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摘　 要:重载六足机器人在野外地形环境移动作业时的决策智能水平亟待提高。 然而,当机器人在尚未形成合理的决策结构层

次时,直接采用其与环境进行交互方式进行常规的强化学习训练,将导致机器人的行为决策过于发散。 因此,本文首先利用一

种符合驾驶员决策逻辑的分步训练神经网络,得到驾驶员的决策经验模型,使机器人快速形成自主决策智能。 此外,为融合人

机决策优势,本文基于合作博弈理论,提出一种消除人机协同决策指令冲突的方法。 搭建面向重载六足机器人人机协同决策的

半物理仿真实验系统,开展实验的结果表明,机器人通过学习驾驶员先验模型和自主训练,其决策效果可接近驾驶员决策水平,
同时人机协同决策指令可有效弥补单智能体决策指令的缺陷,在规则沟壑地形下协同决策指令的碰撞率指标优于驾驶员单智

能体指令 23. 8% ,障碍地形下协同决策指令的能量消耗指标优于机器自主单智能体指令 34. 1% 。
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Abstract:The
 

level
 

of
 

decision-making
 

intelligence
 

of
 

heavy-duty
 

hexapod
 

robots
 

in
 

the
 

field
 

terrain
 

needs
 

to
 

be
 

improved.
 

However,
 

if
 

robots
 

have
 

not
 

yet
 

formed
 

a
 

reasonable
 

decision
 

structure
 

level,
 

the
 

conventional
 

decision-making
 

reinforcement
 

learning
 

which
 

is
 

directly
 

interact
 

with
 

the
 

environment,
 

will
 

lead
 

to
 

the
 

robot′s
 

decision-making
 

being
 

too
 

divergent.
 

Therefore,
 

this
 

article
 

first
 

obtains
 

the
 

driver′s
 

decision-making
 

experience
 

model
 

through
 

a
 

step-training
 

neural
 

network
 

which
 

conforms
 

to
 

the
 

driver′s
 

decision-making
 

habits.
 

Hence,
 

the
 

robot
 

can
 

quickly
 

form
 

decision-making
 

intelligence.
 

In
 

addition,
 

to
 

better
 

play
 

the
 

advantages
 

of
 

human-robot
 

decision-making,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

method
 

to
 

eliminate
 

the
 

conflict
 

of
 

human-robot
 

coordinated
 

decision-making
 

commands
 

based
 

on
 

the
 

cooperative
 

game
 

theory.
 

A
 

semi-physical
 

simulation
 

experiment
 

system
 

for
 

human-machine
 

collaborative
 

decision-making
 

of
 

heavy-
duty

 

hexapod
 

robots
 

is
 

designed
 

and
 

established.
 

After
 

carrying
 

out
 

experimental
 

verification
 

around
 

the
 

proposed
 

methods,
 

results
 

show
 

that
 

the
 

robot
 

can
 

approach
 

the
 

driver
 

decision-making
 

effect
 

by
 

learning
 

the
 

driver′s
 

prior
 

model
 

and
 

reinforcement
 

training,
 

and
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

human-robot
 

collaborative
 

decision-making
 

commands
 

can
 

also
 

make
 

up
 

for
 

the
 

defects
 

in
 

unilateral
 

decision-making. In
 

the
 

regular
 

ditches
 

terrain,
 

the
 

collision
 

index
 

of
 

the
 

collaborative
 

decision
 

commands
 

is
 

23. 8%
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

single
 

driver
 

agent
 

commands;
 

in
 

the
 

obstacle
 

terrain,
 

the
 

energy
 

consumption
 

index
 

of
 

the
 

collaborative
 

decision
 

commands
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

single
 

robot
 

agent
 

commands
 

by
 

34. 1% .
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0　 引　 　 言

　 　 重载六足机器人因其地形通过性强,承载能力大,被
广泛应用于山地丛林[1] ,星球表面[2] 、水下[3] 等复杂未知

地形环境下执行移动作业任务。 为减轻其自身结构复杂

性带来的驾驶操纵负担,其运动行为决策方式由早期的

驾驶员全程手动驾驶模式,逐渐转为人机协同驾驶决策

模式[4-5] 。 然而,二者可以在决策层进行更深度协同的前

提是机器人自身的决策智能水平需接近驾驶员决策的水

平。 因此,如何提高足式机器人在野外地形环境移动作

业时的自主决策智能水平及人机协同能力,具有较大研

究意义和应用价值。
在利用深度神经网络或强化学习的构架,训练足式

机器人在非平坦地形下的通过能力方面,已经有很多机

构做出了卓越的成果。 其中最具影响力的是苏黎联邦世

理工大学研发的四足机器人 ANYmal[6] ,研究者利用强化

学习方法对机器人各关节电机的控制参数进行训练,并
将训练结果迁移至实物样机,使之适应更加复杂多变的

室外地形环境,其以小步快跑步态下楼梯的成功率达到

了 70%以上[7] 。 上述方法无疑对小型轻量化的四足机器

人是有效的,其成功避免了人类操作者对机器人示教训

练的冗长过程,机器人可以在强化学习的框架下通过与

环境交互,进行大量试错-纠正的循环迭代,最终以机器

的数据计算优势获得预期的训练结果。 然而对于体积较

大的重载六足机器人,尤其是对于需要拓展出载人功能

的六足机器人,仅依靠机器人在环境中以试错-纠正为内

核的训练,无论是对机器人的本体结构还是驾驶员的安

全都存在不可忽视的缺陷。
不同于人类操作者的单步示教方法以及直接将机

器人放在环境中进行试错学习的方法,目前,越来越多

的学者聚焦于归纳量化包括人类在内的足式动物的经

验模型,并将其应用于提高足式机器人运动智能水平。
在此领域最具代表性的研究成果是由 Cully 等[8] 将腿

部受伤狗的运动经验归约成行为空间集合,指导运动

能力缺失的六足机器人进行容错运动控制。 考虑到人

类驾驶员在对六足机器人的驾驶决策已经积累了丰富

的经验,但驾驶员决策过程是一个复杂的非线性多输

入 / 输出过程,虽然可以尝试以传统的神经网络结构对

此类问题进行归约建模[9-11] 。 但其黑箱特性使得输出

的决策结果不具有可解释性,导致无法根据驾驶员的

决策逻辑习惯对其进行分析和优化,这也是目前该领

域亟待解决的问题之一。
此外,随着越来越多先进的人机协同操控系统被

开发出来[12-14] ,人们开始对与人进行合作的机器人智

能水平有着迫切的需求。 更值得注意的是,随着机器

自主程度的提高,决策系统不应再简单地执行驾驶员

的指令,而是迫切需要找到一种合理化解人机指令冲

突的方法,将人机的决策指令进行有效地共享与合

成[15-16] 。 因此,本文研究内容聚焦于归约驾驶员先验

决策模型的同时保留驾驶员的决策逻辑流程,进而使

机器人带着先验模型去开展自主的决策训练以及与驾

驶员协同决策。

1　 机器人运动学特征与驾驶员决策逻辑特点

1. 1　 重载六足机器人结构与运动学特征

　 　 本文所述的重载六足机器人 ElSpider
 

I,为仿昆虫结

构的电驱动机器人,如图 1 所示。 机器人主要由机体和

6 个腿部部件构成。 机器人的主体结构为六棱柱形状,
因其结构对称的特点,使得机器人可以较为容易地在各

个方向进行必要的运动。 为了有效避免多个腿之间有可

能发生的运动干涉问题,6 个相同的腿独立且均匀分布

在六棱柱形状机体的 6 个侧面上。 每条腿都有 3 个关节

自由度:基关节、髋关节和膝关节。 并分别建立世界坐标

系、机器人坐标系、基关节坐标系、髋关节坐标系、膝关节

坐标系和足端坐标系。

图 1　 六足机器人构型

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

hexapod
 

robot

值得注意的是,机器人的自重达到约 530 kg,其最大

载重可达 155 kg,所以该机器人是一款总重约达 0. 7 t,具
有 18 个自由度的重载六足机器人。 若采用驾驶员对其

逐一控制的方式,不仅会为驾驶员带来沉重的驾驶负担,
并且整机的运动协调性也将大大降低,因此,驾驶员及机

器人决策智能应主要关注于六足机器人运动行为的顶层

决策,而对于底层运动控制,应根据机器人运动学特征建

立理论公式,实现在底端执行层对位置和速度的自主解

算与运动控制。
机器人各关节驱动电机均相同,设跟关节转角为 α,

髋关节转角为 β,膝关节转角为 γ。 基节长度为 L1,大腿

(股节) 长度为 L2,小腿(胫节) 长度为 L3,机体中心距地

面高度为 H,步长为 S l,基于上述参数可推导出单腿正运
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动学表达式为:
0PFX

= L1c α + L2c α c β + L3 c α c(β + γ)
0PFY

= L1 s α + L2 s α c β + L3 s α c(β + γ)
0PFZ

= L2 s β + L3 s(β + γ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

指定 0PF = ( 0PFX
,0PFY

,0PFZ
) T 代表足端在 Σ O-X0Y0Z0

坐标系下的位置向量,且 c 代表 cos,s 代表 sin。 同理,单
腿逆运动学的表达式容易推导,本文不再展开。

六足机器人行走过程中可以被看作是与地面构成的

闭合运动链,因此机体与足端的位置关系可表示为:
GPF =GPR + GRR

RPF (2)
其中, GPF 代表全局坐标系下足端的位置,GPR 代表

全局坐标系下机体的位置,GRR 代表全局坐标系与机体

坐标系间的旋转变换矩阵,RPF 代表机体坐标系下足端

的位置。
上式两边对时间进行求导,结合六足机器人的单腿

运动学模型,可得整机的运动学模型:
q̇s = J -1GRT

R( - VB - GṘR
RPF) (3)

其中, qs 是腿部关节的转角向量,J(qs) 是腿部雅可

比矩阵。
1. 2　 驾驶员顶层决策逻辑与机器人底层控制流程

　 　 对于面向足端和关节的控制任务,一般由机器人

的底层运控算法完成,其控制流程由上述各公式可知,
式(1)单腿正运动学及其逆运动学表达式,可以在关节

转角与足端位置之间建立双向的转化通路,依据式( 2)
坐标变换表达式可以在足端位置与机体位置间建立双

向的转化通路,二者共同为机器人在运动控制底层实

现自主位置解算的理论基础;依据式( 3)可以在关节转

速和机身质心速度之间建立双向的转化通路,为机器

人在运动控制底层实现自主速度解算的理论基础。
不同于机器人一般执行的底层控制任务,驾驶员倾

向于在顶层对六足机器人运动行为进行操控决策,其决

策逻辑为优先规划整机质心的运动,即从整机下一阶段

的目标位置和采用的行走速度两个主要方面做出判断决

策,进而再针对步态模式、步幅、步高等步态参数下达指

令。 而对于关节和足端的底层运动控制任务,则多交由

机器人进行控制管理,驾驶员仅保留干预权限,根据实时

行走状态在必要时进行微调。
因此,根据上述驾驶员 / 智能体的行为决策逻辑习

惯和人机任务分工特点,本文开发一套适用于驾驶员 /
智能体决策的操控硬件及界面。 其中两个手柄用于输

出驾驶员对于目标位置和行走速度的决策判断结果,
以及步态参数指令;触摸显示屏用于监控和干预机器

人关节和足端的控制状态。 驾驶员的环境输入来自于

两部分,一部分来自于触控屏中人机界面所显示的数

据信息,另一部分来自于显示屏中六足机器人在地形

环境中的实时图像。 该套操控硬件在保证功能完备性

的前提下,能很好的与上述的人机决策逻辑和控制任

务相契合。

2　 基于驾驶员先验模型的强化学习方法

2. 1　 面向驾驶员先验模型的分步训练神经网络结构

　 　 虽然目前在对复杂非线性决策问题建模方面,以深

度神经网络为代表的机器学习工具具有天然的优势,但
对于保留决策者原有决策过程的顺序与逻辑性,受限于

当前深度学习采用前端到端模式的黑盒特性,一直是该

领域的一个难题。 然而当开发者难以得知利用机器学习

获得决策模型的 AI 系统做出某个决策的逻辑依据时,这
种决策结果的不可解释性导致难以进行有针对性的调整

和优化。 尤其值得注意的是,面向涉及重型装备和人员

生命安全的领域,AI 系统决策过程的逻辑性和决策结果

可解释性显得更为必要。
不同于目前利用替代模型法、样例驱动法、探针法

等,在模型获得后去解析其可解释性的方法。 本文倾向

于保留驾驶员对六足机器人进行驾驶决策过程的决策顺

序性和逻辑性,将其融入到神经网络结构的设计中,使其

在源头具有可解释性。
具体的,本文根据驾驶员习惯先对目标位置和行走

速度做出规划判断再发布步态指令的决策逻辑特点,将
驾驶员决策神经网络模型的隐含层分为两大功能层次,
即判断层和指令层。 其中判断层针对机体质心下一阶段

的运动目标,设计包括 3 个子功能层次,即方向判断层、
距离判断层和速度判断层,判断层各子功能层并行连接。
同时,指令层针对机体质心下一阶段的运动指令,指令层

也包括 3 个子功能层次,即步态 / 步频指令层、步幅 / 高指

令层和机体位姿指令层,指令层各子功能层并行连接,判
断层和指令层串行连接。 神经网络的输入层为一个局部

地形特征矩阵的所有元素,该矩阵描述的是机器人以其

两倍机身长度范围内的地形起伏特征。 因此,环境信息

以局部地形特征矩阵的形式从输入层先流入判断层后,
得出方向、距离和速度的决策判断结果将继续流入指令

层,指令层将决策指令序列发送至输出层,最后得到该局

部地形下的所有决策指令序列,如图 2 所示。
2. 2　 基于先验模型更新的自主强化学习方法

　 　 为了提高机器人获得驾驶员决策的先验模型后,其
决策的泛化能力。 本小节在驾驶员先验模型的基础上,
借助以部分可察马尔科夫决策模型为内核的 Q 学习算法

建立先验决策模型的更新机制,开展机器人与环境的交

互实验,并通过建立机器人接收环境反馈的奖励方程,以
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图 2　 驾驶员决策神经网络模型结构框图

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

the
 

driver
 

decision
 

neural
 

network
 

model

累积奖励最大为原则,对驾驶员的先验决策模型进行更

新迭代。
根据前期的实验中执行 a t 指令序列后,被系统观察

并执行的概率过程表明,驾驶员相对于机器智能的决策

优势主要体现在稳定性,因此本部分采用改进的马尔科

夫模型,将连续的运动行为离散化,并利用稳定裕度指标

对机器人与环境交互过程中产生的指令动作进行评价反

馈,从而将驾驶员先验模型转化为一种适应环境和自身

特征的决策模型。
具体的,机器人以寻找到使奖励方程为最大的指令

为目标:
arg

 

max
at

EU t(b t) (4)

奖励方程 EU t(b t) 由即时奖励和累计奖励两项构

成,其表达式为:

　 　 EU t +1(b t +1) = R(b t +1) + γmax
at

∑
ot

P(o t b t,a t) ×

EU t(o t a t,b t) (5)

其中, Sm(b t) 代表驾驶员利用离线驾驶系统执行行

走任务的平均稳定裕度,将稳定裕度因素纳入即时奖励

方程 R(b t):

R(bt) =

2

1 + e(Sm(bt) -Sm(bt))
- 1, Sm(bt) ≤Sm(bt)

2

1 + e(Sm(bt) -Sm(bt))
- 1. 2, Sm(bt) >Sm(bt)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

　 　 P(o t b t,a t) = ∑
st

O(o t st)∑
st

T( st st -1,a t -1) ×

b t -1( st -1) (7)
累计奖励方程中,考虑在机器人信任后的 b t 状态下

执行 a t 指令序列后,被系统观察并执行的概率。 传统的

强化学习仅考虑机器人不断与环境间进行交互试错,导
致机器人的行为发散,学习模型不容易收敛。 本节机器

人可参考驾驶员的先验决策行为,其被描述为状态 st +1,
包含环境特征信息(x i,y i,h i) 和驾驶员的先验决策指令

ah
t ,机器人依据强化学习特点在可行指令集中带有一定

随机性地生成决策指令 ar
t。 进一步的,若机器人指令执

行结果的碰撞次数低于或高于该地形下的驾驶员历史平

均碰撞次数 P0,那么将替换或保留驾驶员的先验决策指

令,形成机器人信任的 b t 状态,其递归表达式可表示为:
bt +1(st +1) = bO(ot +1 st +1)∑

St

T(st +1 st,at)bt(st) (8)

a t =
ah
t , P ≤ P0

ar
t, P > P0

{ (9)

2. 3　 六足机器人决策训练方法

　 　 综合 2. 1 和 2. 2 节可知,为避免机器人在尚未形成

合理的决策结构层次时,直接采用其与环境进行交互的

方式进行自主决策学习,导致机器人的行为动作过于发

散,其决策结果的成功率偏低的问题。 上述两小节为使

六足机器人可以基于驾驶员的先验知识快速提升其决策

成功率,利用神经网络归约驾驶员决策的先验知识,再把

环境和驾驶员因素充分融入到机器人的决策训练,使快

速形成其自主决策能力,并不断优化更新先验模型参数,
使机器人逐渐具有适应已知地形的驾驶决策智能。

具体的,为了更好地实现上述目标,本节总结了基于

先验模型的六足机器人决策训练方法,其特点在于该方

法是一种人-机-环耦合交互的决策训练方法。 如图 3
所示,首先,利用人与环境交互的结果,建立驾驶员的决

策指令和局部环境矩阵建立映射组合,形成训练样本。
进一步的,人机间的交互,是机器人利用神经网络归约驾

驶员先验决策模型的过程。 考虑到本文设计的神经网络

隐含结构是基于驾驶员决策逻辑的分层结构,因此需要

对每个功能层分别建立损失函数。 不同于传统平方差求

和的方式建立的损失函数,本文采用交叉熵这一更为先

进有效的方法。 目的在于采用交叉熵法建立的损失函数

可在权重更新阶段更为迅速,也在于采用交叉熵法建立

的损失函数属于凸函数,可有效避免陷入局部最优解问

题。 例如方向判断层,当该层接收到训练样本中的环境

信息的输入后,其输出值为 d,而训练样本输出值d′,则其

的损失函数可表达为式(10)。 为使 3 个判断层和 3 个指

令层的损失函数达到最小,本文借助梯度下降法逐层对

神经网络参数(权重值与偏置值) 反向寻优,设当前神经

网络参数权重向量 ẇn 与下一次的权重向量 ẇn+1, 则其通

过描述二者之间的关系即为梯度下降参数更新方法,可
表达为式(11)。 直到输出值与样本值的差小于 1% 的样

本值时,机器人得到驾驶员先验模型。 最后机器人与环

境间以强化学习的方式进行交互,最终得到一个具有较
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强泛化能力的机器人自主决策模型。

L(d,d′) = - ∑
a

i = 1
d′i lnd i (10) ẇn+1 = ẇn - ∂L

∂ẇn
(11)

图 3　 六足机器人决策训练方法

Fig. 3　 Decision
 

training
 

method
 

of
 

the
 

hexapod
 

robot

3　 人机协同决策指令生成方法

　 　 驾驶员和机器智能的决策指令都具有一定的不确定

性,所以依据单方决策指令不能完全保障六足机器人行

走运动完全可靠,尤其是无法充分融合人机双方的决策

优势。
当双方具有不相矛盾的共同决策指令时,指令将立

即发送至位于环境中机器人的运动控制系统中。 然而,
当人机双方的指令发生冲突时,驾驶员和机器人两个智

能主体都倾向于在稳定裕度、能量分配、碰撞次数等不同

指标方面得到收益,从而做出利己的决策,此时,人机在

总体合作的大背景下形成局部博弈的格局。 本节首先利

用得到的地形矩阵归纳出局部地形的特征向量,并计算

该地形特征下 3 个指标的单级和双极收益,进而利用合

作博弈中的 shapley 值法[17-18] 计算出三者的边界收益,最
后通过平衡人机对这 3 种指标的收益,生成人机协同决

策指令。
具体的, A feature = (α,h,n) 为局部地形的特征向量,

α 为地形的平均斜度,h 为地形的平均障碍高度,n 为障

碍个数。 T′(3×3) 为单极转换矩阵,T″(3×3) 为双极转换矩

阵。 Vsingle
→

为单极收益函数, Vdouble
→

为双极收益函数,

V tripartite
→

为三极收益(设为定值为 100),单极和双极收益

的表达式如下:

Vsingle
→(V(m),V(c),V(e)) = A feature·T′(3×3) (12)

Vdouble
→(V(mc),V(me),V(ec)) = A feature·T″(3×3)

(13)
其中,V(m)、V( c)和 V( e)分别为稳定裕度收益、碰

撞次数受益和能量分配收益。 V(mc)、V(me)和 V( ec)
分别为三者的双极组合收益。

由 shapley 边界贡献函数可求得边界收益:

Sh(S,i) = 1
Ag ∑

Ag
V(S ∪ i) - V(S) (14)

其中, i = m,c,e;S 为由 m,
 

c,
 

e
 

成立的组合; Sh(S,
i) 代表 i 在 S 组合下用 shapley 值法平衡后的收益值。
Ag 为组合的个数,由 m,

 

c,
 

e
 

成立的组合共为 6 个。
Sh({m,c,e},m)、Sh({m,c,e},c) 和 Sh({m,c,e},e) 分

别为稳定裕度、碰撞次数和能量分配在三极组合中的边

界收益,简记为:Sh(m)、Sh(c) 和 Sh(e)。
根据驾驶员顶层决策的逻辑习惯,其指令集可表示

为 {dh,vh,θ h,λ h,lh,hh,ω h,μ h,ψ h},机器智能指令集可

表示为{dr,vr,θ r,λ r,lr,hr,ω r,μ r,ψ r}, 人机协同指令集

可表示为{dco,vco,θ co,λ co,lco,hco,ω co,μ co,ψ co},则可利用

3个边界收益去合成人机协同指令,如预期距离的人机协

同指令 dco 表达为:
dco = Pd·Δd

Δd = dh - dr

Pd = f(Sh(m),Sh(c),Sh(e))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)
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4　 实　 　 验

4. 1　 重载六足机器人人机协同决策半物理仿真系统

　 　 重载六足机器人在获得决策智能过程中,若直接

采用总重达 0. 7 t 实物样机进行实验,其行走安全性很

难得到保障。 随着数字孪生技术[19-21] 在航空航天等大

型制造装备领域被越来越多地应用,虚拟仿真系统与

实物样机一样,都分别承担着不可被替代的功能。 尤

其是当本文聚焦于讨论提升机器人的顶层决策智能的

方法,若直接使用样机开展验证实验,很难避免将底层

控制误差干扰顶层决策指令的实施效果。 然而,仅依

靠传统虚拟仿真软件,又很难以满足驾驶员对于操控

决策的操控临场感需求。 因此,本文将虚拟的场景仿

真和真实的操控硬件相结合,首次面向大尺度重载六

足机器人的人机协同问题,搭建了人机协同驾驶决策

半物理仿真系统。 如图 4 所示,在仿真计算机内的

ROS
 

系统中利用 Gazebo 软件对重载六足机器人进行建

立虚拟仿真模型,不仅保证其底层运动控制的准确性,
同时也实现了对于虚拟数字地形环境的仿真还原。 此

外,将操控推杆、操控摇杆以及可触摸的人机交互界面

接入到仿真控制程序,深度还原驾驶员在驾驶舱内进

行决策的真实操控的情景。 下一阶段,团队在后续迁

移部署的方式上,将充分汲取瑞士联邦理工大学四足

机器人 ANYmal,将强化训练结果由仿真系统向实物机

器人迁移部署时的技术模式[22] ,通过采用两次“仿真训

练-实物验证”闭环部署方式将基于强化学习的决策框

架逐步部署到重载实物样机中。 即借助小型六足机器

人及其仿真训练环境完成第一轮算法验证,再借助所

搭建的人机协同驾驶决策半物理仿真系统和大尺度六

足机器人样机完成第二轮算法验证。

图 4　 重载六足机器人人机协同驾驶决策半物理仿真系统

Fig. 4　 Half-physical
 

simulation
 

system
 

for
 

the
 

heavy-duty
 

hexapod
 

robot

4. 2　 野外复杂地形下的驾驶决策训练与人机驾驶决策

实验

　 　 为了能充分学习驾驶员在野外山地环境下的驾驶决

策经验,本文将障碍地形、斜坡地形、沟壑地形以及台阶

地形融入到山地环境的大场景中,并利用本文所提出的

方法在上述常见的 4 种非规则地形下进行训练,如图 5
所示。

图 5　 虚拟野外山地环境

Fig. 5　 Virtual
 

wild
 

mountain
 

environment

在此基础上,开展有人决策驾驶、机器智能自主决策

及人机协同决策在相同地形下的对比实验,并在稳定裕

度、碰撞次数和能量消耗 3 个维度对驾驶员、机器智能及

人机协同智能的驾驶决策结果进行评价。 具体的,稳定

裕度是指机身重心在水平面内的垂直投影到支撑模式边

界的最短距离,即静态稳定裕度;碰撞次数是指机器人的

胫节与环境中障碍物的累计接触次数;能量消耗是根据

记录各关节的角位移,并结合关节电机的平均转矩进行

得出估计值。
4. 3　 实验结果与分析

　 　 如图 6 ~ 9 和表 1 所示,驾驶员决策、机器智能自主

决策以及人机协同决策指令结果在稳定性上的评测。 可

以看出,经过本文所提出方法进行训练后,六足机器人利

用得到的驾驶员决策的神经网络模型,在稳定裕度评测

维度上,自主决策的效果可基本接近有人驾驶决策的效

果。 但在障碍、沟壑和台阶地形下,自主决策的稳定裕度

略低于有人驾驶决策,而人机协同决策指令效果介于二

者之间。 这是由于机器人没有像驾驶员一样,在非规则

地形下更趋于做出谨慎的决策与操作,而通过人机协同

决策可有效弥补机器人在这方面的决策缺陷。
如图 10 ~ 13 所示,驾驶员决策、机器智能自主决策

以及人机协同决策指令结果在撞次数上的评测。 由于在

仿真系统中,将机器人胫节与环境障碍的接触视为碰撞,
并且为了降低碰撞的未检出率,提高测评的安全系数,将
系统的检测频率设定为 10

 

Hz,因此所得到的检测值略高
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　 　 　 　 表 1　 3 种决策方式的稳定裕度

Table
 

1　 Stability
 

margin
 

of
 

three
 

decision-making
 

methods

决策智能体 障碍地形 斜坡地形 沟壑地形 台阶地形

驾驶员 0. 442 0. 497 0. 462 0. 455

机器智能 0. 429 0. 492 0. 441 0. 439

人机协同 0. 439 0. 495 0. 449 0. 442

图 6　 障碍地形下 3 种决策方式的稳定裕度

Fig. 6　 Stability
 

margin
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

obstacle
 

terrain

图 7　 斜坡地形下 3 种决策方式的稳定裕度

Fig. 7　 Stability
 

margin
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

slope
 

terrain

图 8　 沟壑地形下 3 种决策方式的稳定裕度

Fig. 8　 Stability
 

margin
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

ditch
 

terrain

图 9　 台阶地形下 3 种决策方式的稳定裕度

Fig. 9　 Stability
 

margin
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

stairs
 

terrain

图 10　 障碍地形下 3 种决策方式的碰撞次数

Fig. 10　 Collision
 

number
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

under
 

the
 

obstacle
 

terrain

图 11　 斜坡地形下 3 种决策方式的碰撞次数

Fig. 11　 Collision
 

number
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

slope
 

terrain

于真实碰撞次数。 可以看出,经过本文所提出方法进

行训练后,六足机器人在斜坡地形时,与有人驾驶决策

和人机协同决策的效果相同,均未发生与环境的碰撞;
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图 12　 沟壑地形下 3 种决策方式的碰撞次数

Fig. 12　 Collision
 

number
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

ditch
 

terrain

图 13　 台阶地形下 3 种决策方式的碰撞次数

Fig. 13　 Collision
 

number
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

ditch
 

terrain

在沟壑和台阶这种相对规则的非平坦地形下,机器人

自主决策在碰撞次数上甚至略优于有人驾驶的效果,
人机协同决策的效果介于二者之间。 这是由于机器人

在面对规则障碍时的重复定位精度高于驾驶员。 但在

障碍地形下,由于障碍物的分布具有一定的不均匀分

布特性,自主决策的碰撞次数略高于人驾驶决策。 由

此说明,对于随机分布的非规则障碍地形,而通过人机

协同决策可有效弥补机器人或驾驶员在这方面的决策

缺陷。
如图 14 ~ 17 所示,驾驶员决策、机器智能自主决策

以及人机协同决策指令结果在能量消耗上的评测。 可以

看出,经过本文所提出方法进行训练后,六足机器人利用

得到的驾驶员决策的神经网络模型,在能量消耗评测维

度上,其自主决策的效果基本接近有人驾驶决策的效果。
尤其是在斜坡、沟壑地形下,三者的稳能力消耗接近。 甚

至在台阶这种规则障碍下,驾驶员决策的能量消耗略高

于机器人。 然而在障碍地形下,自主决策的能量消耗依

图 14　 障碍地形下 3 种决策方式的能量消耗

Fig. 14　 Energy
 

consumption
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

obstacle
 

terrain

图 15　 斜坡地形下 3 种决策方式的能量消耗

Fig. 15　 Energy
 

consumption
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

obstacle
 

terrain

图 16　 沟壑地形下 3 种决策方式的能量消耗

Fig. 16　 Energy
 

consumption
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

ditch
 

terrain

然略高于有人驾驶决策,而人机协同决策可有效弥补机

器人这方面的决策缺陷。
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图 17　 台阶地形下 3 种决策方式的能量消耗

Fig. 17　 Energy
 

consumption
 

of
 

the
 

three
 

decision-making
 

methods
 

in
 

the
 

stairs
 

terrain

5　 结　 　 论

　 　 本文聚焦于利用驾驶员先验模型提高重载六足机器

人在复杂环境下的自主决策能力以及人机协同决策指令

的融合度。 在人-机-环三者的耦合交互的过程中,驾驶

员与环境交互形成训练样本;机器人与驾驶员进行交互

学习,形成驾驶员决策先验模型;机器人与环境进行交

互,更新先验模型,并提高自主决策的泛化能力。 实验结

果表明机器智能通过学习驾驶员先验模型和自主训练,
在训练地形下其决策效果可接近驾驶员决策效果,同时

人机协同决策指令可有效弥补单智能体决策指令的

缺陷。
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