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前言

人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术近些年的突破性发展引发
了社会广泛的关注，除了技术专家，哲学、法律、道德、社会、管理、经
济等各领域的专家学者都在其中各执一词，普通民众也表现出极大的热
情，莫衷一是。这充分表现出 AI技术对世界方方面面的巨大影响力，也
预示着这一技术重塑我们整个世界的巨大潜力。

而谈及未来，一个与我们每个人都息息相关的话题就摆上桌面。在
AI从业者那里，这一话题事关所谓的“强弱人工智能之辩”，其中的关键
疑问是：现有的仅在某些方面强于人类的“专用人工智能”是否在未来
会进化到在所有方面都强于人的“通用人工智能”？而在广大的民众那里，
这一强弱人工智能之辩则关乎个人福祉甚至人类命运和尊严：高度发展
的专用人工智能可以让创造性含量少的工作丢掉前景，而通用人工智能
则更进一步会让整个人类失掉存在价值。这一话题早已在报刊、网络、电
视等各种公共舆论空间引发广泛的讨论，而讨论的热情和持久似乎在真
正的未来到来之前永不会消失。

我们在此无需对这一充满科幻感的话题抛出我们的观点：从目前的
技术发展现状来说，这一话题的讨论更多的出于信念，而非依据坚实的
技术细节可以做出的可信技术展望。我们只强调如下事实：AI技术的发
展使得由其赋能的机器具有更强大的智能自主能力，在越来越多的领域
得到了应用，在可预见的未来这一应用趋势并没有减速的迹象。

这一事实把一个原本并不存在或至少并不重要的问题推到了我们面
前：在未来的世界里，人的智能和 AI赋能的机器智能将无处不在的共存
共生，如何在二者之间进行有效融合将成为科学研究的一个重要主题。

人的智能和机器智能在未来的融合共生正是本书的关注点，但本书
的主题将更为具体的局限于自动化控制相关的技术领域中。我们认为，人
的智能和机器智能在自动化控制领域的共融共存导致了所谓的“人机混
合智能系统”的出现，这一新型的系统形式和智能形式在两方面具有本
质的重要性：一方面，从自动化控制角度来说，人机混合智能系统所代表
的系统结构形式是传统自动化控制系统应对 AI赋能的机器智能变革的必
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然发展形式；另一方面，从智能科学的角度来说，人机混合智能系统所
代表的智能形式也成为人工智能未来发展的重要甚至是唯一的终极形式。
这两方面本质上的重要性使得建立相关领域的理论和方法框架变得极为
迫切和重要。
在本书中，我们试图抛砖引玉，对这一全新而重要的研究领域提供初

步但系统性的思考。我们并不希望过多执着于个人的自尊，浅薄地认为本
书所提出的理论和方法是面向这一全新领域的必由之路；我们最大的愿
望，不过是借由此书，谦卑地展示这一研究领域的广阔前景和重大意义，
希望吸引更多的年轻学者投身其中。
本书共分 10章，在第 1章对人工智能时代人机系统新发展的基础性

介绍之后，分别从人机混合智能系统的自主性基本理论（第 I部分）和设
计方法（第 II部分）两方面展开讨论。
• 第 1 章 人工智能时代人机系统的新发展（赵云波、康宇、朱进）：
以应用为驱动的人工智能技术的迅猛发展正未有穷期，有理由相
信“智能”将成为未来世界各个领域的重要标签。在这一历史进程
中，我们认为，人的智能和人工智能赋能的机器智能的交互融合将
成为未来具有根本性的系统结构范式。特别的，在我们所关注的自
动化控制具体领域，从这一结构范式衍生出本书所称的“人机混合
智能系统”新型人机系统结构范式，成为本书的研究核心。作为全
书的概论性章节，本章分析和讨论人机混合智能系统的历史渊源、
具体实例、重要概念、研究发展等各个方面，以此描绘这一新兴领
域的概况性全景，为后续章节提供背景基础。本章第 1.1节首先介
绍面向自动化控制的人机系统的概念，第 1.2节结合对人工智能技
术未来发展的展望引出人机混合智能系统的基本定义，通过大量例
子对该类系统的典型场景和人在其中的位置进行分析，最后在 第
1.3节指出自主性是人机混合智能系统研究的关键核心，相关的研
究既存在巨大的挑战，又有重要的理论和应用价值。
第 I部分“人机混合智能系统自主性理论”包含第 2章、第 3章、第

4章和第 5章，介绍人机混合智能系统的自主性基本理论。
• 第 2 章 人机混合智能系统基于空间和边界概念的自主性描述框架
（赵云波、康宇、朱进）：作为一类新型的人机系统和新型的智能形
式，人机混合智能系统的研究需要首先构建其独特的研究范式。为
此目的，本章对人机混合智能系统的自主性空间、自主性边界等进
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行概念性定义和形式化描述，旨在为相关领域的研究提供统一的
语词和符号体系，进而构建其基本研究框架。本章第 2.1节从外部
结果角度给出了人机混合智能系统的自主性空间和自主性边界的
概念性定义，给出了相应的形式化描述，提供了对相关概念进一步
定量化的研究基础；第 2.2节进一步扩展了自主性空间和自主性边
界的概念，介绍了绝对和相对自主性空间及其边界的概念性定义
和形式化描述；最后，作为人机混合智能系统控制设计的基础，第
2.3节讨论了人与机器的自主决策的联合形式表示，最终完成了对
人机混合智能系统自主性的概念性架构。

• 第 3 章 人机混合智能系统基于自主性联合空间和联合边界的设计
框架（赵云波、康宇、朱进）：作为一类新型的人机系统，人机混合
智能系统的设计和分析仍缺少基本的方法框架。基于第 2章对该类
系统的自主性空间和自主性边界的概念性定义和形式化描述，和传
统人机系统中的介入控制和共享控制基本方法，本章从一般意义上
探讨人机混合智能系统的设计和分析方法，首次给出了面向该类系
统的介入控制和共享控制的不同分类和各类别的形式化描述方法，
为后续具体场景下人机混合智能系统的设计和分析提供了框架性
的方法工具和总体指导。本章第 3.1节首先介绍人机混合智能系统
的基本控制策略和分析框架，然后在第 3.2节和第 3.3节分别详述
各种类型的介入控制和共享控制的使用场景和形式化描述。

• 第 4章自主性边界：深度学习不确定性的定量刻画（张景龙、朱进、
赵云波）：第 2章指出，人机混合智能系统的概念框架以人和机器的
自主性空间和自主性边界为基础，而自主性边界的定量刻画是其中
的关键。在定义 2.1对智能的分类中，我们知道机器智能及其自主性
以深度学习驱动的人工智能技术为其核心。在此统一框架下，本章
试图探讨深度学习算法不确定性的定量刻画问题，以期为人机混合
智能系统中机器的自主性边界提供定量界定方法。本章第 4.1节首
先探讨深度学习不确定性定量刻画的必要性，指出贝叶斯方法是
达到这一目标的主要方法，然后在第 4.2节具体介绍了基于贝叶斯
模型刻画深度学习不确定性的几种代表性方法，包括 Probabilistic
Backpropagation方法、Bayes by Backprop方法和MC-dropout方法，
最后，第 4.3节进一步举例介绍了上述不确定性刻画在强化学习领
域如促进深入探索和动态避障等方面的具体应用。
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• 第 5 章 自主性边界：不同场景下的典型判定及应用（张倩倩、康
宇、赵云波）：在本书所建立的人机混合智能系统的自主性理论框
架中，能够对自主性边界进行有效判定是该理论框架从概念性描述
走向定量实用的关键步骤。为此，在第 4章中我们已经讨论了作为
机器智能底层驱动的深度学习技术的不确定性的刻画，在本章中，
我们进一步把对自主性边界判定的讨论扩展到不同人机混合智能
系统的典型场景下，以期为读者提供自主性边界判定的一般性方法
框架。本章包含了自主性边界判定的三种典型场景，前两种在介入
控制框架下：第 5.1.1节介绍利用自主性边界判定优化机器对人的
最小干预的“机器介入人”典型场景，第 5.1.2节介绍利用自主性
边界判定优化强化学习算法的“人介入机器”典型场景；后一种则
在共享控制框架下：第 5.2节介绍利用自主性边界优化基于仲裁机
制的“人机共享控制”典型场景。
第 II部分“人机混合智能系统设计方法”包含第 6章、第 7章、第 8

章、第 9章和第 10章，介绍了人机混合智能系统的基本设计框架和若干
典型方法。
• 第 6章人在环上：人的认知提升机器智能（卢子轶、赵丽丽、赵云
波）：传统的机器学习算法往往需要数量巨大的样本来进行训练才
能获得较为理想的性能，而在实际应用中样本规模经常会受到客
观条件的限制，也就相应地限制了机器学习算法在很多场景下的
应用。受到人的认知能力并不依赖大量训练样本的启发，本章讨论
如何将人的认知心理模型或生理认知特性引入传统机器学习算法，
以期在相同数量的训练样本下能够提升机器学习算法的性能。本
章第 6.1节介绍了引入人的认知特性提升机器学习算法的性能的主
要思想和方法，进而在第 6.2节和第 6.3节中针对两类引入人的认
知特性的主要方法（引入认知心理模型和引入人的生理认知特性）
分别进行实例说明。

• 第 7章人在环上：人的介入增强 AI系统可靠性（王岭人、花婷婷、
赵云波）：以深度学习为基础的人工智能技术具有可解释性差、鲁
棒性弱等缺点，使得相关技术在要求严苛的自动化控制领域难以
发挥有效作用。受人机混合智能系统的介入控制方法启发，本章研
究一种通过人的介入提升 AI系统可靠性的方法框架，以期拓展人
工智能技术在低容错、高精度等要求严苛领域的可能应用。本章第



v

7.1节首先指出低容错、高精度领域增强AI系统可靠性的必要性和
重要性，第 7.2节进而讨论利用人的介入增强 AI系统可靠性的基
本思路和方法框架，并在第 7.3节将该方法应用于珍珠分拣领域验
证其有效性。

• 第 8章人在环内：基于 POMDP的共享自主（吴芳、赵云波）：在
人机混合智能系统中，环境、人、机器及其相互之间的交互广泛存
在不确定性，人与机器的状态和行为也往往难以全面准确观测，这
使得部分可观马尔可夫决策过程（POMDP）模型成为人机共享自
主场景中解决很多问题的常用工具。本章对基于 POMDP实现人机
混合智能系统的共享自主进行概要性的介绍。本章第 8.1节首先介
绍 POMDP的模型组成和模型求解的基本概念，第 8.2节通过典型
实例展示 POMDP如何用于人机共享自主领域，第 8.3节则进一步
讨论基于 POMDP 的共享自主方法在人机系统中的缺乏信任和过
度信任基本问题中的应用。

• 第 9 章 人在环内：基于强化学习的共享控制（游诗艺、康宇、赵
云波）：第 8章中基于 POMDP的共享控制方法需要状态转移概率
和可能的目标集等先验知识，这限制了方法的适应性和通用性：状
态转移概率在很多任务中无法获得或因人而异，而对系统目标的
固定表示（如离散的可抓取对象）降低了系统执行任务的灵活性，
再者，较大的算力需求也影响了方法在复杂场景中的实时控制。应
对这些困难，无需其他数据、在与环境交互的过程中便可学习策略
的强化学习方法具有独特的优势。本章对基于强化学习的共享控制
方法做概略的描述，试图提供实现人机混合智能系统的共享控制的
另一条途径。本章第 9.1节简要介绍强化学习和深度强化学习的相
关基础知识，第 9.2节介绍三种基于强化学习的共享控制方法，第
9.3 节实验验证该类方法的有效性。最后在第 9.4 节中对本章进行
小结。

• 第 10章人在环内：人机序贯决策的共享控制（张倩倩、康宇、赵
云波）：以时序性和多阶段性为标志的序贯决策问题是一类广泛存
在于社会、经济、军事、工业生产等各个领域的重要决策问题。该
类决策问题由于决策空间随着决策步长指数增长，求取最优决策序
列往往存在巨大困难。我们注意到，在很多序贯决策问题中或者人
本身便处于决策的环路中，或者人因其独特的认知能力而有助于
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最优决策的求取，因而本章试图从人机共享控制的角度重新思考
序贯决策问题。本章第 10.1 节首先概述序贯决策的基础概念和发
展状况，第 10.2 节介绍人机序贯决策问题的典型场景，然后分别
在第 10.3节、第 10.4节、第 10.5节通过实例介绍基于部分可观马
尔可夫决策过程、基于模型预测控制和基于强化学习的三种不同人
机序贯决策方法。
除 3位主要作者外，共有 8位（主要作者的）博士和硕士研究生参与

了本书的撰写工作，他（她）们是（按章节先后顺序）：张景龙、张倩倩、
卢子轶、赵丽丽、王岭人、花婷婷、吴芳、游诗艺。在此对他（她）们的
辛勤工作一并致谢。
作者真诚希望本书将为人机混合智能系统相关领域的研究提供有益

的助力，为我国人工智能相关产业的发展做出自己的贡献。

赵云波、康宇、朱进
2021年 3月 29日
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第 1章 人工智能时代人机系统的新发展

本章摘要

♥

以应用为驱动的人工智能技术的迅猛发展正未有穷期，有理
由相信“智能”将成为未来世界各个领域的重要标签。在这一历史
进程中，我们认为，人的智能和人工智能赋能的机器智能的交互融
合将成为未来具有根本性的系统结构范式。特别的，在我们所关注
的自动化控制具体领域，从这一结构范式衍生出本书所称的“人机
混合智能系统”新型人机系统结构范式，成为本书的研究核心。作
为全书的概论性章节，本章分析和讨论人机混合智能系统的历史
渊源、具体实例、重要概念、研究发展等各个方面，以此描绘这一
新兴领域的概况性全景，为后续章节提供背景基础。
本章 第 1.1 节 首先介绍面向自动化控制的人机系统的概念，

第 1.2 节 结合对人工智能技术未来发展的展望引出人机混合智能
系统的基本定义，通过大量例子对该类系统的典型场景和人在其
中的位置进行分析，最后在第 1.3节指出自主性是人机混合智能
系统研究的关键核心，相关的研究既存在巨大的挑战，又有重要的
理论和应用价值。

1.1 面向自动化控制的人机系统

本节首先介绍系统、机器和人机系统的基本概念，然后以若干典型例
子增加读者对自动化控制应用领域的人机系统的感性认识，进而总结其
特点，最后通过与相关研究领域的对比廓清这一研究领域的内涵和外延。

本章主要贡献者：赵云波、康宇、朱进。
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1.1.1 系统、机器和人1

系统一词有着极为广阔的外延，在一般的意义上，“系统是自然界和
人类社会中一切事物存在的基本方式，各式各样的系统组成了我们所在
的世界。一个系统是由相互关联和相互作用的多个元素 (或子系统)所组
成的具有特定功能的有机整体，这个系统又可作为子系统成为更大系统
的组成部分”[2]。从这一宽泛定义出发，细胞的构成和功能、人体内的血
液流动、一国金融市场的运行、一个公司的组织架构、工厂生产线运作、
机器人的构造和功能，如此等等，都可以从系统的角度去研究阐发。

本书所关心的系统主要是科学和工程领域的人造系统，特别是自动
化控制系统。如前所述，系统由“多个元素（或子系统）所组成”，自动
化控制系统的元素（或称之为“组件”）一般是各种各样的人造“机器”。
所谓“机器”，广义上是通过变换或传递能量、质量和信息，执行机械运
动等达到特定目的的工具、装置或设备的总称。控制系统的组件一般包
含了传感器、控制器和执行器等。机器包括了种类繁多的温湿度、速度、
体积、高度等各种物理量的测量器件，可以测量受控对象的状态/输出信
息，从而充当控制系统的传感器；机器也包括了各种从嵌入式到大型的
计算设备，可以进行控制算法的运行，从而充当控制系统的控制器；机器
也当然包括了机械手、汽车油门、各种开关等执行部件，可以实施制订好
的控制策略，从而充当控制系统的执行器。

大多数自动化控制系统并不将人视为系统的组件，正如 Bainbridge[3]

所指出的：“The classic aim of automation is to replace human manual control,
planning and problem solving by automatic devices and computers”。这一点
易于理解，因为人类科技发展的一个重大目的，就是将人从繁重的劳动
中解放出来，在这一哲学指导下，凡是能由机器自动化完成的便应该从
人类的工作清单中删除：从工厂的大规模自动化流水线取代人类手工操
作，到汽车、飞机的发明使得人类可以更快速、更舒适的旅行，到扫地机
器人、洗碗机的出现把人从家务劳动中解放出来，无不是为了这一目的。

然而，尽管不情愿，我们仍需要谦虚承认的是，距离自动化在大多
数领域取代人类劳作的目标，我们征途尚远。不仅如此，在很多自动化
控制系统已经有长足发展的领域，仍然需要人在监督、目标设定、应急

1本小节部分内容取自作者的专著章节：赵云波. 人机混合的智能控制[G]//王飞跃,等. 智能控制:方
法与应用. 北京: 中国科学技术出版社, 2020: 423-435。
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响应等方面的持续投入以及与自动化机器的密切交互。Bibby et al.[4] 指
出：“. . . even highly automated systems, such as electric power networks, need
human beings for supervision, adjustment, maintenance, expansion and im-
provement. Therefore one can draw the paradoxical conclusion that automated
systems still are man-machine systems, for which both technical and human
factors are important.”从这一观点出发，有必要认真考察人在自动化控制
系统中的地位和作用。

在科学和工程领域，人与机器相互依存、影响、协同而构成的整体
便称之为宽泛意义上的“人机系统”。这是一个具有悠久历史、现在也高
度活跃的研究领域。需要指出的是，人机系统的一般概念所包含的范围
比自动化控制系统要大得多，只不过在本书中我们的关注点主要是后者。
也就是说，本书中所说的人机系统，大致可以理解为一般人机系统和一
般自动化控制系统的交集，在不引发歧义的情况下，后文不再对这一范
畴界定处处指出。

1.1.2 人机系统典型例子

我们首先通过如下典型例子增加对人机系统的感性认识。

例 1.1霍金的高科技轮椅

在物理学家霍金本人的传奇人生外，他所使用的高科技轮椅
也为人津津乐道（图 1.1(a)）。根据霍金个人网站上的介绍a，他
的轮椅 1997年起由英特尔提供。轮椅前部有一台装载了主控软件
ACAT的平板电脑。霍金所佩戴的眼镜可使用红外线感应他的面颊
移动，这产生了一个开关切换信号，该信号进一步用来控制字符输
入并进行其他操控。这是霍金与轮椅的唯一交互手段。ACAT装载
了由 SwiftKey提供的文字输入预测算法，该算法通过霍金本人的
各类出版物进行了适应性训练，能够准确地预测霍金的输入。容易
看出，在霍金轮椅的设计和使用过程中，我们很难将霍金本人的作
用从中分离出来：SwiftKey 的预测算法要以霍金先前的出版作品
为训练数据，也要不断根据新的数据做调整；面颊移动的识别要针
对霍金的具体情况做优化，使用过程中也需要根据具体情况做调
整。在霍金的高科技轮椅这个例子上，人是一个不得不密切关注和
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♦

考虑的显式因素。

a见：http://www.hawking.org.uk/the-computer.html。访问日期：2020年 7月 29日。

(a) 霍金的高科技轮椅。 (b) 智能弹射座舱。

图 1.1: 人机系统的例子：霍金的高科技轮椅和智能弹射座舱

例 1.2智能座舱何时弹射？

♦

新式战机往往都安装了一套操控座舱弹射的智能系统，该系
统可以自动分析战机飞行状态和飞行员个人信息，保障飞行员在
必要时以最大的安全性通过弹射安全逃离座舱，见图 1.1(b)。现有
智能座舱弹射的触发条件是基于人的判断的，也即，需要飞行员拉
动弹射手柄弹射过程才会启动。然而，激烈空战很有可能会造成飞
行员失去触发弹射的行动能力或直接丧失意识，此时如果有一套
不经由飞行员而可以自行触发弹射的机制将极大的提高飞行员的
生还率。这一自行触发弹射机制的成功依赖于机器准确识别人的
状态，并在机器控制和人类控制之间做高效协同：在人意识清醒具
有行动能力时错误弹射，将造成战机损失；在人丧失触发弹射能力
时不能自行触发弹射，则起不到应有的保护作用。该系统的设计要
求必须将人和机器有机融合在一起，将人的因素做显式的考虑。

http://www.hawking.org.uk/the-computer.html
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例 1.3人在回路自行车控制

♦

利用可穿戴设备可设计较为复杂的控制系统。在 [5]中，自行
车骑手配备了一个测量心率的可穿戴设备，该设备实时进行心率
测量，然后与设定心率相比，以此信号调整骑手的骑行功率。系统
架构见图 1.2。
数学上，该系统可通过对自行车的车轮角速度 𝜔𝑝 的动态变

化、人的骑行效率和人的心率动态三者的描述而得到定量刻画。三
者的动态系统（状态空间或传递函数）可分别描述如下：

𝐽 ¤𝜔𝑝 =𝑇𝑝 − 𝐷𝜔𝑝 +
𝜏2𝑟2

𝑤

𝜂
(𝑀𝑣 ¤𝜔𝑝 +

1
2
𝜏𝑟𝑤 𝜌𝐶𝑥𝐴𝜔

2
𝑝 + 𝐷𝑣𝜔𝑝)

+ 𝜏𝑟𝑤
𝜂
(𝑀𝑣𝑔 sin(𝜒𝑟𝑜𝑎𝑑) + 𝑀𝑣𝑔𝐶𝑟 cos(𝜒𝑟𝑜𝑎𝑑)

𝐺 𝜏𝑝 (𝑠) =
𝐺 𝜏 + 𝑅𝐻𝜔 (𝐺𝑇 𝜔𝐺 𝜏 − 𝐺 𝜏𝜔𝐺𝑇 )

1 + 𝑅𝐻𝜔𝐺 𝜏𝜔

¤𝑥(𝑡) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵 𝑓 (𝑢(𝑡))

𝑧(𝑡) = 𝐶𝑥(𝑡) + 𝐷 𝑓 (𝑢(𝑡))

𝐻𝑅(𝑡) = 𝐻𝑅0 + 𝛾𝑧(𝑡)

式中其他参数见 [5]。
在本例中，人的心率、骑行功率等都深入构成为控制系统的一

个组成部分，成为一个典型的人在回路的控制系统例子。与单纯机
器构成的系统比较，人的心率和骑行功率变化等都具有很大的随
意性，因而也就对控制系统的设计提出了不同于传统控制系统的
挑战。

例 1.4武器的人类控制

人工智能近些年的迅猛发展在军事领域带来的最大变革之一
是极大的提升了武器系统的“自主性”—即武器系统在缺少人为干
预的情况下自主选择 (搜索、探测、识别、追踪或选择)和攻击 (使
用武力打击、压制、破坏或摧毁)目标的能力—这成为了各国政府
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图 1.2: 利用实时心率量测控制自行车骑行的系统结构图（依照原著[5] 重新绘制）

争相竞争的一个关键领域[6]。在此领域，美国可见、清楚且成功的
军事研发程度居世界之首，自主性已被美国认定为军事现代化计
划的基石，是美国“第三次抵消战略”的核心组成部分。与此同时，
俄罗斯也在积极研发多种“自主武器系统”（Autonomous Weapon
System, AWS)，大力推进武器的自主化，俄军方研发的Kalashnikov
的“神经网”（"neural net”）系统可自主搜寻和消灭目标，已经达
到了相当的自主性。其他如以色列的“Harpy”反雷达无人机、韩
国的“哨兵机枪”（Super aEgis II Sentry gun）等，都是一些具有变
革性的新型自主武器系统。当前公开资料中所见的更多的是对自
主性技术在战争形式、法律、伦理、人类未来等方面影响的讨论，
而缺少具体的技术方面的披露[7-9]；但有理由相信，这一技术将成
为世界各国新一轮军事竞争中最为关键的一环，极可能成为较落
后国家弯道超车的必由之路。
显然，任何武器系统的最终控制一定在人的手上，比如，智能

导弹飞出后也还需要保留人改变攻击目标的能力[10]。但基于人工
智能技术的武器系统自主性的快速提高使得武器的人类控制变得
越来越困难，致命自主武器系统的失控风险已经成为一个广受关
注的议题，国际红十字会曾为此专门召开若干会议进行研讨[11, 12]。
为了确保武器的人类控制，必须考虑武器自主性达到的程度及其
不确定性，和人参与到武器系统控制中的风险和不确定性，这里人
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♦的因素也是明确的、显式的。

1.1.3 研究人机系统的必要性

从第 1.1.2节中的例子我们可以看出：

• 人具有充当控制系统任意组件的能力：人的各种感觉器官如眼、鼻、
舌、皮肤等具有感知各种相关物理量的能力，从而可以充当控制系
统的传感器；人的大脑具有独特的智能，可以胜任控制系统的控制
器；人的手、脚等也具有活动能力，也从而可以充当控制系统的执
行器。

• 在上述例子中若不显式考虑人的因素，或没有人的深度介入，则系
统就不能达到所设的目标，或者根本不可能（没有人的因素的显式
考虑，武器的人类控制就是不可能的），或者效果不好（霍金的轮
椅设计如果不全面考虑霍金本人需求，则使用效果必然会打折扣）。

• 人在上述的人机系统例子中有其特殊作用和地位。一方面，人是控
制系统目标的终极来源，任何系统的设计总是为人服务的，人是控
制系统存在的原因，为控制系统设定目标，赋予价值，这一作用是
机器所不具备的。另一方面，人的一些特殊能力仍然是现有机器无
法达到的，需要利用人的能力达到更好的系统性能。

总结起来，人参与到自动化控制系统中既是可能的（可以充当控制系
统任意组件），又是必要的（需要显式的考虑），同时又有其不可替代性
（目标来源和特有能力等），这使得对人机系统的研究也就必然和必要了。

1.1.4 人机系统相关研究领域

我们列出与上文中所定义的主要面向自动化控制应用的人机系统有
着密切关系的相关研究领域，并作简要的分析。本小节的介绍和比较也
进一步廓清了我们所关心的面向自动化控制应用的人机系统的具体内涵
和外延。
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人体工学（或人机工程、人类工效、人因工程、人体工学）

维基百科对人体工学有如下定义2：

人体工学（又称工程学、人机工程学、人类工效学、人因工
程学、人因学）是一门重要的工程技术学科，为管理科学中
工业工程专业的一个分支，是研究人和机器、环境的相互作
用及其合理结合，使设计的机器和环境系统适合人的生理
及心理等特点，达到在生产中提高效率、安全、健康和舒适
目的的一门科学。其中侧重于研究人对环境的精神认知称为
cognitive ergonomics或 human factors，而侧重于研究环境施
加给人的物理影响称为 physical ergonomics 或 occupational
biomechanics。作为一门综合性边缘学科，它的研究和应用
范围非常广泛，因此人们试图从各种角度命名和定义它。

从上面定义可以看出，人机工程以满足人的需求或人的效能更好发
挥为目标，侧重机器和环境设计。典型的例子如带有“人体工学”字样的
各种产品，如人体工学椅、人体工学键盘等。与我们所关心的人机系统相
比，一方面人体工学面对的对象一般是某种产品，并非动态演化的自动化
控制系统（例 1.3中自行车的动态运行），另一方面，人体工学仅以满足
人类更好的使用机器为目标，人机系统则要考虑人与机器的整体达到某
一共同目标（例 1.3中人与自行车的协同努力）。由于这些重要区别，二
者在研究目标、方法等方面有着本质的不同。

人与计算机的交互 (Human-Computer Interaction, HCI)

仍从维基百科的定义出发3：

人机互动（英语：human–computer interaction，缩写：HCI，
或 human–machine interaction，缩写：HMI），是一门研究系
统与用户之间的交互关系的学问。系统可以是各种各样的机
器，也可以是计算机化的系统和软件。人机交互界面通常是
指用户可见的部分。用户通过人机交互界面与系统交流，并

2见：https://zh.wikipedia.org/wiki/人因工程学。访问日期：2020年 7月 29日。
3见：https://zh.wikipedia.org/wiki/人机交互。访问日期：2020年 7月 29日。

https://zh.wikipedia.org/wiki/人因工程学
https://zh.wikipedia.org/wiki/人机交互
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进行操作。小如收音机的播放按键，大至飞机上的仪表板、
或是发电厂的控制室。

从上面定义可以看出，人与计算机的交互主要关心的是如何设计计
算机与人的交互界面以增加人操作计算机时的可用性和用户友好性。就
这一目标而言，这一领域与人体工学更为相近，只不过后者的交互不主
要在人与计算机之间。同时，与人体工学相同，这一领域所关注的对象也
一般并非动态演化的自动化控制系统。

人与机器人的交互 (Human-Robot Interaction, HRI)

仍从维基百科的定义出发（无中文版本）4：

Human–robot interaction is the study of interactions between hu-
mans and robots. It is often referred as HRI by researchers.
Human–robot interaction is a multidisciplinary field with contri-
butions from human–computer interaction, artificial intelligence,
robotics, natural language understanding, design, humanities and
social sciences.

从上面定义可以看出，人与机器人的交互是一个多学科交叉的研究
领域，它既利用人与计算机的交互的研究成果来设计人与机器人的交互
界面，又会考虑机器人的动态发展设计与人的交互操作（例 1.1中霍金的
轮椅）。不过，人与机器人的交互的研究对象是机器人这一实体，但面向
自动化控制的人机系统的对象则是广义的自动化控制应用（例 1.3中自行
车的动态运行），二者仍有较大不同。

1.2 人工智能时代的人机混合智能系统

本节首先展望人工智能技术的未来发展，进而引出本书关注的人机
混合智能系统的概念，最后对人机混合智能系统的典型场景和人在其中
的地位做进一步的分析，从而给出人机混合智能系统的基本概念框架。

4见：https://en.wikipedia.org/wiki/Human–robot_interaction。访问日期：2020年 7月 29日。

https://en.wikipedia.org/wiki/Human–robot_interaction
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1.2.1 人工智能技术的未来展望

人工智能技术作为一种基础性的赋能技术，在未来将应用于越来越
广泛的领域，其发展前景不可限量，而它可能会达到的智能程度（未来是
强人工智能还是弱人工智能？（定义 1.1））也引发了广泛的、激烈的讨论。
但是，从纯粹技术研究的角度出发，我们认为只需考虑弱人工智能的可
能未来，这也是本书所考虑的人机混合智能系统的逻辑基础。

人工智能技术的迅猛发展

得益于机器学习算法的突破，互联网/物联网支持下大数据的可得，和
以 GPU计算为代表的计算能力的提升，以深度学习为基础的人工智能技
术在近些年蓬勃发展开来，引发了人工智能发展的一个新的高潮。与前
几次主要以技术先导为特色的发展高潮不同，当前人工智能技术的发展
具有典型的应用先导的特色，已经在图像识别、自然语音识别等方面取
得了巨大实效，为本轮的发展高潮注入了极大的活力。

有关对人工智能相关发展描述评价的书籍和论文已经是汗牛充栋，感
兴趣的读者可参考相关文献，如 [13-18] 等。我们在此仅以第 1.2.1 节和
例 1.6两个例子为代表印证人工智能技术在未来极具潜力的发展前景5。

例 1.5人工智能技术用于自动驾驶具有惊人的收益

以人工智能技术为基础发展的自动驾驶技术是一个具有数万
亿市场价值的新兴技术领域。Emilio Frazzoli以美国市场为例，给
出了一系列数据来证明自动驾驶车辆将在安全、减少拥堵、改善健
康、提高生产力、共享汽车五个方面带来的巨大好处，其每年能产
生的效益大致估算如下[19]：
• 安全方面会有约 8710亿美元效益；
• 减少拥堵带来约 1000亿美元的效益；
• 改善健康带来约 500亿美元效益；
• 提高生产力产生约 12000亿美元效益；
• 汽车共享则能达到惊人的 18000亿美元效益。

5这两个例子并非是从人工智能广阔的应用领域中随机选择的，事实上，从后文中（如第 1.2.2 节、
第 7章）我们会发现，人工智能技术在一些特定领域的发展有其本质的局限性，人的介入是解决这些
局限性的行之有效的方法，而这正是本书的核心主题。
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♦
有了这些惊人的收益，无怪乎谷歌、百度等大公司都注入了大

量的资源用于相关技术的研发。

(a) 人工智能技术应用于自动驾驶。 (b) 人工智能技术应用于医疗诊断。

图 1.3: 人工智能技术的典型应用举例

例 1.6人工智能技术用于医疗领域具有广阔的前景
领导 Andreessen Horowitz生物投资部门的斯坦福大学维贾伊·

潘德（Vĳay Pande）教授指出a，“医生所做的工作很多都是图像识
别，不管是放射科、皮肤科、眼科还是很多其它的医科”，放射科
医师一生或许可以阅览成千上万张图像，而计算机则能够在很短
的时间里以很高的准确性阅览数百万张。潘德称，“不难想象，图
像识别问题上计算机能够做得更好，因为比起人类它们能够处理
的数据要多得多”。在这一领域由人工智能驱动的图像识别技术取
代人力，不仅可以带来准确率和分析速度的提升，还能够更早和更
无创地诊断出癌症，加速救生药物的研发，最大限度地减少患者误
诊、漏诊风险，提高治愈率。

2017 年底举行的英特尔人工智能大会上有专家针对人工智能
在医疗领域的应用作出如下评论b：“肺癌是全球第一大恶性肿瘤，
肺癌检测主要是通过医生“看片子”，但一个病人的一个肺大概会
产生 300张片子，300张片子大小约为 180m，经过数据预处理或
者增强等技巧以后，数据量成倍增加，病灶结节非常小，医生只能
在二维下“看片子”，读起来耗时耗力。结节病灶多样性强，微小
结节不到一毫米，很难发现。而 AI模型影像则是三维的，信息更
加完善。目前一般临床医生对结节的漏检率达到 10%，但是 AI诊
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♦

断便可以解决这个问题，帮助医生把漏掉的‘捡’回来，同时目前
的 AI 模型对影像的检测准确率已能超过临床经验 10 年以上的医
生”。

a见：https://fortune.com/longform/ai-artificial-intelligence-deep-machine-learning/。访问日期：
2020年 7月 31日。

b见：http://www.techwalker.com/special/intelAIday2017。访问日期：2020年 7月 31日。

强/弱人工智能之辩

自图灵 1950关于机器智能经典论文[20] 的发表和 1956年标志着人工
智能作为一门学科出现的“达特茅斯会议”[21]的召开，人工智能在半个多
世纪的发展中几经起落，既有风光无两的年代，也有落入低谷的忧伤，历
史的教训让我们不得不谨慎发问：最近一次人工智能广受关注的强势回
归确实激动人心，但它的未来发展究竟如何呢？

对这一问题的思考事实上蕴涵着对人工智能与人的智能在本质上的
比较，事关人类的尊严和命运。我们所关心的核心问题，并不是人工智能
在图像识别、自然语言理解等特定领域的发展，这些发展替代了人类劳
动，方便了人类生活，再怎么发展我们也是不会厌倦的；我们真正关心
的，是人工智能的发展在未来会不会导致机器取代了人，人类的存在变
得不再有价值了。

上述问题是各类科普作品和大众传媒所津津乐道的。严肃的讨论则
应该从强人工智能和弱人工智能的分类出发，见定义 1.1。

定义 1.1强/弱人工智能

强人工智能（Strong AI），或通用人工智能（Artificial General
Intelligence, AGI），是具备与人类同等智慧、或超越人类的人工智
能，能表现正常人类所具有的所有智能行为a。
与此相对应，弱人工智能（Weak AI）或专用人工智能（Artificial

Narrow Intelligence, ANI）则不具有人类的完整认知能力，只能用
于专用领域，但在特定领域可以超出人类能力。

a类似定义见Searle[22]：“The appropriately programmed computer really is a mind, in the sense
that computers given the right programs can be literally said to understand and have other cognitive

https://fortune.com/longform/ai-artificial-intelligence-deep-machine-learning/
http://www.techwalker.com/special/intelAIday2017
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♣

states”和Russell et al.[23] :“The assertion that machines could possibly act intelligently (or, perhaps
better, act as if they were intelligent) is called the ’weak AI’ hypothesis by philosophers, and the
assertion that machines that do so are actually thinking (as opposed to simulating thinking) is called
the ’strong AI’ hypothesis”。

图 1.4: 强/弱人工智能的界定及其未来发展可能示意图

图 1.4 给出了强/弱人工智能发展未来的易于理解的图示。绝大多数
人都认同我们当前还处在弱人工智能时期，而对于何时、或者是否能够进
入到强人工智能的时代，人们则莫衷一是。针对 2015 年两个主要 AI 会
议的参会者做的问卷调查表明，有近一半的 AI从业人员认为 AI有可能
在几十到一百多年里在所有领域超过人类[24]。但学界总体上对强人工智
能的未来持怀疑态度，至少认为即便有可能实现强人工智能，也未必基
于当前深度学习的基本范式。

注意图 1.4事实上表明了，强人工智能与超人工智能是等价的。这也
就是说，如果出现了强人工智能，装配强人工智能的机器具有比人类快速
得多的迭代能力，从而就很容易在很短的时间内（比如在几分钟几小时
的可以忽略的时间长度上）发展出超人工智能，而在超人工智能的未来，
人类有尊严的存在于世的决定权就要假手他人了。

既然强人工智能的出现意味着人类的生存寄希望于其他智能的悲催
命运，那么真正有意义的技术领域的研究便应当仅限于没有强人工智能
的未来：这正是本书所关心的人工智能时代的人机系统的基本出发点。
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1.2.2 弱人工智能与人机混合智能系统

本小节首先从本书所着重关注的自动化控制应用的角度分析深度学
习驱动的人工智能技术所存在的缺陷，这些缺陷所造成的人工智能的不
完美和人工智能技术必然会大规模应用的事实，使得人类在大量包含了
AI赋能的机器智能的系统中的参与变得越来越不可少，这些事实导致了
“人机混合智能系统”的必然未来。

深度学习驱动的人工智能在自动化控制应用中的缺陷

尽管以深度学习为基础的人工智能技术已经得到了、并且也还正在
进行着迅猛的发展，但在将人工智能技术应用于传统控制和自动化领域
的过程中，控制的要求和深度学习的特性之间存在若干难以调和的矛盾，
见图 1.5。
• 动态实时要求和计算复杂度的矛盾。自动化控制应用具有动态、实
时的特点，系统随时间不断演化，所需的信息如果错过了当前时
刻，往往就会变得难以利用甚至毫无价值。现有的 AI算法在面向
动态实时的要求时存在着本质的限制。首先，未来大量的自动化控
制应用会出现在物联网的大背景下，其中的计算能力由各类受限的
嵌入式设备提供，面向复杂的 AI算法在计算能力和能耗各方面都
有限制；其次，自动化控制系统的动态性质表示系统的底层模型也
可能随时间而演化，因此可能有必要针对变化了系统底层模型重新
进行 AI算法模型的训练，这对嵌入式计算的能力和系统的实时性
要求都是很大的挑战；再次，在模型复杂度上的折中也将不可避免
带来准确度的损失，因此任何的简化模型从而减少计算复杂度的策
略都有一定限制。

• 可信要求和不确定性的矛盾。深度学习算法自身的缺乏可解释性
（图 1.4）和本质上固有的不确定性，意味着深度学习算法的引入可
能在决策层面引入了额外的不可信因素。尽管反馈控制本身可有效
处理环境、模型等的不确定性，但针对深度学习算法所引入的不确
定性，仍然缺乏统一的框架进行处理。从深度学习自身出发，有基
于贝叶斯框架的不确定性刻画和分析方法，以及 Trusted AI的相关
研究，但现有研究仅在起步阶段，离问题的真正解决尚远，甚至对
问题是否能够得到彻底解决仍存有争议。



1.2 人工智能时代的人机混合智能系统 15

• 鲁棒要求和攻击脆弱性的矛盾。因为所处环境的不确定性，自动化
控制应用需要满足很强的鲁棒性，比如，大多数自动化应用在存在
一定程度的有界噪声的情况下都可良好运行。但深度学习算法有特
殊的脆弱性，这种脆弱性会导致图 1.5中出现的结果：人眼无法分
辨区别的原图片和加以噪声的干扰图片，深度学习算法可能会给出
完全不同的分类结果。这种脆弱性自身，和在开放应用中面向针对
性攻击时，如何保障使用了这些深度学习算法的自动化控制应用的
鲁棒性，是一个在现有的鲁棒性框架下难以回答的问题。

图 1.5: 基于深度学习的人工智能技术在自动化控制应用所要求的动态实时要求、可
信要求和鲁棒要求等方面存在缺陷

上述深度学习驱动的人工智能的缺陷使得现有的 AI技术在其传统领
域所向披靡，但在面向自动化控制应用时则处处掣肘。如图 1.6所示，深
度学习所驱动的人脸识别技术可以成功的用于刷脸支付领域，在交通标
志的实时识别上却存在困难。这并非由于在达到同样的识别精度方面后
者会比前者困难很多，而更多是由于应用场景的不同和随之带来的技术
要求的不同：在实时性要求方面，刷脸支付固然也有一定的快速性要求，
但对这一点的要求并不严格，但高速运动的汽车如果对交通标志识别过
慢则很容易造成严重后果；在可信要求方面，如果刷脸过程中系统有任
何迟疑，完全可以通过增加密码输入的方式加强可信性，但自动驾驶的
汽车则缺少这种保障性措施，任何对识别结果的不可靠的质疑都会使得
这样的应用无法落地；在鲁棒性要求方面，伪造的人脸固然可能会造成
一定的金钱损失，但涂抹的交通标志造成的识别错误却是可以引发严重
交通事故的，二者后果的严重性不可同日而语。
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图 1.6: 以深度学习为基础的图像识别技术可成功用于刷脸支付领域，但在交通标志
识别中则不容乐观

不完美的人工智能与人机混合智能系统

在第 1.2.1节中我们已经看到，这一轮的人工智能技术已经在众多领
域取得了广泛的应用，而其未来的发展也不可限量，这些发展将深刻变
革相关领域；但同时我们认识到，至少从有意义的技术研究的角度来看，
我们需要假定只有弱人工智能存在的可预见的未来。进而，从上一小节
中我们进一步认识到，当深度学习驱动的人工智能应用到自动化控制相
关领域中时，其固有的若干缺陷在事实上限制了应用的广度和深度，而
这些缺陷，在我们接受弱人工智能的未来的前提下，很多在本质上是难
以仅在深度学习和自动化领域内解决的。

直觉上来讲，由AI技术和自动化技术共同驱动的机器（比如汽车）既
具有了自动化能力（多种机械/电子控制系统使得汽车可以按指令行驶），
又具有了自主能力（AI驱动的环境感知和路径规划等能力），这使得人类
的参与不再重要：毕竟如我们所见，机器已经可以在无人参与下完成越
来越多的任务。然而，一个看上去奇怪但合理的现实却是，随着人工智能
越来越广泛的应用于各种领域，特别是自动化控制领域时，人的参与将
变得越来越不可少，也就是说，随着机器因为 AI赋能而变得越来越智能，
人类却需要更多的介入到系统的运行当中，见图 1.7。

将人重新请回控制的闭环本质上源于以深度学习为基础的 AI技术的
难解释、鲁棒性差等特点。事实上，一方面，AI驱动的机器智能为各个
领域的自动化应用带来了巨大的想象空间，越来越多原先并不属于经典
自动化范畴的领域也开始成为自动化的目标对象（从工厂流程自动化这
一经典领域到无人驾驶这一全新领域）；而另一方面，虽然 AI在很多领
域运作良好，但典型的自动化控制应用对系统稳定可靠运行的要求是现
有 AI技术难以保证的。利用深度学习在人脸识别领域的进展开发出刷脸
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图 1.7: AI赋能的控制因为自主性把人请回控制的闭环中

支付技术是 AI的一个成功范例，但在可预见的未来，我们仍难以把乘客
的性命交给可以识别交通标志的无人驾驶系统（图 1.6），尽管识别有限种
类的交通标志在技术上并不比人脸识别更难，但在车辆行驶这样的语境
下任何的识别错误（包括 AI固有的和对它的攻击造成的，比如篡改交通
标志）都可能造成难以挽回的巨大损失，因而是难以容许的。这引发的悖
论是，只要 AI技术继续在自动化领域中进一步发展，而强人工智能未能
出现（可能永远不会），那么人的参与就越来越变得重要和必不可少。实
际上，谷歌旗下的自动驾驶公司Waymo的总裁也公开宣称开放环境的无
人驾驶可能永远不会出现，未来很可能是一种人机混合的形式（例 1.7）。

这样，AI驱动的机器智能在自动化领域的进击把人重新引入控制的
闭环，这是从工业革命以来第一次出现的奇特现象：以前我们致力的无
外乎以机器取代人力，而现在则必须面对人与机器在智能这一层面的共
融共存（而不是传统的在人的指令下机器自动运行的系统结构范式），造
成了人与机器关系的根本性变革。

图 1.7中所示的人机共存的系统与在第 1.1节中介绍的传统人机系统
本质上的区别在于，在我们所考虑的人机系统中，机器具有了 AI赋予的
智能和自主性，从而在决策的层面上与人类展开了合作和竞争，这是传统
人机系统不曾考虑的；另外，我们所考虑的机器和系统对象也较多面向
复杂的自动化控制应用，这也是传统人机系统较少考虑的。为明确起见，
我们称这类系统为“人机混合智能系统”，并作概念性的定义如下。
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定义 1.2人机混合智能系统

♣
人机混合智能系统是一类特殊的人机系统，在其中机器具有

AI赋予的智能和自主性，且机器对象一般为动态自动化控制系统。

我们将人、自动化、人机、自主性等重要概念的历史发展绘制为概念
图示，见图 1.8。技术的发展首先把人从繁重的手工劳动中解放出来（从
I.久远之前的世界到 II.现在的世界），这时候一部分的工作需要同时人和
机器的参与，形成了传统的人机系统（II.现在的世界）；AI赋能的机器智
能极大的拓展了自动化的应用范围，同时却也使得人在这些新型的自动
化应用的参与变得越来越不可少（从 II.现在的世界到 III.不久之后的世
界），形成为新型的人机混合智能系统（III.不久之后的世界）；至于更为
久远的未来的发展，则更多是一个信念问题：相信强人工智能的存在，则
需要面对一个不会留下人类的位置的未来世界（IV. 久远之后的世界？），
相信只有弱人工智能，则 III.不久之后的世界就是未来世界的模样。
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图 1.8: 人、自动化、人机的发展关系概念图

1.2.3 人机混合智能系统的典型例子和场景

本小节首先给出若干人机混合智能系统的具体例子，增加读者的感
性认识，进而总结人机混合智能系统的典型场景，从而界定该类系统的
研究范畴。
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人机混合智能系统的典型例子

例 1.7无人驾驶还是人机混合驾驶？

♦

随着谷歌、特斯拉等企业在自动驾驶领域的巨大投入和大量
传统车企的紧随其后，该领域的技术发展在近些年日新月异。
在全球自动驾驶领域，Waymo（与 Google同为 Alphabet旗下

子公司）是极为少数的领先者。公司 CEO John Krafcik在 2018 WSJ
D.Live 技术大会上承认了自动驾驶道路漫长，他说，虽然无人驾
驶汽车“真正在这里”，现实中也出现了自动驾驶汽车，但它们还
远远没有普及。最主要的原因在于，自动驾驶技术还没有达到在任
何天气和任何条件下都能驾驶的最高等级 L5。在接受媒体采访时
John Krafcik则明确表示，完全自主的 L5级自动驾驶是不可能的：
“That’s a somewhat unreasonable expectation, and it’s sort of not even
necessary because we so rarely drive from San Francisco to Santiago,
Chile. We just don’t do that"a。
很可能未来的自动驾驶依然需要人的深度参与，从而构成为

某种形式的人机混合智能系统。

a见：https://dailyjournalonline.com/business/investment/personal-finance/the-ceo-of-this-
driverless-car-company-still-loves-to-drive/article_a2f9c51b-aa19-5c77-a138-a8a07431bc5d.html。
访问日期：2020年 7月 29日。

例 1.8通过人类驾驶员注意力检测提升人车共驾安全性

据公安部统计，截至 2019年底，全国机动车保有量达 3.48亿
辆，机动车驾驶人达 4.35亿人，其中汽车驾驶人 3.97亿人a。据中
国疾控中心机动车安全处报道，五分之一的交通事故是由于驾驶
员注意力不集中而发生的，这也导致超过 425000人受伤，其中由
于驾驶员注意力不集中而导致大约 3000人丧生。例 1.7表明未来
的自动驾驶很可能依然需要人的深度参与，在这种人机共同参与
的驾驶中，有可能通过机器的参与提升驾驶的安全性，比如，可以
在人精神状态饱满的时候将车辆交由人控制，而在人的驾驶出现
危险的情况下允许汽车的智能介入。为此，可以利用装置在汽车前
挡风玻璃出的摄像头采集人脸信息，进而使用基于深度学习的图

https://dailyjournalonline.com/business/investment/personal-finance/the-ceo-of-this-driverless-car-company-still-loves-to-drive/article_a2f9c51b-aa19-5c77-a138-a8a07431bc5d.html
https://dailyjournalonline.com/business/investment/personal-finance/the-ceo-of-this-driverless-car-company-still-loves-to-drive/article_a2f9c51b-aa19-5c77-a138-a8a07431bc5d.html
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♦

像识别技术识别人的注意力是否集中，通过检测到的人类驾驶员
在驾驶时的注意力集中程度判断拥有一定自主驾驶能力的汽车是
否强制介入或仅做注意力提醒[25]。
通过具有一定智能自主能力的机器的介入提升人机系统整体

可靠性，是人机混合智能系统的一种典型应用场景。

a见：https://www.mps.gov.cn/n2254314/n6409334/c6852472/content.html。访问日期：2020年
7月 31日。

例 1.9脑机融合的混合智能（Cyborg Intelligence）

♦

按照维基百科的解释a：“赛博格，又称生化人、改造人或半机
器人，是控制论有机体 (cybernetic organism)的简称，是拥有有机
体 (organic)与生物机电一体化 (biomechatronic)的生物，该词最早
由曼菲德·克莱恩斯和内森·克莱恩在 1960 年创造”。依托赛博
格的概念，出现了脑机融合的混合智能（Cyborg Intelligence）[26, 27]

。在赛博格中人和机器的功能分野是清楚的：思考决策仅由生物体
进行，机器只是增强身体机能。如果我们将机器和生物体的大脑直
接相连，即通过设计脑机接口，充分融合人的思考与机器算法、或
生物智能和机器智能，以人机混和系统为载体，形成兼具生物智能
体的环境感知、记忆、推理、学习能力和机器智能的新型智能，就
成了脑机融合的混合智能。另外，从模仿人脑功能的角度出发，也
有基于认知计算的混合增强智能[28]，定义为模仿人脑功能的新的
软硬件，可提高计算机的感知、推理和决策能力。

a见：https://zh.wikipedia.org/wiki/賽博格。访问日期：2020年 7月 29日。

例 1.10人在控制闭环的智能家居与智能可穿戴设备

智能家居设备和系统在近些年随着物联网、智能硬件等的迅
速发展得到了大面积的普及。智能安防（指纹锁和云端监控等）、
智能温控（Nest温控系统等）、智能灯光（光源联网、情境灯光等）
等典型应用场景都有了很多成熟的产品。相信智能家居产品在未
来会得到进一步的发展，使人们的生活越来越智能，越来越方便。

https://www.mps.gov.cn/n2254314/n6409334/c6852472/content.html
https://zh.wikipedia.org/wiki/賽博格
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图 1.9: 密切考虑人的因素的情境感知智能家居（借鉴并重新绘制自原著[29]）可以创
造更为智能和人性化的智能家居产品

但现有的智能家居产品与人的互动依然是极为简单的，在大多数
情况下，智能家居产品的使用范式如下：人发出指令，智能家居产
品自动执行指令，或者是，智能家居产品监测环境变化，自动执行
一定操作。在这两种范式中，人都并不在智能家居系统的闭环回路
中。见图 1.9上半图中所示的现有智能家居系统运行的流程。
智能家居产品是直接为人服务的，其性能的好坏最重要的指

标应该是人的主观感受，因此将人显式的置于智能家居系统的闭
环中是很必要的。将人显式的置于智能家居的闭环至少在以下两
个方面有用：一是利用对人的状态的观测和估计[30]，使得智能家
居产品的运行可以按照人的状态变化而变，比如随着人的情绪或
工作状态而变的灯光系统；二是提供人的最终决断权，智能系统提
供执行选项，而由人根据主观意图进行最终选择。这构成为具备情
境感知的智能家居的基本框架，见图 1.9下半图的流程示意。
类似于智能家居产品，智能可穿戴设备近些年也得到了爆发

式的增长。大多数智能可穿戴设备本身仅仅是单个的设备，并不构
成明显的控制闭环。如手环和智能手表可以测量佩戴者的步数，甚
至检测较为复杂的运动形式，或提供在浅睡区叫醒的功能，但在所
有这些功能中人的参与并不深入，主要是作为受控对象而存在,并
不承担更主动的控制角色。
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♦

更广义上讲，各类康复机器人也都属可穿戴设备。比如霍金的
轮椅，和用于辅助有困难的人行走的装置等[31]。现有的设备在智
能化和人的参与上（主要是人的状态估计[32]）仍存在比较大的发
展空间。

例 1.11人机协作的遥操作微创外科手术

♦

达芬奇外科手术系统是一套由人操控机器人进行微创手术的
外科手术系统，可用于前列腺切除术、心脏瓣膜修复等手术过程。
截止 2012年该手术机器人已进行了超过 20万次手术。
在手术过程中，病人躺在特制的手术车中，外科医生则在独立

的操作台上通过观看患处的 3D高清视频（经放大），操控手术车
上的机械臂进行手术。
这一系统充分利用了外科医生的医疗知识（知道在何处进行

何种操作）和 3D高清视频系统对患处的放大及机械手在极小尺度
下的精确度，达到了单纯人或机器都无法达到的效果：人很难在微
创的极小尺度下精确操作，而机器人则难以判断如何进行手术[33]。

人机混合智能系统的典型场景

结合上一小节给出的大量例子，我们总结人机混合智能系统的典型
应用场景如下。相关的一些场景的更为直观的介绍可见图 1.10。
• 人类目标太过复杂：人的需求/目标太过复杂或因人、因时而变，无
法离线处理：比如各类康复或增强人类身体机能的机器人，其设
计和运行要将人的需求显式的纳入到控制系统的闭环中 (例 1.1、
例 1.10等）。

• 保持人类绝对控制: 比如武器系统尽管可以自主运行，但人的最终
绝对控制是必不可少的，系统设计需要留下人可以至少在关键节点
决定系统运行路线的能力6（例 1.4）。

6如Santoni de Sio et al.[34] 所指出的：“. . . the principle of‘meaningful human control’has been introduced
in the legal–political debate; according to this principle, humans not computers and their algorithms should
ultimately remain in control of, and thus morally responsible for, relevant decisions about (lethal) military
operations”。
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• 防止人类低级错误：出现低级错误或在特定情况下强制接管人类控
制的机器设计：比如在智能座舱的例子（例 1.2）中机器应该能够
准确判断人是否已经丧失触发弹射的能力，并在危急情况下强制触
发弹射；在人车共驾的例子（例 1.7）中在检测到人的危险情况时
汽车的强制介入；等等。

• 人的认知增强机器性能：比如使用脑电信号来训练机器学习算法[35]，
通过人的介入增强机器学习的能力，或通过人的认知能力来指导AI
系统运行[36]，从而提升 AI算法的性能。

• 人机混合增强智能：分别利用机器和人的独特优势获得单独一方
都无法取得的性能的设计：比如赛博格（例 1.9）以机器作为有机
体（包括人与其它动物在内）身体的一部分，借由人工科技来增加
或强化生物体的能力；又如达芬奇外科手术机器人（例 1.11）与人
类医生一起才能更好进行单独人或机器都无法进行的外科手术。

图 1.10: 人机混合智能系统的典型场景示例

1.2.4 人机混合智能系统中人的位置

从上面的分析我们可以看出，如果要对人机混合智能系统进行进一
步的研究和分析，首先需要对人在该类系统中的地位和作用做明确的分
析和说明。事实上，在传统人机系统中，针对这一点已经有较为广泛接
受的分类[37]，即按照人在系统中的地位对人机系统分为“人在环内”（in-
the-loop）、“人在环上”（on-the-loop）和“人在环外”（out-of-the-loop）三
种类型。针对本书关注的人机混合智能系统，也可大致沿用这一分类，整
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理为定义 1.3。

定义 1.3按人的地位和作用对人机系统的分类[37]

♣

•“人在环内”（in-the-loop）：系统在运行过程需要人的深度参
与，通过人和机器在系统内的共同作用，取得单独人或机器
无法达到的效果。

•“人在环上”（on-the-loop）：系统的运行过程由具有自动/自
主能力的机器自行进行，但系统的目标设定和构建训练等过
程需要人的深度参与。

•“人在环外”（out-of-the-loop）：系统在构建训练、运行过程
中均不需要人的深度参与，而由具有自动/自主能力的机器
自行进行。

由上述定义可见，“人在环外”的系统代表了大多数不需要人深度参
与的自动化系统，不在人机系统的范畴内，因此我们不多加考虑；“人在
环上”的系统中尽管在系统运行时人的因素与机器分离割，但在系统的
构建过程中人的深度参与是无法分离的，因此是我们所考虑的人机系统
的一类；“人在环内”的系统在设计和分析阶段已经包含了人的因素，是
人机系统的经典形式。在本书中，我们试图在统一框架下同时考虑“人在
环上”和“人在环内”的人机系统，在下文中出现的“人机系统”可以泛
指这两类人机系统形式。

“人在环上”的系统中人与机器处于非对称的地位，或者是满足人的
需求或保持人的控制，则有人-机器的主从关系，或者是利用机器能力防
止人的错误，具有机器-人的主从关系。“人在环内”的人机系统中人与机
器处于平等的地位，目的是利用各自的优势取得单纯人或机器难以取得
的整体效果。当然，这两种人机系统是紧密联系在一起，不能截然分开
的。前者主要是从系统结构角度来看的，后者则从功能角度来看。

部分“人在环上”的人机系统具有以人为中心、机器是人的辅助的特
点[38]。比如，智能家居产品的首要目标是满足人对家居生活简单、轻松、
自动的要求，可穿戴设备的首要目标是准确监测人的各项状态并提供合
理建议，武器的最终控制权在人手中，霍金的轮椅以满足他的需要为唯
一存在价值。人加入到控制系统的回路中，是因为只有这样人的需求才
能得到更好的满足，而不是要辅助机器完成本该由机器完成的功能。由
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于这一特点，这类人机系统中最为关键的问题就是对人的需求的准确理
解和建模。唯其如此，控制系统的设计才能有的放矢。然而，最为困难的
也是难以获取人的准确模型：人的感知、认知、目的、意图、决策等都有
太大的随意性和难以量化的特点，很难用控制系统中熟悉的在数学上严
格的微分方程、差分方程等工具描述。另外，在“人在环内”的人机系统
中，系统本身往往并不为参与到系统中的人或机器服务，而是一起为了
系统外的目标进行协作。

1.3 人机混合智能系统的研究挑战

在第 1.2节的讨论中我们指出，一方面，由于机器的部分是由 AI赋
能的，并且侧重于自动化控制应用，因而人机混合智能系统不同于传统
人机系统；另一方面，由于在系统中人的紧密参与是无法剥离的，因而人
机混合智能系统不同于一般 AI赋能的自动化控制系统。从这样的区分出
发，容易理解设计和分析人机混合智能系统的关键核心在于对 AI赋能的
自动化控制应用的自主性的界定，和随之而来的人与机器在智能自主层
面的竞争和合作。这正是本书的主题。

本节首先就自主性概念做简单的讨论，然后探讨相关领域的研究，随
后概述人机混合智能系统研究中的本质困难，最后进一步展示学术界和
各国政府对这一研究领域的关注。

1.3.1 作为关键核心的自主性

从自动化控制系统的角度来看，人机混合智能系统的发展可能会有
助于形成一种新型的自动化/人工智能/人的三层次人机协同基础架构。在
技术发展上，我们已经有了基于控制理论和自动化技术的机器执行层面
上物理/机械/电子等的自动化，使得机器具有自动执行具体指令的能力，
能够根据给定的指令做出相应的行动。人工智能和大数据等技术则带来
了环境感知和策略选择等方面的自主能力，使得机器能够识别周边环境
进而自主选择合适策略，发出指令并经由机器的自动化完成最终目标。而
人则往往负责最终目标的选择、设定和不确定情况下的临机决断等。这
样，就形成了新型的自动化/人工智能/人的三层架构的人机协同控制，该
架构见图 1.11。注意在图 1.11中，机器通过 AI赋能第一次提升自己的位



26 第 1章 人工智能时代人机系统的新发展

置与人平起平坐：二者共同进行系统决策，而物理执行则仍交给经典的
自动化控制系统。

图 1.11: 人机混合智能控制系统的“自动化/人工智能/人”三层基础架构示意图

引发 图 1.11 所示的人机系统新范式的根本原因，毫无疑问在于 AI
赋能所引发的机器的自主性。这种自主性使得机器已经不甘于只负责执
行部分，而要在决策过程、甚至是目标设置过程分一杯羹。

尽管有种种困难，但可以想见的是，深度融合了人工智能技术的新型
人机协同控制架构带来了未来智能控制发展的新范式，很有可能是未来
智能控制发展的一条必由之路。

1.3.2 人机混合智能系统及其自主性的相关研究

本小节简要概述在人机混合智能系统及其自主性相关领域的研究现
状。需要注意的是，按照我们前面的介绍，人机混合智能系统作为传统人
机系统在人工智能时代的新发展，是一个近乎全新的研究领域，因此下
面所介绍的相关研究很少是直接面向人机混合智能系统本身的；但同时，
任何研究领域都是建立在现有的科学发展基础上的，并非是无源之水、空
中楼阁，其研究发展也应当建立在对现有的技术方法的转移、改造基础
上的，因此对这些相关领域的深入理解在某种意义上是人机混合智能系
统发展的必由之路。

下面的介绍从三个角度展开。首先介绍人工智能自身在可解释性和
不确定性刻画方面的工作，然后从自主性的角度介绍可信自主和可调节
自主等概念，最后从人与机器在系统中的控制和自主权占有和切换的角
度介绍介入控制、共享控制和共享自主等方面的研究。
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AI的可解释性和不确定性

基于深度学习的人工智能技术首先通过大量数据的训练拟合得到底
层神经网络模型的成千上万的参数，然后由这些包含了成千上万个参数
交互影响的复杂模型对输入数据进行预测。在这个过程中，一方面，对于
模型为什么是这样的形式、参数是不是最优很难有令人信服的解释，另一
方面，预测的结果也天然的包含了很难描述和控制的不确定性。事实上，
AI 算法的不可解释和 AI 预测的不确定性极大的阻碍了人工智能技术在
要求较为严格的场景下的应用，正如在图 1.6 中所展示的，AI 驱动的图
像识别技术在刷脸支付上应用良好，而在交通标志识别上则前路坎坷。

针对AI的可解释性，初步研究大多在 eXplainable Artificial Intelligence
(XAI) 的框架下展开。Barredo Arrieta et al.[39] 提供了这方面很好的一个
综述，指出 AI可解释性这一重要问题是在之前的专家系统等人工智能实
现途径中不存在的：“. . . the entire community stands in front of the barrier
of explainability, an inherent problem of the latest techniques brought by sub-
symbolism (e.g. ensembles or Deep Neural Networks) that were not present in
the last hype of AI (namely, expert systems and rule based models). . .”，并讨
论了该领域中的重要概念和术语的定义，对已有的研究做了较详细的介
绍和比较。Wang et al.[40] 也对 XAI做了综述，并提出了一个理论驱动的
面向用户的 AI可解释性框架，不过主要还是概念模型性质的，尚不能直
接落地。Alexandrov[41] 从人与机器交互的角度纯概念性质的介绍了可解
释 AI的一些概念和可能的研究框架，Zhu et al.[42] 提出了以用户为中心的
Explainable AI for Designers的 XAI范式，Hemment et al.[43] 则提出艺术家
也可以参与到可解释的 AI的构建中来。

与上述AI可解释的研究尚大致仍在概念阶段不同，AI不确定性的研
究已经有较为成熟的定量研究的框架，这一框架主要的是基于贝叶斯理
论的[44-46]。Ghahramani[47] 介绍了机器学习的贝叶斯方法，令人信服的说
明贝叶斯方法更加适用于“小数据”决策等影响重大的应用场景。进而，
Gal[48] 在其博士论文和其他相关论著中对深度学习的不确定性的定量刻
画基于贝叶斯方法作出了系统性的研究[49]，Malinin[50] 则进一步将深度学
习中的不确定性细分为模型不确定性、数据不确定性和分布不确定性，并
给出了定量刻画方法。基于上述研究工作，我们对深度学习的不确定性
已经有了初步可用的描述方法，尽管在面向具体的人机系统时仍有大量
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的实际问题需要解决。

可信自主和可调节自主

如在第 1.3.1 节中所述，对自主性的理解是人机混合智能系统研究
的关键核心。在该方面，有两个相关的既有概念，即可信自主 (Trusted
autonomy)和可调节自主（Adjustable autonomy)值得特别关注。

Abbass et al.[51] 给出了可信自主的如下定义：

Trusted Autonomy (TA) is a field of research that focuses on under-
standing and designing the interaction space between two entities
each of which exhibits a level of autonomy.

Mostafa et al.[52] 则在其综述论文中列举了可调节自主的若干不同定
义：

• an intelligent system where the distribution of autonomy
is changed dynamically to optimize overall system perfor-
mance

• a mechanism through which an operator delegates authority
to the system that can be taken back or shared dynamically
throughout mission execution

• dynamically dealing with external influences on the decision-
making process based on internal motivations

• the property of an autonomous system to change its level of
autonomy while the system operates. The human operator,
another system or the autonomous system itself can adjust
the autonomy level.

从上述的定义可以看出，尽管已经有一些相关研究[53, 54]，关于可信
自主和可调节自主的研究大致仍在一种非定量的概念层次，因而并不能
在人机混合智能系统的研究中直接利用，但这两个概念自身具有一定的
重要性，也对我们的研究有很好的启发价值。
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介入控制、共享控制和共享自主

人机混合智能系统与传统人机系统的本质不同在于前者由于 AI的赋
能使得机器也具有了不可忽视的智能自主能力，这样在人机混合智能系
统中就存在了人和机器这两种自主性，为了整体系统的有效运行，系统的
自主如何在人和机器之间分配和协调就成为关键的问题。在这方面，我们
可以从传统人机系统中的介入控制（Traded control）、共享控制（Shared
control）和共享自主（Shared autonomy）的研究框架中得到启示。

由 IFAC 共享控制技术委员会的几位专家新近撰写的一篇综述文
章[55] 明确指出直到目前共享控制仍缺少统一的定义：“There is no sin-
gle definition for shared control that is used across application domains. Often,
studies use the term“shared control”without providing a definition, and among
studies that do define the term, definitions vary”。作为密切相关的概念，缺
乏统一接受的严格定义这一点对介入控制和共享自主同样成立。

为了让读者能够从不同角度理解上述几个概念，我们从文献中找到
尽可能多的典型定义并列举如下。

Owan et al.[56] 给出了关于介入控制的一般定义，并对其运行逻辑进
行了说明，强调人或者机器在任何时候对系统都有排他性的控制权：

In traded control, the machine or human agent has exclusive
control of a system at any point in time. Mixed-initiative trades in
control can be proposed by either the machine or human based on
agent-specific models of failure probability. Disagreement stems
from differences in the agents’models of failure, and occurs when
the agents do not agree to a proposed trade[56].

Phillips-Grafflin et al.[57] 则从人与机器人的交互角度给出了介入控制
的如下定义，在其中人和机器人处于不同的地位：人是目标的制定者而机
器人是行为的执行者，这实际上更近于传统人机系统中人与机器的关系，

In traded control the operator and the robot both control the robot’
s actions. The operator initiates a task or behavior for the robot.
The robot then performs the task autonomously by following the
desired input while the operator monitors the robot[57].
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关于共享自主，Reddy et al.[58] 给出了如下的简洁定义，强调人与机
器所要达到的共同目标：

In shared autonomy, user input is combined with semi-autonomous
control to achieve a common goal[58].

Schilling et al.[59] 给出了面向遥操作情形的共享自主定义，其定义的
内涵更加靠近介入控制的概念：

. . . shared autonomy is understood as a case in between fully
autonomous behavior and teleoperation. The term shared refers
to the aspect that the actions of the system are controlled either
by the system or transferred to the user[59].

Fu et al.[60] 所定义的共享自主强调人和自主控制器之间的控制切换，
并给出了相关的例子：

. . . a class of shared autonomy systems featured by switching con-
trol between a human operator and an autonomous controller
to collectively achieve a given control objective. Examples of
such systems include robotic mobile manipulation, remotely tele-
operated mobile robots, and human-in-the-loop autonomous driv-
ing vehicles[60].

作为互相关联的概念，Flemisch et al.[61] 对比了共享控制和介入控制
的概念，指出二者主要的区别在于对于系统的控制人与机器是同时进行
还是交互进行的：

. . . shared control, where human and machine work together si-
multaneously, and traded control, where human and machine take
turns in controlling the task . . . [61]

Flemisch et al.[62] 进一步对比了共享控制和人机协同（human-machine
cooperation）的概念，指出前者关注控制权的共享，后者则更关注任务和
情境的共享：
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Shared control stresses the fact that human and machine share
control over a system together, whereas human-machine coopera-
tion, stresses the fact that humans and machines share the same
tasks and control a situation cooperatively[62].

与上述定义[62]相矛盾的，Itoh et al.[63] 则认为共享控制关心的恰好是
任务和情境的共享：

Shared Control, where the machine and the human share tasks
and control the situation together, and its extension cooperative
automation are promising approaches to overcome automation-
induced problems, such as lack of situation awareness and degra-
dation of skill[63].

Abbink et al.[55] 列举了对共享控制概念的历史发展，最后给出了自己
的综合了历史发展的更为清晰的定义如下，

In shared control, human(s) and robot(s) are interacting congru-
ently in a perception-action cycle to perform a dynamic task that
either the human or the robot could execute individually under
ideal circumstances[55].

Abbink et al.[55] 进一步指出了上述定义与相关的完全自动化、人类
控制、介入控制、二值警告系统和决策支持系统等的区别：“. . . this def-
inition excludes full automation (where there is no human) or manual control
(where there is no automation). It also excludes traded control, because in
traded control human-machine interaction is not temporally congruent. More
specifically, a case where control is traded to the human who goes out of the
loop temporarily to get back into the loop later would not fall under our shared
control definition. Shared control also excludes binary warning systems and
decision support systems because these systems only support the perception side
of the perception-action cycle”。
在此基础上，Abbink et al.[55]进一步给出了共享控制设计的三个公理。

第一公理强调人与机器之间的沟通和理解，
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Shared control should link the actions of the human(s) and the
robot(s) by combining their efforts toward a final control action,
decision, or plan, such that each agent directly perceives how its
intent is shaped by the other agent, without having to wait for
controlled system dynamics to reveal the outcome of their joint
efforts.

第二公理关乎设计的安全性和性能，

Shared control finds its highest safety utility in circumstances
where situations and conditions can rapidly change beyond the
envisioned design boundaries of the robot, and where rapid adap-
tation in human involvement is needed to maintain system in-
tegrity.

Shared control finds its highest performance utility in circum-
stances where a human’s situated control, perception, or cog-
nitive ability is the main limiting factor for the combined perfor-
mance, and where the robot complements these human abilities.

第三公理则关心机器的性能边界，

To evaluate a human–robot system, it is necessary to evaluate
within and beyond the boundaries of the task domain for which
the robot was designed, as well as within and beyond the bound-
aries of the robot limitations imposed by hardware, cost or policy–
insofar as necessary to meet the full spectrum of realistic situa-
tions and conditions where humans may use the robot.

从上面这些甚至存在相互矛盾的定义可以看出，介入控制、共享控
制和共享自主相关领域尽管已经经过了多年发展，但仍然是相当不成熟
的。产生这一现象的原因，我们认为与传统人机系统中的自主性的概念
不明确、针对性差、缺乏定量描述有密切的关系。在本书中我们关心以深
度学习为基础的人工智能技术带给机器的自主性，一方面这是这些概念
在人机混合智能系统这一新形式的人机系统时代的自然发展，另一方面，
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聚焦于人工智能技术使得我们有可能对自主性进行更为明晰的定量刻画，
从而有助于上述研究领域向严格、定量的方向发展。
从概念上讲，介入控制和共享控制是互相对立和联系的一组概念，而

共享控制和共享自主是一组含义相近的概念。我们注意到在很多定义上
共享控制和共享自主并没有明确的区分，尽管究其字面意思来讲，共享控
制的关注点更多在“控制”一个任务，因此更多与机器人这类自动化系统
相关，而共享自主则关注“自主性”的共享，概念比共享控制更广一些。
在本书中我们关心的人机混合智能系统以自动化控制系统应用为主要对
象，在面向这类对象时共享自主事实上与共享控制并无本质差别，因此
在本书中我们主要使用共享控制的概念，而共享自主也会作为同义词来
使用。
在介入控制和共享控制的研究上，首要的问题是相关模型的建立。在

这方面，Gopinath et al.[64] 给出了共享控制的一个形式化的描述定义，尽
管由于人和机器的自主性的定量描述有着本质的困难，使得这一形式化
的模型必须针对具体问题再做具体化，但这一一般模型仍有很好的参考
价值。另一方面，基于部分可观马氏决策过程（Partially Observable Markov
Decision Process, POMDP）对人机系统进行建模也是一类主要方法。比如，
Javdani et al.[65] 将共享控制问题建模为带有不确定性的 POMDP模型，使
用最大熵逆优化方法估计用户目标的分布，并使用事后优化方法求解建
模的 POMDP问题。Zhou et al.[66] 则以钢琴为例将学习者和学习系统的自
主性融合在 POMDP 模型框架下，实现了学习系统和学习者之间的自主
性共享。
在一类传统人机系统中，系统的设计目标是由机器辅助实现人计划

实现的目标，其中的一个经典问题是实现人的意图推测，因为对机器来
讲，人机系统中人的意图往往是未知且时变的，而如果知道了人类意图，
则剩下的问题就不依赖人机系统的框架了。比如人通过无人机上装置的
摄像头进行观察，无人机的自动系统可保证自身稳定飞行，但它并不知道
人类的观察目标，因而对下一步如何运动缺乏预期，也进而影响了无人
机自身飞行动态的优化。实现意图推测大致有两类方法。一类方法中已
知一个可能的目标集（如机械臂抓取任务中所有可以抓取的物体），其中
有用户的真正目标，机器根据用户的历史控制行为计算目标集上的概率
分布，概率最大者即为用户目标[67, 68]；另一类方法中已知一组可能的行
为（如向左移动、向右移动等），通过行为推断所有可能的任务（如跟踪
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轨迹、拾取物体等），计算任务的概率分布，概率最大者即为用户意图[69]。

在人机混合智能系统领域，基于深度学习或深度强化学习的共享控
制方法开始在近几年出现，这种本质上无模型的方法展现出巨大的发展
潜力。Reddy et al.[58] 利用任务的奖赏作为唯一的监督数据，训练一个从
环境观测和用户输入到系统动作的端到端映射，移除了对系统动态、目标
表示和用户行为模型等先验模型的要求。Broad et al.[70] 也不需要系统的
先验模型，而是通过 Koopman操作符来学习系统动态；Sadigh et al.[71] 则
关心通过学习得到的人的行为模型，提出了基于最优的设计方法，优化
中需要对人的未来行为的预测，而这个预测是在不知道人的奖励函数的
前提下学习的。在共享控制的仲裁函数的设计方面，Javdani et al.[65], Oh
et al.[72] 则提出了基于数据的学习和优化方法，有很好的借鉴价值。

其他一些研究则关心共享控制的一般性框架。比如，前面提到的Abbink
et al.[55] 给出了共享控制的一般性定义和设计的基本准则，Fridman[73] 以
自主驾驶为背景，给出了共享控制设计的七个原则，Flemisch et al.[61] 则
在更为广泛的包括介入控制、共享控制、监督控制等范畴内试图给出一
个统一的研究框架。

一些优秀的综述文章也值得关注。比如Losey et al.[74] 给出了人与机
器人物理交互中的共享控制的很有价值的综述，关注其中的三个方面：意
图检测，仲裁和沟通/反馈。Alonso et al.[75] 则针对共享控制框架的所谓
“系统透明性”做了详细的综述，其中透明性被定义为“. . . the observability

and predictability of the system behavior, the understanding of what the system
is doing, why, and what it will do next”。Waytowich et al.[76] 总结了人机交互
学习的分类：或者从人类示范中学习，或者从人类干预中学习，或者从人
类评价中学习，这对设计共享控制策略有一定的参考价值。

1.3.3 人机混合智能系统研究面临的挑战

人机混合智能系统的发展面临着巨大的机遇和挑战。我们在此抛砖
引玉地列举若干面临的困难，更多的机遇和挑战会随着相关领域的研究
的发展而不断揭示出来。

• 人工智能的不可解释性/不可预测性/自主性边界模糊造成其与机器
自动化和人的智能之间的融合困难。以机器学习（深度学习为其典
型代表）为基础的人工智能方法基于数据和算法对结果做概率估
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算，由于方法本身的概率性质和系统的复杂性，结果的不可解释、
不可预测是其本质特征，从而造成以人工智能为基础的人机系统的
自主性边界是模糊、不确定的。这种自主性边界的模糊使得在机器
自动化、机器智能和人的智能之间进行有效融合和切换变得非常困
难。

• 人机混合智能系统涉及到的多个领域的定量描述程度的不同造成
相互间对话和融合的困难。这一领域涉及到机器自动化、人工智能
驱动的机器自主性和人的智能自主三个不同层面和领域，而三个领
域的定量描述程度有显著的差别：自动化领域一般可由严格数学方
程描述（如微分/差分方程），人工智能领域一般可由较为严格的计
算算法描述但缺少一定的数学精确性，而人的智能则更多依赖规则
和直觉，缺少量化。如何对这三个领域使用统一可接受的描述语言
成为一个基本困难。

• 相关演示/验证平台构建也存在多种技术融合的困难。面向人机系
统自主性研究的演示/验证平台将以软件为核心，一方面完成算法
和策略的计算机程序化，一方面完成平台与现有人机系统的对接，
仅在前一方面，就将涉及控制系统设计、人工智能算法实现、人机
融合控制等本来由完全不同软件实现的功能，选取何种软件加以改
造，或如何全新设计软件系统，都将是一个较为棘手的问题。

1.3.4 学术界和政府关注

国际自动控制联合会（International Federation of Automatic Control,
IFAC）技术委员会 4.5（Technical Committee (TC) 4.5）：Human Machine
Systems7是在人机系统领域广为知名的学术组织，关注人机系统相关的大
多数研究领域：“The primary goal of this TC is to exchange ideas and the latest
research progresses/findings/discoveries in the diverse areas of Human Factors,
Human Performance, Human-Machine Systems, Human-Machine Symbiosis,
Human-Computer Interaction (HCI), Human-Automation Interaction, Human-
Systems Integration, Human-Machine Hybrid Intelligence, Brain-Machine Inter-
action, Brain-Computer Interfacing, Neuroergonomics, Cognitive Psychology,
Engineering/Technical Psychology, Cognitive Neuroengineering and Neurotech-

7网站见：https://tc.ifac-control.org/4/5。访问日期：2020年 7月 29日。

https://tc.ifac-control.org/4/5
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nology, Intelligent and Autonomous Systems, and Decision-Support Systems”。
国际电子电气工程师协会下面的系统、人与控制论学会（IEEE Sys-

tems, Man, and Cybernetics Society）所关心的 3个技术领域其中之一即为
人机系统8，关注如下研究领域：“. . . human/machine interaction; cognitive er-
gonomics and engineering; assistive/companion technologies; human/machine
system modeling, testing and evaluation; and fundamental issues of measure-
ment and modeling of human-centered phenomena in engineered systems”。在
该学会下面专门设有一个“共享控制”技术委员会9，这一技术领域与人
机混合智能系统密切相关，也会在本书中多次出现。

在国内，中国自动化学会混合智能专业委员会于 2017年 7月在西安
成立10，宣称：“随着智能机器与各类智能终端不断涌现，人与智能机器
的交互、混合是未来社会的发展形态。然而人类面临着许多具有不确定
性、脆弱性和开放性的问题，任何智能的机器都无法完全取代人类，这将
需要将人的作用或人的认知模型引入到人工智能系统中，形成混合增强
智能的形态”。

国务院发布的《新一代人工智能发展规划》[77, 78]中明确指出，人机协
同的混合增强智能是新一代人工智能的典型特征，并将人机协同的混合
增强智能作为规划部署的五个重要方向之一。斯坦福大学和加州伯克利
发布的关于人工智能发展的技术报告[79, 80] 也都将人机混合智能作为一个
重要的研究方向。

由于自主性研究可能导致的致命自主武器的发展，国际红十字会
（ICRC）召开了多次专家会议[11, 12] 研讨武器的自主性可能会带来的道德
和法律风险，在会议中将自主武器系统定义为“任何在关键功能中具有自
主性的武器系统”，该类武器系统可在没有人为干预的情况下选择和攻击
目标。斯德哥尔摩国际和平研究所（Stockholm International Peace Research
Institute，SIPRI）则在 2017年 9月的一份影响广泛的报告中指出应关注
“武器系统中的自主性”，而非笼统的“自主性武器”或“致命性自主武
器”，将“自主性”本身视为最为核心的要素[37]。

8网站见：http://www.ieeesmc.org/technical-activities/human-machine-systems。访问日期：2020年 7月
29日。

9网站见：https://www.ieeesmc.org/technical-activities/human-machine-systems/shared-control。访问日期：
2020年 7月 29日。

10网站见：http://www.caa.org.cn/index.php?m_id=53&me_id=167&ac_id=2940。访问日期：2020年 7月
29日。

http://www.ieeesmc.org/technical-activities/human-machine-systems
https://www.ieeesmc.org/technical-activities/human-machine-systems/shared-control
http://www.caa.org.cn/index.php?m_id=53&me_id=167&ac_id=2940
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1.4 本章小结

本章从传统人机系统出发，结合人工智能技术的发展展望，给出了本
书所关注的人机混合智能系统的定义、例子和特点描述，并对相关研究
的关键核心和难点做了说明。在后文中我们将从人机混合智能系统的自
主性和相关人机控制策略设计两个方面展开详细的论述，以期建立人机
混合智能系统的概念、模型和方法的初步框架。
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第 2章 人机混合智能系统基于空间和边
界概念的自主性描述框架

本章摘要

♥

作为一类新型的人机系统和新型的智能形式，人机混合智能
系统的研究需要首先构建其独特的研究范式。为此目的，本章借助
数学中空间和边界的概念，对人机混合智能系统的自主性进行概
念性定义和形式化描述，旨在为相关领域的研究提供统一的语词
和符号体系，进而构建其基本研究框架。
本章第 2.1 节从外部结果角度给出了人机混合智能系统的自

主性空间和自主性边界的概念性定义，给出了相应的形式化描述，
提供了对相关概念进一步定量化的研究基础；第 2.2节进一步扩展
了自主性空间和自主性边界的概念，介绍了绝对和相对自主性空
间及其边界的概念性定义和形式化描述；最后，作为人机混合智能
系统控制设计的基础，第 2.3节讨论了人与机器的自主决策的联合
形式表示，最终完成了对人机混合智能系统自主性的概念性架构。

2.1 人机混合智能系统的自主性及其边界

本节首先对智能和自主性做一般讨论，进而对人机混合智能系统中
的两个重要概念，即自主性空间和自主性边界，给出概念性定义和形式
化描述。

2.1.1 人机混合智能系统的智能与自主性的一般讨论

本小节首先探讨面向人机混合智能系统的智能分类和自主性的起源，
然后介绍现有文献中对自主性概念的一些研究，为后续自主性空间和自

本章主要贡献者：赵云波、康宇、朱进。
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主性边界的定义提供背景基础。

智能的分类和自主性的起源

对“智能”的研究有两个不同的源流，分别对应于自然的智能和人工
的智能。前者属于心理学、脑科学、认知科学等领域的研究范畴，关注自
然存在的人（包括动物）的感知、认知、推理等能力；后者则是自动化、
计算机等领域关注的内容，目标是利用人的设计达到类似上述的智能能
力，智能控制和人工智能等研究方向是后者的典型代表。对智能的研究
有着悠久的历史积淀，其中也充满着大量的学术争议，以及学术理解与
大众迷思之间的巨大反差。对一般意义上的人类自然“智能”感兴趣的读
者，可以从大量的相关的学术或科普的书籍中了解关于诸如“一般智力
因素（𝑔 factor）”、多元智能理论、智商与情商等的大量讨论1，对一般的
人工“智能”感兴趣的读者，也可以从不同类型的或专业或科普的著作中
了解其在自动化、人工智能等领域的发展2；在这里我们没有能力，同时
也没有必要对相关领域进行详尽的讨论。

在本书中，我们使用一种与所关心的人机混合智能系统密切相关、对
我们的讨论有益的方式，从人机混合智能系统的构成和影响的角度将智
能分为三类，分类的标准在关注人与机器的区别之外，核心在于其中智
能的不确定性。

定义 2.1面向人机混合智能系统的智能分类
面向对人机混合智能系统中的自主性讨论的需要，我们对智

能做如下分类：
• 人的直觉智能：人的依赖直觉、难以通过严格推理描述的智
能，比如从很少的例子习得一般概念的能力，下围棋时对棋

1人类“智能”相关著作的推荐：对一般心理学理论感兴趣的读者，可以读一下经典的心理学科普
书，如菲利普·津巴多的《心理学与生活》、戴维·迈尔斯的《心理学》和《社会心理学》；人工智能
先驱马文·明斯基（Marvin Minsky）在其《心智社会》中对心智提出了很多意义深远的讨论；关于特
定的智能理论，霍华德·加德纳的《多元智能新视野》算是一家之言；如果对情商感兴趣，则不应该
错过这一领域的开山之作，丹尼尔·戈尔曼的《情商》。

2一般人工“智能”相关著作的推荐：中国科协最近出版的《智能控制：方法与应用》总结了自动化
领域的智能方法和应用；Stuart J. Russell的《人工智能：一种现代方法》是人工智能领域的扛鼎之作；
Jeff Hawkins《人工智能的未来》、Pedro Domingos《终极算法》则提供了对人工智能未来的一些哲学思
考，值得一看。
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♣

盘局势的把握，复杂情境下难以清晰解释但证明有效的决
策，等等。

• AI驱动的机器智能：以深度学习等 AI技术所驱动的机器所
带有的智能，由于深度学习自身的不确定性和难解释性，使
得最终的感知和决策等智能带有极大的不确定性。

• 其他的确定性智能：本质上不影响人机混合智能系统的设计
和运行的不确定性较少的智能，可以是人的，也可以是机器
的，比如人和机器的逻辑计算能力。

在上面的智能分类中，人的直觉智能难以把握，但在很多情景下是机
器难以替代的；AI驱动的机器智能是近几年引发对人类未来讨论的主要
原因之一，但至少在可预见的未来、甚至在长远上，都有着本质上的缺陷
（见第 1.2.1节的讨论）；确定性的智能并非我们考虑的重点，因为它在人
机混合智能系统中所起的作用更多是自动化的部分，不管这种能力的表
现形式是什么，是机器的运转还是推理，因为其可解释的特点，是可以相
信的，因而并不引发设计和分析新的困难。

一般而言，人机混合智能系统建立在确定性智能的基础上，试图充分
利用人的直觉智能和 AI驱动的机器智能，达到单独人或机器的智能难以
取得的效果。这表现出了我们定义并区分不同智能的重要性：识别清楚确
定性智能的部分，相对不需要太多关心；定义清楚直觉智能和机器智能，
研究的核心便是这两种智能之间的协同合作。

人的直觉智能和 AI驱动的机器智能各自的不确定性，则自然的延伸
出了对智能的自主性的讨论。从逻辑上讲，如果智能是确定的，则可以在
其确定的范围内安排使用它；只有在智能存在不确定性的时候，才无法
确知智能应该在何种的程度上起作用，这正是其自主性概念的来源，也
是本书的关注核心。

文献中的智能和自主性

在此我们先列举文献中关于自主性概念的若干典型研究，以增进读
者对自主性的基本概念的理解，然后在下一小节给出面向人机混合智能
系统的自主性概念性定义和形式化描述。

Abbass et al.[51] 认为自主性是智能体在环境和自身限制下的一种决策
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自由：

Autonomy is the freedom to make decisions subject to, and some-
times in spite of, environmental constraints according to the inter-
nal laws and values that govern the autonomous agent[51].

Antsaklis[81] 认为自主是“自我管理”的同义词：

Autonomous means having the ability and authority for self-
government. A system is autonomous regarding a set of goals,
with respect to a set of measures of intervention (by humans or
other systems)[81].

Antsaklis[82] 更进一步指出自主系统本质上都是广义上的控制系统：

In any autonomous system, the system under consideration al-
ways has a set of goals to be achieved autonomously and control
mechanisms to achieve them. This implies that every autonomous
system is a control system[82].

Zilberstein[83] 承认并没有关于自主性的广为接受的定义，但仍然给出
了一种主要从机器角度出发的解释：

There is no standard definition of autonomy in AI, but generally a
system is considered autonomous if it can construct and execute
a plan to achieve its assigned goals, without human intervention,
even when it encounters unexpected events[83].

NASA 在其报告中对自主性强调了两个条件，即“自我导向（self-
directness）”和“自给自足（self-sufficient）”[84]。Maartje M A de Graaf[85]

则认为，人对机器的自主行为的理解是在类比人的认知框架下进行的，因
而机器自主性的类人解释也是重要的。

Kunze et al.[86] 研究了“长期自主（long-term autonomy）”的概念：事
实上，赋予一个系统短期的自主能力是简单的，这只需要设计在受控的
环境下的系统行为；长期自主困难的原因则在于系统所在的环境、甚至
系统自身都发生了变化，难以用一劳永逸的方式对系统进行设计，系统
的自适应的、独立的决断变得重要。如果环境不变，长期自主也就成为了
鲁棒性的问题：
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When a fully modelled robot is deployed in a completely known,
static environment, the challenge of long-term autonomy (LTA)
reduces to one of robustness, i.e., enabling the robot to remain
operational for as long as possible[86].

2.1.2 人机混合智能系统的自主性空间

我们注意到上述关于自主性的解释大多从其内部能力出发，即将自
主性定义为某种决策和行动的能力。这种定义是绝对的、普适的，但同时
也是难以定量描述的。在本书中，面向人机混合智能系统这一特定对象，
我们对自主性采用一种相对便于定量刻画的外部结果定义（定义 2.2），其
核心内涵与如下的对自主系统的自主能力的定义[87] 是一致的，但我们的
定义允许了后文中对自主性及其衍生概念的形式化描述，对人机混合智
能系统的系统自主性的定量化描述的努力具有重要的价值：

. . . a perhaps more useful working definition of an autonomous
system is that a system has high or low degree or level of au-
tonomy regarding a goal. By high degree/level of autonomy it
is meant that the degree/level of human intervention (or perhaps
intervention by other engineered systems) is low, while by low de-
gree/level of autonomy, a high degree/level of human intervention
is implied[87].

定义 2.2人机混合智能系统的自主性空间和自动化空间

♣

人机混合智能系统中人和机器的自主性（决策）空间是指按照
有益于人机混合智能系统共同目标为标准，人的直觉智能和 AI驱
动的机器智能可各自进行的决策和行动的范围。类似的，人机混合
智能系统的自动化（决策）空间是指按照有益于人机混合智能系统
共同目标为标准，确定化智能所进行决策和行动的范围。

为了能够形式化地对自主性相关概念进行描述，我们记定义 2.2中所
定义的人和机器的自主性空间和自动化空间分别为 Aℎ, A𝑚 和 A0，人和
机器的所有可能的自主决策（未必“有益”）所构成的空间为 Ωℎ 和 Ω𝑚，
确定化智能的所有可能自动化决策（未必“有益”）所构成的空间为 Ω0。
显然 Aℎ ⊆ Ωℎ，A𝑚 ⊆ Ω𝑚，A0 ⊆ Ω0。
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容易理解，尝试形式化刻画定义 2.2的关键难点在于对其中“有益”
一词的形式化描述。为此，以 𝐽ℎ,𝑚记人机混合智能系统的目标函数3，首
先构建如下的对自动化空间 A0 的形式化描述：

A0 = {𝑎0 |𝑎0 ∈ Ω0, 𝐽ℎ,𝑚(𝑎0) ≥ 0} (2.1)

也就是说，人机混合自主系统的自动化空间是所有的至少不引发系
统性能变差的自动化决策的集合。这一理解与定义 2.2是一致的，只是对
“有益”一词进行了依赖目标函数的具体化。

为了刻画人和机器自主决策的“有益”，我们使用如下定义：

Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 := 𝐽ℎ,𝑚(𝑎ℎ) − 𝐽ℎ,𝑚(𝑎∗0) (2.2a)

Δ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚 := 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑚) − 𝐽ℎ,𝑚(𝑎∗0) (2.2b)

表示采用人（或机器）的自主决策 𝑎ℎ ∈ Aℎ（或 𝑎𝑚 ∈ A𝑚）相对于最优自
动化决策 𝑎∗0 ∈ A0 4所带来的性能改变5。

利用式 (2.2)，人与机器的自主性空间 Aℎ 和 A𝑚 就可以形式化描述
如下6：

Aℎ = {𝑎ℎ |𝑎ℎ ∈ Ωℎ,Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 ≥ 0} (2.3a)

A𝑚 = {𝑎𝑚 |𝑎𝑚 ∈ Ω𝑚,Δ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚 ≥ 0} (2.3b)

也就是说，在人机混合智能系统中，人的自主性空间是人的可以引
发人机系统取得至少不差于人机系统自动运行的系统性能的决策的集合，

3因为人机系统本身的随机特性，目标函数 𝐽ℎ,𝑚 可能表现为期望收益的形式。期望收益是对未来的
一种估计，它的计算决定于执行了假想（待评价）的决策后人机系统运行轨迹的预测；另一方面因为系
统本身是概率的，所以轨迹也可能概率描述，这也就需要知道所有可能的分布。知道概率分布和每个
实现下的预测轨迹，期望收益也就可以计算了。上述的两个方面，预测轨迹比较复杂，但反而是容易
知道的，这决定于我们对系统动态的理解程度多少，可以事先下功夫；可能轨迹分布只是个概率，得
到却不太容易，特别是在人机对抗环境中。

4注意这里的最优自动化决策 𝑎∗0、人和机器的自主决策 𝑎ℎ 和 𝑎𝑚都是人机混合智能系统在某一特定
环境、状态和时间下的决策，只不过为了简化符号起见，未将这些依赖因素明确标出。这也同时解释
了后文命题 2.1中 𝑎∗0 集合的合理性。

5改变可能有差有好，但因为总可以将最优自动化决策 𝑎∗0 作为改变的基础，性能的提升也就总是可
期待的，这也正是加入人和机器智能的目的所在。

6按最大化 𝐽ℎ,𝑚 表示，也就是将 𝐽ℎ,𝑚 理解为某种效益函数。如果将 𝐽ℎ,𝑚 理解为成本函数，则优化
目标将成为最小化 𝐽ℎ,𝑚，在这种情况下把式 (2.3)中的 ≥替换为 ≤即可，不影响后文的讨论。不是一
般性的，在本书中我们均以最大化 𝐽ℎ,𝑚 展开讨论。
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机器的自主性空间也类似定义。这里的关键是对定义 2.2中“有益”一词
按照式 (2.2) 所给出的定量刻画。这一形式化描述也与定义 2.2中的概念
性定义一致。

命题 2.1人机混合智能系统自动化空间和自主性空间的性质

♠

人机混合智能系统的自动化空间和自主性空间有如下性质：

Aℎ ≠ ∅ (2.4a)

A𝑚 ≠ ∅ (2.4b)

A0 ∩ Aℎ = B0 (2.4c)

A0 ∩ A𝑚 = B0 (2.4d)

Aℎ ∩ A𝑚 ⊇ B0 (2.4e)

其中 B0 := {𝑎∗0}是所有最优自动化决策的集合。

证明：对命题 2.1可从定义出发给出如下的简短证明。

• 式 (2.4a)：按照式 (2.3a)中的定义，当 Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 = 0时，𝑎ℎ = 𝑎∗0，因
而 𝑎∗0 ∈ Aℎ，即 Aℎ ≠ ∅。

• 式 (2.4b)：推理同式 (2.4a)。
• 式 (2.4c)：若 Aℎ 中还包含除了 𝑎∗0 外的自动化决策，设 𝑎′0 ∈ Aℎ，
由 𝑎∗0 是最优自动化决策的事实可以推得 Δ𝑎′0𝐽ℎ,𝑚 ≤ 0。按照式 (2.3)
只有等号成立才能保证 𝑎′0 属于人的自主性空间 Aℎ，而等号成立
意味着 𝑎′0 也是最优自动化决策，因而 𝑎′0 与 𝑎∗0 是等价的最优自动
化决策。

• 式 (2.4d)：推理同式 (2.4c)。
• 式 (2.4e)：由式 (2.4c)和式 (2.4d)易知Aℎ ∩A𝑚 ⊇ B0。不过，人和
机器的自主性空间除了 𝑎∗0 之外，通常还有其他可能的交集，这也
是造成人机之间的协同复杂的本质原因之一。

□

例 2.1人机混合驾驶中人与机器的自主性

在例 1.7中，我们指出未来的自动驾驶很可能是某种形式的人
机混合驾驶，而非完全的无人驾驶。在这一例子中，人的自主性
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♦

空间 Aℎ 包含了绝大多数外部环境下的驾驶决策，但不包括前方
突然出现障碍物等紧急情况和驾驶员自身疲劳导致注意力不集中
（例 1.8）等情况；机器（自动驾驶系统）的自主性空间A𝑚包含了
绝大多数外部环境满足一定条件（从而自动驾驶系统可有效感知
周边环境）下的驾驶决策和某些紧急情况下的决策（利用了机器的
实时反应能力），但不包括恶劣自然环境使得感知失效或存在电子
攻击等情况下的决策。人与机器的自主性空间大多是重合的，但在
各自特定的范围内则各有各的优势，这也是人机混合所可能带来
更好的综合效能的原因所在。

例 2.2遥操作微创外科手术中人与机器的自主性

♦

在例 1.11中，我们讨论了人与达芬奇外科手术系统共同完成
遥操作微创外科手术的人机系统的例子。在这一例子中，人的自主
性空间 Aℎ 主要包括作为医学专家对如何进行微创手术所进行的
决策，而机器（达芬奇外科手术系统）的自主性空间A𝑚则主要包
括为了实现人的手术决策而进行的具体手术操作。可以看出，与
例 2.1不同，在本例中 Aℎ 与 A𝑚并无太多交集，这也意味着从人
机混合智能系统的角度来讲，其人机协作系统的设计会是较为简
单的。

在上述讨论中我们将概念性的定义 2.2在式 (2.1)和式 (2.3)中形式化
了，这为后续的讨论提供了方便的语词体系。可以注意到，允许这一形式
化描述的关键点在于定义 2.2是面向人机混合智能系统的目标而定义的，
而并不依赖难以定量描述的绝对能力：这凸显出了我们给出基于外部结
果的自主性的定义 2.2的重要性。

2.1.3 人机混合智能系统的自主性边界

我们在第 2.1.2节给出了面向人机混合智能系统的自主性空间的概念
性定义及其形式化描述。容易理解，一方面，从其几何解释上出发，自主
性空间可以由形成这个空间的边界来界定；另一方面，从计算的角度出
发，在很多场景下边界可能要比空间容易定量刻画，或者至少提供了另
外一种对空间进行定量化的方式；再者，边界在很多情况下也往往具有
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特殊的作用，比如极值问题的解往往都在边界上取得。从这些原因出发，
有必要从自主性空间（定义 2.2）出发展开对自主性边界的研究。
首先给出如下的自主性边界定义：这一定义是自主性空间概念的自

然延伸，后文的讨论表明这一概念有其必要性和重要性。

定义 2.3人机混合智能系统的自主性边界

♣

人机混合智能系统的自主性边界是指按照有益于人机混合智
能系统共同目标为标准，人的直觉智能和 AI驱动的机器智能可各
自进行的决策和行动的范围界限。
自主性边界由其下界和上界共同构成。所谓自主性下界，是指

人或机器的智能不能对人机混合智能系统带来任何的性能提升的
自主性边界。所谓自主性上界，是指人或机器的智能能够对人机混
合智能系统带来最大的性能提升的自主性边界。

记人（机器）的自主性边界、自主性下界和自主性上界分别记为 Bℎ
（B𝑚）、 ¯

Bℎ（ ¯
B𝑚）和 B̄ℎ（B̄ℎ）。则从定义出发，我们知道自主性下界等同

于最优自动化决策的集合（也可称为自动化边界）B0，也即

¯
Bℎ = {𝑎ℎ |𝑎ℎ ∈ Ωℎ,Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 = 0} = B0 (2.5a)

¯
B𝑚 = {𝑎𝑚 |𝑎𝑚 ∈ Ω𝑚,Δ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚 = 0} = B0 (2.5b)

而自主性上界可以写为如下形式：

B̄ℎ = {𝑎∗ℎ |𝑎∗ℎ = arg max
𝑎ℎ

Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚} (2.6a)

B̄𝑚 = {𝑎∗𝑚 |𝑎∗𝑚 = arg max
𝑎𝑚

Δ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚} (2.6b)

最后，自主性边界是自主性下界（即自动化边界）和自主性上界的并
集：

Bℎ = B0 ∪ B̄ℎ (2.7a)

B𝑚 = B0 ∪ B̄𝑚 (2.7b)

我们借用拓扑学中关于点集的边界的符号 𝜕，可以将自主性空间和自
主性边界的关系形式化写为下式：

Bℎ = 𝜕Aℎ (2.8a)

B𝑚 = 𝜕A𝑚 (2.8b)
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即，如果把自主性空间看作拓扑中的点集，则自主性边界与拓扑学中
的边界概念是类同的。

容易认识到的是，在实际系统的设计和分析中，我们关心更多的是自
主性的边界而非自主性本身，人机系统的自主性边界也往往是系统性能
的边界，是考虑的重心。

例 2.3人机混合驾驶中人与机器的自主性边界

♦

在例 2.1中，我们对人机混合驾驶中人和自动驾驶系统的自主
性进行了讨论和界定。
接着前面的讨论，在该系统中人与机器具有共同的自主性下

界，即汽车自身的自动化运行的能力，人的自主性上界包括了驾驶
中出现了一定的意外情况但人在其能力范围内可以较好处理的情
形，和恶劣天气下人仍能较好驾驶的情况，等等。类似的，机器的
自主性上界包括了一定环境下自动驾驶系统可有效驾驶和极端意
外情况下自动驾驶系统接管人类驾驶的情况等。

例 2.4遥操作微创外科手术中人与机器的自主性边界

♦

在例 2.2中，我们对人与达芬奇外科手术系统共同完成遥操作
微创外科手术的人机系统中的自主性进行了讨论和界定。
接着前面的讨论，在该系统中人和机器的自主性下界大致包

括了达芬奇系统的自动化子系统所能完成任务的能力。人的自主
性上界包括了外科医生最为有效的完成手术的操作指令，而机器
的自主性上界则包括了达芬奇系统最为有效的完成手术的具体操
作。

例 2.5智能座舱中人与机器的自主性边界
在例 1.2中，我们讨论了战斗机配备的智能座舱的功能：它在

必要的情况下将飞行员弹射出舱以避免其损伤。
接着前面的讨论，在该系统中人和机器的自主性下界大致包

括了弹射系统进行弹射的自动化能力。人的自主性上界包括人的
认知能够正确决定是否弹射和人的生理能力能够进行弹射的边缘，
机器的自主性上界则决定于它对飞行员的状态的认识：飞行员可
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♦
以操控且无需弹射而弹射了，或者飞行员无法操控需要弹射而没
有弹射，都是不被允许的。

2.2 自主性空间和自主性边界的扩展

第 2.1 节给出了自主性空间及其边界的基本概念定义和形式化描述。
本节探讨自主性空间及其边界的扩展，包括自主性绝对边界、相对空间
及其边界等。

2.2.1 自主性绝对边界

定义 2.4人机混合智能系统的自主性绝对边界

♣

所谓人机混合智能系统的自主性绝对边界，是指人或机器与
具体人机系统无关的自主性边界，或者说，对任意人机混合智能系
统而言，跨过该边界将使得系统的目标受损。

沿用式 (2.5)中的形式化描述，记人和机器的自主性绝对边界分别为
B∗ℎ 和 B∗𝑚，则其形式化描述可写为下式：

B∗ℎ = ∩
𝐽ℎ,𝑚

𝐵ℎ (2.9a)

B∗𝑚 = ∩
𝐽ℎ,𝑚

𝐵𝑚 (2.9b)

对机器而言，自主性的绝对边界包含了两种可能：一种是机器自身正
常运行的界限，越过该界限机器自身无法正常工作；另一种是由人事先
定义和约定的机器的最高自主性：人不允许机器太过智能自主，特别是
当机器的决策缺乏透明解释的情况下。

对人而言，自主性边界则大多意味着认知能力的界限，超过这一界限
使得人在人机系统中起到负面的作用，如人机混合驾驶中人太过疲劳影
响驾驶则构成为人的不可逾越的绝对边界。
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例 2.6一般深度学习算法的自主性绝对边界

♦

可将上述对自主性空间和自主性边界的概念性定义和形式化
描述用于分析一般深度学习算法的自主性。
比如，可以将深度学习算法的自主性定义为对其结果的某种

客观评价的信心，则其自主性空间包括了所有具有较好的信心的
情形，而其边界则在对其结果的准确性不具有信心的情形。
容易理解，如果能对任意的深度学习算法给出上述的自主性

空间和自主性边界的描述，那么把深度学习算法应用于广泛的场
景便没有了本质的障碍。但可惜的是，上述的定量描述显然是难以
获取的。我们会在第 4章对这一问题进行详细的探讨。
注意上述对一般深度学习算法自主性的分析等同于绝对自主

性空间和边界的分析，因为并未考虑具体人机系统的特点和背景。

2.2.2 自主性相对空间和相对边界

定义 2.5自主性相对空间和相对边界

♣

人机混合智能系统中人（机器）的自主性相对空间，是指与具
体人机系统相关、考虑了机器（人）的所有可能决策后的人（机器）
仍能够提升系统性能的自主性决策的集合。
人机混合智能系统中人（机器）的自主性相对边界，是指与具

体人机系统相关、考虑了机器（人）的所有可能决策后的人（机器）
最大提升系统性能的自主性决策的集合。

为了形式化描述自主性的相对空间和相对边界，我们首先改造式 (2.2)
中对人和机器的自主决策“有益”的描述，使之可以按照定义 2.5的要求
描述人和机器的自主决策相对于对方的“有益”：

Δ𝑚𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 := 𝐽ℎ,𝑚(𝑎ℎ) − 𝐽ℎ,𝑚(𝑎∗𝑚) (2.10a)

Δℎ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚 := 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑚) − 𝐽ℎ,𝑚(𝑎∗ℎ) (2.10b)

其中 𝑎∗𝑚 和 𝑎∗ℎ 分别表示不考虑人（机器）的决策时的机器（人）的最优
决策。注意按定义 𝑎∗𝑚和 𝑎∗ℎ 一定是不差于最优的自动化决策 𝑎∗0的，从而，
Δ𝑚𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚 和 Δℎ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚 分别表示了在人机混合智能系统中自动化和机器智能
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（人的智能）已经最优配置后人的智能（机器智能）对系统目标的进一步
提升，这与定义 2.5的要求是一致的。

参照式 (2.5) 中对自主性边界的形式化描述并利用式 (2.10)，记人和
机器的自主性相对空间分别为 A𝐽𝑚

ℎ 和 A
𝐽ℎ
𝑚，则其形式化描述可写为下式：

A𝐽𝑚
ℎ = {𝑎ℎ |𝑎ℎ ∈ Ωℎ,Δ

𝑚
𝑎ℎ
𝐽ℎ,𝑚 ≥ 0} (2.11a)

A𝐽ℎ
𝑚 = {𝑎𝑚 |𝑎𝑚 ∈ Ω𝑚,Δ

ℎ
𝑎𝑚
𝐽ℎ,𝑚 ≥ 0} (2.11b)

类似于第 2.1.3节中对边界的上界和下界的定义，对自主性的相对边
界我们同样可定义其相对上界和相对下界。但是注意到人与机器的自主
性相对下界并无实际用处，它不过是对应的机器和人的在不考虑对方时
的最优决策。实际有价值的只是自主性相对上界，因此在不引发歧义的
情况下，我们将自主性相对边界和自主性相对上界视为等同的概念。

参照式 (2.6)，可对人和机器的自主性相对边界 B𝐽𝑚ℎ 和 B
𝐽ℎ
𝑚 做如下的

形式化描述：

B𝐽𝑚ℎ = {𝑎∗ℎ |𝑎∗ℎ = arg max
𝑎ℎ

Δ𝑚𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚} (2.12a)

B𝐽ℎ𝑚 = {𝑎∗𝑚 |𝑎∗𝑚 = arg max
𝑎𝑚

Δℎ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚} (2.12b)

例 2.7人机混合驾驶中人与机器的自主性相对空间和相对边界

♦

在例 2.1和例 2.3中，我们对人机混合驾驶中人和自动驾驶系
统的自主性及其边界进行了讨论和界定。
接着前面的讨论，人在该系统中的自主性相对空间，是在自动

驾驶系统按其最优方式驾驶时人仍可以提升驾驶水平的自主决策，
比如，人在自动驾驶系统因为不断的车辆汇入而无法前行的情况
下接管驾驶；其相对边界则指的是对人机混合驾驶系统提升最好
的决策。
机器（自动驾驶系统）也同样有其自主性相对空间和相对边

界，比如，自动驾驶系统可在理想高速路上接管人类驾驶，在保证
安全的情况下保持更为平稳的驾驶。
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2.3 人与机器的自主决策的联合形式表示

表 2.1: 人机混合智能系统中各种自主性决策的联合形式表示

决策情境
形式 简化形式 联合形式

式 (2.1)：自动化空间 𝑎0 (−,−, 𝑎0)
式 (2.3a)：人的自主性空间 𝑎ℎ (𝑎ℎ,−, 𝑎∗0)
式 (2.3b)：机器的自主性空间 𝑎𝑚 (−, 𝑎𝑚, 𝑎∗0)
式 (2.5a)：人的自主性下界 𝑎ℎ (𝑎ℎ,−, 𝑎∗0)
式 (2.5b)：机器的自主性下界 𝑎𝑚 (−, 𝑎𝑚, 𝑎∗0)
式 (2.6a)：人的自主性上界 𝑎∗ℎ (𝑎∗ℎ,−, 𝑎∗0)
式 (2.6b)：机器的自主性上界 𝑎∗𝑚 (−, 𝑎∗𝑚, 𝑎∗0)
式 (2.11a)：人的自主性相对
空间

𝑎ℎ (𝑎ℎ, 𝑎∗𝑚(先), 𝑎∗0)

式 (2.11b)：机器的自主性相
对空间

𝑎𝑚 (𝑎∗ℎ(先), 𝑎𝑚, 𝑎∗0)

式 (2.12a)：人的自主性相对
边界

𝑎∗ℎ (𝑎∗ℎ, 𝑎∗𝑚(先), 𝑎∗0)

式 (2.12b)：机器的自主性相
对边界

𝑎∗𝑚 (𝑎∗ℎ(先), 𝑎∗𝑚, 𝑎∗0)

注意到前述所有自主性空间和自主性边界中所涉及到的决策往往都
写为单独人的决策或机器的决策的形式，但易于理解，在人机混合智能
系统中的所有决策都同时涉及到人的智能、机器智能和机器自动化三个
方面，是这三种决策的联合，决策的一般形式可写为 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚, 𝑎0)，称之为
决策的“联合形式”；相应的只标明单独的人或机器的决策的形式则称之
为“简化形式”。
我们在表 2.1中列出了前述所涉及的所有自主性空间和自主性边界中

的决策的简化形式和联合形式，以方便读者对照查询和理解。注意在其
中空缺决策以符号“−”表示，决策有先后的将先做出的决策以“（先）”
符号表示。另外，因为在所有自主性决策中，自动化决策都取其最优形式
𝑎∗0，因此我们在不引起歧义的情况下可将自动化决策省略，将联合形式的
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决策一般性的记为 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚)，今后不再做一一说明。
我们给出表 2.1中自主决策的联合形式表示的目的，更重要的是为了

方便第 3 章中对人机混合智能系统中的介入和共享设计策略的讨论；特
别的，在第 3.1.2 节中我们对联合形式的自主决策做了更为深入的讨论，
这成为构建人机混合智能系统相关设计方法的基础。
注意在表 2.1中，所有决策都有某种先后顺序：a)自动化决策因为假

定为不具有不确定性，其先后不影响整体的联合决策; b)空决策 −是先做
出的；c)标记“（先）”符号的表示对应的人（或机器）的决策先做，而剩
下的机器（或人）的决策后做。在第 3.1节中我们会指出这是介入控制的
基本特征，并基于此展开对不同介入控制方法的讨论。

2.4 本章小结

本章讨论了人机混合智能系统的自主性空间、自主性边界、绝对和相
对边界、自主决策联合形式表示等重要问题，为人机混合智能系统的研
究提供了基础框架。
已经指出，对于联合空间和联合边界在后文中将进一步作为讨论的

关键展开研究，但除此之外，仍有相当多的相关概念需要进一步加以讨
论，比如，敌我对抗情况下的自主性空间和自主性边界，这里可能需要将
博弈相关的概念加入进来；网络化人机混合智能系统的自主性讨论，包
括多人多机、多个人机系统、甚至也在对抗环境下等情境。这些具有重要
意义和价值的场景已经超出了本书的范畴，但我们希望会在后续的研究
中对相关问题做进一步的阐述。
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第 3章 人机混合智能系统基于自主性联
合空间和联合边界的设计框架

本章摘要

♥

作为一类新型的人机系统，人机混合智能系统的设计和分析
仍缺少基本的方法框架。基于第 2 章对该类系统的自主性空间和
自主性边界的概念性定义和形式化描述，和传统人机系统中的介
入控制和共享控制基本方法，本章从一般意义上探讨人机混合智
能系统的设计和分析方法，首次给出了面向该类系统的介入控制
和共享控制的不同分类和各类别的形式化描述方法，为后续具体
场景下人机混合智能系统的设计和分析提供了框架性的方法工具
和总体指导。
本章第 3.1 节首先介绍人机混合智能系统的基本控制策略和

分析框架，然后在第 3.2节和第 3.3节分别详述各种类型的介入控
制和共享控制的使用场景和形式化描述。

3.1 人机混合智能系统的基本控制策略和设计框架

本节首先介绍以介入控制和共享控制为代表的人机混合智能系统的
基本控制策略，然后讨论以自主性联合空间和联合边界为基础的人机混
合智能系统的基本设计框架。关于介入控制和共享控制研究现状的一般
讨论，读者可参见第 1.3.2节。

3.1.1 人机混合智能系统的基本控制策略：介入控制和共享控制

本小节首先给出介入控制和共享控制的概念性定义，然后对两种控
制方法的特点进行对比，最后讨论设计中的一般考虑因素。

本章主要贡献者：赵云波、康宇、朱进。
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介入控制和共享控制的概念性定义

在第 1.3.2 节 中我们讨论了面向人机混合智能系统的介入控制和共
享控制的基本概念和研究现状，其中特别讨论了Abbink et al.[55] 给出的对
共享控制的概念性定义和相关设计原则。本书沿用Abbink et al.[55] 给出的
共享控制定义，并转述为中文如下：

定义 3.1共享控制[55]

♣

在共享控制中，人和机器在感知-行动的环路中以平等协作的
方式完成某一动态任务，这一动态任务是人或机器在理想环境都
可以独立完成的。

Abbink et al.[55] 并未给出介入控制的明确定义。参照上述共享控制的
定义，我们给出介入控制的概念性定义如下：

定义 3.2介入控制

♣

在介入控制中，人和机器在感知-行动的环路中通过一方干预
另一方的方式完成某一动态任务，这一动态任务是人或机器在理
想环境都可以独立完成的。

从上述共享控制和介入控制的定义中，我们可以看出：
•“动态任务是人或机器在理想环境都可以独立完成的”是人机混合
智能系统中的介入控制和共享控制的一个本质特点。这一特点一
方面表示不管是人还是机器，在整个系统中所起到的作用都是另
一方无法单独取代的，若非如此，便不存在“人机混合”了；另一
方面，人与机器在整个系统中所能完成的任务，极大的与系统所处
的环境相关：在理想环境下，二者都能够独立完成任务，而在非理
想情况下，人和机器则各自具有各自的优势，因而需要二者的协同
合作。也因为环境在其中的重要作用，部分研究会特别使用“人-机
（器）-环（境）”的称呼作为强调。
• 人机混合智能系统研究的是“某一动态任务”，这与上述的对环境
的强调互相唱和：任务的动态性质意味着人机系统将曝露于外部环
境中较长的时间，在这一发展演化过程中就难以保证人机系统所处
的环境一直是理想的，而在非理想环境下人与机器在完成这一动态
任务上各有优势，这便促成了人与机器的相互协作。
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• 人机混合智能系统考虑的是“动态任务”的“感知-行动的环路”。
一方面，在这一环路中涉及了感知、决策、行动等不同能力，而人
与机器在这些不同能力上各有优势，这成为考虑人机混合的重要原
因。另一方面，人的加入使人机混合智能系统不同于大多数无人人
工系统，这样，人机混合智能系统中人在“感知-行动的环路”的存
在也就成为我们为何在第 1.2.4节中对“人在环上”和“人在环内”
进行讨论的一个有力注解。

表 3.1: 介入控制与共享控制的特点对比

角度
类别 介入控制 共享控制

控制目标
主要为了防止人机系统发
生不可接受的后果，以系
统的稳定和安全为主

主要为了系统性能的提升，
以系统的优化为主

系统结构

一般只需要一方观测另一
方的状态并决定介入时机，
因而不需要人机之外的额

外机制

可能需要高于人机的总的
“决策机构”执行人机共享

策略

主次地位
人机具有不同的地位,介入
方比被介入方具有更高的
地位，拥有更大的决策权

人与机器在地位上是平等
的

相互影响

可以单向或双向。智能座
舱的弹射，是机器介入人
的单方面行为；人车共驾，
则既可以人接管机器驾驶，
也可机器接管人的驾驶。

共享是人和机器的合作协
同，并非简单一方对另一

方的影响。

设计要求

执行机制简单，但介入要
求相对严格，因为介入失
误则整个人机系统有失控

风险

执行机制复杂，但设计要
求相对柔性，因为其失误
的后果多是优化不力而非

系统毁损
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介入控制和共享控制的特点对比

从定义 3.1和定义 3.2中我们知道，共享控制和介入控制的本质区别
在于人与机器的交互方式是“平等协作”还是“一方干预另一方”。这一
交互方式的不同造成了采用这两种控制方式的人机混合智能系统在控制
目标、系统结构、人机主次地位、人机相互影响、系统设计要求等各方面
的不同，我们将这些不同的对比列为表 3.1。
在表 3.1中的比较基础上，我们进一步指出：

• 共享控制和介入控制可以同时存在于人机混合智能系统中。一般在
正常运行时以共享控制为主，以优化系统性能；在极端情况下则由
人或机器强制介入，避免失误和损失。

• 共享控制无法由介入控制的叠加而得来，二者在本质上是不同的。
• 在特定人机混合智能系统中是采取介入控制还是采取共享控制的
决定因素，往往并不出于性能考虑，而是由系统的限制性因素所决
定的：很多系统可能并不具备进行共享控制的条件。

另外，依照在第 1.2.4节中“人机混合智能系统中人的位置”的讨论，
我们认为发生介入控制时系统结构是“人在环上”的，而发生共享控制时
系统结构是“人在环内”的。因此，在后面第 3.2节和第 3.3节中对介入
控制和共享控制进行详细讨论，和在后续几章对具体设计和分析方法的
介绍中，我们也分别将其置于“人在环上”和“人在环内”的概念框架内。

介入控制和共享控制设计的一般考虑因素

将介入控制和共享控制在设计中需要考虑的一般性因素列为表 3.2，
可做具体控制设计的参考。

3.1.2 人机混合智能系统的基本设计框架：自主性联合空间和联合边
界

本小节首先给出自主性联合空间和联合边界的概念性定义，在此基
础上进一步给出最优人机自主联合决策的形式化描述，这成为后续对介
入控制和共享控制一般方法讨论的基础。
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表 3.2: 介入控制与共享控制设计的一般考虑因素

因素
类别 介入控制 共享控制

设计目标

设计的总体目标为优化人机混合智能系
统的共同目标函数 𝐽ℎ,𝑚，该目标函数可
考虑系统性能、系统安全和稳定性和执

行成本等多个因素。

同介入控制

决策空间
由联合空间表示，但不同介入控制的具

体表示不同。
同介入控制

最优决策
在联合边界取得，但不同介入控制的具

体表示不同。
同介入控制

限制因素

介入决策和执行需要成本；介入过程可
能会引发系统运行模态的切变，造成系
统失稳；介入实际执行有不可避免的延
时，可能造成无法跟踪快变动态

系统不提供
执行共享控
制的能力

介入时机
可依照系统智能程度或对人机赋权考虑
在中间某点介入，或以优化系统性能为

标准决定介入时机
不适用

执行成本
为了决定何时介入而不得不对另一方及

人机系统整体状态进行监控

共享策略的
生成和执行
过程额外机
构的加入

介入方式

• 确定和随机：一方可按照确定的
时刻或状态触发介入，也可按某
种不带触发因素的随机方式介入

• 过度和非过度：介入效果可以按
照矫枉过正方式设计，也可以不
这样做

• 急速和缓和：介入的时长可以很
短，从而紧急接管；也可用某种缓
和的方式，防止系统急速失稳

类似方式可
做参照使用
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自主性联合空间和联合边界的概念性定义

第 2.3节给出了自主性空间和自主性边界中的决策的联合形式表示，
这种联合形式表示的提出主要是为了强调，人机混合智能系统中的任何由
人或机器作出的决策实际上都是由人的智能、机器智能和机器自动化三个
方面的决策联合执行的；自主决策的联合形式可一般表示为 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚, 𝑎0)，
而由于在人的智能和机器智能参与的情况下，机器自动化往往一直会采
取其最优形式 𝑎∗0，上述一般形式可简化表示为 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚)。
我们在此指出，第 2.3节中的联合形式表示只是较其简化形式更为完

整的表达形式，允许自主策略的提出仅考虑人的智能或机器智能之一（甚
至只考虑自动化智能）；但不言自明的，在人机混合智能系统的实际策略
设计中，不管是人的智能还是机器智能，都应该在允许的范围内做最大程
度的考虑，因此策略设计本质上都是人机联合形式的。为此，我们进一步
给出联合空间和联合边界的明确概念性定义如下。注意，如下的定义是
作为策略设计的联合性，而第 2.3节中的联合形式表示是作为决策表示的
联合性，二者有本质的不同；但前者的实际表示自然仍要以后者为基础。

定义 3.3自主性联合空间和联合边界

♣

人机混合智能系统中的自主性联合空间，是指与具体人机系
统相关、以优化人机系统共同目标为标准、同时考虑人与机器的自
主性所构成的自主性范围。
自主性联合边界是与具体人机系统相关、以优化人机系统共

同目标为标准、同时考虑人与机器的自主性所构成的自主性范围
的界限。

从定义 3.3中可以看出，联合空间和联合边界的本质特征在于同时考
虑人和机器的自主性决策，这是实际测量设计的基本要求，也意味着所
有实际策略设计都应该与联合空间和联合边界密切相关。从这一点来讲，
第 2 章所提出的各类自主性空间和自主性边界从策略设计的角度来讲都
是为了联合空间和联合边界做准备，并不在实际设计中直接使用。

最优人机自主联合决策的形式化描述

依托定义 3.3中对联合空间和联合边界的定义，我们能够给出最优人
机自主决策的形式化描述。
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分别以 Aℎ,𝑚 和 Bℎ,𝑚 表示自主性联合空间和联合边界，𝑎ℎ,𝑚 和 𝑎∗ℎ,𝑚

表示任一联合决策和最优决策。注意到在不引发歧义的情况下，我们在上
述的所有符号中都省略了时间符号 𝑡，但读者应该铭记于心，从定义 3.1和
定义 3.2我们可以明确知道，人机混合智能系统的动态任务及其控制策略
显然是依赖时间的。

以 𝛽𝜃 表示某一介入或共享控制策略，其中 𝜃 表示当前的环境变量，
则联合控制策略 𝑎ℎ,𝑚(𝑡) 可形式化写为下式[64]：

𝑎ℎ,𝑚 = 𝛽𝜃 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚), 𝑎ℎ ∈ Aℎ, 𝑎𝑚 ∈ A𝑚 (3.1)

其中 Aℎ 和 A𝑚 在第 2.1.2节中有定义，指的分别是人和机器的自主性空
间1。上式意味着，人机联合控制策略是在人和机器分别的决策空间上经
由介入或共享控制策略 𝛽𝜃 而产生的，与人和机器二者都直接相关。另外，
按照定义 3.3，任何人机联合控制策略都应该属于自主性联合空间，即，
𝑎ℎ,𝑚 ∈ Aℎ,𝑚。

进一步的，最优人机自主联合策略 𝑎∗ℎ,𝑚 将最大化人机系统的目标函
数 𝐽ℎ,𝑚，即

𝑎∗ℎ,𝑚 = arg max
𝑎ℎ,𝑚∈Aℎ,𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑎ℎ,𝑚) (3.2)

按照定义 3.3，最大化目标函数而得到的最优人机自主联合策略在自
主性联合空间的界限上，因此也就属于自主性联合边界，即 𝑎∗ℎ,𝑚 ∈ Bℎ,𝑚。
上述结论可写为如下定理。

定理 3.1联合边界定理

♥
人机混合智能系统的最优人机自主联合决策在其联合边界取

得。

上述讨论给了我们如下启发：人机混合智能系统中的介入和共享控
制的设计问题可使用联合空间的概念进行界定，而联合边界则进一步提
供了求解方向。我们在第 3.2节和第 3.3节对此分别从介入控制和共享控
制角度作进一步的讨论。

1按照不同的介入和共享控制策略，Aℎ 和 A𝑚 的具体形式可能有所不同，见下文。
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例 3.1人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合边界

♦

在例 2.1、例 2.3和例 2.7中，我们对人机混合驾驶中人和自动
驾驶系统的自主性空间及其边界和相对自主性空间及其边界进行
了讨论和界定。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，该系统的自主性联合空间和联合边界可形式化写
为下式：

Aℎ,𝑚 ={(𝑎ℎ =人观察环境，可随时介入, 𝑎𝑚 =机器全自主驾驶)}

∪ {(𝑎ℎ =人全自主驾驶, 𝑎𝑚 =机器观察环境，可随时介入)}

∪ {(𝑎ℎ =人持续提供对机器的优化微调, 𝑎𝑚 =机器自主驾驶)}

∪ {(𝑎ℎ =人自主驾驶, 𝑎𝑚 =机器持续提供对人的优化微调)}

∪ {(𝑎ℎ =人持续输出驾驶决策, 𝑎𝑚 =机器持续输出驾驶决策)}

∪ {(𝑎ℎ = · · · , 𝑎𝑚 = · · · )}

Bℎ,𝑚 ={(𝑎ℎ =人强制介入, 𝑎𝑚 =机器驾驶出现危险)}

∪ {(𝑎ℎ =人的驾驶出现危险, 𝑎𝑚 =机器强制介入)}

∪ {(𝑎ℎ =人微调机器驾驶达到最优, 𝑎𝑚 =机器自主驾驶)}

∪ {(𝑎ℎ =人自主驾驶, 𝑎𝑚 =机器微调人的驾驶达到最优)}

∪ {(𝑎ℎ =人提供其擅长的决策, 𝑎𝑚 =机器提供其擅长的决策)}

∪ {(𝑎ℎ = · · · , 𝑎𝑚 = · · · )}

3.2 人在环上：人机混合智能系统的介入控制

本节在联合空间和联合边界框架下形式化描述三种不同的介入控制
方式，即机器单向介入、人的单向介入和人机双向介入（或称切换）。我
们将在该框架下给出不同介入控制各自的最优人机联合决策形式，以方
便具体人机混合智能系统的介入控制设计。

注意在介入控制的情况下，最终的联合控制策略是由人或机器单方
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决定的，因此式 (3.1)的介入函数退化为下式的简单形式：

𝑎ℎ,𝑚 = 𝛽𝜃 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚) = (𝑎ℎ, 𝑎𝑚), 𝑎ℎ ∈ Aℎ, 𝑎𝑚 ∈ A𝑚 (3.3)

而自主性联合空间也可由人和机器各自的自主性空间简单得到：

Aℎ,𝑚 = Aℎ × A𝑚 (3.4)

3.2.1 机器（单向）介入控制

考虑一类人机混合智能系统，其中系统在正常运行时由人的智能自
主和机器的自动化共同起作用，而在特定条件下允许机器的智能强制剥
夺人的自主性，以避免人在此时的自主控制所可能导致的严重后果。该
类系统的人机控制策略设计是机器介入控制的典型应用场景。
记机器介入控制的人机混合智能系统的自主性联合空间为 A𝑡𝑎

ℎ,𝑚，该
联合空间可形式化由下式得到：

A𝑡𝑎
ℎ,𝑚 = B̄ℎ × A𝐽ℎ

𝑚 (3.5)

也就是说，机器介入控制的人机混合智能系统的自主性联合空间由人的
自主性绝对上界和机器的自主性相对空间共同构成。
进一步的，机器介入控制的人机混合智能系统的自主性联合边界则

由人的自主性绝对上界和机器的自主性相对边界共同构成：

B𝑡𝑎ℎ,𝑚 = B̄ℎ × B𝐽ℎ𝑚 (3.6)

基于上述讨论，人机混合智能系统的机器介入控制的最优人机自主
联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑎∗ℎ,𝑚 = (𝑎∗ℎ(先), 𝑎∗𝑚) = (arg max
𝑎ℎ

Δ𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚, arg max
𝑎𝑚

Δℎ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚) (3.7)

例 3.2人机混合驾驶中的机器介入控制

在例 3.1中，我们对人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合
边界进行了讨论。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，按照式 (3.5)，在机器介入控制下该系统的自主性
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♦

联合空间可形式化写为下式：

A𝑡𝑎
ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =出现危险的人的驾驶决策}

× {𝑎𝑚 =可提升现有人的驾驶效能的机器决策}

进一步的，按照式 (3.6)，在机器介入控制下该系统的自主性
联合边界可形式化写为下式：

B𝑡𝑎ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =出现危险的人的驾驶决策}

× {𝑎𝑚 =可最优提升现有人的驾驶效能的机器决策}

最后，按照式 (3.7)，在机器介入控制下该系统的最优人机自
主联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑎∗ℎ,𝑚 = (𝑎∗ℎ(先) =人以最佳状态驾驶, 𝑎∗𝑚 =机器适时强制介入)

3.2.2 人的（单向）介入控制

考虑一类人机混合智能系统，其中系统在正常运行时由机器的智能
自主和机器的自动化共同起作用，而在特定条件下允许人的智能强制剥
夺机器的自主性，以避免机器在此时的自主控制可能导致的严重后果。该
类系统的人机控制策略设计是人的介入控制的典型应用场景。
记人的介入控制的人机混合智能系统的自主性联合空间为 A𝑡𝑏

ℎ,𝑚，该
联合空间可形式化由下式得到：

A𝑡𝑏
ℎ,𝑚 = A𝐽𝑚

ℎ × B̄𝑚 (3.8)

也就是说，人的介入控制的人机混合智能系统的自主性联合空间由人的
自主性相对空间和机器的自主性绝对上界共同构成。
进一步的，人的介入控制的人机混合智能系统的自主性联合边界由

人的自主性相对边界和机器的自主性绝对上界共同构成：

B𝑡𝑏ℎ,𝑚 = B𝐽𝑚ℎ × B̄𝑚 (3.9)

基于上述讨论，人机混合智能系统的人的介入控制的最优人机自主



3.2 人在环上：人机混合智能系统的介入控制 73

联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑏∗ℎ,𝑚 = (𝑎∗ℎ, 𝑎∗𝑚(先)) = (arg max
𝑎ℎ

Δ𝑚𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚, arg max
𝑎𝑚

Δ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚) (3.10)

例 3.3人机混合驾驶中的人的介入控制

♦

在例 3.1中，我们对人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合
边界进行了讨论。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，按照式 (3.8)，在人的介入控制下该系统的自主性
联合空间可形式化写为下式：

A𝑡𝑏
ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =可提升现有机器驾驶效能的人的决策}

× {𝑎𝑚 =出现危险的机器驾驶决策}

进一步的，按照式 (3.9)，在人的介入控制下该系统的自主性
联合边界可形式化写为下式：

B𝑡𝑏ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =可最优提升现有机器驾驶效能的人的决策}

× {𝑎𝑚 =出现危险的机器驾驶决策}

最后，按照式 (3.10)，在人的介入控制下该系统的最优人机自
主联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑏∗ℎ,𝑚 = (𝑎∗ℎ =人适时强制介入, 𝑎∗𝑚(先) =机器以最佳状态驾驶)

3.2.3 人机切换（双向介入）控制

在某些人机混合智能系统中，人和机器均可介入对方。也就是说，系
统在正常运行时由人的智能、机器智能和机器自动化共同起作用，而在
特定条件下既允许人的智能强制剥夺机器的自主性，又允许机器智能强
制剥夺人的自主性，以避免在此时不管是人还是机器的自主性所可能导
致的严重后果，并且上述的人或机器做强制剥夺的特定条件不相交，因
此人的介入和机器介入可以分别考虑。该类系统的人机控制策略设计是
人机切换（双向介入）的典型应用场景。
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记人机切换的人机混合智能系统的自主性联合空间为 A𝑡𝑐
ℎ,𝑚，该联合

空间可形式化由下式得到：

A𝑡𝑐
ℎ,𝑚 = A𝐽𝑚

ℎ × A
𝐽ℎ
𝑚 (3.11)

也就是说，人机切换的人机混合智能系统的自主性联合空间由人的自主
性相对空间和机器的自主性相对空间共同构成。

进一步的，人机切换的人机混合智能系统的自主性联合边界由人的
自主性相对边界和机器的自主性相对边界共同构成：

B𝑡𝑐ℎ,𝑚 = B𝐽𝑚ℎ × B
𝐽ℎ
𝑚 (3.12)

基于上述讨论，人机混合智能系统的人机切换控制的最优人机自主
联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑐∗ℎ,𝑚 = (𝑎∗ℎ(后), 𝑎∗𝑚(后)) = (arg max
𝑎ℎ

Δ𝑚𝑎ℎ 𝐽ℎ,𝑚, arg max
𝑎𝑚

Δℎ𝑎𝑚𝐽ℎ,𝑚) (3.13)

容易看到，机器介入和人的介入所引发的最优人机自主联合决策是
不同的，即 𝑎𝑖𝑎∗ℎ,𝑚 ≠ 𝑎𝑖𝑏∗ℎ,𝑚。并且人机切换的最优人机自主联合控制策略优
于单独人的介入或机器介入的最优联合决策：

𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑡𝑐∗ℎ,𝑚) ≥ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑡𝑎∗ℎ,𝑚), 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑡𝑏∗ℎ,𝑚)} (3.14)

例 3.4人机混合驾驶中的人机切换控制

在例 3.1中，我们对人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合
边界进行了讨论。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，按照式 (3.11)，在人机切换控制下该系统的自主性
联合空间可形式化写为下式：

A𝑡𝑐
ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =可提升现有机器驾驶效能的人的决策}

× {𝑎𝑚 =可提升现有人的驾驶效能的机器决策}

进一步的，按照式 (3.12)，在人机切换控制下该系统的自主性
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♦

联合边界可形式化写为下式：

B𝑡𝑐ℎ,𝑚 ={𝑎ℎ =可最优提升现有机器驾驶效能的人的决策}

× {𝑎𝑚 =可最优提升现有人的驾驶效能的机器决策}

最后，按照式 (3.13)，在人机切换控制下该系统的最优人机自
主联合控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑡𝑐∗ℎ,𝑚 =(𝑎∗ℎ(后) =人提供自身最优决策并保持对机器适时强制介入,

𝑎∗𝑚(后) =机器提供自身最优决策并保持对人适时强制介入)

3.3 人在环内：人机系统中人与机器的共享控制

本节在联合空间和联合边界的框架下考虑基本形式和扩展形式的人
机混合智能系统的共享控制策略。与介入控制不同，共享控制的控制函
数 𝛽𝜃 不再具有简单的形式，自主性联合空间也不再必然能够分别由人和
机器的自主性空间得到。但这正表明了共享控制在性能上可能优于介入
控制的原因：更为广阔的自主性联合空间和更一般的共享控制函数使得
我们在优化人机混合智能系统的目标函数 𝐽ℎ,𝑚 时更为有利。如下基本形
式和扩展形式的共享控制的区别也在于后者的自主性联合空间更为一般。

3.3.1 基本共享控制

在某些人机混合智能系统中，允许人的自主性和机器的自主性进行
某种形式的协调，并且系统总体目标的最优值可能并不在人或机器单独
的最优点取得，因此由人和机器各自的自主进一步驱动一种整体形式的
共享的自主决策具有其强于介入控制的优势。这类系统的人机控制策略
设计是基本共享控制的典型应用场景。

记基本共享控制的人机混合智能系统的自主性联合空间为 A𝑠𝑎
ℎ,𝑚，该

联合空间可形式化由下式得到：

A𝑠𝑎
ℎ,𝑚 = Aℎ × A𝑚 (3.15)
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也就是说，基本共享控制的人机混合智能系统的自主性联合空间由人的
自主性空间和机器的自主性空间共同构成。注意到该自主性联合空间包
含所有的介入控制的自主性联合空间为其子空间，从而给予了基本共享
控制设计上更大的自由度。
进一步的，基本共享控制的人机混合智能系统的最优人机自主联合

控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑠𝑎∗ℎ,𝑚 = arg max
(𝑎ℎ ,𝑎𝑚) ∈A𝑠𝑎

ℎ,𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑠𝑎ℎ,𝑚) (3.16)

其中人机联合决策 𝑎𝑠𝑎ℎ,𝑚

𝑎𝑠𝑎ℎ,𝑚 = 𝛽𝜃 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚), 𝑎ℎ ∈ Aℎ, 𝑎𝑚 ∈ A𝑚 (3.17)

注意与介入控制不同，我们仍可以写出基本共享控制的人机混合智
能系统的最优人机自主联合控制策略的形式化描述，但并不能事先给出
基本共享控制的联合边界的形式化描述。
容易看出，基本共享控制的最优人机自主联合控制策略优于所有的

介入控制，即

𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑠𝑎∗ℎ,𝑚) ≥ 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑐∗ℎ,𝑚) ≥ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑎∗ℎ,𝑚), 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑎∗ℎ,𝑚)} (3.18)

例 3.5人机混合驾驶中的基本共享控制

♦

在例 3.1中，我们对人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合
边界进行了讨论。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，按照式 (3.15)，在基本共享控制下该系统的自主性
联合空间可形式化写为下式：

A𝑠𝑎
ℎ,𝑚 = {𝑎ℎ =人的有效驾驶决策} × {𝑎𝑚 =机器的有效驾驶决策}

而式 (3.16) 中的基本共享控制的最优人机自主联合控制策略
的确定依赖于式 (3.17)中人机联合决策对人机共同目标的优化。

3.3.2 扩展共享控制

在基本共享控制中，人和机器的决策范围限于其自身的自主性空间。
如果我们考虑人与机器的更为密切的交流，并且允许人与机器可同时使
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用对方的自主性空间，则在各自扩展的自主性空间内人机混合智能系统
的总体目标可能得到进一步的优化。
记基本共享控制的人机混合智能系统的自主性联合空间为 A𝑠𝑎

ℎ,𝑚，该
联合空间可形式化由下式得到2：

A𝑠𝑏
ℎ,𝑚 = span(Aℎ,A𝑚) × span(Aℎ,A𝑚) (3.19)

也就是说，在扩展共享控制中，人和机器都可从由二者的自主性空间所
张成的空间中取值，从而赋予了二者更大的设计自由度。
进一步的，扩展共享控制的人机混合智能系统的最优人机自主联合

控制策略可形式化写为下式：

𝑎𝑠𝑏∗ℎ,𝑚 = arg max
(𝑎ℎ ,𝑎𝑚) ∈A𝑠𝑏

ℎ,𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑠𝑎ℎ,𝑚) (3.20)

其中人机联合决策 𝑎𝑠𝑏ℎ,𝑚

𝑎𝑠𝑏ℎ,𝑚 = 𝛽𝜃 (𝑎ℎ, 𝑎𝑚), 𝑎ℎ, 𝑎𝑚 ∈ span(Aℎ,A𝑚) (3.21)

容易看出，共享控制的最优人机自主联合控制策略优于所有其他类
型的人机控制，即

𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑠𝑏∗ℎ,𝑚) ≥ 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑠𝑎∗ℎ,𝑚) ≥ 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑐∗ℎ,𝑚) ≥ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑎∗ℎ,𝑚), 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑖𝑎∗ℎ,𝑚)}
(3.22)

例 3.6人机混合驾驶中的扩展共享控制

在例 3.1中，我们对人机混合驾驶中的自主性联合空间和联合
边界进行了讨论。
接着前面的讨论，以安全、快速到达目的地为人机混合驾驶系

统的共同目标，按照式 (3.19)，在扩展共享控制下该系统的自主性
联合空间可形式化写为下式：

A𝑠𝑏
ℎ,𝑚 = {𝑎ℎ =人机可能的驾驶决策} × {𝑎𝑚 =人机可能的驾驶决策}

2A𝑠𝑏
ℎ,𝑚 也可能具有更为广泛的形式，即 A𝑠𝑎

ℎ,𝑚 = Ωℎ × Ω𝑚。这一形式意味着在共享控制下，有些未
必比自动化决策更优的自主决策也可能在联合的形式下取得更优的总体效果。尽管我们并不能排除这
一可能性，但可以相见的是，这类情形的出现仍是较少的，因此在本书中我们并不特别考虑这一可能
性。
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♦

而式 (3.16) 中的扩展共享控制的最优人机自主联合控制策略
的确定与基本共享控制的情形并无本质区别，只是对最优策略的
搜索需要在更为广阔的自主性联合空间 A𝑠𝑏

ℎ,𝑚中进行。

3.4 本章小结

本章给出了人机混合智能系统的基于介入控制和共享控制的基本设
计分析框架。本章的讨论主要的是概念性和形式化的，“人在环上”的介
入控制和“人在环内”的共享控制的具体的应用和实例可进一步参考后
面的章节。
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第 4章 自主性边界：深度学习不确定性
的定量刻画

本章摘要

♥

第 2 章指出，人机混合智能系统的概念框架以人和机器的自
主性空间和自主性边界为基础，而自主性边界的定量刻画是其中
的关键。在定义 2.1对智能的分类中，我们知道机器智能及其自主
性以深度学习驱动的人工智能技术为其核心。在此统一框架下，本
章试图探讨深度学习算法不确定性的定量刻画问题，以期为人机
混合智能系统中机器的自主性边界提供定量界定方法。
本章第 4.1 节首先探讨深度学习不确定性定量刻画的必要性，

指出贝叶斯方法是达到这一目标的主要方法，然后在第 4.2节具体
介绍了基于贝叶斯模型刻画深度学习不确定性的几种代表性方法，
包括 Probabilistic Backpropagation方法、Bayes by Backprop方法和
MC-dropout方法，最后，第 4.3节进一步举例介绍了上述不确定
性刻画在强化学习领域如促进深入探索和动态避障等方面的具体
应用。

4.1 面向人机混合智能系统的深度学习不确定性的定量
刻画

在定义 2.1中我们面向人机混合智能系统，将智能分为三类，即人的
智能、AI赋能的机器智能和确定性智能，并指出人机混合智能系统设计
的核心在于如何在人的智能和机器智能之间进行协同，而其中的关键难
点在于各自智能所具有的不确定性。进一步的，在定义 2.2和定义 2.3中
我们将人与机器的智能中的不确定性与自主性的概念联系起来，给出了

本章主要贡献者:张景龙、朱进、赵云波。
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人机混合智能系统的人和机器的自主性空间和自主性边界的概念性定义，
连同后续对自主性空间和边界的形式化描述，提供了对人机混合智能系
统的完整的概念性描述框架。在这一描述框架中，如何对人和机器的自
主性进行定量刻画是首要问题。
在例 2.6中我们指出可将自主性空间和自主性边界的概念性定义和形

式化描述用于分析一般深度学习算法的自主性，但这种分析手段主要的
是概念性的。为了定量刻画人机混合智能系统中机器智能的自主性，或
在某种较不严格但有用的等价意义下，深度学习算法的不确定性，需要
找寻更为有效的定量方法。
完成上述目标的一个主要挑战是深度学习自身的难解释性：算法通

过一种非结构化的方式对大量数据的训练习得神经网络的参数，但对参
数为何如此和给定输入所给出的预测输出的特性缺乏描述。因此，使用
经典的深度学习算法，我们只可以得到算法给出的输出，而对这一输出
的可信程度难以明了。
应对这一挑战的一个主要方法是基于贝叶斯思想的，这也是本章讨

论的重点。在贝叶斯框架下，深度学习中的不确定性可分为两类[48]：偶然
不确定性和模型不确定性。偶然不确定性是指存在于数据中的不确定性，
主要来源于观测中固有的噪声，一般是由于测量工具的精度限制以及数
据采集和读取等过程中的噪声而产生的误差。模型不确定性是指模型本
身造成的不确定性，也被称为参数不确定性或认知不确定性，具体又可分
为两种：一是结构不确定性，即存在大量可能的模型能够解释给定的数
据，但不确定应该使用哪一种模型结构；二是解释观测数据的最佳模型参
数的不确定性，即在选定模型后不确定选择哪些具体的参数进行学习和
预测。偶然不确定性和认知不确定性可以导致预测不确定性，即模型置信
度。两种不确定性在是否可以减小方面存在区别：对于偶然不确定性，由
于其本质上来源于数据测量、收集等过程中的误差，而误差总是客观存在
的，因此即使收集更多的数据，也不能使其减小；对于认知不确定性，给
定更多数据可以使不同的模型结构或者不同的模型参数间的性能更容易
出现差异，从而帮助模型的选择及改进，同时也就减小了认知不确定性。
将贝叶斯方法应用到神经网络得益于Geoffrey E Hinton[88] 在哈密顿

蒙特卡洛方法（Hamiltonian Monte Carlo, HMC）方面的开创性工作，该工
作使得马尔可夫链蒙特卡洛方法（Markov Chain Monte Carlo, MCMC）一
度成为神经网络推理的标准方法。为了扩展 HMC框架，Chen et al.[89] 引
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入了随机梯度哈密顿蒙特卡洛方法（Stochastic Gradient Hamiltonian Monte
Carlo, SGHMC），通过在贝叶斯推理中使用随机梯度，提升了 HMC方法
的可扩展性和泛化能力。作为一种理论方法，SGHMC要求在无穷小步长
下从后验中渐近采样，这在实践中会引入近似误差。总的来说，MCMC需
要通过大量样本近似分母的积分，计算量较大，对于具有大数据集和大量
参数的现代神经网络来说是难以计算的。在神经网络中，MCMC推理的
一种替代方法是Mackay[90] 提出的拉普拉斯近似（Laplace Approximation）。
然而，拉普拉斯近似需要计算对数似然的海森矩阵的逆，这在大型网络
中是不可行的。
不同于上述的蒙特卡洛方法，Graves[91] 提出了一种神经网络的可伸

缩变分推理（Variational Inference, VI）方法，该方法最大化了神经网络边
际似然的下界。这个下界的计算要求在高斯近似分解下精确计算后验分子
的对数的期望，这在一般情况下是难以处理的，针对这一问题，Graves[91]

提出了一个蒙特卡洛近似来计算下界，然后使用随机梯度下降（Stochastic
gradient descent, SGD）的第二个近似来优化下界。
在本章后续两节，我们将对基于贝叶斯模型刻画深度学习不确定性

的几种代表性方法及其在强化学习中的应用做概括性的介绍。

4.2 基于贝叶斯模型刻画深度学习不确定性的几种代表
性方法

本节介绍三种近年来较为成功的基于贝叶斯模型刻画深度学习不确
定性的方法，即 Probabilistic Backpropagation、Bayes by Backprop和 MC-
dropout。

4.2.1 Probabilistic Backpropagation方法

在期望传播（Expectation Propagation）[92] 基础上，Hernández-Lobato
et al.[93] 提出了一种可以替代反向传播算法的概率方法，称为概率反向传
播（Probabilistic Backpropagation, PBP）。概率反向传播对网络中的权重不
使用点估计，而是使用了一组一维高斯函数近似不同权重的边缘后验分
布。与反向传播类似，概率反向传播也包含两个阶段。在第一阶段，输入
数据通过网络前向传播。然而，由于权重现在是随机的，每一层的输出



82 第 4章 自主性边界：深度学习不确定性的定量刻画

也是随机的和难以计算的分布。概率反向传播用一组一维高斯函数来依
次近似这些分布，这些高斯函数的均值和方差与它们的边缘分布的相同。
在这一阶段结束时，概率反向传播计算的不是预测误差，而是目标变量
的边缘概率的对数。在第二阶段，这个对数关于近似高斯后验的均值和
方差的梯度被反向传播，就像经典的反向传播一样。这些梯度最后被用
来更新后验近似的均值和方差。

在介绍概率反向传播之前，我们需要了解一下概率神经网络模型。给
定由 𝐷 维特征向量 𝑥𝑛 ∈ 𝑅𝐷 和相对应的目标变量 𝑦𝑛 ∈ 𝑅所构成的数据集
D = {𝑥𝑛, 𝑦𝑛}𝑁𝑛=1，其中 𝑦𝑛 ∈ 𝑅 可由 𝑦𝑛 = 𝑓 (𝑥𝑛;𝑊) + 𝜖𝑛 得到， 𝑓 (.;𝑊) 表示
权重为𝑊 的多层神经网络的输出，神经网络的评估被附加的噪声变量 𝜖𝑛

所破坏，并且 𝜖𝑛 ∼ 𝑁 (0, 𝛾−1)。神经网络共有 𝐿 层，𝑉𝑙 是第 𝑙 层的节点数，
𝑊 = {𝑊𝑙}𝐿𝑙=1 表示全连接层的权重矩阵 𝑉𝑙 × (𝑉𝑙−1 + 1) 的集合，符号“+1”
表示包含了每一层的偏置量 (bias)。令 𝑦 表示目标为 𝑦𝑛 的 𝑁 维向量，𝑋
表示特征向量 𝑥𝑛的 𝑁 × 𝐷矩阵，则关于网络权重𝑊、噪声精度 𝛾以及数
据集 D = (𝑋, 𝑦)的似然为：

𝑝(𝑦 |𝑊, 𝑋, 𝛾) =
𝑁∏
𝑛=1

𝑁 (𝑦𝑛 | 𝑓 (𝑥𝑛;𝑊), 𝛾−1) (4.1)

对于概率模型，需要为𝑊 中每个权重矩阵中的每个元素指定一个高
斯先验分布:

𝑝(𝑊 |𝛾) =
𝐿∏
𝑙=1

𝑉𝑙∏
𝑖=1

𝑉𝑙−1+1∏
𝑗=1

𝑁 (𝜔𝑖, 𝑗 ,𝑙 |0, 𝜆−1) (4.2)

其中，𝜆是一个精度参数，其先验分布服从 𝑝(𝜆) = Gam(𝜆 |𝛼𝜆0 , 𝛽𝜆0 )。另外，
噪声精度 𝛾的先验分布为 𝑝(𝛾) = Gam(𝛾 |𝛼𝛾0 , 𝛽

𝛾
0 )。

根据贝叶斯规则，可得到参数𝑊、𝛾、𝜆的后验分布如下：

𝑝(𝑊, 𝛾, 𝜆 |𝐷) = 𝑝(𝑦 |𝑊, 𝑋, 𝛾)𝑝(𝑊 |𝛾)𝑝(𝜆)𝑝(𝛾)
𝑝(𝑦 |𝑋) (4.3)

其中 𝑝(𝑦 |𝑋) 是归一化常数。给定一个新的输入向量 𝑥∗，可得到预测输出
𝑦∗的分布为：

𝑝(𝑦∗ |𝑥∗, 𝐷) =
∫
𝑝(𝑦∗ |𝑥∗,𝑊, 𝛾)𝑝(𝑤, 𝛾, 𝜆)𝑑𝛾𝑑𝜆𝑑𝑊 (4.4)
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其中 𝑝(𝑦∗ |𝑥∗,𝑊, 𝛾) = 𝑁 (𝑦∗ | 𝑓 (𝑥∗), 𝛾)。然而，大多数情况下 𝑝(𝑊, 𝛾, 𝜆 |𝐷)和
𝑝(𝑦∗ |𝑥∗)是难以计算的，因此，在实际应用中，必须采用近似推理方法。
概率反向传播所使用的更新规则并不是经典的反向传播算法所用的

在损失函数梯度方向上更新这一标准步骤。相反，它利用了高斯分布的
如下性质：让 𝑓 (𝑤)为给定数据的单个突触权值 𝑤编码一个任意的似然函
数，则当前关于标量 𝑤 的信念可表示为分布 𝑞(𝑤) = 𝑁 (𝑤 |𝑚, 𝑣)。观察到
数据后，关于 𝑤的信念可由贝叶斯规则更新：

𝑠(𝑤) = 𝑍−1 𝑓 (𝑤)𝑁 (𝑤 |𝑚, 𝑣) (4.5)

其中 𝑍 是归一化常数，𝑠(𝑤) 通常有一个复杂的形式，为简单起见，通
常用与其具有相同形式的分布 𝑞 来近似。一般使用高斯分布 𝑞new(𝑤) =
𝑁 (𝑤 |𝑚new, 𝑣new)，通过最小化 𝑠 与 𝑞new 间的 KL 散度（Kullback-Leibler
divergence），可得到 𝑚new 和 𝑣new 的更新规则如下：

𝑚new = 𝑚 + 𝑣 𝜕 log 𝑍
𝜕𝑚

(4.6)

𝑣new = 𝑣 − 𝑣2 [( 𝜕 log 𝑍
𝜕𝑚

)2 − 2
𝜕 log 𝑍
𝜕𝑣

] (4.7)

这一更新规则保证了 𝑞new 与 𝑠两个分布拥有相同的均值和方差。
概率反向传播是一种式 (4.3) 中近似神经网络的精确后验的推理方

法，其因子分布为：

𝑞(𝑊, 𝛾, 𝜆) = [
𝐿∏
𝑙=1

𝑉𝑙∏
𝑖=1

𝑉𝑙−1+1∏
𝑗=1

𝑁 (𝜔𝑖 𝑗 ,𝑙 |𝑚𝑖 𝑗 ,𝑙, 𝑣𝑖 𝑗 ,𝑙) × Gam(𝛾 |𝛼𝛾 , 𝛽𝛾)Gam(𝜆) |𝛼𝜆, 𝛽𝜆]

(4.8)

概率反向传播遍历式 (4.3)分式中分子的因子，并依次将这些因子合
并到式 (4.8)的近似中。首先是将式 (4.2)中的先验因素合并到 𝑞中，𝑚𝑖 𝑗 ,𝑙、
𝑣𝑖 𝑗 ,𝑘 的更新遵循式 (4.6)和式 (4.7)。𝛼𝜆与 𝛽𝜆的更新如下：

𝛼𝜆new = [𝑍𝑍2𝑍
−2
1 (𝛼𝜆 + 1)/𝛼𝜆 − 1.0]−1 (4.9)

𝛽𝜆new = [𝑍2𝑍
−1
1 (𝛼𝜆 + 1)/𝛽𝜆 − 𝑍1𝑍

−1𝛼𝜆/𝛽𝜆]−1 (4.10)

其中 𝑍 是 𝑠的标准化因子，𝑍1 和 𝑍2 分别是 𝑞中的参数 𝛼𝜆 增加一个和两
个单位时的标准化因子。在此基础上，𝑍 可由下式近似：

𝑍 ≈ 𝑁 (𝑚𝑖 𝑗 ,𝑙 |0, 𝛽𝜆/(𝛼𝜆 − 1) + 𝑣𝑖 𝑗 ,𝑙) (4.11)
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由 𝑍 得到相关的 𝑍1、𝑍2和 log 𝑍 后，代入 (4.6)、(4.7)、(4.9)、(4.10)
可得到 𝑞的新的参数值。

将式 (4.1) 中似然因素考虑到 𝑞 中，与之前类似，𝑚𝑖 𝑗 ,𝑙、𝑣𝑖 𝑗 ,𝑘 的更
新遵循式 (4.6) 和式 (4.7)，𝛼𝛾 与 𝛽𝛾 的更新遵循式 (4.9) 和式 (4.10)。在
𝑧𝐿 = 𝑓 (𝑥𝑖 |𝑊) ∼ 𝑁 (𝑚𝑧𝐿 , 𝑣𝑧𝐿 )等假设下，𝑍 可由下式近似：

𝑍 ≈ 𝑁 (𝑦𝑛 |𝑚𝑧𝐿 , 𝛽𝛾/(𝛼𝜆 − 1) + 𝑣𝑧𝐿 ) (4.12)

在概率反向传播的实现中，需要注意一个关键的细节，即在第一次将
式 (4.2) 中的因素考虑进去之后，需要对式 (4.8) 中的每个均值参数 𝑚𝑖 𝑗 ,𝑙

施加轻微的扰动，使其由原来的零值变为 𝜖𝑖 𝑗 ,𝑙, 𝜖𝑖 𝑗 ,𝑙 ∼ 𝑁 (0, 1/(𝑉𝑙 + 1))。这
类似于神经网络中权值的随机初始化，通常在使用反向传播学习之前完
成。

4.2.2 Bayes by Backprop方法

由 Google DeepMind提出的 Bayes by Backprop[94] 是一种高效且与反
向传播兼容的学习神经网络权值概率分布的算法。普通前馈神经网络容
易出现过拟合，当应用于监督学习或强化学习问题时，这些网络也常常不
能正确评估训练数据中的不确定性，从而对正确的类别、预测或动作做
出过于自信的决定。Bayes by Backprop 通过使用变分贝叶斯学习在网络
权重上引入不确定性来解决这两个问题，神经网络的权重由可能的值的
概率分布表示，而不是单个固定的值。该方法不是训练单个网络，而是训
练一个网络集合，其中每个网络的权值来自一个共享的、已学习的概率
分布。与其他集成方法不同的是，该方法通常只将参数的数目增加一倍，
并使用梯度的无偏蒙特卡洛估计来训练无限的集成。

给定训练数据后，神经网络的贝叶斯推理计算权值的后验分布𝑃(𝑤 |𝐷)，
对于新数据 𝑥∗，通过求取关于此分布的期望给出预测：

𝑃(𝑦∗ |𝑥∗) = 𝐸𝑃 (𝑤 |𝐷) [𝑃(𝑦∗ |𝑥∗, 𝑤)] (4.13)

在权值的后验分布下求期望等价于使用无穷多个神经网络的集合，这对
于任何实用的神经网络都是难以处理的。变分法通过引入 𝑞(𝑤 |𝜃) 来近似
𝑃(𝑤 |𝐷)，并通过最小化二者间的KL散度（Kullback-Leibler divergence）寻
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找最优参数 𝜃：

𝜃∗ = arg min
𝜃

KL[𝑞(𝑤 |𝜃) | |𝑃(𝑤 |𝐷)]

= arg min
𝜃

∫
𝑞(𝑤 |𝜃) log

𝑞(𝑤 |𝜃)
𝑃(𝑤)𝑃(𝐷 |𝑤) 𝑑𝑤

= arg min
𝜃

KL[𝑞(𝑤 |𝜃) | |𝑃(𝑊)] − E𝑞 (𝑤 |𝜃) [log 𝑃(𝐷 |𝑤)]

此损失函数一般称为变分自由能（Variational Free Energy）或者期望
下界（Expected Lower Bound），记作：

𝐹 (𝐷 |𝜃) = KL[𝑞(𝑤 |𝜃) | |𝑃(𝑤)] − E𝑞 (𝑤 |𝜃) [log 𝑃(𝐷 |𝑤)] (4.14)

通过蒙特卡洛估计对其近似：

𝐹 (𝐷, 𝜃) ≈
𝑛∑
𝑖=1

log 𝑞(𝑤 (𝑖) |𝜃) − log 𝑃(𝑤 (𝑖) ) − log 𝑃(𝐷 |𝑤 (𝑖) ) (4.15)

假设变分后验是对角高斯分布，那么权重 𝑤 的采样可先从标准正态
分布采样，再平移均值 𝜇并乘上标准差 𝜎得到。为使标准差 𝜎非负，将
其重新参数化为 𝜎 = log(1+ 𝑒𝜌)，所以变分参数为 𝜃 = (𝜇, 𝜌)。具体的优化
过程如下：

算法 4.1基于 Bayes by Backprop的神经网络权重的变分参数更新过程
1: 采样得到 𝜖，𝜖 ∼ 𝑁 (0, 𝐼)
2: 令权重 𝑤 = 𝜇 + log(1 + 𝑒𝜌) ◦ 𝜖
3: 令参数 𝜃 = (𝜇, 𝜌)
4: 令 𝑓 (𝑤, 𝜃) = log 𝑞(𝑤 |𝜃) − log 𝑃(𝑤)𝑃(𝐷 |𝑤)
5: 计算关于均值的梯度：Δ𝜇 =

𝜕 𝑓 (𝑤,𝜃)
𝜕𝑤

+ 𝜕 𝑓 (𝑤,𝜃)
𝜕𝜇

6: 计算关于标准差参数 𝜌的梯度：Δ𝜌 =
𝜕 𝑓 (𝑤,𝜃)
𝜕𝑤

𝜖
1+𝑒−𝜌 +

𝜕 𝑓 (𝑤,𝜃)
𝜕𝜌

7: 更新变分参数：𝜇← 𝜇 − 𝛼Δ𝜇, 𝜌 ← 𝜌 − 𝛼Δ𝜌

4.2.3 MC dropout方法

Gal et al.[49]提出的Monte-Carlo Dropout方法，简称MC dropout，是一
种从贝叶斯理论出发的 dropout[95] 理解方式。Dropout是一种广泛使用的



86 第 4章 自主性边界：深度学习不确定性的定量刻画

避免神经网络过度拟合的方法，该方法在训练神经网络时将某一层（非输
出层）的单元以预先设定的概率随机丢弃一部分。因此，使用 dropout训练
的是从原始网络中随机去掉一些单元后形成的子网络。丢弃神经网络中
的某些单元的过程并不需要额外构建出与之对应的网络结构，而是仅仅
将该被丢弃的单元的输出乘以 0。从另一个角度理解，可将单元丢弃看作
是对特征的一种再采样，实质上相当于创造了许多新的随机样本，通过增
大样本量、减少特征量来防止过拟合。传统 dropout只是为了避免神经网
络过拟合，也可看做是一种集成（ensemble）方法，但应用了 dropout的模
型其输出仍然是确定的，并不包含任何不确定性信息。不过，Gal et al.[49]

证明了如果 dropout在测试期间被激活，则可以将 dropout解释为深度高
斯过程的贝叶斯近似，这被称为MC dropout。使用MC dropout不需要修
改现有的神经网络模型，只需要神经网络模型中带 dropout层。在训练的
时候，MC dropout的表现形式和标准 dropout没有什么区别，按照正常模
型训练方式训练即可。不同点在于测试时，在前向传播过程中，神经网络
的 dropout是不能关闭的。MC dropout的蒙特卡洛方法体现在需要对同一
个输入进行多次前向传播过程，同时在 dropout的作用下可以得到“不同
网络结构”的输出，对这些输出计算统计平均值和统计方差，即可得到模
型的预测结果及不确定度。

令 𝑦̂ 表示一个 𝐿 层神经网络的输出，损失函数 𝐸 (·, ·) 为 softmax 损
失或者平方损失。对第 𝑖 = 1, 2, ..., 𝐿 层，将其 𝐾𝑖 × 𝐾𝑖−1 维权重矩阵记作
𝑊𝑖，𝐾𝑖 维偏置向量记作 𝑏𝑖。将输入 𝑥𝑖, (𝑖 = 1, 2, ..., 𝑁) 及其对应的输出 𝑦𝑖

记作集合 𝑋,𝑌。对神经网络优化添加一个 𝐿2 正则化项，权重衰减系数为
𝜆，则损失函数为：

Ldropout :=
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝐸 (𝑦𝑖, 𝑦̂𝑖) + 𝜆
𝐿∑
𝑖=1

(| |𝑊𝑖 | |22 + ||𝑏 | |22)

令权重的先验分布为 𝑝(𝑤) ∼ 𝑁 (0, 1/𝑙2)，深度高斯模型的预测概率分
布为：

𝑝(𝑦 |𝑥, 𝑋,𝑌 ) =
∫
𝑝(𝑦 |𝑥, 𝑤)𝑝(𝑤 |𝑋,𝑌 )𝑑𝑤 (4.16)

𝑝(𝑦 |𝑥, 𝑤) = 𝑁 (𝑦; 𝑦̂(𝑥, 𝑤), 𝜏−1𝐼𝐷) (4.17)

在贝叶斯深度学习中，通常用近似后验 𝑞(𝑤) 来替代难以处理的真实



4.3 模型不确定性在强化学习中的应用 87

后验 𝑝(𝑤 |𝑋,𝑌 )，损失函数为两个分布间的 KL散度：

−
∫
𝑞(𝑤) log 𝑝(𝑌 |𝑋, 𝑤)𝑑𝑤 + KL(𝑞(𝑤) | |𝑝(𝑤)) (4.18)

将第一项重新写为累加形式：

−
𝑁∑
𝑛=1

∫
𝑞(𝑤) log 𝑝(𝑦𝑛 |𝑥𝑛, 𝑤)𝑑𝑤 (4.19)

并通过对 𝑤𝑛 ∼ 𝑞(𝑤) 的蒙特卡洛积分得到无偏估计 − log 𝑝(𝑦𝑛 |𝑥𝑛, 𝑤𝑛) 来
近似上式中的每一项。对于第二项，当 𝜆、𝑙、𝜏和 dropout概率 𝑝等有关
量满足：

𝜏 =
𝑝𝑙2

2𝑁𝜆
(4.20)

时，可将第二项近似为
∑𝐿

𝑖=1
( 𝑝𝑖𝑙22 | |𝑀𝑖 | |22 + 𝑙

2

2 | |𝑚𝑖 | |22)。然后将整个式子乘以
常数 1/𝑁𝜏得到：

LGP-MC ∝
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

− log 𝑝(𝑦𝑛 |𝑥𝑛, 𝑤𝑛)
𝜏

+
𝐿∑
𝑖=1

( 𝑝𝑖𝑙
2

2𝜏𝑁
| |𝑀𝑖 | |22 +

𝑙2

2𝜏𝑁
| |𝑚𝑖 | |22) (4.21)

再令损失函数 𝐸 (𝑦𝑛, 𝑦̂(𝑥𝑛, 𝑤𝑛)) = − log 𝑝(𝑦𝑛 |𝑥𝑛, 𝑤𝑛)/𝜏，则优化 𝐿GP-MC

等价于优化 𝐿dropout，即实现了使用了 dropout的普通神经网络等价于贝叶
斯神经网络，因此可以从中获得模型的不确定性。

对于新数据 𝑥∗，近似的预测分布通过下式得到：

𝑞(𝑦∗ |𝑥∗) =
∫
𝑝(𝑦∗ |𝑥∗, 𝑤)𝑞(𝑤)𝑑𝑤 (4.22)

在预测时仍然使用 dropout，并将前向传播进行 𝑇 次，就可以用下列
两式来近似得到预测输出的均值和方差：

E𝑞 (𝑦∗ |𝑥∗) (𝑦∗) ≈
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑦̂∗(𝑥∗,𝑊 𝑡
1 , ...,𝑊

𝑡
𝐿) (4.23)

Var𝑞 (𝑦∗ |𝑥∗) (𝑦∗) ≈ 𝜏−1𝐼𝐷 +
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑦̂∗(𝑥∗,𝑊 𝑡
1 , ...,𝑊

𝑡
𝐿)𝑇 𝑦̂∗(𝑥∗,𝑊 𝑡

1 , ...,𝑊
𝑡
𝐿) (4.24)

− 𝐸𝑞 (𝑦∗ |𝑥∗) (𝑦∗)𝑇 𝐸𝑞 (𝑦∗ |𝑥∗) (𝑦∗) (4.25)
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4.3 模型不确定性在强化学习中的应用

模型不确定性在强化学习中具有重要的作用[96]。在强化学习中，代
理从不同的状态获得不同的奖励，其目标是随着时间的推移使其期望奖
励最大化。代理试图学习如何避免过渡到低回报的状态，并选择那些能带
来更多奖励的行动。许多强化学习算法假设训练时已知完整的状态和环
境信息，这往往严重限制了应用到实际环境中的可行性。但是在模型训练
过程中，如果对于未知的状态、环境等可以得到不确定性信息，那么代理
就可以更好地决定什么时候利用已知的奖励，什么时候探索未知的环境。

强化学习的近期研究中出现了通过量化模型不确定性来对高不确定
性区域的探索进行指导从而加快训练速度的方法。本节对模型不确定性
在强化学习中高效探索和动态避障等两方面的应用进行介绍，以增加读
者对不确定性的量化的重要性的感性认识。

4.3.1 通过量化模型不确定性促进深入探索

在强化学习中，代理需要采取一系列的行动来最大化累积奖励，当代
理并不完全了解环境时，是采取已知的收益最大的行动，还是冒着收益
降低的风险去探索未知的状态和行动，就是常见的“探索”与“利用”的
平衡问题。如何进行深入探索[97] 一直是强化学习领域的重大挑战，已有
的研究为此提供了多种有效的方法，但其中大多数是为具有较小状态空
间的马尔可夫决策过程设计的，在复杂环境中并不适用。因此，目前大规
模的强化学习应用依赖于低效的统计探索策略[98]，甚至完全不进行探索。

Osband et al.[99] 将自助（bootstrapping）方法应用于深度 Q-learning网
络（Deep Q-learning Network, DQN）中，利用随机初始化的自助方法以较
低的计算代价对神经网络进行合理的不确定性估计，再利用这些不确定
性估计进行有效探索。自助法是一种再抽样的增广样本的统计方法，利
用有限的样本数据经由多次重复抽样，通过样本分布近似总体分布。假
设已有的样本大小为 𝑁，在原样本中有放回的抽样，抽取 𝑁 次，将这 𝑁

个样本数据形成一个新的样本。重复上述抽样过程 𝐵次，便可得到 𝐵个
自助样本，通过这些样本就可以计算出样本的一个分布。

自助 DQN（Bootstrapped DQN）是一种高效且可扩展的方法，用于从
大型深度神经网络生成自助样本。其中的网络架构是一个包括 𝐾 个独立
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的自助首部网络的共享架构，每个首部网络只在其数据的自助子样本上
训练，共享网络学习所有数据的联合特征表示，这样的网络架构具有显
著的计算优势，但代价是首部网络之间的多样性较低。如此实现的自助
可以在一个单一的前/后向传播中得到有效地训练；它也可以被认为是一
个数据相关的 dropout，其中每个首部网络的 dropout 掩码对于每个数据
点都是固定的。

将从状态 𝑠 出发，采取行动 𝑎 后再使用策略 𝜋 带来的累计奖赏定义
为：

𝑄 𝜋 (𝑠, 𝑎) := E𝑠,𝑎, 𝜋 [
∞∑
𝑡=1

𝛾𝑡𝑟𝑡 ] (4.26)

其中 𝛾(∈ (0, 1))是折扣系数。最优值记作𝑄∗(𝑠, 𝑎) := max𝜋 𝑄 𝜋 (𝑠, 𝑎)，并使
用神经网络进行估计。在 Q-learning中，已知 𝑡时刻状态 𝑠𝑡、行动 𝑎𝑡、奖
赏 𝑟𝑡 和下一时刻的状态 𝑠𝑡+1，网络参数更新为：

𝜃𝑡+1 ← 𝜃𝑡 + 𝛼(𝑦𝑄𝑡 −𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ; 𝜃𝑡 )) 5𝜃 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ; 𝜃𝑡 ) (4.27)

其中 𝛼是学习率，𝑦𝑄𝑡 是目标值 𝑟𝑡 + 𝛾max𝑎 𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎; 𝜃−)，𝜃−是目标网络参
数，且 𝜃− = 𝜃𝑡。自助 DQN改进 DQN，利用自助法近似 𝑄 值的分布。在
每一幕 (episode)开始时，自助 DQN从 𝑄 值的近似后验中进行一次采样。
然后，代理在整个幕期间遵循对该样本最优的策略。具体实现时使用 𝐾

个子网络分别训练从原始样本中通过自助法采样得到的样本数据，从而
产生 𝐾 个值函数 𝑄1, ..., 𝑄𝐾，每幕开始时等概率地从中选取一个并使用。

4.3.2 通过量化模型不确定性实现动态避障

在安全性至关重要的应用（例如避免碰撞周围的行人）中，存在分
布偏移的情况，强化学习模型对此能够给出可靠的预测尤为重要，而对
于未知的环境给出不确定性估计才能有效地躲避障碍[100]。在目前的研
究中，通过度量模型的不确定性可以辨别出训练数据分布之外的未知数
据。Lotjens et al.[101] 提出了基于不确定性估计的动态避障算法，将 MC-
Dropout和 Bootstrapping应用于强化学习，使代理可以获得对未知测试数
据的不确定性估计，从而在未知环境中采取更安全的行动。通过将这些
方法应用到到安全强化学习框架中，可以在行人周围形成具有不确定性
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感知的导航，从而制定一个避免碰撞的策略来应对未知的情况，并谨慎
地避免具有异常行为的行人。

该动态避障算法通过进行不确定性估计来谨慎地避免在新颖观测下
的动态障碍。代理观测到障碍物的位置和速度后，一组 LSTM 网络可预
测出一组运动元的碰撞概率，其中使用MC-Dropout和 Bootstrapping来获
取这些预测的分布。从这些预测中，为每个运动元计算样本均值 E(𝑃coll)
和方差 Var(𝑃coll)。并行地，用一个简单的模型计算出每个评估的运动元
达到目标的时间 𝑡goal。在下一阶段，选择最小损失运动元 𝑢∗ 并在环境中
执行，然后从环境获得下一个观测，并且在结束时返回碰撞标签。在一组
观测之后，调整网络权重𝑊，训练过程继续进行。

每个运动元的碰撞概率由一组 LSTM网络集合来预测[102]，每个网络
的前向传递 i返回评估的运动元的碰撞概率：

𝑃𝑖coll = 𝑃
𝑖 (1coll = 1|𝑜𝑡−𝑙:𝑡−1, 𝑜𝑡 , 𝑢𝑡−𝑙:𝑡−1, 𝑢𝑡:𝑡+ℎ) (4.28)

其中 1coll 是碰撞标签，𝑜𝑡−𝑙:𝑡−1 是过去 l 个时间步的历史观测，𝑜𝑡 是当前
观察，𝑢𝑡−𝑙:𝑡−1是过去的一系列行动，𝑢𝑡:𝑡+ℎ 是长度为 ℎ的待评估的运动元。
强化学习代理在部分可观测的环境中运行，只能观测行人的位置、速度
和半径，观测结果还包含强化学习代理与目标的相对位置。运动元 𝑢𝑡:𝑡+ℎ

是一组预先计算的运动元 𝑈 的元素。无论长度如何，都将在一个时间步
长内获取最佳运动元，直到再次查询网络。

模型预测控制器以最小的联合代价选择最安全的运动元:

𝑢∗𝑡:𝑡+ℎ = arg min
𝑢∈𝑈
(𝜆𝑣Var𝑁 (𝑃𝑖coll) + 𝜆𝑐E𝑁 (𝑃𝑖coll) + 𝜆𝑔𝑡goal) (4.29)

模型预测控制器考虑了概率的二阶矩，从而选择更加安全的行动。式
中的每个损失项都有各自的系数 𝜆，设置时应选择合适的 𝜆𝑔和 𝜆𝑐 使得碰
撞代价 𝜆𝑐E𝑁 (𝑃𝑖coll)大于时间代价 𝜆𝑔𝑡goal。在训练过程中，过度避免不确定
性会阻碍模型的探索，使其很难找到最佳策略。另外，在预测过程中对多
个前向传递进行平均会降低整体的多样性，从而进一步阻碍探索性行动。
所以 𝜆𝑣 开始应比较小，使模型在早期训练阶段朝着模型不确定性高的方
向有效地探索，以克服这种影响。
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4.4 本章小结

立足于人机混合智能系统中机器自主性边界的定量刻画问题，本章
介绍了基于贝叶斯模型的深度学习不确定性刻画的代表性方法，并探讨
了这些刻画方法在强化学习特定领域中的应用。贝叶斯方法本质上将神
经网络的权重和输出看作概率分布而非单点估计，可以自然的定量表示
模型的不确定性，是刻画深度学习不确定性的主流方法。但其直接计算
的高昂计算代价意味着近似模拟是求解该问题的必由之路，在这一方面
仍值得大量的研究与探索。
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第 5章 自主性边界：不同场景下的典型
判定及应用

本章摘要

♥

在本书所建立的人机混合智能系统的自主性理论框架中，能
够对自主性边界进行有效判定是该理论框架从概念性描述走向定
量实用的关键步骤。为此，在第 4章中我们已经讨论了作为机器智
能底层驱动的深度学习技术的不确定性的刻画，在本章中，我们进
一步把对自主性边界判定的讨论扩展到不同人机混合智能系统的
典型场景下，以期为读者提供自主性边界判定的一般性方法框架。
本章包含了自主性边界判定的三种典型场景，前两种在介入

控制框架下：第 5.1.1节介绍利用自主性边界判定优化机器对人的
最小干预的“机器介入人”典型场景，第 5.1.2节介绍利用自主性
边界判定优化强化学习算法的“人介入机器”典型场景；后一种则
在共享控制框架下：第 5.2节介绍利用自主性边界优化基于仲裁机
制的“人机共享控制”典型场景。

5.1 介入控制下的自主性边界典型判定及应用

本节介绍机器介入人和人介入机器两种不同的介入控制下的自主性
边界的判定和相关优化决策方法，其中第 5.1.1节在机器介入人的框架下
利用自主性边界的判定优化机器对人的最小干预，第 5.1.2节在人介入机
器的框架下利用自主性边界的判定优化强化学习算法。

本章主要贡献者：张倩倩、康宇、赵云波。
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5.1.1 机器介入人：利用自主性边界的判定优化机器对人的最小干预

基于第 3.2.1节，本节在机器介入人场景下讨论自主性边界判定方法，
并将获得的边界信息应用于机器最小干预问题的优化求解中。首先介绍
机器介入人场景下人的自主性上界的判断方法，然后介绍一类机器主要
以辅助人类完成工作的机器最小干预问题及其建模办法，最后结合上界
判断方法给出所提问题的优化方法。

机器介入人场景下人的自主性上界判定

在某些人机协作场景中，人一旦超出了所被允许的自主性边界，将会
引发严重的后果，在这种情况下，允许机器智能的强制性介入、甚至临时
剥夺人的自主性，成为可行的人机协作策略。比如各种以安全性为目标
的驾驶辅助系统，在人分心驾驶或遇到人无法处理的紧急情况时，允许
驾驶辅助系统的强制接管可避免潜在的危险。显而易见，在这类策略的
设计中，核心问题是如何准确判定人是否超出了所被允许的自主性边界。
这一边界可能是事先可以确定的，在这种情况下自主性边界判定和人机
协作策略设计是解耦的，从而，尽管自主性边界的判定有其自身的困难，
但介入策略的设计在本质上是简单明了的；然而在更多实际情况下，自
主性边界本身是随着系统演化而变化的，在这种情况下自主性边界判定
和人机协作策略设计是强耦合的，这也成为机器介入策略设计的本质难
点所在。

上述自主性边界判定和人机协作策略设计强耦合场景下，人在 𝑡时刻
的自主性边界的判定可以形式化表示为在满足系统状态 𝑠(𝑡) 和被控对象
的约束条件𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡))下，寻找使得人机系统共同目标 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡))
最差（这与系统本身的优化目标正好相反）的人的行动 𝑏ℎ (𝑡)：

𝑏ℎ (𝑡) = arg min
𝑎ℎ (𝑡) ∈Aℎ

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) (5.1a)

s. t. 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) < 0 (5.1b)

特别注意在式 (5.1a)中，为了求得人的自主性边界而最大化或最小化
目标函数的行为与人机系统本身的最大化或最小化目标函数的行为正好
相反，这符合自主性边界的含义：边界是那些容许的但会使目标函数最
差的行动的集合。
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上述对人的自主性边界判定的讨论可写为算法 5.1。在算法 5.1中，人
的自主性上界的初始化可根据被控对象及当前已有可用信息获得，类似
于神经网络中的随机初始化可作为无其他先验信息时的解决办法（利用
随机搜集到的经验样本轨迹等办法）。在系统运行过程中，算法基于约束
条件对人类输入行为进行判断，之后利用初始化的人的上界信息对满足
约束的人类输入进行比较，目的是找到使得目标函数式 (5.1a)更优时对应
的人类输入行为（如上所述，以最大化目标函数为例，因此考虑找到约束
范围内最小目标函数对应的行为），并将它更新为当前时刻与系统状态对
应的人的自主性上界，重复进行下去直至训练结束。

算法 5.1机器介入人场景下人的自主性边界判定
初始化: 初始化人的自主性上界 𝐵̄ℎ = {𝑏ℎ (𝑡)}。
输出: 人的自主性上界 𝑏ℎ (𝑡)。

1: 重复
2: 输入：人类行为 𝑎ℎ (𝑡)。
3: 根据约束条件式 (5.1b)对当前时刻的人类行为进行筛选。
4: 将满足约束条件的人类输入与第 2步中的上界信息进行目标函数
的比较，如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) < 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ (𝑡))，则 𝑏ℎ (𝑡) = 𝑎ℎ (𝑡)，以
获得更优的人的上界；否则人的自主性上界保持不变。

5: 直至训练结束

保证安全性的机器最小干预问题

考虑一类机器主要以辅助人类完成其目标而存在的人机系统[103-105]，
典型的例子如帮助实现人体机能的机械装置（例 1.1中霍金的轮椅）、汽
车驾驶中的车道保持辅助驾驶系统[106]等。在这类人机系统的运行中，大
多数时刻以人的控制输入作为人机系统的输入，但在人的输入明显违背
某些关键指标如系统安全性时[107, 108]，机器辅助系统需要及时介入以保证
整体人机系统运行的最优状态。可以注意到的是，因为人在这类系统中
的中心位置，机器辅助系统在进行介入从而修正人的输入的时候，应该
符合某种所谓的“最小干预原则”[103, 108]，也就是说，机器的最优修正应
以尽可能不违背人的决策初衷为其基本标准。在正式给出优化问题的标



96 第 5章 自主性边界：不同场景下的典型判定及应用

准模型之前，首先定义优化目标函数的形式如下：

𝐽𝑐 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
𝑡0+𝑇∑
𝑡=𝑡0

𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.2)

其中 𝐽𝑐 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))表示 [𝑡0, 𝑡0 + 𝑇) 期间的累积代价。
将上述问题形式化描述为如下的优化问题：

min
𝑎 (𝑡) ∈A𝜖

𝑠 (𝑎ℎ (𝑡))
𝐽𝑐 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.3a)

s. t. ¤𝑠(𝑡) = 𝑓 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.3b)

其中 𝑠(𝑡) 和 𝑎(𝑡) 是人机系统的状态和控制输入， 𝑓 是系统运行的非线性
系统动力学描述函数。进一步的，通过定义人机系统在当前状态 𝑠(𝑡) 下
在滚动时域 𝑇 内允许的保证安全性和可行性的动作集合 A𝑇𝑠，在时刻 𝑡 人
机系统的允许动作集合 A𝜖𝑠 (𝑎ℎ (𝑡))（也是上述优化问题的优化域）定义为
A𝑠 中以当前人的输入 𝑎ℎ (𝑡)为圆心的 𝜖 邻域，即

A𝜖𝑠 (𝑎ℎ (𝑡)) = {𝑎(𝑡) | |𝑎(𝑡) − 𝑎ℎ (𝑡) | | ≤ 𝜖, 𝑎(𝑡) ∈ A𝑇𝑠 , 𝑡 ∈ [𝑡0, 𝑡0 + 𝑇)} (5.3c)

其中 𝜖 的值应根据具体系统特性而定。

利用人的自主性上界优化基于模型预测的最小干预控制方法

有了上述关于人的自主性上界的判定方法，针对机器介入系统下的
机器最小干预问题，可定义人机共同目标函数如下：

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) = 𝐽𝑐 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.4)

算法步骤如算法 5.2所示，注意人的自主性上界 𝐵̄ℎ 可根据具体被控
对象中人类行为的输入空间给出初步定义。𝜉表示机器代理按照某一概率
分布（如均匀分布𝑈𝑀×𝑁，其中 𝑀 是输入行为 𝑎(𝑡)的维数，𝑁 是样本数）
采样的一组机器行为。
算法 5.2是在解决优化问题式 (5.3) 的通用流行办法的基础上，融入

自主性边界信息（由于这里涉及“机器的最小干预”，主体决策者是人，
因此考虑人的自主性边界），实现关于此类决策问题的进一步优化。算法
中关于人的自主性上界的初始化如算法 5.1所述。算法的优化目标有两个：
1）与决策行为直接相关的策略；2）间接影响决策行为的人的自主性边
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算法 5.2模型预测最小干预控制的优化算法
初始化: 初始化人的自主性上界 𝐵̄ℎ = {𝑏ℎ (𝑡)}；机器控制动作的采样：𝜉 ∼

𝑈𝑀×𝑁；数据集 𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒。
输出: 当前时刻的决策行为 𝑎(𝑡),和此时人的自主性上界 𝑏ℎ (𝑡)。

1: 重复
2: 输入：人类行为 𝑎ℎ (𝑡)。
3: 根据优化问题式 (5.3)中的安全约束条件，对初始化采样得到的机
器行为 𝜉 进行筛选，并将满足安全约束的机器行为 𝜉 (𝑖) 存入数据集
𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒中。

4: 由初始化的人的自主性上界信息和式 (5.4)对人类输入行为进行判
断。如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) ≤ 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ (𝑡))，代表人类输入满足边界
条件，则人类输入保持不变；如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)) > 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ (𝑡))，
代表代表人类输入超越了边界条件，因此使用 𝑏ℎ (𝑡)覆盖 𝑎ℎ (𝑡)。

5: 根据式 (5.3a)和式 (5.3c)找到 𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒 中最接近人类输入 𝑎ℎ 的行为
𝜉 (𝑖) ，作为将要被执行的动作 𝑎(𝑡)。

6: 根据式 (5.4)找到 𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒中距离 𝑎ℎ (𝑡)最远的行为 𝜉 (𝑖)，用以更新当
前时刻人的自主性上界 𝑏ℎ (𝑡)。

7: 直至训练结束

界。在系统的动态演化过程中，将人的自主性上界信息用在步骤 4中，基
于人机共同目标函数式 (5.4)，比较人的输入行为 𝑎ℎ (𝑡)和当前时刻人的自
主性上界分别对应的目标函数的大小，从而在机器最小干预之前，预先对
人的输入行为进行判断。随后，为了实现机器的最小干预，考虑从步骤 3
中得到的满足约束条件的机器行为中找到最接近人类输入行为的机器行
为 𝜉 (𝑖)，作为即将被执行的动作 𝑎(𝑡)（可认为是优化后的决策行为）。与
此同时，寻找 𝑠𝑡𝑜𝑟𝑒中距离人类输入行为最远的机器行为 𝜉 (𝑖)以更新当前
时刻人的自主性上界信息，重复下去直至训练结束。

由上述讨论可知，在机器介入人场景下，将自主性边界的判定有机融
合到优化问题的求解中，既可以实时更新维护随系统演化而变化的人的
自主性边界，又有利于人机系统整体目标的优化，具有较高的理论研究
和实际应用价值。
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5.1.2 人介入机器：利用自主性边界的判定优化强化学习算法

第 3.2.1节讨论了人（单向）介入机器的概念和特点，指出其自主性
联合空间由人的自主性相对空间和机器的自主性绝对上界共同构成。因
此，在本小节我们重点讨论机器的自主性上界的判定及其应用。

人介入机器场景下机器的自主性边界判定方法

在很多人机协作场景中，人往往都保留了对人机系统的最终决策权，
比如军事领域中人对自主武器的最终决断，远程遥操作机器人一般也以
人的决策为行动标准。与前述人介入机器的场景类似，在这类机器介入
人的场景中，核心问题就成为如何准确判定机器是否超出了所被允许的
自主性边界。同样的，机器的自主性边界既可能是事先可以确定的，但在
更多实际情况下，要求机器的自主性边界判定和人机协作策略设计耦合
优化。

类比于机器介入人的场景，在耦合优化的人介入机器场景下，机器
在 𝑡 时刻的自主性边界的判定可以形式化表示为在满足系统状态 𝑠(𝑡)
和被控对象的约束条件 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 下，寻找使得人机系统共同目标
𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 最差（这与系统本身的优化目标正好相反）的机器的行
动 𝑏𝑚(𝑡)：

𝑏𝑚(𝑡) = arg min
𝑎𝑚 (𝑡) ∈A𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (5.5a)

s. t. 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (5.5b)

同样需要特别注意在式 (5.5a)中，为了求得机器的自主性边界而最大
化或最小化目标函数的行为与人机系统本身的最大化或最小化目标函数
的行为正好相反。

上述对机器的自主性边界判定的讨论可写为算法 5.3。在算法 5.3中，
机器自主性上界的初始化可根据被控对象及当前已有可用信息获得，与
算法 5.1类似，可借鉴神经网络中的随机初始化作为无其他先验信息时的
解决办法（利用随机搜集到的经验样本轨迹等办法）。在系统运行过程中，
算法基于约束条件对机器行为进行判断，之后利用初始化得到的机器的
上界信息 𝑏𝑚(𝑡)对满足约束的机器行为 𝑎𝑚(𝑡)进行判断，目的是找到使得
目标函数式 (5.5a)更优时对应的机器动作 𝑎𝑚(𝑡)（如上所述，以最大化目
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标函数为例，需找到约束范围内最小目标函数对应的行为），并将它更新
为当前时刻与系统状态对应的机器的自主性上界 𝑏𝑚(𝑡)，重复进行下去直
至训练结束。

算法 5.3人介入机器系统中机器的自主性边界判定
初始化: 初始化机器的自主性上界 𝐵̄𝑚 = {𝑏𝑚(𝑡)}。
输出: 机器的自主性上界 𝑏𝑚(𝑡)。

1: 重复
2: 输入：机器行为 𝑎𝑚(𝑡)。
3: 根据约束条件式 (5.5b)对当前时刻的机器行为进行筛选。
4: 将满足约束条件的机器行为与第 2步中机器的上界信息进行目标
函数的比较，如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡))，则 𝑏𝑚(𝑡) =

𝑎𝑚(𝑡)，以获得更优的机器的上界；否则机器的自主性上界保持不变。
5: 直至训练结束

人类干预下的强化学习问题

考虑一类人主要以辅助机器完成其目标而存在的人机系统[109, 110]，典
型的例子如汽车驾驶中的人机共驾系统（半自动驾驶）、人对自主武器系
统的最终控制等。这类人机系统大多数时候由机器进行控制，但在机器
行为明显违背系统安全性等关键指标时，人需要及时介入以保证人机系
统的安全性和其他可能的性能指标。机器出现错误的原因，可能由于所
采用的机器智能的本质缺陷（如深度学习算法的弱鲁棒性），也可能由于
人机系统遇到了机器智能未能设计到的突发情况，不管是什么原因，人
类智能的独特优势都提供了改进人机系统整体性能的可能性[110, 111]。
上述人介入机器问题，可通过添加一项人对机器决策的信念 ℎ(𝑡)，改

造常规人机系统的强化学习（关于强化学习的简要介绍可见第 9.1节，这
里不再赘述）五元组描述，得到如下的六元组描述：

{𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡), 𝑟 (𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), ℎ(𝑡)}

其中 𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡), 𝑟 (𝑡), 𝑠(𝑡 + 1)分别表示 𝑡时刻的状态、机器动作、人
的动作和奖惩，以及 𝑡 + 1时刻的状态。人机系统的实际行动 𝑎(𝑡) 依赖于
人对机器行动 𝑎𝑚(𝑡) 的信念：如果人信任机器（ℎ(𝑡) 高于某一阈值 ℎ0），
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则采用机器的行动 𝑎𝑚(𝑡)；如果人对机器行动缺乏信任，则采用人给出的
行动 𝑎ℎ (𝑡)（或者某种基于人与机器各自决策的融合形式），即

𝑎(𝑡) =

𝑎𝑚(𝑡), ℎ(𝑡) ≥ ℎ0

𝑎ℎ (𝑡), ℎ(𝑡) < ℎ0

(5.6)

上述包含了人类干预的行动 𝑎(𝑡) 可进一步通过最优策略目标函数
（如动作值函数第 9.1.1节）的优化过程较为长远地影响人机系统的整体运
行：

𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) ← 𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) + 𝛼[𝑟 (𝑡) + 𝛾𝑄(𝑠(𝑡 + 1), 𝑎(𝑡 + 1)) −𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))]
(5.7)

关于上述目标函数的优化方法，可参见第 9章。

利用机器的自主性上界优化人类干预下的强化学习方法

有了上述机器自主性上界的判定方法，针对人类干预下的强化学习
问题，我们定义人机共同目标函数即为强化学习的目标函数（式 (5.7)），
并给出基于 Actor-Critic的人介入机器系统的优化算法如算法 5.4所示，其
中机器的自主性上界 𝐵̄𝑚 可根据具体被控对象中机器行为的输入空间给
出初步的定义：

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = 𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.8)

算法 5.4在解决优化问题式 (5.7) 的通用强化学习方法的基础上，融
入自主性边界信息（由于这里涉及“人的干预”，主体决策者是机器，因
此考虑机器的自主性边界），实现关于此类决策问题的进一步优化。算法
中关于机器的自主性上界的初始化如算法 5.1所述。算法的优化目标有两
个：1）与决策行为直接相关的策略；2）间接影响决策行为的机器的自主
性边界。以强化学习 Actor-Critic[112]方法为例，介绍我们的优化思路。在
系统的动态演化过程中，针对被控对象的每个系统状态 𝑠(𝑡)，使用策略网
络计算与之对应的机器决策行为 𝑎𝑚(𝑡)，根据初始化得到的机器的自主性
上界信息，对步骤 2的机器决策行为 𝑎𝑚(𝑡)进行判断，并且执行满足边界
条件的机器行为 𝑎𝑚(𝑡)，将转移样本 (𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), 𝑟 (𝑡), 𝑏𝑚(𝑡)) 存入
经验池中。步骤 5从经验池 𝐷 随机采样小批量的 𝑁 个转换经验样本，计
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算法 5.4基于 Actor-Critic的人介入机器系统的优化算法
初始化: 随机初始化策略网络（演员）𝜋𝜃 和价值网络（评论家）𝑄𝜔 的网
络参数，以及各自的学习步长 𝛼𝜃 , 𝛼𝜔；随机初始化经验池 𝐷；初始化
机器自主性上界 𝐵̄𝑚。

输出: 决策行为 𝑎𝑚(𝑡) 及机器自主性上界 𝑏𝑚(𝑡)。
1: 重复
2: 输入：系统状态 𝑠(𝑡)。
3: 策略网络 𝜋𝜃 计算当前时间步决策行为 𝑎𝑚(𝑡)。
4: 如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑎𝑚(𝑡)) ≥ 𝐽ℎ,𝑚(𝑏𝑚(𝑡))，那么执行动作 𝑎𝑚(𝑡)，并将
(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), 𝑟 (𝑡), 𝑏𝑚(𝑡)) 存储到经验池 𝐷。

5: 从经验池随机采样小批量的 𝑁 个经验样本 (𝑠(𝑖), 𝑎𝑚(𝑖), 𝑠(𝑖 +
1), 𝑟 (𝑖), 𝑏𝑚(𝑖))，计算目标价值 𝑦𝑡𝑑𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄𝜔 (𝑠(𝑖 + 1), 𝜏(𝑖 + 1))和当前
价值 𝑦𝑖 = 𝑄𝜔 (𝑠(𝑖), 𝜏(𝑖))。

6: 根据随机梯度下降法更新价值网络（评论家）𝑄𝜔的参数: 𝐶𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1
𝑁

∑
𝑖
(𝑦𝑖 − 𝑦𝑡𝑑𝑖 )2。

7: 根据随机梯度上升法更新策略网络（演员）𝜋𝜃 的参数: 𝐴𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1
𝑁

∑
𝑖
𝑄𝜔 (𝑠𝑖, 𝜏𝑖)。

8: 𝑏𝑚(𝑡) ← arg min(𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))), 𝑎𝑚(𝑡) ∈ 𝐷。
9: 直至直至训练结束

算每一组经验样本中时刻 𝑖的目标价值和当前价值。之后根据计算得到的
时间差分误差和当前价值函数 𝑄𝜔 (𝑠(𝑖), 𝜏(𝑖))，分别更新价值网络 𝑄𝜔 和
策略网络 𝜋𝜃。最后，基于我们事先定义的式 (5.5)更新当前时刻对应的机
器自主性上界信息，重复下去直至训练结束。

由上述讨论可知，在人介入机器场景下，将机器的自主性边界判定融
入到强化学习的优化过程中，既可实时更新维护机器的自主性边界信息，
又有利于强化学习本身的求解，具有重要的理论研究和实际应用价值。

5.2 共享控制下的自主性边界典型判定及应用

本节讨论共享控制中的自主性边界判定方法及其在人机共享控制策
略中的应用。首先在第 5.2.1 节中讨论人机共享控制中的自主性边界判



102 第 5章 自主性边界：不同场景下的典型判定及应用

定方法，然后在第 5.2.2节介绍基于仲裁机制的人机共享控制问题，最后
在第 5.2.3节中利用自主性边界信息优化基于仲裁的人机共享控制方案。

5.2.1 共享控制中的自主性边界判定

前文已经指出，相比于介入控制方法，由于共享控制的自主性联合空
间得到了极大拓展，在实际问题允许设计基于共享控制的策略时，共享
控制往往能够取得比介入控制更好的效果。而在共享控制策略的设计中，
首要的问题就是对其中人和机器的自主性边界的判定。注意在共享控制
中，尽管人与机器各自的自主性边界也仍有其重要价值，但我们本质上
关心的是由人和机器所形成的共同的联合边界。
类比于介入控制的场景，在共享控制场景下，人机系统在 𝑡时刻的自

主性上界 𝑏(𝑡)（或自主性下界 𝑏(𝑡)）的判定可以形式化表示为在满足系
统状态 𝑠(𝑡)和被控对象的约束条件 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))下，寻找使得人机系统共
同目标 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))最好（或最差）的行动，以人机系统目标是最大化
𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))为例，上述描述可形式化写为下式：

𝑏(𝑡) = arg max
𝑎( 𝑡) ∈Aℎ×A𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.9a)

s. t. 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (5.9b)

或

𝑏(𝑡) = arg min
𝑎( 𝑡) ∈Aℎ×A𝑚

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.10a)

s. t. 𝐶 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (5.10b)

共享控制中的自主性边界判定的步骤可形式化写为算法 5.5。
在算法 5.5中，人机共享控制的自主性边界的初始化可根据被控对象

及当前已有可用信息获得，与算法 5.1类似，可借鉴神经网络中的随机初
始化作为无其他先验信息时的解决办法（利用随机搜集到的经验样本轨
迹等办法）。在系统演化过程中，对于实时输入的系统状态 𝑠(𝑡)，算法决
策模块分别给出与此系统状态相应的机器决策行为 𝑎𝑚(𝑡) 和人类决策行
为 𝑎ℎ (𝑡)。之后利用自主性边界信息 𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)对满足约束的决策行为进行
比较，目的是更新使得目标函数更大（式 (5.9a)）或更小（式 (5.10a)）时
与决策行为对应的自主性上界（或自主性下界），重复进行下去直至训练
结束。
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算法 5.5共享控制下的自主性边界判定

初始化: 初始化自主性边界 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)}。
输出: 共享控制下的自主性下界 𝑏(𝑡)和自主性上界 𝑏(𝑡)。

1: 重复
2: 输入：系统状态 𝑠(𝑡)。
3: 根据当前时刻系统状态，机器代理计算出决策行为 𝑎𝑚(𝑡)，同时人
类代表也给出决策行为 𝑎ℎ (𝑡)。

4: 根据约束条件式 (5.9b) 分别对当前时刻的机器和人类的行为进行
检查。

5: 将满足约束条件的人类输入与初始化中的自主性边界信息进行目
标函数的比较，如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑡))，则 𝑏(𝑡) = 𝑎(𝑡)，
以获得更优的自主性下界；如果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) > 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑡))，则
𝑏(𝑡) = 𝑎(𝑡)，以获得更优的自主性上界；否则保持不变。

6: 直至直至训练结束

5.2.2 基于仲裁机制的人机共享控制

考虑人机共享控制系统时[113-116]，仲裁[113, 117]是一个核心概念，它决
定何时由机器决策、何时由人类决策、以及如何融合机器行为和人类行
为。本小节关心仲裁机制在基于意图推断的人机系统中的应用。在这类
系统中，机器通过观察人类决策行为推断人类意图达到的目标[118]，机器
代理结合预测目标和自身策略，对被控对象的实时环境状态给出行为判
断。然后，机器决策行为和人类决策行为同时进入仲裁阶段，由仲裁函数
给出最终的决策行为。仲裁参数 𝑓 𝑎 (·)取决于环境参数和用户需求，可一
般性表示如下：

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎 (𝑎ℎ (𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑠(𝑡), 𝑔(𝑡), 𝑐(𝑡)) (5.11)

其中 𝑔(𝑡)和 𝑐(𝑡)分别表示人类目标和其他影响仲裁结果的因素如置信度、
不确定性（如第 4章中的不确定性刻画）等。

上述关于仲裁机制在基于意图推理的人机系统中的应用可形象化表
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图 5.1: 仲裁机制在基于意图推理的人机共享控制中的应用示意图

达为图 5.1，并可形式化描述为如下的优化问题：

max
𝑎 (𝑡)

𝐽𝑟 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
∫ 𝑡0+𝑇

𝑡=𝑡0

𝑟 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.12a)

s. t. {𝑔(𝑡), 𝑐(𝑡)} = Infer(𝑎ℎ (𝑡)) (5.12b)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡), 𝑔(𝑡)) (5.12c)

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎 (𝑎ℎ (𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑐(𝑡)) (5.12d)

其中 Infer(·)是意图推理模块，其输出是推断目标 𝑔(𝑡)和推断置信度 𝑐(𝑡)。
𝑝表示机器代理的策略函数，输出机器决策行为。

仲裁函数可具有如下的典型形式：

𝑓 𝑎 (𝑎ℎ (𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑐(𝑡)) = (1 − 𝛼)𝑎ℎ (𝑡) + 𝛼𝑎𝑚(𝑡) (5.12e)

其中参数 𝛼 的值应根据意图推理置信度 𝑐(𝑡) 而定，可具有如下的典型形
式：

𝛼 =


0, 𝑐(𝑡) ≤ 𝜖1

𝜖3×(𝑐 (𝑡)−𝜖1)
𝜖2−𝜖1 , 𝜖1 < 𝑐(𝑡) < 𝜖2

𝜖3, 𝑐(𝑡) ≥ 𝜖2

(5.13)
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其中 𝜖1 和 𝜖2 表示某事先确定的下阈值和上阈值：当意图推理置信度 𝑐(𝑡)
小于下阈值 𝜖1 时，机器的决策变得不可信，全部采用人的决策；𝑐(𝑡) 大
于上阈值 𝜖2 时，采用某事先确定的权值 𝜖3 < 𝜖2 对人和机器的决策进行
加权；而当 𝑐(𝑡) 处于上下阈值之间时，则利用依赖于 𝑐(𝑡) 的动态权值
𝜖3×(𝑐 (𝑡)−𝜖1)

𝜖2−𝜖1 < 𝜖3 对人和机器的决策进行加权。

5.2.3 利用自主性边界优化基于仲裁机制的人机共享控制

有了上述关于共享控制下的自主性边界的判定方法，针对基于仲裁
机制的共享控制问题式 (5.12)，定义式 (5.9) 和式 (5.10) 中的人机共同目
标函数即为意图推理问题的优化目标 𝐽𝑟 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，并给出具体算法步骤
如算法 5.6所示：

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐽𝑟 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
∫ 𝑡0+𝑇

𝑡=𝑡0

𝑟 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.14)

注意到在确定参数 𝛼 时所依赖的上下阈值概念可以很自然的与人机
系统的自主性上下界的概念联系起来。事实上，通过将 𝜖1和 𝜖2直接由自
主性下界和上界所取得的目标函数值来动态定义，即

𝜖1 ∝ 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑡)) (5.15a)

𝜖2 ∝ 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑡)) (5.15b)

算法 5.6中对于仲裁函数的定义不再过度依赖实际中难以准确确定的固定
超参数，这样，参数给定的规范化和动态性将从本质上有利于算法性能
的提升。
算法 5.6在解决优化问题式 (5.12) 的通用流行解决基础上，融入共

享控制的自主性边界信息（由于这里涉及人和机器的相互干预，人和机
器是共同的主体决策者，因此考虑共享控制下的的自主性边界），实现
关于此类决策问题的进一步优化。算法中关于共享控制的自主性边界的
初始化如算法 5.5所述。算法的优化目标有两个：1）与决策行为直接相
关的策略；2）间接影响决策行为的共享控制下的自主性边界。在系统的
动态演化过程中，对于被控对象的每个系统状态 𝑠 (𝑡)，人类智能输出有
目的性的决策行为 𝑎ℎ (𝑡)，此行为有两个作用：机器用来推测人类想要
完成的任务目标；作为和即将生成的机器决策 𝑎𝑚(𝑡) 仲裁混合的人类信
号。机器预测出任务目标之后，结合当前时刻的系统状态和当前策略学
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算法 5.6基于仲裁机制的共享控制的优化算法

初始化: 初始化共享控制下的自主性边界信息 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)}。
输出: 当前时刻仲裁之后的决策行为 𝑎(𝑡),和此时共享控制下的自主性上
界 𝑏(𝑡) 和自主性下界 𝑏(𝑡)。

1: 重复
2: 输入：系统状态 𝑠(𝑡)。
3: 人类智能根据观察到的系统状态给出决策行为 𝑎ℎ (𝑡)。
4: 机器代理的意图推理模块根据人类行为预测出任务目标 𝑔(𝑡)，同
时计算该目标对应的置信度 𝑐(𝑡)。

5: 机器代理将根据系统状态 𝑠(𝑡) 和任务目标 𝑔(𝑡)，计算出机器的决
策行为 𝑎𝑚(𝑡)。

6: 按照式 (5.13)和式 (5.15)计算 𝛼值，构建式 (5.12e)中的仲裁函数。
7: 利用当前已获得信息对自主性边界进行优化更新。如
果 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < min 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 或
者 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) > max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))}
时， 使 用 arg min{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))} 或
arg max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))} 更新自主性下界和自
主性上界。

8: 直至训练结束

习情况，计算出实时的机器行为 𝑎𝑚(𝑡)。有了人机共享系统中人和机器
的决策行为，便可由式 (5.12e)中的仲裁函数进行仲裁。随后利用当前时
刻的已有信息，如系统状态、决策行为、目标函数等，判断 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))、
min 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))和max 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ (𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))
之间的大小关系，进而优化更新共享控制下的自主性上界和自主性下界，
重复下去直至训练结束。

由上述讨论可知，在人机共享控制中，将自主性边界判定融入到共享
控制优化过程中，既可实时更新维护自主性边界信息，又有利于共享控
制策略的求解，具有重要的理论研究和实际应用价值。



5.3 本章小结 107

5.3 本章小结

在对人机混合智能系统自主性边界的概念性定义基础上，本章探讨
了各种不同场景下自主性边界的判定及其应用，通过大量可计算的具体
实例丰富了自主性边界这一概念的内涵。首先以机器对人的最小干预为
例，给出了机器介入人场景下人的自主性上界判定方法，证明了自主性边
界在这一问题的优化求解中的作用。其次以强化学习算法为例，给出了人
介入机器场景下机器的自主性边界判定方法，证明自主性边界可用于优
化强化学习算法的决策质量。最后以基于意图推理的人机共享控制为例，
给出了共享控制中的自主性边界判定方法，证明自主性边界在共享控制
中也具有重要的作用。
本章所做的研究和讨论，使得自主性边界在概念性定义基础上，具有

了可判定、可计算的属性，从而，结合第 2章和第 3章，将自主性边界
应用到人机协作、对抗、甚至多智能体系统等广泛的领域成为可能，促进
了自主性边界相关研究的进一步发展。

本章参考文献

[103] BROAD A, MURPHEY T, ARGALL B. Highly parallelized data-
driven MPC for minimal intervention shared control[J]. ArXiv preprint
arXiv:1906.02318, 2019 (引用页: 95).

[104] HUANG M, GAO W, WANG Y, et al. Data-driven shared steering
control of semi-autonomous vehicles[J]. IEEE Transactions on Human-
Machine Systems, 2019, 49(4): 350-361 (引用页: 95).

[105] REDDY S, DRAGAN A D, LEVINE S. Shared autonomy via deep
reinforcement learning[J]. ArXiv preprint arXiv:1802.01744, 2018 (引
用页: 95).

[106] LAM C P. Improving Sequential Decision Making in Human-In-The-
Loop Systems[D]. UC Berkeley, 2017 (引用页: 95).

[107] WANG L, AMES A D, EGERSTEDT M. Safety barrier certificates for
collisions-free multirobot systems[J]. IEEE Transactions on Robotics,
2017, 33(3): 661-674 (引用页: 95).



108 第 5章 自主性边界：不同场景下的典型判定及应用

[108] ANDERSON S J, KARUMANCHI S B, IAGNEMMA K. Constraint-
based Planning and Control for Safe, Shared Control of Ground Vehi-
cles[C]//IEEE International Vehicles Symposium. [S.l. : s.n.], 2012 (引
用页: 95).

[109] FRIDMAN L, DING L, JENIK B, et al. Arguing machines: Human su-
pervision of black box AI systems that make life-critical decisions[C]//
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition Workshops. [S.l. : s.n.], 2019: 0–0 (引用页: 99).

[110] LIN Z, HARRISON B, KEECH A, et al. Explore, exploit or listen:
Combining human feedback and policy model to speed up deep rein-
forcement learning in 3D worlds[J]. ArXiv preprint arXiv:1709.03969,
2017 (引用页: 99).

[111] KARTOUN U, STERN H, EDAN Y. A human-robot collaborative
reinforcement learning algorithm[J]. Journal of Intelligent & Robotic
Systems, 2010, 60(2): 217-239 (引用页: 99).

[112] KONDA V R, TSITSIKLIS J N. Actor-critic algorithms[C]//Advances
in neural information processing systems. [S.l. : s.n.], 2000: 1008-1014
(引用页: 100).

[113] DRAGAN A D, SRINIVASA S S. A policy-blending formalism for
shared control[J]. The International Journal of Robotics Research, 2013,
32(7): 790-805 (引用页: 103).

[114] GOPINATH D, JAIN S, ARGALL B D. Human-in-the-loop optimiza-
tion of shared autonomy in assistive robotics[J]. IEEE Robotics and
Automation Letters, 2016, 2(1): 247-254 (引用页: 103).

[115] JAIN S, ARGALL B. Recursive Bayesian human intent recognition in
shared-control robotics[C]//2018 IEEE/RSJ International Conference
on Intelligent Robots and Systems (IROS). [S.l. : s.n.], 2018: 3905-3912
(引用页: 103).



本章参考文献 109

[116] JAVDANI S, ADMONI H, PELLEGRINELLI S, et al. Shared auton-
omy via hindsight optimization for teleoperation and teaming[J]. The
International Journal of Robotics Research, 2018, 37(7): 717-742 (引用
页: 103).

[117] OH Y, TOUSSAINT M, MAINPRICE J. Learning Arbitration for
Shared Autonomy by Hindsight Data Aggregation[J]. ArXiv preprint
arXiv:1906.12280, 2019 (引用页: 103).

[118] SCHULTZ C, GAURAV S, MONFORT M, et al. Goal-predictive robotic
teleoperation from noisy sensors[C]//2017 IEEE International Confer-
ence on Robotics and Automation (ICRA). [S.l. : s.n.], 2017: 5377-5383
(引用页: 103).



第 II部分
人机混合智能系统设计方法



第 6章 人在环上：人的认知提升机器智
能

本章摘要

♥

传统的机器学习算法往往需要数量巨大的样本来进行训练才
能获得较为理想的性能，而在实际应用中样本规模经常会受到客
观条件的限制，也就相应地限制了机器学习算法在很多场景下的
应用。受到人的认知能力并不依赖大量训练样本的启发，本章讨论
如何将人的认知心理模型或生理认知特性引入传统机器学习算法，
以期在相同数量的训练样本下能够提升机器学习算法的性能。
本章第 6.1 节介绍了引入人的认知特性提升机器学习算法的

性能的主要思想和方法，进而在第 6.2节和第 6.3节中针对两类引
入人的认知特性的主要方法（引入认知心理模型和引入人的生理
认知特性）分别进行实例说明。

6.1 利用人的认知特性提升机器学习算法性能的基本思
想

深度学习算法性能在近些年的迅猛提升得益于三个不同的因素，一
是算法本身的改进，二是计算能力的提升，三是大量数据的获取。但这三
个因素也反过来限制了深度学习算法性能提升的上限：比如，在算法层
面，现有深度学习算法架构本质上难以解决预测的可解释性和结果的鲁
棒性等难题；在算力方面，训练所需的强大算力要求限制了深度学习的可
能应用场景，同时计算时间拉长导致的实时性欠缺也使得相关算法难以
在实时性要求高的控制自动化等系统中的可能应用；最后，如很多专家
指出的，在对算法性能提升的影响方面，训练数据的数量多寡在很多时

本章主要贡献者：卢子轶、赵丽丽、赵云波。
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候胜过算法本身的提升，然而，在很多情况下，大数据的获取并不容易，
甚至根本就不可能，这就造成了深度学习算法应用扩展的根本性限制。

我们注意到，在面向具体深度学习应用的性能提升问题时，基础算法
的突破和计算能力的提升虽可期待，但遗憾在鞭长莫及，并非是可以在
当下有效借用的力量；而增加数据的获取，或者有成本原因，或者现实中
并不可能，也有其难以突破的限制。

我们同时注意到，在很多应用场景中人具有某种独特的优势，比如人
的基于小样本进行有效预测的能力，相较于深度学习算法有本质的优越
性：人类医学专家基于经验可以很好的从放射影像中识别乳腺癌，但考
虑到乳腺癌患病率较小导致的有效样本较小（约每 10万人 46.3例[119]），
机器算法的训练变得非常困难，准确性也受到限制[120]。

人所具有的认知优势的本质原因在学界并未达成共识，但从本质上
来讲，这种差异自然是源于人的某种或某些独特的认知能力。从这一认
识出发，在深度学习算法中借鉴人的认知优势成为一个值得关注的课题。

这种借鉴可以是极度“象形”的，即，直接基于人脑的生理结构构建
机器学习算法，最有名的项目是发起于 2005年的“蓝脑计划”，希望计算
模拟人脑运行，但到目前为止并未达到预期[121]。

另一种借鉴是“会意”的，即，通过将人的认知特性引入到机器学习
算法的训练过程中来提升算法性能。这里，人的认知特性可以是某种认知
心理模型，也可以是某种生理认知特性。利用前一种心理认知特性，可将
人的某种认知心理模型作为先验知识（如对数据集结构的某种假设）引
入到机器学习模型中，以使得机器学习模型在拟合或寻优过程中利用这
些认知心理特性，提升最终训练效果。目前用的比较多的心理认知模型
包括对称偏差模型（DH模型）、互斥偏差模型（ΔP模型）及其衍生而来
的松散对称模型（LS模型）[120] 和其他变体[122-125]，在控制问题[126, 127] 和
优化问题[128] 中也能见到其应用。

本章第 6.2节和第 6.3节将分别介绍利用人的认知心理模型和认知生
理特性提升机器智能的方法。
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6.2 利用人的认知心理模型提升机器智能

作为利用人的认知心理模型提升机器智能的典型例子，本节介绍人
的认知在提升朴素贝叶斯算法性能中的作用。朴素贝叶斯算法的性能极
大的依赖于数据特征的独立性假设，但在实际问题中，由于样本量有限、
样本分布与总体分布不同等原因，这一假设往往难以保证[129]。引入传统
的拉普拉斯平滑模型可以一定程度上避免独立性假设不成立带来的影响，
但对这一模型的调参存在一定困难，若要保证调参的精度必须要花费大
量的计算资源进行繁杂的超参数优化。为解决这一问题，[129-132] 通过
引入人的认知的松散对称模型和其他相关认知心理模型提升朴素贝叶斯
这一机器学习算法的性能，本节对这类方法做概括性介绍。第 6.2.1节首
先简单介绍朴素贝叶斯算法，然后在第 6.2.2 节和第 6.2.3 节分别介绍利
用人的认知特性的拉普拉斯平滑模型和松散对称模型对朴素贝叶斯算法
性能提升的方法，最后在第 6.2.4节介绍引入松散对称模型提升使用了拉
普拉斯平滑的朴素贝叶斯算法的性能的方法。

6.2.1 朴素贝叶斯算法介绍

本小节首先介绍朴素贝叶斯算法的基本概念，然后讨论在独立性假
设不成立时朴素贝叶斯算法性能所受到的影响及要克服这一影响所面临
的挑战。

朴素贝叶斯算法

首先给出广为人知的贝叶斯公式。考虑随机事件 𝐴 和 𝐵，随机事件
𝐴1, 𝐴2, · · · , 𝐴𝑖, · · · , 𝐴𝑛 是 𝐴 的一个完备事件组。使用 𝑃(·) 表示某一随机
事件的概率，则在事件 𝐵发生的条件下事件 𝐴𝑖 发生的概率 𝑃(𝐴𝑖 |𝐵) 可由
如下的贝叶斯公式计算：

𝑃(𝐴𝑖 |𝐵) =
𝑃(𝐴𝑖)𝑃(𝐵|𝐴𝑖)∑
𝑗
𝑃(𝐵|𝐴 𝑗)𝑃(𝐴 𝑗)

(6.1)

将随机事件 𝐵 替换为随机向量 (𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 )，则上述贝叶斯公式
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图 6.1: 朴素贝叶斯算法对不同数据集的分类效果点线图

变为如下形式：

𝑃(𝐴𝑖 |𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 ) =
𝑃(𝐴𝑖)𝑃(𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 |𝐴𝑖)∑
𝑗
𝑃(𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 |𝐴 𝑗)𝑃(𝐴 𝑗)

(6.2)

式 (6.3)中的朴素贝叶斯算法基于如上形式的贝叶斯公式，并进一步
假设随机事件 𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 在条件 𝐴𝑖 下是相互独立的：

𝑃(𝐴𝑖 |𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 ) =
𝑃(𝐴𝑖)

∏
𝑗
𝑃(𝑏 𝑗 |𝐴𝑖)∑

𝑗
𝑃(𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 |𝐴 𝑗)𝑃(𝐴 𝑗)

(6.3)

从实际应用的角度来说，把 𝑃(𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 |𝐴𝑖)简化为
∏

𝑗
𝑃(𝑏 𝑗 |𝐴𝑖)

的形式更易于计算，而
∑

𝑗
𝑃(𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 |𝐴 𝑗)𝑃(𝐴 𝑗)对于完备事件组中

的任一事件 𝐴𝑖 来说都是相等的，也就不影响我们比较完备事件组中不同
事件的概率大小（𝑃(𝐴𝑖 |𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 )）。

朴素贝叶斯算法（又称朴素贝叶斯分类器）基于式 (6.3) 计算不同 𝑖

取值下 𝑃(𝐴𝑖 |𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 ) 的大小，并将使得 𝑃(𝐴𝑖 |𝑏1, 𝑏2, · · · , 𝑏𝑁 ) 的值
最大的 𝑖（记为 𝑖0）相对应的事件 𝐴𝑖0 作为分类的结果。

朴素贝叶斯算法的内在缺陷及解决它的挑战

如前所述，朴素贝叶斯算法在文本分类问题中通常优于其它算法，但
当它的独立性假设不成立时，比如，样本数量太小且不同类样本之间数量
相差太大时，它的性能就会受到较大影响。为了形象的展示这一影响，考
虑如下的邮件分类实验[129]。在三个邮件数据集 Ling-Spam、SpamAssassin
和 PUA上进行实验（使用多个数据集以说明普适性），并以不同种类样本
数量具有明显偏差的样本集作为训练集（垃圾邮件和正常邮件的比例为
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1:5）训练朴素贝叶斯算法。从小样本情况开始，逐步等比地增加样本数
量（从以 4封垃圾邮件及 20封正常邮件作为训练集开始逐步等比增加），
比较在具有相同偏差而数量不同（小样本情况逐步过渡到正常情况）的
样本集下朴素贝叶斯算法的分类效果。由于样本数量被人为控制，先验
概率统一设为 𝑃(𝑠𝑝𝑎𝑚) = 0.5，𝑃(ℎ𝑎𝑚) = 0.51。

图 6.1展示了朴素贝叶斯算法对这些数据集的分类效果。可以看到在
小样本情况下（4封垃圾邮件及 20封正常邮件）朴素贝叶斯算法在三个
数据集上的平均准确率都只是略好于 0.5，仅比盲猜稍好。随着样本数量
等比增加，朴素贝叶斯算法在三个数据集上分类的平均准确度都有所上
升，其中对于 Ling-Spam数据集的分类准确度最终达到了接近 0.9，而对
于 SpamAssassin数据集和 PUA数据集，分类准确度随着样本数量的增加
上升得相对缓慢，但也到了 0.7左右。

总结来说，在小样本下训练集中的偏差将会给朴素贝叶斯算法的分
类效果带来较大的负面影响，而这种负面影响将会随着样本数量的增加
而减小。

具体来说，朴素贝叶斯算法通常采用频率估计条件概率，这在大样
本下并没有太大的问题，但在样本量较小时，这种估计方法将导致很多
特性的估计概率是 0，又因为朴素贝叶斯所采用的独立性假设，只要有一
个特性的概率为 0，整个类别的概率将被直接计算为 0，最终导致很多测
试数据两个类别的概率均被归为 0，显然这会严重影响判断的准确性，进
一步来说，这样一种对概率的估计方法浪费了训练集中大量有用的信息
（很多都直接判为 0了）。

为了避免这种浪费出现，显然需要对估计条件概率的方法进行改进，
然而这并非易事：以频率估计概率的方式默认我们对所要学习的数据集
没有任何先验知识，改变估计条件概率的方式意味着我们引入了一些先
验知识，而只有在这些先验知识与算法所要学习的数据集相符的情况下，
算法性能才能得到提升，反之算法性能则会下降。而基于数据集，尤其是
样本数量稀少而结构复杂的数据集获取简洁而正确的先验知识是一件非
常困难的事，这给解决这一问题带来了巨大的挑战。

1为了便于对比，第 6.2节的所有实验都采用如此设置，更多的实验相关细节可见第 6.2节的参考论
文。
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6.2.2 利用人的认知特性的拉普拉斯平滑模型对朴素贝叶斯算法性能
的提升

本小节首先给出拉普拉斯平滑的定义并简要介绍它与人的认知特性
的关联，然后讨论在训练集样本数量少且具有偏差时（独立性假设不成
立的情况之一），引入拉普拉斯平滑模型来改善朴素贝叶斯算法分类性能
的可能性及这一方法在调参上存在的困难。

拉普拉斯平滑的定义和它所建模的人的认知特性

为了解决朴素贝叶斯算法把未出现特征的概率判为 0 的问题，我们
先来考虑人会如何思考这类问题：抛一枚硬币，前两次出现的都是正面，
若依照频率估计概率的原则，下一次出现正面的概率估计将是 100%，但
正常人显然不会直接认为接下来抛硬币的结果一定是正面。即是说，在认
知事物的过程中，人脑总会留有一定的余地，不会做出过于激进的判断。
拉普拉斯平滑是对这一认知特性的一种建模：即便某一特征在某类样本
中一次都没出现，它出现的概率也只会判定为一个较小的常值，而不会
直接归为 0：

𝑝𝑖,𝛼−smoothed =
𝑥𝑖 + 𝛼
𝑁 + 𝛼𝑑

其中 𝑁 为总实验次数，𝑥𝑖 为事件 𝑖 出现的频率，𝑑 为一次实验可能出现
的事件种类总数，𝛼 为可取任何非负数的参数，但在实际应用中一般在
[0, 1] 这一区间内取值。

参数 𝛼对算法分类性能的影响及其最优取值

图 6.2展示了使用拉普拉斯平滑的朴素贝叶斯算法在小样本邮件分类
问题下的表现情况，与图 6.1相对比可以看出，只要 𝛼选择合适，引入拉
普拉斯平滑可以在所有样本数量下改善朴素贝叶斯算法的分类效果，这
种改善在训练集是小样本（且有偏差）的情况下尤为明显：在三个数据集
上，小样本下的平均分类准确率都从略好于 0.5的水平提升到了 0.8左右。
随着样本数量逐步增大，平均分类准确率的提升变小，在样本数量为 840
时，Ling-Spam平均分类准确率的提升略小于 0.1，SpamAssassin及 PUA
数据集平均分类准确率的提升均在 0.2左右。
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图 6.2: 加性平滑朴素贝叶斯算法对不同数据集的分类效果点线图（折线从上到下 𝛼

的取值依次为 0.1,0.2,· · · ,0.9,1）

事实上，𝛼的取值反映了我们对于不同类别的样本的“相似程度”的
预期，𝛼取得越大，我们越倾向于认为不同类别样本的相似程度越高。具
体来说，我们可以把拉普拉斯平滑看作加入了一个均匀分布的先验知识，
即首先假设所有特征在不同类别中的出现概率都是相同的，这一先验知
识的权重由 𝛼 决定。从拉普拉斯平滑的基本公式可以看出，如果 𝛼 取正
无穷大，则所有特征都将是均匀分布，不论有多少数据参与训练；而如果
𝛼取 0，则退化到由频率估计概率的情况。显然，采取正确预期的算法具
备更好的性能，而由频率估计概率的方法对应 𝛼 = 0的情况，在很多数据
集下并不是最优解。

从频率学派的角度来说，频率估计概率本身想要成立，需要大量的独
立重复随机试验，甚至，如果每次实验都是独立重复的，可以证明用频率
估计概率是最优的（极大似然），而在实际应用中想要同时满足这些条件
显然存在困难。比如邮件分类问题，虽然我们可以很轻松地获取大量的
邮件，但显然我们不能简单地说不同邮件之间都是相互独立的，事实上
邮件作为人与人之间相互沟通的方式之一，不同的邮件之间必然存在或
多或少的关联，即是说在这种情况下，用频率去估计概率并不是最优的，
存在改进的空间，拉普拉斯平滑就是改进的方法之一。

从图 6.2不难看出，如果采用拉普拉斯平滑方法改善算法性能，𝛼 的
取值至关重要，𝛼取得太大或者太小，算法性能都会有损失。事实上，我
们可以说，拉普拉斯平滑这一方法的效果对 𝛼的取值是敏感的，𝛼取值不
合理可能反而使算法性能变差。目前，还没有基于数据集直接计算最优
𝛼取值的方法（可以通过实验基本确定的是，𝛼的取值与数据集本身的特
性有很大关系。正如之前所说，𝛼的取值反映了不同类样本的相似程度），
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只能凭经验给 𝛼 取值，或是利用一些已有的优化方法，基于最小化交叉
验证所估计的损失，逐点测试 𝛼取值，这是拉普拉斯平滑的主要问题：若
是仅凭经验确定 𝛼 取值则无法保证其精度，且无法处理缺乏先验知识的
问题；若是为了保证精度，利用优化方法进行试错及调参，则要消耗大量
的计算资源，且流程繁杂。在数据集样本较少、与数据集相关的先验知识
较少时，这一问题表现得尤为明显：样本数量少意味着先验知识起主要
作用，对 𝛼 取值的精度会有很高要求，而缺乏相关先验知识则意味着难
以凭经验确定 𝛼取值，在优化过程中也只能使用相对更保守的优化方法，
使得调参需要花费更长的时间。

6.2.3 利用人的认知特性的松散对称模型对朴素贝叶斯算法性能的提
升

本小节首先简要介绍松散对称模型和人的认知特性的关联并给出其
定义，然后讨论在训练集样本数量少且具有偏差时，引入松散对称模型
对朴素贝叶斯算法性能的提升效果，最后与拉普拉斯平滑模型进行对比，
讨论引入松散对称模型改善朴素贝叶斯算法性能的优点及缺点，并简单
介绍这两种模型的关联。

对称偏差模型及互斥偏差模型的定义和它们所建模的人的认知特性

我们首先来讨论两种较为基本的认知偏差模型，即对称偏差模型和
互斥偏差模型，松散对称模型则可看作是这两种模型的综合。
对称偏差是指若有“如果 𝑝 发生，那么 𝑞 发生”，则人倾向于认为

“如果 𝑞发生，那么 𝑝发生”。举例子来说，假设 𝑝代表“下雨了”、𝑞代表
“草坪湿了”。对称偏差就指可以通过“如果下雨了（𝑝），草坪会湿（𝑞）”
来得出“如果草坪湿了（𝑞），刚刚下雨了（𝑝）”的结论。事实上，这种
现象可以导致对称“误差”，因为“草坪湿了”也可能是其他因素导致的，
比如“花园的花洒撒的水”。因此，在特定情况下，“下雨了”和“草坪湿
了”之间没有特定的联系。但是这种现象在我们的日常生活中很常见，可
以帮助人更快地学习和决策。
互斥偏差是另一种现象：若有"如果 𝑝发生，𝑞就会发生”，则人倾向

于认为“如果 𝑝 不发生，𝑞 也不会发生”。用例子解释来说是这样的：一
个妈妈告诉她的儿子，“如果你不打扫你的房间，你就不能出去玩”。在这
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句话中，𝑝代表“不打扫房间”，𝑞代表“不能出去玩”。她儿子的理解是
“如果我打扫房间了，我就可以出去玩了”，于是她的儿子打扫了房间。在
这个例子中，她的儿子好像误解了 𝑝和 𝑞这两句话的关系。但事实上，母
子两个人相互之间的沟通是成功的。这样的例子在我们生活中也很常见。
在逻辑学中，互斥偏差有助于儿童的词汇学习。举例来说，如果 𝑝 代表
“河马”、𝑞 代表“被称为河马”，互斥偏差现象就是说“如果一个孩子认
识大象（𝑝），他就不会把大象叫做河马（𝑞）”。互斥偏差有效地避免了把
不同的事物混淆起来。
如上所述，对称偏差和互斥偏差虽有时会带来逻辑上的错误，但是并

没有影响到人的正常沟通和学习，反而会使人之间的沟通更高效，帮助
人更快地做决定。由此，可试想构造出一个包含这两种偏差的“人性化”
的模型，即所谓松散对称模型。

表 6.1: 随机事件 𝑤 𝑗 与随机事件 𝑐𝑖 的列联表

𝑤 𝑗 𝑤 𝑗

𝑐𝑖 𝑎 𝑏

𝑐𝑖 𝑐 𝑑



𝑃(𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑎

𝑎 + 𝑏 = 𝑎1

𝑃(𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑏

𝑎 + 𝑏 = 𝑏1

𝑃(𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑐

𝑐 + 𝑑 = 𝑐1

𝑃(𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑑

𝑐 + 𝑑 = 𝑑1

(6.4)



𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑎1 + 𝑏1𝑑1

𝑏1+𝑑1

𝑎1 + 𝑏1 + 𝑎1𝑐1
𝑎1+𝑐1
+ 𝑏1𝑑1
𝑏1+𝑑1

𝑃𝐿𝑆 (𝑐 𝑗 |𝑤𝑗 ) =
𝑎1 + 𝑐1𝑑1

𝑐1+𝑑1

𝑎1 + 𝑐1 + 𝑎1𝑏1
𝑎1+𝑏1

+ 𝑐1𝑑1
𝑐1+𝑑1

𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑑1 + 𝑎1𝑐1

𝑎1+𝑐1

𝑐1 + 𝑑1 + 𝑎1𝑐1
𝑎1+𝑐1
+ 𝑏1𝑑1
𝑏1+𝑑1

(6.5)
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基于表 6.1，式 (6.4)和式 (6.5)给出了松散对称模型的定义，从中可
见松散对称模型是条件概率的一种修正。若满足 𝑏1 = 𝑐1，则 𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) 与
𝑃𝐿𝑆 (𝑐 𝑗 |𝑤𝑗 )相等，则松散对称模型完全满足对称偏差。如果同时满足 𝑎1 = 𝑑1

和 𝑏1 = 𝑐1，则 𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 )、𝑃𝐿𝑆 (𝑐 𝑗 |𝑤𝑗 ) 和 𝑃𝐿𝑆 ( −𝑤𝑗 |
−
𝑐𝑖 ) 是等价的。事实上，若把变

量 𝑎1、𝑏1、𝑐1、𝑑1在满足概率基本定义的前提下在 [0, 1]区间内随机生成，
可得到图 6.3。不难看出，𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) 和 𝑃𝐿𝑆 (𝑐 𝑗 |𝑤𝑗 )、𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) 和 𝑃𝐿𝑆 ( −𝑤𝑗 |

−
𝑐𝑖 ) 都

具有一定的正相关性，即可以说，这一模型同时具有对称偏差和互斥偏
差的性质。
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图 6.3: 松散对称模型的特性（基于原著[130] 图 1重新绘制）

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 200 400 600 800 1000

F1

训练数据数量

LSNB:Ling‐Spam

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 200 400 600 800 1000

F1

训练数据数量

LSNB:SpamAssassin

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 100 200 300 400 500

F1

训练数据数量

LSNB:PUA

图 6.4: LSNB算法对不同数据集的分类效果点线图
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引入松散对称模型提升朴素贝叶斯算法的性能

之前已经给出松散对称模型的基本概念，现在对这一模型给出另一
种直观的解释。我们首先来看松散对称模型的基本公式之一：

𝑃𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑎1 + 𝑏1𝑑1

𝑏1+𝑑1

𝑎1 + 𝑏1 + 𝑎1𝑐1
𝑎1+𝑐1
+ 𝑏1𝑑1
𝑏1+𝑑1

(6.6)

从结构上来说，这一公式实际上是以 𝑏1 和 𝑑1 的调和平均数、𝑎1 和
𝑐1 的调和平均数作为权重，对于条件概率 𝑎1 作出一定的调整，而 𝑏1 和
𝑑1 的调和平均数作为平均数的一种，表征的是事件 𝑤 不发生的概率，𝑎1

和 𝑐1 的调和平均数表征的则是事件 𝑤发生的概率,条件概率 𝑎1 表示的是
在事件 𝑐 发生的条件下事件 𝑤 发生的概率，基于这些概念，可以发现这
一公式本质上表明了这样的关系：事件 𝑤 发生的概率越低，则它在条件
𝑐下发生的概率就越大；事件 𝑤发生的概率越高，则它在条件 𝑐下发生的
概率就越小。如果引入这样一个假设：条件概率与某件事导致另一件事的
概率等价（事实上，可以证明在很多情况下这是成立的[133, 134]），则这一
关系实际上符合人类寻求事件之间因果关系的思考过程：人类更倾向于
寻求发生概率低的事件发生的原因，而相对更不关心发生概率高的事件
发生的原因。从另一个角度来说，这一倾向也更加符合实际情况，以极端
情况为例：假设某一事件 𝐴发生的概率是 100%，这种情况下说任何事件
导致了 𝐴 的发生都是不合适的，因为如果这么考虑那么所有事件都可以
归为 𝐴 发生的原因，显然这么判断是没有意义的。更合理的做法是留有
一些余地：事件 𝐴发生的概率越高，它是由其它事件导致的概率就越小。

显然，与拉普拉斯平滑一样，松散对称模型作为对概率的一种修正，
可以很方便地被引入朴素贝叶斯算法：只需要把式式 (6.3) 分子中的每
一个条件概率用松散对称模型所修正的概率代替即可。图 6.4展示了使用
了松散对称模型的朴素贝叶斯算法在小样本邮件分类问题下的表现，与
图 6.1对比可以看出，引入这种模型后同样可以提升朴素贝叶斯算法的性
能，且与拉普拉斯平滑类似，这种提升在训练集是小样本（4封垃圾邮件
及 20封正常邮件）且有偏差时最为明显，将原先略好于 0.5的平均分类
准确率提升到了 0.7∼0.8的水平；而随着训练集的样本数量逐渐增大，这
种提升会变得较小，在训练集样本数量为 840时，对 Ling-Spam数据集的
分类效果基本没有提升，而对 SpamAssassin数据集和 PUA数据集，平均
分类准确率分别大概仅提升了 0.2和 0.1。而与图 6.2对比可以看出，使用
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松散对称模型的朴素贝叶斯算法的分类效果接近（但达不到）使用拉普
拉斯平滑的朴素贝叶斯算法分类效果的最好情况（𝛼取最优值），而使用
松散对称模型的朴素贝叶斯算法的优势在于它并不包含任何参数，也就
不需要进行调参。
松散对称模型本质上也是一种平滑方法，它通过某些方式修改对于

概率的估计，来使其更符合实际情况。与拉普拉斯平滑直接引入均匀分
布作为先验知识不同的是，松散对称模型引入人类认知事件之间因果关
系的倾向性作为先验知识来改善对概率的估计。可以说这两种平滑方法
并没有绝对的优劣之分，它们分别对应着人类两种不同的认知特性，共
同存在于人的认知过程中。事实上，在之后的研究结果中我们可以看到，
这两类平滑算法对于改善算法的性能起到了相互补充的作用。

6.2.4 引入松散对称模型提升基于拉普拉斯平滑的朴素贝叶斯算法的
性能

本小节首先介绍强化松散对称模型与人的认知特性的关联并给出其
定义，然后讨论在训练集样本数量少且具有偏差时，引入松散对称模型
对使用拉普拉斯平滑模型的朴素贝叶斯算法分类性能的提升效果，最后
定性讨论这一提升效果背后的数学依据。

强化松散对称模型的定义及其建模的人的认知特性

现在我们继续讨论拉普拉斯平滑的问题。前文已经提到这类方法对
于参数 𝛼 是敏感的，换句话说我们对于不同类数据之间相似性的预期对
于该方法是否能较好地提高算法性能起到了决定性作用。但如果从人类
认知事物的角度来思考这个问题，实际上在大多数简单的学习任务下，人
对于一项事物预期的准确与否并不会明显影响他的学习效果，究其原因
在于人能够通过归纳不同特征之间的因果关系来减少预期不准确带来的
偏差。鉴于松散对称模型本质上表示了人认知不同事物之间因果关系的
倾向性，我们考虑通过将松散对称模型与拉普拉斯平滑方法同时引入朴
素贝叶斯算法，看看这样做是否能够提升拉普拉斯平滑方法对于参数 𝛼

的鲁棒性。这类方法称为强化松散对称朴素贝叶斯算法，简称 eLSNB算
法，基于表 6.1，式 (6.7)和式 (6.8)给出了强化松散对称模型（eLS模型）
的定义。
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用这种方法改进的朴素贝叶斯算法在小样本邮件分类问题下的表现
如图 6.5所示，与图 6.2对比可以看出，对于相同的参数 𝛼 取值，强化松
散对称朴素贝叶斯算法一般优于仅使用拉普拉斯平滑的朴素贝叶斯算法。
同样地，这种提升在训练集是小样本且有偏差时最为明显，而随着训练
集样本数量的增大，提升会变得较小。从图 6.5还可以看出，强化松散对
称朴素贝叶斯算法的表现对于参数 𝛼的变化相对而言并不敏感。可以说，
通过进一步引入松散对称模型，加强了算法对于参数 𝛼 的鲁棒性，提升
了机器学习算法在小样本下的性能。



𝑎1 =
𝑎

𝑎 + 𝑏 ∗
𝑎 + 𝛼

𝑎 + 𝑏 + 2𝛼

𝑏1 =
𝑏

𝑎 + 𝑏 ∗
𝑐 + 𝛼

𝑐 + 𝑑 + 2𝛼
𝑐1 =

𝑐

𝑐 + 𝑑 ∗
𝑐 + 𝛼

𝑐 + 𝑑 + 2𝛼

𝑑1 =
𝑑

𝑐 + 𝑑 ∗
𝑎 + 𝛼

𝑎 + 𝑏 + 2𝛼

(6.7)



𝑃𝑒𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑎1 + 𝑏1𝑑1

𝑏1+𝑑1

𝑎1 + 𝑏1 + 𝑎1𝑐1
𝑎1+𝑐1
+ 𝑏1𝑑1
𝑏1+𝑑1

𝑃𝑒𝐿𝑆 (𝑐 𝑗 |𝑤𝑗 ) =
𝑎1 + 𝑐1𝑑1

𝑐1+𝑑1

𝑎1 + 𝑐1 + 𝑎1𝑏1
𝑎1+𝑏1

+ 𝑐1𝑑1
𝑐1+𝑑1

𝑃𝑒𝐿𝑆 (𝑤𝑗 |𝑐𝑖 ) =
𝑑1 + 𝑎1𝑐1

𝑎1+𝑐1

𝑐1 + 𝑑1 + 𝑎1𝑐1
𝑎1+𝑐1
+ 𝑏1𝑑1
𝑏1+𝑑1

(6.8)

这一方法具备改进效果的数学依据

不难看出，拉普拉斯平滑和松散对称模型本质上虽然都是平滑方法，
但它们是基于不同的原则对概率进行平滑修正的：拉普拉斯平滑引入均
匀分布作为先验知识，而松散对称模型则引入人对于事物之间因果关系
的认知倾向。从统计学的角度来说，这两种方法具备一定的独立性，将两
种方法所得到的概率进行复合本质上是同时利用了数据集中的两类内在
信息进行学习和判断，算法性能得到提升是可以预见的。
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图 6.5: 强化松散对称朴素贝叶斯算法的分类效果点线图（折线从上到下 𝛼 的取值依
次为 0.1,0.2,· · · ,0.9,1）

6.3 利用人的生理认知特性提升机器智能

本章第 6.2节介绍了利用人的认知心理模型提升机器智能的方法，本
节进一步讨论利用人的生理认知特性提升机器智能的可能性。该类方法
的基本原理，是将人在处理与机器智能同样的任务时产生的生理认知特
性，主要的包括人的可测量的脑电、心电和肌电信号等，引入到机器学习
算法的训练过程中，从而指导和提升后者的训练效果[135-137]。

本节以利用人的脑电信号提升目标识别的支持向量机算法性能为例，
对上述方法进行实例化的介绍。为此目的，第 6.3.1节首先简单介绍目标
识别任务中人的脑电信号测量方法，第 6.3.2节进而介绍利用人脑视觉神
经活动特点改进面向目标识别的支持向量机算法的方法。

6.3.1 目标识别任务中人的生理认知特性测量

现有脑科学研究表明，在人脑通过视觉信号进行目标识别时，识别目
标的不同颜色、形状、远近等特性将对大脑皮层的不同区域产生不同程
度的兴奋强度，这种刺激的特异性使得人脑能够对各种不同的视觉目标
进行有效识别[138]。

上述刺激的特异性可由功能性磁共振成像（functional Magnetic Reso-
nance Imaging, fMRI）技术有效捕捉[139]。利用 fMRI技术，可在活体脑组
织中无损地实时检测出兴奋区域及其兴奋程度，进而将其以图像的方式
表达出来：关联性越强越偏红色，关联性越弱则偏蓝色。这样，通过观察
fMRI成像，就可以在相当的程度上反推出人脑的目标识别活动。
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图 6.6: fMRI技术解读人脑活动示意图：图最上为原始视觉刺激输入，中下部为通过
fMRI技术重建的图案

例 6.1通过 fMRI技术解读人脑活动

♦

受试者观看面前不断快速交替出现的不同手写版本的多个字
母 𝐵、𝑅、𝐴、𝐼、𝑁 和 𝑆，核磁共振成像扫描仪则实时观测受试者
大脑枕叶中的反应。仅通过所得到的 fMRI扫描图像，就可以通过
训练的算法推断出受试者当前看的字母[140]，见图 6.6。
研究人员表示，枕叶是大脑的视觉处理中心，与视网膜接收到

的的视觉数据存在着一一对应的关系。通过观测枕叶的视觉刺激，
不需要专门训练的算法就能够通过核磁共振成像数据重建那些字
母。
进一步的，如果一个人在脑中想象某种事物，尽管并没有视网

膜的视觉刺激，但通过观测枕叶的 fMRI成像，也能够构建出人脑
的所思所想：这样，通过 fMRI技术，我们就可以在某种程度上解
读人脑了。

6.3.2 利用人脑视觉神经的活动特点改进支持向量机算法

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）是一种常用的分类算
法[120]，在其设计中损失函数起关键性作用。研究表明，利用 fMRI技术
对损失函数修改可以提高支持向量机在少量训练样本下的图片分类精度。
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支持向量机及其铰链损失函数

支持向量机是一类按监督学习方式对数据进行二元分类的广义线性
分类器，其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平面[120]。当分类样
本特征具有非线性分布时，支持向量机通过使用核技巧成为实质上的非
线性分类器。
考虑如下形式的 𝑛 点测试集 (®𝑥1, 𝑦1), . . . , (®𝑥𝑛, 𝑦𝑛)，其中 𝑦 ∈ {−1, 1}，

表示 ®𝑥𝑖 所属的类。每个 ®𝑥𝑖 都是一个 𝑝维实向量。要求找到所谓的“最大
间隔超平面”，使得该超平面将所有测试点集分为两类（对应于 𝑦𝑖 = 1或
𝑦𝑖 = −1），并且使得该超平面到最近的点之间的距离最大化。
注意任何超平面都可以写作满足如下方程的点集

®𝑤 · ®𝑥 − 𝑏 = 0 (6.9)

其中 ®𝑤 是该超平面的法向量。参数 𝑏
‖ ®𝑤 ‖ 决定了从原点沿法向量 ®𝑤 到超平

面的偏移量。
如果训练数据线性可分，则可以选择分离两类数据的两个平行超平

面，使得它们之间的距离尽可能大。在这两个超平面范围内的区域称为
“间隔”，而最大间隔超平面就是位于它们正中间的超平面。不难得到，这
两个超平面之间的距离是 2

‖ ®𝑤 ‖。因此，要使得两个超平面之间距离最大，
需要最小化 ‖ ®𝑤‖。同时，为了使得样本数据点都在超平面的间隔区之外，
需要保证所有的 𝑖：

®𝑤 · ®𝑥𝑖 − 𝑏 ≥ 1若 𝑦𝑖 = 1 (6.10a)

®𝑤 · ®𝑥𝑖 − 𝑏 ≤ 1若 𝑦𝑖 = −1 (6.10b)

上述描述可进一步写为如下优化问题：

min ‖ ®𝑤‖ (6.11a)

𝑠.𝑡. 𝑧 ≥ 1,∀1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 (6.11b)

其中 𝑧 = 𝑦𝑖 ( ®𝑤 · ®𝑥𝑖 − 𝑏)。
上述优化问题的解决定了我们的分类器 ®𝑥 ↦−→ sgn( ®𝑤 · ®𝑥 − 𝑏)。注意最

大间隔超平面完全由靠近它的那些 ®𝑥𝑖 确定，这些 ®𝑥𝑖 称为支持向量。
在一个分类问题不具有线性可分性时，使用超平面作为决策边界会

带来分类损失，即部分支持向量不再位于间隔边界上，而是进入了间隔
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边界内部，或落入决策边界的错误一侧。此时，可以通过铰链损失函数
（Hinge Loss，HL）[141] 对分类损失进行量化，弱化落入错误边界的特征在
训练分类边界的权重，使分类特征距离分类边界最大化：

max(0, 1 − 𝑧) (6.12)

如果 ®𝑥𝑖位于边距正确一侧，上述铰链函数值为 0；对与间隔错误一侧
的数据，该函数的值与距离间隔的距离成正比。因此，通过最小化

1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

max(0, 1 − 𝑧) + 𝜆‖ ®𝑤‖2 (6.13)

就可以优化分类器的设计，其中参数 𝜆 可用来调整增加间隔大小与确保
®𝑥𝑖 位于间隔正确一侧的关系。
支持向量机算法在寻找决策边界时由少数的支持向量决定，当这小

部分的支持向量存在误差时，决策边界的选择容易受其干扰，从而影响分
类精度。干扰产生的原因，既可能是因为在进行数据收集的过程中的噪
声，也可能是在数据处理所造成的有效数据丢失。小样本数据鲁棒性较
差，易受上述干扰影响，使得支持向量机算法在此类应用中缺陷更明显。
铰链损失函数一定程度上缩小了远离分类边界的样本特征对分类边界选
取的影响，是在实际问题中常用的损失函数形式。

利用人脑的视觉神经活动权重对支持向量机算法进行改进

为了在小样本下提升支持向量机的分类效果，Fong et al.[138] 通过引
入人脑在目标识别时的 fMRI 图像和对其的分析来改造标准的铰链损失
函数。在这一方法中，人脑也对训练图像进行识别，并同时记录人脑识别
时的相应 fMRI成像数据。如前所述，fMRI成像可以有效的标识所识别
的目标 𝑥及其信心（脑部相应区域的兴奋强度，以 𝑐𝑥 表示），这一信息通
过如下的活动加权损失 (Activity Weight Loss，AWL)函数融入到支持向量
机的训练中：

𝜑ℎ (𝑥, 𝑧) = max(0, (1 − 𝑧)𝑀 (𝑥, 𝑧)) (6.14)
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其中活动权重 𝑀 (𝑥, 𝑧) 作为 fMRI 成像信息中的视觉刺激 𝑐𝑥 的函数，表
示如下：

𝑀 (𝑥, 𝑧) =
{

1 + 𝑐𝑥 , 𝑧 < 1
1, 𝑧 ≥ 1

, 𝑐𝑥 ≥ 0 (6.15)

注意在上式中，𝑀 (𝑥, 𝑧) 将与人脑 fMRI 成像分类不一致的测试点 𝑥

施加了额外 𝑐𝑥 倍的惩罚。通过把人的生理认知特性引入到支持向量机算
法的训练过程中，有望对算法性能进行有效的提升。

实验验证

在实验中[138]，针对人类、动物、场所、食物四类测试图片收集受试者
的 fMRI 成像数据，并将测试样本到分类边界的距离作为活动权重的值，
然后利用获取到的活动权重对铰链函数按式 (6.14)和式 (6.15)进行调整。
实验证明，基于 AWL损失函数的分类精度比传统的基于铰链损失函

数的分类精度有了显著提高，表明利用直接来自人脑的信息测量得出的
活动权重可以帮助机器学习算法做出更好的决策，显示出人机混合智能
系统的巨大潜力。
尽管上述研究基于视觉对象识别和 fMRI数据，但其基本思想并不限

于特定的人和机器的智能形态，因此具有广泛的适用可能和极大的应用
潜力。

6.4 本章小结

在前文中我们已经指出，人机混合智能很可能是未来主流的智能形
式；本章的讨论则进一步说明，即便对于单纯的机器智能，通过引入人的
不管是认知心理模型还是认知生理信号，都有可能进一步提升其智能的
水平。这使得人机混合智能系统的内涵更为丰富，其外延大大扩展了。而
从本章典型例子的讨论可以看出，相关领域的研究方兴未艾，值得相关
领域的研究者深切关注。
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第 7章 人在环上：人的介入增强 AI系
统可靠性

本章摘要

♥

以深度学习为基础的人工智能技术具有可解释性差、鲁棒性
弱等缺点，使得相关技术在要求严苛的自动化控制领域难以发挥
有效作用。受人机混合智能系统的介入控制方法启发，本章研究一
种通过人的介入提升 AI系统可靠性的方法框架，以期拓展人工智
能技术在低容错、高精度等要求严苛领域的可能应用。
本章第 7.1节首先指出低容错、高精度领域增强 AI系统可靠

性的必要性和重要性，第 7.2节进而讨论利用人的介入增强 AI系
统可靠性的基本思路和方法框架，并在第 7.3节将该方法应用于珍
珠分拣领域验证其有效性。

7.1 增强 AI系统可靠性的必要性和重要性

第 7.1.1节首先讨论 AI技术未来发展中对其可靠性的要求，第 7.1.2
节进而指出现有的技术框架难以应对这一要求，这是本章讨论人的介入
增强 AI系统可靠性的主要原因。

7.1.1 对 AI系统可靠性的要求

在第 1.2.2 节，我们已经讨论了以深度学习为基础的 AI 技术应用于
自动化控制应用时面临的挑战和局限。在本小节我们进一步讨论具有低
容错和高精度要求的 AI系统对系统可靠性的要求，对这一要求的难以满
足引发了本章的研究初衷。

本章主要贡献者：王岭人、花婷婷、赵云波。
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低容错 AI系统的高鲁棒性要求

所谓低容错 AI系统，是指对 AI系统犯错的容忍度较低的系统，主
要原因往往在于犯错的成本或代价高昂。自动驾驶系统是低容错 AI系统
的典型例子。事实上，在图 1.6中我们通过与刷脸支付进行对比，已经指
出具有低容错要求的自动驾驶系统的交通标志识别存在本质的困难。引
发这种困难的原因，就在于识别错误所带来的安全性代价太过巨大，而
任何基于深度学习的交通标志识别技术都难以保证 100%的准确性。

因此，若要使 AI技术在低容错系统得到广泛应用，便必须保证系统
设计中极高的鲁棒性：或者AI技术保证自身达到极高的不犯错的可靠性，
或者至少在犯错时提供警告以便系统能够提前应对。

• 低容错 AI系统的鲁棒性应能够对抗开放环境下的噪音干扰和环境
变化等不确定性。开放环境不可避免带有不可控的不确定性，对这
些不确定性提供可靠解决方案是 AI技术应用于低容错领域的首要
要求。比如，自动驾驶系统的交通标志识别技术在应用之初便应该
保证其在恶劣天气、不同车速、不同距离和角度等条件下识别的准
确度。

• 低容错 AI系统的鲁棒性应能够对抗开放环境下的敌对攻击。众所
周知，深度学习技术在面向恶意攻击时具有令人忧心的脆弱性：在
图像上添加人类无法辨识的细微扰动便可欺骗模型[142]，导致停车
标志被误识[143]、熊猫认成长臂猿[144]、汽车识别成狗[145]，等等。对
这种攻击危险性的担忧是对自动驾驶技术的未来怀有悲观看法的
主要原因之一。

例 7.1开放环境下的鲁棒性是自动驾驶技术的关键要求

最近几年，时不时传来某自动驾驶汽车路测的新闻，似乎在大
众媒体层面自动驾驶的未来已来。但业界远没有如此乐观。汽车运
行在开放的道路环境中，又对于运行的安全性有极高的要求。这两
点都是对缺乏解释性和鲁棒性的深度学习方法的极大挑战。在受
控封闭环境下汽车自动驾驶并非什么无法解决的难题，十多年前
就已经有成熟可靠的解决方案；但要自动驾驶真正成为商业可行
的、甚至直接取代人类驾驶员的无人驾驶，保证开放环境下技术的
鲁棒性是其中的关键性的挑战，这一问题在目前的技术架构下仍
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图 7.1: 车辆图像受不同天气和摄像头参数影响，造成识别困难

♦存在本质的困难。

高精度 AI系统的高准确性要求

所谓高精度 AI系统，是指对系统的准确性要求极高的系统。这里对
高精度的要求，可能出于对犯错成本和代价的顾虑，也可能只是更高精
度会带来更好的收益[146, 147]。高精度要求与低容错要求并不互斥，但也并
不相同：尽管高精度的 AI技术往往有助于低容错要求，一个精度不高但
对所有犯错场景都能提前预知警告的 AI技术在低容错领域也是可以适用
的。

高精度 AI系统的高准确性要求在现有基于深度学习的技术框架下并
不容易满足。这是因为，后者准确度的提升极大依赖大量训练数据的获
取和高效算法的开发，但很多高精度 AI系统可能并不具备提供大量训练
数据的天然条件，或者由于其他的某些原因如系统动态的演化和环境的
变化等，难以在实用中训练出具有足够精度的算法来。这是我们在本章
讨论人的介入以提升 AI算法精度的重要原因。
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例 7.2 AI系统准确性对智慧农业发展影响大

♦

农业关系到每个人的利益，关系到人们的日常饮食生活，AI
赋能农业发展是大势所趋。目前，在作物育种方面，AI技术已经可
以帮助筛选更好的基因，提高作物育种的效率和精准度，这是 AI
技术发展带来的优势；在作物保护方面，利用 AI技术对水稻、小
麦等作物进行病虫害诊断，大幅地减少人工对作物进行逐一排查
的时间和人力成本，AI技术准确性的进一步提升将更有效降低病
虫害带来的损失。

例 7.3表面瑕疵检测对 AI系统准确性要求高

♦

表面瑕疵检测是精密零部件质量检测环节极其重要的一个步
骤，检测过程中涉及平面度、表面是否存在瑕疵、边框是否整齐、
工件表面亮度等方面，器件表面出现瑕疵会极大影响到产品地使
用性能、安全和可靠性。深度学习技术可以对零部件表面瑕疵进行
检测，大大减少人的劳力，但如果深度学习技术的准确性达不到所
要求的标准，那么反而会造成零部件检测效率降低，带来经济和信
誉的双重损失。

7.1.2 现有技术框架难以从本质上保证 AI系统的可靠性

现有对 AI系统可靠性的研究和提升，主要在深度学习的基本框架内
进行，总的来讲成效不大，难以满足广泛应用时对 AI技术的高可靠要求。

比如，开放环境下的噪声一般是由多种成分复杂累加，导致图像去噪
任务非常困难，不管是采用模型驱动还是数据驱动的方法，处理效果都
有局限性[148]。

在防范对抗攻击方面，梯度遮掩方法（Gradient Masking）使用了将
模型梯度变为不可计算或者不可求导的方式来遮掩模型的梯度，使得对
抗攻击的算法无法找到合适的扰动方向[149]，从而避免常规的基于梯度的
攻击方法。然而，这种方法已被证实只是提供了一种虚假的防御成功的
错觉。即使将被攻击模型视为“黑箱”，攻击者也可通过训练替代模型的
方式构造出对抗样本[150]，从而成功对模型进行攻击。后来提出的防御性
蒸馏方法[151] 可以通过降低分类器对输入扰动的敏感度来生成更平滑的
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分类器模型,从而防御常见的对抗攻击。该方法一度非常流行，但很快被
证明仍利用了梯度遮掩的技术，Carlini et al.[152] 通过构建新的攻击方式成
功骗过了这类防御模型。而目前性能最好的启发式防御算法—对抗训练
(Adversarial Training)，利用了数据扩充方法，将对抗攻击方法产生的对抗
样本加入到训练集中进行模型训练，在一定程度上提升了模型的防御能
力，但此方法在面对迭代攻击时依旧是脆弱的。

算法准确性则主要依赖数据量和随之而来的计算能力[153, 154]，随着数
据量的增大，算法准确性也随之增强。但很多应用中难以获取代价昂贵的
大规模标注数据[155]，而从无标注数据里进行学习的无监督学习和半监督
学习等方法的发展尚不成熟。从另一方面讲，可以通过训练更大更深的
网络实现更好的训练结果[156]，但网络深度过深也会造成模型饱和从而限
制深层网络的学习，同时对计算资源和时间成本的要求也大量增加[157]。

7.2 人的介入增强 AI系统可靠性的思路和方法框架

第 7.2.1节首先介绍人的介入增强AI系统可靠性的基本思路，第 7.2.2
节进而探讨其基本框架。

7.2.1 人的介入增强 AI系统可靠性的基本思路

在医学图像诊断和自动驾驶等特定领域，人们已经认识到人的介入
可以有效克服现有 AI系统的局限，提升其可靠性。例如，2016年一项关
于淋巴结细胞图像癌症检测的研究显示[158]，AI检测系统和人类专家的结
合可将两种方法单独使用时分别为 7.5%和 3.5%的错误率降为 0.5%，极
大提升了检测准确度。再比如，完全基于 AI图像识别的交通标志识别难
以应对对抗攻击[143]，将人类驾驶员保持在驾驶的闭环，随时在自动驾驶
系统出错时接管驾驶，成为当前自动驾驶系统的一个必要特征。

上述人的介入方法的关键，是充分利用人所擅长的能力，补足 AI系
统所不擅长的部分，从而提升系统整体的可靠性。可以理解，将人的因素
引入到 AI系统中提升其可靠性，在技术上首要和关键的问题是对 AI系
统何时犯错给出可信的评估，解决了这一点，系统的设计便简单了。

但上述关键要求也正是引发方法上困难的地方：因为深度学习本身
的缺乏解释性，对其预测结果是否可靠的评估在其本身的技术框架内是
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缺失的。单纯依赖深度学习方法自身提供对预测结果的置信度在技术上
存在着巨大的挑战。

面对上述技术困难，本章关心一种在技术上要求较低、在实际中却可
以有较大成效的实用方法。这一方法的思想来源借用了人机混合智能系
统共享控制中的“仲裁”概念：在人机系统中人和机器都可以对系统的运
行做出独立的决策，而实际采用的决策通过对这两个独立决策的“仲裁”
得来。类似的，我们针对 AI系统提供额外的辅助 AI算法，从两个 AI算
法预测上的分歧来判断 AI系统的预测是否出错：如果两个独立的 AI算
法都给出了同样结果，有信心认为 AI系统当前预测是正确的；而如果两
个 AI算法产生了分歧，则有理由认为 AI系统的当前预测的准确性需要
进行慎重的评估。

7.2.2 人的介入增强 AI系统可靠性的基本框架

按照第 3.1 节所提出的人机混合智能系统的介入控制的概念性定义
和形式化描述，本章研究如图 7.2所示的人的介入增强 AI 系统可靠性的
方法框架：通过两个 AI系统的分歧驱动人的介入，从而提升整体系统性
能。

在该方法框架中，两种独立运作的 AI算法同时作用于目标系统，各
自产生自己的预测输出，在二者的预测输出产生某种程度的分歧时，对
该任务更为擅长的人进行介入纠正预测输出。

可以看出，在这一方法框架中，核心问题在于确定人的介入时机。介
入时机的准确度主要受两个因素影响，一是两个 AI算法的分歧是否正确
反应了算法预测的准确性，不管是算法预测错误但没有分歧产生，还是
算法预测正确但产生了分歧，都表示了分歧产生机制设计的不良；二是
通过两个 AI算法的分歧程度驱动人的介入的判断是否准确，在分类任务
中这往往不是问题，只要两个算法的预测类别不同一般便可认为需要人
的介入，但在非分类任务中，图 7.2所示的方法框架需要通过分歧的程度
来判断是否需要人的介入，这一判断的准确与否将极大影响方法的准确
度和效率。

对于前一问题，设计中对两种 AI 算法的选择应考虑两条主要原则。
一是任一 AI算法都应保证自身较高的准确性，否则较差的 AI算法所产
生的分歧难以作为是否需要人的介入的有效标准；二是两种 AI算法应保
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证尽可能大的独立性，否则相近的两种算法极易产生同样的错误而无法
制造分歧。

对于后一问题，一般的方法是使用某一阈值来判断分歧的程度是否
需要人的介入。这样，自然产生的技术问题就是阈值如何选取：过大的阈
值会将本应交给人的介入的分歧视而不见，影响系统的准确性，过小的
阈值则会将无必要的分歧也交由人来处理，增加系统的运行成本。

Ⅰ系统/算法

Ⅱ系统/算法

仲裁 最终决策

介
入

分
歧

图 7.2: 人的分歧介入方法框图

例 7.4人的介入提升图像分类准确性

♦

在图像分类任务中，Fridman et al.[159] 选用 ResNet-50 模型和
VGG-16模型分别作为主 AI系统和辅助 AI系统，进行独立训练达
到相当精度，利用图 7.2所示的方法框架在 ImageNet数据集进行训
练和测试，并保证两个 AI系统在运行期间不会产生信息交互。两
个 AI系统根据相同的输入图片给出各自的预测结果，实验中对占
整个验证集的 23.3% 分歧图片引入人的介入。按照所给的错误率
标准，实验表明图 7.2所示的方法框架可将错误率由 8.0% 降低到
2.8%。
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例 7.5人的介入提升自动驾驶系统鲁棒性

♦

如前所述，自动驾驶系统对设计的鲁棒性要求极高，然而，纯以
深度学习为基础的自动驾驶技术对复杂开放环境下的不确定性和
恶意攻击等难以完美处理。Fridman et al.[159] 提出了类似于图 7.2所
示方法框架的一种人机共驾的可能解决方案。
在实验中，选择特斯拉的自动驾驶系统 Autopilot作为主 AI系

统，另外的 AI 系统则单独训练。在本例子中 AI 系统的预测输出
是转向角度等连续值，需要设置合适的阈值来判定分歧是否导致
人的介入（具体的阈值选取工作见[159]）。最终实验结果表明所有人
工标注的危险驾驶行为中的 90.4% 可以被这一人的分歧介入方法
检测出，验证了方法的有效性。

7.3 人的介入提升珍珠分拣准确性

人工养殖的珍珠一般都需要先按其品质分为不同等级后再行出售，高
等级的珍珠混有低等级珍珠会影响企业声誉，而低等级珍珠错分为高等
级则引发不必要的额外成本：这对分类的准确性提出了要求。
传统上珍珠是通过手工分拣的，但对大量珍珠进行手工分拣，无疑是

低效和成本高昂的，并且数量增多和分拣者的疲劳，手工分拣的准确性
也容易受到个体影响。依靠深度学习方法训练的自动分类系统已经达到
了 92.57%的分拣精度[160]，但这对企业的要求来讲仍然是不够的。
面向这一问题，本节提出一种图 7.2所示的人的介入提升 AI 系统准

确性的方法。我们首先在第 7.3.1节介绍方法和实验设置，然后在第 7.3.2
节介绍模型的训练方法，最后在第 7.3.3节展示实验结果。

7.3.1 方法和实验设置

珍珠数据集

我们采用Xuan et al.[160] 中给出的珍珠数据集，该数据集包含 10500
颗珍珠拍摄而成的 52500张带有标签信息的图像，按 6:2:2的比例分为训
练集、验证集和测试集，即训练集 31500张图像、验证集 10500张图像和
测试集 10500张图像。
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按较为粗糙的分类标准这些珍珠可大致分为两类：1）一类形状扁平
或带明显瑕疵；2）另一类则较圆润且较少瑕疵。按更为精细的分类标准，
第一类较差的珍珠分类又可分为三个小类：1）具有多个平面的珍珠；2）
形状对称的珍珠；3）其他珍珠；第二类较好的珍珠分类又可分为四个小
类：1）短半径与长半径之比大于 0.7的珍珠；2）颜色浅淡的珍珠；3）隐
含斑点的珍珠；4）其余珍珠。该珍珠数据集对每一张珍珠图片有按上述
7个小类的分类标签。

实验方法

如前所述，两种 AI算法的选择要尽量保证其高准确性和二者之间的
独立性。从这一考虑出发，我们在实验中将目前主流的 ResNet-50模型和
SE-ResNet-50模型设置为系统分歧的两种算法。
我们认为训练有素的人在非疲劳情况下对珍珠种类的判断的准确度

是近乎 100%的，这符合实际情况，也是所提出的人的介入方法有效的一
个本质原因。

在实验中，首先由两种 AI算法对同一珍珠进行分类，如果分类相同，
则相信 AI算法的分类结果；如果分类不同，则将该珍珠交由人进行检查
判定。由上述假定可知，凡是交由人做进一步判定的珍珠最终的分类结
果都是正确的。

7.3.2 独立网络模型的搭建及训练

模型训练过程中，通过尝试选定学习率为 0.0001、单批次训练样本
为 32、48、64。ResNet-50模型和 SE-ResNet-50模型的训练结果分别如第
7.3.2节和表 7.2所示。

我们将训练出的最优模型保存下来供后续使用。另外，我们也训练了
VGG-16模型，其在 Batchsize为 32时在测试集上准确率可达 91.29%。

7.3.3 基于人的分歧介入方法的珍珠分拣实验结果

选用不同 Batchsize下 ResNet-50和 SE-ResNet-50的最优训练模型作
为我们方法的两种独立 AI算法，实验结果整理为表 7.3。其中，“人工监
督率”定义为人工监督的图像数量在整个测试集图像中的占比，“总系统
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表 7.1: ResNet-50模型训练结果

Epoch
Batchsize 32 48 64

1 78.62 76.77 78.41
2 83.71 85.93 85.23
3 84.50 85.36 85.50
4 85.68 80.77 84.88
5 85.25 86.40 87.54
6 86.34 89.60 90.92
7 90.48 91.61 88.87
8 90.19 89.70 92.36
9 91.37 91.34 91.47
10 90.99 90.96 92.28

最优模型 91.84 92.02 92.69

表 7.2: SE-ResNet-50模型训练结果

Epoch
Batchsize 32 48 64

1 76.56 77.23 78.97
2 83.40 84.70 83.96
3 85.92 86.60 87.35
4 86.33 88.90 88.60
5 88.95 87.23 87.18
6 87.68 90.19 88.48
7 90.33 87.73 89.98
8 89.70 90.51 90.39
9 91.24 90.20 92.60
10 91.67 91.43 92.01

最优模型 92.25 92.33 92.55
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准确率”定义为使用我们提出的系统分歧和人的介入方法后的分类准确
率。

表 7.3: 人的介入提升珍珠分拣准确性的实验结果

Batch-
size

ResNet-50
准确率

(%)

SE-
ResNet-
50准确
率 (%)

人工监
督图像
数量

人工监
督率
(%)

总系统
准确率

(%)

32 91.84 92.25 820 7.81 96.27
48 92.02 92.33 801 7.62 96.36
64 92.69 92.55 842 8.02 96.48

如表 7.3所示，利用我们所提出的人的介入方法，通过大约 8%左右
的人工监督率，可将分类准确率提升约 4%，这对珍珠分拣这一场景具有
一定的实用价值。

表 7.4: 独立 AI系统的分歧与随机监督对分类准确性提升的对比

模型 ResNet-50
SE-

ResNet-
50

VGG16
随机监
督

人的分
歧介入
方法

1 91.84% 92.25% - 92.87% 96.27%
2 91.84% - 91.29% 92.73% 96.15%
3 - 92.25% 91.29% 93.03% 96.16%

为了验证 ResNet-50模型和 SE-ResNet-50模型的分歧确实找出了 AI
系统分类错误的部分，我们进一步对比人的分歧介入方法和随机产生等
量的珍珠交由人做判断的所谓随机监督方法所带来的准确性改变，并额
外考虑了 VGG16模型，列为表 7.4。从表中可以容易看出，人的分歧介入
方法相较于随机监督方法在准确性上有明显提升，这表示了两种独立 AI
系统的分歧确实更为有效的找出了 AI系统的分类错误，随之由人进行了
校正。
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7.4 本章小结

本章所提出的人的介入提升 AI系统可靠性的方法利用人机系统中的
介入方法解决非人机系统中的技术难题：在机器可正常起作用时交由机
器智能负责，而在机器智能出现问题时允许人的智能强制剥夺机器的自
主性。这一方法应用表现出人机混合智能系统研究强大的生命力，其应
用的范畴甚至超出了自身的范围，对其他的领域输出了自己的价值。
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第 8章 人在环内：基于 POMDP的共享
自主

本章摘要

♥

在人机混合智能系统中，环境、人、机器及其相互之间的交互
广泛存在不确定性，人与机器的状态和行为也往往难以全面准确
观测，这使得部分可观马尔可夫决策过程（POMDP）模型成为人
机共享自主场景中解决很多问题的常用工具。本章对基于 POMDP
实现人机混合智能系统的共享自主进行概要性的介绍。
本章第 8.1节首先介绍 POMDP的模型组成和模型求解的基本

概念，第 8.2节通过典型实例展示 POMDP如何用于人机共享自主
领域，第 8.3节则进一步讨论基于 POMDP的共享自主方法在人机
系统中的缺乏信任和过度信任基本问题中的应用。

8.1 POMDP模型及其求解

部分可观马尔可夫决策过程（Partially Observable Markov Decision Pro-
cess, POMDP）是进行状态不完全可观测下的不确定决策的有效工具，该
模型是马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）和隐马尔可夫
模型的结合，前者用于建模不确定的系统动态，后者用于将未观察到的
系统状态与观测结果联系起来[161]。为了读者阅读的方便，本节简要介绍
POMDP的模型表示和模型求解的基本内容，熟悉本部分内容的读者可直
接跳至第 8.2节。

本章主要贡献者：吴芳、赵云波。
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8.1.1 POMDP模型表示

POMDP 模型一般可由七元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅,Ω, 𝑂, 𝛾) 表示，以状态和动
作空间有限的情况为例将各符号的说明列为表 8.1。

在每一个决策时间步上，智能体以累积回报最大化为目标选择合适
的动作 𝑎 ∈ 𝐴 ，使得系统以概率 𝑇 (𝑠′ |𝑠, 𝑎) 从当前状态 𝑠 ∈ 𝑆 转移到下一
状态 𝑠

′ ∈ 𝑆，同时智能体以条件概率 𝑂 (𝑜 |𝑠′ , 𝑎) 接收到依赖 𝑠′和 𝑎的观察
𝑜 ∈ Ω，上述操作使智能体得到回报（奖励或惩罚）𝑅(𝑠, 𝑎)。重复执行上
述步骤直到满足提前设置的终止条件。

例 8.1以常见的老虎问题（Tiger Problem）为例[161]，介绍了 POMDP
模型在建模状态不完全可观测的不确定决策问题中的具体应用。

例 8.1老虎问题的 POMDP模型表示

考虑如下的经典老虎问题：环境包括左右两扇门和一只老虎，
老虎可能在左门后、也可能在右门后（老虎在两扇门后的初始化概
率均为 0.5），人需要进行决策：选择开左门、开右门或者听这三
个动作其中之一。如果人选择了听，会获得用于更新自己对所听门
后有老虎的置信度的信息，以助于自己更好地选择开哪扇门，同时
也会付出选择听这一动作的代价。如果人选择了开门，若门后没有
老虎则挑战成功、获得奖励；反之挑战失败、获得惩罚。若门被打
开，则问题重置，老虎随机出现在其中一扇门后。老虎问题的终止
条件可以设为“一旦门被打开就结束”或者“最大决策步数为 𝑁”；
目标是累积回报最大化。
为建模该场景，我们注意到：1) 当前时刻老虎所处位置的概

率只与上一时刻老虎所处位置的概率及人选择的动作有关，符合
马尔可夫决策过程的无后效性特征；2) 我们无法获知老虎的精确
位置，但是可以通过带噪声的传感器信息来推断目标,模型需要容
纳这种不确定性。因此，针对经典老虎问题建立 POMDP模型并求
解是合适的方法。
上述问题可以在 POMDP的七元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅,Ω, 𝑂, 𝛾) 框架下

进行描述，各符号的具象化含义可见下表，其中的具体数值仅供示
例说明之用。
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表 8.1: POMDP模型七元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅,Ω, 𝑂, 𝛾)符号说明

符号 数学表示 代指含义 说明

𝑆
𝑆 =

(𝑠0, 𝑠1, ..., 𝑠𝐿)
系统的状态
空间

状态是对系统的描述，智能体
做出动作后，状态会发生改变，
且演变具有马尔可夫性质。

POMDP所有状态的集合是状态
空间。

𝐴
𝐴 =

(𝑎0, 𝑎1, ..., 𝑎𝑀 )
系统的动作
空间

动作是对智能体行为的描述，是
智能体决策的结果。POMDP所
有可能动作的集合是动作空间。

Ω
Ω =

(𝑜0, 𝑜1, ..., 𝑜𝑁 )
系统的观察
空间

观察信息用于判断不能直接被
观察到的系统状态。

𝑇

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) =
𝑃(𝑠𝑡+1 = 𝑠

′ |𝑠𝑡 =
𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎)

状态转移矩
阵

转移矩阵描述了动作对系统状
态的影响，也反映了马尔可夫
假设（下一状态只依赖于当前
的状态和动作）。智能体在状态
𝑠采取动作 𝑎，下一时刻系统所
处的状态由状态转移概率分布

𝑝(·|𝑠, 𝑎)决定。

𝑂

𝑂 (𝑠′ , 𝑎, 𝑜) =
𝑃(𝑜𝑡+1 =

𝑜 |𝑎𝑡 = 𝑎, 𝑠𝑡+1 =
𝑠
′)

观察矩阵

其中的每个元素 𝑝(𝑜 |𝑎, 𝑠′)是智
能体选取行动 𝑎在下一步转移
到状态 𝑠

′ 的条件下观察信息是 o
的概率。

𝑅 𝑅(𝑠, 𝑎) 回报函数

回报函数描述了智能体的控制
目标。智能体在状态 𝑠采取动作
𝑎，则获得即时回报 𝑅(𝑠, 𝑎)，可

能是奖励或惩罚。

𝛾 𝛾 ∈ [0,1] 折扣因子

用于权衡即时回报和未来收益，
也用于保证在面对无限时间时
的合理行为。若 𝛾越趋近于 1，
则说明未来收益与立即回报对
当下的影响差不多；若 𝛾越趋
近于 0，则说明未来收益对当下
的影响越小，越看重立即回报。
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♦

符号 数学表示 代指含义 说明

𝑆 𝑆 = (𝑠0, 𝑠1) 状态空间
𝑠0 :老虎在左门后；𝑠1 :老虎在右门

后

𝐴 𝐴 = (𝑎0, 𝑎1, 𝑎2) 动作空间
𝑎0 :听，获得的信息用于更新老虎
所处位置的信念状态，不改变老虎
的位置；𝑎1 :开左门；𝑎2 :开右门

Ω Ω = (𝑜0, 𝑜1) 观察空间
𝑜0 :听到老虎在左门后；𝑜1 :听到老

虎在右门后。

𝑇

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′) =
𝑃(𝑠𝑡+1 = 𝑠

′ |𝑠𝑡 =
𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎)

状态转移
矩阵

𝑇 的典型取值：𝑇𝑎0 =

[
1.0 0.0
0.0 1.0

]
𝑇𝑎1 =

[
0.5 0.5
0.5 0.5

]
𝑇𝑎2 =

[
0.5 0.5
0.5 0.5

]
。

注意动作“听”不改变状态，因而
其对应的状态转移概率为 0、状态
保持概率为 1；门被打开则问题重
置，因而其对应的状态转移概率均

为 0.5。

𝑂

𝑂 (𝑠′ , 𝑎, 𝑜) =
𝑃(𝑜𝑡+1 = 𝑜 |𝑎𝑡 =
𝑎, 𝑠𝑡+1 = 𝑠

′)
观察矩阵

𝑂的典型取值：𝑂𝑎0 =

[
0.85 0.15
0.15 0.85

]
𝑂𝑎1 =

[
0.5 0.5
0.5 0.5

]
𝑂𝑎2 =

[
0.5 0.5
0.5 0.5

]
。

注意因为开门动作之后问题重置，
因而其对应的概率均为 0.5。

𝑅 𝑅(𝑠, 𝑎) 回报函数

𝑅𝑎0 =
[
−1 −1

]
𝑅𝑎1 =

[
−100 +10

]
𝑅𝑎2 =

[
+10 −100

]
𝛾 𝛾 ∈ [0,1] 折扣因子 0.95

8.1.2 POMDP模型求解

在POMDP模型求解中，一般通过引入信念状态 𝑏 = [𝑏(𝑠1), 𝑏(𝑠2), . . . , 𝑏(𝑠𝐿)]
描述隐藏的内部状态的概率分布[162]，下一时刻的信念状态 𝑏′可以通过贝
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叶斯公式利用当前时刻的信念状态 𝑏、动作 𝑎和观察 𝑜来更新：

𝑏′(𝑠′) = 𝑃(𝑠′ |𝑏, 𝑎, 𝑜)

=
𝑃(𝑜 |𝑏, 𝑎, 𝑠′)𝑃(𝑠′ |𝑏, 𝑎)

𝑃(𝑜 |𝑏, 𝑎)

=
𝑃(𝑜 |𝑎, 𝑠′)

∑
𝑠∈𝑆

𝑃(𝑠′ |𝑏, 𝑎, 𝑠)𝑃(𝑠 |𝑏, 𝑎)
𝑃(𝑜 |𝑏, 𝑎)

=
𝑂 (𝑠′ , 𝑎, 𝑜)

∑
𝑠∈𝑆

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)𝑏(𝑠)
𝑃(𝑜 |𝑏, 𝑎)

(8.1)

其中

𝑃(𝑜 |𝑏, 𝑎) =
∑
𝑠′

𝑂 (𝑠′ , 𝑎, 𝑜)𝑃(𝑠′ |𝑏, 𝑎)

=
∑
𝑠′

𝑂 (𝑠′ , 𝑎, 𝑜)
∑
𝑠

𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)𝑏(𝑠)
(8.2)

给定策略 𝜋 ∈ 𝐴和初始信念状态 𝑏0，期望回报 𝑉 𝜋 (𝑏0) 可写作：

𝑉 𝜋 (𝑏0) =
∞∑
𝑡=0

𝛾𝑡E[𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 |𝑏0, 𝜋)] (8.3)

通过最大化 𝑉 𝜋 (𝑏0) 即可得到最佳策略 𝜋∗：

𝜋∗ = arg max
𝜋
𝑉 𝜋 (𝑏0) (8.4)

POMDP的求解通常需要根据整个历史来选择要执行的动作，这一求
解过程受到“维数诅咒”和“历史诅咒”的影响在实际中往往难以进行，
因此发展了一些离线或在线的近似规划算法，如分支限界裁剪法、蒙特
卡罗采样法和启发式搜索法[163]，等等。

根据现有文献，目前最先进的离线 POMDP求解器采用的算法是 SAR-
SOP算法[164]，它为每一种可能的信念状态离线计算最优动作。部分可观
察蒙特卡洛规划 (POMCP)[165] 和 DESPOT[166] 是目前最快的在线 POMDP
求解算法。POMCP 算法包括在每个时间步选择操作的 UCT 搜索和更新
智能体的信念状态的粒子滤波器，蒙特卡洛采样使得 POMDP 信念状态
更新和规划过程中的维数诅咒得到了有效的缓解。
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8.2 基于 POMDP的人机共享自主典型实例

如前所述，人机混合智能系统中人的智能和机器智能在决策层面上进
行协作和竞争，当存在不可观测的状态时（特别如人的意图等），POMDP就
成为建模该系统的合理工具，而共享自主策略的求解就转化为对 POMDP
最优策略的求解。这一领域已经有了一定的初步研究，比如，Jean-Baptiste
et al.[167] 利用 POMDP模型为认知障碍人员设计辅助系统，Lam et al.[168]

利用 POMDP建模人机共驾系统保证车辆不偏离车道，等等。
本节以两个实际例子展示 POMDP如何应用于人机共享自主问题中。

在第 8.2.1节中，我们将 POMDP应用于驾驶辅助系统中，实现了在危险情
况下驾驶辅助系统对汽车驾驶权的接管；在第 8.2.2节中，我们将 POMDP
应用于智能学习辅助系统，通过切换学习者和智能学习辅助系统对学习
内容的选择自主权来提升学习效果。从人机混合智能系统的介入控制和
共享控制的角度来看，前者是人对机器的介入控制，而后者则是人与机
器的共享控制。

8.2.1 利用 POMDP实现汽车车道保持的共享自主

例 8.2基于 POMDP的车道保持驾驶辅助系统建模

♦

考虑作为现有驾驶辅助重要功能之一的驾驶员异常监测和在
此基础上的车道保持功能。为有效实现这一功能，单独监测车辆状
态或驾驶员状态是不够的：一方面，驾驶员有意识的变换车道并不
造成安全风险，另一方面，单纯驾驶员的异常状态也并不必然与车
道偏离相关。在这一驾驶辅助功能的实现中，有必要将驾驶员和车
辆的状态放入同一框架下进行考虑。
为建模该系统，我们注意到：1）车道偏离的警示主要与车辆

运行的前一时刻相关，这种无后效性特点是马尔可夫决策过程的
典型特征；2）驾驶员和车辆状态应该同时在模型中进行体现；3）
驾驶员的意图或生理状态难以精确测量，模型需要容纳这一观测
的不确定性。从上述观察可知，基于 POMDP的人机系统模型是建
模该驾驶辅助系统的合适框架。

在 POMDP 框架下，基于驾驶员异常监测的车道保持系统可建模为
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汽车驾驶员
𝒊𝒎

传感器

传感器

传感器

POMDP

决策

控制器

𝒂𝒉

𝒆𝒔𝒉

𝒔𝒎

𝒔𝒉

ǁ𝒊𝒎

෦𝒆𝒔𝒉

෤𝒔𝒎

图 8.1: 基于 POMDP的车道保持驾驶辅助系统模型框图

图 8.1，其中状态空间、动作空间和观察空间定义如表 8.2所示。

在图 8.1中，驾驶员难以直接观测的内部状态 𝑠ℎ（驾驶意图或生理状
态等）通过可观测的外部状态或行为 𝑒𝑠ℎ 表现出来，而 POMDP决策控制
器基于传感器观测到的驾驶员的观测外部状态 𝑒𝑠ℎ、驾驶员对车辆施加的
观测操控动作 𝑖̃𝑚 和汽车的观测状态 𝑠̃𝑚 产生对驾驶员的车道保持的警示
𝑎ℎ，以确保驾驶安全。

模型的回报函数 𝑅以系统的安全性和效率为主要目标，可定义如下：

𝑅(𝑠𝑚, 𝑎ℎ) = 𝑅1(𝑠𝑚) + 𝑅2(𝑎ℎ)

其中 𝑅1(𝑠𝑚)表示对车辆位置的回报，𝑅2(𝑎ℎ)表示对警示 𝑎ℎ的惩罚，各自
定义见表 8.3，注意其中的数值依据经验直接给出，真实环境下需要进一
步明确和测量相关数据。

仿真中用到的转移概率如图 8.2所示。在此设置下得到的仿真结果如
图 8.3所示。从图中可以看出，POMDP 决策控制器的车道保持提醒可以
很好的反馈驾驶员的异常状态和车辆的行驶异常，有效的提升了驾驶安
全性；同时，在其他时刻，控制器也并未产生不必要的误提醒，表明系统
对异常状态的识别具有较好的准确性。
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表 8.2: 车道保持驾驶辅助系统（例 8.2）的状态空间、动作空间、观察空间

符号 定义 说明

𝑆

𝑠ℎ ∈ 𝑆ℎ = {清醒,犯困}
𝑒𝑠ℎ ∈ 𝐸𝑆ℎ = {睁眼,闭眼}

𝑠𝑚 ∈ 𝑆𝑚 =

{−2,−1, 0, +1, +2,偏离}
𝑖𝑚 ∈ 𝐼𝑚 = {向左,直行,向右}

𝑆ℎ :隐藏的人类内部状
态集合；𝐸𝑆ℎ :人类外部
状态或行为表现的集合；
𝑆𝑚 :车辆状态的集合，
例如位置、速度等；𝐼𝑚 :
人类对机器施加的控制

输入。

𝐴 𝑎ℎ ∈ 𝐴ℎ = {提醒,不提醒}
𝐴ℎ 控制器输出的对人类
的反馈集合（例如提醒

或警告）。

Ω

𝑒𝑠ℎ ∈ 𝑂𝑒𝑠ℎ = {睁眼,闭眼}
𝑖̃𝑚 ∈ 𝑂𝑖𝑚 = {向左,直行,向右}

𝑠̃𝑚 ∈ 𝑂𝑠𝑚 =

{−2,−1, 0, +1, +2,偏离}

𝑂𝑒𝑠ℎ :观察到的人类外部
状态或行为的集合；

𝑂𝑖𝑚 :观察到的人类对机
器施加的控制输入；

𝑂𝑠𝑚 :观察到的机器状态
集合。

表 8.3: 例 8.2中回报和惩罚函数的定义

𝑠𝑚 -2 -1 0 1 2 偏离

𝑅1(𝑠𝑚) 5 10 20 10 5 0

𝑎ℎ 提醒 不提醒

𝑅2(𝑎ℎ) -5 0
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图 8.2: 车道保持驾驶辅助系统 POMDP模型（例 8.2、图 8.1）中驾驶员的内部状态和
操控动作的转移概率

图 8.3: 车道保持驾驶辅助系统 POMDP模型（例 8.2、图 8.1）仿真结果
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8.2.2 利用 POMDP实现智能学习辅助系统的共享自主

例 8.3基于 POMDP的智能学习辅助系统主动调整自主权归属

♦

考虑能够根据学习者状态主动调整所给予学习者的自主程度
的钢琴教学智能辅助系统。在这一例子中，学习者通过跟从钢琴教
学视频进行自主学习，视频的播放顺序可由机器算法推荐，也可由
学习者自主选择。一个视频教学片段学习完毕，如果机器算法对自
己的推荐有信心，则自动进入下一个推荐教学视频；否则将给予用
户选择下一视频教学片段的自主权。
可以注意到，在人类的学习过程中，不同的人所适应的自主程

度（对学习内容和学习进度的控制等）是不一样的，即使是同一个
人在学习过程中的不同阶段所适应的自主程度也是不一样的，有
时希望自主权较低、有时则需要更高的自主权。在人类教师的教学
过程中，会适时地调整给予学生的自主权。在没有人类教师辅助的
情况下，我们希望智能学习辅助系统能够适应我们学习过程中的
自主性需要，帮助我们提升学习效果。
用户期望的自主程度无法被直接精确测量，观测具有不确定

性；当前时刻的期望自主程度主要与上一时刻的期望自主程度有
关、可视为与历史期望自主程度无关；因此 POMDP模型是建模该
智能学习辅助系统的合适框架。

心理学的研究证实[169]，学习效果的提升与如下描述的三种基本心理
需求的满足密切相关：

• 自主性（Autonomy）：感觉到这件事情是自己选择的、不是被强迫
的

• 能力（Competence）：感觉到自己有能力去做这件事情
• 联系（Relatedness）：感觉到自己与其他学生及老师有连通性/联系
或者是有归属感

这意味着，在例 8.3中，通过增强钢琴教学过程中人和智能在自主权
上的共享，可有助于改善学习效果。Zhou et al.[170] 使用 POMDP 的一种
特殊形式——混合可观马尔可夫决策过程（Mixed Observability Markov
Decision Processes, MOMDP）[171] 来模拟这种共享自主，根据用户的表现
和注意力水平来估计用户期望的自主水平。该问题的 MOMDP模型的状
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态、动作和观察空间如表 8.4所示。有了模型，便可以通过 POMDP求解
器1生成决策树，根据观察到的用户表现和注意力在每一个决策时间步上
确定系统应采取的动作。对具体技术细节感兴趣的读者可进一步参考相
关文献[170]，在此不做赘述。这一方法的有效性在有人参与的对照实现下
得到了证实。

表 8.4: 智能学习辅助人机系统的状态空间、动作空间、观察空间

符号 定义 说明

𝑆
𝑠 ∈ 𝑆 =

{期望的自主程度，表现，注意力}
均为布尔类型的变量

𝐴 𝑎 ∈ 𝐴 = {是否给予用户自主程度} 均为布尔类型的变量

Ω
𝑜 ∈ Ω =

{观测期望自主程度，观测表现，观测注意力}
均为布尔类型的变量

8.3 过度信任和缺乏信任在基于 POMDP的共享控制
框架下的解释

人机混合智能系统存在两种基本的信任问题：人或者过于相信机器
决策，在本该干预的时候缺位，造成“过度信任”问题；人也可能过于不
相信机器的决策，人的事必躬亲也就丧失了人机系统本该具有的优势，造
成“缺乏信任”问题。上述的两种基本信任问题使得人机混合智能系统在
诸多安全、隐私等要求严格的领域中难以深度应用。

在基于 POMDP 的人机共享控制框架下，Chen et al.[163] 注意到人
对机器的信任应随着机器的实际表现而变化，提出了一个称之为“trust-
POMDP”的机器决策计算模型，通过信任动态模型（捕捉人对机器的信
任的动态演化）和人的决策模型（将信任与人的行为联系起来），将人对
机器的信任程度作为 POMDP 的不完全可观的变量集成到模型中。这一
模型构建了人对机器的信任和机器决策之间的闭环，使机器能够推断和
影响人的信任，可以在一定程度上避免人对机器的过度信任或缺乏信任
问题。

1网址见：https://github.com/JuliaPOMDP/POMDPs.jl

https://github.com/JuliaPOMDP/POMDPs.jl。访问时间：2020年12月16日。
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Wang et al.[172] 则开发了能够从 POMDP推理中生成自然语言解释的
算法，通过增强机器决策对人的透明性和可解释性解决过度信任和缺乏
信任问题。该算法的构建基于多智能体社会仿真框架 PsychSim[173]

2 ，其
核心思想是通过暴露（指给出自然语言表示）POMDP框架中的不同组件
使得决策的不同方面对人类透明。例如，机器在给出决策结果的同时给
出决策依据，依据可以是系统观测器的观测值，也可以是机器对自己的
决策结果的置信度等等。该算法的一个具体示例见例 8.4。

例 8.4 POMDP的自然语言解释提升人机协同侦查中的人机互信

考虑侦察员在机器人辅助下快速执行未知危险环境中侦察任
务的场景。侦察员需在尽可能短的时间内侦查所涉及范围内分散
分布的所有建筑物，但建筑物内可能存在生化武器和武装人员等
危险因素。为了防范危险，侦察员可以在进入建筑物前穿戴防护
服，侦查完到另外建筑物中间脱下防护服（否则行动不便，影响侦
查效率）。侦察员对特定建筑物是否有危险缺乏相应知识，而机器
人可通过装配的各类核、生物、化学等传感器、声音和图像识别设
备等对建筑物的危险进行预判并告知侦察员，侦察员可在得到这
一信息后决定是否穿戴防护服进入建筑物，提升侦查效率。
上述场景可通过 POMDP的七元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇, 𝑅,Ω, 𝑂, 𝛾) 进行建

模，机器人可在此框架下提供是否穿戴防护服的建议。但侦察员对
该建议并不天然的具有合适的信任程度，不管是过度信任还是缺
乏信任，都可能引发严重的后果。
为此，可尝试通过将机器人的建议翻译成人类可读的句子，通

过增加机器决策的可解释性和透明度的方式提升人机系统的性能。
以状态空间 𝑆为例，如果机器人认为建筑安全的可能性为 70%，它
将对侦察员表示：“我对进入该建筑物安全的信心为 70%”。按照
这一方法，可以对 POMDP 模型的各个元组定制相应的自然语言
解释模板，机器人进而根据其当前信念在运行时对其进行实例化。

2PsychSim框架包括 POMDP模型的各种组件（如信念、观察结果、结果可能性）的透明性，其中
决策理论规划为智能体提供了定量的效用计算，用于权衡不确定性下评估备选决策；递归建模为智能
体提供了一种心智理论，允许它形成关于人类用户偏好的信念，将这些偏好纳入自己的决策，并根据
用户决策的观察更新自己的信念。决策理论和心智理论的结合使得 PsychSim框架在各种不同的人机交
互场景中得到运用。
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♦

为了验证提供自然语言解释的效果及给出什么样的解释更为
有效，可设置不同的解释等级：
• 没有解释：机器人仅将决策结果告知侦察员，如：“我认为
这个建筑物很安全”。

• 二传感器解释：机器人将传感器和摄像头的观测数据和决策
一起告知侦察员，如：“我认为这间房子不安全，传感器检
测到了危险化学物质，摄像头未捕捉到持械枪手”。

• 三传感器解释：机器人将传感器、摄像头和录音设备的观测
数据和决策一起告知侦察员，如：“我认为这间房子很安全，
传感器没有检测到化学物质，摄像头未捕捉到持械枪手，录
音设备捕捉到的对话信息是友好的”。

• 置信度解释：机器人将决策的不确定性和决策一起告知侦察
员，如：“我认为之间房子很危险，对于这个评估我有 75%
的信心”。
为了描述侦察员对机器决策的信任度以及该场景下人机协作

执行任务的效果，可设置不同的性能评估指标：
• 侦察员对机器人决策过程的理解：侦察员用自然语言描述自
己在任务中对机器人决策过程的理解程度。

• 任务成功率：成功的任务数与任务总数的比值。
• 侦察员正确决策率：侦察员正确决策的数量（遇到危险时穿
上防护装备，反之不穿）与所有决策数量的比值。

• 侦察员采用机器人推荐决策的概率（信任度）：侦察员决策
中与机器人推荐的决策相同的决策数与决策总数的比值。
在每一次任务后对人类进行调查、对交互日志进行分析，在不

同的解释等级下比较各项性能指标，Wang et al.[172] 证明如果机器
人给出的决策解释有助于帮助人类做决策，则能够比较明显地提
高人对机器的信任度和提高任务性能。而当机器人采用的传感器
精度不高或是有故障时，可能会以不低的概率提供错误信息，此时
机器提供的对决策的解释不能够促进人类做决策，设置多传感器
的解释可以在一定程度上可以捕获这种异常。总之，只有促进决策
的解释才有助于提高人类对机器决策的理解。
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8.4 本章小结

本章介绍了基于 POMDP 的方法在人机共享自主中的典型应用实例
和在人机混合智能系统的缺乏信任和过度信任基本问题中的特殊作用。作
为一类有着良好数学定义的共享自主方法，一方面需要充分发挥 POMDP
方法定义和解释明确的优点，另一方面其进一步的发展也应与深度学习
技术做深度的融合碰撞。
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第 9章 人在环内：基于强化学习的共享
控制

本章摘要

♥

第 8 章中基于 POMDP 的共享控制方法需要状态转移概率和
可能的目标集等先验知识，这限制了方法的适应性和通用性：状态
转移概率在很多任务中无法获得或因人而异，而对系统目标的固
定表示（如离散的可抓取对象）降低了系统执行任务的灵活性，再
者，较大的算力需求也影响了方法在复杂场景中的实时控制。应对
这些困难，无需其他数据、在与环境交互的过程中便可学习策略的
强化学习方法具有独特的优势。本章对基于强化学习的共享控制
方法做概略的描述，试图提供实现人机混合智能系统的共享控制
的另一条途径。
本章第 9.1节简要介绍强化学习和深度强化学习的相关基础知

识，第 9.2节介绍三种基于强化学习的共享控制方法，第 9.3节实
验验证该类方法的有效性。最后在第 9.4节中对本章进行小结。

9.1 强化学习和深度强化学习基本知识

本节介绍强化学习和深度强化学习的基础知识，为后续讨论做准备。
对本部分内容了解的读者可直接跳至第 9.2节。

9.1.1 强化学习基本知识

强化学习问题关心作为强化学习本体的智能体（Agent）在所处环境
中的行动，问题的一般描述可借由四元组 (𝑠, 𝑎, 𝑝, 𝑟) 表示，其中状态 𝑠表
示智能体的位置、速度等状态信息；动作 𝑎 表示智能体所可能采取的左

本章主要贡献者：游诗艺、康宇、赵云波。
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算法 9.1强化学习求解的时间差分 Sarsa算法
初始化:

1: 任意初始化动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎)
输出: 𝑄(𝑠, 𝑎)

2: 重复
3: 任意初始化状态 𝑠

4: 基于动作价值 𝑄选取当前状态 𝑠下的动作 𝑎

5: 重复
6: 采取动作 𝑎，获得奖赏值 𝑟 和下一状态 𝑠

′

7: 基于 𝑄选取当前状态 𝑠
′ 下的动作 𝑎

′

8: 𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′ , 𝑎′) −𝑄(𝑠, 𝑎)]
9: 𝑠 = 𝑠

′，𝑎 = 𝑎
′

10: 直至 𝑠是终止状态
11: 直至 𝑄(𝑠, 𝑎) 收敛

算法 9.2强化学习求解的时间差分 Q learning算法
初始化:

1: 任意初始化动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎)
输出: 𝑄(𝑠, 𝑎)

2: 重复
3: 任意初始化状态 𝑠

4: 重复
5: 基于动作价值 𝑄选取当前状态 𝑠下的动作 𝑎

6: 采取动作 𝑎，获得奖赏值 𝑟 和下一状态 𝑠
′

7: 𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾max𝑎′ 𝑄(𝑠
′
, 𝑎
′) −𝑄(𝑠, 𝑎)]

8: 𝑠 = 𝑠
′

9: 直至 𝑠是终止状态
10: 直至 𝑄(𝑠, 𝑎) 收敛
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移、前进等动作；状态转移概率 𝑝 为智能体在某一状态采取某一动作后
转移到下一状态的概率；奖赏 𝑟 是智能体执行动作后得到的环境给予的
反馈信号。智能体在与环境交互的过程中，依据当前状态 𝑠选择动作 𝑎执
行，在动作 𝑎下状态以概率 𝑝移至 𝑠′，并获得奖励 𝑟。然后继续选择动作，
循环往复，直至任务结束。
为了达到强化学习问题的最终目标，智能体一般需要执行多步动作，

状态也经过多步转移。强化学习问题的一般设计目标，即是选取合适的
行动序列，或称策略 𝜋，使得智能体在达成最终目标过程中的多步行动和
状态转变所导致的奖赏的和，或称累积奖赏，达到其最大值。
为了求取累积奖赏最大的最优策略 𝜋∗，一般会首先定义状态价值函

数 𝑉𝜋 (𝑠) 和动作价值函数 𝑄 𝜋 (𝑠, 𝑎)，前者是智能体从状态 𝑠开始按照策略
𝜋进行决策能够获得的累积奖赏的期望值，后者是智能体在状态 𝑠时执行
动作 𝑎，后续按照策略 𝜋进行决策能够获得的累积奖赏的期望值，然后利
用贝尔曼方程对这两个函数进行形式化表示，并进而优化求解。具体求
解方法可分为三类，即动态规划法、蒙特卡洛法和时间差分法。
• 动态规划法在其求解过程中，一般先将问题分解为子问题，由子问
题的最优解构成原问题的最优解，并通过记住求解过的子问题来节
省时间，这要求两个性质：（1）整个问题的最优解可以通过求解子
问题得到；（2）子问题的求解结果可以存储下来并再次使用。强化
学习任务满足上述性质：贝尔曼方程给出了递归分解方法；值函数
可以作为子问题的求解结果。将动态规划法应用于强化学习中，首
先通过策略评估计算给定策略 𝜋 的优劣程度，然后计算策略 𝜋 的
最优状态价值函数 𝑉∗𝜋 (𝑠)，根据最优状态价值函数 𝑉∗𝜋 (𝑠) 进而确定
最优策略 𝜋∗。尽管动态规划法具有方法简单、优化结果更好的优
点，但其应用以完整环境模型的已知为前提，这大大限制了该方法
在实际中的应用范围。

• 蒙特卡洛法和时间差分法是无模型算法，可用于状态转移概率或奖
赏值未知等信息不完全情况下最优策略的求解。在蒙特卡洛法中，
根据样本求解最优策略。比如在初始状态 𝑠遵循策略 𝜋最终获得奖
赏值 𝑅 为一个样本，根据许多个样本便可估计在状态 𝑠 下遵循策
略 𝜋 的期望回报，蒙特卡洛法即依靠样本的平均回报解决学习问
题。但该方法存在一些不足，比如数据方差大、收敛速度慢等，导
致其在实际任务中的运行效果并不理想。
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• 时间差分法结合了蒙特卡洛和动态规划的优点，能够更准确高效地
求解强化学习任务。时间差分法和蒙特卡洛一样从样本中学习，和
动态规划一样基于已经学习过的状态估计新状态，因此时间差分可
以学习不完整的样本，即任务尚未完成，未获得总回报 𝑅时，时间
差分法可基于已有状态推测任务结果，同时持续更新这个推测，而
蒙特卡洛法只能在任务结束后进行学习。时间差分法主要有在线策
略（On-policy）的 Sarsa算法和离线策略（Off-policy）的 Q-learning
算法两种。算法流程分别如算法 9.1和算法 9.2所示。
• 由算法 9.1可以看出，在 Sarsa算法中，当智能体处于状态 𝑠

时，根据当前 𝑄(𝑠, 𝑎)及一定的策略选取动作 𝑎，得到一下步
的状态 𝑠

′ 和奖赏值 𝑟，并再次根据当前 𝑄(𝑠, 𝑎)及相同策略选
择动作 𝑎

′。即 Sarsa 算法中动作价值函数的每一次更新都需
已知五元组 (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′, 𝑎′)，选择动作时遵循的策略和更新函
数时遵循的策略是相同的。

• 在算法 9.2中，当前步的𝑄(𝑠, 𝑎)更新完毕再根据新状态 𝑠
′选取

动作 𝑎
′，即函数更新时采用的策略不同于选择动作时采用的

策略，动作价值函数的每一次更新只需已知四元组 (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)
即可。

• 由上可知，Sarsa为在线策略，每一次参数更新都需要同环境
交互，采集新的经验样本进行学习；而 Q-learning 为离线策
略，可以学习过往的经验和数据，比 Sarsa算法有更高的样本
效率。整体效果上 Q-learning的学习效果更好，但 Sarsa收敛
更快。本节对这些方法不做进一步介绍，感兴趣的读者可阅
读Sutton et al.[174]。

9.1.2 深度强化学习基本知识

早期的强化学习算法主要基于表格的方式求解状态集和动作集离散
且有限的任务，比如上述算法 9.1中的 Sarsa算法和算法 9.2中的Q-learning
算法。表的横纵坐标分别为状态和动作，每一格代表在当前状态 𝑠下执行
动作 𝑎 能够获得的奖赏值 𝑟 (𝑠, 𝑎)，完善此表即可找到累积奖赏最大的决
策链，即智能体完成了学习。但大部分实际问题都具有较大的规模，其任
务状态集和动作集难以直接使用表格进行记录和索引，使得上述传统强
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算法 9.3深度强化学习求解的单网络 DQN算法
初始化:

1: 初始化容量大小为 𝑁 的经验池 𝐷

2: 初始化 Q网络，随机生成权重 𝜃

输出:
3: 重复
4: 初始化状态 𝑠𝑡，其状态向量为 𝜙𝑡 = 𝜙(𝑠𝑡 )
5: 重复
6: 以概率 𝜖（或 1− 𝜖）选取某随机动作 𝑎𝑡 = 𝑎rand，或 Q值最大的
动作 𝑎𝑡 = max𝑎𝑄∗(𝜙(𝑠𝑡 ), 𝑎; 𝜃)

7: 执行动作 𝑎𝑡，获得奖赏值 𝑟𝑡 和新状态 𝑠𝑡+1，新状态向量 𝜙𝑡+1 =

𝜙(𝑠𝑡+1)
8: 将四元组 (𝜙𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝜙𝑡+1) 存入经验池 𝐷

9: 从经验池 𝐷 中采集 m个样本 (𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 , 𝑟 𝑗 , 𝜙 𝑗+1)，j=1,2,...,m
10: 计算当前样本的目标 Q值

𝑦 𝑗 =


𝑟 𝑗 𝜙 𝑗+1为终止状态

𝑟 𝑗 + 𝛾max𝑎′𝑄(𝜙 𝑗+1, 𝑎
′; 𝜃) 𝜙 𝑗+1非终止状态

11: 损失函数 (𝑦 𝑗 − 𝑄(𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 ; 𝜃))2 进行梯度反向传播以更新 Q网络
参数 𝜃

12: 直至每次尝试的步数截止
13: 直至尝试数截止
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化学习算法很难适用。

深度强化学习结合了强化学习和深度学习二者，它使用强化学习定
义问题和优化目标，利用深度学习求解策略函数或价值函数，并进而借助
反向传播算法优化目标函数。深度强化学习基于当前已有数据训练神经
网络拟合价值函数，网络输入是状态和动作，输出是在当前状态执行该
动作能够获得的累积奖赏值，称为 Q值。这样，无需借助表格，使用神经
网络预测 Q值即可不断更新网络，最小化损失函数，从而学习最优策略。

DQN（Deep Q Network）[175, 176] 是将强化学习和深度学习成功结合的
开端，它将卷积神经网络和 Q-learning相结合。网络的输入是环境状态向
量，输出是所有动作在该状态下的 Q值，进而得到将要执行的动作，实
现了从环境状态到动作的端到端映射。

将深度学习应用到强化学习中有诸多挑战，其中之一便是深度学习
通常假设数据样本独立同分布，而强化学习中作为训练样本的状态通常
是高度相关的序列。DQN的关键技术之一就是采用了经验回放，将每次
和环境交互得到的奖励和下一步状态以四元组 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑡+1) 的形式存储
在大小有限的经验池中，数据记录满后从中随机均匀采样作为训练样本
进行网络更新，从而打破了数据之间的关联性。经验池的更新为覆盖更
新，即下一个四元组会覆盖第一个四元组。

神经网络的训练是一个最小化损失函数的最优化问题。DQN中损失
函数为目标 Q值和当前真实 Q值的差的平方，即

Target 𝑄 = 𝑟 + 𝛾max𝑎𝑡+1𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1; 𝜃)

𝐿 (𝜃) = 𝐸 [(𝑟 + 𝛾max𝑎𝑡+1𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1; 𝜃) −𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ; 𝜃))2]

其中 𝑠𝑡+1 为状态 𝑠𝑡 下执行动作 𝑎𝑡 得到的下一步状态。第一版 DQN 在
2013年由 Deepmind提出[175]，其算法流程可见算法 9.3。

在算法 9.3中，需要用待训练的网络参数计算目标 Q值，然后再用目
标 Q值进行参数的更新。两者循环依赖，相关性较强，不利于算法的收
敛。2015年 Deepmind在 Nature上发表论文[176]，提出用两个结构相同参
数不同的神经网络，即评估网络和目标网络，来解决这一问题。评估网络
用于计算当前 Q值，使用反向传播算法进行参数实时更新，目标网络用
于计算目标 Q值，每隔一段时间从评估网络复制权重，即通过延迟更新
减少二者之间的相关性。其算法流程可见算法 9.4。
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算法 9.4深度强化学习求解的双网络 DQN算法
初始化:

1: 初始化容量大小为 𝑁 的经验池 𝐷

2: 初始化评估网络 Q，随机生成权重 𝜃

3: 初始化目标网络 𝑄̂，权重 𝜃− = 𝜃

输出:
4: 重复
5: 初始化状态 𝑠𝑡，状态向量 𝜙𝑡 = 𝜙(𝑠𝑡 )
6: 重复
7: 以概率 𝜖（或 1− 𝜖）选取某随机动作 𝑎𝑡 = 𝑎rand，或 Q值最大的
动作 𝑎𝑡 = max𝑎𝑄∗(𝜙(𝑠𝑡 ), 𝑎; 𝜃)

8: 执行动作 𝑎𝑡，获得奖赏值 𝑟𝑡 和新状态 𝑠𝑡+1，新状态向量 𝜙𝑡+1 =

𝜙(𝑠𝑡+1)
9: 将四元组 (𝜙𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝜙𝑡+1) 存入经验池 𝐷

10: 从经验池 𝐷 中采集 m个样本 (𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 , 𝑟 𝑗 , 𝜙 𝑗+1)，j=1,2,...,m
11: 计算当前样本的目标 Q值

𝑦 𝑗 =


𝑟 𝑗 𝜙 𝑗+1为终止状态

𝑟 𝑗 + 𝛾max𝑎′𝑄̂(𝜙 𝑗+1, 𝑎
′; 𝜃−) 𝜙 𝑗+1非终止状态

12: 损失函数 (𝑦 𝑗 − 𝑄(𝜙 𝑗 , 𝑎 𝑗 ; 𝜃))2 进行梯度反向传播以更新评估网
络 Q参数 𝜃

13: 每 C步更新目标网络 𝑄̂参数 𝜃− = 𝜃

14: 直至每次尝试的步数截止
15: 直至尝试数截止
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上述两种 DQN 都无法克服 Q-learning 的固有缺陷——会在特定状
态下高估某些动作的价值，进而导致过于乐观的值函数估计。van Hasselt
et al.[177] 证明了在实际任务中这种高估是常见现象并且会损害算法性能。
该文献同时提出Double DQN的方法，将动作的选择和动作值函数估计用
两个 Q网络分别进行学习。具体算法上是将算法 9.4中目标值的计算步骤
拆分为两步，其余不变：

1. 通过评估网络获得值函数最大的动作 𝑎:

𝑎max(𝜙 𝑗+1; 𝜃) = max
𝑎
𝑄(𝜙 𝑗+1, 𝑎; 𝜃)

2. 通过目标网络获得（1）中动作 𝑎的目标值:

𝑦 𝑗 = 𝑟 𝑗 + 𝛾𝑄̂(𝜙 𝑗+1, 𝑎max(𝜙 𝑗+1; 𝜃); 𝜃−)

上述方法的经验回放利用的是均匀分布采样，即经验池中每个数据
的重要性相等，被采样到的概率相等。Schaul et al.[178] 提出了优先回放，
即对于智能体而言数据的重要程度不一样，学习效率高的样本有更大的
采样权重。优先回放中用 TD 误差表示当前评估网络输出的 Q 值和目标
网络输出的该动作的目标 Q值之间的差距，越大则表示当前评估网络的
输出越不准确，即可以从该样本中学到更多。为每个样本计算优先级并
存入经验池，优先级正比于 TD误差，越高则样本被采样的概率越大。为
了方便存储与采样，用 SumTree 树存储样本优先级，计算损失函数时添
加正比于 TD误差的权重，其余与 Double DQN相同：

Loss-function :
1
𝑚

𝑚∑
𝑗=1

𝜔 𝑗 (𝑦 𝑗 −𝑄(𝑠 𝑗 , 𝑎 𝑗 ; 𝜃))2

与上述算法不同，Dueling DQN[179] 从网络结构上进行优化，在全连
接层中将值函数分为两部分：状态值函数 𝑉 (𝑠) 和动作优势函数 𝐴(𝑠, 𝑎)，
即

𝑄(𝑠, 𝑎, 𝜃, 𝛼, 𝛽) = 𝑉 𝜋 (𝑠, 𝜃, 𝛼) + 𝐴𝜋 (𝑠, 𝑎, 𝜃, 𝛽)

其中 𝜃是公共的网络参数，𝛼是状态值函数独有部分的网络参数，𝛽是动
作优势函数独有部分的网络参数。由于 Dueling DQN 只涉及网络结构的
改进，故其原则上可以和上面任意一个DQN算法结合，只需要用Dueling
DQN的模型结构去替换上面任意一个 DQN网络的模型结构。
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9.2 基于强化学习的共享控制典型方法

如在第 9.1节所述，强化学习具有在信息不完全可知下高效求解最优
策略的能力，这一能力有助于实现复杂环境下满足实时要求的人机混合
智能系统的共享控制策略。

本节介绍三种基于强化学习的共享控制典型方法，这三种方法避免
了共享控制对如下三种先验知识中的一种或多种知识的依赖：系统的目
标集（如机械臂所有可抓取的物体）、机器所处世界的动态模型（如机械
臂作为控制系统的状态空间方程）和人的行为策略（即人在当前环境状
态下为了达到其目标所可能采取的动作）。

• 第 9.2.1节基于 DQN的无需先验知识的共享控制方法：使用 DQN
网络实现无需以上三种先验知识、单独根据用户行为便可有效控制
的共享控制方法。这一方法具有很强的普适性和泛化能力，也具有
很大的发展和改善空间。对智能体而言，用户的控制行为类似于额
外的环境状态观察结果，从中隐式解码用户的意图，而非显式地推
理；对人类用户而言，智能体是从用户命令到最大化任务回报的映
射。

• 第 9.2.2 节 基于 SAC 的无需预先训练的共享控制方法：利用 SAC
算法的高样本效率实现无需以上三种先验知识、智能体也无需提前
单独训练的共享控制方法。这一方法在某种意义上是对上一方法的
改进，但其普适性需进一步的验证。

• 第 9.2.3节基于 AC的无需动态模型的共享控制方法：结合强化学
习和最优控制理论实现机器所处世界的动态模型和人的行为策略
未知下的有效共享控制方法。

9.2.1 基于 DQN的无需先验知识的共享控制方法

Reddy et al.[180] 提出了无需了解或假设可能目标集、状态转移概率和
用户行为策略的基于深度强化学习的共享控制方法，其核心思想为利用
深度强化学习实现从环境变量和用户控制行为到最接近用户控制行为的
高值行为的端到端映射。

人在环内的强化学习需要注意两个问题：（1）尽可能地减少人和环
境的交互次数；（2）保证人的输入信息的丰富有效。若在一段时间内持
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续忽略人的输入而采取其他控制行为，人可能因为对环境或对自我认知
的怀疑导致输入质量的降低。为了解决这两个问题，Reddy et al.[180] 采用
Nature DQN算法对动作进行价值估计和选择。原本算法在训练的每一步
进行梯度下降和参数更新，这可能导致动作的延迟或中断用户的控制。不
同于此，Reddy et al.[180] 选择在每次训练的末尾，即下一状态为终止状态
时进行梯度下降和评估网络的参数更新，并在一定步数后从评估网络复
制权重以更新目标网络。

DQN网络的奖赏函数由已知的常识奖赏和未知的终端奖赏两部分组
成。已知的常识奖赏即为通用奖罚，比如惩罚冲撞、惩罚倾斜等。未知的
终端奖赏为用户在每次训练终止时给予智能体告知其任务是否完成的反
馈，比如通过按钮在其完成时给予大额奖励，未完成时给予大额惩罚：

𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1) = 𝑅𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1) + 𝑅 𝑓 𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)

网络的输入是当前时刻的环境状态向量 𝑠𝑡 和用户控制行为向量 𝑎ℎ𝑡 的
增广向量 𝑠𝑡： [

𝑠𝑡

𝑎ℎ𝑡

]
(9.1)

若知道更多信息能够推测出用户目标 𝑔𝑡，则可用推测目标 𝑔𝑡 替换
用户行为 𝑎ℎ𝑡。比如，若已知用户行为策略，则可通过最大熵逆强化学习
法[181]实现贝叶斯目标推断以推测用户意图[182]；若已知可能的目标集，则
可通过递归 LSTM网络实现监督目标预测法推测用户意图。但若无法获
得更多信息，则神经网络从映射关系中隐式解码用户意图。

Reddy et al.[180] 认为用户的控制行为已经接近最优行为，只需进行微
调，因此在 DQN中选取 𝑄值足够高的、最接近用户控制行为 𝑎ℎ𝑡 的动作，
表达式如下：

𝜋𝛼 (𝑎 | 𝑠̃, 𝑎ℎ) = 𝛿(𝑎 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎:𝑄′ ( 𝑠̃,𝑎) ≥(1−𝛼)𝑄′ ( 𝑠̃,𝑎∗) 𝑓 (𝑎, 𝑎ℎ)) (9.2)

其中函数 𝑓 用于评估行为相似度，𝑄′ ( 𝑠̃, 𝑎) = 𝑄( 𝑠̃, 𝑎) − min𝑎′ ∈𝐴𝑄( 𝑠̃, 𝑎
′) 使

得上式在 Q值为负时仍有意义，𝑎∗ 为状态 𝑠̃下的最优动作，即能够获得
最大的累积奖赏值，𝛼 为超参数，代表智能体对用户控制行为的采纳程
度：𝛼 = 1时在所有可能的动作中选取最接近用户控制行为的动作，即最
大程度地采纳用户的建议；𝛼 = 0时只采取 𝑄值最大的动作，即完全无视
用户的控制行为。
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基于 DQN的无需先验知识的共享控制方法的算法流程如算法 9.5所
示。

算法 9.5基于 DQN的无需先验知识的共享控制方法
初始化:

1: 初始化容量大小为 𝑁 的经验池 𝐷

2: 初始化评估网络 Q，权重 𝜃 为随机生成或预先训练好的权重
3: 初始化目标网络 𝑄̂，权重 𝜃− = 𝜃

输出:
4: 重复
5: 重复
6: 根据当前输入 𝑠𝑡 和公式 (1.2)选取动作 𝑎𝑡 ∼ 𝜋𝛼 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡ℎ )
7: 执行动作 𝑎𝑡，获得奖赏值 𝑟𝑡 和新状态 𝑠𝑡+1

8: 将四元组 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠̃𝑡+1) 存入经验池 𝐷

9: 如果 𝑠̃𝑡+1 是终止状态，则：
10: 重复
11: 从经验池 𝐷 中采集 m个样本 (𝑠 𝑗 , 𝑎 𝑗 , 𝑟 𝑗 , 𝑠̃𝑡+1)，j=1,2,...,m
12: 计算目标 Q值 𝑦 𝑗 = 𝑟 𝑗 + 𝛾𝑄̂( 𝑠̃𝑡+1, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄( 𝑠̃𝑡+1, 𝑎

′; 𝜃); 𝜃−)
13: 评估网络权重更新
14: 直至权重更新的步数截止
15: 每 C步更新目标网络 𝑄̂参数 𝜃− = 𝜃

16: 直至每次尝试的步数截止
17: 直至尝试次数截止

上述方法仍有可以改进的地方：虽然是人在环内的共享控制任务，智
能体的训练过程却仍单独进行而没有人的参与。一般情况下用深度学习
算法实现最简单的任务也需要大量训练数据，而在机械臂等需要硬件设
施的任务，还应考虑机械系统的磨损等问题，这使得大多数控制任务的
训练过程都在仿真环境中由智能体单独进行。但如果能够让人参与训练
过程，或由人负责训练之后的优化，可使得智能体面向人类做个体优化，
比如，Gopinath et al.[183] 将机器的辅助程度数字化为三个参数，由用户根
据个人需求进行自主调节。
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9.2.2 基于 SAC的无需预先训练的共享控制方法

尽管大多数学习技术都需要大量训练数据，但也有例外，比如 PILCO
算法[184]。PILCO 是一个基于模型的策略搜索方法，具有其他强化学习
算法无法匹敌的数据效率。比如小车倒立摆系统中 PILCO 只需要 7 到
8 次尝试就能让这个系统稳定，而常规强化学习算法如 DDPG （Deep
Deterministic Policy Gradient）则需要高达 2500次尝试。但 PILCO在模型
拟合时采用的高斯回归模型使得计算复杂度随着观测状态维数的增长呈
指数增长，限制了该方法在高维系统中的应用。2016年有学者提出用贝
叶斯网络代替高斯回归模型以解决这一问题[185]，扩展后的 PILCO具有了
应用于人机共享控制任务中的可能性。

无需大量训练数据的本质是没有大量待调节超参数。在深度强化学
习算法中，SAC算法（Soft Actor-Critic）[186]具有最高的样本效率。Haarnoja
et al.[187] 通过将该算法用于训练机器人行走证明了这一点：在无需任何预
先训练的情况下，四足机器人从零开始学会行走只需两个小时。Haarnoja
et al.[187] 提出并应用了自动调节熵的方法，即策略的熵在整个学习过程中
约束为期望值，这使得系统无需进行复杂的超参数调节，训练过程短暂
且高效。

Tjomsland et al.[188] 将 SAC算法应用于共享控制中，通过控制托盘的
倾斜，让托盘上的小球避开障碍到达指定位置。托盘共有两个维度可以旋
转，一个由人控制，一个由使用 SAC算法的智能体控制。实验证明，智
能体无需提前训练，仅从 30分钟的人机交互中便可学习策略进而帮助用
户完成控制任务。

SAC 算法是一个离线策略的最大熵方法，能够从以往经验中进行学
习，主要包含三个关键因素：

• 演员-评论家算法（Actor-Critic, AC）的网络结构，包括分离的策略
网络和值函数网络。迭代过程分为两步：估计策略的值函数、根据
值函数得到一个更优的新策略；

• 离线策略的更新方式，基于历史经验样本进行参数更新；
• 熵最大化的目标函数，保证稳定性和探索能力，如式 (9.3)所示。最
大熵强化学习在奖赏函数中增加熵项，熵越大则奖赏越大。其目的
在于鼓励探索，希望学到的策略在优化目标的同时尽可能随机，保
持在各个方向上的可能性。SAC 通过温度参数 𝛼 控制熵对奖赏的
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影响，即控制探索未知空间和利用已有策略之间的平衡，𝛼越大越
鼓励探索，𝛼越小越鼓励利用：

𝐽 (𝜋) =
𝑇∑
𝑡=0

𝐸 (𝑠𝑡 ,𝑎𝑡 ) 𝜌𝜋 [𝑟 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + 𝛼𝐻 (𝜋(·|𝑠𝑡 ))] (9.3)

和 AC 算法类似，SAC 可以从一个最大熵版本的策略迭代中推导出
来。先进行值函数估计：

𝑇 𝜋𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) = 𝑟 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + 𝛾𝐸𝑠𝑡+1∼𝑝 [𝑉 (𝑠𝑡+1)]

其中 𝑇 𝜋 是 Bellman backup算子，满足 𝑄𝑘+1 = 𝑇 𝜋𝑄𝑘，且

𝑉 (𝑠𝑡 ) = 𝐸𝑎𝑡 𝜋 [𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − log𝜋(𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )]

估值函数的更新规则为：

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) ← 𝑟𝜋 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + 𝛾𝐸𝑠𝑡+1∼𝑝,𝑎𝑡+1∼𝜋 [𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)]

给定𝑇 𝜋和𝑄0，则序列𝑄𝑘 (𝑘 →∞)将会收敛至策略 𝜋的软Q值（Soft
Q-value）。根据值函数进行策略更新：

𝜋new(𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ) ∝ exp(𝑄 𝜋old(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ))

在实践中，为使策略易于处理，我们将策略限制在一族策略集 Γ中，
例如一族参数化的分布（如高斯分布）。为保证策略限制，我们需将改进
的策略投射进 Γ中。SAC算法采用信息投射，由 KL散度进行定义，即在
策略改进步骤中按如下方式更新策略：

𝜋new = arg min
𝜋′∈Γ

𝐷𝐾𝐿 (𝜋′(·|𝑠𝑡 ) | |
exp(𝑄 𝜋old(𝑠𝑡 , ·))

𝑍 𝜋old(𝑠𝑡 )
)

这里把值函数转换为概率分布来表示策略，然后求策略和 Q值策略
的 KL 散度最小时的策略，其中 𝑍 𝜋old(𝑠𝑡 ) 是配分函数，与新策略梯度无
关。对于任意 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) ∈ 𝑆 × 𝐴有 𝑄 𝜋new(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) ≥ 𝑄 𝜋old(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )。整个 soft策
略迭代交替使用以上两部分，最终会收敛至策略集 Γ中的最优策略。
以上迭代过程基于表格环境推导得到，对于大规模的连续控制问题

需对策略和值函数进行近似。首先定义软状态值函数 𝑉𝜓 (𝑠𝑡 )，软 Q值函
数 𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )，策略函数 𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )，对应参数分别为 𝜓, 𝜃, 𝜙，其中值函数
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可被直接建模为神经网络，策略被建模为一个高斯分布，其均值向量和
协方差矩阵都是由神经网络给出。

软状态函数的目标函数为：

𝐽𝑉 (𝜓) = 𝐸𝑠𝑡∼𝐷 [
1
2
(𝑉𝜓 (𝑠𝑡 ) − 𝐸𝑎𝑡∼𝜋𝜙 [𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − log 𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )2]

其中 𝐷 为经验池，存放先前采样的状态和动作。上式以如下梯度进行优
化：

5𝜓𝐽𝑉 (𝜓) = 5𝜓𝑉𝜓 (𝑠𝑡 )(𝑉𝜓 (𝑠𝑡 ) −𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + log 𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ))

其中 𝑎𝑡 根据当前状态 𝑠𝑡 生成。软 Q值函数的目标函数是：

𝐽𝑄 (𝜃) = 𝐸 (𝑠𝑡 ,𝑎𝑡 )∼𝐷 [
1
2
(𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − 𝑄̂(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ))2]

其中

𝑄̂(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) = 𝑟 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + 𝛾𝐸𝑠𝑡+1∼𝑝 [𝑉𝜓̄ (𝑠𝑡+1)]

以如下梯度进行优化：

5𝜃𝐽𝑄 (𝜃) = 5𝜃𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) (𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − 𝑟 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − 𝛾𝑉𝜓̄ (𝑠𝑡+1))

更新中使用目标网络 𝜓̄以消除相关性。更新策略的目标函数为：

𝐽𝜋 (𝜙) = 𝐸𝑠𝑡∼𝐷,𝜖𝑡∼𝑁 [𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙 ( 𝑓𝜙 (𝜖𝑡 ; 𝑠𝑡 ) |𝑠𝑡 ) −𝑄 𝜃 (𝑠𝑡 , 𝑓𝜙 (𝜖𝑡 ; 𝑠𝑡 ))]

其中 𝜖𝑡 是从高斯分布 𝑁 中采样的随机变量。上式的梯度为：

5𝜙𝐽𝜋 (𝜙) = 5𝜙𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ) + (5𝑎𝑡 𝑙𝑜𝑔𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 ) − 5𝑎𝑡𝑄(𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )) 5𝜙 𝑓𝜙 (𝜖𝑡 ; 𝑠𝑡 )

SAC算法的具体流程见算法 9.6。
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算法 9.6 Soft Actor-Critic算法
初始化:

1: 初始化参数 𝜓，𝜓̄，𝜃，𝜙
输出:

2: 重复
3: 重复
4: 𝑎𝑡 ∼ 𝜋𝜙 (𝑎𝑡 |𝑠𝑡 )
5: 𝑠𝑡+1 ∼ 𝑝(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )
6: 𝐷 ← 𝐷 ∪ (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ), 𝑠𝑡+1)
7: 直至采样步数截止
8: 重复
9: 𝜓 ← 𝜓 − 𝜆𝑉 5𝜓 𝐽𝑉 (𝜓)

10: 𝜃𝑖 ← 𝜃𝑖 − 𝜆𝑄 5𝜃𝑖 𝐽𝑄 (𝜃𝑖) for 𝑖 ∈ 1, 2
11: 𝜙← 𝜙 − 𝜆𝜋 5𝜙 𝐽𝜋 (𝜙)
12: 𝜓̄ ← 𝜏𝜓 + (1 − 𝜏)𝜓̄
13: 直至梯度更新步数截止
14: 直至迭代次数截止

9.2.3 基于 AC的无需动态模型的共享控制方法

在早期人机系统中，机器通常扮演辅助者或跟随者的角色，完全服从
人类的命令或安排。但在人机混合智能系统中，机器不仅具有了自己的目
标，也具有了不同以往的决策能力。用传统控制方法推断人或机器的控
制目标需要知道其动态模型，而动态模型通常是无法获得且难以计算的。
在无法获得精确系统模型的场景，如导弹系统[189] 和电力系统[190]，强化
学习大有用武之地。例如，Li et al.[191] 将强化学习用于机械臂系统中，在
人和机械臂的动态模型未知时推测并完成其控制目标。

在一般的机械臂系统中，人的手臂和机械臂存在物理上的交互，在交
互点处存在力传感器测量交互力和力矩。机械臂在末端执行器处完成一
项任务，人的手臂通过施加一个交互力来影响机械臂的运动。根据平衡
点假设[192]，人的手臂的动力学模型可建模如下：

𝐶𝐻 ¤𝑥 + 𝐾𝐻 (𝑥 − 𝑥𝐻 ) = − 𝑓 (9.4)
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其中 𝑥(𝑡) = 𝜙(𝑞)，𝑥(𝑡) ∈ 𝑅𝑛 是机械臂在笛卡尔空间中的位置，𝑞 ∈ 𝑅𝑛 是
机械臂关节处的坐标，𝐶𝐻 和 𝐾𝐻 分别是人体手臂的阻尼矩阵和刚度矩阵，
它们随时间变化，是 𝑥 和 ¤𝑥 的函数，𝑥𝐻 是人的中枢神经系统选择的平衡
点位置，无法直接获得。
人和机械臂有各自的控制目标，可能一致，也可能冲突，通过损失函

数在二者间做权衡：

Γ(𝑡) =
∫ ∞

0
𝑒−

𝑠−𝑡
𝜓 𝑟 (𝑥(𝑠), 𝑢(𝑠))𝑑𝑠 (9.5)

其中 𝑢(𝑡) 是人的输入，𝜓 是决定未来损失占比的常数，𝑟 (𝑥(𝑡), 𝑢(𝑡)) 是当
下时刻的成本，被定义为：

𝑟 = (𝑥 − 𝑥𝑑)𝑇𝑄1(𝑥 − 𝑥𝑑) + ¤𝑥𝑇𝑄2 ¤𝑥 + 𝑓 𝑇𝑄3 𝑓 + 𝑢𝑇 𝑅𝑢

其中 𝑥𝑑为机械臂的控制目标，即其理想运动轨迹，由人给定，𝑄1 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑛 ≥
0，𝑄2 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑛 ≥ 0，𝑄3 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑛 ≥ 0，𝑅 ∈ 𝑅𝑛𝑥𝑛 ≥ 0分别是损失函数中位置
跟踪、速度调节、交互力调节、机械臂的控制输入的权重。
整个控制问题便转化为选择输入 𝑢(𝑡) 使损失函数 Γ(𝑡) 最小。损失函

数 Γ(𝑡) 的第一项惩罚机械臂的实际位置和理想位置之间的差距，第二项
惩罚实际速度和 0速度之间的差距。因 𝑥𝐻 无法获得，式 (9.4)显示交互
力 𝑓 为 (𝑥 − 𝑥𝐻 ) 的函数，故第三项实则为惩罚人的手臂的实际位置和理
想位置之间的差距。通过 𝑄1 和 𝑄3 取不同的值对人和机械臂的控制目标
进行权衡：若 𝑄1 = 0, 𝑄3 ≠ 0则完全由人控制，若 𝑄1 ≠ 0, 𝑄3 = 0则完全
由机械臂控制。
强化学习的AC算法 (Actor-Critic，演员-评论家)主要分为两部分：演

员网络基于策略梯度选择行为，即选择合适的控制输入，评论家网络计
算该行为的值函数，即计算式 (9.5)，演员网络根据值函数进行网络更新。
在复杂的动态要求高的场景中式 (9.5)难以实时计算，可采用径向基神经
网络进行函数近似，该径向基网络即为评论家网络。
评论家网络的输出 Γ̂和输入 𝑍𝑐 分别定义如下：

Γ̂ = 𝑊𝑇
𝑐 𝑆𝑐 (𝑍𝑐)

𝑍𝑐 = [𝑥𝑇 , ¤𝑥𝑇 , 𝑓 𝑇 , 𝑥𝑇𝑑 ]𝑇

其中 𝑆𝑐 为人为设置的网络激活函数，𝑊𝑐 为网络的权重，初始可随机设
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置，之后随网络更新迭代至收敛。网络误差为：

𝑒𝑐 = 𝑟 −
1
𝜓
Γ̂ +𝑊𝑇

𝑐 5 𝑆𝑐 ¤𝑍𝑐

𝐸𝑐 =
1
2
𝑒2
𝑐

演员网络的误差实质为 𝑒 = 𝑥 − 𝑥𝑑，其李雅普诺夫函数及其微分为：

𝑉 =
1
2
𝑒𝑇 𝑒

¤𝑉 = 𝑒𝑇 𝑒 = 𝑒𝑇 ( ¤𝑥 − ¤𝑥𝑑 + 𝐾1𝑒 − 𝐾1𝑒)

其中 𝐾1 为一个正定矩阵。定义 𝑥𝑟 和 𝑒𝑣：

𝑥𝑟 = ¤𝑥𝑑 − 𝐾1𝑒

𝑒𝑣 = ¤𝑥 − ¤𝑥𝑟

于是演员网络可表示如下：

𝑢 = 𝑊𝑇
𝑎 𝑆𝑎 (𝑍𝑎) − 𝑓 − 𝑒 − 𝐾2𝑒𝑣

𝑍𝑎 = [𝑞, ¤𝑞, ¤𝑥𝑟 , ¥𝑥𝑟 ]

其中 𝐾2 为一个正定矩阵，𝑍𝑎 为演员网络的输入，𝑆𝑎 为人为设置的网络
激活函数，𝑊𝑎 为网络的权重，初始可随机设置，之后随网络更新迭代至
收敛。网络误差为：

𝑒𝑎 =
𝑛∑
𝑖=1

𝑊𝑇
𝑎,𝑖𝑆𝑎 + 𝐾ΓΓ̂

𝐸𝑎 =
1
2
𝑒2
𝑎

其中𝑊𝑎,𝑖 为𝑊𝑎 的第 i行，𝑖 = 1, 2..., 𝑛，𝐾Γ为一个正常数。用梯度反向传
播算法进行网络更新。

9.3 基于强化学习的共享控制实例

本节将第 9.2.1节介绍的基于 DQN的共享控制方法用于实现 OpenAI
Gym中的登月着陆器（Lunar Lander）1的人机协同控制，该系统示意图见
图 9.1。.

1网址见：http://gym.openai.com/envs/LunarLander-v2/

http://gym.openai.com/envs/LunarLander-v2/
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图 9.1: OpenAI Gym登月着陆器示意图

在该系统中，人与登月着陆器协同控制使着陆器降落到图 9.1中的两
面旗子中间。实验中每次任务开始随机生成两面旗子的坐标，该坐标不为
着陆器所知，但为操控的人可见。人可手动控制着陆器的三个发动机（从
而控制着陆器的左移、右移和降落速度）朝着陆点移动，着陆器则通过人
的控制行为推断着陆位置，并对控制行为进行微调。如果能够在允许的
最长时间（设为 1000步）内使登月着陆器无碰撞地降落到图 9.1中的两面
旗子中间，则任务成功；反之，若着陆器冲撞到地面、飞出边界、在旗子
外的地面上保持静止或时间耗尽，则任务失败。

利用第 9.2.1节中基于强化学习的共享控制方法建模该系统，可知在
所得的模型中，动作集 𝐴包含 6个离散动作，即着陆器三个发动机的开
启或关闭；8维状态向量 𝑠𝑡 包含着陆器的位置、速度、角度、角速度、离
地距离等信息。实验中采用含有两个隐藏层的多层感知机来实现 DQN算
法，每个隐藏层有 64个节点。动作相似度函数 𝑓 (𝑎, 𝑎ℎ) 为智能体的动作
𝑎和用户控制行为 𝑎ℎ 一致的维度数。奖赏函数里 𝑅general 惩罚速度和倾斜
度，即速度越快或倾斜度越大，惩罚越大。因为不论在哪里着陆，快速移
动和倾翻总是危险的。如果在任务结束时登月着陆器成功着陆到旗子中
间则给予大额奖励，如果冲撞到地面或飞出边界则给予大额惩罚。

为验证方法的可行性，招募了 10位玩家完成该实验。他们平均年龄
22岁，每位参与者提前训练 20次以熟悉相关操作和界面，然后参与者单
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独操作 30 次，参与者和着陆器共同控制 30 次，比较其任务成功率和冲
撞率。为了加快实验进程、减少参与者的操作数量，着陆器在没有参与
者参与的情况下进行预训练，再根据有参与者参与的实验数据进行微调。
根据任务的难易程度和这 10位参与者的技术水平，着陆器对参与者控制
行为的采纳度被设置为 𝛼 = 0.6。当参与者没有按下任何按键，即没有输
入任何控制行为时，由着陆器控制，采取 Q值最大的动作。

图 9.2展示了登月着陆器在参与者单独控制和共享控制下的典型降落
轨迹，从中可以看出，在参与者单独控制下，着陆器很难无碰撞地精准降
落在要求的位置，这主要由于人对高速运动物体实施精确操控能力的欠
缺（图 9.2(a)）；而随着着陆器对自身动态精准调控能力的加入，参与者与
着陆器的共享控制则大大提升了着落成功的可能性（图 9.2(b)）。我们进
一步在图 9.3(a)中展示了 10位参与者在 30次单独控制和与着陆器共享控
制进行操作的成功率，从中可以看出，大多数参与者在共享控制时都能接
近或超过 60%的成功率，而在单独控制时则近乎全军覆没。而图 9.3(b)中
展示的参与者输入频率则表明了参与者在单独控制和共享控制时完全不
同的操控模式：参与者在单独控制的后期达到输入频率的高峰，为的是
避免高速运动的着陆器碰撞地面，而在共享控制时，则先做观察，进而密
集操作着陆器对准要求的着陆位置，后期则几乎不需要额外操作，由着
陆器自身完成安全降落。

(a) 登月着陆器在参与者单独控制下的降落轨迹 (b) 登月着陆器在参与者和着陆器共同控制下的
降落轨迹

图 9.2: 登月着陆器在单独控制和共享控制下的降落轨迹
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(a) 10 位参与者单独控制和共同控制下的任务
成功率
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(b) 登月着陆器任务进程中的参与者输入频率

图 9.3: 登月着陆器在单独控制和共享控制下的任务成功率和参与者输入频率

9.4 本章小结

本章介绍了三种基于强化学习的共享控制方法，这些方法不需要任
务求解过程中对部分先验知识的依赖，为人机协同控制任务提供了另一
种求解的可能。第 9.2.1节介绍的方法看似是完美的，它无需任何先验知
识，因此适用于任何系统。但这种泛化的代价是它无法利用特定系统的特
定信息，只能从大量训练数据中进行学习。对人在环内的共享控制系统而
言，人类参与者往往难以承担过多重复的控制任务，因而大量训练数据的
获得并不能视为给定的。在该方法中智能体在模拟环境里单独训练而无
需人的参与，这也是大多数共享控制系统会采用的方法，在一定程度上解
决了训练数据低效的问题。但对于一些实际任务而言，构建与真实场景
相符的模拟环境并设置合理有效的奖赏函数存在一定难度，并且智能体
单独训练无法实现针对不同用户的个性化设置。第 9.2.2节中利用深度强
化学习算法本身的高样本效率，使得智能体无需在模拟环境中单独训练，
而是通过与人类参与者在实际任务中的有限次交互获得经验进而完成学
习。但该文献中设置的任务较为简单，更复杂的系统或任务能否达到同
样的控制效果还需进一步研究。第 9.2.3节介绍的方法利用已有的机械臂
数据训练网络，由训练完毕的智能体和用户一起进行控制。该方法利用
了机械臂系统的特定结构和人体动力学模型，比第 9.2.1节介绍的方法更
为准确和高效。但这一方法本身仅适用于机械臂系统，尽管它提供了如
何将基于强化学习的共享控制应用到实际物理系统的参考。
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第 10章 人在环内：人机序贯决策的共
享控制

本章摘要

♥

以时序性和多阶段性为标志的序贯决策问题是一类广泛存在
于社会、经济、军事、工业生产等各个领域的重要决策问题。该类
决策问题由于决策空间随着决策步长指数增长，求取最优决策序
列往往存在巨大困难。我们注意到，在很多序贯决策问题中或者人
本身便处于决策的环路中，或者人因其独特的认知能力而有助于
最优决策的求取，因而本章试图从人机共享控制的角度重新思考
序贯决策问题。
本章第 10.1 节首先概述序贯决策的基础概念和发展状况，第

10.2节介绍人机序贯决策问题的典型场景，然后分别在第 10.3节、
第 10.4节、第 10.5节通过实例介绍基于部分可观马尔可夫决策过
程、基于模型预测控制和基于强化学习的三种不同人机序贯决策
方法。

10.1 序贯决策的基本概念

序贯决策是一类常见的具有时序和多阶段特点的决策问题，其一般
框架可形象化表示为图 10.1。在任意决策时刻 𝑡 ∈ 𝑇 := {𝑡0, 𝑡1, · · · }，系统
观察到当前时刻 𝑡 所处的状态 𝑠𝑡 := 𝑠(𝑡) ∈ 𝑆 := {𝑠1, 𝑠2, · · · }，按照策略 𝑝

确定并执行行为 𝑎𝑡 = 𝑝(𝑠𝑡 , 𝑡)，𝑎𝑡 ∈ 𝐴 := {𝑎1, 𝑎2, · · · }，随后系统依概率
𝑃{𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 } 按照系统的动力学模型 𝑓 进入到下一状态 𝑠𝑡+1 = 𝑓 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )，
并获得一个奖励或惩罚 𝑟𝑡。

与常规决策问题中策略 𝑝的决定仅依赖当前时刻的某一指标 𝐽 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 )

本章主要贡献者：张倩倩、康宇、赵云波。
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图 10.1: 序贯决策的状态转移示意图

不同，在序贯决策中，策略 𝑝 的决定需要优化未来一段时间 [𝑡, 𝑡 + 𝑡+] 内
的某一指标 ®𝐽 (®𝑠𝑡 , ®𝑎𝑡 , ®𝑟𝑡 ),其中 ®𝑠𝑡 = {𝑠𝑡 , . . . , 𝑠𝑡+𝑡+}, ®𝑎𝑡 和 ®𝑟𝑡 可类似定义。
在序贯决策问题中，指标 ®𝐽 包含了未来时刻的系统状态、行为和奖

惩，使得求解空间随之指数增加（例如，求解的状态空间成为 𝑆𝑡
+），这成

为了序贯决策问题求解中的本质困难所在。

序贯决策理论已应用于众多领域，如天然气管道控制问题[193]，杆平衡
问题[194]，口语识别任务[195]，飞行模拟器学习战术决策规则问题[196]，气候
突变的威胁[197]，机器人的行为控制[198]，等等。深度强化学习Q-learning[175]

和 Q-LDA[199] 等近些年发展起来的工具在序贯决策中起到越来越重要
的作用[174]。我们将序贯决策上述发展中的一些重要里程碑事件绘制为
图 10.2，并将序贯决策在一些典型领域如快递分拣、服务型机器人、飞
行器控制和辅助驾驶等的应用形象化展示在图 10.3。相信随着人工智能、
机器学习等相关领域的进一步发展，序贯决策相关的理论和应用研究也
将得到长足的发展。

序贯决策问题的求解与下述领域密切相关，我们在此给出简单的介
绍，详细知识可进一步参考给出的参考文献。

• 动态规划（Dynamic Programming）：动态规划是求解决策过程最优
化问题的典型数学方法。20世纪 50年代初美国数学家 R.E.Bellman
等人在研究多阶段决策过程 (Multistep Decision Process) 的优化问
题时，提出了著名的最优化原理 (Principle of Optimality)，把多阶
段过程转化为一系列单阶段问题，利用各阶段之间的关系，逐个求
解，创立了解决这类过程优化问题的新方法—动态规划。1957 年
出版了他的名著《Dynamic Programming》，这是该领域的第一本著
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图 10.2: 序贯决策的发展历程

作。动态规划适用的问题需要满足两个性质:
• 最优子结构（Optimal Substructure）：整个问题的最优解可以
通过求解子问题得到（通过子问题的最优解构造出全局最优
解）。

• 重叠子问题（Overlapping Subproblems）：子问题多次重复出
现，子问题的求解结果可以储存下来并再次使用[174]。

• MDP/POMDP：马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP，
Partially Observable Markov Decision Process，POMDP；详见第 8章）
可用于建模序贯决策问题，用于在系统状态具有马尔可夫性质的
环境中模拟智能体可实现的随机性策略与回报。MDP包含一组交
互对象，即智能体和环境。智能体是MDP中进行机器学习的代理，
可以感知外界环境的状态进行决策、对环境做出动作并通过环境
的反馈调整决策，环境则是MDP模型中智能体外部所有事物的集
合，其状态会受智能体动作的影响而改变，且上述改变可以完全或
部分地被智能体感知。环境在每次决策后可能会反馈给智能体相应
的奖励。此外MDP存在一些变体，包括部分可观察马尔可夫决策
过程、约束马尔可夫决策过程和模糊马尔可夫决策过程[174] 等。

• 贝叶斯分析：贝叶斯分析方法（Bayesian Analysis）是贝叶斯学习
的基础，它提供了一种计算假设概率的方法，这种方法是基于假设
的先验概率、给定假设下观察到不同数据的概率以及观察到的数
据本身而得出的。该方法将关于未知参数的先验信息与样本信息
综合，再根据贝叶斯公式得出后验信息，然后根据后验信息去推断
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图 10.3: 序列决策的理论和方法可广泛应用于分拣机器人、服务机器人、无人机和自
动驾驶汽车等领域，用于解决路径规划等技术问题

未知参数。贝叶斯方法的特点在于能够充分利用现有的总体信息、
经验信息和样本信息等，将统计推断建立在后验分布的基础上。这
样不但可以减少因样本量小而带来的统计误差，而且在没有数据样
本的情况下也可以进行推断。

10.2 人机序贯决策问题的典型场景

本章关心人与机器共同参与的序贯决策问题，或称“人机序贯决策”
问题。这包含两种可能的场景：或者人本身便是参与决策的主体，如人机
共驾系统中驾驶员本身对汽车驾驶负有决策责任；或者人本身并不在原
始的决策问题中，但人的介入可以有效提升序贯决策的性能，如机器人
在不确定环境下执行搜救任务，观察者可以通过告知机器人自己对环境
的理解和对目标的认定等信息帮助机器人实现搜救。从概念上讲，在前
一场景中，人本原存在于序贯决策的问题中，而在后一场景中，人继生出
现于解决序贯决策问题的方法中。为行文方便，我们在后文中分别称两
种人机序贯决策问题为“人参与问题的”和“人介入方法的”人机序贯决
策问题。第 10.2.1节和第 10.2.2节分别对上述两类人机序贯决策问题进
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行详细讨论。

10.2.1 “人参与问题的”人机序贯决策

在很多序贯决策问题中，人本身便是参与决策的主体，如例 10.1中
遥操作微创外科手术的例子所示。

例 10.1遥操作微创外科手术中的人机序贯决策问题

♦

在例 1.11中，我们指出，利用达芬奇外科手术系统，可以通过
充分发挥外科专家的人类医学经验和机器的精准操控能力进行高
效的遥操作微创外科手术。
容易理解的是，任何外科手术都包含了前后相继的多个步骤，

为了达到良好的手术效果，需要从整体优化的角度决定每一步骤
的手术操作，因此从本质上来说是一个序贯决策的问题；而达芬奇
辅助的遥操作微创外科手术中人和机器的共同协作，使得该问题
成为我们前面定义的“人参与问题的”人机序贯决策问题。

随着人机混合智能系统越来越成为普遍的和常见的智能形式，“人参
与问题的”人机序贯决策也自然变得越来越普遍和重要，因为从概念上
讲，所有需要进行序贯决策的人机混合智能系统本身便蕴含了该类人机
序贯决策问题。

我们将“人参与问题的”人机序贯决策问题的一般框架绘制为图 10.4。
在此框架中，人可能存在于两个不同的位置：人1具有某种无可替代的最
终决策能力和职责，人2则与机器平等协同产生最终决策。更多“人参与
问题的”人机序贯决策问题的建模和求解的讨论可见第 10.3节和第 10.4
节。

10.2.2 “人介入方法的”人机序贯决策

在很多序贯决策问题中，尽管人原本并不处于问题中，但将人的特殊
能力引入到问题的解决方法中可能会大有裨益，如例 10.2中机器人自主
搜救的例子所示。
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图 10.4: “人参与问题的”人机序贯决策问题的一般框架

例 10.2机器人自主搜救中的人机序贯决策问题

♦

在一些存在高温、有毒等环境风险或人类难以直接进行的搜
救任务中，可利用机器人进行自主搜索和救援。机器人通过配置的
各种视觉、红外等传感器发现搜救目标并进而执行搜救任务。
在上述过程中，机器人可依赖自身能力执行完整的搜救任务。

但是，大多数搜救任务具有突发性和环境的高度不确定性，机器人
往往难以通过事先的训练提升自己对突发的不确定性环境的理解
能力，因而搜救的效果受到极大的限制。
在上述机器人自主搜救的序贯决策问题中，引入人对不确定

环境的认知能力将会对问题的解决大有帮助，成为人介入传统序
贯决策问题解决方法从而提升系统效能的典型例子。

上述例子启发我们，在机器能力或效果受限的序贯决策问题中，可以
充分考虑引入人具有本质优势的方面，通过人与机器在方法上的协同提
升原先序贯决策问题的效能。

我们将“人介入方法的”人机序贯决策问题的一般框架绘制为图 10.5。
在此框架中，人和机器在问题解决层面上处于对等、协同的位置，共同产
生更优的决策。更多“人介入问题的”人机序贯决策问题的建模和求解的
讨论可见第 10.5节。



190 第 10章 人在环内：人机序贯决策的共享控制

图 10.5: “人介入方法的”人机序贯决策问题的一般框架

10.3 基于 POMDP方法求解“人参与问题的”人机序
贯决策问题

本节介绍基于 POMDP方法求解“人参与问题的”人机序贯决策问题
的一般方法框架和典型示例，其中第 10.3.1节介绍“人参与问题的”人机
序贯决策问题基于 POMDP 的建模和求解方法，第 10.3.2 节以辅助驾驶
为例给出方法的验证。对 POMDP 用于人机共享控制感兴趣的读者可进
一步参阅本书第 8章。

10.3.1 “人参与问题的”人机序贯决策问题的 POMDP框架概述

人机序贯决策问题中人的状态（如意图）往往难以直接明确测量，但
人的状态在系统中却可能起重要作用，比如，驾驶辅助系统需要在驾驶
员的意图不能明确探知的情况下保持驾驶员和车辆的安全性[200, 201]，服务
机器人需要按照人的意图提供适当的响应[202-204]，搜救辅助机器人需要按
照人的意图行进[205]，等等。

受到 POMDP中可观察和不可观察概念的启发，通过将人机序贯决策
问题中人的状态建模为不可观察的隐藏状态，可以在 POMDP框架下描述
人机序贯决策问题[206-208]。该模型以八元组 (𝑆ℎ, 𝑆𝑚, 𝐴ℎ, 𝐴𝑚, 𝑂, 𝑇 ℎ, 𝑇𝑚,Ω)
表示[209]，其中：
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• 𝑆ℎ = {𝑠ℎ(1) , 𝑠ℎ(2) , · · · , 𝑠ℎ(𝑁ℎ) }表示人的离散状态的有限集合，人在 𝑘 时
刻的状态 𝑠ℎ𝑘 ∈ 𝑆ℎ。

• 𝑆𝑚 ⊆ 𝑅𝑛 表示机器的状态集合，机器在 𝑘 时刻的状态 𝑠𝑚𝑘 ∈ 𝑆𝑚。人
与机器的混合状态空间为 𝑆 = 𝑆ℎ × 𝑆𝑚。

• 𝐴ℎ = {𝑎ℎ(1) , 𝑎ℎ(2) , ..., 𝑎ℎ(𝑁ℎ) }表示影响离散状态转移的人的行为的有限
集合，人在 𝑘 时刻的行为 𝑎ℎ𝑘 ∈ 𝐴ℎ。

• 𝐴𝑚 = {𝑎𝑚(1) , 𝑎𝑚(2) , ..., 𝑎𝑚(𝑁ℎ) } 表示影响连续状态转换的机器的行为空
间，机器在 𝑘 时刻的行为 𝑎𝑚𝑘 ∈ 𝐴𝑚。

• 𝑂 = 𝑂ℎ ×𝑂𝑚表示观测空间，𝑂ℎ 指离散状态的观测空间，𝑂𝑚指连
续状态的观测空间。

• 𝑇ℎ (𝑠ℎ𝑘+1 |𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 )：𝑆ℎ × 𝑆𝑚 × 𝐼𝑛→ [0, 1]表示分配 𝑠ℎ𝑘+1概率分布的
离散转移核，𝑠𝑘 ∈ 𝑆。

• 𝑇𝑚(𝑠𝑚𝑘+1 |𝑠ℎ𝑘+1, 𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 )，𝑠𝑘 ∈ 𝑆 表示机器的连续状态空间 𝑆𝑚 所对
应的转移概率度量。

• Ω(𝑜𝑘 |𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘−1, 𝑎
𝑚
𝑘−1)是 Borel可观察或可测量的随机内核，用来分配

𝑜𝑘 的概率测度。
为了简化问题，一般做如下假设：1）当前时刻 𝑘，人的状态转移

仅依赖于 𝑠ℎ𝑘 ∈ 𝑆ℎ 和 𝑎ℎ𝑘 ∈ 𝐴ℎ：𝑇ℎ (𝑠ℎ𝑘+1 |𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 ) = 𝑇ℎ (𝑠ℎ𝑘+1 |𝑠ℎ𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 )；2）
当前时刻 𝑘，机器的状态转移仅依赖于 𝑠ℎ𝑘 ∈ 𝑆ℎ，𝑠𝑚𝑘 ∈ 𝑆𝑚，𝑎𝑚𝑘 ∈ 𝐴𝑚：
𝑇𝑚(𝑠𝑚𝑘+1 |𝑠ℎ𝑘+1, 𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 ) = 𝑇𝑚(𝑠𝑚𝑘+1 |𝑠ℎ𝑘+1, 𝑠𝑚𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 )；3）观测核Ω不依赖于控制
输入，并且可以进行分解：Ω(𝑜𝑘 |𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘−1, 𝑎

𝑚
𝑘−1) = Ωℎ (𝑜ℎ |𝑠ℎ𝑘 ) × Ω𝑚(𝑜𝑚 |𝑠𝑚𝑘 )，

其中 Ωℎ 和 Ω𝑚分别为离散状态的观测核和连续状态的观测核。
人机序贯决策问题需要求解一列人和机器的控制输入 (𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 ), 𝑘 =

0, · · · , 𝑚，以优化如下的累积奖赏

𝐽 𝜋𝑚(𝑏0) = Σ𝑚𝑘=0𝛾
𝑘E𝑠𝑘 [𝑅(𝑠𝑘 , 𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 )] 𝑠𝑘 ∈ 𝑆, 𝑎ℎ𝑘 ∈ 𝐴ℎ, 𝑎𝑚𝑘 ∈ 𝐴𝑚 (10.1)

其中 0 ≤ 𝛾 ≤ 1是折扣因子，且 (𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 ) = 𝜋𝑘 (𝑏𝑘)。这里信念 𝑏𝑘 表示 𝑘 时

刻的系统状态 𝑠𝑘 = (𝑠ℎ𝑘 , 𝑠𝑚𝑘 ) 的概率分布，
∫
𝑠∈𝑆

𝑏(𝑠)𝑑𝑠 = 1。在每个时间步，

信念是动态更新的，比如在时刻 𝑘 + 1，已知 𝑘 时刻的系统状态信念 𝑏𝑘，
决策行为为 (𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 )，观察状态为 𝑜𝑘+1 = (𝑜ℎ𝑘+1, 𝑜𝑚𝑘+1) 时，系统状态为 𝑠𝑘+1

的新信念可表示为 𝑏
𝑎ℎ𝑘 ,𝑎

𝑚
𝑘 ,𝑜𝑘+1

𝑘+1 (𝑠𝑘+1) = 𝑃(𝑠𝑘+1 |𝑎ℎ𝑘 , 𝑎𝑚𝑘 , 𝑜𝑘+1, 𝑏𝑘)。
将人机序贯决策问题做上述建模，利用一类特殊的离散状态被隐藏、

连续状态可完全观察的随机混合系统，使用局部二次函数逼近值函数，并



192 第 10章 人在环内：人机序贯决策的共享控制

通过最优值函数的下限替代完整更新以减少计算时间，便可有效求解上
述人机序贯决策模型[209]。

10.3.2 人机系统的 POMDP框架实现驾驶辅助系统中的“车道保持”

本小节以例 10.3中带有驾驶员注意力监测的车道保持驾驶辅助功能
设计为例，介绍 POMDP方法在人机序贯决策中的典型应用。

例 10.3带有驾驶员注意力监测的车道保持中的人机序贯决策问题

♦

“车道保持”驾驶辅助功能可以不断监测车辆在车道中的位置，
当检测到车辆偏离车道中央一定距离时，就会对人类驾驶员发出
警告提醒，甚至进行主动介入微调，以避免可能发生的危险。
可以注意到的是，在很多情况下车辆的异常状态是由人的注

意力不够集中引发的，现有的“车道保持”驾驶辅助功能只依靠车
辆在车道中的位置作为车辆异常状态的标准，未能考虑从人的注
意力不集中到产生车辆异常状态之间的时间差，而这个时间差在
高速运动的车辆上可能是至关重要的。
因此，将驾驶员的注意力监测纳入到“车道保持”功能中是有

意义的。在图 10.6所示的带有驾驶员注意力监测的车道保持驾驶
辅助功能示意图中，不管是车辆在车道中的位置发生偏移，还是
驾驶员的注意力状态不集中，“车道保持”功能都将发出警示信号，
而只有在上述两种情况同时出现时才进行强制干预。
一方面，上述带有驾驶员注意力监测的车道保持驾驶辅助功

能通过人类智能和机器智能的混合实现车道保持的目的，人类驾
驶员本身便参与到问题本身，是决策主体的一部分，这对应于第
10.2.1节“人参与问题的”人机序贯决策的界定。另一方面，人类
驾驶员的注意力状态难以直接获得，基于 POMDP中“可观测和不
可观测”的概念，利用第 10.3.1节中的 POMDP框架对这一“人参
与问题的”人机序贯决策问题进行建模是合适的。

例 10.3基于 POMDP建模的八元组 (𝑆ℎ, 𝑆𝑚, 𝐴ℎ, 𝐴𝑚, 𝑂, 𝑇 ℎ, 𝑇𝑚,Ω)可表
示如下：
• 驾驶员的离散状态集合 𝑆ℎ = {0, 1}, 𝑘 时刻驾驶员的状态 𝑠ℎ𝑘 = 0表
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图 10.6: 人在环内——基于 POMDP的驾驶辅助系统示意图

示注意力不集中，𝑠ℎ𝑘 = 1表示注意力集中。
• 车辆的连续状态空间 𝑆𝑚 = [−𝑠𝑚max, 𝑠

𝑚
max]，其中 𝑠𝑚max = max |𝑠𝑚𝑙 − 𝑠𝑚𝑟 |,

𝑠𝑚𝑙 和 𝑠𝑚𝑟 分别是车辆离左右两侧车道边界的距离。机器在 𝑘 时刻的
状态 𝑠𝑚𝑘 > 0表示车辆偏向右侧车道线，𝑠𝑚𝑘 < 0表示车辆偏向左侧
车道线，𝑠𝑚𝑘 = 0表示车辆在车道中线。

• 驾驶员的行为集合为 𝐴ℎ = [−𝑎ℎmax, 𝑎
ℎ
max]，其中 𝑎ℎmax 表示驾驶员可

即时调整车辆行驶方向的最大幅度，负值和正值分别表示向左和向
右调整。

• 车辆的行为集合由车辆偏离中线的警报信号和车辆可能进行的微
调动作共同构成，即 𝐴𝑚 = 𝐴𝑚1 × 𝐴𝑚2，其中警报信号集合 𝐴𝑚1 =

{0, 1}，微调动作空间为 𝐴𝑚2 = [−𝑎𝑚2
max, 𝑎

𝑚2
max]，其中 𝑘 时刻的警报信

号 𝑎𝑚1
𝑘 = 1表示警报开启，𝑎𝑚1

𝑘 = 0表示警报关闭；𝑎𝑚2
max表示“车道

保持”功能可即时调整车辆行驶方向的最大幅度，负值和正值分别
表示向左和向右调整。

• 驾驶员离散状态的观测空间𝑂 = {𝑜ℎ (1) =驾驶员未受干扰，𝑜ℎ (2) =
驾驶员受到干扰 (如因疲惫闭眼)}。

• 驾驶员的离散状态转移核可记为 𝑇ℎ (𝑠ℎ𝑘+1 |𝑠ℎ𝑘 , 𝑎𝑚1
𝑘 , 𝑜

ℎ
𝑘 )。

• 机器的连续状态转移 𝑇𝑚遵从式 (10.2)。
• 观测函数 Ω(𝑜 |𝑠)衡量测量的准确性，可以从实验数据中获得。

进一步的，奖励函数 𝑅(𝑠ℎ, 𝑠𝑚, 𝑎ℎ, 𝑎𝑚) 对车辆靠近车道中心给予高奖
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励，并惩罚对驾驶员的警告和对车辆的干预。

带有上述车道保持驾驶辅助功能的车辆行驶可建立如下的原理模型：

𝑠𝑚𝑘+1 = 𝑠
𝑚
𝑘 − 𝑎ℎ𝑘 − (1 − 𝑠ℎ𝑘 ) (1 − 𝜎(𝑠𝑚𝑘 ))𝑎𝑚2

𝑘 (10.2)

其中 𝜎(𝑠𝑚𝑘 ) 是检测车道偏离的示性函数，可通过偏离阈值 𝑠𝑒 如下定义：

𝜎(𝑠𝑚𝑘 ) =


0, |𝑠𝑚𝑘 | ≥ 𝑠𝑒
1, |𝑠𝑚𝑘 | < 𝑠𝑒

(10.3)

驾驶员对车道偏离的影响 𝑎ℎ𝑘 受其注意力的影响：在驾驶员注意力良
好情况下（𝑠ℎ𝑘 = 1），驾驶员的操作会减少车道偏离 𝑠𝑚𝑘；而当驾驶员注意
力不集中情况下（𝑠ℎ𝑘 = 0），驾驶员的操作则会以不可预料的方式影响车
道偏离 𝑠𝑚𝑘；而车道偏离警报信号开启（𝑎

𝑚1
𝑘 = 1）可以提升驾驶员的注意

力水平，从而使得驾驶员采取较优的操作。至于对 𝑎ℎ𝑘 的细致刻画，则应
对具体的驾驶员针对性进行。

针对例 10.3的“车道保持”问题场景，上述讨论给出了基于 POMDP
的建模方案，具体求解过程这里不再赘述，感兴趣的读者可参见 [161, 168,
171]等。

10.4 基于MPC方法求解“人参与问题的”人机序贯
决策问题

面对系统约束，POMDP只能通过将约束嵌入到目标函数中进行间接
表达，这限制了基于 POMDP 框架的人机序贯决策方案在存在硬约束场
景下的适用性，而模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）可以显
式直接表达对状态和控制输入的硬约束，这使得基于MPC方案求解人机
序贯决策问题成为这种场景下的良好选择。

本节介绍基于MPC方法求解“人参与问题的”人机序贯决策问题的
一般方法框架和典型示例，其中第 10.4.1节介绍“人参与问题的”人机序
贯决策问题基于MPC的建模和求解方法，第 10.4.2节以辅助驾驶为例给
出方法的验证。
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10.4.1 “人参与问题的”人机序贯决策问题的MPC框架概述

在很多人机混合智能系统中，如果机器能够知晓人的意图，将有助于
其进行有效的决策和高效的人机协作。但是，人的意图往往难以在系统
中明确、显式的表达出来，而从人的心理和生理信号直接判断人的意图
的方法尚不成熟，应用上受到较大的限制，大多数时候需要从人类的外
部行为中推断人的内部意图。对应于第 10.2.1节中“人参与问题的”人机
序贯决策场景，本节使用MPC方法对包含了人的意图推理的人机序贯决
策问题的进行建模并优化求解。

为简化问题起见，假设人有 𝐾种可能的意图，由于无法获知准确的意
图，只能维护意图的以信念描述的概率分布，即 𝑏𝑡 = [𝑏𝑡 (1), ..., 𝑏𝑡 (𝐾)]𝑇，
其中 𝑏𝑡 ( 𝑗) 是在时间 𝑡 人具有意图 𝑗 的概率。系统状态的转移依赖人的意
图，即

𝑠ℎ𝑡+1 = 𝑓 ℎ𝑗 (𝑠ℎ𝑡 , 𝑎ℎ𝑡 , 𝜔ℎ𝑡 ),如果当前为意图 𝑗 (10.4a)

𝑠𝑚𝑡+1 = 𝑓 𝑚(𝑠𝑚𝑡 , 𝑠ℎ𝑡 , 𝑎𝑚𝑡 , 𝜔𝑚𝑡 ) (10.4b)

其中 𝑓 ℎ𝑗 是相应于意图 𝑗 的状态转移函数，𝑠ℎ𝑡 和 𝑠𝑚𝑡 分别表示在时间 𝑡 时
人的状态和机器的状态，𝑎ℎ𝑡 和 𝑎𝑚𝑡 分别是在时间 𝑡时人和机器代理的控制
输入，𝜔ℎ𝑡 和 𝜔𝑚𝑡 是人和机器的噪声。

对于每个时间步 𝑡，需要：1）观察当前状态 𝑠𝑡 = [𝑠ℎ𝑡 , 𝑠𝑚𝑡 ]，找到最佳
控制输入 𝑎𝑚∗𝑡 ，以最小化在受到约束和动态影响的情况下的成本函数；2)
根据观察到的状态 𝑠𝑡 和控制输入 𝑎𝑚∗𝑡 利用贝叶斯规则更新置信度 𝑏𝑡+1 ∝
𝑏𝑡𝑃(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑚∗𝑡 , 𝑗)。

求取 𝑎𝑚∗𝑡 的过程可写为最小化如下目标函数的MPC问题：

min
𝑎𝑚𝑡

𝐾∑
𝑗=1

𝑡+𝑁−1∑
𝜏=𝑡

E[𝐽 (𝑠 𝑗𝜏 , 𝑎 𝑗𝜏)]𝑏𝑡 ( 𝑗)+

𝜆𝐻 (𝑏𝑡 )
𝑡+𝑁−1∑
𝜏=𝑡+1

(
−
∑
𝑖< 𝑗

𝐷𝐾𝐿 (𝑠𝑖𝜏 | | 𝑠 𝑗𝜏) +
1
2
𝜍

𝐾∑
𝑗=2



𝑎1
𝜏 − 𝑎 𝑗𝜏



2

)
(10.5a)



196 第 10章 人在环内：人机序贯决策的共享控制

其约束条件为：

𝑠 𝑗𝑡 = 𝑠𝑡 ∀ 𝑗 = 1, ..., 𝐾 (10.5b)

𝑠 𝑗𝜏+1 = 𝑓 𝑗 (𝑠 𝑗𝜏 , 𝑎 𝑗𝜏 , 𝜔 𝑗) ∀ 𝑗 , 𝜏 (10.5c)

𝑃𝑟 (𝑠 𝑗𝜏 ∈ 𝐹) ≥ 𝑝 ∀ 𝑗 , 𝜏 (10.5d)

𝑎𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑎 𝑗𝜏 ≤ 𝑎𝑚𝑎𝑥 ∀ 𝑗 , 𝜏 (10.5e)

𝑎1
𝑡 = 𝑎

𝑗
𝑡 ∀ 𝑗 = 2, ..., 𝐾 (10.5f)

这里 𝑁 是模型预测控制所考虑的长度。我们需要确保无论意图是什么，
轨迹 𝑠𝑡:𝑡+𝑁−1 均满足约束条件。上述优化问题中的成本函数式 (10.5a) 的
第一项是预期的累积成本，其中 𝐽 (𝑠 𝑗𝜏 , 𝑎 𝑗𝜏) 是可以在控制输入 𝑎 𝑗𝜏 和状
态 𝑠 𝑗𝜏 中获得的瞬时成本。第二项试图鼓励探索系统处于哪种模式，其中
𝐷𝐾𝐿 (𝑠𝑖𝜏 | | 𝑠

𝑗
𝜏)在时间 𝜏的两个状态处于模式 𝑖和 𝑗的KL散度。由式 (10.5a)

可知，通过最大化 KL散度并最小化不同模式下控制输入的差异，优化器
将倾向于生成促使差异化轨迹的控制输入，以便我们可以获得系统处于
某种模式的更多信息。这有利于考虑模型中尽可能多的隐藏意图，从而
增加人类响应的多样性。该方法将倾向于规划人类行为高不确定性情况
下能够帮助智能代理辨别人类正确的隐藏意图，同时如果人的意图变得
更加确定，则仍将重点放在完成任务上。

综上，通过建立式 (10.4) 所示基于意图推理的人机序贯决策问题的
动态转移模型和对式 (10.5) 中基于意图推理的人机序贯决策问题的优化
过程进行建模，随后进行问题求解。通过观察系统当前状态 𝑠𝑡，然后找到
最佳控制输入 𝑎𝑡，以使成本函数在受到约束和动态影响的情况下最小化。
之后根据观察到的状态 𝑠𝑡 和控制输入 𝑎𝑡 更新信念 𝑏𝑡+1（表示 𝑡 + 1时刻各
意图的概率分布）,如此循环进行下去。

10.4.2 人机系统的MPC框架实现辅助驾驶系统中的“车辆变道”

本小节以例 10.4中的“车辆变道”辅助驾驶功能设计为例，介绍模型
预测控制方法在人机序贯决策中的典型应用。
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例 10.4“车辆变道”辅助驾驶功能中的人机序贯决策问题

♦

图 10.7给出了自动驾驶和有人驾驶混合出行的未来世界中的
一种“车辆变道”场景：自动驾驶的黄色车辆需要在时间点 𝑡6′之
前完成变道，为此它需要观察在主道路上可能有人驾驶的绿色车
辆的驾驶情况，如果它确定绿色车辆的驾驶员（或者自动驾驶系
统）偏好斗竞争，则尽可能减速容让绿车先行；如果绿色车辆的驾
驶员（或者自动驾驶系统）偏温和礼让，则应尽快加速完成变道。
在上述“车辆变道”场景，对绿色车辆驾驶的“性格”的估计

是变道过程不可忽略的因素，从而可以在第 10.2.1节讨论的“人参
与问题”的人机序贯决策框架下进行描述。注意到驾驶“性格”难
以通过直接测量获得，基于第 10.4节中所考虑的MPC对隐藏意图
的探索和利用，利用MPC框架对此场景进行建模是合理的。

图 10.7:“车辆变道”辅助驾驶功能示意图，其中绿色车辆可以是有人或自动驾驶，黄
色车辆则为自动驾驶

针对上述例 10.4的人机共驾中的车辆变道问题，基于模型预测控制
的方法框架建模如下。

记车辆变道辅助驾驶系统的状态为 𝑠𝑡 = [𝑑ℎ𝑡 , 𝑣ℎ𝑡 , 𝑑𝑚𝑡 , 𝑣𝑚𝑡 ]𝑇，其中 𝑑ℎ𝑡 和
𝑑𝑚𝑡 分别表示 𝑡时刻两车到车道变窄处的距离，𝑣ℎ𝑡 和 𝑣𝑚𝑡 分别对应 𝑡时刻两
车的速度，上标 ℎ和下标 𝑚 分别表示竞争车辆（图 10.7中绿色车辆）和
待变道车辆（图 10.7中黄色车辆）。
待变道车辆行进过程中通过意图推理按如下方式更新对图 10.7中竞

争车辆（绿车）的驾驶性格的判断：

𝑏𝑡+1(𝑐ℎ) ∝ 𝑏𝑡 ( 𝑗)𝑃(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎∗𝑡 , 𝑐ℎ) (10.6)
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其中 𝑐ℎ可取两种不同的驾驶“性格”之一（𝑐ℎ = 1：好斗的；𝑐ℎ = 2：礼貌
的），𝑃(𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑢∗𝑡 , 𝑐ℎ) ∝ 1√

(2𝜋)𝑛 |Σ𝑐ℎ

𝑡+1 |
×exp( 12 (𝑠𝑡+1− 𝑓 ℎ𝑐ℎ (𝑠

ℎ
𝑡 , 𝑎

ℎ
𝑡 , 0))𝑇 (Σ𝑐

ℎ

𝑡+1)−1(𝑠𝑡+1−

𝑓 ℎ
𝑐ℎ
(𝑠ℎ𝑡 , 𝑎ℎ𝑡 , 0))) 依据贝叶斯推理可得。
依据不同的驾驶性格，两车的动力学模型可如下刻画：

𝑠𝑡+1 =


𝐴𝑠𝑡 + 𝐵𝑎𝑚𝑡 + 𝐶 若 |𝑑ℎ𝑡 − 𝑑𝑚𝑡 | < 𝐷react 且 𝑐ℎ = 1

𝐴𝑠𝑡 + 𝐵𝑎𝑚𝑡 − 𝐶 若 |𝑑ℎ𝑡 − 𝑑𝑚𝑡 | < 𝐷react 且 𝑐ℎ = 2

𝐴𝑠𝑡 + 𝐵𝑎𝑚𝑡 其他情况

(10.7)

其中

𝐴 =


1 Δ𝑡 0 0
0 1 0 0
0 0 1 Δ𝑡

0 0 0 1


, 𝐵 =


0
0
0
Δ𝑡


, 𝐶 =


0
𝑎ℎ𝑡

0
0


在上式中，当待变道车辆和竞争车辆离车道变窄处的距离差小于某

给定的安全距离 𝐷react时，对系统下一步运行的估计将与对竞争车辆的驾
驶性格估计有关：如果竞争车辆是好斗的（𝑐ℎ = 1），则预估其会以 𝑎ℎ𝑡 加
速度加速通过；反之则会减速让行。
待变道车辆的加速度 𝑎𝑚𝑡 的确定也与竞争车辆的驾驶性格有关：如果

竞争车辆是好斗的（𝑐ℎ = 1），待变道车辆应适度减速等待竞争车辆先行
通过（𝑎𝑚𝑡 ≤ 0）；反之，待变道车辆则应在安全许可下加速通过车道变窄
处（𝑎𝑚𝑡 > 0），完成车辆变道。𝑎𝑚𝑡 的具体值通过求解式 (10.5)得到。
针对例 10.4的“车辆变道”问题场景，上述讨论给出了基于模型预

测控制方法的建模方案，具体求解过程不再赘述，感兴趣的读者可参见
[161, 168, 171]等。

10.5 基于 RL方案求解“人介入方法的”人机序贯决
策问题

从序贯决策依赖MDP的事实（第 10.1节）和MDP与强化学习之间
的密切关系（第 9.1节）容易得知，基于强化学习实现人机序贯决策是一
个自然的考虑。本节讨论如何利用强化学习构建人机共享控制统一框架，
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以提高传统序贯决策性能。第 10.5.1 节描述了基于强化学习方法的人机
共享控制统一框架，第 10.5.2节则给出实例验证。关于强化学习的详细介
绍，详见第 9章，这里不再赘述。

10.5.1 “人介入方法的”人机序贯决策问题的 RL框架概述

强化学习的一般框架可由四要素 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑝) 表示，其中 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 和 𝑟𝑡

分别表示 𝑡时刻系统的状态、决策和奖励，而 𝑝 = {𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 }则表示转移
概率。强化学习关注智能体如何在环境中采取合适的行动以最大限度提
高累积奖励。强化学习问题的最优策略求解可以通过求解最优值函数得
到，而最优值函数的求解就是优化贝尔曼方程，也就是，强化学习的求解
最后演化成了优化如下贝尔曼方程：

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) = 𝑅(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) + 𝛾
∑
𝑠𝑡+1

𝑃(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑠𝑡+1)𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)

可通过如下改造强化学习一般框架中的决策行为，使得强化学习得
以建模第 10.2.2节中“人介入方法”的人机序贯决策问题：

𝑎𝑡 = 𝑓 𝑎 (𝑎ℎ𝑡 , 𝑎𝑚𝑡 ) (10.8)

这里 𝑓 𝑎表示对机器代理决策和人类行为决策的仲裁函数，𝑎ℎ𝑡 对应人类行
为。

基于强化学习方法求解“人介入方法的”人机序贯决策问题的一般框
架如图 10.8所示。在该框架中，人、无模型强化学习模块和（或）有模型
强化学习模块根据系统当前状态 𝑠𝑡 独立生成各自行为 𝑎ℎ𝑡 , 𝑎𝑚1

𝑡 （及其可信
度 𝑐𝑚1

𝑡 ）和（或）𝑎𝑚2
𝑡 （及其可信度 𝑐𝑚2

𝑡 ），这些行为进而在安全约束下输
入到仲裁模块中，产生最终的行为 𝑎𝑡：

𝑎𝑡 =


𝑎𝑚1
𝑡 , {𝑎𝑚1

𝑡 安全& 𝑎𝑚2
𝑡 不安全} | {(𝑎𝑚1

𝑡 和𝑎𝑚2
𝑡 都安全)& (𝑐𝑚1

𝑡 > 𝑐𝑚2
𝑡 )}

𝑎𝑚2
𝑡 , {𝑎𝑚1

𝑡 不安全& 𝑎𝑚2
𝑡 安全} | {(𝑎𝑚1

𝑡 和𝑎𝑚2
𝑡 都安全)& (𝑐𝑚1

𝑡 < 𝑐𝑚2
𝑡 )}

𝑎ℎ𝑡 , 𝑎
𝑚1
𝑡 和𝑎𝑚2

𝑡 都不安全
(10.9)
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图 10.8: 基于 RL方法的人机序贯决策控制框架

其中可信度 𝑐𝑚1
𝑡 和 𝑐𝑚2

𝑡 可使用MC dropout[210] 方法计算：

E[𝑎̄𝑚𝑡 ] ≈
1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑓 𝜃 (𝑎𝑚𝑡 ) (10.10a)

𝑉𝑎𝑟 [𝑎̄𝑚𝑡 ] ≈ 𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇∑
𝑡=1

𝑓 𝜃 (𝑎𝑚𝑡 )𝑇 𝑓 𝜃 (𝑎𝑚𝑡 ) − E[𝑎̄𝑚𝑡 ]𝑇E[𝑎̄𝑚𝑡 ] (10.10b)

安全约束则作如下理解：


𝑎𝑡 安全,如果 𝑎𝑡 = 𝑝(𝑠𝑡 )导致 (𝑠𝑡 , , 𝑠𝑡+𝐾 , ...)

𝑎𝑡 不安全,如果 𝑎𝑡 = 𝑝(𝑠𝑡 )导致 (𝑠𝑡 , , 𝑠𝑡+𝐾−1)
(10.11)

与常规没有人类参与的基于强化学习的序贯决策方法相比，图 10.8所
示的框架因为人的加入在两个方面改进了强化学习方法的效果。首先，人
的经验加入到强化学习的训练过程中，改善了强化学习随机初始化缺乏
方向性的缺点；其次，如式 (10.9)，人的决策直接参与到仲裁模块中实现
了在系统发生异常情况下人对系统的最终控制权。



10.5 基于 RL方案求解“人介入方法的”人机序贯决策问题 201

10.5.2 人机系统的 RL框架实现倒立摆系统性能的提升

例 10.5倒立摆系统-CartPole模型

♦

图 10.9所示的 CartPole 倒立摆游戏是 OpenAI Gym 中广为使
用的强化学习仿真模型。游戏开始时，CartPole倒立摆系统处于某
种随机的初始状态 𝑠 = (𝑥, ¤𝑥, 𝜃, ¤𝜃) 中（以小车位置 𝑥、小车速度 ¤𝑥、
杆倾斜角度 𝜃、杆的倾斜角速度 ¤𝜃等参数刻画），训练的算法可通过
左右移动小车，使得倒立摆系统最终达到杆近乎垂直的动态平衡
状态，而在这一过程中，若小车超出某一位置范围（如 [−3.5, 3.5]）
或杆的倾斜角度 𝜃超过某一程度（如 [−1.5𝜋, 1.5𝜋]）都将使得该次
游戏失败。
人原本并不在上述 CartPole 倒立摆游戏中，但人类智能的优

越性和独特性却可能在此决策过程中发挥作用，使得我们可以考
虑利用第 10.5.1 节中的强化学习人机序贯决策框架对问题建模和
求解。

图 10.9: 倒立摆 CartPole模型

将机器智能与人类智能相结合进行 Cartpole 的训练可以提升完全自
主机器代理的学习速度和策略更新能力，为此将例 10.5建模如下：
• 倒立摆系统状态 𝑠𝑡 = (𝑥𝑡 , ¤𝑥𝑡 , 𝜃𝑡 , ¤𝜃𝑡 )；
• 与系统状态相对应的决策行为 𝑎𝑡 从 𝑎ℎ𝑡 /𝑎𝑚1

𝑡 /𝑎𝑚2
𝑡 中选择；

• 倒立摆系统在系统状态 𝑠𝑡 执行动作 𝑎𝑡 获得的奖励 𝑟𝑡；
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• 倒立摆系统在系统状态 𝑠𝑡 执行动作 𝑎𝑡，转移到下一状态的概率
𝑝 = {𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 }。
基于 RL方法的人机序贯决策控制框架如图 10.8。在该框架中，事先

搜集人类控制小车的经验轨迹作为机器代理训练的先验知识，较随机初
始化可较大提升网络的训练速度。之后，两个机器代理根据倒立摆系统
状态 𝑠 和机器代理自身学习策略 𝑝1 和 𝑝2 计算与系统状态相对应的动作
值 𝑎𝑚1

𝑡 和 𝑎𝑚2
𝑡 及其可信度 𝑐𝑚1

𝑡 和 𝑐𝑚1
𝑡 ，作为安全性约束判断和仲裁的输入

信号。仲裁以满足安全性约束为前提，在两个机器代理决策和人类输入
行为之间进行选择。如此循环直至到达游戏终止条件。
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图 10.10: Cartpole游戏训练第 100个 episode时的 40步运动预测轨迹箱形图

图 10.10分别描绘了四种不同的算法在训练第 100个 episodes时的运
动轨迹，其中 𝑥，sin(𝜃)，cos(𝜃)分别代表 Cartpole小车的坐标位置，以及
与小车连接的的直杆倾斜角度的正弦值及余弦值。对比这三个参数的轨
迹走势可知，有人参与的算法（DMH1，DMH2，DMH12）不同程度上提
升了训练效果。

图 10.11中，绿色曲线表示两种不同的机器算法共同作用于该CartPole
环境的奖励效果；黄色曲线表示首次将人的因素融入控制过程，利用人的
控制轨迹作为模型及策略训练的样本集；蓝色曲线表示让人参与协作控
制的第二次尝试（人参与进完整的控制闭环，通过人与机器决策的预测
对比，仲裁选择更优的动作）；红色曲线表示不仅在初始训练样本集的获
取上参考人的建议，在整个闭环控制过程中，人均对决策有影响（这不代
表人享有更高优先级的决策权，而是代理根据人和机器各自决策预测未
来的运动轨迹，从而选择更安全有效的控制信号）。由图 10.11可以看出，
人机协作对于训练速度有很大的效果提升。
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图 10.11: 四种不同算法训练 Cartpole游戏获得的奖励对比

10.6 本章小结

本章介绍了人机共享控制在序列决策领域的作用，包括基于部分可
观马尔可夫决策（POMDP）、模型预测控制（MPC）和强化学习（RL）等
的几种人机序贯决策方案。POMDP固有的隐藏状态属性有助于推断人的
意图或人的生理状态，因此基于 POMDP集成包含人、机器及其之间的交
互的框架成为人机协作解决序列决策问题的有效方式。MPC方案在成本
函数受到约束、动态干扰影响等情况下具有其优势，强化学习方案则在
问题依赖数据驱动的场景下发挥了重要作用。
如第 10.2节所述，人机序贯决策不仅在人本身参与问题的序贯决策

问题中提升系统性能，也可能在人本身不在问题中、但通过“人介入方
法”提供序贯决策问题的新的有价值的解决方案，这使得人在环内的人
机序贯决策成为序贯决策领域一个重要的研究方向。
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