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摘    要   为了控制机器人完成复杂的多臂协作任务, 提出了一种基于动态时间规整−高斯混合模型 (Dynamic time warp-
ing-Gaussian mixture model, DTW-GMM)的机器人多机械臂多任务协同策略. 首先, 针对机器人示教时轨迹时间长短往

往存在较大差异的问题, 采用动态时间规整方法来统一时间的变化; 其次, 基于动态时间规整的多机械臂示教轨迹, 采用高

斯混合模型对轨迹的特征进行提取, 并以某一机械臂的位置空间矢量作为查询向量, 基于高斯混合回归泛化输出其余机械

臂的执行轨迹; 最后, 在 Pepper仿人机器人平台上验证了所提出的多机械臂协同策略, 基于 DTW-GMM算法控制机器人

完成了双臂协作搬运任务和汉字轨迹的书写任务. 提出的基于 DTW-GMM算法的多任务协同策略简单有效, 可以利用反

馈信息实时协调各机械臂的任务, 在线生成平滑的协同轨迹, 控制机器人完成复杂的协作操作.
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A Multi-task Collaborative Strategy for Multi-arm Robot Based on DTW-GMM
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Abstract   To control robot to complete complex multi-arm cooperation tasks, a multi-task collaborative strategy
based on dynamic time warping-Gaussian mixture model (DTW-GMM) is proposed in this paper. Firstly, in view of
the problem that demonstration trajectories are shown to be largely different in the aspects of lasting time, the amic
time warping algorithm is adopted to unify the variation of the time. Secondly, after the multi-arm demonstration
trajectories are aligned by amic time warping algorithm, the Gaussian mixture model is used to extract the com-
mon features. And using the position space vector of a manipulator as the query vector, the Gaussian mixture re-
gression algorithm is adopted to generically output the remaining manipulators＇ trajectory; Finally, the multi-task
collaborative strategy proposed was verified on Pepper platform. Tasks for dual-arm to collaboratively move basket
and write the Chinese character are completed based on the DTW-GMM algorithm. The multi-task collaborative
strategy based on the DTW-GMM method proposed in this paper is effective. The feedback information can be in-
troduced to coordinate the robot arms＇ task in real time, and the generated coordinated trajectories are smooth,
which can control the robot to complete complex cooperative operations.
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相比单臂机器人, 多臂机器人可以通过协作完 成一些更加复杂的动作, 实现各种灵巧操作任务,
如搬运、焊接和装配等. 多臂机器人各个机械臂的

工作空间一般存在着相互重叠的区域, 即它们之间

的协作工作区域, 在这个区域内各个机械臂可以完

成协作任务[1−3]. 然而, 多臂机器人如何在这个工作

区域协调好多个任务一直是研究热点和难点.
Lim等[4] 研究了双臂机器人的抓取, 通过对双

臂的轨迹进行提前规划, 并由微分变换算出手臂的

移动增量, 成功实现了对水平放置的圆柱体的抓取

和搬移; Ortenzi等[5] 实现了保持末端相对位置不变

的双机械臂轨迹规划策略, 先对主机械臂的轨迹进

行规划, 然后通过建立的运动约束方程来生成从机
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械臂的轨迹; Ramirez-Alpizar等[6] 利用 Leap Mo-
tion运动捕捉器采集人类手臂执行零件装配任务时

的运动, 然后提取装配任务时轨迹关键点的手指所

处的位置和姿态, 用于控制 Baxter机器人生成装

配任务的轨迹; Tuan等[7] 提出了一种基于姿态估计

的滑模控制策略, 设计了一种具有鲁棒性的自适应

控制器, 用于双臂机器人的 3D协作运动, 但是该算

法作者只将其运用到单臂自由度为 2的双臂机器人

上. 这些多臂协作控制策略提前规划机器人的执行

轨迹, 实时性有待提高, 往往也需要建立复杂的机

器人动力学模型. 近年来, 研究学者希望通过示教

学习的策略, 让机器人学习人类如何执行灵巧操作

的任务. 动态运动基元 (Dynamic movement prim-
itive, DMP)模型[8−12] 和高斯混合模型 (Gaussian
mixture model, GMM)[13−19] 是典型的示教学习算法.

DMP模型由动作变化系统和标准时间系统构

成[8]. 该模型通过对机器人的示教轨迹进行拟合, 提
取示教轨迹的形状特征, 并通过设定期望的轨迹终

点和时长生成具有泛化性的机器人轨迹. DMP的

优点在于可以控制生成轨迹的时长和幅度, 但是这

种示教学习模型只能应用于轨迹终点速度为 0的场

景. Kober等[9] 对原始 DMP模型进行了改进, 将其

应用于终点速度不为 0的场景, 但是如果轨迹稍有

差异, 都需要重新进行模型的设计, 即基于 DMP
的学习算法只能实现单条示教轨迹的学习. 如果示

教轨迹存在噪声, 泛化得到的输出轨迹效果非常不

理想. GMM示教学习模型利用高斯混和模型来对

机器人轨迹进行建模, 用概率的方法来提取轨迹之

间的相关关系, 从而对示教轨迹进行表征; 然后利

用高斯混合回归可以实现轨迹的泛化输出. 基于

GMM的轨迹学习模型能够很好地保持示教轨迹的

空间形状特征, 但是一旦示教轨迹存在时长上的差

异, GMM模型的轨迹学习效果不佳.
针对 DMP和 GMM轨迹学习算法各自存在的

问题, 本文提出基于动态时间规整−高斯混合模型

(Dynamic time warping-Gaussian mixture model,
DTW-GMM)的多机械臂协同轨迹生成方法. 论文

主要内容分为三部分: 1)针对机器人示教轨迹往往

存在时间长短差异较大的问题, 采用 DTW算法来

规整机器人的示教轨迹. 文献 [20]利用 DTW方法

来规整人类不同语速的发音, 消除语音的发音时间

长短不一对语音识别的影响. 本文将 DTW核心思

想进行迁移, 用其来规整机器人的示教轨迹. 2)基
于 DTW所规整的示教轨迹, 利用 GMM概率模型

来学习示教轨迹的共同特征, 并设计多机械臂多任

务协同的轨迹生成策略, 利用高斯混合回归 (Gaus-

sian mixture regression, GMR)泛化输出各机械臂

的执行轨迹. 3)设计机器人的运动控制引擎并利用

Pepper机器人平台, 完成手臂协作搬运和汉字轨迹

书写实验, 验证本文提出的多机械臂协同控制策略

的可行性和有效性. 

1    基于 DTW-GMM 的示教轨迹特征

提取
 

1.1    动态时间规整算法

X ∈ Rd×nx Y ∈ Rd×ny

动态时间规整 (Dynamic t ime warping,
DTW)算法可以用来规整机器人的示教轨迹. 该方

法主要的核心思想在于, 将两个长度不一的时间信

号  和   通过对齐拉伸到相同长

度, 且拉伸后使得两条轨迹之间的距离最短. DTW
算法可以由如下目标方程描述[21]:

min
Wx,Wy

Φdtw = ∥XWx − YWy∥2F (1)

Wx = [aij ](1 ≤ i ≤ nx, 1 ≤ j ≤ n, aij ∈ {0, 1})
Wy = [aij ](1 ≤ i ≤ ny, 1 ≤ j ≤ n, aij ∈ {0, 1})

X Y

式中,  
和   表
示二值时间规整矩阵, 通过将时间信号  和  中的

相关向量进行拉伸, 最终将两个轨迹矩阵规整到相

同长度.
时间规整矩阵必须同时满足以下三个约束条件:

X Y1)  和   的初始和终止向量点必须对齐;
2)规整矩阵本质上表示的是时间序列, 因此规

整矩阵中取值为 1的点所依次连成的路径 (即规整

路径)必须是单调的;
X

Y

3) 由于信号需要保持有序性, 因此矩阵   和

 中对应向量的前后顺序必须保持不变.

l = 1.2 ×
max(nx, ny),

求解目标方程 (1)中的时间规整矩阵可以使用

动态规划 (Dynamical programming, DP)算法或

广义典型时间规整 (Generalized canonical time
warping, GCTW)算法[21−22], 两种求解算法的时间

复杂度的对比如表 1所示, 其中 l 用于设置 GCTW
算法规整后轨迹信号的长度, 原则上选取  

  m 表示单调增函数基的个数, 一般 m

的取值为 5左右. GCTW比 DP算法具有较低的

时间复杂度, 后文采用 GCTW算法进行多机械臂

示教轨迹的规整策略.

 
表 1    算法的时间复杂度

Table 1    Time complexity of algorithms

轨迹规划算法 时间复杂度

DP nxny 

GCTW 2dlm + 8m3 
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图 1表示两个示教轨迹序列在 DTW算法规整

下的结果. 图 1(b)所示的规整路径将图 1(a)原始

序列规整成图 1(c). 由此可见, DTW算法可以很好

地改善原有示教轨迹存在的时间差异较大的问题,
从而统一时间的变化.
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图 1   动态时间规整算法

Fig. 1    DTW algorithm
  

1.2    GMM 轨迹特征提取

经 DTW规整后的示教轨迹, 利用 GMM概率

模型[23−25] 进行表征, 从而提取示教轨迹的共同特征.
对于多机械臂示教数据, 本文将其表示为:

{yi}T
i=1 = {yi, s, yi, t}T

i=1 (2)

yi, s, yi, t式中,   分别表示示教轨迹的空间信息和时

间信息, T 表示示教轨迹中示教点的个数.
y = (y1, y2, · · · , yT )对于多维示教变量  , 建模

GMM为:

p(y) =

K∑
k=1

πkN(y;µk, Σk) =

K∑
k=1

πk
1

(2π)
D
2 |Σk|

1
2

e−
1
2 (y−µk)

T(Σk)
−1(y−µk)

(3)

p(y)

πk N(y;µk, Σk)

µk Σk

式中,   表示概率密度函数, K 表示高斯分布的

个数,   表示第 k个高斯分布所占的权重,  
表示以  为均值,   为协方差矩阵的高斯概率密

度函数, D 代表示教轨迹的维度.

y = (y1, y2, · · · , yT )
γt, k yt

相比于高斯分布的参数估计, 混合高斯分布的

参数估计更加复杂. 主要原因在于隐变量的存在.
对于示教样本集  , 通过隐变量

 的引入, 即表示  这个样本由第 k 个模型生成,
可以将数据展开成完全数据:

(yt, γt, 1, γt, 2, · · · , γt,K), t = 1, 2, · · · , T (4)

yt γt, 1=1, γt, 2=0, · · · ,
γt,K = (yt, 1, 0, · · · , 0).

若  由第1类采样而来, 则有 

  0, 表示为 

故完全数据的似然函数为:

p(y, γ|µ,Σ, π) =
T∏

t=1

p(yt, γt, 1, γt, 2, · · · , γt,K |µ, Σ, π) =

T∏
t=1

K∏
k=1

(πkN(yt;µk, Σk))
γt, k =

K∏
k=1

(πk)

T∑
t=1

γt, k
T∏

t=1

(N(yt;µk, Σk))
γt, k

(5)

πk, µk, Σk

可以利用期望值最大 (Expectation maximum,
EM) 算法进行迭代计算, 求取 GMM模型的参数

. 先定义 Q函数如下:

Q(µ, Σ, π, µi, Σi, πi) =

Eγ [ln p(y, γ|µ, Σ, π)|y, µi, Σi, πi] =

Eγ

[
K∑

k=1

(
T∑

t=1

γt, k|yt, µi, Σi, πi

)
lnπk+

T∑
t=1

(γt, k|yt, µi, Σi, πi) ln(N(yt;µk, Σk))

]
=

K∑
k=1

[
T∑

t=1

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi) lnπk +

T∑
t=1

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi) ln(N(yt;µk, Σk))

]
(6)

µi, Σi, πi式中,   分别表示第 i 次迭代时 GMM模型

的各个高斯分布模型的均值, 协方差矩阵和权重集

9 期 刘成菊等: 一种基于 DTW-GMM的机器人多机械臂多任务协同策略 2189



E(γt, k|yt, µi, Σi, πi) γ合;   表示对  的估计:

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi) =

p(γt, k = 1|yt, µi, Σi, πi) =

p(γt, k = 1, yt|µi, Σi, πi)

p(yt)
=

p(γt, k=1, yt|µi, Σi, πi)
K∑

k=1

p(γt, k=1, yt|µi, Σi, πi)

=

πi
kN(yt;µi

k, Σ
i
k)

K∑
k=1

πi
kN(yt;µi

k, Σ
i
k)

(7)

对 Q函数进行求导, 并令其导数为 0, 可得:

µi+1
k =

T∑
t=1

πi
kN(yt;µ

i
k,Σ

i
k)

K∑
k=1

πi
kN(yt;µi

k,Σ
i
k)

yt

T∑
t=1

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi)

,

k = 1, 2, · · · , K (8)

Σi+1
k =

T∑
t=1

πi
kN(yt;µ

i
k,Σ

i
k)

K∑
k=1

πi
kN(yt;µi

k,Σ
i
k)

(yt − µi
k)

2

T∑
t=1

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi)

,

k = 1, 2, · · · , K (9)

πi+1
k =

T∑
t=1

E(γt, k|yt, µi, Σi, πi)

T
, k = 1, 2, · · · , K

(10)

µi+1
k 、Σi+1

k 、πi+1
k式中,   分别表示第 i + 1次迭代,

第 k 个类的均值, 协方差矩阵和所占的权重.

为了使得 EM算法能够更快地收敛, 本文将经

由 DTW规整后的多机械臂示教轨迹利用 K均值

(K-means)聚类算法进行聚类, 划分数据的所属类

别, 进行期望值最大算法的参数初始化. 同时利用

赤池信息准则 [26](Akaike information criterion,

AIC), 通过最优化 AIC指标函数对 K-means的 K

值进行选取:

AIC = 2C(K)− 2 lnL(y)

lnL(y) =
T∑

i=1

ln p(yi)

C(K) = (K − 1) +K

[
1

2
D(D + 1) +D

] (11)

C(K)

lnL(y)
式中,   表示 GMM概率模型参数数目; D 表示

示教数据集的维度;   表示初始参数下示教样

本的对数似然函数. 采用 DTW-GMM算法对机器

人的多机械臂示教轨迹进行特征提取的步骤如算

法 1所示.
算法 1. 基于 DTW-GMM算法的多机械臂示

教轨迹特征提取

{yi}T
i=1输入. 多机械臂示教数据 ;

µ、Σ、π输出. 轨迹特征, 即 GMM概率模型表征参数 ;

1)利用式 (1)对原始示教轨迹进行时间规整;

K、µ0、Σ0、π0

2) 利用式 (11) 和 K-means 算法对 GMM 设置初值

;

µ, Σ, π δ

i < imax

3) while 参数  的更新大于阈值   and 迭代次

数,  ;

4) do;

γ5)利用式 (7)计算  的估计值;

µi+1、Σi+1、

πi+1

6)最大化 Q函数, 利用式 (8) ~ (10)计算 

;

µ、Σ、π7)更新参数 ;

8) end while.
 

2    基于 GMR 的轨迹泛化输出

x = [xI, xO] xI xO

P (xI, xO)

(xIs1, x
I
s2, x

I
s3, t)

(xOs1, x
O
s2,

xOs3, · · · , xOs3n)

P (xI, xO)

P (xO|xI) E(xO|xI)
Cov(xO|xI)

第 1.2节所述 GMM的多机械臂样本数据可以

归纳为 , 其中  是查询向量,   是编码

向量, 通过建立概率分布模型  进行 GMM

的训练. 对于多机械臂多任务协同的轨迹学习, 本
文设计以某一个机械臂的三维空间向量和经由

DTW规整后的时间变量 t, 即以  作

为查询向量, 以其余机械臂的三维空间向量 

 作为编码向量, 通过多维示教数据进

行模型的训练, 进行多机械臂轨迹的编码学习. 将
数据点的概率分布   建模为 GMM 后, 利

用 GMR计算条件概率  的期望  和

协方差  , 将期望值作为泛化的重构轨迹

点, 在协方差矩阵的约束下生成平滑的执行轨迹,
用于多机械臂协同运动的轨迹输出.

对于T个D维数据点组成的数据集, 建模GMM,
该模型由 K 个高斯分布组成:

p(x) =

K∑
k=1

πkN(x;µk, Σk) (12)

N(x;µk, Σk) µk Σk式中,   是以  为期望、以  为方差的

高斯分布, 且有:

µk =

[
µI
k

µO
k

]
, Σk =

[
ΣI

k ΣIO
k

ΣOI
k ΣO

k

]
(13)

xI (xO|xI, k)在给定  和高斯分布 k 下,   的条件概

率也满足高斯分布, 即:
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(xO|xI, k) ∼ N(µk
′, Σk

′) (14)

µk
′, Σk

′式中,   满足:

µk
′ = µO

k +ΣOI
k (ΣI

k)
−1(xI − µI

k)

Σk
′ = ΣO

k − ΣOI
k (ΣI

k)
−1ΣIO

k (15)

(xO|xI)考虑整个GMM, 则有  的条件概率分布为:

(xO|xI) ∼
∑K

k=1
hkN(µk

′, Σk
′) (16)

hk式中,   满足:

hk = p(k|xI) = p(k)p(xI|k)
K∑
i=1

p(i)p(xI|i)
=

πkN(xI;µI
k, Σ

I
k)

K∑
i=1

πiN(xI;µI
k, Σ

I
k)

(17)

(xO|xI) µ Σ

基于高斯模型具有线性转换特征, 由此可得

 的期望   和协方差  为:

µ =

K∑
k=1

hkµk
′

Σ =

K∑
k=1

h2
k
Σk

′ (18)

图 2是基于本文提出的算法生成的二维双臂协

同轨迹泛化输出. 图 2(a)为双臂协作的示教轨迹,
左、右机械臂分别负责 “U”和 “Z”字形的任务执行

轨迹. 图 2(b)则为基于 DTW-GMM算法的轨迹表

征图, 此处经由 AIC准则确定的 K 取值为 3. 图 2(c)
对应以左手臂空间矢量作为查询向量下, 右手臂的

泛化输出图. 由图 2可以看出, 本文算法可以对多

机械臂的示教轨迹进行表征, 并在 GMR回归下生

成具有一定泛化性的机械臂执行轨迹, 用于完成多

臂协作任务.
对机器人进行示教时, 轨迹的噪声时时存在.

图 3探讨了本文采用的 GMR泛化输出策略对示教

噪声的抗干扰性. 图 3(a)为单条示教轨迹时, 汉字

轨迹 “打”存在框选处的噪声时, 轨迹的表征输出结

果. 而图 3(b)对应 3条示教轨迹时, GMR的输出

情况. 由图 3可以看出, 本文的轨迹泛化策略具有

一定的抗干扰性, 即使存在噪声, 算法依旧可以充

分提取示教轨迹的共同特征. 

3    总体系统架构

为了将本文提出的多机械臂多任务协同策略运

用到机器人控制中, 设计了如图 4所示的控制系统

架构[27]. 其中多机械臂协同轨迹生成器主要负责多

机械臂示教轨迹的特征学习与协同轨迹输出. 其通
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(a) 双臂协作轨迹示教
(a) Demonstrations of dual-arm collaborative trajectory

(b) 基于 DTW-GMM 的轨迹表征
(b) Trajectory characterized based on DTW-GMM

(c) 基于 GMR 的轨迹泛化输出
(c) Generalized trajectory output based on GMR 

图 2    双臂协同轨迹泛化输出

Fig. 2    Generalized dual-arm collaborative
trajectory output
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图 3    抗干扰性输出

Fig. 3    Anti-disturbance output
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过传感器反馈的姿态信息为查询向量, 实时输出机

械臂的协同轨迹. 而运动引擎主要负责对多机械臂

协同输出的轨迹进行跟踪控制.
  

多机械臂
协同轨迹生成器

运动
引擎

机器人

传感器
信息

末端位置
姿态

协同轨迹 Xref

查询向量

反馈
参数 

图 4   总体系统架构设计

Fig. 4    The system architecture block diagram
  

3.1    多机械臂协同轨迹生成器

µ0、Σ0、π0

多机械臂轨迹生成原器的原理框图如图 5 所
示. 首先, 对多机械臂进行轨迹示教 然后利用DTW-
GMM算法对示教轨迹进行特征提取. 其中 EM算

法用于 GMM概率模型参数的学习, 而 K-means
算法对经由 DTW算法规整后的示教轨迹进行聚类

学习, 获得 EM 算法迭代的初始参数 .
与参数随机初始化相比, K-means可以加快 EM算

法的收敛. 而 K-means算法中 K 值的选定由 AIC
指标函数确定, 防止模型的过拟合. 为了满足机械

臂轨迹生成的实时性要求, 多机械臂协同轨迹生成

器需要进行预训练, 否则轨迹的规整和参数的学习

将耗费较多的时间. 预训练之后的轨迹生成器实时

接收查询向量的输入, 利用 GMR在线输出各个机

械臂的协同轨迹.
  

GMM 轨迹
表征器

EM 参数
优化器

多机械臂
示教数据

DTW 示教
轨迹规整器

GMR 协同轨
迹泛化输出

K-means

参数初始化 

图 5   多机械臂协同轨迹生成器框图

Fig. 5    Multi-arm collaborative trajectory generator
block diagram

  

3.2    运动引擎

在机器人运动学中, 关节空间与工作空间的对

应关系可以描述为:

T = F (θ) (19)

T = [T1, T2, · · · , TN ]

θ = [θ1, θ2, · · · , θM ] θi

式中,   表示机器人末端的位置

和姿态;   中的   表示第 i 个连

杆相对于第 i − 1个连杆的旋转角度或者位移.
本文采用分解速度控制法 [28] (Resolved mo-

tion rate control, RMRC)来控制机器人的关节角

速度. 机器人的微分运动学和逆微分运动学方程可

以表示为:

Ṫ = J(θ) · θ̇ (20)

θ̇ = J−1(θ) · Ṫ (21)

J(θ)、J−1(θ)式中,   分别表示雅克比矩阵和其逆矩阵.
M > N当机器人系统冗余时, 即   时, 雅可比

矩阵可能存在非满秩的状态. 此时, 可以用雅可比

矩阵的伪逆矩阵代替其逆矩阵[29]:

J# = JT(JJT)−1 (22)

λ

为了防止奇异性问题的出现, 通过引入阻尼系

数  来保证伪逆矩阵有意义:

J# = (JJT + λ2I)−1JT (23)

Xref

J

qreal

由此, 设计基于微分逆运动学的机器人运动控

制引擎如图 6所示. 其中,   表示多机械臂协同

学习系统输出的参考轨迹 ,     表示雅可比矩阵 ,
 表示机器人的实时关节角.

  
Xref Xreal qreal

+

+

雅可比矩
阵求解器

J
·
q

多机器臂协同
轨迹生成器

− 正运动学
求解器

RMRC 关节
速度求解器

机
器
人
关
节
控
制

 

图 6   基于微分逆运动学的机器人运动控制引擎设计框图

Fig. 6    Block diagram of the motion control engine based
on differential inverse kinematics

  

4    仿真与实验
 

4.1    双臂搬运实验
 

4.1.1    双臂搬运示教与 DTW 规整

如图 7所示, 本文选用 Pepper仿人机器人作

为实验验证平台. Pepper高 1.2 m, 装有加速度计

和陀螺仪等多种传感器, 共有 20个自由度, 本文只

考虑其左、右手臂各有的 5个自由度. 其带有的操

作系统 NAOqi支持 python SDK和 C++ SDK.
本文利用 Matlab良好的数据处理特性进行 DTW
多机械臂示教轨迹的规整、GMM概率模型的轨迹

表征训练以及 Pepper正逆运动学的计算等工作,
然后将泛化输出的多机械臂协同轨迹数据存储

为.mat格式的文件, 最后调用这些文件控制 Pep-
per的双臂完成协作搬运.

图 8所示为 Pepper双臂协作完成搬运的示教
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过程序列, 不同人的示教过程往往存在时间长短和

速度差异较大的问题. 实验时进行三次搬运示教,
将示教得到的轨迹数据传到Matlab, 并利用 DTW
算法规整原始示教轨迹, 结果如图 9所示. 左侧表

示三次示教时右手臂末端的轨迹和 x、y、z 三维上

的变化情况. 左侧对应的原始示教轨迹序列表明,
对于三次相同动作的示教轨迹, 轨迹的时间差异明

显, 而右侧经由 DTW规整后的轨迹消除了示教过

程中的时间不一的影响, 统一了时间维度上的变化.
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图 9   右手臂轨迹 DTW规整

Fig. 9    DTW output of right arm trajectory
  

4.1.2    DTW-GMM 轨迹表征

基于 DTW规整后的多机械臂示教轨迹, 利用

算法 1所述流程进行轨迹的表征学习. 实验中相关

参数设置如表 2所示.

  
表 2    DTW-GMM算法参数设置

Table 2    Parameter setting of the DTW-GMM
algorithm

参数 参数值

δ 1 × 10−10 

imax 10 000

λ 0.0001

 

图 10 是 GMM 模型跟本文提出的 DTW-
GMM模型针对搬运时右手臂的 x、y、z 的三维特征

表征情况. 此处由式 (11) AIC准则确定的 K 的取

值为 4. GMM 是一种概率模型的轨迹表征策略,

 

z

y

x

2

 

图 7    Pepper实验平台

Fig. 7    Pepper experimental platform
 

 

(a) 示教序列 1
(a) Demonstration sequence 1

(b) 示教序列 2
(b) Demonstration sequence 2

(c) 示教序列 3
(c) Demonstration sequence 3 

图 8    双臂协作搬运示教

Fig. 8    Demonstrations of dual-arm collaborative
moving trajectory
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图 10 中用椭圆来描述示教轨迹的特征提取结果.
椭圆的形状由高斯分布的协方差矩阵所决定, 其面

积大小表示右手臂三维空间位置的不确定度. 面积

越大, 不确定度越大, 即轨迹的特征提取效果越差.
DTW-GMM的表征结果优于 GMM. 表 3和表 4
是 GMM和 DTW-GMM表征的同一个高斯分布的

协方差矩阵表. 由协方差矩阵表的定量分析可以看

出, DTW-GMM对应的各维度变量之间具有较小

的协方差, 算法可以更好地提取机械臂示教轨迹的

特征, 具有更好的表征结果. 

4.1.3    GMR 轨迹泛化输出

对机械臂示教轨迹经GMM编码后, 利用GMR
进行轨迹重构, 可以得到泛化的输出轨迹. 图 11是
右手臂的泛化输出示意图. 经由 DTW规整后的示

教轨迹特征更加明显, 泛化输出时具有更低的不确

定度.
  

z 
/m

GMR DTW-GMR

x
 /

m

0.3

0.2

0.1

0

x
 /

m
y
 /

m

0.3

−0.05

−0.10

0.1

0

−0.1

−0.2

−0.3

z 
/m

0.1

0

−0.1

−0.2

−0.3

−0.15

−0.20

y
 /

m

−0.05

−0.10

−0.15

−0.20

0.2

0.1

0

t /s
5 10 15 20

t /s
5 10 15 20

t /s
5 10 15 20

t /s
5 10 15 20

t /s
5 10 15 20

t /s
5 10 15 20

 

图 11   右手臂轨迹泛化输出

Fig. 11    Generalized right arm trajectory output
 

(xIs1, x
I
s2, x

I
s3, t)

得到右手臂的 GMR泛化输出轨迹后, 利用第

3节所述多机械臂的协同策略, 以 

作为查询向量, 实时获取左手臂的位置控制向量,
最后得到搬运实验时左、右手臂的协作执行轨迹如图 12
所示. 其中, 虚线表示原始的三条示教轨迹, 实线是

泛化输出的执行轨迹. 原始示教轨迹由于噪声的存

在, 轨迹的平滑性能较差. 本文所提出的DTW-GMM
策略对噪声具有一定的抗干扰性, 能够充分提取示

教轨迹的共同特征, 且最终输出的执行轨迹具有较

好的平滑性. 

4.1.4    实体机器人实验

在 Pepper机器人平台上, 基于本文所提出的

DTW-GMM 策略, 以右手臂的空间位置信息和

DTW规整后的时间信息为查询向量, 实时获取左

右臂的协同执行轨迹信息. 在第 3.2节设计的运动

控制引擎作用下, 对轨迹进行跟踪控制. 图 13 是
Pepper机器人双臂协作完成搬运实验的截图. 通过

实验可以发现, 本文的多机械臂协同轨迹生成时间

约为 1 ms, 实验的硬件环境为 16.00 GB RAM, In-

 
表 3    GMM表征协方差矩阵表

Table 3    Covariance matrix of GMM algorithm

变量 t x y z

t 1 0.0814 −0.0074 0.0280

x 0.0814 1 −0.0003 0.0010

y −0.0074 −0.0003 1 −0.0001

z 0.0280 0.0010 −0.0001 1

 
表 4    DTW-GMM表征协方差矩阵表

Table 4    Covariance matrix of DTW-GMM algorithm

变量 t x y z

t 1 0.0078 −0.0063 0.0122

x 0.0078 1 −0.0001 0.0002

y −0.0063 −0.0001 1 0.0001

z 0.0122 0.0010 0.0001 1
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图 10    右手臂轨迹表征

Fig. 10    Right arm trajectory characterization
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tel i7-7500U CPU, 软件环境为Matlab 2018a. 实

验结果表明了基于 DTW-GMM模型对控制机器人

双机械臂完成协同任务的可行性.
 

4.2    汉字书写实验

汉字轨迹由笔画组成, 是一种离散化的轨迹[30−34].

当前的汉字轨迹书写主要是基于预规划轨迹的执行

策略. 通过将汉字轨迹分段进行规划, 并设计控制

器跟踪所规划的笔画轨迹. 这种策略模式单一, 泛
化性不足. 近年来, 研究人员希望通过示教学习的

策略, 来学习汉字轨迹的特征, 提高轨迹生成的泛

化性. 而当前基于示教学习的研究主要将汉字轨迹

进行连续化处理, 这样会失去原有汉字轨迹的基本

特征, 且当汉字轨迹较为复杂时进行连续化示教操

作繁琐. 为此, 本节提出基于 DTW-GMM的汉字

轨迹书写策略.

(xIs1, x
I
s2, t)

由于汉字轨迹的书写主要是在 x、y 平面上的运

动, 所以可以将某一个机械臂的 x、y 平面上的位置

信息向量和经由 DTW 规整后的时间 t ,  即以

 作为查询向量, 通过 GMM和 GMR的

多机械臂轨迹的表征和泛化, 输出其他机械臂的协

同轨迹. 图 14(a)是基于本文提出的协同策略的汉

字轨迹"木"的书写情况. 将 “木”字按照笔画分解为

“一”、 “丨”、 “丿”、 “丶”四段轨迹, 由 4个机械臂

分别执行, 并以执行 “一”的机械臂的位置矢量作为

查询向量, 实时获取其余机械臂的协同轨迹数据.
“木”字轨迹较为简单, 当汉字的笔画较为复杂时,
比如对于交叉型的轨迹, 可以适当调整策略, 通过

将某些笔画分配给同一个机械臂, 可以减少需要进

行协同的机械臂的数量, 减少书写任务的复杂性,
如对于汉字轨迹 “打”字, 可以利用双机械臂分别对

轨迹的 “扌”和 “丁”进行学习, 最终 “打”字的轨迹

表征与生成情况如图 14(b)所示. 
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图 12    搬运实验左右手臂轨迹泛化输出

Fig. 12    Generalized dual-arm trajectory output in
moving experiment

 

 

(a) t = 5 s

(b) t = 9 s

(c) t = 18 s 

图 13    双臂协作搬运实验截图

Fig. 13    Snapshots of dual-arm to collaboratively
move basket
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图 14    基于 DTW-GMM算法的汉字轨迹书写

Fig. 14    Chinese character trajectory generation based on
DTW-GMM algorithm
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5    结束语

本文提出了一种基于概率模型的多机械臂示教

轨迹表征策略, 可以用于实现机器人的多臂协作.
利用 DTW-GMM算法对原始示教轨迹进行时间

规整并提取共同特征, 然后设计多机械臂协同控制

策略, 最后基于 GMR 回归多机械臂的协同轨迹.
Pepper机器人双臂协作完成搬运和汉字轨迹书写

实验验证了本文所提出的基于 DTW-GMM的多机

械臂多任务协同策略的有效性. 下一步预期在轨迹

生成时融入视觉信息反馈和基于强化学习的参数学

习策略, 实现复杂环境下的多机械臂适应性协同轨

迹的输出.
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