
第 45 卷　 第 11 期

2024 年 11 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 45

 

No. 11
Nov.

 

2024

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2413114

收稿日期:2024- 08- 01　 　 Received
 

Date:
 

2024- 08- 01
∗基金项目:国家重点研发计划(2018YFB1308603)项目资助

一种基于 DP-KMP 的机器人避障交互式学习方法∗

肖　 洒,吕勇明,吴海彬

(福州大学机械工程及自动化学院　 福州　 350108)

摘　 要:为了使机器人在执行复杂任务时能够及时避开障碍,提出了一种基于 DP-KMP 的机器人避障交互式学习方法。 首

先构建了该方法的整体框架,采用分割泛化策略,实现对示教轨迹的快速分段学习和对分段轨迹的避障规划;针对学习阶

段,提出了基于 DP 算法的轨迹分割策略以提高分割效率,并使用高斯混合模型策略提取各子轨迹的参考数据库;针对轨迹

规划阶段,使用 KMP 模型完成轨迹复现与泛化,并引入基于人机交互反馈的参考数据库更新策略,提升了人机交互避障的

成功率;针对该更新策略可能失效导致避障轨迹规划失败的问题,提出了两个相应的适用条件用于检验分割生成的子轨迹。
最后,通过仿真验证了所述适用条件的有效性;真实实验结果表明,使用所提出的方法分割两个实验的示教轨迹分别仅用时

0. 084 和 0. 107
 

s,KUKA 协作机器人在执行不同搬运任务的过程中通过与用户的多次交互成功避开了所有静止和突然变化

的障碍。
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Abstract:To
 

enable
 

the
 

robot
 

avoid
 

obstacles
 

in
 

real-time
 

while
 

performing
 

complex
 

tasks,
 

an
 

interactive
 

learning
 

approach
 

for
 

robot
 

obstacle
 

avoidance
 

based
 

on
 

DP-KMP
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

whole
 

framework
 

of
 

this
 

approach
 

is
 

constructed,
 

which
 

adopts
 

the
 

segmentation-generalization
 

strategy
 

to
 

implement
 

the
 

learning
 

of
 

demonstrated
 

trajectories
 

with
 

rapid
 

segmentation
 

and
 

the
 

planning
 

of
 

sub-trajectories
 

for
 

obstacle
 

avoidance.
 

During
 

the
 

learning
 

phase,
 

a
 

trajectory
 

segmentation
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

DP
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

segmentation,
 

while
 

a
 

Gaussian
 

mixture
 

model
 

strategy
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

reference
 

database
 

from
 

each
 

sub-trajectory.
 

In
 

the
 

trajectory
 

planning
 

phase,
 

the
 

KMP
 

model
 

is
 

used
 

to
 

implement
 

the
 

trajectory
 

reproduction
 

and
 

generalization,
 

while
 

the
 

reference
 

database
 

update
 

strategy
 

based
 

on
 

human-robot
 

interaction
 

feedback
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

success
 

rate
 

of
 

obstacle
 

avoidance
 

through
 

human-robot
 

interaction.
 

Aiming
 

at
 

the
 

issue
 

that
 

this
 

update
 

strategy
 

may
 

fail
 

to
 

plan
 

a
 

successful
 

obstacle
 

avoidance
 

trajectory,
 

two
 

available
 

conditions
 

are
 

proposed
 

for
 

inspecting
 

the
 

sub-trajectories
 

generated
 

by
 

segmentation.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

mentioned
 

available
 

conditions
 

is
 

verified
 

by
 

simulation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

approach
 

segments
 

the
 

demonstrated
 

trajectories
 

in
 

just
 

0. 084
 

and
 

0. 107
 

s
 

for
 

two
 

different
 

experiments,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

KUKA
 

cobot
 

successfully
 

avoids
 

all
 

static
 

and
 

suddenly
 

changing
 

obstacles
 

through
 

multiple
 

interactions
 

with
 

user
 

during
 

the
 

execution
 

of
 

the
 

different
 

lift-place
 

tasks.
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0　 引　 　 言

　 　 与传统的机器人编程技术相比,以强化学习[1] 、深度

学习[2] 和模仿学习[3] 等为代表的机器人技能学习方法可

以有效提高机器人对不同工作环境的适应能力。 在这些

方法中,模仿学习[3-5] 由于可以帮助机器人直接从人类的

示教行为中学习相应的操作技能,具备较高的编程效率,
因此得到了广泛的关注。 目前已经有许多具备泛化能力

的模仿学习模型被开发了出来, 例如动态运动基元

(dynamic
 

movement
 

primitives,
 

DMP) [6] 、任务参数化高斯

混合模型(task-parameterized
 

Gaussian
 

mixture
 

model,
 

TP-
GMM ) [7] 、 概 率 运 动 基 元 ( probabilistic

 

movement
 

primitives,
 

ProMP ) [8] 以 及 核 化 运 动 基 元 ( kernelized
 

movement
 

primitives,KMP) [9] 等。 然而,将机器人学到的

轨迹应用到新任务中还需要考虑可能变化的约束条件,
例如工作场景中出现示教时不存在的障碍等。 如何使机

器人末端在运动中及时避开各种障碍一直是模仿学习领

域研究的热点和难点。
针对避障问题,许多研究学者提出的解决方案是将

基于避障的轨迹自适应策略集成到模仿学习框架中来应

对。 Huang 等[10] 对 TP-GMM 的局部坐标系用强化学习

进行优化,然后生成自适应的避障轨迹;Lu 等[11] 结合

DMP 模型和障碍李雅普诺夫函数的控制概念,提出了一

种包含各种分类约束的 DMP 通用框架以解决受约束的

路径规划问题,可用于静止和动态环境下的避障任务;
Zhai 等[12] 提出了一种基于 DMP 模型和改进避障算法的

运动规划方法,可利用机器人与障碍物的相对速度和距

离应对动态避障问题;Frank 等[13] 将中间通过点( via-
point)和相互避障等各种类型的避障自适应技术集成到

了一个通用的 ProMP 框架中,用于解决复杂的机器人避

障问题;Davoodi 等[14] 将通过设置机器人避开障碍的距

离阈值并使用基于优化的 ProMP 模型来规划避障轨迹,
但该方法不适用于动态避障。 这些方法虽然可以通过预

定义的自适应策略来规划避障轨迹,然而却难以应对无

法预测的突发状况,例如突然出现并占据任务空间的未

知障碍或突然移动的动态障碍等。
由于人类在非结构化环境中能够做出可靠反应,因

此让机器人根据用户的指导调整所学到的轨迹,可以有

效应对上述无法预测的状况,从而保障机器人的安全[9] 。
Lu 等[15] 提出了一种基于 DMP 和人体肌电信号反馈的增

量式技能学习方法,可以通过肌电信号预测人类的意图

并指导机器人避开未知障碍,但其避障轨迹无法在线实

时调整;Zhang 等[16] 提出了一种基于神经网络和改进的

稳定动态系统法的学习框架,能够通过设置中间通过点

约束或根据用户施加的外力使机器人躲开障碍物;

Fu 等[17] 提出了一种基于高斯混合回归的非参数模仿学

习算法,也可以实现与文献[16] 方法类似的避障效果;
然而,文献[16-17]的方法在使用中间通过点约束避障轨

迹时需要预设该点信息,即用户无法在交互过程中实时

指定期望中间通过点的输入与输出信息,不利于应对动

态障碍。 Huang 等[9] 利用人机交互的反馈获得期望的中

间通过点信息,然后使用 KMP 模型生成受该点约束的自

适应避障轨迹,在实验中成功通过人工引导使机器人及

时躲开了多个未知障碍;Sun 等[18] 在实验中也直接通过

人机交互获得的中间通过点约束基于第 2 类模糊模型的

运动基元( type-2
 

fuzzy
 

model-based
 

movement
 

primitives,
 

T2FMP)模型生成的避障轨迹。 然而,文献[9,18] 的交

互方法都只能在预设时刻使用,例如机器人即将碰到障

碍物时。 Xiao 等[19] 在文献[9]的基础上提出了一种基于

人机交互反馈的 KMP 参考数据库更新策略,使得用户可

以在机器人执行当前任务的任何时刻出手实时调整其末

端轨迹以避开各种静止和动态障碍物。 然而,该策略在

应对某些复杂轨迹时会出现失效的情况,需要对此类轨

迹采取分割泛化策略进行处理。
分割泛化策略通常被用于处理复杂的多步骤运动轨

迹,其思路是将整个示教轨迹分割为一系列对应不同步

骤的子轨迹,然后通过对每个步骤的子轨迹单独建模和

泛化,使机器人可以应对多个步骤的目标泛化需求,也可

以针对外界环境的变化在各步骤作出不同的泛化响

应[20-21] 。 该策略的核心步骤是轨迹分割。 在这方面,近
年来广泛使用的分割方法是将示教轨迹看作一个隐马尔

可夫模型( hidden
 

Markov
 

model,
 

HMM) 过程[3] ,采用非

参数贝叶斯的聚类方法确定该 HMM 所含的不同潜在状

态,即不同的基本动作,并以此作为分割轨迹的依据,例
如分层狄利克雷过程隐马尔可夫模型 ( Hierarchical

 

dirichlet
 

process
 

HMM,
 

HDP-HMM) [22] 、贝塔过程自回归

隐马尔科夫模型( Beta
 

process
 

autoregressive
 

HMM,
 

BP-
AR-HMM) [21] 等。 此类方法无需先验设置分段数量便可

获得分割结果,然而在学习过程中所使用的基于采样的

方法估算相关参数需要消耗大量时间。
针对上述基于人机交互反馈的 KMP 参考数据库更

新策略和轨迹分割策略各自存在的问题,本文提出了一

种基于道格拉斯-普克-核化运动基元( Douglas-Peucker-
kernelized

 

movement
 

primitives,
 

DP-KMP) 的机器人避障

交互式学习方法,可以让执行复杂任务的机器人在用户

的指导下实时避开障碍。 在 KUKA 协作机器人平台进行

的实验结果及仿真对比验证了该方法的有效性。 本文的

主要贡献如下:
1)

 

提出了一种将分割泛化策略、基于人机交互的反

馈与 KMP 模型相结合来规划机器人末端避障轨迹的学

习方法,可以帮助机器人在执行复杂多步骤任务时根据
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任意时刻人机交互反馈得到的期望中间通过点来约束相

应的子轨迹,有效提升人机交互避障的成功率;
2)

 

提出了一种基于道格拉斯 - 普克 ( Douglas-
Peucker,

 

DP) 算法的轨迹分割策略,有效提高了分割

效率;
3)

 

提出了基于人机交互反馈的 KMP 参考数据库更

新策略的适用条件,用于检验示教轨迹的分割方案,避免

避障轨迹规划失效。

1　 机器人避障交互式学习方法概述

　 　 本文提出了基于 DP-KMP 的交互式学习方法,用于

规划机器人末端自适应避障轨迹,其框架包括示教、学习

和避障轨迹规划等阶段,具体流程如图 1 所示。

图 1　 基于 DP-KMP 的机器人避障交互式学习框架流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

interactive
 

learning
 

framework
 

for
 

robot
 

obstacle
 

avoidance
 

based
 

on
 

DP-KMP

　 　 在示教阶段,由人类示教者(用户)演示执行特定任

务的动作,并采集相应的运动轨迹数据供后续建模学习。
在这个阶段需要对该任务进行多次完整的演示。

在学习阶段,首先使用基于 DP 算法的轨迹分割策

略(详见第 2. 1 节算法 1)对所有示教轨迹进行分割;接
下来,分别将每个步骤的子轨迹在各自时域上对齐[23] ,
并利用高斯混合模型与回归 ( Gaussian

 

mixture
 

model-
Gaussian

 

mixture
 

regression,
 

GMM-GMR)提取各子轨迹的

参考数据库。 请注意,在确定分割方案时需满足以下约

束条件:1)
 

满足所有步骤各自的目标泛化需求;2)
 

所有

子轨迹都满足所提出的更新策略适用条件(详见第 3. 3
节式(17)和(18))。

在避障轨迹规划阶段,用 KMP 模型分别对各步骤的

当前参考数据库进行编码。 在这个阶段,除了直接复现

示教轨迹,还可以根据具体的任务需求调整相应步骤的

起点 / 终点,从而泛化初始轨迹(详见第 3. 1 节);在机器

人执行任务期间,可以通过任意时刻人机交互的反馈(添

加中间通过点约束)实时单独调整各步骤轨迹以应对障
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碍(详见第 3. 2 节算法 2)。 在此期间,由上位机(计算

机)计算出当前所需的轨迹,然后将相关数据发送给下位

机(机器人);同时,上位机全程监听通讯端口,随时接收

机器人反馈的人机交互信息。

2　 基于 DP-GMM 的示教轨迹分段学习策略

　 　 针对传统的轨迹自动分割方法由于使用基于采样的

参数估计策略导致计算效率较低的问题,本文提出了一

种基于 DP 算法的轨迹分割策略以提升计算效率,并结

合 GMM-GMR 算法对生成的子轨迹分别建模,从而获得

相应的参考数据库供后续初始化 KMP 模型。
2. 1　 基于 DP 算法的轨迹分割策略

　 　 DP 算法[24-25] 通常用于简化曲线,其核心思路是基于

给定的误差阈值 d th 从初始曲线中提取一系列关键点,然
后通过相邻关键点间的连线来拟合该曲线。 具体而言,
设曲线的位置序列{μ n}

N
n = 1 = {(xn,yn,zn)} N

n = 1,其中N表

示序列长度。 首先以连接起点 μ 1 与终点 μ N 之间的直线

为该曲线的弦,然后计算出其余样本点 μ i,∀i ∈ {2,3,
…,N - 1} 与该弦的距离 d i:

d i =
‖A i‖2

‖μ N - μ 1‖2
(1)

式中: A i =
i j k

x1 - x i y1 - y i z1 - zi
xN - x1 yN - y1 zN - z1

,且 i,j,k 分别是

X,Y,Z 轴方向的单位向量; · 2 表示 2 - 范数;接下来,
搜索其中的最大值 dmax = ds 以及对应的样本点 μ s(2 ≤ s
≤ N - 1)。 如果 dmax < d th,则将 μ 1 和 μ N 标记为关键点,
并删除其余样本点;如果 dmax ≥ d th,则将 μ s 作为关键点

将当前曲线分成两段,然后对这两段曲线分别进行递归

处理。 通过不断地提取关键点并删除其余样本点,最终

得到一条由关键点组成的简化曲线。
本文参考 DP 算法的原理提出了一种轨迹分割策

略,以所提取的关键点作为分割点(除了起点与终点),
将初始轨迹分割成一系列子轨迹。 与 DP 算法不同的

是,该分割策略保留所有样本点,最终输出的是分割点在

原序列中的索引号集合,其算法伪代码如下所示。

算法 1　 基于 DP 算法的轨迹分割策略

输入:初始轨迹样本点 H = {μ n} N
n = 1 ,误差阈值 dth;

输出:分割点在 H 中索引号集合 L;
1)

 

Function
 

L= DPS
 

(H, dth)
2)

 

初始化 L= NULL,其中 L 用于存放分割点索引号;
3)

 

设 H 的始末样本点索引号分别为 a 和 b,按式(1) 计算中

各点到
 

μ aμ b
→的距离 di(a + 1 ≤ i ≤ b - 1),并检索其中最大

值 dmax = max{da+1 ,…,db-1 } 及其对应点 μ s

　 if
 

dmax < dth

L = {L,a,b}
　 else

 

L = {L,DPS({μ j} s
j = a,dth)}

L = {L,DPS({μ j} b
j = s,dth)}

　 end
 

if
4)

 

end
 

Function
 

5) L = {L / {1,N}}, 其中符号‘ / ’表示排除操作

　 　 算法 1 进行轨迹分割的原理如图 2 所示。 图中的初

始轨迹样本点集合为 {μ i}
N
i = 1, 其中 N= 8。 首先由式(1)

计算各点到初始弦的距离 d i,得 dmax = d5。 假设给定的

d th < d5,则 μ 5 被标记为分割点,即当前轨迹被其分割成

2 段,所对应的弦分别如图 2( a)中的弦 1 和弦 2 所示。
接下来,设分别计算得点 μ 2,μ 3 和 μ 4 各自到弦 1 的距离

以及点μ 6 和μ 7 各自到弦2的距离均小于 d th,因此初始轨

迹有一个分割点 μ 5。

图 2　 基于 DP 算法的轨迹分割策略原理

Fig. 2　 Principle
 

illustration
 

of
 

the
 

trajectory
 

segmentation
 

strategy
 

based
 

on
 

DP
 

algorithm

2. 2　 基于 GMM-GMR 的参考数据库提取策略

　 　 GMM[26-27] 是一种基于统计理论的概率模型,具有强

大的信息表达能力,常被用于对示教轨迹的编码。 给定

M 条示教轨迹{{ξ n,m} Nm
n = 1} M

m = 1 = {ξ j}
F
j = 1,其中 Nm 表示

第 m 条边迹的样本点数量,F = ∑M

m = 1
Nm;样本点 ξ j =

[ξ I
j ,ξ

O
j ],其中 ξ I

j 和 ξ O
j 分别表示输入和输出信息。 使用

GMM 对样本建模,其概率密度函数为 p(ξ)为:

p(ξ) = ∑
K

k = 1
πk (ξ;

 

μ k,Σ k) (2)

式中: π k,μ k =
μ I

k

μ O
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
以及Σ k =

Σ I
k

 Σ IO
k

Σ OI
k

 Σ O
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

分别表示第 k

个高斯成分的先验概率、均值和协方差矩阵;K 表示高斯

成分 的 个 数, 可 通 过 BIC 算 法 ( Bayesian
 

information
 

criterion,贝叶斯信息准则)预估。 为了确保提取的示教
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行为特征信息更准确,
 

在训练 GMM 之前可使用动态时

间规整(dynamic
 

time
 

warping,
 

DTW)算法[23] 对示教轨迹

进行对齐预处理。
GMM 的参数 {π k,μ k,Σ k}

K
k = 1 可以使用期望最大值

(expectation
 

maximum,
 

EM)算法进行迭代求解[27] 。 对于

以时间为输入,空间坐标为输出的示教轨迹,获得 GMM
参数后,给定时间输入序列 { tn}

N
n = 1 便可利用 GMR[28] 得

到对应的概率参考轨迹 D = { tn,
 

μ̂n,Σ
^
n}

N
n = 1。 此轨迹以

期望均值 μ̂n 和协方差 Σ^ n 的形式封装了示教行为的所有

特征, 也被称为参考数据库( the
 

reference
 

database[9] ),
可用 KMP 模型对其进一步学习与泛化。

3　 基于人机交互反馈的 KMP 避障轨迹规划

　 　 在使用 KMP 模型结合人机交互反馈的期望中间通

过点规划避障轨迹时,需要用该点的信息更新当前参考

数据库,然而在更新过程中存在难以确定该点的时间输

入,无法满足用户在任意时刻与机器人交互的需求等问

题,因此难以根据用户的指导实时生成期望的避障轨迹。
为此本章首先介绍 KMP 模型学习并泛化以时间为输入

的示教轨迹的原理,接下来引入基于人机交互反馈的参

考数据库更新策略,提升人机交互避障的成功率;最后,
提出该更新策略相应的适用条件,用于检验分割生成的

子轨迹,避免避障轨迹规划失效的问题。
3. 1　 基于 KMP 的轨迹复现与泛化

　 　 KMP 模型[9] 的核心思想是利用 KL 散度( Kullback-
Leibler

 

divergence,
 

KL-divergence) 来优化参数轨迹的概

率分布,使其与参考轨迹的概率分布相匹配。 具体而言,
首先构造时间输入 t 和空间坐标输出 s 的参数化模型,如
下所示:

s( t) = ΦT( t)w (3)
式中: Φ( t) = IO 􀱋 φ( t) ∈ RBO×O;φ( t) ∈ RB 表示 B 维

基函数;KMP 假设 w 服从正态分布,
 

即 w ~ (μ w,
Σ w),其中 μ w 和 Σ w 是未知的。 接下来为了估算 μ w 和

Σ w, KMP
 

对由式(3)生成轨迹的概率分布和参考数据库

之间的 KL 散度进行最小化,即:

J ini(μ w,Σ w) = ∑
N

n = 1
DKL( para(s tn)‖ ref(s tn))

(4)
其中, para( s tn ) = ( s ΦT( tn) μw,ΦT ( tn ) Σ wΦ

( tn)), ref(s tn) = (s μ̂n,Σ
^
n)。 接下来对式(3) 进

行分解,利用向量和矩阵求导并使用核技巧便可获得任

意时间输入 t∗ 对应轨迹 s( t∗ ) 的均值以及协方差:
E(s( t∗ )) = k∗(K + λ 1Σ) -1μ (5)

D(s( t∗ )) = N
λ 2

(k( t∗ ,t∗ ) - k∗(K + λ 2Σ) -1k∗T)

(6)
其中,
k∗ = [k( t∗ ,t1) k( t∗ ,t2) … k( t∗ ,tN)] (7)

K =

k( t1,t1) k( t1,t2) … k( t1,tN)
k( t2,t1) k( t2,t2) … k( t2,tN)

︙ ︙ ⋱ ︙
k( tN,t1) k( tN,t2) … k( tN,tN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(8)

μ = [ μ̂T
1 ,μ̂T

2 ,…,μ̂T
N] T (9)

Σ = blockdiag(Σ^ 1,Σ^ 2,…,Σ^ N) (10)
式中: λ 1 > 0 以及 λ 2 > 0 均为正则化系数;k(·,·) 则被

定义为:

k( t i,t j) =
k tt( i,j)IO k td( i,j)IO
kdt( i,j)IO kdd( i,j)IO

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(11)

其中,
k tt( i,j) = k( t i,t j)

k td( i,j) =
k( t i,t j + δ) - k( t i,t j)

δ

kdt( i,j) =
k( t i + δ,t j) - k( t i,t j)

δ
kdd( i,j) =

k( t i + δ,t j + δ) - k( t i + δ,t j) - k( t i,t j + δ) + k( t i,t j)
δ 2

(12)
式中: k( t i,t j) = exp( - l( t i - t j)

2) 是超参数 l > 0 的高斯

核函数,而 δ > 0 是一个很小的常数。
对于示教轨迹的复现,可以直接使用式(5) 进行轨

迹规划;对于轨迹的泛化,KMP 提供了通用的更新策略

将任意期望点(例如起点 / 终点 / 中间通过点)更新到当

前参考数据库中。 具体而言,给定 M 个期望通过点集

合 { 􀭰tm,􀭵μm,Σ m} M
m = 1 ,其中 􀭰tm,􀭵μm 和 Σ m 分别为第 m 个期

望中间通过点的时间输入、 空间坐标输出以及自适应

精度,KMP 按照如下公式将 { 􀭰tm,􀭵μm,Σ m} 更新进当前

D:

D ← D / { tr,μ̂ r,Σ
^
r}{ } ∪ {􀭰tm,􀭵μm,Σm},

　 if
 

d(􀭰tm,tr) < ζ

D ← D ∪ {􀭰tm,􀭵μm,Σm},　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

其中, r = argminnd(􀭰tm,tn),n∈ {1,2,…,N},而符号

‘ / ’ 和‘∪’ 分别表示排除和并集操作;d(·) 表示欧式距

离,阈值 ζ > 0。 然后应用式(5),可以根据更新后的 D
生成受该期望通过点约束的泛化轨迹。
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3. 2　 基于人机交互反馈的参考数据库更新策略

　 　 在文献[9,18]中的人机交互避障实验中,对于第 m

个期望中间通过点 {􀭰tm,􀭵μm,Σm},其中时间输入􀭰tm 是由对

应的交互发生时刻 t∗
m 修正而来,即:

􀭰tm = t∗
m + δ t (14)

其中, δ t > 0 是时间调节参数。 然后结合由交互作

用力换算的期望点坐标 􀭵μm 与自适应精度Σm 应用式(13)
即可完成对当前参考数据库 D = { tn,μ̂n,Σ

^
n}

N
n = 1 的更

新。 然而这种方法需要预设 δ t 和交互发生时刻 t∗
m 。

文献[19]针对末端避障的需求在式(13) 的基础上

提出了一种基于人机交互反馈的参考数据库更新策略,
其核心思路是:当机器人末端按照当前轨迹 D 移动,预
计将在 tc 时刻碰到障碍,其中 t1 ≤ tc ≤ tN,因此只要将 tc
赋予用户期望机器人避开碰撞的位置坐标 􀭵μm,再结合指

定的自适应精度 Σm 组成一个新的中间通过点{ tc,􀭵μm,

Σm} 来约束泛化轨迹就能避开当前障碍。 需要注意的

是,这里 tc 作为一个未知时刻可通过以下假设由{ tn}
N
n = 1

中的样本点来近似替代:
假设 1:预期碰撞点 C 的坐标 μ c 可以用 D 的位置序

列 { μ̂n}
N
n = 1 中最接近前者的样本点 μ̂ r 来近似,其中 r =

argminnd(μ c,μ̂n),n ∈ {1,2,…,N}。

由假设 1 可知,所求的期望通过点 { tc,􀭵μm,Σm} 可用

{ tr,􀭵μm,Σm} 近似替代。 为了得到 tr,首先根据参考数据

库 D = { tn,μ̂n,Σ
^
n}

N
n = 1 构建相应的虚拟参考数据库( the

 

virtual
 

reference
 

database[19] ) D′ = { tn,μ̂′n,Σ
^
n}

N
n = 1,其中位

置序列{ μ̂′n}
N
n = 1 = {(x′n,y′n,z′n)} N

n = 1 可以按照如下方式

计算获得:

x′n = x′1 +
(x′N - x′1)(n - 1)

N - 1
,

y′n = y′1 +
(y′N - y′1)(n - 1)

N - 1
,

z′n = z′1 +
( z′N - z′1)(n - 1)

N - 1
,

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

∀n ∈ {1,2,…,N}

(15)
式中: { μ̂′n}

N
n = 1 的起点 μ̂1

′ = (x′1,y′1,z′1) = (x1,y1,z1),且
其终点 μ̂′N = (x′N,y′N,z′N) = (xN,yN,zN)。 即{ μ̂′n}

N
n = 1 与

{ μ̂n}
N
n = 1 有共同的起终点,{ μ̂′n}

N
n = 1 也被称为参考直线。

接下来按下列步骤选取期望中间通过点坐标 􀭵μm:
1)

 

通过观察机器人与障碍的状态来预测可能发生

碰撞的位置 C,如图 3(a)所示;
2)

 

选择一个期望的中间通过点位置 􀭵μm 以约束泛化

轨迹从而避开障碍。 请注意,该点与所预测的碰撞位置

之间的连线应大致垂直于参考直线, 􀭵μm 可由机器人自动

记录,如图 3(b)、(c)所示。

图 3　 基于人机交互反馈的 KMP 避障轨迹规划

Fig. 3　 Example
 

illustration
 

of
 

KMP
 

trajectory
 

planning
 

for
 

obstacle
 

avoidance
 

based
 

on
 

the
 

feedback
 

from
 

human-robot
 

interaction

最后, 􀭵μm 对应的时间输入可由以下假设确定:

假设 2:计算 􀭵μm 与{ μ̂′n}
N
n = 1 中各点的欧式距离获得

其中最小值对应的点为 μ̂′r ,r = argminnd( 􀭵μm,
 

μ̂′n),则该

点与 􀭵μm、
 

μ̂ r 的输入时刻均为 tr。
综上所述,可按如下方式更新当前 D:

D ← {D / { tr,μ̂ r,Σ
^
r}} ∪ { tr,􀭵μm,Σm} (16)

其中, r = argminnd( 􀭵μm,μ̂′n),n ∈ {1,2,…,N}。 随

后,将更新后的 D 用于训练 KMP 模型,即可生成在 tr 时

刻以 Σm 约束的精度经过 􀭵μm 的泛化轨迹。 图 3(a) ~ (c)
所示人机交互避障实例对应的 KMP 仿真避障轨迹如

图 3(d)所示;生成该轨迹所用的基于人机交互反馈的

KMP 避障轨迹规划方法如算法 2 所示。

算法 2　 基于人机交互反馈的 KMP 避障轨迹规划

输入:参考数据库 D = { tn,μ̂n,Σ^ n} N
n = 1 ,超参数λ1(见式(5)),

超参数 l(见式(5) 的 k( ti,t j)),基于人机交互反馈获得的期

望中间通过点坐标 􀭵μm,自适应精度 Σm;

输出:受未知时间输入的中间通过点 { 􀭵μm,Σm} 约束的 KMP
自适应避障轨迹 { tn,s( tn)} N

n = 1 ;

1)
 

根据式(15)和 { μ̂n} N
n = 1 构建参考直线{ μ̂′n} N

n = 1 ;
2)

 

for
 

n= 1
 

to
 

N



　 第 11 期 肖　 洒
 

等:一种基于 DP-KMP 的机器人避障交互式学习方法 71　　　

　 　 计算 μ̂′n 与 􀭵μm 的欧式距离 d( 􀭵μm,μ̂′n);
　 end

 

for
　 return

 

μ̂′r ,r = argminnd( 􀭵μm,
 

μ̂′n),n ∈ {1,2,…,N}

3)
 

根据式(16)将当前 D 中的样本点 { tr,μ̂ r,Σ
^
r} 替换成{ tr,

􀭵μm,Σm};
4)

 

根据式(7) ~ (10)分别计算 k∗ 、K、μ 和 Σ;
5)

 

根据式 ( 5) 计算 KMP 自适应避障轨迹的位置期望

{s( tn)} N
n = 1 ;

6)
 

return
 

{ tn,s( tn)} N
n = 1

　 　 可以看出,算法 2 使用基于式(15)和(16)的更新策

略仅需用户为机器人指定期望中间通过点坐标 􀭵μm 和相

应的自适应精度矩阵 Σm 便可完成对当前参考数据库 D
的更新,解决了使用基于式(13)和(14)的更新策略时难

以预设时间参数的问题,很适合非专业的用户使用。 此

外,与基于式(13)和(14)的更新策略只能在预设时刻使

用不同,基于式(15)和(16)的更新策略对人机交互的发

生时刻没有限制,这使得它很适合本文研究的基于任意

时刻人机交互反馈的机器人实时避障问题。
3. 3　 基于人机交互反馈的参考数据库更新策略适用条件

　 　 基于式(15)和(16)的更新策略在更新表征复杂轨

迹的参考数据库时存在失效的可能,即无法通过搜索最

小欧氏距离从参考直线 { μ̂n
′} N

n = 1 中正确找到 􀭵μm 对应样

本点,其中一种情况是当{ μ̂n}
N
n = 1 中有样本点在参考直线

上的垂足不在起点与终点之间时。 为防止更新失效,当
前参考数据库 D 应该满足如下适用条件:

1)给定参考数据库 D = { tn,μ̂n,Σ
^
n}

N
n = 1,对于任意点

坐标 μ̂ i ∈ { μ̂n}
N-1
n = 2,∀i ∈ {2,3,…,N - 1}, 须满足以下

条件:

‖μ̂ i - μ̂1‖2
2 < ‖μ̂ i - μ̂N‖2

2 + ‖μ̂1 - μ̂N‖2
2

且 ‖μ̂ i - μ̂N‖2
2 < ‖μ̂ i - μ̂1‖2

2 + ‖μ̂1 - μ̂N‖2
2 (17)

其中, · 2
2 表示 2-范数的平方。

另一种失效的情况是当 { μ̂n}
N
n = 1 中存在多个样本点

在参考直线上的垂足相同。 对此,同样给出相应的适用

条件,如 2)所示:
2)给定参考数据库 Dr = { tn,μ̂n,Σ

^
n}

N
n = 1,对于任意点

坐标 μ̂ i ∈ { μ̂n}
N-1
n = 2,∀i ∈ {2,3,…,N - 1}, 须满足以下

条件:
d( μ̂″i ,μ̂1) < d( μ̂″i +1,μ̂1) (18)
其中, μ̂″i = (x″i ,y″i ,z″i ) 是 μ̂ i = (x i,y i,zi) 在参考直线

上的真实垂足坐标,即:
x″i = x1 + k i(xN - x1)
y″i = y1 + k i(yN - y1)
z″i = z1 + k i( zN - z1)

ì

î

í

ïï

ïï

(19)

式中: (x1,y1,z1) 与(xN,yN,zN) 分别为参考直线起点坐

标 μ̂′1 与终点坐标 μ̂′N(注:μ̂′1 = μ̂1 且 μ̂′N = μ̂N), 且

k i =
(x1 -x i)(xN-x1) +(y1 -y i)(yN-y1) +( z1 -zi)( zN-z1)

(xN-x1) 2 +(yN-y1) 2 +( zN-z1) 2 (20)

因此,在本文提出的机器人避障交互式学习框架中,
为防止避障轨迹规划失效,只有当轨迹同时满足式(17)
和(18)所述的适用条件时才可以根据式(15)和(16)用

中间通过点更新对应的参考数据库。

4　 实验分析与讨论

　 　 本节首先通过仿真实验分别验证两个更新策略适用

条件(式(17)和(18))的有效性;接下来通过两个不同的

搬运实验来检验所提出的机器人避障交互式学习方法;
最后,对实验结果进行了分析与讨论。
4. 1　 仿真实验

　 　 1)
 

仿真避障实例 1
图 4(a)显示了一条与固定障碍冲突的初始轨迹,设

其参考数据库为 D = { tn,
 

μ̂n,Σ
^
n}

N
n = 1。 按照图 3(c)展示

的方式根据预测的碰撞点 C 以及参考直线 AB 选择期望

中间通过点 M 的坐标 􀭵μm, 然而使用算法 2 生成的 KMP
泛化轨迹却失去了终点的约束(用“ +”标记),如图 4( a)
所示。

由图 4(b)所示几何关系可知,虽然向量 MC→与AB→相

垂直,然而由于 ∠MBA > 90°, 这使 M 点在 AB→的投影点

并不在 AB 之间,因此根据式(16) 通过搜索最小欧式距

离 min d( 􀭵μm,
 

μ̂′n) 从{ μ̂′n}
N
n = 1 中得到 M 的对应点是终点

B,即原轨迹终点 { tN,μ̂N,Σ^ N} 被更新成了{ tN,μ̂m,Σ^ m},
最终导致泛化轨迹失效。

由上述分析可知,当 ∠MAB > 90°或 ∠MBA > 90°,
应用式(16) 规划的避障轨迹将会失效。 为了避免这种

情况发生,应满足 ∠MAB < 90° 且 ∠MBA < 90°;由于

MC→ ⊥AB→,可得 ∠CAB < 90° 且 ∠CBA < 90°。 因此,由
锐角三角形的三边关系可得 ΔCAB 应满足以下必要

条件:

AC→ 2 < BC→ 2 + BA→ 2 且 BC→ 2 < AC→ 2 + BA→ 2

即应满足式(17)表述的适用条件。
为了解决轨迹避障失效的问题,采用分割泛化的策略

来应对。 如图 4(c)所示,标记为 I 和 II 的两段曲线分别代

表分割后由 KMP 生成的子轨迹 1 和 2,经计算二者均满足

式(17)和(18)。 由于与障碍干涉的是子轨迹 2,因此根据

式(15)和(16)更新后者的参考数据库,其中期望的中间通

过点参照预期碰撞点以及子轨迹 2 的参考直线选取。 如

图 4(d)所示,泛化子轨迹 2 成功避开了障碍。
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图 4　 基于人机交互反馈的更新策略适用条件 1 的图解说明

Fig. 4　 Illustration
 

about
 

the
 

available
 

condition
 

1
 

of
 

the
 

update
 

strategy
 

base
 

on
 

human-robot
 

interaction

2)
 

仿真避障实例 2
图 5(a)显示了一条与固定障碍冲突的初始轨迹,设

其参考数据库为 D = { tn,μ̂n,Σ
^
n}

N
n = 1。 根据图 3( c)展示

的方式根据预测的碰撞点 C 以及参考直线 AB 选择期望

中间通过点 M 的坐标 􀭵μm, 然而使用算法 2 生成的 KMP
泛化轨迹无法完成避障任务,如图 5( a)所示。 经检验,
该初始轨迹满足式子(17),但不满足式(18)。

如图 5(b)所示的几何关系,过点 M 作辅助线垂直

于参考直线 AB,其中点 C、D 和 E 均为该垂线与初始参

考轨迹的交点,即这些点在参考直线上有共同的垂足。
由 3. 2 节所述的假设 1,可设点 C、D 和 E 在 { μ̂n}

N
n = 1 中

对应的样本点分别为 μ̂ c、μ̂d 和 μ̂ e,1 < c < d < e < N;进
一步地,由 3. 2 节所述的假设 2,可得 tc = td = te,即出现多

个不同位置的坐标共享同一个时间输入的情况,因此由

式(16) 无法通过搜索最小欧氏距离 mind( 􀭵μm,μ̂′n) 来获

得 􀭵μm 正确的时间输入。

为了防止出现上述情况, { μ̂n}
N
n = 1 中不同样本点在

参考直线上的真实垂足应避免重合。 由式(15) 可知,参
考直线{ μ̂′n}

N
n = 1 中的样本点与其对应的序列号 n 线性相

图 5　 基于人机交互反馈的更新策略适用条件 2 的图解说明

Fig. 5　 Illustration
 

about
 

the
 

available
 

condition
 

2
 

of
 

the
 

update
 

strategy
 

base
 

on
 

human-robot
 

interaction

关,可以证明对于任意的 μ̂ i ∈ { μ̂n}
N-1
n = 2,其与起点 μ̂′1 的

距离 d( μ̂′i ,μ̂1) 均满足:

d( μ̂′i ,μ̂1) < d( μ̂′i +1,μ̂1), ∀i ∈ {2,3,…,N - 1}
(21)

即参考直线上不同样本点不存在重合的情况。 由于

参考直线上的样本点被定义为与 { μ̂n}
N
n = 1 中的样本点是

一一对应的,因此 { μ̂n}
N
n = 1 中样本点在参考直线上的真

实垂足与起点的距离也应如式(21)一样随着样本点序

列号 n 的增加而增大,即满足式(18)。
对于不满足式(18)的轨迹,依然采用分割泛化策略

来应对。 如图 5( c)所示,用 I、II 和 III 分别标记的曲线

代表分割后由 KMP 生成的子轨迹 1、2 和 3,经检验三者

均满足式(17)和(18)。 由于与障碍干涉的只有子轨迹

2,因此根据式(15)和(16)更新该轨迹参考数据库,其中

期望中间通过点参照预期碰撞点以及子轨迹 2 的参考直

线选取。 如图 5(d)所示,泛化的子轨迹 2 成功避开了障

碍物。
4. 2　 应对已知障碍的真实实验

　 　 本节通过一个搬运实验来验证提出的机器人避障交

互式学习方法的有效性。 在示教阶段,使用 LEICA 绝对
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激光跟踪仪(型号:
 

AT960-MR)跟踪固定在示教者右手

手套上的反射球,并以 100
 

Hz 的采样频率记录其轨迹,
如图 6 所示;在轨迹规划阶段,用户指导 KUKA 机器人

(型号:IIWA_14_R820)避障的做法是直接将其末端牵引

到期望的通过点位置,而机器人在检测受到超过阈值的

外力时会立刻停止执行当前任务,随后自动记录该期望

点坐标并将其发送给上位机;由 MATLAB 实时计算生成

受其约束的避障轨迹再发送给机器人,后者按最新收到

的轨迹继续执行当前任务。

图 6　 示教轨迹数据采集

Fig. 6　 Demonstrated
 

trajectory
 

data
 

acquisition

示教的工作场景如图 7(a)所示。 在这个场景中,用
户从起点提起一个盒子,然后依次避开障碍 1 和障碍 2,
最后将其放在终点。 机器人需要学习人类的动作,并在

泛化场景中执行搬运任务。 请注意泛化场景调整了盒子

的初始与终点位置,还分别增加了障碍 1 的宽度与障碍 2
的高度,如图 7(b)所示。

图 7　 第 4. 2 节示教场景与泛化场景的对比

Fig. 7　 Comparison
 

between
 

the
 

demonstration
 

scenario
 

and
 

the
 

generalization
 

one
 

in
 

section
 

4. 2

重复执行示教动作 5 次后,使用算法 1 对所有示教

轨迹进行分割,其中误差阈值 d th = 60
 

mm。 图 8( a)显

示了算法 1 生成的 4 处分割点位置;图 8( b) 显示了用

户最终决定的分割方案,即保留了图 8( a) 中第 2 处分

割点位置以应对障碍 1 的尺寸变化,因此示教动作被

分为 2 个步骤。 经检验所有子轨迹均满足式( 17) 和

(18) 。 接下来分别将每个步骤的子轨迹各自对齐,并
使用 GMM-GMR 获得相应的参考轨迹( 即复现轨迹) ,
其中 K = 6。 如图 9 的点线所示,该轨迹由复现子轨迹 1
和 2 组成,分别对应避开障碍 1 的步骤 1 和避开障碍 2
的步骤 2。

图 8　 第 4. 2 节轨迹分割方案

Fig. 8　 Solution
 

of
 

trajectory
 

segmentation
 

in
 

section
 

4. 2

图 9 中的虚线表示由 KMP 生成的初始轨迹,其起

点、终点以及两条子轨迹之间的分割点位置都做了调整,
以分别适应泛化场景中盒子放置的起始、目标位置以及

加宽后的障碍 1,相关的 KMP 模型参数设置为 l = 0. 3,
λ 1 = 0. 001 以及 Σm = 1 × 10 -10I3。 整个搬运任务的执行

过程如图 10 所示。 为了避免按照该轨迹移动的机器

人与障碍 2 发生碰撞,用户手动牵引机器人末端到了

新位置(图 10-F 中用圆圈标记) ,这个位置被机器人记

录为期望中间通过点的坐标;当机器人根据受该点约

束的避障轨迹提着盒子越过障碍 2 后,另一个用户突

然将后者朝终点方向拖动,使其重新与当前盒子的轨

迹相冲突,如图 10-G ~ H 所示。 于是监督机器人的用

户在盒子与障碍 2 碰撞前再次将末端牵引到新的期望

通过点位置(图 10-J 中用圆圈标记) 。 机器人根据获得

的最新避障轨迹提着盒子再次成功避开了障碍 2,随后

将其放置在新终点处。

图 9　 针对已知障碍(静止和突然移动)的自适应避障轨迹

Fig. 9　 Adaptive
 

trajectory
 

for
 

known
 

obstacles
 

(static
 

and
 

suddenly
 

moving)
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图 10　 KUKA 协作机器人在用户的指导下避开不同的已知障碍的过程

Fig. 10　 Process
 

of
 

KUKA
 

cobot
 

avoiding
 

different
 

known
 

obstacles
 

with
 

the
 

user′s
 

instruction

　 　 实验中基于人机交互反馈生成的自适应避障轨迹如

图 9 中的实曲线所示。 可以看出,KMP 模型成功地根据

泛化任务的初始轨迹和两次交互反馈的期望中间通过点

坐标对步骤 2 的子轨迹进行了调整。
4. 3　 应对未知障碍的真实实验

　 　 本节通过另一个搬运实验来进一步验证所提出方法

的有效性,其教场景设置如图 11( a) 所示。 整个搬运过

程分为 3 个步骤:1)
 

首先提起放置在起点的盒子 1,将其

移动到高台上并放置于“ ×” 标记处;2)
 

接下来,移动到

盒子 2 上方并将其提起;3)
 

最后将盒子 2 放置于终点

处。 作为对比,在泛化场景中盒子 1 的初始位置、高台位

置、盒子 2 初始位置以及终点都被更改了。 此外,起点与

高台之间新增了一个障碍 1。 图 11( b)显示了泛化场景

的设置,请注意其与图 11(a)的区别。

图 11　 第 4. 3 节示教场景与泛化场景的对比

Fig. 11　 Comparison
 

between
 

the
 

demonstration
 

scenario
 

and
 

the
 

generalization
 

one
 

in
 

section
 

4. 3

在示教阶段,用户重复执行了搬运任务 5 次,每次的

动作顺序如图 11( a) 中箭头所示。 设置误差阈值 d th =
60

 

mm, 算法 1 生成的 5 处分割点位置如图 12( a)所示;
人工选择保留第 2、4 处分割点,分别应对高台与盒子 2
位置的变化, 则整个示教动作被分为 3 个步骤, 如

图 12(b)所示,其中所有子轨迹经检验均满足式(17)和

(18)。 接下来,由 GMM-GMR 从对齐后的示教轨迹中获

得相应的参考轨迹(即复现轨迹),其中 K = 6。 如图 13

中的点线所示,该轨迹由 3 段复现子轨迹组成,分别对应

步骤 1 ~ 3。

图 12　 第 4. 3 节轨迹分割方案

Fig. 12　 Solution
 

of
 

trajectory
 

segmentation
 

in
 

section
 

4. 3

图 13　 针对未知障碍(静止和突然出现)的自适应避障轨迹

Fig. 13　 Adaptive
 

trajectory
 

for
 

unknown
 

obstacles
 

(static
 

and
 

sudden)
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图 13 中的虚线表示初始轨迹,即根据泛化场景

的设置调整了每个步骤起点和终点的 KMP 泛化轨

迹,相关参数设置与第 4. 2 节相同。 整个搬运过程如

图 14 所示。

图 14　 KUKA 协作机器人在用户的指导下避开不同的未知障碍的过程

Fig. 14　 Process
 

of
 

KUKA
 

cobot
 

avoiding
 

different
 

unknown
 

obstacles
 

with
 

the
 

user′s
 

instruction

　 　 当机器人在泛化场景中提起盒子 1 后,沿着用户通

过人机交互实时指定的中间通过点位置(图 14-D 中用圆

圈标记)约束的避障轨迹越过了障碍 1,将其放置在了高

台上的新终点位置;接下来,机器人朝放置在新位置的盒

子 2 移动。 然而此时另一用户突然在盒子 2 与新终点之

间随机设置了一个未知尺寸的障碍 2,盒子 2 的移动路径

将与其冲突,如图 14-G 所示。
为了应对突然出现的障碍 2,负责监督机器人的用

户先后测试了两种不同的避障方案:1)
 

首先,机器人末

端被手动牵引到一个期望的中间通过点位置(图 14-K 中

用圆圈标记),并以此规划避障轨迹;2)
 

当机器人按照实

时调整后的避障轨迹提着盒子 2 越过障碍物 2 的顶部

后,机器人再次被手动牵引到障碍 2 的另一侧并重新记

录了一个期望的中间通过点位置(图 14-N 中用圆圈标

记),而之前设置的中间通过点被删除。 机器人按照最新

期望通过点约束的避障轨迹再次越过障碍 2,将盒子 2 放

置在新的终点位置。
KMP 生成的自适应避障轨迹如图 13 的实曲线所

示。 可以看出,经过步骤 1 的交互,机器人根据用户指定

的中间通过点坐标调整了子轨迹 1,越过了障碍 1;经过

步骤 3 的两次交互,机器人先后从不同位置避开了障

碍 2。
4. 4　 分析与讨论

　 　 通过第 4. 1 节的仿真实验,不仅验证了所提出的基

于式(17)和(18)的更新策略适用条件的有效性,还证明

了用分割泛化策略处理不满足该条件的轨迹的可行性。
此外,通过第 4. 2 ~ 4. 3 节的真实实验可以看出分割泛化

策略在轨迹规划中还起到了 2 个作用:1)
 

满足各步骤的

目标泛化需求,如针对各盒子的起点与终点位置调整、第
4. 2 节中步骤 1 的终点与步骤 2 的起点调整(应对障碍 1
尺寸变化)等;2)

 

针对实时避障需求的分段泛化响应,即
人机交互避障是在不同的步骤内执行的,而不是泛化整

条轨迹。 更重要的是,这种分段调整的方式可以使各步

骤的执行互不影响,所表现出的灵活性是对整体运动轨

迹一次性建模的方法难以达到的。

图 15　 基于 HDP-HMM 分割示教轨迹的结果

Fig. 15　 Segmentation
 

results
 

for
 

the
 

demonstrated
 

trajectories
 

based
 

on
 

HDP-HMM

算法 1 在第 4. 2 ~ 4. 3 节的真实实验中有效地执行了

对示教轨迹的分割任务。 作为对比,使用传统的 HDP-
HMM 算法分别对 2 个实验的示教轨迹进行处理,设置吉

布斯采样器迭代 1
 

500 次。 所得的分割结果如图 15 所

示。 对比图 15(a)和图 8(a),可以看出 HDP-HMM 和算

法 1 分别得到的分段数量均为 5; 对比图 15 ( b) 和
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12(a),可以看出二者分别得到的分段数量均为 6。 表 1
统计了两种算法各自处理两个实验的示教轨迹所消耗的

时间,可以看出本文提出的算法 1(基于 DP 算法的轨迹

分割策略)在计算效率方面优于 HDP-HMM 算法。

表 1　 分割所用时间对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

time-consuming
 

in
 

segmentation

算法名称
第 4. 2 节实验轨迹

处理时间 / s
第 4. 3 节实验轨迹

处理时间 / s
迭代次数

HDP-HMM

算法 1

59. 07 72. 8 100

362. 6 477. 9 500

789. 3 1
 

119. 6 1
 

000

1
 

295. 6 1
 

761. 6 1
 

500

0. 084 0. 107 无

　 　 需要注意的是,最终保留的轨迹分割点除了要满足

前述各步骤的目标泛化需求外,还需要各子轨迹全部满

足式(17)和(18),否则需要调整误差阈值 d th 再执行算

法 1 重新分割示教轨迹,如图 1 学习阶段所示。 不过,多
次调整误差阈值 d th 进行分割计算并不会显著增加用户

的时间成本。 图 16 展示了一个应用算法 1 的仿真实例,
分别设置 d th 为 8、10、15 和 20 mm 处理同一条轨迹(由

2
 

561 个样本点组成),相应的分割结果分别如图 16 所

示。 表 2 统计了算法 1 对图 16 所示轨迹进行分割的结

果和相应求解时间。 可以看出,在本例中分段数量 C 随

着 d th 取值的增加而减少,而不同取值的 d th 对应的求解

时间均在 0. 1 s 以内。 由于算法 1 的执行效率高,因此在

实际操作中,用户可以按照具体需求通过调整 d th 的取值

来选择合适的分割方案。

图 16　 不同 dth 取值下基于 DP 算法的轨迹分割策略

Fig. 16　 Example
 

illustration
 

of
 

the
 

trajectory
 

segmentation
 

strategy
 

based
 

on
 

DP
 

algorithm
 

with
 

different
 

values
 

of
 

dth

表 2　 算法 1 的分割结果统计

Table
 

2　 Segmentation
 

result
 

statistics
 

for
 

algorithm
 

1

轨迹 dth / mm 分段数量 C 求解时间 / s

图 16 所示

8 7 0. 069

10 6 0. 061

15 4 0. 057

20 3 0. 052

　 　 在所有步骤子轨迹均满足式(17)和(18)的情况下,
使用本文的方法(算法 2)在真实实验中通过人机交互实

时规划避障轨迹成功避开了各种障碍,例如静止的已知

障碍(第 4. 2 节实验步骤 1),突然移动的已知障碍(第

4. 2 节实验步骤 2),静止的未知障碍(第 4. 3 节实验步骤

1)以及突然出现的未知障碍(第 4. 3 节实验步骤 3)等。
此外,用户还可以在当前任务中通过人机交互指导机器

人针对某个障碍反复测试不同的避障轨迹,直到找到满

意的解决方案,如第 4. 3 节实验步骤 3(图 14-J~ P)所示。
作为对比,分别用文献[ 9,18] 的方法结合第 4. 2 节和

4. 3 节实验记录的交互发生时刻与中间通过点等数据,
设置式(14)中的 δt = 1

 

s(与文献[9]设置相同),复现各

步骤的避障轨迹,先后共 5 次人机交互避障成功率如表 3
所示。 可以看出,与其他人机交互避障方法相比,本文的

方法有效提升了人机交互避障成功率。

表 3　 不同方法的避障成功率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

success
 

rate
 

in
 

obstacle
 

avoidance
 

of
 

different
 

approaches

方法

第 4. 2 节实验 第 4. 3 节实验

步骤 2 步骤 2 步骤 1 步骤 3 步骤 3

第 1 次

交互

第 2 次

交互

第 1 次

交互

第 2 次

交互

第 3 次

交互

避障成

功率 / %

本文 成功 成功 成功 成功 成功 100

文献[9]
 

失败 成功 成功 失败 失败 40

文献[18] 失败 成功 成功 失败 失败 40

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于 DP-KMP 的交互式学习方法,
用于解决机器人在执行复杂任务时的避障问题。 为了满

足复杂多步骤任务的目标泛化及分段避障的需求,基于

分割泛化的思路构建了该方法的整体框架。 在学习阶

段,提出了基于 DP 算法的轨迹分割策略以解决传统轨

迹分割方法计算效率低的问题,并用 GMM-GMR 提取各
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步骤相应的参考数据库;在轨迹规划阶段使用 KMP 模型

规划目标泛化及实时避障轨迹,并引入基于人机交互反

馈的参考数据库更新策略,解决了使用 KMP 结合人机交

互反馈的期望中间通过点规划避障轨迹时难以确定该点

的时间输入以及无法满足用户在任意时刻与机器人交互

的需求等问题,进一步提升了人机交互避障的成功率;为
了避免出现避障轨迹规划失效的情况,提出了该更新策

略相应的适用条件,用于在学习阶段检验示教轨迹的分

割方案, 后者需满足该适用条件方可进行下一步的

GMM-GMR 学习。
通过真实机器人与仿真实验可以得到以下结论:

1)
 

本文方法采用的分割泛化策略使机器人不仅可以应

对多个步骤的目标泛化需求,还可以在用户的指导下针

对不同位置的障碍实时调整相应步骤的子轨迹,有效保

证了任务的顺利完成;2)
 

所提出的基于 DP 算法的轨迹

分割策略在分割两个实验的示教轨迹分别仅用时 0. 084
和 0. 107 s,在计算效率方面优于传统的 HDP-HMM 算

法;3)
 

在满足所提出的基于人机交互反馈的参考数据库

更新策略适用条件的情况下,使用本文的方法可以让运

动中的机器人在用户的帮助下及时避开已知和未知的障

碍(包括各种静止和突然变化的障碍),从而有效保证机

器人的安全。
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