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摘　 要:面向人-机器人交互共融环境对机械臂仿人运动规划的重大需求,本文提出了一种基于强化学习的机器人手臂仿人运

动规划方法。 首先,基于人体手臂的结构特征,设计了体现机械臂运动特性的肩夹角、肘夹角和腕关节运动角,并采用正态性和

相关性分析方法,对 VICON 运动捕捉系统获取的人体手臂运动数据进行分析,以获取人臂运动特性规则。 然后,根据不同的运

动特性规则,设计对应的回报函数,并采用强化学习方法进行机械臂仿人运动模型的训练。 最后,搭建机械臂仿人运动平台,实
验统计仿人运动的成功率为 91. 25% ,验证了所提规划方法的可行性和有效性,可用于提高机械臂运动的仿人性。
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Abstract:To
 

meet
 

the
 

requirement
 

of
 

humanoid
 

motion
 

planning
 

of
 

the
 

robotic
 

arm
 

in
 

human-robot
 

interaction
 

environment,
 

a
 

humanoid
 

motion
 

planning
 

method
 

of
 

the
 

robotic
 

arm
 

based
 

on
 

reinforcement
 

learning
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

structural
 

characteristics
 

of
 

the
 

human
 

arm,
 

the
 

shoulder
 

angle,
 

the
 

elbow
 

angle
 

and
 

the
 

wrist
 

joint
 

motion
 

angle
 

are
 

designed
 

to
 

reflect
 

motion
 

characteristics
 

of
 

the
 

robotic
 

arm.
 

The
 

motion
 

data
 

of
 

human
 

arm
 

captured
 

by
 

the
 

VICON
 

system
 

are
 

analyzed
 

by
 

using
 

normality
 

and
 

correlation
 

analysis
 

methods
 

to
 

achieve
 

the
 

motion
 

characteristics
 

of
 

the
 

human
 

arm.
 

Then,
 

according
 

to
 

different
 

motion
 

characteristics
 

rules,
 

the
 

corresponding
 

reward
 

functions
 

are
 

designed,
 

and
 

the
 

humanoid
 

motion
 

model
 

is
 

trained
 

by
 

the
 

reinforcement
 

learning
 

method.
 

Finally,
 

the
 

humanoid
 

motion
 

platform
 

of
 

the
 

robot
 

arm
 

is
 

established,
 

and
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

the
 

humanoid
 

motion
 

is
 

91. 25% .
 

It
 

evaluates
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

which
 

could
 

be
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

humanization
 

of
 

robot
 

motion.
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0　 引　 　 言

随着机器人与人工智能技术的发展,机器人的设计

开始转向能够实现人类与机器人之间的自然交互[1] 。 为

了使人类能够对机械臂的运动做出友好的预判和理解,
保证人和机械臂在人机交互中的安全,不仅要求机械臂

在结构上与人体手臂相似,更要求其在运动上具备人体

手臂运动的特点[2] 。 机械臂仿人运动的规划主要是从人

体手臂出发,分析不同动作状态下的运动特征,并将其应

用到机械臂中。 因此,针对人体手臂运动的分析是仿人

运动的关键。
目前,国内外研究学者已提出多种机械臂仿人运动

规划方法。 常见的方法是通过研究采集的运动数据,分
析人体手臂运动过程的特征,并利用这些特征完成机械

臂的仿人规划。 赵京等[3] 主要通过最小化机械臂运动过
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程中的势能来引导仿人轨迹的生成。 陈盛等[4] 则利用最

小势能进一步确定机械臂肘部位置以实现仿人运动规

划。 Li 等[5] 通过最小化肌肉强度确定机械臂的拟人姿

态,并将其作为生成仿人轨迹的标准。 为了进一步研究

机械臂的仿人运动,研究者们还结合人体手臂的运动,设
计仿人变量、建立仿人标准和约束。 Gong 等[6] 则根据人

体手臂的结构和运动方式,通过 4 个变量定义了不同的

人臂运动原语。 García 等[7] 和 Rosell 等[8] 先后通过设计

吸引因子和不同的抓握类型以引导机械臂生成仿人路

径。 参考人臂运动过程中的阻抗特征,Yang 等[9] 设计了

人臂末端刚度。 这类方法虽然能够独立的生成仿人运动

轨迹,但大多是针对某一类特定任务的仿人运动规划,同
时,仿人变量的设计较为单一,仿人参数的选定容易对仿

人运动造成影响。
随着智能学习方法的发展,机械臂仿人运动的研究

得到了进一步的拓展。 Zhu 等[10] 使用遗传算法,并设计

共享控制角度以控制机械臂实现仿人运动。 Wei 等[11] 则

通过已知的机械臂末端位置方向,设计机械臂末端最佳

姿态,并通过优化 5 个目标函数以实现机械臂的仿人行

为。 Duarte 等[12] 通过设计不同的运动状态,并采用高斯

混合模型完成模型的计算,实现对机器人仿人运动的控

制。 虽然结合机器学习的仿人规划方法,可以提升机械

臂仿人运动的准确性和效率,但它存在训练或示教数据

不足、数据模型无法覆盖人体手臂运动模型的情况,影响

机械臂仿人运动的鲁棒性。
强化学习的运动规划不仅能够有效地避免人为设置

仿人参数的不合理性,还能规避训练数据不足的问题。
因此,本文提出了一种基于强化学习的机器人手臂仿人

运动规划方法。 首先,结合人体手臂运动范围,采用

VICON 系统获取人臂达点运动数据以保证数据的准确

性;其次,与单一的仿人变量不同,本文创新性地设计了

表征人体手臂基本运动特征的肩夹角、肘夹角和腕关节

运动角,并通过正态性和相关性分析方法获取人体手臂

动作特性规则,它们能够体现人体手臂各关节的运动关

系;然后,根据不同规则,设计对应的仿人回报函数,采用

仿人规划(humanoid
 

planning,
 

HP)强化学习算法进行机

械臂的仿人运动训练;最后,通过大量的机械臂达点运动

实验,验证所提方法的仿人性、可行性和有效性。

1　 问题描述及方法架构

1. 1　 人体手臂与机械臂之间的映射关系

将人体手臂运动特征融合到机械臂中是实现机械臂

仿人运动的关键,这就要求获取人体手臂与机械臂之间的

映射关系。 本文采用 Kinova 公司的 Jaco2 机械臂,该机械

臂共有 6 个自由度。 参考人体手臂与 Jaco2 各关节的运动

方式以及运动时各关节角的定义,给出图 1 所示的人体手

臂与 Jaco2 在矢状面上的映射关系。 图中人体手臂浅色竖

直向上的姿态对应机械臂浅色竖直向上的姿态。 当人体

手臂肩关节运动了 θhs
 rad 时,机械臂肩关节对应的角度为

θ js = (π - θhs) + π。 当人体手臂肘关节运动了θhe
 rad 时,

机械臂肘关节对应的角度为 θ je = π - θhe。
根据文献[13-14]中人体手臂各关节的运动范围和

机械臂的运动范围,通过上述公式能够计算出机械臂肩

关节和肘关节的仿人运动范围,即机械臂关节 2 的仿人

运动范围为[3. 438,5. 76]
 

rad,关节 3 的仿人运动范围为

[0. 559,π]
 

rad。 由于 Jaco2 机械臂的关节 1 和腕关节

(即关节 4 ~ 6) 分别对应于人体自身的旋转行为和人体

手臂腕关节的环转运动,因此机械臂的关节 1 和腕关节

的运动范围不受影响,均为[ -2π,2π]
 

rad。

图 1　 人体手臂与 Jaco2 机械臂之间的映射

Fig. 1　 Mapping
 

between
 

human
 

arm
 

and
 

Jaco2

1. 2　 整体方法架构

本文所提方法的架构体系如图 2 所示,主要包含人

臂关节变量提取、回报函数构建和仿人规划强化学习。
人臂关节变量提取主要通过 VICON 系统采集大量的人

体手臂运动数据,并计算对应的人臂关节变量。 经过正

态性分析和相关性分析,提取相应的特征,包括肩夹角

α1 和肘夹角 α2 的运动范围,以及腕关节运动角 β1 的运动

趋势和收敛值。 此部分的作用是为后续强化学习训练

部分提供机械臂仿人运动的“先验知识”。 回报函数构

建部分主要是融合前面的运动规律,设计对应的回报函

数,简化仿人运动的训练。 另外,仿人规划强化学习算法

结合了 DDPG ( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient[15] ) 和

HER(hindsight
 

experience
 

replay[16] )算法,用于进行机械

臂仿人运动的训练学习。 其中,DDPG 算法主要用于实

现对连续动作的训练,HER 算法则主要通过利用失败的

探索结果,加快 DDPG 算法的训练速度。 最后,采用

TCP / IP 通信的方式将训练生成的仿人运动路径实时传

输给真实的机械臂仿人运动平台。
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图 2　 整体方法架构

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2　 手臂运动规律分析与学习

本文采用 VICON 系统采集人体手臂达点运动(即到

达目标点运动)的数据,通过对数据的分析与学习,获取

手臂在达点运动过程中的典型规律和约束。
2. 1　 目标点的选择

对于空间中任意可达位置的目标点,人们通常能够

通过旋转自身的方式实现达点运动。 对应的,Jaco2 机械

臂可通过旋转关节 1 的方式将原目标点转换到机械臂的

右半空间中。 此外,由于本文研究的这类机械臂的运动

空间在基座以上,因此在进行人体右臂实验时,只需针对

人体右臂右半空间中肩关节以上的位置进行达点实验即

可,并将该运动空间定义为 SM。
为了研究人体手臂在 SM 中的运动特征,本文对图 3

中的 14 个目标点进行达点运动实验。 其中,点 A、B、C、D、
E、F、G 为空间 SM 的边界点,其他未标注的点为空间 SM 内

的随机点。 参考人体手臂各关节的运动范围,能够确定 SM

的边界位置。 表 1 所示为 SM 中各边界点的定义。
2. 2　 基于 VICON 的人体手臂运动数据采集方法

VICON 系统是一种光学动作捕捉系统,具备实时、精
准、稳定的特点。 基于 VICON 系统的人臂运动数据采

集,首先需要设计合适的刚体标志块,以获取运动过程中

的人臂空间位置信息。 因为人体手臂由肩、上臂和前臂

3 部分组成,所以本文设计了 3 个刚体标志块,即肩标志

块、上臂标志块和前臂标志块,它们分别由 4 个排布方式

完全不同的反光球构建,保证了各标志块之间的区别,避
免了 VICON 系统的错误识别,如图 4( a) ~ ( c)所示。 肩

关节由肩标志块中的 S4 表示,肩向量 VS

⇀
由 S1 和 S4 构

建;上臂向量VA

⇀
由上臂标志块中的 A1 和 A4 构建;肘关节

由前臂标志块中的 F1 表示,腕关节由 F4 表示,前臂向量

VF

⇀
由 F1 和 F4 构建。

图 3　 人体右臂运动空间及目标点的选取

Fig. 3　 Motion
 

space
 

of
 

human
 

right
 

arm
 

and
 

selection
 

of
 

target
 

points

表 1　 人体右臂运动空间中各边界点的定义
Table

 

1　 Boundary
 

points
 

in
 

motion
 

space
 

of
 

human
 

right
 

arm
边界点 肩关节运动角度 / rad 肘关节运动角度 / rad

A 冠状面:外展 π 矢状面:前屈 0

B 不动 矢状面:前屈 2. 496

C 冠状面:外展 π / 2 矢状面:前屈 0

D 矢状面:前屈 2. 845 矢状面:前屈 0

E 矢状面:前屈 π / 2 矢状面:前屈 0

F
冠状面:外展 π / 2

水平面:水平屈曲 π / 4
矢状面:前屈至极限位置

矢状面:前屈 0

G
冠状面:外展 π / 2

水平面:水平屈曲 π / 4
矢状面:前屈 0
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图 4　 基于 VICON 的人体手臂达点运动实验

Fig. 4　 Experimental
 

figures
 

of
 

human
 

arm
 

reaching
 

motion
 

based
 

on
 

VICON

　 　 其次,把各刚体标志块按图 4(d)的方式贴于实验者

的右臂。 最后,为了保证所提取的特征的一般性和鲁棒

性,对图 3 中的 14 个目标点分别做 100 次达点运动实验,
并选用不同的实验者进行实验。 其中,每次运动时手臂的

初始位置为自然垂直向下,并采用 VICON 系统实时记录人

体手臂达点运动时,各 marker 点和目标点的位置信息。
2. 3　 人体手臂关节变量构建

为了描述人体手臂各关节的运动情况,本文构建了

肩夹角 α1、肘夹角 α2 和腕关节运动角 β1, 如图 5 所示。
通过对这些人臂关节变量的分析与学习,能够提取出体

现人体手臂运动的规律和约束。

图 5　 人体手臂关节变量

Fig. 5　 Joint
 

variables
 

of
 

human
 

arm

肩夹角 α1 由肩向量VS

⇀
和上臂向量VA

⇀
组成, 它不仅

体现了肩关节的运动情况,还描述了肩部和上臂的运动

关系。

V
⇀

S = (xS4 - xS1,yS4 - yS1,zS4 - zS1)

V
⇀

A = (xA4 - xA1,yA4 - yA1,zA4 - zA1){ (1)

α 1 = arccos(V
⇀

S·V
⇀

A / V
⇀

S · V
⇀

A ) (2)
其中, x i,

 

y i 和 zi 分别为点 i 在人体坐标系{H} 下的

位置坐标。

同样的,肘夹角 α 2 由上臂向量VA

⇀
和前臂向量VF

⇀
组

成,它不仅体现了肘关节的运动情况,还能够描述上臂和

前臂的运动关系。

V
⇀

F = (xF4 - xF1,yF4 - yF1,zF4 - zF1) (3)

α 2 = arccos(V
⇀

A·V
⇀

F / V
⇀

A · V
⇀

F ) (4)
腕关节运动角 β1 则描述了腕关节与目标点的运动

情况。 在人体坐标系{H}下,设腕关节 F4 的投影点与坐

标原点相连形成的向量和 x 轴的夹角为 βw, 目标点

g= (xg,yg,zg)的投影点与坐标原点形成的向量和 x 轴的

夹角为 βg。 腕关节运动角 β1 即为 βw 与 βg 的角度差。

β 1 = arctan
yg

xg
( ) - arctan

yF4

xF4
( ) (5)

2. 4　 数据分析与学习

由于肩夹角 α1 和肘夹角 α2 能够描述人臂运动过程

中各部位间的相互关系,因此人臂各部位间的制约关系

可以通过α1 和α2 的运动范围来体现。 图6为以点G为目

标点做 100 次达点运动时,肘夹角 α2 的最小值的频率直

方图。 由于该频率直方图接近于概率密度曲线,因此能

够初步判断这组数据满足正态分布。 图 7 为对应的肘夹

角 α2 的最小值的 Q-Q
 

( Quantile-Quantile)图。 由于 Q-Q
图的判定依据为样本分位数与理论分位数形成的数据大

致呈现为一条直线的状态,因此能够进一步确认该组数

据具备正态分布的特点。

图 6　 肘夹角 α2 的最小值的频率直方图

Fig. 6　 Frequency
 

histogram
 

of
 

the
 

minimum
 

value
 

of
 

elbow
 

angle
 

α2

最后,利用 Shapiro-Wilk 假设检验对该组数据进行

检验计算。 Shapiro-Wilk 检验是一种显著性假设检验方

法,从统计学意义上将样本分布与正态分布进行比较,以
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图 7　 肘夹角 α2 的最小值的的 Q-Q 图

Fig. 7　 Q-Q
 

diagram
 

of
 

minimum
 

value
 

of
 

elbow
 

angle
 

α2

确定数据是否显示出与正态性的偏离或符合。 其中, α2

的最小值的 p-value = 0. 552。 由于该 p-value 明显大于显

著性水平 α = 0. 05, 最终确定该组数据与正态分布没有

明显区别。 因此,对于目标点 G,能够采用参数估计的方

法获得肘夹角 α2 的最小值。
同理,参考上述方法,首先对各目标点的 α1 和 α2 的

最值进行正态性判断。 结果表明,它们都具备正态分布

的特性。 然后,通过参数估计的方法求得各个目标点的

α1 和 α2 的最值,即 α1 的范围 Ms 为[0. 451,1. 385]
 

rad,
α 2 的范围 Me 为[0. 138,1. 906]

 

rad。 由于针对这些目标

点的运动能够代表人体手臂在 SM 运动空间中的运动情

况,因此,在对 SM 空间中任意目标点进行达点运动时,人
体手臂肩夹角 α 1 ∈ Ms,肘夹角 α 2 ∈ Me。

本文利用腕关节运动角 β 1 进一步研究了腕关节的运

动状态。 图 8 所示为目标点 G 某一次达点运动时 β 1 的变

化情况,能够初步判断 β 1 和腕关节与目标点的距离呈正相

关关系。 在统计学中,通常使用 Spearman 相关系数度量

非线性数据之间的相关性程度。 其中,目标点 G 的

Spearman 相关系数为 0. 996。 该结果表明,对于目标点 G
而言,β1 和腕关节与目标点的距离具备强正相关性。

图 8　 腕关节运动角 β1 随距离的变化关系

Fig. 8　 Relationship
 

between
 

wrist
 

motion
 

angle
 

β1
 and

 

distance

同理,对所有目标点进行相关性分析,能够发现, β 1

与距离存在强正相关关系。 随着腕关节位置与目标点位

置之间距离的减小,β 1 逐渐减小至某一范围。 同时,该过

程是单调递减的。 根据表 2 中到达各目标点时 β 1 的收敛

角度, 能够确定到达目标点时 β 1 的收敛范围 Mw 为

[0,0. 013]
 

rad,它体现了到达目标点位置时腕关节的可

选运动状态。

表 2　 腕关节运动角 β1 的收敛情况

Table
 

2　 Converging
 

values
 

of
 

wrist
 

joint
 

motion
 

angle
 

β1

rad

目标点 收敛角度 目标点 收敛角度

A 0. 008 Random
 

1 0. 013

B 0. 006 Random
 

2 0. 011

C 0. 009 Random
 

3 0. 010

D 0. 011 Random
 

4 0. 007

E 0. 010 Random
 

5 0. 011

F 0. 009 Random
 

6 0. 013

G 0. 012 Random
 

7 0. 012

3　 强化学习 HP 算法

本文采用物理模拟器 MuJoCo 构建强化学习环境,包
括 Jaco2 机械臂、目标点和桌面,机械臂的状态为每次训

练的初始状态,环境中的目标点和机械臂各关节的位置

信息均以{B}为参考坐标系。
基于 DDPG 和 HER 强化学习算法,本文设计了仿人

规划 HP 算法。 该算法首先结合第 1. 1 节中机械臂各关

节的仿人运动范围,初步避免了机械臂的非拟人运动规

划。 然后,结合任务目标和提取的人体手臂达点运动的

动作特征,设计对应的仿人回报函数,进一步保证了运动

规划的仿人性。 强化学习过程中,回报函数不仅能够用

于衡量任务实现的好坏,还能够简化任务的训练。 若要

实现机械臂仿人运动的训练,仿人回报函数的设计是 HP
算法的关键。 设 rt 为每回合的即时回报,本文将从目标

点约束、仿人运动约束和仿人姿态约束 3 个方面设计仿

人回报函数。
对机械臂仿人运动而言,首要任务是使机械臂的末

端朝目标点运动,同时避免发生碰撞。 若检测到机械臂

发生碰撞,则直接结束本回合的训练,并将即时回报设置

为 rt =- 100。 当机械臂不发生碰撞时,以机械臂末端与

目标点的距离为参考,回报函数 r1 如式(7) 所示。
dis = ‖XE - Xg‖·K (6)

r1 =
- ln(dis), dis > 1
0, dis ≤ 1{ (7)
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其中, dis为机械臂末端与目标点的距离,XE ∈R3 为

机械臂末端的位置,Xg ∈ R3 为目标点的位置, · 为欧

几里得距离。由于强化学习仿真环境中获取的机械臂的

位置信息以米为单位,为了避免因单位过大导致的较小

的数值变化,本文将距离信息 dis 的阈值设定为以厘米为

单位,即 K = 100。 式(7)的第 1 部分为当机械臂末端与

目标点的距离大于 1
 

cm 时,则认为机械臂没有到达目标

点位置,不满足目标点约束,此时的回报函数 r1 为负回

报,r1 的值随着机械臂末端与目标点距离的增大而减小。
第 2 部分为当距离小于 1

 

cm 时,则认为机械臂到达目标

点位置,满足目标点约束,对应的 r1 为 0。
根据第 2. 4 节的分析结果可知,人体手臂在对 SM 运

动空间中的任意一个目标点进行达点运动时,其对应的

肩夹角和肘关节在运动过程中满足 α 1 ∈ Ms,
 

α 2 ∈ Me。
针对仿人运动约束的回报函数,设 X i ∈ R3,i ∈ [1,6] 分

别对应强化学习中关节 1 ~ 6 的位置,由式(2)和(4)可实

时计算出机械臂的肩夹角 α 1r 和肘夹角 α 2r。 因此,对于

强化学习每一时间步下的机械臂而言, 当 α 1r ∈ Ms,
 

α 2r ∈ Me 时,说明当前机械臂的运动满足肩夹角和肘夹

角约束,具备仿人性,此时回报函数 r2 = 0。 当 α 1r ∉ Ms,
 

α 2r ∉ Me 时,说明当前机械臂的运动不具备仿人性,其回

报函数 r2 如式(8) 所示,随着肩夹角、肘夹角与Ms、Me 偏

离程度的加剧,r2 的值越来越小。

r2 =- ω 1·
arctanΔα 1

π / 2
- ω 2·

arctanΔα 2

π / 2
(8)

其中, Δα 1 为机械臂当前肩夹角 α 1r 与人臂肩夹角范

围的偏差,Δα 2 为机械臂当前肘夹角 α 2r 与人臂肘夹角范

围的偏差,ω 1 和 ω 2 为表示重要性程度的权重。
对于 Jaco2 机械臂的腕关节运动而言,相较于关节 4

和 6,关节 5 对其影响较大,因此设机械臂关节 5 的腕关

节运动角为 β 1r。 根据第 2. 4 节可知,仿人姿态约束不仅

需要判断运动过程中 β 1r 的单调性,还需要判断 β 1r 的收

敛情况。 由于强化学习是一步步进行的,β 1r 的单调性可

以通过比较每一时间步下的机械臂的腕关节运动角 β 1r

实现。 若在第 t 时间步下,β 1r 不满足单调递减的特性,则
说明机械臂存在非拟人运动,如机械臂的左右绕动,此时

的回报函数 r3 应为 - 1。 若在第 t时间步下,β 1r 满足单调

递减的特性,则需要进一步根据人体手臂腕关节运动角

β 1 的收敛情况,判断机械臂运动的仿人性。 当 β 1r ∈ Mw

时,机械臂满足腕关节运动角约束,具备仿人性,此时的

回报函数 r3 应为0。 当 β 1r ∉Mw 时,机械臂不满足腕关节

运动角约束,不具备仿人性,对应的仿人回报函数 r3 如

式(9) 所示,随着腕关节运动角 β 1r 与收敛范围 Mw 偏离

程度的加剧,r3 的值越来越小。

r3 =-
arctan β 1r

π / 2
(9)

为了避免设计的各项仿人回报函数在数值上存在较

大的差异,本文需要将仿人运动约束和仿人姿态约束对

应的 回 报 函 数 的 值 归 一 化 到 [ - 1, 0 ] 内。 由 于

y = arctan(x),x > 0 的数值范围为 (0,π / 2), 因此,
式(8) 和(9) 中除以 π / 2 的目的是将式中每一项的数值

范围归一化至( - 1,0)。 同时,为了保证 r2 的回报值在

[ - 1,0] 内,ω 1 和ω 2 之和应为1,它们分别体现了肩夹角

和肘夹角的重要程度。 对于肩夹角和肘夹角约束而言,
肩夹角和肘夹角互不影响,分别体现了人体手臂不同部

位的关系, 因此, 它们应该具备相同的重要性, 即权重

ω 1 = ω 2 = 0. 5。
总之,若强化学习的每次迭代中都满足上述 3 个

约束,则即时回报 r t = 10;若 3 个约束中有任意一个

不满足,则即时回报 r t 如式( 10) 所示。 权重 λ 1 ~ λ 3

不仅保证了主要奖励的核心地位,还避免了各种辅助

回报的影响。

rt = ∑
3

i = 1
λ i·ri (10)

其中,权重 λ 1 = λ 2 = 1 和 λ 3 = 0. 5。

4　 机械臂仿人运动平台验证及分析

4. 1　 HP 算法仿真训练

本文采用 OpenAI 的强化学习仿真环境 Gym 进行算

法测试和参数训练。 为了获取机械臂仿人运动规划 HP
算法的最优训练结果,表 3 所示为不同更新次数和时间

步数下的模型训练的成功率和耗时。 根据表 3 中的训练

结果能够得出:1)不同的更新次数和时间步数,对训练结

果存在较大的影响;2)在同一时间步数下,随着更新次数

的增加,训练时长明显增加,模型训练的成功率先升高后

降低;3)在同一更新次数下,随着时间步数的增加,训练

时长逐渐增加,模型训练的成功率先升高后降低;4)训练

的回合数决定着策略更新的次数,过少的回合数将产生

较少的更新次数,从而导致较差的训练结果;过多的回合

数则会造成智能体的过度训练,进而降低任务的成功率;
5)任务的完成情况受时间步数的影响,过少的时间步数

将导致回合内的任务无法完成,从而降低任务的成功率;
过多的时间步数则会造成任务的过度拟合,继而产生较

差的训练结果。
结合表 3,通过对比不同的训练回合数和时间步数

下机械臂仿人运动的成功率,本文最终将更新次数设

为 200,即对应的训练回合数为 10
 

000,每回合的时间

步数设为 20。 此时,模型训练的成功率最高,且训练耗

时最短。 图 9 为对应的机械臂强化学习仿人运动的训

练结果。 随着更新次数的增加,训练的成功率平均为

90. 8% 。
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表 3　 不同更新次数和时间步数下的模型训练的成功率和耗时

Table
 

3　 Success
 

rate
 

and
 

time
 

consumption
 

of
 

model
 

training
 

under
 

different
 

epochs
 

and
 

timesteps

更新次数

时间步数

timesteps = 10 timesteps = 20 timesteps = 30 timesteps = 40 timesteps = 50

成功率 / % 耗时 / s 成功率 / % 耗时 / s 成功率 / % 耗时 / s 成功率 / % 耗时 / s 成功率 / % 耗时 / s

epochs = 100 77. 96 2
 

567. 3 85. 95 2
 

578. 0 85. 27 2
 

676. 7 86. 73 2
 

727. 2 87. 08 3
 

054. 4

epochs = 150 77. 84 4
 

052. 8 87. 08 4
 

080. 1 87. 43 4
 

175. 5 86. 97 4
 

218. 0 85. 88 4
 

409. 6

epochs = 200 83. 64 5
 

831. 6 90. 80 5
 

963. 8 90. 78 5
 

980. 1 88. 62 6
 

167. 5 85. 76 6
 

387. 8

epochs = 250 82. 15 7
 

633. 8 89. 35 7
 

678. 7 89. 20 7
 

780. 7 87. 58 8
 

180. 6 85. 56 8
 

198. 0

epochs = 300 81. 36 9
 

229. 2 87. 99 9415. 2 89. 10 9
 

550. 3 86. 91 9
 

835. 4 84. 86 10
 

331. 5

epochs = 350 79. 60 11
 

039. 2 87. 58 11
 

573. 8 88. 09 11
 

719. 2 86. 16 11
 

953. 3 83. 29 12
 

482. 2

图 9　 强化学习训练结果

Fig. 9　 Training
 

results
 

of
 

reinforcement
 

learning

4. 2　 HP 算法的仿人性验证

机械臂仿人运动平台主要分为两个部分:仿人轨迹

规划平台部分和机械臂运动控制平台部分。 它们分别由

PC1 和 PC2 两台计算机控制,并通过 TCP / IP 通信协议

共同实现真实机械臂的仿人运动规划。 图 10 所示为机

械臂仿人运动平台实物图。

图 10　 机械臂仿人运动平台

Fig. 10　 The
 

robotic
 

arm
 

humanoid
 

motion
 

platform

为验证 HP 算法的仿人性,本文基于机械臂仿人运

动平台,针对机械臂的达点运动,设计了如下验证方案。

首先,随机选取 4 个点作为机械臂达点运动的目标点。
其中,4 个目标点分别位于机械臂基座坐标系 {B} 的第

Ⅰ~ Ⅳ卦限中,用于代表机械臂在 {B} 坐标系的上半空

间中的达点运动情况。 其次,分析达点运动过程中机械

臂的运动轨迹和各关节的运动范围,初步检验规划算法

的仿人性。 最后,进一步分析由 HP 算法规划生成的机

械臂运动是否满足第 2. 4 节中对应的人体手臂运动规

律,完成 HP 算法的仿人性检验。
随机选取 g1 = (0. 23,0. 42,1. 01),

 

g2 = ( - 0. 4,
0. 53,0. 63),

 

g3 = ( - 0. 3, - 0. 57,0. 71) 和 g4 = (0. 3,
- 0. 38,0. 85) 作为机械臂在{B} 坐标 系的第Ⅰ ~ Ⅳ卦

限中的目标点。 表 4 所示为机械臂在上述达点运动过程

中,各关节角的变化范围。 通过对比第 1. 1 节中机械臂

各关节的仿人运动范围能够发现,在对上述目标点进行

达点运动时,机械臂各关节的运动范围均满足仿人运动

范围的要求,不存在超过人体手臂运动范围的运动。 根

据机械臂的上述各项运动指标,即运动轨迹和关节角变

化范围,能够初步判定,通过 HP 算法规划的运动具备仿

人性的特征。
为了进一步验证 HP 算法的仿人性,实验方案结合了

第 2. 4 节的内容,对达点运动过程中机械臂的肩夹角 α 1r、
肘夹角α 2r 和腕关节运动角 β 1r 进行了计算与分析。 表5所

示为机械臂在以g1 ~ g4 为目标点的达点运动过程中,肩夹

角 α 1r 和肘夹角 α 2r 的变化范围。 根据人体手臂肩夹角 α 1

的运动范围 Ms ∈ [0. 451,1. 385]
 

rad 和肘夹角 α 2 的运动

范围 Me ∈ [0. 138,1. 906]
 

rad,能够确定机械臂在上述达

点运动过程中的肩夹角 α 1r ∈ Ms,肘夹角 α 2r ∈ Me, 满足

人体手臂肩部、上臂与前臂的运动关系。
图 11 为机械臂在上述达点运动过程中腕关节运动角

β 1r 的变化情况。 对于各个目标点而言,随着机械臂腕关节

与目标点距离的减小,机械臂的腕关节运动角 β 1r 逐渐减

小。 同时,当机械臂到达目标点时,对应的 β 1r 均为 0,即
β 1r 的 收 敛 值 均 在 Mw ∈ [0,0. 013] rad 内。 结 合

第 2. 4 节的分析结果,机械臂 β1r 的变化情况不仅满足人
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　 　 　 　 表 4　 机械臂达点运动各关节角的变化范围

Table
 

4　 Variation
 

range
 

of
 

joint
 

angles
 

of
 

robotic
 

arm
 

in
 

reaching
 

motion

目标点
运动范围 / rad

关节 1 关节 2 关节 3 关节 4 关节 5 关节 6

g1 [1. 571,2. 140] [3. 438,3. 491] [0. 559,2. 289] [0,0. 652] [ -1. 280,0] [0,0. 102]
g2 [0,1. 571] [3. 438,3. 601] [0. 559,1. 576] [0,0. 375] [ -0. 843,0] [0,0. 019]
g3 [ -1. 571,1. 571] [3. 438,3. 758] [0. 559,1. 701] [0,0. 711] [ -1. 005,0] [0,0. 094]
g4 [1. 571,4. 012] [3. 438,3. 539] [0. 559,1. 748] [0,0. 583] [ -1. 186,0] [0,0. 037]

表 5　 达点运动过程中机械臂 α1r 和 α2r 的变化范围

Table
 

5　 Range
 

of
 

α1r
 and

  

α2r
 of

 

robotic
 

arm
 

during
 

reaching
 

motion

目标点 肩夹角 α1r 变化范围 / rad 肘夹角 α2r 变化范围 / rad

g1 [1. 040,1. 193] [0. 622,1. 451]
g2 [0. 980,1. 093] [0. 730,1. 567]
g3 [0. 834,0. 943] [0. 865,1. 698]
g4 [1. 091,1. 232] [0. 812,1. 563]

图 11　 机械臂达点运动过程中腕关节运动角的变化情况

Fig. 11　 Wrist
 

joint
 

motion
 

angle
 

in
 

the
 

process
 

of
 

robotic
 

arm
 

reaching
 

motion

体手臂达点运动过程中, 腕关节运动角 β 1 随距离减小而

单调递减的要求,还满足到达目标点时 β 1 ∈ Mw 的要

求。 通过分析机械臂对上述目标点做达点运动时的动作

特征,即肩夹角 α 1r、肘夹角 α 2r 和腕关节运动角 β 1r, 能够

最终判定,HP 算法规划的运动具备仿人性。
因此,对于 {B} 坐标系上半空间中的任意目标点,

通过 HP 算法规划的机械臂运动满足人体手臂的运动规

律和约束条件,具备仿人性。
4. 3　 机械臂仿人运动结果分析

本文设计了如下实验,以分析 HP 算法仿人运动规

划的成功率和强化学习中轨迹规划的耗时。 首先,将实

验按照 {B} 坐标系上半空间的 4 个卦限分为 4 个部分,
每个部分对应一个卦限。 在每个卦限中,随机选取 200
个点作为达点运动的目标点。 其次,对每个目标点分别

使用 HP 算法,以完成机械臂的达点运动规划,并记录对

应达点运动的耗时。 然后,统计并评估机械臂在每一卦

限下的达点运动情况。 最后,通过分析机械臂的达点运

动结果,完成仿人规划成功率和耗时的计算。
强化学习中时间步的更新时长能够自行设置,较短

的更新时长将缩短强化学习轨迹规划的耗时,因此不能

直接将规划耗时作为判断轨迹规划耗时的标准。 但由于

时间步数不受更新时长的影响,故本文选择完成轨迹规

划所需的时间步数作为强化学习轨迹规划的耗时指标。
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表 6 所示为目标点在不同卦限下,机械臂仿人路径

规划的成功率和耗时情况。

表 6　 机械臂在不同卦限下仿人路径规划的成功率

Table
 

6　 Success
 

rate
 

of
 

humanoid
 

planning
 

for
 

robotic
 

arm
 

in
 

different
 

octant

目标点位置
达点

次数

成功

次数

成功率

/ %
轨迹规划所

需时间步数

机械臂达点

运动耗时 / s

第 I 卦限 200 185 92. 5 7. 46 4. 67

第 II 卦限 200 180 90. 0 7. 62 9. 37

第 III 卦限 200 183 91. 5 7. 51 15. 19

第 IV 卦限 200 182 91. 0 7. 39 9. 21

平均值 91. 25 7. 50

　 　 结果表明,机械臂在每个卦限下的达点运动都具

备仿人性,且每一卦限下的成功率和仿人轨迹规划耗

时的差距并不大。 从整体数据来看,机械臂仿人运动

规划的成功率为 91. 25% ,规划轨迹所需的时间步数

平均为 7. 50 步。 若不考虑机械臂关节 1 旋转运动带

来的时间损耗,机械臂的仿人达点运动耗时合理。 因

此,HP 算法具备较高的仿人达点运动规划的成功率

和较短的仿人规划耗时,验证了 HP 算法的可行性和

有效性。

5　 结　 　 论

本文主要通过设计描述人体手臂各部位间相互

作用的人臂关节变量,即肩夹角 α1 、肘夹角 α2 和腕关

节运动角 β1 , 提出了一种基于强化学习的机器人手臂

仿人运动规划方法。 采用 VICON 系统对人体手臂三

维空间的达点运动进行数据采集,并计算对应人臂关

节变量。 通过正态性和相关性分析的方式,获得手臂

运动过程中的特征及约束条件,进而针对仿人约束的

不同特点,设计相应的回报函数,保证强化学习的有

效训练。 通过大量实验,对比机械臂仿人运动和人臂

运动的特征,本文所提方法生成的动作路径不仅在运

动方式上满足人体运动的特性,在运动姿态上也具备

仿人性。
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