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摘 要：赋予机器人拟人化的动作可以使机器人的行为更具可解释性和可预测性，可以显著提升人机协作任

务的质量和安全性。本文提出一个“人在回路”学习框架，从人类遥操作示教中学习拟人化姿态特征，并将学习

到的特征模型应用于冗余机械臂的控制中产生拟人化动作。在模型训练过程中采用“人在回路”的在线再标注方

法，克服了协变量偏移问题，将总示教时间缩减至 10 min以内。人机姿态对比和动态轨迹跟踪任务实验验证了该
框架训练得到的拟人化控制方法的有效性。用户评价测试表明，使用拟人化姿态约束的机械臂在主观体验方面对

用户更加友好，作为共同作业的工具更容易被非专业用户所接受。
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Abstract: Endowing robotic manipulators with human-like actions can make their behaviours more explainable and pre-
dictable, which improves the quality and safety of human-robot collaboration (HRC). A human-in-the-loop learning frame-
work is proposed to learn the human-like posture features from human teleoperation demonstration. The learnt feature model
can be used to generate human-like actions on the redundant manipulators. Moreover, an online relabeling approach is adopt-
ed in the training session to address the covariate shift problem, which reduces the total demonstration time to 10 min or
less. The effectiveness of the human-like control method trained by the proposed framework is validated through comparing
the posture between the human and the robot, and tracking the dynamic trajectories. A user study shows that, manipulators
controlled with the proposed human-like posture constraint method are more friendly to the users in subjective feelings, and
more acceptable as co-operative tools for non-professional users.
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1 引言（Introduction）

人类与机器人并肩协作的场景已经越来越常

见，这在增强人类能力的同时大幅提高了生产力。

这种人机协作的工作方式创造了很多新型的机器

人应用，如机器人辅助手术 [1-2]、人机协作装配 [3-4]

等。人机协作的一个重要特点就是人与机器人共享

工作空间 [5]。在近距离、富交互场景中，赋予机器

人拟人化的属性可以使机器人的行为动作对于人类

协作者展现出更好的可解释性和可预测性，这对于

提升人机交互的质量具有重要的意义。例如，在机

器人辅助手术任务中 [2]，无法预测机械臂的姿态可

能频繁导致机械臂阻挡医生的视线、操作空间，甚

至与正在进行手术操作的医生发生碰撞进而引发危

险。具有拟人化特性的机械臂可以有效避免这些状

况的发生，在与机械臂共同作业时，医生可以像和

另一位人类助手协作一样，完全把注意力的焦点放

在末端执行器的位姿上，并通过直觉和常识避免与

机械臂发生干涉、碰撞等问题。再如，大多数遥操

作任务中，操作者需要通过安装在远程环境中的摄

像机对机械臂和被操作对象进行观测。与人类手臂

形态、动作方式差异较大的机械臂会给遥操作作业

带来较大的精神负担，从而使操作者容易疲劳和出

错 [6]。而具有拟人化特性的机械臂可以在遥操作中
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产生更强的临场感，操作者对机械臂的控制更加直

觉化。已有研究表明，类人机器人和拟人化的动作

行为对提升人机交互的性能具有积极的意义 [7]。

AVATAR系统 [8-10] 可以将实时捕捉到的人体运

动映射到一个虚拟化身或机器人中，从而在人工

载体上实现拟人化动作，这是一种非常直觉化的

方法。尤其在冗余结构的人形机械臂中，由于人－

机运动学结构的近似性，得到拟人化的动作相对

容易 [11-12]。在一些已有的研究工作中，曾使用外骨

骼 [13-14] 或基于 IMU（惯性测量单元） [15] 和光学原

理 [16] 的运动捕捉设备来获取人体手臂的姿态。已

有多项研究工作 [10,13-14,16] 基于遥操作接口，将实时

捕捉到的人体手臂姿态融入到机械臂的控制量，实

现机械臂的拟人化动作。然而，现实中大多数通用

型机械臂并不具有类人化的结构；另一方面，机器

人通常作为一种自动化工具参与人机协作，需要建

立人类动作特征模型，使机器人能够自主产生拟人

化的动作。

在部分 7自由度机械臂上可以定义一种臂形角
参数 [17]，在人体手臂上也可以找到相似的几何定

义。文 [18]研究了从人体手部位姿到臂形角的非线
性回归模型。为了更精确地逼近这种回归关系，也

有很多研究工作 [2,19-21] 采用基于神经网络的方法预

测臂形角来实现机械臂的拟人化姿态。然而，这个

过程需要预先学习从人体手部姿态到臂形角的回归

关系，并将基于人体手臂定义的臂形角映射到特定

机械臂的定义中，建模和训练过程需要大量关于机

械臂结构和机器人学的背景知识，对非专业用户并

不友好。

本文采用模仿学习 [22-24] 的方法，通过可穿戴

外骨骼精确捕捉人体上肢运动，并基于“人在回

路”的示教、训练方法建立人类上肢“手－臂”运

动协调的非线性关系模型来实现冗余机械臂的拟人

化控制。本文研究内容的总体框架如图 1所示。

2 具有姿态模仿特性的遥操作示教系统

（Posture-mimicry-featured teleoperation
system for demonstration）

2.1 用于动作捕捉的外骨骼主端设备

所使用的训练数据集需要通过遥操作示教方式

来获取。所采用的遥操作主端设备是在前期工作中

研发的一种可穿戴外骨骼主手 [25]。在对人体上肢

的生物机械系统建模时，常用图 2 所示的 7 自由
度串联结构作为其运动学模型。该外骨骼设备在各

个转动关节处安装有编码器，可以实时采集关节角

度。当操作者穿戴外骨骼时，所获取的关节角度 qi
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图 1 机械臂拟人化控制学习框架

Fig.1 Learning framework for controlling robotic manipulators with human-like actions
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图 2 外骨骼主端及其运动学结构

Fig.2 Exoskeleton-based master device and its
kinematic structure

（i = 1,2, · · · ,7）被用作运动学模型的参数，从而可
以通过正运动学计算得到人体手臂运动链上任意坐

标系相对于基坐标系的变换矩阵。关节 k的坐标系
相对于基坐标系的变换为

0TTT k =
0TTT 1

1TTT 2 · · · k−1TTT k (1)

其中，k−1TTT k 为从坐标系 {k−1}到坐标系 {k}的变
换矩阵，并以关节 k 的旋转角度 qk 为参数。其中

变换矩阵 0TTT 7 和
0TTT 3 分别表示人体手部和肩部的位

姿。

2.2 遥操作中的从端机械臂姿态约束方法

在具有姿态模仿特性的遥操作任务中，从端机

械臂末端执行器受控跟随操作者的手部位姿，此外

还有附加的姿态控制要求。对于冗余机械臂，可以

利用零空间控制量来驱动从端机械臂模仿主端操作

者的手臂姿态。然而，由于主、从端运动学结构上

的差异，上述 2项控制要求在大多数情况下难以同
时满足。因此，本文采用了一种分级策略来协调遥

操作中的 2种控制要求。为了实现这一目标，采用

基于 CLIK（闭环逆运动学）算法 [26] 的控制策略，

在此基础上增加了一个可以模仿主端姿态的控制

器，并将其产生的控制量投影到机械臂末端的零空

间，从而在保证精确控制末端执行器位姿的同时对

机械臂姿态加以约束。由这种控制策略构成的主从

遥操作系统如图 3所示。
CLIK 算法本质上是一种关节空间速度层面的

控制策略。在冗余机械臂上，可以产生关节空间速

度的 CLIK控制策略可以表示为 [26]

q̇qq = JJJ†(qqq) [ẋxxd +KKKp(xxxd− xxx)]+
(
III− JJJ†(qqq)JJJ(qqq)

)
q̇qq0 (2)

其中 JJJ†(qqq)是雅可比矩阵 JJJ(qqq)的 Moore-Penrose 伪
逆，xxxd 是机械臂末端执行器的期望目标位姿，可以

通过主端的 0TTT 7 计算得到。xxx是机械臂末端执行器
的实际位姿，根据机械臂当前关节状态 qqq可以通过
正运动学方程计算得到。KKKp 是一个对称正定矩阵，

可以保证 q̇qq是收敛的。矩阵 III− JJJ†(qqq)JJJ(qqq)可以将任
意关节空间速度 q̇qq0 映射到零空间。

式 (2)右侧的 2项分别作用于 2个不同的任务：
第 1项可以保证末端执行器始终跟随期望的目标位
姿，在该控制策略中作为主要任务；第 2项提供了
额外的零空间约束，作为次要任务。

次要任务可根据需要设定为不同的形式来帮助

机械臂实现不同的控制特性，例如奇异点规避、运

动避障、关节限位规避等。在本系统中，次要任务

的目标是控制机械臂姿态，使之模仿主端操作者

的手臂姿态。以图 4(a)所示的珞石 xMate3型机械
臂及其运动学结构为例，机械臂的基座位姿是固定

的，而末端执行器的位姿由主要任务中的目标位姿

确定。利用机械臂的冗余特性，在保持基座和末端

执行器位姿不变的前提下，可以在末端执行器的零

空间中搜索相应的关节控制量，以使中间连杆达到

最接近操作者手臂姿态的位置。如图 4(b)所示，根
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图 3 具有姿态模仿特性的 CLIK控制框图
Fig.3 CLIK control scheme with posture-mimicry feature
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(a) xMate3机械臂的外形及运动学结构 (b) xMate3机械臂的拟人化约束条件

图 4 从端运动学结构及其拟人化姿态约束条件

Fig.4 Kinematic structure of the slave device and its human-like posture constraints

据所使用的机械臂的运动学结构和安装方式，连杆

4在结构上相当于操作者的上臂，二者方向越接近，
机械臂与操作者的手臂姿态越相似。因此，本系统

中选取连杆 4的方向作为机械臂拟人化姿态的约束
条件。以操作者上臂坐标系为参照，将 2个坐标系
的方向对齐的问题可以通过优化方法进行求解。使

2个坐标系之间的方向差异趋向最小的关节空间速
度 q̇qq0 可以表示为

q̇qq0 =−η∇HHH(qqq), ∇HHH(qqq) =
(

∂HHH(qqq)
∂qqq

)T

(3)

其中，η 为正实系数，梯度向量 ∇HHH(qqq) 保证了 q̇qq0

可以使目标函数 HHH(qqq)以最快速度趋向最小。在本
文所涉及的问题中，目标函数用来反映从端机械臂

连杆 4 坐标系相对于操作者肩部坐标系的方向误
差，由此，可将目标函数定义为

H(qqq) = δ 2
x +δ 2

y +δ 2
z (4)

用向量 δδδ Θ = (δx,δy,δz)
T表示 2个旋转矩阵之间

的角度差异，其各分量值可以从转角微分矩阵中得

到：

SSS(δδδ Θ) =


0 −δz δy

δz 0 −δx

−δy δx 0

 (5)

对于给定的 2个旋转矩阵，二者间的角度微分
矩阵可以表示为 [27]

SSS(δδδ Θ) =
0
mRRR3

0
s RRRT

4 − III3×3 (6)

其中，0
mRRR3 和

0
s RRRT

4 分别表示主端操作者肩部的方向

和从端机械臂连杆 4 的方向，III3×3 是 3 阶单位矩
阵。

3 机械臂拟人化动作学习框架（Learning
framework of human-like actions on ma-
nipulators）

3.1 基于行为克隆方法的模仿学习

提出了一种“人在回路”的学习框架来提取示

教数据集中潜在的拟人化动作约束特征。该框架使

用行为克隆方法 [24] 训练拟人化姿态生成策略，目

标是获得一个可以连续地从当前状态 ssst 产生期望动

作 aaat 的映射模型 aaat ← πθ (ssst)。πθ 为以 θ 为参数的
神经网络策略。示教数据集通常可表示为“状态－

动作”二元组的集合，即 D = {(ssst ,aaat)}。行为克隆
算法训练回归模型的方法为

argmin
θ

E(s,a)∼D(πθ −a)2 (7)

当策略模型训练收敛时，对于 D中的每个状态
ssst，策略 πθ 产生的动作 âaat 都可以非常接近 aaat，也

就是说，此时的策略可以模仿示教者的行为模式。

在本文的学习框架中，定义 t 时刻的状态向量
为 ssst = (QQQt , pppt ,qqqt)，其中包括了末端执行器的位姿四

元数 QQQt ∈ R4，位置向量 pppt ∈ R3，以及全部的关节

角 qqqt ∈ R7。同时，定义 t 时刻的动作向量 q̇qq0t ∈ R4，

表示用于次要任务的部分关节空间速度。

在神经网络模型方面，本文的训练框架采用了

一种编码器－解码器的结构。网络结构和训练数据

在 CLIK控制回路中的流向如图 5(a)所示。
网络中包括了一个从端约束生成器，即编码器

部分，以及一个主端状态生成器，即解码器部分。

由于拟人化姿态约束是基于从端机械臂当前状态和

目标位姿信息的，编码器网络部分的输入形式为被
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跟踪的目标位姿以及从端机械臂当前的关节角度的

组合，输出为用于产生拟人化姿态的关节空间角速

度。而主端设备在控制回路中产生被跟踪的目标位

姿和从端机械臂的姿态约束信息，所以，将编码器

部分生成的拟人化姿态约束角速度向量 q̇qq0、从端机

械臂当前状态 qqq以及被跟踪的目标位姿 xxxd组合，作

为解码器部分的输入来还原主端外骨骼的状态。

本文的学习框架使用编码器－解码器结构网络

的目的在于建立一种闭环的自验证机制来判断所产

生的拟人化姿态约束的正确性。在应用环节中，可

以通过解码器还原得到主端外骨骼的状态信息，并

根据主端外骨骼的运动学方程生成一个虚拟的目标

位姿 xxxdv，进而根据虚拟目标位姿 xxxdv 和真实的目标

位姿 xxxdt 之间的差异程度来判断编码器或解码器的

输出结果中是否存在可能的错误。

该框架中还使用了阈值机制来控制一个门开

关，根据 xxxdv 和 xxxdt 之间的差异程度来决定是否将编

码器部分生成的姿态约束动作应用于控制回路中。

以上应用环节中，编码器网络和解码器网络协同作

用于控制回路的过程如图 5(b)所示。
在本系统中，编码器网络和解码器网络都使用

多层感知机（MLP），且使用 tanh() 函数作为输入
层和隐藏层的激活函数。2个网络的层次结构和各
层节点数如表 1所示。

表 1 网络结构

Tab.1 Network structure

编码器 解码器

层数 L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

节点数 14 28 56 4 18 36 72 7

+

+

+

−
Kp    

+

+

J † (q)
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.
q
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ˆ
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(a)编码器－解码器网络训练框架

CLIK
+
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+

−
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xdt
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q q
.
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(b)编码器－解码器网络应用框架
图 5 编码器－解码器网络的训练和应用框架

Fig.5 Training and application frameworks of the encoder-decoder network
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3.2 “人在回路”的在线再标注方法

行为克隆学习方法本质上属于监督学习，通过

有限的示教数据来训练拟人化姿态约束生成策略。

这就意味着当未被示教数据集所包含的状态出现

时，策略难免会遇到特征漂移的问题，导致不能输

出正确的拟人化约束动作。另一方面，采集示教数

据的工作量也很大，示教数据集不可能是无限大

的、完整覆盖状态空间的。为了解决这个问题，结

合本文采用可穿戴设备进行示教数据采集的特点，

提出了一种“人在回路”的在线再标注方法，通过

多轮短时间的“再标注－再训练”过程对策略模型

进行精细调整。算法 1为在线再标注算法。

算法 1 在线再标注

前置条件: 预训练示教数据集 D
使用数据集 D预训练的策略 πθ

1: DE← Ø
2: for再标注轮次 i = 1,2, · · · ,nround do
3: for时间点 t = 1,2, · · · ,nsteps do

//使用策略产生拟人化姿态约束控制量
4:

˘

aaat ← πθ (ssst)

//通过遥操作获取姿态约束控制量
5: aaat

teleoperation←−−−−−− πh(ssst)

6: if ∥aaat −

˘

aaat∥2 > ε then
7: DE←DE∪ (ssst ,aaat)

8: end if
9: end for

//合并再标注的数据集
10: D←DE∪D

//执行再训练
11: for each (ssst ,aaat)∼D do
12: θn← argmin

θ
∥πθ (ssst)−aaat∥

13: end for
//更新策略网络参数

14: πθ ← θn

15: end for

再标注环节中，基于主端外骨骼的姿态约束零

空间控制器产生拟人化姿态约束控制量，并作用于

CLIK 控制回路。同时，已训练的拟人化约束生成
策略网络也会得到主端外骨骼提供的操作者手部位

姿信息，以其作为输入来生成姿态约束控制量。2
种途径产生的约束控制量之间的均方误差可以用来

评估当前状态下特征偏移的程度。DAgger [28] 是一

种行为克隆中应对特征漂移问题的常用的再标注技

术手段，这种方法需要人类专家对策略产生的动作

进行逐帧的离线再标注后再对策略进行重新训练。

当数据集很庞大时，DAgger 方法的人工再标注工

作负担就会变得难以接受。本文的遥操作系统可以

通过外骨骼主端设备产生的约束控制量实时在线评

估当前状态的特征漂移程度，因而非常容易发现偏

离分布的数据点，然后可通过外骨骼主端产生的约

束控制量进行再标注并存储到一个新的再标注数据

集 DE 中。这种在线再标注方法可以在很大程度上

减轻操作者的工作负担，并且几乎不需要操作者具

有专业的数据甄别和再标注能力，仅通过穿戴外骨

骼主端设备对从端机械臂进行遥操作控制即可完成

这一过程。

将新产生的再标注数据集 DE 与原有的示教数

据集进行合并形成扩增数据集。每次扩增后，示教

数据集的分布将更趋近于对状态空间的完整覆盖。

使用扩增后的示教数据集对策略进行重新训练，可

以大幅度提高策略的泛化能力。

4 实验（Experiments）
4.1 实验环境

在 ROS系统的可视化仿真平台 RViz中搭建仿
真实验环境。在虚拟环境中设置了一套珞石 xMate3
型 7自由度机械臂的 URDF（统一机器人描述格式）
模型作为实验从端，并接收关节空间速度作为控制

指令。外骨骼主端设备通过以太网连接到遥操作系

统中，并以 1 kHz的频率发送 ROS消息作为遥操作
的动作指令。CLIK算法的控制回路周期为 5 ms。
在示教环节中，主端设备的状态对学习框架和

控制回路完全开放。在测试环节中，主端设备的关

节数据将不再提供给从端，从端仅可获取手部位姿

作为目标指令。

4.2 在线再标注方法效果评价测试

为了评估本文的在线再标注方法的有效性和对

数据采集效率的提升程度，通过实验测试了多组不

同时间参数的再标注过程，并以单次示教、无再标

注过程的方法作为参照进行对比。示教和再标注的

时间参数如表 2所示。

表 2 示教和再标注时间参数

Tab.2 Temporal parameters of demonstration and relabeling

单次长时间示教 /min
多轮再标注 /min

初始轮 轮次 1 轮次 2

5 3 1 1

8 4 2 2

10 5 2 2

在遥操作数据采集环节中，操作者穿戴外骨骼

进行自由的手臂运动，尽可能完整地覆盖上肢可达
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的运动范围。对于单次示教方法，数据采集时间持

续相对较长（5 min、8 min和 10 min），且示教数据
采集完成后，策略模型仅进行 1轮训练，模型网络
参数收敛后即完成训练过程。而对于再标注方法，

首次采集的示教数据仅用于对策略进行预训练，而

后还需要经历 2轮不同时长的“再采集－再标注－
再训练”的过程。此外，实验中还单独采集了一段

时间约为 2 min 的随机运动轨迹数据作为测试集，
用于对各个策略的性能进行评估。
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图 6 使用不同示教与再标注时间参数训练的模型误差

Fig.6 Error of models trained with different temporal
parameters of demonstration and relabeling

将主端外骨骼产生的拟人化姿态约束控制量作

为参照标准，在测试集上对使用不同示教时长参数

的数据集训练得到的策略进行均方误差（MSE）评
估，得到的统计结果如图 6所示。
结果表明，对于单次示教数据的采集和训练过

程，更长时间的数据采集并不能显著提高模型的预

测精度。这是因为操作者进行数据采集时虽然被要

求示教范围尽可能广泛覆盖，但是由于每个人固有

的运动习惯不同，即使延长数据采集时间，也可能

有很多区域会被遗漏，导致训练得到的模型的泛化

效果不佳。而相对应地，在多轮在线再标注方法训

练得到的模型中，无论数据采集时间长短，每一轮

再标注和再训练都会对模型的预测精度有显著提

升。该统计结果也揭示了单纯延长示教数据采集时

间并不一定能提升模型预测精度。实验发现，预训

练数据采集达到 4 min，再经过 2轮时长为 2 min的
再标注过程，就可以得到很高的模型精度。整个数

据采集和再标注过程不超过 10 min，这个过程的体
力负担对大多数操作者都是可以接受的。

与在线再标注方法相对应的是在模仿学习中广

为使用的 DAgger离线再标注方法。而本文的在线
再标注方法的特殊性在于使用了可穿戴设备进行数

据采集，并且通过遥操作的方式形成了一种“人在

回路”的系统，可以在遥操作的同时对数据集中偏

差较大的数据点进行自动提取和再标注。而如果使

用 DAgger方法进行离线再标注，即使采用两轮时
间各为 2 min的再标注数据采集过程，也将产生约
48 000个新的多维数据点，依靠人工对这些数据进
行离线再标注几乎不具可行性。

4.3 拟人化姿态约束有效性测试及用户评价

在遥操作控制中采用分级 CLIK控制方法，在
xMate3 机械臂模型上得到的拟人化姿态控制如图
7(a)所示。图中用黄线标示出了操作者的手臂姿态，
黄色圆圈标示操作者手的位置；绿线标示出了机械

臂的姿态，绿色圆圈标示出了机械臂末端的位置。

在外骨骼主端提供了操作者手臂姿态信息的情况

下，从端机械臂始终可以保持与操作者近似的姿

态。本文的分级 CLIK控制方法可以在遥操作中实
现从端对主端的姿态模仿特性。

为了验证本文的学习框架和方法训练得到的拟

人化姿态约束动作生成策略是否能在脱离外骨骼主

端设备提供的人体手臂姿态信息的情况下控制从端

机械臂保持拟人化姿态运行，实验中使用了 HTC
Vive的 VR（虚拟现实）手柄来模拟产生实时的笛
卡儿空间位姿指令，从端机械臂执行对目标的跟随
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任务，并通过已训练好的拟人化姿态约束策略产生

约束动作。由于 HTC Vive 的 VR 手柄只能提供单
点的笛卡儿空间位姿信息，在这样的实验设定下，

从端控制器不会获取到任何关于操作者手臂姿态的

信息，必须自主产生拟人化姿态约束。

(a)基于外骨骼遥操作的拟人化控制

(b)基于模型的拟人化控制
图 7 拟人化姿态控制有效性测试

Fig.7 Effectiveness test of the human-like posture control

操作者手持 VR 手柄对仿真环境中的 xMate3
机械臂进行控制的结果如 7(b)所示。标示方法与图
7(a)相同。左侧的 3组图片中，从端机械臂的控制
未使用拟人化姿态约束策略进行约束，因此，机械

臂仅跟踪了操作者手柄的位姿，姿态和操作者手臂

完全不一样，并且机械臂的构形不可预测。而在右

侧 3组图片中，从端机械臂使用了已经过训练的拟
人化姿态约束策略，可以明显看出，在保持追踪操

作者手部位姿的同时，机械臂的姿态也与操作者手

臂姿态保持了高度的相似性。

为了验证本文的机械臂拟人化控制方法是否能

给予用户更高的可接受度和人机友好体验，参照文

[29] 中所使用的用户评价方法，邀请了 14 名不具
备相关背景知识的志愿者（其中 10名男性，4名女
性，年龄区间为 24～39 岁）对本文的机械臂拟人
化控制方法进行评价。具体测试方法为：分别观看

30段机械臂运动视频（其中包含使用拟人化姿态约
束和未使用拟人化姿态约束控制的机械臂运动视频

各 15段，按随机顺序播放），请志愿者回答 3个问
题对每组视频的观看感受进行评价。问题包括：1)

哪一个视频中的机械臂看起来更像人类手臂；2)哪
一个视频的动作感觉更熟悉；3)更愿意和哪一个视
频中的机械臂在共享工作空间的情况下协作。评价

统计结果如表 3所示，体现了使用拟人化姿态约束
的机械臂在感官上对用户更加友好，作为共同作业

的工具更容易被非专业用户所接受。同时，评价结

果中，使用拟人化控制的机械臂在 3项测试中获得
的优评率均超过 90%，表明本文方法在机械臂上产
生的拟人化姿态能更加确定地给予用户较好的主观

感受。

表 3 用户评价统计结果

Tab.3 Statistic results of user study

评价项目 使用拟人化控制 未使用拟人化控制

类人程度 207（98.57%） 3（1.43%）

熟悉程度 190（90.48%） 20（9.52%）

协作意愿 198（94.29%） 12（5.71%）

4.4 机械臂拟人化控制动态性能测试

实验中采用 4段有代表性的轨迹，验证基于本
文控制方法的冗余机械臂是否能在运动中保持拟人

化的姿态。为了与人类姿态进行对比，以操作者穿

戴外骨骼运动时录制的数据作为实验轨迹。录制的

手部位姿轨迹作为轨迹指令，通过拟人化姿态控制

方法在机械臂上重复该段轨迹指令。由于 xMate3
机械臂第 6 关节与人体肘部在形态上相近，因此，
实验中选取机械臂的第 6关节、末端执行器的位置
作为关键点，用其轨迹与人体肘部、手部位置轨迹

进行对比。轨迹记录如图 8所示。
在记录的全部轨迹中，机械臂末端执行器对手

部轨迹的跟踪始终保持较高的精度。而机械臂的第

6关节与肘部在空间轨迹上也始终保持较高的相似
性。由于运动学结构上的差异，机械臂第 6关节与
人体肘部轨迹不可能完全一致，但相似的轨迹已经

可以保证机械臂展现出拟人化的行为特征。实验结

果也验证了本文所采用的分级 CLIK控制策略的有
效性，即末端执行器跟踪任务作为主要任务具有高

优先级；而姿态约束任务作为次要任务，在保证主

要任务精度的前提下尽可能提高从端机械臂的拟人

化程度。

5 结论（Conclusion）
针对人机交互任务中对机器人拟人化属性的需

求，介绍了一种高度直觉化的方法赋予冗余机械臂

拟人化姿态。目前，对于机器人的拟人化程度尚无

公认的标准和精确模型，本文提出了直接通过人类

示教来学习拟人化姿态特征的方法。
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图 8 动态跟踪任务中关键点轨迹

Fig.8 Trajectories of key points in dynamic tracking tasks

基于可穿戴主端设备和分级 CLIK 控制方法，
建立了一种具有姿态模仿特性的主从遥操作系统，

并提供了便利直观的示教数据采集手段。通过基于

行为克隆的学习方法，从示教数据中提取拟人化姿

态约束特征，训练拟人化姿态约束生成网络。为了

解决特征漂移的问题，进一步利用遥操作系统进行

“人在回路”的在线再标注，对模型进行修正。一

般情况下，只需不超过 10 min的示教就可以采集到
足够的数据并成功训练拟人化姿态约束生成策略。

由于神经网络模型泛化误差的存在，所生成的

控制量仍然会有偶发错误，这也是未在真实机械臂

上开展本文实验的原因。在后续的工作中会在所生

成的控制指令中增加滤波环节，以避免危险动作的

发生。

本文的生成模型可根据给定的人手位姿还原完

整的人体形态，从而估计操作者占用空间的情况。

后续工作中将使用预测结果帮助机器人避免与人体

在人机交互任务中发生碰撞，提高操作安全性。
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