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网络机器人的可调整自主性

苏剑波 1 周 玮 1

摘 要 Internet 上数据传输的不确定延时妨碍了机器人和操作者之间迅捷而透明地交互, 严重限制了遥操作机器人的性能

和应用. 本文研究了机器人的可调整自主性 (Adjustable autonomy, AA), 通过改善人机交互来补偿网络通讯存在的不确定延

时对系统性能的影响. 机器人的自主性根据当前形势和环境动态调整, 操作者和机器人以适合网络状况和任务需要的模式进

行交互和合作, 使得整个系统的效率大大提高. 实验结果证明了所提方法的有效性和可行性.

关键词 网络机器人, 可调整自主性, 人机交互, 用户意图, 不确定延时

DOI 10.3724/SP.J.1004.2010.00982

Adjustable Autonomy for Teleoperated Internet Robots

SU Jian-Bo1 ZHOU Wei1

Abstract It is very hard to have a transparent and prompt interaction between user and teleoperated internet robot

due to uncertain time delays over the internet, which severely limits performance of teleoperated robot systems. This

paper investigates the adjustable autonomy of robots to improve the human-robot interaction so as to compensate for the

variable time delay in data transmission over internet. The autonomy of the robot is adjusted dynamically according to the

environmental dynamics and network status so that the appropriate interaction pattern suited to the network conditions

and task requirements can be carried out between the user and the robot. Consequently, the efficiency of the whole system

can be improved to a great extent. Experimental results show the validity and feasibility of the proposed method.

Key words Internet-based robot, adjustable autonomy (AA), human robot interaction, user intention, uncertain time-

delay

近年来, 随着 Internet 的广泛应用和遥操作技
术的发展, 越来越多的研究人员和组织将各种可控
设备和机器人连接到 Internet. 遥操作机器人不仅
可以向控制者提供真实的远程场景, 而且能够根据
用户发送的一系列控制指令执行和完成各种不同的

远程操作任务. 然而, Internet 上数据传输的不确定
延时大大妨碍了用户和机器人迅捷而及时的交互,
使用户对机器人难以实现顺畅的控制, 这严重降低
和限制了网络机器人的性能和应用.
研究者们已经采取了诸多努力来尝试减小和解

决 Internet 上数据传输的不确定延时问题. 办法之
一就是在客户端构造能够真实反映远程机器人及其

环境的仿真模型, 用户将控制指令发给远端之前先
在本地模型对象上模拟执行[1−4]. 通过本地的预测
演示, 用户在控制命令被机器人真正执行之前, 能
够清楚地知道控制指令对远程环境产生怎样的影响.
由于仿真是在客户端构建, 整个过程并没有和远程
环境交互, 也就不存在数据通讯延时带来的影响. 然
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而, 一个充分真实的模型要求对远程机器人及其环
境具有足够的理解, 通常这是很困难的. 而且在系统
工作以前, 客户端需要下载或者安装模型相关组件,
这也并不被广大 Internet 用户所接受. 更重要的是,
即使本地仿真能够被反映远端执行过程的视频或其

他反馈信息补偿, 用户对远程机器人的控制实际上
仍然是开环的.
控制离不开系统模型, 许多学者都试图通过对

网络建模, 从控制的角度来分析和解决遥操作系统
的延时问题[5−8], 但至今仍然不清楚什么才是最好
的控制策略[9−12]. 美国 Bechman Institute 研究充
分利用外部资源来帮助智能体保持或提高其面向任

务的智能行为的能力, 取得了较丰硕的成果[13], 但
这个策略并不适用于所有应用领域.

Internet 延时严重阻碍了遥操作中的人机交互,
因此很自然地设想充分利用机器人系统本身所具有

的智能, 或者有针对性地为机器人系统开发一定的
智能, 减少人机通讯[3, 14−16] 来解决这个问题, 如机
器人的自我保护能力可以帮助机器人主动避碰而不

需要操作者的干预等. 在控制过程中, 操作者置于控
制结构闭环之外, 承担的是在一个较高的层次上分
配任务, 以及监督机器人系统状态和任务完成状况
的角色. 机器人的自主性使得对通讯的带宽要求降
低, 从而传输延时对整个系统性能的影响也减小. 但
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是, 人机交互被最小化的同时造成了用户对机器人
的控制缺乏直接性和透明性, 在一定程度上损失了
用户智能的利用, 也降低了系统的执行效率. 而且,
人们更喜欢 “手把手” (Hands-on) 的直接控制, 而
这种情况下的遥操作自主机器人无法提供动作层面

上的完全控制和即时反馈.
遥操作的网络机器人控制需要保持恰当的人机

交互和协作以完成操作任务. 然而由于 Internet 通
讯延时, 一般意义下固定而刚性的机器人自主性难
以保证必要的人机交互和系统性能. 机器人需要拥
有更高的自主性以寻求一种合适的人机交互机制,
从而保证网络机器人系统面对不确定的延时环境时,
能够适应每一种可能出现的情况. 用户和机器人之
间的交互与协作关系应该能够随着变化的网络状况

动态调整, 使人机之间的交互和通讯尽可能适合当
时的网络传输状况, 从而最好地实现遥操作任务.
本文研究通过在线调整机器人的自主性来改善

遥操作中的人机交互, 以克服网络延时对系统性能
的影响. 机器人自主性的动态调整, 意味着要充分利
用人和机器人各自的优势, 最好地适应动态变化的
环境和任务要求, 实现整个机器人系统性能的最优
化. 基于不同的机器人自主性模式, 用户和机器人可
更灵活地进行交互和合作, 以更合理的方式分配系
统中人与机器人间对完成指定任务的控制能力, 从
而更好地适应当前的网络状况和任务需求. 可调整
自主性是机器人更高级智能的体现, 基于机器人可
调整自主性的遥操作控制策略是对传统监督控制方

法的重要扩展. 另外, 可调整自主性能够被集成到服
务器端, 这也暗示了在遥操作过程中客户端不需任
何额外的安装.

1 可调整自主性

控制任务的完成, 尤其是执行一些比较复杂的
任务时, 需要整个系统具备一定的智能. 遥操作任务
的顺利完成依靠操作者和机器人充分发挥各自的优

势, 协调地进行合作. 在控制过程中, 网络机器人的
自主性和操作者所具有的自主性 (或者称操作者能
够实现的控制能力) 之间的关系如图 1 所示.

图 1 遥操作过程中机器人自主性与用户控制能力的关系

Fig. 1 The relationship between the robot′s autonomy

and the user′s controllability during teleoperation

延时较小时, 用户可以实现的操作能力就较强,
这种情形下可能完全依靠用户的控制就能很好地完

成任务, 机器人可以不具备任何自主能力; 延时的增
大导致用户对机器人的控制能力降低, 严重时甚至
没有. 这时仅仅依靠用户的控制是不可能完成任务
的, 机器人的自主性必须发挥作用, 即通过增加机器
人的自主性来补偿机器人由于网络传输问题而损失

的从操作者获得的控制能力, 从而维护整个系统的
工作效率和性能, 使控制任务最终得以完成.
可调整自主性 (Adjustable autonomy, AA) 是

近年来提出的概念[17−18], 指动态地改变多智能体系
统中各个智能体的自主性, 充分利用各组成个体的
优势, 最好地配置系统资源, 以适应当前任务完成形
势, 实现整个系统性能的最优化. Dorais 等[17] 利用

这一思想处理常量通讯时延, 从而达到利用机器人
的主动能力来克服网络通讯延迟, 提高任务实现质
量的目的. 在他们的系统中, 用户能够在不同的控
制层面上实现基于操作者手动控制的火星勘测任务.
后来, 这一思想逐渐更广泛地应用于多智能体系统
协调[19−21], 以及人机交互的众多研究方向中[22−23],
显示了这一思想的生命力和价值.
然而, 在已有的具备可调整自主性能力的机器

人系统中, 大都仅仅是人为粗略定义了几个不同的
控制方式, 通过操作者的切换来实现机器人自主性
的调整. 控制方式的定义和划分缺乏必要的理论依
据, 切换的合适与否完全依靠操作者的经验和对任
务的理解, 而人机系统中机器人的智能没有得到应
有的利用. 很明显, 真正发挥可调整自主性思想的优
势还需要对机器人的 “自主性” 有更深刻的理解和
定量定性的专门研究.

1.1 机器人的自主性

考虑一个单人单机系统 (Single-operator sing-
le-robot system, SOSR), 系统中用户和机器人两个
智能个体分别以 OH 和 OR 表示, SOH

和 SOR
则表

示相应智能体的自主性. 这样, 整个系统的自主性可
表示为

A =
{

SOH
, SOR

}
(1)

在任务执行过程中, 系统的自主性就体现为操作者
和机器人的自主性之和.
网络机器人中的自主性评估主要依据系统中各

个体对于任务完成做出了怎样的贡献, 以及多大程
度上影响了系统结果的输出. 遥操作的控制任务通
常由操作者和机器人通过交互与协作完成, 机器人
每一个动作都是在人机系统 (全体或部分成员) 操纵
下实现的. 设定在任何一个任务执行过程中, 整个系
统的自主性总是保持为常值 1 (本文主要讨论机器
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人在任务执行过程中所体现的自主性, 机器人在任
务完成过程中逐步提高的机器人智能对整个系统自

主性的影响则不在本文研究范围内). 因此, 控制任
务的执行过程中存在以下关系:

SOH
+ SOR

= 1 (2)

其中, 0 ≤ SOH
≤ 1, 0 ≤ SOR

≤ 1. SOR
= 0 表示

机器人没有自主能力, 每一步行为都由用户决定; 而
SOR

= 1 则表示机器人对自己有着完全的控制权,
全自主地完成给定任务, 不受用户任何干涉.

任务的执行是一个人机交互过程, 这个连续的
人机交互过程激发机器人做出一系列动作来完成任

务. 用一个机器人自主性值的变化序列

SOR
=

{
S1

OR
, S2

OR
, · · · , St

OR
, · · · , ST

OR

}
(3)

来对应一次任务的执行过程. 式中, 该交互过程由 T

步交互行为组成. SOR
表示机器人 OR 在某个交互

过程中的自主性值,而 St
OR
则是该交互过程中的第 t

次交互行为之后机器人所呈现出的自主性值.
用一次次交互行为中机器人自主性的状况来拟

合整个人机交互过程中机器人的自主性, 这里用一
种简单的投票策略来估计机器人自主性大小. 如果
每次人机交互行为都拥有一张投票权且交互行为结

束后这张票必须投出, 收到投票的智能体 (用户或机
器人) 对这次交互行为的结果有着完全的贡献, 则机
器人和人的自主性对任务完成的贡献可以用各自在

任务已完成阶段里的交互过程中所获得的票数多少

来衡量.
在一个人机交互过程中, 机器人的自主性可用

如下公式进行计算:

St
OR

=

t∑
i=1

V i
OR

t∑
i=1

V i
OR

+
t∑

i=1

V j
OR

(4)

其中, t, i 和 j 都是正整数. t 表示该交互过程已经

进行了 t 次交互行为. St
OR
表示在该交互过程中, 第

t 个人机交互行为之后机器人所表现的自主性值. 1
≤ i, j ≤ t, V i

OR
和 V j

OH
分别表示第 i 个人机交互行

为对机器人投票情况和第 j 个人机交互行为对用户

的投票情况, 二者的取值只能为 1 或 0, 即: 如果第 i

次人机交互行为对机器人投了票, 则 V i
OR

= 1, V i
OH

= 0.
∑t

i=1 V i
OR
和

∑t

j=1 V j
OH
分别表示该交互过程

进行到第 t 个人机交互行为后机器人和用户各自得

到的票数, 二者之和就是到第 t 次交互行为完成后

系统投出的所有票数.

1.2 机器人的自主性模式

机器人在人机交互过程中的自主性值还不能为

遥操作提供直接的帮助. 必须将机器人自主性的定
量分析映射到定性描述上来, 才能更加清晰地理解
和应用机器人的自主性. 机器人的自主性模式定义
了任务执行和开展的交互框架[24], 体现了不同的人
机交互与合作方式, 能够真正反映出用户以怎样的
方式实现对机器人的控制, 以及机器人以怎样的方
式协助用户完成任务, 对遥操作的执行有着极大的
实际意义. 本文希望从人机交互经历中发掘出典型
的机器人自主模式, 获得自主性模式和交互过程之
间隐含的对应关系, 从而能够在遥操作过程中调整
机器人的自主性, 以使用户和机器人在适宜的模式
下协作完成控制任务.

2 实现可调整自主性

可调整自主性调整的不是机器人的具体自主性

值, 而是自主性模式, 其实现过程如图 2 所示.

图 2 实现流程

Fig. 2 The implementation flow

不同网络延时状况下的遥操作过程, 也即用户
和机器人的交互经历, 组成样本数据集. 预处理进行
的是从人机交互过程中提取相应的机器人自主性值

变化序列的工作. 模式学习则是从样本数据中离线
学习出不同的机器人自主性模式. 在遥操作中, 机器
人根据操作者正在进行着的操作过程以及相应的网

络状况, 并结合学习到的模式数据, 在线评估适合当
前任务形势需要的机器人自主性模式. 基于预测结
果, 操作者能够主动调整或机器人自适应地调整任
务执行的模式.
很明显, 可调整自主性实施的关键在于机器人

自主性模式的学习和在线评估.

2.1 学习自主性模式

本文通过期望最大化 (Expectation maximiza-
tion, EM) 算法[25−30] 从交互经历中迭代地评估机

器人自主性模式. 自主模式学习的输入是一些用户
和机器人的交互经历集合 d = {d1, · · · , dN}, 其中
di (1 ≤ i ≤ N) 是一次人机交互过程. 输出是一些
不同类型的遥操作中可能展现的机器人自主模式 α

= {α1, · · · , αM}. 这里, αm (1 ≤ m ≤ M) 表示一
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种自主模式, 任何一次交互过程都在某一种自主性
模式下完成.

为了表达方便, 将式 (3) 改写为

di =
{

x1
i , x

2
i , · · · , xi

t, · · · , xT
i

}
(5)

式中, xi
t 表示第 i 次交互过程中第 t 次交互行为之

后机器人表现出的自主性值, 1 ≤ t ≤ T . T 作为所

有交互过程轨迹的最大长度, 长度为 T
′
< T 的可以

通过增加 T − T
′
次交互行为 (增加的交互行为并不

改变机器人的自主性值) 而被扩展到长度 T .
机器人自主性模式 αm 可以用概率分布

p(x|αt
m) 来表示, 它定义了在自主模式 αm 下第 t

次人机交互之后机器人自主性状态为 x 的概率. 这
样, 给定m-th 自主模式 αm, 交互过程 di 的相似度

为

p(di|αm) =
T∏

t=1

p(xt
i|αt

m) (6)

本文学习方法的本质是确定一个与已有数据相

似度最大化的关于机器人自主性模式的模型 α. 为
了定义自主模式与已有数据的相似度, 引入相关系
数的概念. cim 表示一个相关系数, i 和m 分别是交

互过程 di 和自主模式 αm 的索引值. 每一个相关系
数 cim 都是一个二元变量, 其取值非 0 即 1. 当且仅
当 i-th 交互过程对应于m-th 控制模型时, cim 值为

1. 如果将自主模式看作是在某种特定的机器人自主
性描述上进行的一类控制行为集合, 那么 cim 是 1
就表示用户在 i-th 交互过程中进行的正是 m-th 类
控制行为. 定义相对于 i-th 交互过程的所有相关变
量集 ci, 即 ci = {ci1, · · · , ciM}. 对于任何一个交互
过程, 其对应的相关变量总和为 1, 即

M∑
m=1

cim = 1 (7)

假设每一种自主模式都可被带有固定标准方差

δ 的 T 个高斯分布表示. 给定自主模式的模型 α, 可
以通过下式来计算一个交互过程 di 及其相关向量 ci

的联合相似度:

p(di, ci|α) =
T∏

t=1

M∏
m=1

1√
2πδ

e−
1

2δ2 cim‖xt
i−µt

m‖2 (8)

因为一个交互过程只属于一种自主模式, 所以
相关系数 cim 的所有可能取值中只有一个为 1, 而其
他的都为 0. 于是, 所有交互过程的总的相似度为

p(d, c|α) =
N∏

i=1

( T∏
t=1

M∏
m=1

1√
2πδ

e−
1

2δ2 cim‖xt
i−µt

m‖2
)

(9)

由于对数函数是单调函数, 因此相似度最大化
可以通过最大化其对数来实现

ln p(d, c|α) =
N∑

i=1

(
T ·M · ln 1√

2πδ
−

1
2δ2

T∑
t=1

M∑
m=1

cim‖xt
i − µt

m‖2

)
(10)

需要注意的是, 上式中相关系数 c 是不可观

测的. 而且, 本文真正感兴趣的并不是相关系数 c

的对数相似度, 而是它所表征的与已知交互经历 d

最相符的自主模式模型 α. 因此, 可通过优化期
望 E

[
ln p(d, c|α)|α, d

]
来达到最大化对数似然估计

ln p(d, c|α)的目的. E
[
ln p(d, c|α)|α, d

]
表示给定已

知数据 d, 对数似然函数在模式模型 α 所遵循的概

率分布上的期望. 由式 (10) 可得

E
[
ln p(d, c|α)|α, d

]
= E

[ N∑
i=1

(
T ·M · ln 1√

2πδ
−

1
2δ2

T∑
t=1

M∑
m=1

cim‖xt
i − µt

m‖2

)
|α, d

]
(11)

由于期望是线性因子, 可以将其移进表达式之
中, 式 (11) 可转化为

E
[
ln p(d, c|α)|α, d

]
= E

[ N∑
i=1

(
T ·M · ln 1√

2πδ
−

1
2δ2

T∑
t=1

M∑
m=1

E[cim|α, d]‖xt
i − µt

m‖2

)]
(12)

式中, E[cim|α, d] 取决于自主模式模型 α 和交互数

据集 d.
EM 算法通过迭代优化一系列的下界使期望的

对数似然函数最大化. 特别地, 它产生了一系列的自
主模式模型, α[1], α[2], · · · , 它们逐步地增大了对数
似然估计.
将式 (12) 转化为一个Q 函数, 该函数依靠两个

模型 α 和 α
′
:

Q(α
′ |α) = E

[
ln p(d, c|α′)|α, d

]
(13)

这样, Q 函数可化为
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Q(α
′ |α) = E

[ N∑
i=1

(
T ·M · ln 1√

2πδ
−

1
2δ2

T∑
t=1

M∑
m=1

E[cim|α, d]‖xt
i − µ

′t
m‖

2
)]

(14)

因此, 可得自主性模式系列的模型

α[j+1] = arg max Q(α
′ |α[j]) (15)

式 (15) 开始于初始模型 α[0]. 对于本文所研究的问
题, Q 函数始终是连续的, 因此, EM 算法至少收敛
于一个局部最大.

整个优化过程涉及两个步骤: 1) 给定当前模型
α[j], 计算期望 E[cim|α[j], d]; 2) 找到一个新的模型
α[j+1], 该新模型在这些期望下有最大的期望相似度.
在这两步中, 步骤 1) 就是 E (Expectation) 步, 步
骤 2) 就是M (Maximization) 步.

E步. 计算期望 E[cim|α[j], d], 运用 Bayes 规则,
遵循不同交互过程间的独立性假设, 得到

E[cim|α[j], d] = p(cim|α[j], d)p(cim|α[j], di)×
ηp(di|cim, α[j])p(cim|di)×
η
′
p(di|αj

m) (16)

式中, η 和 η
′
为归一化常数, 它确保在所有m 上的

期望和为 1. 如果联合式 (6) 和式 (16), 并考虑自主
模式模型可被表示为高斯分布, 可以得到

E
[
cim|α[j], di] = η

′
T∏

t=1

e−
1

2δ2 ‖xt
i−µt[j]

m ‖2 (17)

M步. 通过最大化期望相似度计算得到一个新
的自主模式模型 α[j+1]. 这可以通过计算一个新的
高斯分布的均值 µt[j+1]

m 来得到, 即在每一个自主模
式 m 和每一步交互行为 t 上进行计算. 因此, 考虑
在 E 步计算得到的期望 E

[
cim|α[j], d], 可得

µt[j+1]
m =

N∑
i=1

E
[
cim|α[j], d]xi

t

N∑
i=1

E
[
cim|α[j], d]

(18)

EM 算法迭代以上的 E 步和 M 步重复估计模

型 α, 直到该学习过程收敛到一个稳定的似然函数
p(d, c|α′) 的不动点.
需要说明的是, 准确具体的自主性值, 用户进行

遥操作时并不需要. 比如自主性值为 0.35 或者 0.47,
对用户控制而言没有任何的区别和影响. 因此, 各个
自主模式对应的机器人自主性值应该有一定的差距,

这样才能真正区分不同特征的用户控制方式. 从这
一点考虑, 机器人自主性模式的数目不宜过多. 参数
的合适取值, 不仅符合网络机器人控制的实际情况,
而且还能完全避免 EM 算法陷入局部最大问题.

2.2 在线评估用户意图

通过聚类学习, 明确了具有怎样自主性表现的
人机交互过程属于哪种机器人自主模式, 以及自主
性模式和网络延时的关系. 利用这些知识, 机器人从
人机交互中在线学习用户意图. 这种控制意图表现
为用户期望的适合当时网络状况并与目前人机交互

过程相匹配的机器人自主性模式.
给定交互经历和网络延时, 机器人自主性模式

的相似度期望可表示为 E[αm|d, TD]. 运用 Bayes
规则, 并遵循不同交互数据间的独立性假设, 可得

E[αm|d, TD] = p(αm|d, TD) =
t∏

k=1

p(αm|xk, TDk) =

λ
t∏

k=1

p(TDk|αm, xk)p(αm, xk) (19)

式中, λ 是归一化系数, 以保证相似度期望在整个自
主模式概率空间和为 1; αm (1 ≤ m ≤ M)为机器人
自主性模式; d = {x1, x2, · · · , xt, · · ·} 是当前用户
交互经历, xt 是 d 中第 t 次交互行为完成后机器人

所处的自主性状态; TD = {TD1, TD2, · · · , TDt,
· · · } 表示网络延时, TDt 是第 t 次交互行为发生时

刻的延时值. p(αm|xk) 表示交互行为和自主模式的
相似度, p(TDk|αm, xk) 则取决于网络延时和自主
模式之间的关系.

3 基于 Internet的办公室服务机器人

本文利用装备了 Sony 摄像头和声纳传感器的
Pioneer 2 移动机器人, 开发了基于 Internet 的办
公室服务机器人 (Internet-based office robot, IOR)
系统, 其体系结构如图 3 所示.
整个系统采用 Browser/Server 结构, 利用 Java

技术实现. 充当机器人服务器的笔记本电脑 (置于
Pioneer 2 上) 配有无线网卡, 能够联入 Internet 向
用户提供远程控制. 无需任何安装, 网络用户在本地
客户端仅仅需要一个Web 浏览器, 就可以控制 IOR
在远端办公室环境内移动, 并实现诸如递送文档之
类的服务. IOR 具有一定的自主能力, 能够实现动
态避障.

用户控制界面的左半部分展示了实时视频和图

形化的声纳信号. 安置于机器人身上的摄像头从机
器人的视角向用户反馈视频信息.界面的右半部分是
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图 3 系统体系结构图

Fig. 3 The system architecture

办公室的全局地图, 机器人的行为、位置以及环境特
征能够在全局地图上被实时地显示和更新. 地图具
有交互功能, 用户可以通过在地图上点击鼠标指定
目标点位置来引导机器人移动. 当用户在地图上确
定目标点后, 机器人根据全局地图信息和自身传感
器输入, 基于 A∗ 算法[31] 自主进行路径规划并运动

到该目标位置. 在界面的底端, 有用户用于分配机器
人任务的界面, 还有八个控制按钮供用户直接操纵
机器人和摄像头运动, 以让 IOR 在不发生碰撞的前
提下行为完全听从用户指令. 界面右下角则是状态
信息区, 提供当前网络通讯状况以及移动机器人和
障碍物的位置信息.

4 实验

为了评估本文的方法, 采用 IOR 平台在办公室
环境中进行了大量的实验. 办公室大小为 8 × 8 平
方米, 机器人移动速度是 10 厘米/秒, 运动障碍物
速度为 20 厘米/秒. 实验任务为用户通过图 3 所示
的交互界面实现服务类移动机器人的一个基本功能,
即远程控制 IOR 安全运动到指定目标位置. 本文中
利用 PingER (Ping end-to-end reporting) 工程[32]

所给出的延时数据和相关统计特性构造了真实的广

域网通讯环境. 而且, 为了充分验证本文方法, 实验
中设定了比一般的 Internet 延时情况[33−34] 更加严

格和苛刻的实验条件.
本文的实验通过三个阶段开展. 首先, 通过一系

列的实验证明了本文提出的方法能够从人机交互数

据集中析取出不同的机器人自主性模式; 其次, 从聚
类学习结果中分析典型自主性模式及其特征, 将机
器人自主性离散化, 并得到机器人自主性模式和网
络延时状况的关系; 最后, 从 “人” 和 “机器人” 两个
方面检验了可调整自主性对改善系统性能和控制效

果带来的帮助.

4.1 学习自主性模式

本节实验旨在证明本文提出的学习模型能够对

所给数据进行正确分类, 即从多个人机交互经历中
学习得到不同类型的机器人自主性模式.
为了全面、真实地反映用户遥操作的一些特征,

在积累学习数据集的实验中采用五个时段作为延时

随机变化区间, 即 [0, 1], [0, 2], [0, 3], [0, 4] 和 [0, 5]
秒. 用户控制机器人绕过两个障碍物到达指定目标
位置, 每次机器人行进距离不低于 15 米. 不同的用
户 (共 4 人) 在上述五个延时区间下各有 2 次控制
经历, 即共有 4× 5× 2 = 40 次交互过程轨迹, 它们
组成了原始数据集.

图 4 描述的是自主模式学习中每一步 EM 迭代
所计算出来的相似度期望 E

[
cim|α, d

]
. 图中横坐标

是 40 条交互过程轨迹 {d1, d2, · · · , d40}, 纵坐标是 5
种机器人自主性模式 {M1,M2, · · · ,M5}, 其中从
M1 到M5 对应的自主性值依次减小. 图中各列包括
了每个交互过程轨迹 di 的期望 E

[
ci1|α, d

]
, E

[
ci2|α,

d
]
, E

[
ci3|α, d

]
, E

[
ci4|α, d

]
和 E

[
ci5|α, d

]
. 每一个格

子表示该格子横坐标所对应的交互过程属于其纵坐

标所对应的自主模式的概率大小, 颜色越深表示概
率值越大. 黑色表示概率值为 1, 也即该交互过程属
于该模式; 无色则表示该交互过程属于该模式的概
率是 0. 随着一步一步 EM 迭代, 数据集中的所有交

图 4 EM 算法不同迭代次数时计算的期望 E
[
cim|α, d

]

Fig. 4 Expectations E
[
cim|α, d

]
computed in the

different iterations of the EM-algorithm
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互过程轨迹逐渐聚集到各个自主性模式类型下.
为避免学习过程陷入局部最大问题, 设定在

初始时刻每一条交互过程的期望 E
[
ci1|α, d

]
, · · · ,

E
[
ci5|α, d

]
都是单峰分布, 并随机选择确定哪一种

自主模式占据着这唯一峰值. 图中第 0 步显示的就
是按上述策略产生的初始期望分布.
从第 2 步开始, 表征分类不确定性的灰色块个

数越来越少或颜色越来越淡. 这表明, 随着 EM 迭

代的进行, 分类越发清晰, 聚类结果逐渐出来. 第 8
步后, 系统已经收敛到这样一个状态: 绝大部分交互
数据都已经被分配给了唯一的自主模式, 还没有完
成分类的交互过程也都有了全局最大期望. 到第 10
步, 每条交互过程对应的灰色块进一步减少, 最大期
望进一步增大. 如 d20 在第 8 步时有M1, M2 和M3

三种可能属于的模式, 而到第 10 步时只有 M2 和

M3 两种了, 消除了 M1 类; 又如 〈M2, d24〉 处在第
10 步时为 0.999, 大于第 8 步时的 0.9682. 由图 4
可以看到, 第 10 步以后只有 d13、d20 和 d24 三个交

互过程数据还陷于两种模式的抉择中, 但是其中每
个交互过程对应的两个相似度都是大小悬殊, 如 d20

对应的小的相似度是 0.0014, 而大的相似度已经达
到 0.9985, 二者之比还不到 0.15%. 更重要的是, 自
主性值的研究并不需要这么小的分辨率, 考虑这么
小的自主性值是没有实际意义的. 因此本文简单地
制定了如下一个机器人自主性模式聚类学习结束的

判据:

arg maxE
[
cim|α, d

]
> 99% (20)

当这个条件满足时, 占据着最大相似度的自主模式
即是该交互过程所属的唯一类别. 根据这个判据, 聚
类学习在第 10 步结束后完成, 所有的交互过程都准
确地归类到各种典型自主性模式下.
实验中M = 5 而 δ = 0.1. 这样的参数取值不

仅保证了M 和 δ 能够覆盖整个机器人自主性 [0, 1]
的变化区间, 避免 EM 算法的局部最大问题, 也充分
考虑了人机交互方式的多样性.

4.2 自主性模式与网络延时

EM 聚类学习得到多种典型自主性模式所对应
的机器人自主性值. 实验发现, 自主性值不同的自主
模式下任务执行方式和人机交互过程有着各自的特

点. 自主性值为 1 的自主模式下, 任务的执行基本上
都是由机器人独立完成; 自主性值为 0.89 的自主模
式下, 用户虽然开始参与控制但是仍然很少, 这一模
式在实验中体现为用户只用鼠标在地图上确定目标

位置, 由机器人自主到达; 自主性值为 0.61 的模式
下, 用户在地图上确定了一系列的中间点, 机器人自
主地逐个遍历这些中间点; 自主性值为 0.28 的模式

下, 人机交互次数更多, 用户不仅指定了一系列中间
位置还时时监督机器人运动, 并在机器人的自主行
进中对其多次调整; 在自主性值为 0 的模式下, 控制
任务都是由用户通过控制按钮直接操纵机器人实现

的, 整个过程中机器人没有任何自主行为.
根据实验结果分析, 按照自主性值从大到小可

总结出如下五种机器人自主性模式: 1) 全自主; 2)
目标点定向; 3) 中间点定向; 4) 基于中间点的监督
控制; 5) 直接控制.

实验旨在得到机器人自主性模式和网络延时的

关系, 即在不同网络延时下各种自主性模式有着怎
样的表现. 为了考察各种单一自主性模式下网络机
器人的任务执行情况, 本文进行了一系列实验. 图 5
描述的是延迟时间分别为 0 秒, 0.5 秒, 1 秒和 3 秒
时, IOR 分别在目标点导向、中间点导向和直接控
制三种模式下避过动静态障碍物到达指定目标 (从
图示的起始位置 S 点出发到目标位置 G 点结束) 的
运动轨迹. 图中的虚线是动态障碍物的移动轨迹, 运
动方向是从上向下.
图 5 (a) 是不存在延迟时 IOR 在三种自主性模

式下的运动轨迹. 比起目标点导向和中间点导向, 直
接控制下 IOR 的运行路径最短. 为了避开动态障
碍物, 目标点导向下的 IOR 路径轨迹出现明显的拐
角, 而增加了人机交互的中间点导向和直接控制则
能轻松应付涉及动态障碍的避障问题. 在直接控制
下人的智慧使得动态障碍物对机器人的运动影响极

小, IOR 在用户的控制下径直到达 G 点.

图 5 延迟时间分别为 0 秒, 0.5 秒, 1 秒和 3 秒时, IOR 在

各个自主性模式下的路径 (虚线为动态障碍物运动轨迹)

Fig. 5 The paths of IOR with different autonomy levels

when the delay times are 0, 0.5, 1, and 3 seconds,

respectively (The dotted line depicts the path of the

dynamic obstacle.)
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图 5 (b) 显示的是延迟时间为 0.5 秒时 IOR 的
运动轨迹. 与不存在延时相比, 目标点导向下的运动
轨迹没有变化. 由于延迟时间很小, 中间点导向也
基本不变, 0.5 秒的微小延时只是对直接控制略有影
响, 这在图 5 (b) 中表现为其对应的路径轨迹略有波
动. 值得一提的是, 没有延时或者延时很小时, 直接
控制下在避开动态障碍的过程中, 都有 IOR 和障碍
物很接近的情况, 这是由于直接控制充分发挥了人
的优势的结果. 即使和障碍物很接近, 用户通过自己
的判断和估计也能够避免碰撞, 此时的动态障碍躲
避兼顾了安全和效率.

图 5 (c) 是延时为 1 秒时 IOR 在三种自主性模
式下的运动轨迹. 目标点导向下的运动轨迹如前, 但
延时给中间点导向和直接控制带来的影响已经逐步

显现. 延时的增大使人机交互出现明显的问题. 在躲
避动态障碍时, 中间点导向模式下的中间点选取也
难以做到合理, 这在图 5 (c) 中表现为中间点导向下
IOR 的运动轨迹出现了不合适的拐角. 对于直接控
制, 延时则带来更大的影响. 图 5 (c) 中直接控制模
式下的 IOR 轨迹, 摆动次数增多了, 幅度也增大了.
图 5 (d) 显示的是延迟时间为 3 秒时 IOR 的运

动轨迹. 目标点导向下的运动轨迹没有变化, 而中间
点导向和直接控制则受到更大的影响, 性能明显下
降. 在避开动态障碍时, 大延时使得用户对中间点的
选取愈加困难甚至完全有悖于当时情况, 不合适的
中间点使 IOR 的运动出现了转圈. 而直接控制下,
不仅 S 型的运动轨迹处处可见, 而且躲避动态障碍
物时的轨迹更是摆动剧烈, 波动很大.
实验结果表明, 不同机器人自主性模式受延时

影响的程度不同, 适用的延时情况也不同. 目标点
导向模式下机器人自主完成任务时用户几乎不参与,
机器人拥有很大的通讯延时容忍度, 不管具有怎样
的延时都能保持稳定的效率水平. 与目标点导向相
比, 有一定人机交互的中间点导向效率较高, 但是拥
有的延时容忍度减小了, 延时增大时效率降低. 直接
控制方式下人对机器人的操作灵活, 可执行的任务
范围大, 在小延时情形下能保持很高的效率, 但是受
延时影响非常大, 随着延时增大系统效率急剧降低.

4.3 可调整自主性

为了评估可调整自主性的可行性和优越性, 从
“以人为中心 (Human-centered)” 和 “以机器人为
中心 (Robot-centered)” 两个方面开展实验.

4.3.1 以人为中心

以人为中心的可调整自主性 (Human-centered
adjustable autonomy, HAA) 允许用户在遥操作过
程中, 根据面临的各种情况 (网络状况、环境形势、
任务需要等) 手动调整机器人自主性模式.

图 6 显示了不确定延时下基于 3 种不同的自主
性模式的 IOR 从起始位置 S 运动到目标G 的路径,
图 6 (a)∼ 6 (d) 四幅子图按时间顺序排列, 显示了机
器人动态障碍躲避过程. 在不确定延时下, 目标点导
向模式的 IOR 轨迹和效率仍然没有改变; 中间点导
向下 IOR 避开动态障碍时路径的不平滑程度增加;
而直接控制下的 IOR 运动路径更长、更曲折.

图 6 不确定延时下 IOR 在各个自主性模式下的路径 (虚线

为动态障碍物运动轨迹, 延时为 [0, 3] 秒内随机变化)

Fig. 6 The paths of IOR with different autonomy levels

when the delay time varies from 0 s to 3 s (The dotted line

depicts the path of the dynamic obstacle.)

图 7 (a)∼ 7 (d) 也是由按照时间顺序排列的四
幅子图组成, 显示了不确定延时下基于 HAA 的
IOR 从位置 S 运动到 G 并动态避障的路径. IOR
开始于直接控制, 在到达 A, B, C 和 D 位置时, 自
主性模式分别被用户切换到中间点导向、目标点导

向、直接控制和目标点导向. 当 IOR 到达 C 点时

(见图 7 (a)), 由于延时用户还没有看到动态障碍, 对
当前情况估计不足, 所以选择了由自己来直接控制
机器人. 图 7 (b) 和 7 (c) 详细描述了这期间的 IOR
运动轨迹. 当 IOR 到达 D 点时, 用户才看见动态
障碍迎面而来 (实际上, 图 7 (c) 已显示动态障碍已
运动到 IOR 下方了, 但延时使用户看到的是此前时
刻的情景), 因此又将自主模式调整成了目标点导向.
图 7 (d) 展示了 IOR 经过 D 点后到达终点 G 的运

动轨迹. 与图 6 所示的任何单一自主性模式相比, 可
调整自主性下的 IOR 运行路径质量更好, 就整个任
务执行过程来看机器人系统保持着较高的效率.

4.3.2 以机器人为中心

以机器人为中心的可调整自主性 (Robot-
centered adjustable autonomy,RAA), 就是在遥操
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图 7 不确定延时下具有以人为中心的可调整自主性

能力的 IOR 的路径

(虚线为动态障碍物运动轨迹, 延时为 [0, 3] 秒内随机变化)

Fig. 7 The paths of IOR with HAA when the delay time

varies from 0 s to 3 s (The dotted line depicts the path of

the dynamic obstacle.)

作过程中机器人能够主动调整自身自主性以适应当

前形势. 此时, 机器人需要知道怎样的自主模式才符
合操作者的期望. 本节的实验首先考察了机器人在
线评估操作者意图的能力, 接着检验了 RAA 对系
统性能带来的帮助.
图 8 表现了第 0, 1, 3, 5, 7, 9 次人机交互行为后

意图学习模型估计的各个自主模式的概率分布. 图
中纵坐标表示自主模式的相似度期望, 横坐标对应
5 种自主模式. 实验之前, 对应于交互行为序列的用
户真实意图 (图中以字母 U 标记) 已经确定, 它被用
来和学习结果进行比较. 初始时设定机器人自主性
模式的相似度期望是在整个自主模式允许值集合上

的一致分布. 从第 1 步到第 3 步, 期望自主模式的相
似度逐渐增大但还未达到全局最大, 这是因为交互
行为数据太少, 机器人还不能学习到正确结果. 第 5
步时, U 标识的峰值最高但领先优势很小, 还不是稳
定的全局最大. 随着交互行为的进行, U 标识的峰值

继续增高, 其领先优势也不断扩大, 在第 7 步后已经
成为了最显著的峰值. 第 9 步时, 期望模式相似度已
经达到 0.46, 并对第二高度 0.26 有着 0.2 的领先优
势, 这大大超过了第 5 步时的最高峰值 0.29 及其领
先值 0.04. 经过足够样本的学习, 期望的自主模式稳
定地占据了全局最大, 用户的意图已经被机器人成
功捕获.

遥操作过程中机器人始终保持对用户意图的推

断. 当某种自主模式相似度期望的领先值大于设定
的门槛量时, 机器人自动调整到该自主模式, 直到有

新的满足判定条件的自主模式出现.
基于在线学习到的用户意图, 机器人协助用户

在适宜的自主性模式上进行操作. 图 9 (a) 和 9 (b)
分别描述了 HAA 和 RAA 下, IOR 克服障碍从位
置 S 运动到目标 G 的运动路径.
图 9 (a) 中, IOR 的控制从直接控制开始, 当到

达 A, B, C 和 D 位置时, 它的自主模式分别被用
户切换到中间点导向、目标点导向、直接控制和目标

图 8 意图学习模型第 0, 1, 3, 5, 7, 9 次交互行为后推断的

自主模式概率分布, 延时为 0∼ 5 秒内随机变化

Fig. 8 When the delay time varies from 0 s to 5 s, user′s
intention inferred probability distributions after

0, 1, 3, 5, 7, 9 steps

图 9 不同控制策略下 IOR 的运动路径 (每个子图中的两个

O 点表示障碍物位置, 延时为 0∼ 5 秒内随机变化)

Fig. 9 The paths of IOR with different control schemes:

(a) HAA and (b) RAA when the delay time varies

between 0 s and 5 s

(Two points labeled in each subplot by O are obstacles.)
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点导向. 由于对哪种操作方式适合哪种网络状况并
不清楚, 一般的 Internet 用户很难对自主模式进行
恰当的调整. 如图 9 (a) 中 C ∼D 段曲线所示, 在当
时的延时条件下, 直接控制是不应被选用的. 虽然用
户察觉后立即进行切换, 机器人还是受到了一定的
影响. 调整得是否合适和及时, 依靠操作者的经验和
对任务的理解, 从这个意义上来说, 人的一些因素有
时会限制机器人系统性能和效率的提高.

如图 9 (b) 所示, IOR 在直接控制下从起点 S

位置出发. 当 IOR 到达 A 位置时, 机器人已经根据
当前人机交互和网络状况推断出控制意图, 发现当
前控制方式并不合适, 于是提示用户使用预测结果
— 中间点导向模式. 从 A 点开始, 用户通过中间点
指引 IOR 运动并顺利避过障碍物 (图中左边 O 位

置处). 需要特别指出的是, 为了全面检验意图学习
模型的能力, 本文有意采用了不适合当时网络状况
的直接控制模式 (见图中 B 点前的小段波动轨迹).
由于机器人此时已经有了较多的交互经历, 学习数
据充足, 这次控制意图的确定要快得多. 从 B 位置

起用户再次依据机器人的提示在中间点导向下操作

IOR 前进. 随着控制过程的进行, 模型继续评估用
户的操作意图. 到达 C 点位置时, 机器人基于进一
步学习结果提示用户使用目标点导向, IOR 从 C 点

开始在目标点导向下运动, 直至最后到达终点.
比较图 9 (a) 和图 9 (b) 所示的两种控制策略可

知, 在任务执行前期 HAA 占优, 而后期则是 RAA
的性能更好. 这是因为人机交互刚开始时, 机器人缺
乏学习样本, 无法确定用户意图, 而用户手动调整则
是无需准备, 随时可行的. 这一情形在实验中具体表
现为: 标识首次自主模式变换的 A 点在图 9 (a) 中
出现的时刻比在图 9 (b) 中要早一些. 这说明机器人
缺乏学习数据时, 人比机器人更具优势. 随着人机交
互经历的增多, 机器人有了足够的学习数据来正确
评估用户控制期望, 这时机器人能够协助用户进行
操作的 RAA 就比可能局限于人为因素的 HAA 控
制效果更好了. 比较图 9 (a) 和图 9 (b) 的 C ∼G 段

机器人路径, 不难看出后者轨迹更加平滑, 没有出现
机器人摆动徘徊的现象. 与 HAA 相比, RAA 不仅
可以有效地减少任务执行过程出现的明显不适宜自

主模式, 还能够在出现模式选择错误后帮助用户尽
快改正. 这些优势都有利于改善机器人系统完成任
务的质量和效率.

无论是人主导还是机器人主导, 本文的实验都
表明了动态可变的自主性有利于改善和提高遥操作

机器人系统的性能和效率. 同时, 实验结果也初步揭
示了人和机器人在遥操作控制中的各自具有的优势,
这对遥操作机器人系统的研究、设计和开发有一定

的指导意义.

5 结论

本文研究了网络机器人的可调整自主性, 赋予
机器人动态可变的自主性来适应动态不确定的网络

延时. 讨论了遥操作系统中机器人自主性的表示和
测量, 这是进行自主性调整和应用的基础; 提出机器
人自主性模式学习模型, 机器人从人机交互中学习
典型的自主模式, 并定性分析得到适合不同网络状
况的机器人自主性模式; 通过用户手动或机器人在
线评估用户意图后主动调整机器人的自主性, 用户
和机器人在适应控制需要和延时状况的自主性模式

下进行交互, 改善和提高了整个机器人系统的性能
和效率. 实验结果证明了本文思想和方法的可行性
和有效性.
进一步的工作是将可调整自主性的思想运用到

更复杂的机器人遥操作任务中, 以完善自主性模式
学习和用户意图评估的模型并扩展其适用性. 与已
有控制方法相结合 (如一些延时预测方法等), 以及
对遥操作系统中的人机关系以及机器人自主性的深

入探讨, 也将是需要进一步研究的课题.
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