPG与 DQN的控制效果对比图

Fig. 5    The comparison of control effects

between DDPG and DQN
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H

vH, x

vH, z

图 8中的下标  表示这些数据是由人的控制策略产

生的. 可以发现, 志愿者在控制球杆系统时并不会使小球

最终严格地停在目标位置处, 而是在目标位置附近徘徊.
并且, 人在控制球杆系统时往往伴随较大的超调与一定程

度的振荡. 本文认为这种现象是很自然的, 人的控制策略

较为灵活与智能, 这也是人相较于机器人最大的优点. 然
而, 人往往很难像数字控制器一样做到高精度, 高效率的

控制. 另外, 进一步发现人的速度分量   相对于分量

 幅值较小, 无明显规律, 更像是志愿者自己引入的随

π̂H : s → N(v̂H , δ)

vH, x vH, z

vH, x

vH, x

vH, z

机噪声. 本文利用 GPR在训练数据上拟合人体控制策略

预测模型, 即  . 结果图 9所示. 图 9中
阴影部分表示预测置信度为 68.2% 的区域 (GPR的输出

是 1个高斯分布), 第 1行的 2幅子图分别表示在训练集

中 1条轨迹上的  与  的预测情况 (上标 Tr表示).
第 2 ~ 4行表示测试集中各速度分量的预测情况 (上标 Te
表示). 由图 9可以看出, 无论是在训练集还是测试集中,

 的预测均较差, 说明 GPR方法较难从训练数据中寻

得一种普遍规律, 这也证实了  可能是志愿者自身引入

的一种随机噪声的猜测. 而对于速度分量 , 预测模型

较为准确地预测了变化趋势. 由于人控制策略的高随机性

与灵活性, 精确的预测其具体的幅值是不现实的. 本文得

到的人体控制策略预测模型的预测值无论是在训练集还是

测试集中, 其预测幅值误差均较小, 故该预测模型可使机

器人在一定程度上了解人的控制规律.
 

 

L = 1 m 

x e

q

 

图 6    人机协作实验环境图

Fig. 6    The environment of the human-robot

collaboration task
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图 7    志愿者控制过程中产生数据的滤波结果图

Fig. 7    Filtering results of the data generated by

volunteers＇ control process
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图 8    志愿者控制过程中产生的部分轨迹图

Fig. 8    Some trajectories generated by the

volunteers＇ control process
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3.3    人机协作控制实验

本节在图 6所示的平台上对基于 GPR与 DRL的分层

人机协作控制方法进行实验验证.

p1

vR, x = 0 vR, z = −θ̇L θ̇

首先验证顶层期望控制策略. 由于顶层期望控制策略

是只针对非线性球杆系统设计的, 未考虑人引入的随机因

素. 因此, 在该部分实验中保持  点固定不动, 以期望控

制策略控制机器人, 即   ,  . 其中  由期

望控制策略即 Actor网络输出得到. 实验结果如图 10所示.
由图 10可以发现, 无论小球从何初始位置出发, 该期

望控制策略均能高效的完成控制任务 (每一步时间为

0.033 s, 故期望控制策略约在 6 s内完成控制任务). 另外,
可以发现该实验结果与图 4中的仿真结果非常相似, 更进

一步的验证了该期望控制策略的有效性.
然而在实际人机协作任务中, 人也参与到球杆系统的

控制过程中. 若仍以期望控制策略直接控制机器人, 协作

任务很可能在人与机器人协同的总控制量下失败 (如人的

过激控制量加上机器人的期望控制量, 使长杆的旋转速度

过快, 从而使小球滚落长杆). 故本文考虑使机器人与人的

总控制量趋向于期望控制策略的控制量, 即按第 2.2.2节
所述设计机器人末端速度控制律. 为了进一步突出该方法

的有效性, 本文将人机协同控制的控制效果与期望控制策

略和人单独控制球杆系统的控制效果作对比. 其实验效果

如图 11所示.

p2

ts

ts,H = 9.57

考虑到传统的主从式人机协作多为人主−机器人从模

式, 即在协作任务中控制策略完全由人产生, 机器人多承

担负重任务. 因此本文考虑固定机器人端 (即  点), 由人

单独控制球杆系统来代表人主−机器人从的协作模式. 单
独由人产生控制球杆系统的策略往往会带来较大幅度的振

荡, 延长了整体控制时间, 降低了控制效率. 本实验的控制

效率由使系统进入稳态区域的控制时间  体现, 稳态区域

为稳定值正负 3 cm所在的范围 (图 11中的阴影部分). 如
图 11所示, 人单独控制策略下的球杆系统在  s
时进入稳态区域. 与顶层期望控制策略相比, 其效率明显

更低, 并且最终较难精确地使小球停在目标位置处. 从振

荡的角度看, 由于人在控制起始阶段往往采取过激的控制

 

0

−0.5

0.5

(b) 人 z 轴速度训练集轨迹 1 预测结果
(b) Prediction result for human z-axis velocity 

trajectory 1 in training set 

v
H

,z
 /

(m
·s

−1
)

vH,x

(Tr 1)

0

0

100 200 30050 150 250 350 400
−0.05

0.05

0.10

步数
0 100 200 30050 150 250 350 400

步数

(a) 人 x 轴速度训练集轨迹 1 预测结果
(a) Prediction result for human x-axis velocity 

trajectory 1 in training set 

v
H

,x
 /

(m
·s

−1
)

vH,x

(Tr 1)
^ vH,z

(Tr 1)
vH,z

(Tr 1)
^

vH,x

(Te 1)
vH,x

(Te 1)
^

vH,x

(Te 2)
vH,x

(Te 2)
^

vH,x

(Te 3)
vH,x

(Te 3)
^

vH,z

(Te 3)
vH,z

(Te 3)
^

vH,z

(Te 2)
vH,z

(Te 2)
^

vH,z

(Te 1)
vH,z

(Te 1)
^

(c) 人 x 轴速度测试集轨迹 1 预测结果
(c) Prediction result for human x-axis velocity 

trajectory 1 in the test set 

0

0

100 20050 150 250
−0.05

0.05

步数

0 100 20050 150 250
步数

0 100 20050 150 250
步数

v
H

,x
 /

(m
·s

−1
)

0

−0.05

0.05

v
H

,x
 /

(m
·s

−1
)

0 100 20050 150 300250
步数

0

−0.05

0.05

v
H

,x
 /

(m
·s

−1
)

0 100 20050 150 300250
步数

0

−0.05

0.05

v
H

,z
 /

(m
·s

−1
)

0

−0.4

−0.2

0.2

v
H

,z
 /

(m
·s

−1
)

0 100 20050 150 250
步数

0

−0.4

−0.2

0.2

v
H

,z
 /

(m
·s

−1
)

(e) 人 x 轴速度测试集轨迹 2 预测结果
(e) Prediction result for human x-axis velocity 

trajectory 2 in the test set 

(g) 人 x 轴速度测试集轨迹 3 预测结果
(g) Prediction result for human x-axis velocity

 trajectory 3 in the test set 

(d) 人 z 轴速度测试集轨迹 1 预测结果
(d) Prediction result for human z-axis velocity 

trajectory 1 in the test set 

(f) 人 z 轴速度测试集轨迹 2 预测结果
(f) Prediction result for human z-axis velocity

 trajectory 2 in the test set 

(h) 人 z 轴速度测试集轨迹 3 预测结果
(h) Prediction result for human z-axis velocity 

trajectory 3 in the test set  

图 9    人体控制策略预测模型拟合结果图

Fig. 9    The fitting results of human-control policy prediction model
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量以达到快速降低误差的目的, 其并没有考虑长远的系统

变化. 而基于 DDPG的顶层期望控制策略的目标如式 (1)
所示, 是使长远的累计奖励最大化, 其考虑到了系统的长

远变化, 并在快速性与稳定性之间做出权衡, 使系统不会

有过大超调. 另外, 如第 3.2节所述, 人的控制精度相对于

数字控制器较低是很自然的. 因此, 用人机协作来提高协

作任务的控制效率与精度是有必要的. 可以发现, 虽然人

ts,HRC = 1.914

机协作的控制效果与期望控制策略的控制效果并不是理想

情况下的完全一致, 但是两者的小球位置误差与速度轨迹

相差不大. 单独由人作控制决策相比, 人机协作明显提升

了控制效率 (  s), 验证了本文方法的高效性.

vH, z

进一步对比人机协作与期望控制策略之间的控制曲线

可以发现, 人机协作的控制曲线存在一定的抖动, 这在长

杆的倾角变化轨迹中尤为明显. 显然, 这是人体控制策略

预测模型的预测误差造成的. 如图 12所示, 可以发现虽然

预测模型能较为准确地预测  的变化趋势, 但是对于其

幅值的预测存在一定的误差, 使得机器人并未完全补偿人

的控制量, 从而使人机协作的总控制量中仍然包含残留着

的人的控制量, 因此造成了长杆倾角抖动. 然而, 长杆倾角

的抖动对球杆系统的控制目的 (使小球停在目标位置处)
并未造成较大的影响.
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图 12   人体控制策略预测模型预测结果

Fig. 12    The prediction result of the human-control policy

prediction model 

4    结束语

本文针对主从式人机协作效率较低的问题设计了一种

基于 GPR和 DRL的分层人机协作控制方法. 顶层使用

DRL算法在模型未知的情况下设计了一种有效的次优非

线性控制策略, 并将其作为期望控制策略以引导人机协作

控制过程. 底层使用 GPR方法拟合人体控制策略预测模

型, 为机器人建立人体行为认知模型, 从而提升机器人在

协作过程中过的主动性, 提高协作效率同时降低人未知随

机行为带来的不利影响. 进而, 基于期望控制策略与认知

模型设计机器人的末端速度控制律. 最后由实验对比发现,
本文所提的人机协作控制方法较人主−机器人从协作控制

具有更高的协作效率, 体现了本文方法的高效性.
本文用 GPR拟合人体控制策略之后只使用了输出的

均值来构建机械臂的控制律, 未利用协方差信息. 如何利

用协方差信息来构建构更加具有鲁棒性的机械臂控制律是

未来的一个研究要点. 另外, 如何提升在人体控制策略预

测模型的预测精度也将是未来的工作之一.
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