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摘 要

摘 要

随着人工智能技术的发展，机器智能得到不断的提高，随之而来的则是机

器智能得以在各行各业应用发展。在此进程中，不可避免的会遇到机器自主性

不足以解决本身该由人类解决或者人类必须参与决策的情况，考虑此种场景下

人类智能和机器智能共同作用的决策问题则显得尤为重要和有意义。更具体地，

序贯决策问题作为一类具有时序性和多阶段性的动态决策问题，其发展与当下

人工智能时代下的工程应用、生产生活等领域息息相关。人的作用体现在序贯决

策问题的两方面，一则，人本身属于序贯决策问题模型中的一部分，即该类问题

是离不开人的如微创外科手术等；二则，人的相关信息不体现在序贯决策问题模

型中，而是因人独特的认知能力使得其可以出现在问题的求解办法中，达到改善

问题求解的目的如人对机器搜救系统的引导等，我们将上述两种场景统称为 “人

机序贯决策问题”。

针对人机序贯决策问题，由于人类智能和机器智能本质上的区别，数学表达

上的巨大差异，使得人和机器共同作用于问题求解时，不可避免的因为协调原因

造成决策质量不高甚至决策失误的现象。然而直接应用传统人机系统的控制算

法不能有效处理这些问题，从而引起机器代理失效，人力浪费，甚至还会造成决

策系统性能恶化甚至崩溃。因此，亟需设计有效的人机混合智能算法来解决这些

问题。本文以人机序贯决策问题为研究对象，围绕人机混合智能控制中的决策权

限划分、介入控制触发切换时机和共享控制混合人机决策动作程度三个问题展

开研究，旨在提出有效的人机混合智能算法来改善提升人机序贯决策问题的求

解。本文的研究工作主要包括以下几个方面:

1. 提出了基于强化学习方法的人机混合智能控制框架。通过将机器代理的决

策和人类的决策以可信性和安全性为评价指标进行仲裁选择，以确定更优

的待执行决策动作。同时考虑了基于模型的强化学习子系统和基于无模型

的强化学习子系统，为适应广泛的序贯决策应用场景提供了更多可能。

2. 针对人机序贯决策中的介入控制问题，提出了自主性及自主性边界的概念，

通过将自主性边界的求解形式化为与任务目标相关的常规优化问题进行讨

论判定，优化介入控制的控制方案和算法，实现人机序贯决策中人介入机

器场景和机器介入人场景下的决策性能提升。

3. 针对人机序贯决策中的共享控制问题，提出了基于自主性边界的混合参数

优化设计方案，通过自适应调节混合参数大小直接影响最终待执行动作的

生成。考虑了人机动作的融合程度，使得最优解在人的动作空间和机器的

动作空间所共同张成的扩展空间中出现，为决策质量的提升提供了扩展空
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摘 要

间。

4. 针对介入控制和共享控制中所估计的自主性边界值可能存在单值估计不准

确的问题，提出了基于贝叶斯神经网络的不确定性估计办法，获得自主性

边界的概率分布信息并用于决策动作生成，利用自主性边界的不确定性优

化设计人机混合智能算法，既使得决策动作的优化存在更多选择，也更加

符合人们对决策边界的模糊性思考。

综上所述，本文面向人机序贯决策对混合智能算法所面临的问题进行了系

统性的研究，创新性地提出了对应的解决方案，推动了人机序贯决策求解和混合

智能算法的进一步发展。

关键词：人机序贯决策；混合智能算法；自主性边界；介入控制；共享控制；仲

裁机制；强化学习
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Abstract

ABSTRACT
With the development of artificial intelligence technology, machine intelligence

has been continuously improved, followed by the application and development of ma-

chine intelligence in all walks of life. In this process, it is inevitable that the autonomy

of the machine is not enough to solve the situation that it should be solved by humans or

that humans must participate in decision-making. It is particularly important and mean-

ingful to consider the decision-making problem of human intelligence and machine in-

telligence in this scenario. More specifically, as a kind of sequential and multi-stage

dynamic decision-making problems, the development of sequential decision-making

problems is closely related to the fields of engineering applications, production and life

in the current artificial intelligence era. The role of humans are reflected in two aspects

of sequential decision-making problems. One is that humans themselves are part of

the sequential decision-making problem model, that is, such problems are inseparable

from humans, such as minimally invasive surgery. Second, humans’ relevant informa-

tion is not reflected in the sequential decision-making problem model, but because of

the unique cognitive ability of humans, it can appear in the problem-solving method to

achieve the purpose of improving the problem-solving, such as in the machine search

and rescue system. We collectively refer to the above two scenarios as the ”human-

machine sequential decision-making problem”.

For the human-machine sequential decision-making problem, due to the essential

difference between human intelligence and machine intelligence, and the huge differ-

ence in mathematical expression, when humans and machines work together to solve the

problem, it is inevitable that the quality of decision-making is not high or even the phe-

nomenon of decision-making errors due to coordination reasons. However, the direct

application of the control algorithm of the traditional human-machine system cannot

effectively deal with these problems, which causes the failure of the machine agent,

the waste of manpower, and even the performance deterioration or even the collapse of

the decision-making system. Therefore, it is urgent to design an effective human- ma-

chine hybrid intelligent algorithm to solve these problems. This thesis takes the human-

machine sequential decision-making problem as the research object, and re- searches on

three issues: the division of decision-making authority in human-machine hybrid intel-

ligent control, the timing of triggering switching of traded control and the degree of

mixing of shared control. It aims to propose an effective human-machine hybrid intel-
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Abstract

ligent decision-making algorithm to improve the solution of the problem of improving

the human-machine sequential decision-making. The main content of this thesis mainly

includes the following aspects:

1. Aiming at the human-machine sequential decision-making problem, a human-

machine hybrid intelligent control framework based on reinforcement learning

method is proposed. By arbitrating decisions made by machine agents and hu-

mans with credibility and safety as evaluation indicators, the decision-making

actions to be executed are determined more optimally. Considering the model-

based reinforcement learning subsystem and the model-free reinforcement learn-

ing sub- system, it provides more possibilities for adapting to a wide range of

sequential decision-making application scenarios.

2. Considering the traded control in the human-machine sequential decision-making

problem, the concept of autonomy and autonomy boundary is proposed. By for-

malizing the solution of the autonomous boundary as a conventional optimization

problem related to the task goal for discussion and judgment, the control scheme

and algorithm of the intervention control are optimized. And the decision per-

formance of human intervention machine and machine intervention human in the

human-machine sequential decision-making process is improved.

3. Considering the shared control problem in the human-machine sequential

decision-making problem, a hybrid parameter optimization design scheme based

on the autonomous boundary is proposed, which directly affects the generation

of the final action to be executed by adaptively adjusting the hybrid parameter.

Taking into account the degree of integration of human and machine actions, the

optimal solution appears in the expanded space formed by the human action space

and the machine action space, which provides more space for the improvement

of decision-making quality.

4. Considering the one-sidedness of the single value estimation of the autonomous

boundary in traded control and shared control, an uncertainty estimation method

based on Bayesian neural network is proposed to obtain the probability distri-

bution information of the autonomous boundary and use it for decision-making

action generation. By using the uncertainty of the autonomous boundary to op-

timize the design of the human-machine hybrid intelligent algorithm, it not only

makes more choices for the optimization of decision-making actions, but also

more in line with humans’ vague thinking about the decision-making boundary.

In summary, this thesis systematically studies the problems faced by the human-
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machine hybrid intelligent algorithm to solve the human-machine sequential decision-

making, innovatively proposed corresponding solutions, and greatly promoted the

human-machine sequential decision-making solution.

Key Words: Human-machine sequential decision-making; Hybrid intelligent algo-

rithm; Autonomous boundary; Traded control; Shared control; Arbitration

mechanism; Reinforcement learning

V





目 录

目 录

第 1 章 绪论 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 1

1.1 研究背景与意义 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 1

1.1.1 人机序贯决策问题· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 1

1.1.2 人机混合智能 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 2

1.2 国内外研究现状 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3

1.2.1 人机序贯决策的决策权限研究现状 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3

1.2.2 人机序贯决策的介入控制研究现状 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 5

1.2.3 人机序贯决策的共享控制研究现状 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 7

1.3 本文研究内容 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 8

1.3.1 现有研究的难点总结 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 8

1.3.2 本文研究内容 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 10

1.4 论文组织结构 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 11

第 2 章 相关基础知识· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 13

2.1 序贯决策与人机序贯决策 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 13

2.1.1 序贯决策基本概念· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 13

2.1.2 人机序贯决策基本介绍 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 14

2.1.3 相关求解领域 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 15

2.2 人机混合智能系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 17

2.2.1 基础概念 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 17

2.2.2 典型案例 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 18

2.3 强化学习 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 20

2.3.1 强化学习基本原理· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 20

2.3.2 强化学习基本算法· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 21

2.3.3 强化学习进阶式算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 22

2.4 贝叶斯神经网络 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 26

2.4.1 基本形式 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 26

2.4.2 近似求解办法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 26

2.5 本章小节 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 28

第 3 章 基于强化学习的混合智能算法实现人机序贯决策 · · · · · 29

3.1 引言 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 29

3.2 问题描述与建模 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 30

VII



目 录

3.3 人机混合智能框架设计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 32

3.3.1 基于模型的控制子系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 33

3.3.2 基于无模型决策子系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 35

3.3.3 安全约束 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 37

3.3.4 仲裁机制 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 38

3.4 仿真实验 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41

3.4.1 仿真实验一：CartPole · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41

3.4.2 仿真实验二:BipedalWalker · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 44

3.5 本章小结 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 49

第 4 章 人机序贯决策：基于自主性边界优化设计介入控制算

法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 51

4.1 引言 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 51

4.2 人机序贯决策中的人介入机器控制 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 52

4.2.1 人介入机器控制中的自主性边界判定 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 52

4.2.2 人介入机器控制的优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 54

4.2.3 仿真实验 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 57

4.3 人机序贯决策中的机器介入人控制 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 61

4.3.1 机器介入人控制中自主性边界的判定 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 61

4.3.2 机器介入人控制的优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 63

4.3.3 仿真实验 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 65

4.4 本章小结 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 69

第 5 章 人机序贯决策: 基于自主性边界优化设计共享控制算法 · 71

5.1 引言 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 71

5.2 人机序贯决策中的共享控制框架设计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · 72

5.3 面向人机序贯决策的共享控制下的自主性边界判定 · · · · · · · · · · 74

5.4 面向人机序贯决策的共享控制下的意图推理设计 · · · · · · · · · · · · 76

5.5 人机序贯决策的共享控制优化设计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 77

5.6 仿真实验 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 80

5.6.1 实验设置 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 80

5.6.2 实验结果 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 81

5.7 本章小结 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 84

第 6 章 人机序贯决策: 利用自主性边界不确定性优化设计混合

智能算法· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 85

6.1 引言 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 85

VIII



目 录

6.2 自主性边界的不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 86

6.2.1 不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 86

6.2.2 自主性边界的不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 87

6.3 面向人机序贯决策的混合智能优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · 92

6.3.1 基于自主性边界不确定性的介入控制优化算法· · · · · · · · · · · · · · · 92

6.3.2 基于自主性边界不确定性的共享控制优化算法· · · · · · · · · · · · · · · 96

6.4 仿真实验 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 99

6.4.1 介入控制实验结果· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 99

6.4.2 共享控制实验结果· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 103

6.5 本章小节 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 106

第 7 章 总结与展望 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 107

7.1 本文的主要研究工作 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 107

7.2 研究展望 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 108

参考文献 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 111

致谢 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 121

在读期间发表的学术论文与取得的研究成果· · · · · · · · · · · · · · · 123

IX





插 图 清 单

插 图 清 单

1.1 以深度学习为基础的图像识别技术应用在自动驾驶系统的交通标志

识别 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 2

1.2 人机混合智能控制框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3

1.3 人对作战指挥系统的介入 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 6

1.4 人和机器共享手术决策权限 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 7

1.5 本文组织结构图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 12

2.1 序贯决策的状态转移示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 13

2.2 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。 · · · · · · 14

2.3 “人参与问题” 的人机序贯决策问题示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · 14

2.4 “人介入方法” 的人机序贯决策问题示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · 15

2.5 微创外科手术 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 19

2.6 辅助驾驶系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 20

2.7 智能可穿戴设备 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 20

2.8 强化学习结构示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 21

2.9 神经网络结构示意图：普通神经网络（左）和贝叶斯神经网络（右） · 26

3.1 人机混合智能实现序贯决策的示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 31

3.2 基于强化学习方法求解人机序贯决策的混合智能框架 · · · · · · · · · · 32

3.3 基于模型强化学习示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 33

3.4 基于模型的决策子系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 34

3.5 基于无模型决策子系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 36

3.6 状态转移示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 37

3.7 动态模型网络 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 41

3.8 动态模型的损失走势：橙色曲线表示算法 MO，蓝色曲线表示算法

HMC1，红色曲线表示算法 HMC2，浅蓝色曲线表示算法 HMC3.· · · · 42

3.9 策略网络的损失走势：橙色曲线表示算法 MO，蓝色曲线表示算法

HMC1，红色曲线表示算法 HMC2，浅蓝色曲线表示算法 HMC3.· · · · 42

3.10 算法训练第 100 个 episode 的控制参数对比：(a) 小车位置；(b) 杆倾

斜角度的正弦值；(c) 杆倾斜角度的余弦值；(d) 奖赏值 · · · · · · · · · 43

3.11 算法 DDPG，MO，以及 HMC3 的奖赏对比 · · · · · · · · · · · · · · · · 43

XI



插 图 清 单

3.12 算法 MO(橙色曲线) 和算法 HMC3(浅蓝色曲线) 在前 40 步的奖赏对

比：(a) 第 1 个 episode；(b) 第 50 个 episode；(c) 第 100 个 episode · · · 44

3.13 算法 MO(橙色曲线) 和算法 HMC3(浅蓝色曲线) 在前 40 步的动作对

比：(a) 第 1 个 episode；(b) 第 50 个 episode；(c) 第 100 个 episode · · · 44

3.14 BipedalWalker 环境模型 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 45

3.15 基于切换边界的人机混合智能框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 45

3.16 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的训练效果对比 · · · · · · · · · · 47

3.17 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的测试性能对比 · · · · · · · · · · 48

3.18 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的测试性能对比 · · · · · · · · · · 48

4.1 人介入机器控制框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 52

4.2 面向人机序贯决策的人介入机器控制框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · 54

4.3 月球着陆器 LunarLander · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 57

4.4 算法 MOA，HTMA，HTMA-B 的平均奖赏对比（500 episodes） · · · · 58

4.5 算法 MOA，HTMA 和 HTMA-B 的实验结果对比。(a) 奖赏：实线表

示奖赏平均值走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落在

的箱体区域；(b) 着陆成功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率：实线表

示成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率: 实线表示撞击率

的平均值，阴影表示不确定性。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 59

4.6 人类动作 𝑎ℎ 和机器动作 𝑎𝑚 多占百分比表示：(a) HTMA；(b) HTMA-B。59

4.7 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) MOA；(b) HTMA；(c) HTMA-B。· 60

4.8 算法 MOA，HTMA 和 HTMA-B 在每一条 episode 中的时间步长走势 · 60

4.9 算法 HTMA 和 HTMA-B 的决策动作对应关系，左侧表示一条完整

episode，右侧表示前 50 步。(a) HTMA：从上至下分别是最终决策动

作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人类决策动作 𝑎ℎ；(b) HTMA-B：从上至下

分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人类决策动作 𝑎ℎ，机器自

主性边界。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 61

4.10 机器介入人的控制系统 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 62

4.11 算法 HOA，MTHA，MTHA-B 的平均奖赏对比 (500 episodes) · · · · · 66

4.12 算法 HOA，MTHA，和 MTHA-B 的实验结果对比。(a) 奖赏：实线表

示奖赏平均值走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落在

的箱体区域；(b) 着陆成功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率: 实线表示

成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率：实线表示撞击率

的平均值，阴影表示不确定性。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 67

4.13 人类动作 𝑎ℎ 和机器动作 𝑎𝑚 多占百分比表示：(a) MTHA；(b) MTHA-B 67

XII



插 图 清 单

4.14 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) HOA；(b) MTHA；(c) MTHA-B。 · 68

4.15 算法 HOA，MTHA 和 MTHA-B 在每一条 episode 中的时间步长走势· · 68

4.16 算法 MTHA 和 MTHA-B 的决策动作对应关系，左侧表示一条完整

episode，右侧表示前 50 步。(a) MTHA：从上至下分别是最终决策动

作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人类决策动作 𝑎ℎ；(b) MTHA-B：从上至下

分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人类决策动作 𝑎ℎ，人类自

主性边界。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 69

5.1 面向人机序贯决策的共享控制框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 73

5.2 基于自主性边界的共享控制优化框架 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 78

5.3 LunarLander 仿真环境 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 80

5.4 引入 Dropout 机制的值函数估计网络示意图 · · · · · · · · · · · · · · · · 81

5.5 算法 SCHM 和 SCHM-B 的奖赏对比 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 81

5.6 算法 SCHM 和算法 SCHM-B 在不同 episode 的奖赏对比：(a) 0；(b)

10；(c) 20；(d) 30；(e) 40；(f) 50。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 82

5.7 算法 SCHM 和算法 SCHM-B 的成功率和撞击率对比结果 · · · · · · · · 82

5.8 仲裁参数 𝛼 的对比 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 83

5.9 算法 SCHM-B 中的自主性上界和自主性下界 · · · · · · · · · · · · · · · 83

5.10 决策动作的轨迹对应关系，包括: 目标推理 𝑔 可信度、仲裁参数 𝛼、机

器决策动作 𝑎𝑚、人类决策动作 𝑎ℎ、最终决策动作 𝑎 · · · · · · · · · · · 84

6.1 基于自主性边界不确定性估计的共享控制优化框架 · · · · · · · · · · · · 97

6.2 算法 MOA，HTMA，HTMA-B 和 HTMA-BU 的实验结果对比，四幅

子图中灰色表示算法 MOA，黄色表示算法 HTMA，蓝色表示算法

HTMA-B，红色表示算法 HTMA-BU。(a) 奖赏：实线表示奖赏平均值

走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落在的箱体区域；

(b) 着陆成功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率：实线表示成功率的平

均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率：实线表示撞击率的平均值，阴

影表示不确定性。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 99

6.3 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) MOA；(b) HTMA；(c) HTMA-B；

(d) HTMA-BU。· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 100

XIII



插 图 清 单

6.4 算法 HOA，MTHA，MTHA-B 和 MTHA-BU 的实验结果对比，四幅

子图中灰色表示算法 HOA，黄色表示算法 MTHA，蓝色表示算法

MTHA-B，红色表示算法 MTHA-BU。(a) 奖赏值，其中小窗口中实线

表示奖赏平均值走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落

在的箱体区域；(b) 着陆成功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率：实线

表示成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率: 实线表示撞击

率的平均值，阴影表示不确定性。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 101

6.5 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) HOA；(b) MTHA；(c) MTHA-B；

(d) MTHA-BU。· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 103

6.6 算法 SCHM，算法 SCHM-B 和算法 SCHM-BU 在不同 episode(0, 100,

200, 300, 400, 500) 的奖赏对比。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 104

6.7 算法 SCHM，算法 SCHM-B 和算法 SCHM-BU 的奖赏对比 · · · · · · · 104

6.8 算法 SCHM，SCHM-B 和 SCHM-BU 的成功率 (a) 和撞击率 (b) 对比。 105

6.9 算法 SCHM-BU 的仲裁参数 𝛼：(a) 100 个时间步的 𝛼；(b) 𝛼 总体走势 · 105

6.10 算法 SCHM-BU 中的自主性上界和自主性下界及不确定性· · · · · · · · 105

XIV



表 格 清 单

表 格 清 单

1.1 自动驾驶等级描述 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 4

4.1 动作值和各引擎开关之间的对应关系 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 57

5.1 动作值和各引擎开关之间的对应关系 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 80

XV





算 法 清 单

算 法 清 单

2.1 SARSA(on-policy TD control)) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 23

2.2 Q-learning(off-policy TD control)) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 23

2.3 深度强化学习求解的双网络 DQN 算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 25

2.4 Bayes by Backprop(BbB) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 28

3.1 基于模型决策子系统控制算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 34

3.2 基于无模型决策子系统控制算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 36

3.3 安全约束预测算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 38

3.4 基于强化学习的混合智能算法 (Hybrid Intelligent based on Reinforce-

ment Learning, HIRL) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 40

3.5 基于 Actor-Critic 的人机混合算法 (HITL-AC) · · · · · · · · · · · · · · · 46

4.1 机器的自主性边界判定 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 54

4.2 人介入机器控制的优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 56

4.3 人的自主性边界判定 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 63

4.4 机器介入人的控制优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 65

5.1 共享控制下的自主性边界判定 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 75

5.2 人类决策动作的意图推理 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 77

5.3 基于仲裁机制的共享控制的优化算法 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 79

6.1 机器自主性边界的不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 89

6.2 人的自主性边界不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 90

6.3 共享控制下的自主性边界不确定性估计 · · · · · · · · · · · · · · · · · · 92

6.4 基于自主性边界不确定性的人介入机器控制优化算法 · · · · · · · · · · 94

6.5 基于自主性边界不确定性的机器介入人控制优化算法 · · · · · · · · · · 95

6.6 基于自主性边界不确定信息的共享控制优化算法 · · · · · · · · · · · · · 98

XVII





第 1 章 绪 论

第 1章 绪 论

本章首先介绍了人机序贯决策问题和人机混合智能的重要研究意义，接着

针对人机序贯决策问题及其解决方法—混合智能，阐述了相关研究现状和不足，

然后概述了本文的主要研究内容，并最后给出了全文的章节安排。

1.1 研究背景与意义

1.1.1 人机序贯决策问题

以时序性和多阶段性为标志的序贯决策 (Sequential Decision-Making，SDM)

问题 [1-6] 是一类广泛存在于社会、经济、军事、工业生产等各领域的重要决策

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，在本文，我们将

此两种问题分别称为 “人参与问题” 的人机序贯决策 (Human-Machine Sequential

Decision-Making，HMSDM) 和 “人介入方法” 的人机序贯决策。

在 “人参与问题” 的序贯决策中，人本身便是参与决策的主体，如人机共驾

系统 [7-9] 中驾驶员本身对汽车驾驶负有决策责任。遥操作外科手术 [10-12] 也

可被称作 “人参与问题” 的人机序贯决策，因为在其中，如果没有人类专家的参

与，目前阶段的智能机器是无法掌握手术技能的，但可以利用辅助设备如达芬奇

外科手术辅助系统 [13]，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。显而易见地，在 “强人工智能” 时代

到来之前，人机混合智能系统会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重要。

在 “人介入方法” 的序贯决策中，人类本身并不在原始的决策问题中，但人

的介入可以有效改善原机器决策系统的性能，比如机器人在不确定环境下执行

搜救任务 [14]，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。此外比如在一些高温有毒等高风险使得人类难以

直接参与的搜救任务中，机器人一定程度上能够通过所配置的各种传感器进行

自主搜索和救援，但是对于一些不确定的外界环境或者面临一些突发性，机器难

以通过事先的训练适应新的动态环境导致搜救效果被大大限制。通过引入人对

不确定动态环境的认知和决策能力则能够极大帮助问题的解决。如此上述搜救

例子也启发我们在一些完全自主的机器算法出现漏洞或者瓶颈时，考虑人类智

能的特有认知和优势，为改善原决策系统提供一个好思路。
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图 1.1 以深度学习为基础的图像识别技术应用在自动驾驶系统的交通标志识别

1.1.2 人机混合智能

以深度学习 [15-16] 为基础的人工智能 [17-20]（Artificial Intelligence, AI）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。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），这似乎看上去有种 “人类参与不再重要” 的假

象。毕竟正如我们所看到的事实：机器智能已经可以在无人参与下完成越来越多

的任务。然而，在某些关键的应用场景（如专家进行手术、自主武器系统 [21-22]

等）中，人的参与也是不可缺少的一环，这源于两点：一方面，从某种程度上讲，

机器智能尚未完全达到人类智能的水平；另一方面，实际工程系统的最终服务者

是人，需要为人类保留最终决策权限。

进一步地，以深度学习为代表的 AI 技术存在诸多矛盾，如动态实时性和计

算复杂度的矛盾，可信度和不确定性的矛盾，鲁棒性和易于攻击的矛盾等。AI

技术存在的这些弊端也使得其经常受到系统难以稳定可靠运行的困扰，比如在

自动驾驶汽车中，如图1.1所示，在一定范围内，提前训练好的驾驶系统能够完

成道路两侧交通标志的识别工作，并且基于这种准确的环境感知完成车辆正常

行驶的任务。然而当出现一些突发状况，如心存不良的人为了达成某种需要，在

道路两侧故意树起违规标识。自动驾驶系统能否准确感知并处理得当，则是一件

悬而未知的事情，这种未知又将会带来什么样的生命财产损失后果，听起来似乎

令人毛骨悚然。上述问题的解决方案存在两种方向：一者是寄希望于强人工智

能 [23-24] 的出现 (泛指具备和人类同等或超越人类的人工智能水平)；二者是将

人重新请回控制回路中 (半自动驾驶即是一种表现形式)。显然地，第一种 “强人

工智能” 方案长路漫漫，可能会取得进展，也可能永远实现不了。而第二种 “人

在回路（Human In/On The Loop, HITL/HOTL）[25-28]”，虽说是自工业革命以来

出现的奇特现象（以往是将人从生产力中解放出来，而这种方案却是将人带入回

路），但却是目前科技发展水平下非常有效的办法，不同于落后的手工生产，此

种方法是将人类和机器在智能决策上的融合，而非执行上的结合。此外，对于将

人类和机器共同决策的研究讨论，以及随着生命科学技术的进步，未必不能形成
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第 1 章 绪 论

对 “强人工智能” 的促进作用。

图 1.2 人机混合智能控制框架

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” [29-32]。这是一个具有悠久历史、现在也高度活跃的

研究领域。综上所述，基于上述研究背景意义和需求，我们研究如图1.2所示的

新型人机混合智能控制框架，以人机序贯决策问题为研究对象，其包括 “人参与

问题” 的人机序贯决策和 “人介入方法” 的人机序贯决策，考虑利用人机混合智

能框架对此两类问题进行建模求解。分析机器代理决策动作和人类伙伴的决策

动作，并且通过某种仲裁机制混合得到待执行动作，最终应用到序贯决策问题

中，以实现相关任务的高效执行或系统性能的提升和改善。

1.2 国内外研究现状
人机序贯决策问题继承了传统序贯决策问题的形式和特征，其求解方法近

年来受到越来越多的关注并取得了部分研究成果。本节针对人机序贯决策的求

解过程中可能存在的问题（人机决策权限问题、介入控制的触发问题以及共享控

制的融合问题）分别进行详细说明，并详述现有的解决方案。

1.2.1 人机序贯决策的决策权限研究现状

科学技术的发展使得机器越来越趋于智能化，逐渐改变人们的日常生活和

工业技术，由此也使得人机之间的关系逐步发生变化。如何平衡机器的智能控制

和人类的控制能力，以及如何通过良好的人机融合使得系统安全高效的运行，均

涉及到本小节所讨论的人机序贯决策的权限问题。因此众多学者提出了分析讨

论。文献 [33] 给出了权限和控制权限的说明，即权限是发号施令、做出决策、强

制执行的权力，人机系统中的权限指人和机器的决策动作被执行的范围。通常情

况下权限由设计者提前给定，并且对后续的评价结果产生一定影响。关于权限，
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第 1 章 绪 论

一般包括两方面：1）控制权限 [34]：一个特定的控制分配，是执行器用来执行

某控制动作的权限；2）控制变化权限 [33]：分配控制权限的变化，是将控制权

限更改为另一个控制分布的权限。

表 1.1 自动驾驶等级描述

等级 描述 加/减

速/转向

环境监测 紧急退回 辅助系统

能力

L0 无机器自动辅助 人 人 人 n/a

L1 转向或者加减速

仅能实现一条，驾

驶员时刻关注

人和辅助

系统

人 人 实现部分

系统自主

L2 转向或者加减速

均能由机器实现，

驾驶员时刻关注

辅助系统 人 人 实现部分

系统自主

L3 无需驾驶员时刻

监督，仅出问题时

人介入

辅助系统 辅助系统 人 实现部分

系统自主

L4 无需驾驶员时刻

监督，出问题时机

器自动靠边

辅助系统 辅助系统 辅助系统 实现部分

系统自主

L5 全自动驾驶 辅助系统 辅助系统 辅助系统 实现完全

系统自主

人机决策权限的大小于不仅取决于系统自动化程度的多少，也取决于人和

机器决策能力 [35-37] 的大小。一方面，在自动化程度较低的应用领域，人类完

成大部分控制任务，仅将不要求专家知识的小部分控制工作交由机器完成，此时

人的决策范围大于机器的决策范围，比如微创外科手术辅助系统中对专家经验

的依赖以及对部分机器精度微调的采纳。随着机器自动化和自主性不断提升，在

一些控制场景中人类的诸多工作逐渐被机器所取代，因此也使得人类的决策范

围逐渐缩小，同时机器的决策范围逐渐扩大，比如半自动驾驶辅助系统。此外高

度自动化则意味着人类在动态过程中的控制占比较小，由机器接管大部分的控

制权，此时人类的决策范围较小而机器的决策范围较大 [38]。另一方面，除了在

执行任务之前设定固定的人机决策权限以外，根据人机决策能力的大小动态改

变决策权限也是必要的 [34]。此时则需要较为完善的评价机制实现对人机决策动

作的质量进行评估，以得出谁的决策动作更优或者占比应该更大的结论 [39-41]。
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自主性被描述为一种决策者动作被执行的程度 [42]。为了使得人机系统更加

安全高效，一种委托架构系统被开发以实现既能保留自动化的好处，又能最大限

度减少其成本和危害 [43]。该系统使用中间级别的 LOA（Level Of Automation），

使得人工和自动化都不是专门负责大多数任务。LOA 是在某种抽象级别上委派

的具有某种级别权限的任务和被委派有某种级别权限的资源用于执行该任务的

组合任务，如在普遍公认的自动驾驶等级标准 SAE J3016LOA（表1.1）中，自动

驾驶等级的提升过程即是利用了 LOA 的思想。文献 [33] 认为责任和权力的分配

以及控制权随时间的变化能够以许多不同的方式设计，但确保某些原则是非常

可取的。例如必须针对适当的场景和适当的关系（如人是权威的且绝对处于控制

位置 [44]）设计人机系统，允许人和机器以安全、高效和可靠的方式分担责任、

权力和自主性。

决策权限、决策能力等之间的动态平衡关乎人机系统的责任分配，其中仍有

许多问题值得研究。将控制的转变视为动态平衡的热点，考虑紧急情况下对控制

转变的进一步结构化和调查 [45]。当驱动程序和自动化共享能力和权限使得不

同决策者对正确动作持有不同意见时，合作伙伴之间的协商和仲裁成为动态平

衡中的一个关键方面 [46]。在合作伙伴的能力（如机器自动化）可以动态变化的

情况下，未来能力的预测也可能成为成功改善动态平衡的重要因素 [47]。另外，

研究表明，驾驶员通常难以准确了解机器自动化的能力和局限性 [48]，这会导致

自动化的意外、情境意识的降低、自满和依赖 [49] 等。此时对应的解决办法是

对不确定性 [50-51] 的衡量。文献 [52] 建议根据人类-自动化合作的框架将不确

定的面孔作为自动化不确定性的自然指标，并且应用于驾驶领域检查不确定性

信息，进而达到改善人类驾驶员和机器自动化之间相互辅助的目的。

1.2.2 人机序贯决策的介入控制研究现状

为了确定人机序贯决策问题中人和机器的合作关系，涉及谁的优先级更高

或者谁是主要决策者，而出现了介入控制下的人机混合智能，其涉及的关键词是

“介入”，对应 “人在环上”（HOTL，Human-On-The-Loop）。介入控制是基于一定

的评价机制或任务目标，强决策者对弱决策者的强制干预 [53-55]。该类控制方

法中人与机器处于非对称的地位，或者是满足人的需求而保持人的控制，则有

人-机器的主从关系，或者是利用机器的高精度能力防止人的错误，具有机器-人

的主从关系 [56-58]。

关于介入控制的定义，缺少较为官方的说明。这里给出较为相关的定义说

明，比如，[59] 从人与机器人的交互角度给出了介入控制的定义，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动作的执行者，这实际上更

近于传统人机系统中人与机器的关系。[54] 给出了关于介入控制的一般定义，并
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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。在介入控制中，一方往往会比较依赖某一方，不恰当的介入发生时可能会

引发系统运行模态的切变，造成系统性能的恶化，比如图1.3中所示人对作战指

挥系统的适时介入对系统整体决策效果有非常重要的意义。如何处理介入的触

发时机，并且提升人机序贯决策性能是值得继续研究的课题。

图 1.3 人对作战指挥系统的介入

当人类操作者想要在某些部分任务期间控制机器，而机器代理完成任务的

其他部分的自主控制，通过设计智能软件架构，包括混合主动规划器，执行监视

器，机器人技能以及用户界面，文献 [53] 完成人类协同控制的工作，解决了一个

重要情况：机器人不知道环境如何变化或者当人类控制时机器代理不知道任务

的哪些部分已经完成而导致人类将控制权交还给机器人时可能发生错误的危险

情况。文献 [60] 展示了一个用人类用户手势进行介入控制的远程操作系统，其

未对人类的直接控制和机器的自主控制进行融合，而是利用感知、估计、规划等

组件，根据物体姿势和形状完成机器人运动轨迹的规划。在介入控制中，机器或

人类在任意时间点拥有对系统的独立控制权，机器或人可以根据各自特定的故

障概率模型提出控制中的混合主动权交换，这种情况发生在故障概率模型出现

不一致的时候以及某一决策者不同意介入时 [54]。

根据 [59]，在介入控制中，人类操作员和机器代理均控制机器人的动作，人

类操作员启动了任务或者输入决策动作之后，机器代理通过跟随所需的输入自

主执行任务，同时人类操作员监视机器人。Lex[61] 基于集成思想利用争论机器

框架提出了主系统和辅助系统用于解决同一个控制任务，当主系统和辅助系统

做出相对不同的决策动作时，人类作为监督者单方面干预到智能机器的决策中。

相比之下，文献 [62] 依赖于数据驱动的人机系统，以基于模型的表示评估用户

可能希望并行提供的大量潜在输入，这种方式使用户可以在难以获得目标或没

有用户目标的情况下为所欲为（分配给人类合作伙伴的最大权限）并提高系统安

全性。
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1.2.3 人机序贯决策的共享控制研究现状

面向人机序贯决策，不同于介入控制，共享控制 [63-65] 中人和机器的决策

地位相对平等，更多描述的是人机决策动作的融合或者混合，共享控制涉及人类

操作者和机器代理共享被控对象的决策权，目的是利用各自的优势取得单独人

或机器难以取得的整体决策效果，对应 “人在环内（” HITL，Human-In-The-Loop）。

此外，与人在环上相比，人在环内由于扩大了决策行动空间，显然这对于系统优

化是有利的，但是与此同时也增大了优化求解的困难 [66]，以及需要权威有效的

高于人和机器的第三方机构—仲裁机制进行处理，其基于某种评价办法对人机

决策动作进行分析判断以得到仲裁参数，该参数直接决定于最终待执行决策动

作的生成 [67-68]，图1.4展示了人机共享手术决策权限，并且二者是缺一不可的，

通过人和机器的完美配合实现手术过程的成功。

图 1.4 人和机器共享手术决策权限

关于共享控制，目前已有一定的研究基础，如文献 [69] 对比了共享控制和人

机协同的概念，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。

[70] 进一步给出了共享控制设计的三个公理，分别地，第一公理强调人与机器之

间的沟通和理解，第二公理关乎设计的安全性和性能，第三公理则关心机器的性

能边界。相关模型的建立，如基于部分可观马氏决策过程（Partially Observable

Markov Decision Process, POMDP）的讨论对共享控制系统进行建模是一类可行

的方法。文献 [71] 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。文献 [72] 使用 POMDP 集成人类模型，机器动力学模型及其相互作用进

而形成统一的框架。

模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）也被用于进行人机系统建模，

并且它具备 MDP 缺少的优势：可以将硬约束显示表示在优化问题的定义中。比

如文献 [72] 基于 MPC 考虑了人类意图估计和安全约束，该方法将倾向于规划
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人类动作高不确定性情况下的智能代理的动作，能够帮助智能代理辨别正确的

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。再

者，强化学习作为决策问题的有力工具，为人机混合智能系统提供了建模办法如

[73]。其他一些研究则关心人机系统的一般性框架。文献 [74] 以自动驾驶为应用

背景，确定了共享控制中的七个原则，文献 [75] 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确定统一的研究框架。一些优秀的综述文献也

值得关注。比如 [76] 对人与机器人物理交互中的共享控制进行了较为有价值的

叙述，主要包括三个方面：意图检测，仲裁和沟通/反馈。文献 [77] 总结了人机

交互学习的分类：从人类示范/干预/评价中学习，这对设计人机系统控制策略有

一定程度的参考意义。

综上已有研究基础，考虑使用混合智能的办法求解人机序贯决策问题，但相

较于传统人机系统，新型人机混合智能使得人和机器都出现在了决策层面，有了

较大改善，并且目前关于人在环上和人在环内两种新型人机混合智能的研究尚

处于起步和发展阶段，仍然存在一些问题，比如人在环上的框架往往会比较依赖

某一方，不恰当的介入发生时可能会引发系统运行模态的切变，造成系统性能的

恶化。如何处理介入的恰当时机，并且提升人机系统性能是值得继续研究的课

题。此外，与人在环上相比，人在环内由于扩大了决策行动空间，显然这对于系

统优化是有利的，但是与此同时也增大了优化求解的困难，以及需要权威有效的

高于人和机器的第三方机构的仲裁机制进行处理。

1.3 本文研究内容
本节针对上一节混合智能中的介入控制和共享控制求解人机序贯决策所面

临问题的研究现状分别进行分析，总结现有研究存在的难点，并阐述本文的研究

内容。

1.3.1 现有研究的难点总结

本文主要关注以人机序贯决策为被控对象的混合智能系统，总结现有研究

的难点如下：

• 人机决策权限：人机混合智能控制中人和机器的决策权限如何划分，换言

之，能否使得人类智能和机器智能具有清晰的决策围，它直接影响人机混

合的方式和程度。权限，对任何多于一个决策者的系统都是或实或虚地存

在，当然在我们所研究的人机混合智能中，同样希望获得决策权限的衡量

标准。有了决策权限，即有了对决策动作的约束，并且我们认为符合此约

束的决策动作所构成的人的动作空间和机器的动作空间，均是对被控对象

8



第 1 章 绪 论

的优化求解是有益的。在介入控制中，如果能有决策权限作为判断标准，

则关于上述何时触发介入发生则是有帮助的。在共享控制中，决策权限的

使用也有利于人机决策动作的融合。目前国内外关于决策权限的研究少之

又少，本文希望能弥补此点空缺，考虑如何利用已有的感知到的环境状态

信息、学习到的决策网络，人类动作的意图推理，被控对象的任务目标等，

对混合智能中人机决策权限进行数学上的形式化表达，进而获得动态变化

的决策权限，并且将该决策权限应用到最优解的优化过程中，从而改善文

中所提序贯决策的性能，这也是本文拟解决的第一个关键问题。

• 介入控制的触发：如何触发介入的发生，以及触发介入的程度大小等都是

急需解决的难点。介入控制涉及三种情况：机器介入人；人介入机器；人和

机器的相互介入，称之为切换。1）机器介入人的情况，意味着被控对象的

控制过程是由人类操控着的，当人类决策出现错误或者极大不确定性认知

时，机器主动接管被控对象的控制过程。2）人介入机器的情况，意味着被

控对象的控制过程是由机器操控着的，当机器决策的质量极差或者可信度

不高时，人类伙伴主动接管被控对象的控制过程。3）切换，名为双向介入，

显然地，需要对人和机器二者的决策进行评判，并且由决策质量高者向决

策质量低者干预的过程。上述三种情况，由于需要不定时的进行介入、切

换，那么评判何时触发介入、切换则显得尤为重要，并且由于人和机器毕

竟属于两种不同属性的控制主体，频繁的介入是否会导致被控对象控制过

程的不稳定也是需要考虑的。为此，如何利用感知到的环境状态信息，学

习到的决策网络，决策质量的评判方法，公平合理的切换机制等模块，生

成有效决策动作，提升被控对象处于介入控制下的决策性能，是本文拟解

决的第二个关键问题。

• 共享控制的融合：共享控制的融合程度如何确定，如何获得融合后的最优

决策，以及融合后的决策是否确实好于单一控制者的决策等都是共享控制

中的难点。不同于介入控制，共享控制需要将人类动作和机器动作进行混

合，意味着系统需要对人类决策动作和机器决策动作进行分析评判，并且

根据评判结果对混合程度进行调整。如当机器决策质量不高时，混合结果

将偏向人类决策，当人类出现明显错误时，混合结果将偏向机器决策。极

端情况下，共享控制将退化为上述的介入控制，同时，这也意味着共享控

制所面临的行动空间要比介入控制大得多，显然这对优化求得最优解是有

利的，但是也增加了计算复杂度问题。再者，在人类和机器决策地位不平

等的情况下，如何保证某一方的最终接受度，比如在远程遥控进行人机协

作搜救过程中，机器不了解搜救过程中变化的搜救目标，此时就需要机器

代理从人类输入动作中分析出时变的任务目标后再进行决策的输出。在这
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个远程搜救任务中，人的决策地位明显高于机器，那么如何将人的最终决

策权和人的决策质量进行折衷，也是值得考量的问题之一。为此，面向扩

大了行动空间的共享控制，如何根据感知到的环境状态信息，学习到的决

策网络，合理有效的仲裁学习机制，甚至关乎人类意图推理的研究，生成

有效决策动作，提升被控对象处于共享控制下的决策性能，是本文拟解决

的第三个关键问题。

在求解人机序贯决策问题时，人类智能和机器智能各自的决策权限与决策

能力是动态平衡的，直接关乎混合增强智能的程度和水平；第二和第三个难点所

述是求解人机序贯决策的两种混合增强智能方法，即介入控制和共享控制，分别

对应介入触发和共享混合两个关键词；以上三个难点的解决，使得在权责更加清

晰的情况下实现对人机序贯决策问题的求解方法的优化设计。

1.3.2 本文研究内容

综合考虑上述已有研究工作存在的问题和难点，本文考虑利用人机混合智

能框架解决序贯决策任务。本文的主要研究内容分为如下四个部分：

• 基于强化学习的混合智能算法求解人机序贯决策问题：利用人机混合智能

算法求解人机序贯决策问题，最终待执行动作直接受到人机各自状态、人

的决策动作和机器代理的决策动作之间的集成方式和决策质量评价机制的

影响。因此设计合理的人机混合智能方案来推动人机序贯决策问题的有效

求解，以及避免因人机协调不成功而出现的一加一小于一的控制效果退化

现象。本文考虑基于强化学习的人机混合智能框架，并且通过仲裁机制从

人类决策动作和机器代理决策动作之间选取更优的待执行动作，其中涉及

以可信性和安全性为代表的评价指标。此外，该部分研究内容考虑将基于

模型的强化学习决策子系统和基于无模型的强化学习决策子系统共同作为

机器代理子系统，与人类决策子系统进行合作和竞争，为求解人机序贯决

策问题提供了一种具有基础性和一般性的混合智能控制算法。

• 基于自主性边界优化设计面向人机序贯决策的介入控制算法：面向需要介

入控制算法求解的人机序贯决策问题，为了使得人和机器代理的决策权限

更加合理且清晰，本文对自主性 (决策行动范围) 和自主性边界 (决策行动

边界) 进行讨论判定。通过将人和机器代理的自主性边界的求解形式化为

常见的优化问题，使得自主性边界也成为动态决策过程中需要优化的目标

之一。将获得的自主性边界信息应用于介入控制的仲裁判断中，以实现对

介入控制算法进行改进提升的效果。根据介入的方向不同，分别分为人介

入机器控制部分和机器介入人控制部分，这两者在现实生产生活中都是经

常出现的场景。通常介入者比被介入者的优先级高，当被介入者出现决策
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失误或者对自身决策不自信时，介入者适时进行干预的同时决策权发生转

变，为处理紧急突发状况提供了更多的保障。

• 基于自主性边界优化设计面向人机序贯决策的共享控制算法：不同于介入

控制中的决策权 “切换” 的概念，共享控制是一种更倾向于 “混合” 概念的

求解办法。面向需要共享控制算法求解的人机序贯决策问题，提出了基于

自主性边界的共享控制优化算法。共享控制使得人机序贯决策的最优解出

现在人的决策动作空间和机器代理的决策动作空间所共同张成的扩展空间

上，这对于优化问题的求解无疑是有利且有弊的，其中有利体现为动作空

间的扩大为更优提供了可能，有弊体现为动作空间的扩大为求解过程带来

了难度。本文针对以往共享控制中判断混合参数方式简单粗暴的缺陷，利

用自主边界的新概念设计更合适的混合参数，通过自适应调节共享控制中

的混合参数进而直接决定最终待执行动作的生成。

• 基于自主性边界的不确定性优化设计面向人机序贯决策的混合智能控制算

法：为了减少单一估值的自主性边界存在不准确影响仲裁判断的情况，本

文以概率分布的形式衡量自主性边界的不确定性，并且将此不确定性信息

应用于人混合智能控制算法 (包括介入控制和共享控制) 的优化设计中，此

种方法是对人机决策权限更完善的考虑，也更符合人们模糊性边界的思路。

其中，本文采用贝叶斯神经网络对不确定进行判定，并且基于 dropout 机

制对贝叶斯神经网络的近似估计，以采样输出和蒙特卡洛估计的办法获得

自主性边界的概率分布形式。获得的具有不确定性的自主性边界信息，通

过依概率采样间接影响介入控制和共享控制的决策效果，深入且丰富了基

于自主性边界优化求解面向人机序贯决策问题的混合智能控制算法。

1.4 论文组织结构
全文总共六章，章节安排的组织结构如图1.5所示，具体描述如下:

第 2 章相关基础知识，主要介绍本文涉及的基本概念和基础知识。包括序贯

决策与人机序贯决策介绍、人机混合智能系统设计、贝叶斯神经网络和强化学

习。

第 3 章研究了基于强化学习方法的混合智能算法解决人机序贯决策。讨论

了如何将人的决策与机器决策相结合以获得更高质量的决策动作。具体涉及基

于模型和无模型的子系统、仲裁机制等，为后续的优化设计方案提供基础性方

案，以及算法的仿真验证。

第 4 章研究面向人机序贯决策的介入控制优化问题，包括人介入机器控制

和机器介入人控制。具体涉及自主性边界判定方法、利用自主性边界信息对介入
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图 1.5 本文组织结构图

控制的优化设计，以及算法的仿真验证。

第 5 章研究了面向人机序贯决策的共享控制优化问题，提出了共享控制下

的自主性边界判定方法，以及结合自主性边界和共享控制的研究基础，对人机共

享控制中的仲裁进行优化，实现改善提升序贯决策的控制性能，以及算法的仿真

验证。

第 6 章研究了面向人机序贯决策，利用自主性边界的不确定性优化设计人

机混合智能控制算法的问题。基于贝叶斯神经网络和蒙特卡洛估计，将自主性边

界的不确定信息应用于优化设计人机混合智能算法，以及算法的仿真验证。

最后，第 7 章总结全文的内容和贡献，并简述本文可能存在的不足以及未来

研究工作的展望。
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第 2章 相关基础知识

本章主要介绍所涉及相关概念和基础知识，包括序贯决策与人机序贯决策、

人机混合智能系统、贝叶斯神经网络和强化学习等。

2.1 序贯决策与人机序贯决策

2.1.1 序贯决策基本概念

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2.1。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 𝑠(𝑡) ∈ 𝑆 ∶= {𝑠(1), 𝑠(2), ⋯}，按照策略 𝑝 确定并执行动作 𝑎(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡))，
𝑎(𝑡) ∈ 𝐴 ∶= {𝑎(1), 𝑎(2), ⋯}，随后系统依概率 𝑃 {𝑠(𝑡 + 1)|𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)} 按照系统的动

力学模型 𝑓 进入到下一状态 𝑠(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，并获得一个奖励或惩罚 𝑟(𝑡)。
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图 2.1 序贯决策的状态转移示意图

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(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡))
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(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡)), 其中 𝑠(𝑡) = {𝑠(𝑡), ⋯ , 𝑠(𝑡 + 𝑡+)}, 𝑎(𝑡) 和 𝑟(𝑡) 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、动作和奖惩，使得

求解空间随之指数增加（例如，求解的状态空间成为 𝑆 𝑡+
），这成为了序贯决策问

题求解中的本质困难所在 [5-6]。

序贯决策理论已普遍应用于众多实际工程领域，如口语识别 [78]，飞行器学

习战术决策问题 [79]，气候突变的威胁 [80]，机器人的行为控制 [81]，等。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2.2。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充分有效的发展。
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图 2.2 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。

2.1.2 人机序贯决策基本介绍

如第1章所述，本文关心的人与机器共同参与的序贯决策问题，我们称之为

“人机序贯决策问题”，其包含两种场景：“人参与问题” 的人机序贯决策和 “人介

入方法” 的人机序贯决策。

将 “人参与问题” 的人机序贯决策控制框架绘制为图2.3所示。其中人类伙伴

1 具有无可替代的能力和最终决策的权限，人类伙伴 2 则与机器代理以较为平等

的决策地位协同产生最终决策。此种情况是容易理解的如高科技轮椅，微创外科

手术辅助系统等，以达芬奇外科手术系统为例，其可以通过充分发挥外科专家

的人类医学专家的经验和机器的精密操作能力进行高效的遥操作微创外科手术。

任何手术过程都是一个包含了多个阶段或者多个步骤的，为了达到手术成功这

图 2.3 “人参与问题” 的人机序贯决策问题示意图
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个最终的好结果，需要从整体优化角度出发考虑每个小步骤的手术动作，因此从

本质上来说其即是一个待解决的序贯决策问题，加之手术过程由人类专家和机

器辅助系统共同操作完成，使得该问题成为本文所关心的 “人参与问题” 的人机

序贯决策问题。

将 “人介入方法” 的人机序贯决策问题求解绘制为图2.4。相较于 “人参与问

题” 的人机序贯决策，此框架中人的因素仅体现在求解方法中，并不固有的属于

问题本身，因此人和机器的决策地位相对平等，以类似于 “并联” 的方式相辅相

成，从而产生更优的决策动作。除了能够应用于在搜救任务中，此种场景可扩展

至众多领域，比如自动驾驶系统，医学诊断等。

无论是上述的 “人参与问题” 的人机序贯决策，还是 “人介入方法” 的人机

序贯决策，在当前人工智能所处的发展阶段均是不可忽视甚至必须研究的问题，

并且以越来越普遍和常见的形式存在于现实生活中。更具体地，“人参与问题” 和

“人介入方法” 最终会以表面化人机共存的形式出现，如何针对人机共同参与的

序贯决策问题求解则成为讨论人机序贯决策的重中之重。

图 2.4 “人介入方法” 的人机序贯决策问题示意图

2.1.3 相关求解领域

序贯决策的优化求解和以下领域密不可分，包括：

• 动态规划（Dynamic Programming, DP）：DP[82] 既是数学优化方法又是计

算机编程方法。该方法是由理查德·贝尔曼（Richard Bellman）开发并且

已在众多领域中得到应用 [83]。在这两种情况下，它都是指通过以递归的

方式将其分解为更容易处理的子问题来降低原问题的复杂度。尽管这种方

式不是直接用来解决某些决策问题，但涉及多个时间点的递归求解对于问

题的进一步求解事非常有利的。同样，在计算机科学中，若可以通过将原

待求解的问题分解为子问题然后重复递归地寻找到子问题的最优解进而最
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佳地解决原问题，可将此种问题具有最优子结构属性。若子问题可以递归

嵌套于较大较复杂原问题内，则动态规划方法是非常好的求解思路，并且

其中原复杂问题和简化子问题之间满足 Bellman 方程的关系。理论上，动

态规划法所适用的问题需要满足两个性质：

– 最优子结构（Optimal Substructure）：整个大而复杂的原问题最优解可

以通过求解简化的子问题得到，即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 [84]。

• 马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP，Partially Observable

Markov Decision Process，POMDP）：MDP/POMDP[85-86] 可用于建模序

贯决策问题，具体可体现在系统状态具有马尔可夫性质的环境中模拟随机

性策略与回报 [84]。MDP 是一种离散时间随机控制过程，是建模结果部分

随机并且决策者能够操控情况下一个数学框架，其对于研究通过动态规划

解决的优化问题很有意义，至少早在 1950 年代就已为人所知 [85]。马尔

可夫决策过程的核心研究是罗纳德·霍华德 (Ronald Howard) 于 1960 年出

版的《Dynamic Programming and Markov Processes》[87]。它们被用于诸多

领域，包括机器人技术，自动控制，经济学和制造。MDP 的名称来自俄罗

斯数学家 Andrey Markov，因为它们是 Markov 链的扩展。在每个时间步 𝑡
所对应的状态 𝑠(𝑡)，决策者能够选择状态 𝑠(𝑡) 情况下的任何可能性决策动

作 𝑎(𝑡), 从而随机转移到进入新状态 𝑠(𝑡 + 1)，并给予相应的奖励 𝑟(𝑡)。此外

MDP 还存在一些变体形式，比如部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）、

约束马尔可夫决策过程（Constrained MDP, CMDP）和模糊马尔可夫决策过

程（Fuzzy MDP, FMDP）[84] 等。

• 模型预测控制（Model Predictive Control, MPC）：MPC[88-90] 指系统当

前控制动作是在每一个采样瞬间通过求解一个有限时域开环最优控制问

题而获得的特殊控制形式。在控制过程重，当前时刻状态作为最优控制问

题的初始状态，解得的最优控制序列只实施第一个控制动作，此点是其区

别于预先计算控制律算法之处。更具体地，模型预测控制是以控制过程的

动态模型为基础的一个开环最优控制问题。多半是透过系统识别得到的线

性经验模型。模型预测控制的特点是每一次针对目前的时间区块内作最佳

化，然后下一个时间再针对时间区块内作最佳化，这和线性二次型调节器

（Linear Quadratic Regulator, LQR）[91] 不同。模型预测控制方法能够预测

未来轨迹并且进行对应的决策处理。其基本组成要素包括：动态预测模型、

反馈校正、滚动优化、参考轨迹。具有代表性的模型预测控制算法主要包
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括：模型算法控制，动态矩阵控制，广义预测控制。此外模型预测控制方

法具有：1) 建模方便；2) 采用了非最小化描述的离散卷积和模型，信息冗

余量大，有利于提高系统的鲁棒性；3) 采用了滚动优化策略，即在线反复

进行优化计算，滚动实施，使模型失配、畸变、扰动等引起的不确定性及

时得到弥补，从而得到较好的动态控制性能等明显的优点 [88, 90]。

• 强化学习（Reinforcement Learning, RL）：强化学习是智能体以 “试错” 的

方式不断学习策略，通过与外界环境进行交互获得实时奖赏，过程中所学

习的目标是使得智能体获得最大的奖赏值。不同于监督学习，RL 主要表

现在强化信号上，并且环境提供的强化信号是对产生动作的质量作一种评

价（通常为标量信号），而非告诉智能体如何去产生正确或者质量更高的

决策动作。由于外部环境提供的信息量较少，系统需要靠自身的经历（经

验轨迹）进行学习，在行动-评价的环境中获得有用信息，进而改进策略函

数以更好的适应环境。另外，强化学习是机器学习的一个分支，即监督学

习、非监督学习、强化学习是三种基本的机器学习范式。与监督学习的不

同之处在于，强化学习不需要输入带标签的数据样本，也无需显式纠正次

优决策动作。相反地，强化学习的重点是在探索（explore）和利用（exploit）

之间找到某种平衡 [92]。强化学习求解的环境模型通常以马尔可夫决策过

程 (MDP) 的形式描述，针对此种情况的诸多强化学习算法均基于动态规划

[93]。主要区别在于，强化学习不对 MDP 的精确数学模型知识进行假定，

能够适用于众多无法采用精确模型的决策问题。

2.2 人机混合智能系统

2.2.1 基础概念

在《新一代人工智能发展规划》[94-95] 所部署的五个重要方向里，“人机协

同的混合增强智能” 赫然在列。人机混合智能从字面上来理解，即是混合人类智

能和机器智能两种截然不同的智能形式。之所以需要对此研究方向进行探讨，源

于：人工智能没有因为其在搜索、计算、存储和优化领域的高效优势，而完全替

代掉人脑的高级认知功能，例如感知、推理等方面。再者，机器的感知和推理从

根源上说依然是由人类所进行设计的。因此对于人类的天然智能，不仅脑神经科

学领域的的研究破解尚且任重道远，人机协同的混合智能也大有前景。

中国工程院院士、中国自动化学会理事长郑南宁曾谈及，人工智能作为一种

可以引领多个学科领域、有望产生颠覆性变革的技术手段，具有较大的价值创

造和竞争优势。然而，人类社会还有诸多脆弱、动态、开放的复杂问题，使得人

工智能尚且束手无策。从这一点讲，任何智能机器可能都没办法去完全替代人
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类①。郑南宁院士将混合智能的存在形态分为两种基本的实现形式，即 “人在回

路的混合增强智能” 和 “基于认知计算的混合增强智能” [96]。

“人在回路的混合增强智能” 涉及将人的作用引入到智能机器系统中，形成

人在回路的混合智能范式。在此种范式中人始终是智能系统决策的一部分，当系

统中智能机器输出决策的置信度较低时，人可以通过主动介入的方式调整决策

参数从而给出合理正确的问题求解，进而构成改善提升系统决策水平的反馈回

路。把人的作用引入到智能系统的决策回路中，能够把人对模糊、不确定问题分

析与响应的高级认知机制与机器智能系统紧密耦合，使得人类智能和机器智能

这两者之间能够相互适应、协同工作，从而达成双向信息交流与决策的效应。换

句话说，即使得人特有的感知、认知能力与机器强大的运算和存储能力相融合，

构成相互促进的增强智能形态 [97-98]。而 “基于认知计算的混合增强智能” 则是

指在人工决策的系统中引入受生物启发的智能机器模型，构建基于机器认知计

算的混合增强智能。“此类混合智能通过模仿生物大脑功能提升机器的感知、推

理和决策能力，以达到更准确地建立像人脑一样感知、推理和响应激励的机器计

算模型，尤其是建立因果导向模型、直觉推理感应和联想记忆的新机器计算框架

[96]。本文的研究重点主要集中于前者— “人在回路的混合增强智能”。

决策科学是一门横跨自然科学、社会科学以及人类思维科学的综合性大学

科，是揭示决策本质，研究、探索和寻求作出正确决策的规律的科学 [99]。本文

将人机融合决策智能系统看成是决策学的一项组成部分分析系统在决策体系中

地位、作用、理论基础等问题：并从当前的研究成果中，从求解决策问题的角度

融入人机结合的概念，这也与上述的 “人在回路的混合增强智能” 思路相对应。

人机混合智能统共包含三个层面的意思：一是人机互动，目前已经做到的是语言

交互，人机互动是人机混合智能的第一要点；二是人机协同，即机器和人实现协

同工作；三是人机融合，除了语言互动，还要有情感互动，智慧交流，是简单协

同的提升形式，进一步呈现人机混合增强智能的良好局面②。

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，广泛称此类系统为 “人机混合智能系统”。

2.2.2 典型案例

本小节给出人机混合智能的系统的具体例子如下：

例 2.1 (遥操作微创外科手术) 如图2.5所示，微创外科手术（Minimally In-
①网站见：https://www.msra.cn/zh-cn/news/outreach-articles/caa-20170818
②网站见：https://www.chinait.com/ai/38839.html
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vasive Surgery, MIS）是通过微小创伤面积或微小入路，将特殊器械、物理能量

或化学药剂导入人体，达到对人体内病变、畸形、创伤的灭活、切除、修复或重

建等操作目的，从而实现使用科技手段降低病人的创伤面的外科手术。在此类手

术过程中，期望达到的效果是：专家具有手术的先验知识的同时，直接接触病人

进行手术的机械臂同时扮演执行器和控制器的角色，能够将执行动作缩减到足

够小的误差范围内，做到专家医生肉眼可见手动执刀所达不到的效果，进而使手

术成功率更高。为了实现上述目的，设计基于人机混合控制的机器人外科微创手

术辅助系统，将专家医生置于闭环控制回路中，手术过程中的任何决策同时考虑

专家和机器，会对此类外科微创手术的进一步提升作出重大贡献。目前已面世的

达芬奇外科手术系统 [13] 是此类辅助系统的代表之一。

图 2.5 微创外科手术

例 2.2 (辅助驾驶系统 [100-102]) 虽然现实中也出现了无人自动驾驶汽车，

但它们还远远没有普及，主要原因在于无法在任何天气和任何外界条件下保证

自动驾驶的安全等级。因此自动驾驶的道路尚且漫长。人开车是个自然而然的事

情，但偶尔会出现疲劳驾驶以及判断失误的状况。针对上述两种情况，人机共驾

成为一种发展趋势。人机共驾系统结合人类的特殊认知能力和机器的数据分析

能力，当机器的判断决策可信度不高时，警示人类驾驶员及时干预；当人类驾驶

员注意力不集中或出现明显操作失误时，系统允许机器的智能介入，如图2.6所

示。

例 2.3 (智能可穿戴设备) 智能手环 [103-104]，如图2.7所示，霍金的轮椅，

和用于辅助有困难的人行走的各类康复机器人 [105-106] 都属可穿戴设备。现存

设备在智能化和人的参与上仍有较大的发展空间，比如人发出指令，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，自动执行某些操作。这两

种情况下，人都并不在智能家居系统的闭环回路中。再者，尽管如智能手环中人

处于回路中，却也是处于被监测的角色，并未在真正的控制层面有所作用。

作为一种解决方案，考虑人机混合智能系统设计，其中的混合更多体现在决
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图 2.6 辅助驾驶系统

策层面，使得机器最终按照人的意愿、状态、以及控制运行。

图 2.7 智能可穿戴设备

2.3 强化学习
基于上述对人机混合智能系统和序贯决策的介绍，本节介绍强化学习的基

本原理、基本算法、以及深度强化学习。

2.3.1 强化学习基本原理

类似于人类学习新鲜事物的过程，如婴儿学习走路，如果摔倒，大脑会得出

一个负面的信号，以说明走路姿势的不对。从摔倒状态中爬起来后，如果能正常

走了一步，大脑会输出一个正面的奖励信号，使得当事人知道当前的走路姿势是

一个正确的行为。强化学习 [84, 92, 107] 考虑的是智能体与环境的交互问题。智

能体处在一个环境中，每个状态为智能体对当前环境的感知。智能体只能通过动

作来影响环境，当智能体执行一个动作后，会使得环境按某种概率转移到另一个

状态；同时，环境会根据潜在的奖赏函数反馈给智能体一个奖赏。强化学习的基

本结构如图2.8所示。

强化学习一般包含最基础的构成要素：智能体、环境、状态、动作、策略、

奖励。

• 智能体：学习器与决策者的角色；
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图 2.8 强化学习结构示意图

• 环境：智能体以外的、且与智能体进行交互的事物；

• 状态 𝑠(𝑡)：智能体从环境获取的信息；

• 动作 𝑎(𝑡)：智能体的动作表示；

• 奖励 𝑟(𝑡)：环境对于动作的反馈；

• 策略 𝜋(⋅)：指智能体根据实时状态 𝑠(𝑡) 所选择动作的函数，常见的表达形

式是一个条件概率分布 𝜋(𝑎(𝑡)|𝑠(𝑡))，即在状态 𝑠(𝑡) 时采取动作 𝑎(𝑡) 的概率，

此时概率大的动作被选择的概率较高；

• 环境的状态转化模型：指在状态 𝑠(𝑡) 执行动作 𝑎(𝑡) 后转移到下一状态 𝑠(𝑡+1)
的概率模型；

• 状态值函数 𝑣(𝑠(𝑡))：通常是一个期望函数形式，此函数需综合考虑当前的

奖励和后续的延时奖励。尽管不同的算法可能会有不同的价值函数变种形

式，但它们的思路大致相同，可以表示为下式：

𝑣(𝑠(𝑡)) = 𝐸𝜋(𝑟(𝑡 + 1) + 𝛾𝑟(𝑡 + 2) + 𝛾2𝑟(𝑡 + 3) + ⋯ |𝑠(𝑡)) (2.1)

其中 𝛾 是奖励衰减因子，在 [0, 1] 之间。与状态值函数对应的是动作值函数

𝑞(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，用来评估智能体在状态 𝑠(𝑡) 采取行动 𝑎(𝑡) 的优劣程度，考虑了

在时刻 𝑡 采取行动 𝑎 对环境状态的影响。

𝑞(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐸𝜋(𝑟(𝑡 + 1) + 𝛾𝑟(𝑡 + 2) + 𝛾2𝑟(𝑡 + 3) + ...|𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (2.2)

2.3.2 强化学习基本算法

以状态价值函数 𝑣(𝑠(𝑡)) 为例，强化学习的两个基本问题是：策略评估和策略

迭代。预测是根据上述强化学习的基本组成要素，求解某策略所对应的价值函数

𝑣(𝑠(𝑡)) = ∑
𝑎

𝜋(𝑎(𝑡)|𝑠(𝑡))(𝑟(𝑡) + 𝛾𝑣(𝑠(𝑡 + 1))) (2.3)

控制则是根据 “预测” 步骤所衡量的策略优劣程度，求解最优的价值函数 𝑣∗ 和

策略 𝜋∗。

𝑣∗(𝑠(𝑡)) = max
𝑎 ∑

𝑠(𝑡+1)
𝜋(𝑎(𝑡)|𝑠(𝑡))(𝑟(𝑡) + 𝛾𝑣∗(𝑠(𝑡 + 1))) (2.4)
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式(2.4)也是通常所说的贝尔曼方程。

为了求解上述预测和控制问题，有以下基本方法：

• 动态规划法：基于小节2.1.3，首先使用的就是动态规划法，主要原因在于：

由马尔可夫决策过程的马尔科夫性所决定的，贝尔曼方程可以递归地切分

子问题，并通过对子问题的局部最优解而获得较复杂原问题的全局最优解，

因此非常适合采用动态规划法来求解贝尔曼方程。在环境模型已知的前提

下，对于任意的策略 𝜋(⋅)，需要合理估算该策略所带来的累积奖励期望以

及准确衡量该策略的优劣程度。

• 蒙特卡洛法（Monte Carlo learning, MC）[108-109]：与动态规划比，蒙特卡

洛法不需要依赖于模型状态转化概率。通过对环境进行 “模拟-采样-估值”

来进行求解，之所以能够无模型求解的原因在于其无需依赖外界环境的完

备知识，仅需从环境中进行采样获得完整的经验轨迹样本，之后利用采集

到的经验轨迹数据集实现求解最优策略的目的。每一条经验轨迹的序列必

须是达到终点了的即是所谓的经历完整。以下棋问题为例则是指最后能够

分出输赢，再如驾车问题中能够成功或者失败的到达终点，即结果是明确

的，而非半路中止的。获得了多组如此经历完整的状态序列后，就可以通

过近似估计状态价值从而求解预测和控制等问题。

• 时序差分法（Temporal-Difference learning, TD）[110-111]：与蒙特卡洛法类

似，同样是基于无模型的求解方法，为了提升学习效率，时序差分法采用动

态规划法中自举的方式计算当前价值函数，即利用 TD 目标值近似代替原

完整经历目标值的过程。对于时序差分法来说，智能体每走一步都可以更

新一次值函数，不需要等到到达终点之后才进行更新。根据选择动作的策

略和更新价值函数的策略是否为同一个，时序差分法分为在线控制和离线

控制，代表算法分别是 SARSA[112] 和 Q-Learning[113]，分别如算法2.1和

算法2.2所示。

2.3.3 强化学习进阶式算法

本节对一些进阶式强化学习算法进行介绍。

1. 值函数估计法
在上述第2.3.2节强化学习基本算法中，状态值函数或动作值函数被保存在

一张表中，这种做法的优点是，简单而且可以保存所有可能的值，缺点是如果状

态集合比较大时，需要很大的空间存储值函数，且对每个状态进行学习耗时较

长。因此需要找到近似函数，如线性组合、神经网络等其他方法实现此目的，该

做法即称为值函数估计法（Value Function Approximation，VFA）[84, 114]。
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算法 2.1 SARSA(on-policy TD control))

1 初始化参数: 步长 𝛼，𝜖 > 0；𝑄(𝑠, 𝑎)，其中 𝑎 ∈ 𝒮+, 𝑎 ∈ 𝒜(𝑠)，终止状态

𝑄(𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙, ⋅) = 0；;

2 for遍历完整 episode do

3 初始状态 𝑆;

4 根据策略由 𝑄(𝑒.𝑔., 𝜖 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦) 选择 𝑆 对应的动作 𝐴;

5 for遍历 episode每一时间步 do

6 执行动作 𝐴，观察 𝑅, 𝑆′;

7 根据策略由 𝑄(e.g., 𝜖 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦) 选择 𝑆′ 对应的动作 𝐴′;

8 𝑄(𝑆, 𝐴) ← 𝑄(𝑆, 𝐴) + 𝛼[𝑅 + 𝛾𝑄(𝑆′, 𝐴′) − 𝐴(𝑆, 𝐴)];
9 𝑆 ← 𝑆′; 𝐴 ← 𝐴′;

10 end

11 end

算法 2.2 Q-learning(off-policy TD control))

1 初始化参数: 步长 𝛼，𝜖 > 0；𝑄(𝑠, 𝑎)，其中 𝑎 ∈ 𝒮+, 𝑎 ∈ 𝒜(𝑠)，终止状态

𝑄(𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙, ⋅) = 0;

2 for遍历完整 episode do

3 初始化状态 𝑆;

4 根据策略由 𝑄(𝑒.𝑔., 𝜖 − 𝑔𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦) 选择 𝑆 对应的动作 𝐴;

5 for遍历 episode每一时间步 do

6 执行动作 𝐴，观察 𝑅, 𝑆′;

7 𝑄(𝑆, 𝐴) ← 𝑄(𝑆, 𝐴) + 𝛼[𝑅 + 𝛾 max 𝑄(𝑆′, 𝑎) − 𝐴(𝑆, 𝐴)];
8 𝑆 ← 𝑆′;

9 end

10 end

̂𝑣(𝑠, 𝜔) ≈ 𝑣(𝑠) (2.5)

̂𝑞(𝑠, 𝑎, 𝜔) ≈ 𝑞(𝑠, 𝑎) (2.6)

关于上式，可以利用监督学习里的数据拟合方法去估计值函数，蒙特卡洛法或时

序差分法可以被用来更新参数 𝜔。从而实现用参数 𝜔 来拟合实际的各种价值函

数。有了值函数，随后可以直接从价值函数中产生策略，比如使用 ε-greedy。
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2. 策略梯度法
策略梯度法（Policy Gradient，PG）[84, 115] 直接参数化策略本身，同时参

数化的策略将不再是一个概率集合而是一个函数:

𝜋𝜃(𝑠, 𝑎) = 𝑃 (𝑎, |𝑠, 𝜃) (2.7)

上式是参数化的策略函数形式 𝜋𝜃。策略函数能够在给定的状态和一定参数设置

下，确定采取所有可能动作的概率，因此更具体的说，它其实是一个概率密度函

数。在实际采用策略函数输出动作时，即是按照这个概率分布来进行动作采样

的。策略函数中所涉及的参数决定了概率分布的形态。策略函数的参数化目的是

为了适应大规模的求解问题。实现对策略函数的参数化后，可通过调整这些参数

来获取一个较优策略形式，后续只要遵循这个策略，那么产生的动作将会得到

较多的奖励。如更详细的实施办法是，设计一个目标函数，并对其使用梯度上升

(Gradient Ascent) 算法来对参数进行优化达到最大化奖励的目的。

3. 深度强化学习
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）[116-117] 通过将强化学

习和深度学习进行深度结合，充分利用强化学习的决策优势和深度学习的感知

优势。深度强化学习的出现使得强化学习方法逐步走向实用，使其能够解决现实

场景中的一些复杂决策问题。深度 Q 网络（Deep Q-learning, DQN）是基于价值

函数的深度强化学习的典型代表，其由 Mnih 等人于 2013 年提出，并且在 2015

年对其进行了改进。此方法采用卷积神经网络拟合价值函数，一般是 Q 函数。决

策网络的输入是当前状态（如系统所处的外界环境数据），如游戏连续帧的画面

图像，输出即是在当前状态下执行可能动作时所得到 Q 函数的极大值。

DQN 算法 [117] 的一般步骤如算法2.3所示。

4. 多智能体强化学习
在多智能体系统（Multi-Agent System, MAS）[118] 中，多个智能体通过不

断与环境进行交互并获取奖励值来持续学习改善自身策略，从而获得该环境下

对应的最优策略的过程就称为多智能体强化学习 [119-120]。不同于单智能体强

化学习中外界环境的相对稳定性，多智能体强化学习所处的环境是复杂的、动态

的，这会给每个智能体的策略学习过程带来较大的困难。

在多智能体系统中，各个智能体之间可能涉及合作与竞争等存在关系，引

入博弈 [121-122] 的概念，将博弈论与强化学习相结合可以很好的处理这些问题。

首先是纳什均衡。

定义 2.1 (纳什均衡) 指一个所有智能体的联结策略。在纳什均衡（Nash

Equilibrium）[123-124] 处，对于所有智能体而言都不能在仅改变自身策略的情况

下，来获得更大的奖励。
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算法 2.3 深度强化学习求解的双网络 DQN 算法

1 初始化: 容量大小为 𝑁 的经验池 𝐷 评估网络 𝑄，随机生成权重 𝜃；初始

化目标网络 �̂�，权重 𝜃− = 𝜃;

2 while训练未终止 do

3 初始状态 𝑠(𝑡)，状态向量 𝜙(𝑡) = 𝜙(𝑠(𝑡));
4 while完整 episode未结束 do

5 以概率 𝜖（或 1 − 𝜖）选取某随机动作 𝑎(𝑡) = 𝑎rand，或 𝑄 值最大的

动作 𝑎(𝑡) = max𝑎(𝑡)𝑄∗(𝜙(𝑠(𝑡)), 𝑎(𝑡); 𝜃);
6 执行动作 𝑎(𝑡) 获得奖赏值 𝑟(𝑡) 和新状态 𝑠(𝑡 + 1)，新状态向量

𝜙(𝑡 + 1) = 𝜙(𝑠(𝑡 + 1));
7 四元组 (𝜙(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡), 𝜙𝑡+1) 存入经验池 𝐷;

8 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;

9 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′(𝑡)�̂�(𝜙(𝑗 + 1), 𝑎′(𝑡); 𝜃−) 𝜙(𝑗 + 1)非终止状态

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;

10 每 C 步更新目标网络 �̂� 参数 𝜃− = 𝜃;

11 end

12 end

定义 2.2 (随机博弈) 随机博弈（Stochastic Game / Markov Game）[125-126]

是马尔可夫决策过程与矩阵博弈的结合，具有多个智能体与多个状态，即多智能

体强化学习。

多智能体强化学习即是一个随机博弈，其将每一个状态的阶段博弈的纳什策

略进行组合起来，则成为一个智能体在动态环境中的策略，并且其通过不断与环

境交互不断更新每一个状态的阶段博弈中的 Q 值函数（博弈奖励）。对于一个随机

博弈可以写为 (𝑛, 𝑆, 𝐴1, ⋯ , 𝐴𝑛, 𝑇 𝑟, 𝛾, 𝑅1, ⋯ , 𝑅𝑛)，其中 𝑛 表示智能体数量，其中 𝑆
表示状态空间，𝐴𝑖 表示第 𝑖 个智能体的动作空间，𝑇 𝑟 ∶ 𝑆×𝐴1×⋯ , ×𝐴𝑛×𝑆 → [0, 1]
表示状态转移概率模型，𝑅𝑖 ∶ 𝑠 × 𝐴1 × ⋯ , ×𝐴𝑛 × 𝑆 → ℝ 表示第 𝑖 个智能体在当

前状态与对应动作下所获得的奖赏值，𝛾 表示累积奖赏的折扣因子。随机博弈具

有马尔科夫性，其下一状态和奖励只与当前状态和所对应的动作有关。对于多智

能体强化学习过程而言，目标就是找到每一个状态的纳什均衡策略，然后将这些
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策略进行联合。此外，根据每个智能体的奖励函数可以对随机博弈进行分类，如

合作博弈和竞争博弈。

2.4 贝叶斯神经网络

2.4.1 基本形式

贝叶斯神经网络 [127-128]（Bayesian Neural Network, BNN）是一类神经网

络模型，模型的参数不是固定的值，而是概率分布，如图2.9所示。简单来说可

以将其理解为通过为神经网络的权重引入不确定性进行正则化，也相当于集成

某权重分布上的无穷多组神经网络进行预测。
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图 2.9 神经网络结构示意图：普通神经网络（左）和贝叶斯神经网络（右）

从最基本的贝叶斯公式出发，来理解一下贝叶斯神经网络的迭代过程：

𝑝(𝑊 |𝑋, 𝑌 ) = 𝑝(𝑊 )𝑝(𝑌 |, 𝑋, 𝑊 )
𝑝(𝑌 |𝑋) (2.8)

其中 (𝑋, 𝑌 ) 为训练样本集，𝑝(𝑊 ) 为 𝑊 的先验概率，𝑝(𝑌 |, 𝑋, 𝑊 ) 为在给定参数

𝑊 和输入 𝑋 的情况下，神经网络输出 𝑌 的概率，𝑝(𝑌 |𝑋) 是由训练样本集确定

的常数。

2.4.2 近似求解办法

由于式(2.8)中的 𝑝(𝑊 |𝑋, 𝑌 ) 的概率分布复杂，难以求得均值方差等，因此贝

叶斯神经网络通过建立一个 𝑞 函数来逼近，比如一个较为简单的高斯分布（参数

𝜇𝜔, 𝜎𝜔）等。判断 𝑞 函数逼近 𝑝 函数的效果一般依据选取 Kullback–Leibler (KL)

散度 [129-130]，KL 散度又称为两种分布的相对熵，从某种程度上讲，熵可以度

量两个随机变量的距离。其数学定义如下。

𝐾𝐿(𝑞||𝑝) =
𝑛

∫
𝑖=1

𝑞(𝑊 ) log
𝑞(𝑊 )

𝑝(𝑊 , 𝑋, 𝑌 ) = 𝐸𝑞[log
𝑞(𝑊 )

𝑝(𝑊 , 𝑋, 𝑌 )] (2.9)
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其中由于 𝑞 是一个函数，KL 散度是关于 𝑞 的期望，对这个 𝑞 函数进行优化使得

KL 散度最小，这样的对于函数的操作称之为 “变分”。

变分推理 [131] 是一种近似推理方法，其目的是通过将贝叶斯推理过程中所

需的边缘化形式化为一个优化问题。变分推理利用近似的后验分布进行优化以

找到最接近的真实后验分布。此种近似简化了计算过程，并提供了一定程度的可

操作性。

贝叶斯神经网络的重点是寻找合适的后验分布近似值，其预测输出和区间

都是作为后验分布 𝑝(𝑊 |𝑋, 𝑌 ) 的期望值来计算的，但是精确的预测依赖于对难

以处理的后验概率的精确近似。式(2.9)中的积分求解很困难，传统的解决方法是

利用基于优化的方案，但优化方法中设置的约束会造成预测值不准确的情况，所

以基于优化的方案经常会输出不准确的预测量。为了使得有限计算资源下的预

测是准确的，马尔可夫链蒙特卡罗 [132]（Markov Chain Monte Carlo, MCMC）方

法被考虑用来求解上积分。MCMC 是通过采样的方法对难以处理的概率分布进

行处理，会有如下公式：

𝐸𝑞[𝑓 ] = ∫ 𝑓(𝑊 )𝑞(𝑊 )𝑑𝑊 =
𝑁

∑
𝑖=1

𝑓(𝑊𝑖) (2.10)

考虑到神经网络的大规模属性，其强大的推理能力通常依赖于大的数据集

上。但该大数据集却使得对数似然的评估在训练目的上变得不可行。为了解决这

一问题，Bottou 采用了随机梯度下降 [133]（SGD）方法，其是神经网络和贝叶

斯神经网络等最常用的训练方法。如此可以采用小批量数据近似似然项，变分目

标即为如下形式：

𝐿(𝜔, 𝜃) = − 𝑁
𝑀

𝑁

∑
𝑖=1

𝐸𝑞[log(𝑝(𝑋, 𝑌 |𝜔))] + 𝐾𝐿(𝑞𝜃||𝑝(𝜔)) (2.11)

更具体地，Blundell[134] 等人提出了一种 BNNs 下的近似推理办法，其利用

重参数化的做法说明如何对期望导数进行无偏估计，期望导数的具体表达如下：

∂
∂𝜃 𝐸𝑞[𝑓 (𝜔, 𝜃)] = ∂

∂𝜃 ∫ 𝑞𝜃(𝜔)𝑓(𝜔, 𝜃)𝑑𝜔

= ∂
∂𝜃 ∫ 𝑝(𝜖)𝑓(𝜔, 𝜃)𝑑𝜖

= 𝐸𝑞(𝜖)[
∂𝑓(𝜔, 𝜃)

∂𝜔
∂𝜔
∂𝜃 + ∂𝑓(𝜔, 𝜃)

∂𝜃 ] (2.12)

在贝叶斯的反向传播的算法中，𝑓(𝜔, 𝜃) 设为

𝑓(𝜔, 𝜃) = log
𝑞𝜃(𝜃)
𝑝(𝜔) − log 𝑝(𝑋|𝜔) (2.13)
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其中 𝑓(𝜔, 𝜃) 可以看作是期望值的自变量。Bayes by Backprop（BbB）的算法流程

图如下所示：

算法 2.4 Bayes by Backprop(BbB)

1 while未达到收敛条件 do

2 初始化代价：ℱ ← 0
3 for 𝑖 in [1, ⋯ , 𝑁] do
4 采样 𝜖𝑖 ∼ 𝒩 (0, 1) 蒙特卡洛估计采样;

5 𝜔 ← 𝜇 + softplus(𝜌) ⋅ 𝜖𝑖;

6 ℒ ← log 𝑞(𝜔|𝜃) − log 𝑝(𝜔) − log 𝑝(𝑋|𝜔);
7 ℱ[𝑞𝜃]+ = 𝑠𝑢𝑚(ℒ)/𝑁 对权重集合 𝜔 的所有 𝑙𝑜𝑔 求和;

8 end

9 𝜃 ← 𝜃 − 𝛼▽𝜃ℱ[𝑞𝜃] 更新参数;

10 end

2.5 本章小节
本章首先对序贯决策与人机序贯决策进行介绍，本文将 “人参与问题” 序贯

决策和 “人介入方法” 序贯决策统称为人机序贯决策问题，以此作为本文的研究

对象，本章相关求解的基础知识进行介绍。其次描述人机混合智能的基础概念，

指人类智能和机器智能在决策层面上出现合作与竞争的混合智能形式，接着人

机混合智能系统的典型案例被展开说明，并且这类系统已广泛出现日常工作生

活中。第三，本章给出了本文验证实验的基础办法，即强化学习。最后介绍了用

来衡量不确定性和可信性的贝叶斯神经网络相关知识，以便后文使用。总体来

说，本章的目的是在后文方法描述以及仿真验证之前，对相关基础知识的引入性

介绍。
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第 3章 基于强化学习的混合智能算法实现人机序贯决策

本章提出了一种基于强化学习方法的人机混合智能方法来解决序贯决策优

化问题，涉及如何将人的决策与机器决策相结合以获得更高质量的决策动作。特

别地，考虑将贝叶斯神经网络引入到仲裁框架中，以判断决策动作的不确定性以

及安全性，它也是决策质量的评估方法之一。

3.1 引言
近些年，随着人工智能的迅速发展，使得机器具有自主决策的能力，进而此

种机器智能不断普及到各个领域，尤其包括本身是由人类做的任务，并且由于当

前机器智能发展水平的制约使得该部分任务尚未被机器智能替代。因此则会面

临人和机器共同参与决策的情景。更具体地，序贯决策问题作为一类具有时序性

和多阶段性的动态决策问题，其发展与当下人工智能时代下的工程应用、生产生

活等领域息息相关。因此本节主要考虑人和机器共同参与决策的序贯决策问题，

也即是上述第1章和第2章提到的人机序贯决策问题。

关于此类问题求解，所面临的难点包括：人机决策权限的分配、介入控制的

触发，共享控制的融合等。在动态环境下，人和机器通过各自的决策 “大脑” 给

出实时状态下的决策动作，并且其决策动作均是为了达到同一个任务目标。然

而由于人类智能和机器智能的本质差别，认知能力以及决策质量的差别等情况，

若是通过将人类决策和机器决策进行结合达到更好决策效果，则需要对其更加

深入的研究和探讨。

目前关于人机混合智能的研究已有一定基础，比如传统人机系统，但传统人

机系统解决人类控制和机器执行的自动化之间的交互问题，仅包含机器自动执

行和人类控制两层架构，这已经不适应新技术的发展并且智能水平不足。[72] 曾

考虑基于 POMDP 对人机序贯决策问题进行建模，考虑到人的状态难以直接被

测量但其有着重要意义，比如辅助驾驶系统对疲劳驾驶员的强制接管，服务型机

器人需要结合人类状态提供服务 [135-136]，等。文献 [137] 提出了一种可实现机

器人与人类之间协作学习的新强化学习算法，其基于 𝑄(𝜆) 方法的算法通过利用

人类的智力和专业知识来加快学习过程。通过将人加入强化学习算法改善求解

决策问题的效果。此外，[62, 72] 利用 MPC 对决策动作滚动优化，通过预测轨迹

选择有限时间内最优的决策动作。但上述研究均存在一些问题，比如建模复杂，

求解困难，不易泛化等。

综上所述，本章提出了基于强化学习方法的人机混合智能控制框架。通过将
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机器代理的决策和人类的决策以可信性和安全性为评价指标进行仲裁选择，从

而确定更优的待执行决策动作。同时考虑了基于模型的强化学习决策子系统和

基于无模型的强化学习决策子系统，为适应广泛的序贯决策应用场景提供了更

多可能。更具体地，本章以强化学习为基础方法，构造新型人机混合智能算法求

解人机序贯决策问题。建立三个子系统互相竞争的决策模型，设计基于仲裁机制

的人机混合智能算法，具体包括基于模型决策子系统引入对环境的建模实现学

习和规划、无模型决策子系统源于从真实环境的交互轨迹样本中学习策略函数、

人类动作的不定时参与决策、基于对未来轨迹进行讨论得到的安全约束判断、以

及基于贝叶斯神经网络对两个机器子系统的决策评估可行性。最终在仲裁的框

架下实现对模型子系统的决策动作、无模型子系统的决策动作、以及人类输入动

作进行判断得出最终待执行决策动作。

本章结构安排如下，第3.2节给出人机序贯决策问题描述及建模求解形式。

第3.3节介绍具体的人机混合智能框架设计，其中包括基于模型的控制子系统，

基于无模型的控制子系统，仲裁机制，以及安全约束等组成。第3.4节给出实验

设计和和结果分析，并且在第二个仿真实验中，首次讨论了自主性边界的学习对

决策效果的影响，这些不仅是对本章人机混合智能算法的佐证，也为后文关于自

主性边界的深入讨论提供了部分基础。

3.2 问题描述与建模
基于第1.1.1节和第1.1.2节对人机序贯决策的描述，为了弥补机器完全自主

的缺陷和不足，考虑允许人类在训练过程中直接参与控制回路以改善传统序贯

决策算法的性能，如图3.1所示。图中机器代理根据决策任务实时输出决策动作，

人类伙伴适时参与到仲裁机制中。系统基于某种仲裁机制和评价指标，对机器动

作和人类动作予以抉择，得到即将作用到被控对象的待执行决策动作。这些可能

是许多实际工程系统应用的有效参考模式，尤其是实时动态决策场景。

事实上，一般的序贯决策过程可分成若干个互相联系的阶段，在它的每一阶

段都需要作出决策，从而使整个过程达到最好的活动效果。因此各个阶段决策的

选取不能任意确定，它依赖于当前面临的状态，又影响以后的发展。当各个阶段

决策确定后，就组成一个决策序列，因而也就确定了整个过程的一条活动路线。

这种把一个问题看作是一个前后关联具有链状结构的多阶段过程就称为多阶段

决策过程，这种问题称为多阶段决策问题。在多阶段决策问题中，各个阶段采取

的决策，一般来说是与时间有关的，决策依赖于当前状态，又随即引起状态的转

移，一个决策序列就是在变化的状态中产生出来的，故有 “动态” 的含义，称这

种解决多阶段决策最优化的过程为动态规划方法。
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图 3.1 人机混合智能实现序贯决策的示意图

与常规序贯决策不同的是，人机序贯决策过程中的决策者不仅仅是人或者

机器代理中的一方，而是涉及二者关于决策动作的选择和融合，如图3.1所示。下

面基于动态规划方法，本章通过仲裁机制将人类伙伴的决策动作融入到机器智

能代理决策中。具体形式化为如下优化问题：

max
𝜃1,𝜃2

𝐽(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = ∫ 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))𝑑𝑡 (3.1a)

s.t. 𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑠(𝑡), 𝑎1
𝑚(𝑡), 𝑎2

𝑚(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) (3.1b)

𝑎1
𝑚(𝑡) = 𝑝1

𝑚(𝑠(𝑡); 𝜃1) (3.1c)

𝑎2
𝑚(𝑡) = 𝑝2

𝑚(𝑠(𝑡); 𝜃2) (3.1d)

𝑎ℎ(𝑡) = Human-Action-Input (3.1e)

𝑠(𝑡 + 1) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (3.1f)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎1
𝑚(𝑡), 𝑎2

𝑚(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) ⩽ 0 (3.1g)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中 𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡) 分别表示系统在 𝑡 时刻的状态和动作，𝐽(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 表示时刻 𝑡 对应

的优化目标函数。𝑅(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 是系统在 𝑡 时刻执行动作所获得的奖励，𝑃 (𝑠(𝑡 +
1)|𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 表示状态转移概率。𝑓 𝑎(⋅) 根据当前状态 𝑠(𝑡) 仲裁出待执行动作 𝑎(𝑡)。
𝑎1

𝑚(𝑡), 𝑎2
𝑚(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡) 分别表示机器代理 1、机器代理 2 以及人的动作。𝑝1

𝑚(⋅), 𝑝2
𝑚(⋅) 表

示机器代理的策略函数, 其网络参数分别为 𝜃1 和 𝜃2。𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 是状态动作对

(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 对应的值函数。𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1) 分别描述了时间 𝑡 和 𝑡 + 1 的状态，𝐶(⋅) 表

示约束状态和动作。
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本章将人类伙伴置于控制回路内，以混合的方式使得机器代理和人类伙伴

共享决策任务的控制权限。进而实现改善控制性能的目的。然而，如何以图3.1为

指引，建立具体的人机混合智能框架成为值得继续思考的重点。再者，优化问

题(3.1)中的仲裁机制(3.1b)如何确定，也是我们考虑的重点。通过对上述所列问

题的凝练和解决，最终可利用人机混合智能框架实现在具体人机序贯决策场景

的应用（根据被控对象的实时状态信息如位置、姿态等，框架输出更高决质量的

决策动作，进而使得被控对象朝着任务目标的方向进行）。

3.3 人机混合智能框架设计
基于对第3.2节人机序贯决策问题的描述，本节将从混合智能控制的角度，基

于强化学习方法，设计详细的控制框架解决上述问题。强化学习作为一类通过不

断尝试从错误中学习经验到直至最终找到规律，学会如何更好决策的算法，对于

本文的研究具有重大意义。首先对上述优化问题(3.1)中的目标函数进行改写：

max
𝜃1,𝜃2

𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = max
𝜃1,𝜃2

[𝑅(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) + 𝛾 ∑
𝑠(𝑡+1)

𝑃 (𝑠(𝑡 + 1)|𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))𝑄(𝑠(𝑡 + 1), 𝑎(𝑡 + 1))]

(3.2)

基于强化学习方法，因此 𝑄(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 代替了 𝐽(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，这里的 𝑄(⋅) 表示动作

值函数。上式即是强化学习中经常提到的贝尔曼方程，解决上述优化问题的过程

就是优化贝尔曼方程的过程。并且如式(3.1)所示在人类决策动作和机器决策动

作之间进行抉择。

图 3.2 基于强化学习方法求解人机序贯决策的混合智能框架

如小节3.2中定义的优化问题(3.1)，我们将基于强化学习方法求解人机序贯
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决策的混合智能框架描述如图3.2所示。该框架根据序贯决策任务的实时状态

𝑠(𝑡)，人、无模型强化学习决策子系统和 (或) 有模型强化学习决策子系统独立生

成各自决策动作 𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)1, 𝑎𝑚(𝑡)2，及其决策可信度 𝑐𝑚(𝑡)1, 𝑐𝑚(𝑡)2，这些决策动作

进而在安全约束前提下输入到仲裁模块，最终由仲裁输出待执行决策动作 𝑎(𝑡)。
也就是说，在整个人机序贯决策问题求解的动态过程中，决策者包括两类：人类

伙伴和机器代理，其中机器代理包括两种方式，分别是基于无模型方法的决策网

络和基于模型方法的决策网络。通过第三方评价机构 (仲裁) 从三者中选取质量

更高的决策动作。

以下小节介绍图3.2框架中各模块的具体内容。

3.3.1 基于模型的控制子系统

基于模型的强化学习 [138-139] 主要引入了对环境的建模，这里提到的建模

是指通过监督训练来得到一个环境模型，其数据来源是系统和环境的实际交互

数据 𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), 𝑎(𝑡 + 1), 𝑟(𝑡 + 1), ⋯。利用这个环境模型，可以根据当

前 𝑡 时刻 𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡) 的情况预测到下一时刻 𝑡 + 1 的状态 𝑠(𝑡 + 1)。图3.3是基于模

型的强化学习示意图，主要包括两部分：学习和规划。学习指从真实交互的经

验轨迹数据集中学习环境模型，换句话说，学习表示环境的马尔可夫决策过程

𝑀 ∼ MDP⟨𝑆, 𝐴, 𝑃 , 𝑅⟩。规划是指根据给定的模型 𝑀 = ⟨𝑃𝜂, 𝑅𝜂⟩ 求解最优价值函

数或最优策略，即马尔可夫过程 𝑀𝜂 ∼ MDP𝜂⟨𝑆, 𝐴, 𝑃𝜂, 𝑅𝜂⟩ 求解模型。
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图 3.3 基于模型强化学习示意图

为了求解小节3.2的人机序贯决策问题(3.1)，建立基于模型的决策子系统如

图3.4。对于上述的 𝑀𝜂 ∼ MDP𝜂⟨𝑆, 𝐴, 𝑃𝜂, 𝑅𝜂⟩ 模型，其中 𝑃𝜂 为环境模型从一个状

态转移到另一个状态的概率，𝑅𝜂 为智能体执行动作 𝐴 后能够获得的对应奖励。

并且使得：

𝑠(𝑡 + 1) ∼ 𝑃𝜂(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (3.3)

𝑟(𝑡 + 1) ∼ 𝑅𝜂(𝑟(𝑡 + 1)|𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (3.4)

即指，对环境模型的估计，主要是对状态转移概率和奖励函数进行估计。可利用

监督学习的方法对转移概率和奖励函数进行求解，即，为了求解转移概率，构建
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训练数据样本如 ⟨𝑠(𝑖), 𝑎(𝑖)⟩ → 𝑠(𝑖 + 1), 𝑖 = 0, 1, 2, ⋯。为例求解奖励函数，构建训

练数据样本如 ⟨𝑠(𝑖), 𝑎(𝑖)⟩ → 𝑟(𝑖 + 1), 𝑖 = 0, 1, 2, ⋯。对于规划过程而言，则是基于

环境模型生成大量的模拟经验轨迹数据。之后采用策略梯度法、值函数近似法

等，从生成的模拟经验轨迹中学习价值函数或策略函数。
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图 3.4 基于模型的决策子系统

算法 3.1 基于模型决策子系统控制算法

1 初始化: 经验样本池 𝐷1，动态网络模型 𝑓 的参数，策略网络 𝑝1
𝑚 的参数

𝜃1;

2 while训练未结束 do

3 收集数据集 {𝑋, 𝑌 }，并将数据集存入经验样本池 𝐷1 中。其中 𝑋 是

状态动作对，输出是下一步的状态和奖赏值;

4 while抓取次数未达到设定值 do

5 经验样本池抓取一批样本数据，计算动态网络模型的损失函数

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑓 = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑛=1

{
𝑜𝑑𝑖𝑚
∑
𝑜=1

{1
2(𝑥𝑡+1−�̄�𝑡+1

𝑥𝜎
𝑡+1

)2 + log 𝜎} + 𝑀};

6 根据上一步获取的损失函数大小，利用梯度下降法更新动态网络

模型 𝑓 的参数;

7 从经验样本池抓取一批样本数据，基于动态网络模型 𝑓，预测经

验轨迹 𝑇𝑟 = {𝑆′, 𝐴′, 𝑅′};

8 计算策略网络的损失函数 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑝 = − 1
𝑁1

∑
𝑠𝑡𝑒𝑝

𝛾𝑅′，并基于梯度上升

法更新策略网络 𝑝1
𝑚 的参数;

9 end

10 end

基于上述的讨论，我们搭建基于模型的决策子系统如图3.4所示。其中经验
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池用来存放规划阶段所采集的经验轨迹，策略网络是规划阶段所要训练学习用

来生成决策动作的模块，动态模型网络是学习阶段所估计出的环境模型。

算法3.1给出基于模型决策子系统的具体执行步骤。在算法3.1中，首先基于

随机初始化采集部分轨迹数据存于经验池，以及对动态模型网络和策略网络进

行初始化。之后在动态演化过程中，收集系统实际产生的数据集 {𝑋, 𝑌 }，并存

入经验池 𝐷1 中（步骤 3）。步骤 5 根据从经验池 𝐷1 中抓取一批数据样本，计算

动态模型网络的损失函数大小，接着基于损失函数梯度下降的趋势更新动态网

络模型（步骤 6）。类似地，策略网络的损失函数和更新如步骤 7 和步骤 8，使用

更新后的动态网络模型 𝑓，以及基于当前时刻的策略网络 𝑝1
𝑚 来预测运动轨迹 𝑇𝑟

以计算策略网络模型的损失函数，从而更新策略网络 𝑝1
𝑚 的参数，重复上述过程

直至训练结束。值得注意的是，此处的 𝑝1
𝑚 即对应式(3.1)中的策略函数 𝑝1

𝑚。

3.3.2 基于无模型决策子系统

基于差异化集成的思想，图3.2中的第二个决策子系统采用无模型强化学习

的方法。对于第2.3节介绍的强化学习，有两类环境模型：一种是所处的环境是

已知的，叫作基于模型 (Model-based)，上述第3.3.1节的控制子系统使用了基于

模型的方法；另一种是所处环境是未知的叫作无模型 (Model-free)，源于现实情

况下环境的状态转移概率和奖励函数往往难以提前获取，因此考虑无模型的任

务求解也是异常重要的。第2.3.3节的 DQN 算法首次实现了强化学习与深度学习

的有机结合，但在实际应用中也存在一些限制，如算法模型容易过度估计、无

法处理连续动作控制任务等。本节采用具有代表性的深度确定性策略梯度算法

(Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm, DDPG)[140]。DDPG 算法是由确定

性策略梯度算法 (Deterministic Policy Gradient, DPG)[141] 发展而来。相较于 DPG

算法，DDPG 算法有如下改进：

• 使用深度神经网络（Deep Neural Network, DNN）作为函数近似。利用卷积

神经网络近似策略函数和动作值函数；

• 引入经验回收机制。使得策略（演员）网络与环境交互时产生的状态转移

样本数据具有时序相关性；

• 利用双网络结构，不论是策略函数还是价值函数都利用双网络结构，即演

员网络，目标演员网络，评论网络，目标评论网络。此种做法使得算法学

习过程更加稳定，收敛更快。

我们建立无模型决策子系统如图3.5所示。图中所示双网络即是 DDPG 算法

网络架构。有关特定过程见算法3.2。在算法3.2的起始，首先随机初始化经验样

本池 𝐷2，演员网络 𝜋𝜃 和评论家网络 𝑄𝜔 的参数，以及相应目标网络 𝜋′
𝜃′，𝑄′

𝜔′

的参数。在系统的动态演化过程中，不断采集新的经验轨迹存入经验样本池 𝐷2。
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图 3.5 基于无模型决策子系统

算法 3.2 基于无模型决策子系统控制算法

1 初始化: 经验样本池 𝐷2，演员网络 𝜋𝜃、评论网络 𝑄𝜔，以及相应的目标

演员网络 𝜋′
𝜃′、目标评论网络 𝑄′

𝜔′ 的参数 𝜃2;

2 while训练未结束 do

3 while未达到软更新周期 do

4 从经验样本池 𝐷2 随机抓取一批数据 {𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝑠𝑗+1, ⋯}，并且计

算相应的动作值函数 𝑦𝑖 = 𝑟𝑖 + 𝛾𝑄′
𝜔′(𝑠𝑡+1, 𝜋′

𝜃′(𝑠𝑡+1));
5 计算损失函数 𝐿𝑄 = 1

𝑁2
∑
𝑖

(𝑄𝜔(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) − 𝑦𝑖)2，并通过最小化损失

函数更新评论网络 𝑄𝜔;

6 利用梯度算法更新演员网络 𝜋𝜃：𝐿𝜋 = − 1
𝑁2

∑
𝑖

𝑄(𝑠(𝑡), 𝜋𝜃(𝑠(𝑡)));

7 end

8 对目标演员网络和目标评论网络进行软更新：

𝜋′
𝜃′ ← 𝜏𝜋𝜃 + (1 − 𝜏)𝜋′

𝜃′ (3.5)

𝑄′
𝜔′ ← 𝜏𝑄𝜔 + (1 − 𝜏)𝑄′

𝜔′ (3.6)

9 end
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接着，步骤 4 从经验池中抓取一批数据，用来计算相应的动作值函数。获得的

值函数被用于更新评论网络 𝑄𝜔(步骤 5)。步骤 6 使用梯度算法更新演员网络 𝜋𝜃。

最后，基于软更新的方式更新相应的目标演员网络和目标评论网络 (步骤 8)，如

此循环下去直至训练结束。值得注意的是，此处的 𝜋𝜃 即对应(3.1)中的策略函数

𝑝2
𝑚。

3.3.3 安全约束

不可否认的是，在人工智能领域，数学科学领域的诸多工作集中于算法的规

模和复杂度上，而 “AI 安全性” [142-143] 也是时常困扰研究者的问题。强化学

习智能体需要不断探索自身所处的环境学习新规范，从而达到最佳理想行为，即

他们会在反复的试验中判断行为是良性还是恶性，之后尽量朝着增加良性行为

减少恶性行为的方向前进。换言之，强化学习走的是一条 “失败是成功之母” 的

道路。尽管名言道理无差，但事实上有些错误是不能尝试的，比如不能用反复的

撞车撞人等交通事故来实现自动驾驶。因此，安全性探索就成为值得思考和研究

的重要方向。

!(#) 	= '(((#))

reward	.(#)

Termination

((# + 0)…((# + 1)((#)

reward	.(# + 1) reward	.(# + 0)

…((0)

!(# + 1) = '(((# + 1)) !(# + 0) = '(((# + 0))

reward		.(0)

!(0) = '(((0))

45(((0), !(0)) 45(((#), !(#)) 45(((# + 0), !(# + 0))

图 3.6 状态转移示意图

强化学习智能体的训练目标是最大化奖励信号，人类必须事先指定设计这

一指标。假如奖励信号未被正确设计，智能体就会去学习计划外的甚至是有害的

动作。如果设计奖励函数很容易，这将不是问题，但不幸的是从根本上来讲，奖

励函数设计很有挑战性，这就是采用约束的关键动机所在。举一个简单例子，移

动机器人在路径规划过程中，应该处于一个安全区域内活动，但是由于自身策略

的不完善或者干扰信号的闯入使得机器人偶尔出现在安全区域以外，那么如果

它离开安全区域的频率小于一定的预选阈值，我们认为机器人是安全的，反之则

认为是不安全的。

𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, 𝑎(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡)) 𝑐𝑎𝑢𝑠𝑒 (𝑠(𝑡), …, 𝑠(𝑡 + 𝐾), ...)

0, 𝑎(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡)) 𝑐𝑎𝑢𝑠𝑒 (𝑠(𝑡), …, 𝑠(𝑡 + 𝐾 − 1))
(3.7)

从更安全的角度出发，本节过滤了不符合安全约束的机器代理或人类伙伴
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的决策动作。除了以往控制系统中对系统状态和决策动作有严格的硬约束以外，

本节提到的安全约束还包括使用动态模型和策略网络评估系统状态和决策动作

对未来状态轨迹的影响。

算法 3.3 安全约束预测算法

1 初始化: 给定状态 𝑠(𝑡)，决策动作 𝑎(𝑡) 信息，以及策略网络 𝑝；保存当前

𝑡 时刻的系统状态信息 𝑠(𝑡)，并且给基于当前时刻的状态信息，进一步

执行输入的决策动作 𝑎(𝑡)，得到 𝑡 + 1 时刻的状态信息 𝑠(𝑡 + 1)，𝑟(𝑡 + 1)
等信息;

2 输出: 安全信号 𝑠𝑎𝑓𝑒；
3 while 𝑖 <最大步数限制 𝐾 do

4 状态 𝑠(𝑡 + 𝑖) 满足终止条件;

5 基于策略网络 𝑝 计算时刻 𝑡 + 1 的决策动作 𝑎(𝑡 + 𝑖) = 𝑝(𝑠(𝑡 + 𝑖));
6 执行决策动作 𝑎(𝑡 + 𝑖)，并记录执行结果 𝑠(𝑡 + 𝑖 + 1)，𝑟(𝑡 + 𝑖) 等信息;

7 根据未来轨迹步数和累积奖赏值判断得出安全信号 𝑠𝑎𝑓𝑒;

8 end

如图3.6和算法3.3所示，𝑠(𝑡)：状态，𝑓 表示获得的动态模型，𝑝 表示与该模

型相关的策略网络。策略网络根据当前状态 𝑎(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡)) 获得相应的动作，学习

的动态网络模型用来估计下一时刻 𝑡 + 1 的状态 𝑠(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))。此后，策

略网络继续计算对应于 𝑠(𝑡 + 1) 的动作 𝑎(𝑡 + 1)，重复上述步骤，直至达到最大预

测步数，之后根据未来轨迹步数和累积奖赏值判断得出安全信号 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))。

3.3.4 仲裁机制

仲裁 [63, 68, 144] 是人机混合智能系统中经常出现的模块，本节的决策者包

括三个决策子系统：基于模型决策子系统、基于无模型决策子系统、人类伙伴。

注意图3.2中的仲裁。它决定何时做出由无模型决策子系统或基于模型决策子系

统提供的决策建议，以及何时采用人类伙伴的建议。之后，仲裁模块输出最终的

决策动作，此决策动作被智能体执行于序贯决策环境中。

基于第3.3.3节中的安全约束条件判断标准，以及可信度评估基础，根据被控

对象的当前状态，仲裁给出相应的作用值，具体判断方法如公式(3.8)所示。
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𝑎(𝑡) =

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝑎1
𝑚(𝑡), {𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎1

𝑚(𝑡)) == 1 & 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎2
𝑚(𝑡)) == 0} |

{𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎1
𝑚(𝑡)) == 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎2

𝑚(𝑡)) == 1) & (𝑐1
𝑚(𝑡) > 𝑐2

𝑚(𝑡))}
𝑎2

𝑚(𝑡), {𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎1
𝑚(𝑡)) == 0 & 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎2

𝑚(𝑡)) == 1} |

{𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎1
𝑚(𝑡)) == 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎2

𝑚(𝑡)) == 1) & (𝑐1
𝑚(𝑡) < 𝑐2

𝑚(𝑡))}
𝑎ℎ(𝑡), {𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎1

𝑚(𝑡)) == 𝑓 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎2
𝑚(𝑡)) == 0}

(3.8)

其中，𝑎1
𝑚(𝑡) 和 𝑎2

𝑚(𝑡) 分别代表基于模型决策子系统和基于无模型决策子系统在时

间 𝑡 所输出的决策动作，以及相应的决策可信度评估 𝑐1
𝑚(𝑡) 和 𝑐2

𝑚(𝑡)。𝑓 𝑐(⋅) 表示安

全约束判断，上述第3.3.3节已经作了介绍，这里不再赘述。考虑到贝叶斯神经

网络的概率特性，使用 MC dropout [145] 方法来衡量子系统决策的可信度。公

式(3.9)描述了 𝑐1
𝑚(𝑡) 的计算过程（𝑐2

𝑚(𝑡) 可类似计算）。

𝔼[𝑎1
𝑚(𝑡)] ≈ 1

𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑝1
𝑚(𝑠(𝑡)) (3.9a)

𝔼[(𝑎1
𝑚(𝑡))𝑇 (𝑎1

𝑚(𝑡))] ≈ 𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑝1
𝑚(𝑠(𝑡))𝑇 𝑝1

𝑚(𝑠(𝑡))

𝑐1
𝑚(𝑡) = 𝑉 𝑎𝑟[𝑎1

𝑚(𝑡)] = 𝔼[(𝑎1
𝑚(𝑡))𝑇 (𝑎1

𝑚(𝑡))] − 𝔼[𝑎1
𝑚(𝑡)]𝑇 𝔼[𝑎1

𝑚(𝑡)] (3.9b)

其中 𝑎1
𝑚(𝑡) = 𝑝1

𝑚(𝑠(𝑡)) 是模型的预测输出。文献 [145] 使用带有 𝑇 的蒙特卡罗

积分来获得预测分布的一阶矩和二阶矩。𝜏 涉及模型精度，

𝜏 = (1 − 𝑝𝑑)𝑙2

2𝑁𝜆

其中 𝑝𝑑 是 dropout 概率，𝑙 是用户定义的长度比例，𝑁 是数据集 𝐷 的数量，𝜆 是

衰减因子。

具体的实现过程如算法3.4所示，基于强化学习方法以及利用仲裁机制，将

上述两种不同决策子系统的决策动作和人的决策动作进行了整合。算法的目的

是基于任意状态 𝑠(𝑡)，系统能结合两个机器代理和人类伙伴的决策动作，仲裁选

择出最合适的待执行决策动作。首先，如算法3.1和算法3.2中进行初始化。在系

统的动态演化过程中，对于任意时刻的状态 𝑠(𝑡)，基于两决策子系统分别计算 𝑀
组决策动作 {𝑎1

𝑚(𝑡)(𝑖), 𝑎2
𝑚(𝑡)(𝑖), ⋯ , 𝑎1

𝑚(𝑡)(𝑀), 𝑎2
𝑚(𝑡)(𝑀)}，以及采集人类伙伴的决策动

作 𝑎ℎ(𝑡)。之后基于 MC Dropout 的思想计算两组机器决策动作的均值和可信度。

步骤 11 利用收集好的信息进行仲裁判断，从而获得最终的决策动作，并且执行

39



第 3 章 基于强化学习的混合智能算法实现人机序贯决策

算法 3.4 基于强化学习的混合智能算法 (Hybrid Intelligent based on Reinforce-

ment Learning, HIRL)

1 初始化: 如算法3.1和算法3.2中的随机初始化步骤;

2 输出: 决策动作 𝑎(𝑡);
3 while未到达最大训练时间 do

4 while未到达终止状态 do

5 给定系统状态 𝑠(𝑡);
6 for 𝑡 < 𝑀 do

7 for 𝑖 < 𝑇 do

8 基于两控制子系统分别计算 𝑀 组决策动作

{𝑎1
𝑚(𝑡)(𝑖), 𝑎2

𝑚(𝑡)(𝑖), ⋯ , 𝑎1
𝑚(𝑡)(𝑀), 𝑎2

𝑚(𝑡)(𝑀)}，以及搜集人的决

策动作 𝑎ℎ(𝑡);
9 end

10 根据公式(3.9a)，(3.9b)计算均值 𝑎1
𝑚(𝑡)，𝑎2

𝑚(𝑡) 和不确定性 𝑐1
𝑚(𝑡)，

𝑐2
𝑚(𝑡);

11 基于仲裁机制(3.8)获得 𝑎(𝑡)，并且在时刻 𝑡 的系统状态 𝑠(𝑡)，
智能体执行动作 𝑎(𝑡)，将转移样本数据

(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1)) 存入经验回收池 𝐷2，同时暂时将

(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑟(𝑡), 𝑑𝑜𝑛𝑒) 保存到 𝑑𝑎𝑡𝑎 中;

12 end

13 将由 𝑑𝑎𝑡𝑎 构成的一条完整的运行轨迹存入经验回收池 𝐷1;

14 end

15 利用经验池 𝐷2 中数据训练和更新基于无模型策略网络;

16 利用经验池 𝐷1 中数据训练和更新基于模型的策略网络;

17 end
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该决策动作，存储转移样本数据信息到 𝐷2 中，以及存储时序相关的一组完整运

行轨迹到经验池 𝐷1 中。最后分别基于 𝐷2 和 𝐷1 训练更新基于无模型策略网络

和基于模型策略网络。如此循环下去直至训练结束。

3.4 仿真实验
为了展示本章第3.3节所提出的混合智能系统设计的有效性，本节通过两个

实验仿真进行验证。

3.4.1 仿真实验一：CartPole

本节选择倒立摆 CartPole①作为仿真环境，该环境目的是试图通过左右移动

小车向上摆动立杆，以达到杆在竖直向上并且处于动态平衡的状态。系统需要评

估小推车位置，杆的平衡和摆动情况。此处的 CartPole 是具有连续状态，连续动

作的离散时间任务。具体地，系统状态 𝑠(𝑡) 包括小推车位置，摆动角度及其对应

的导数如 𝑠(𝑡) = [𝑥(𝑡), 𝜃(𝑡), ̇𝑥(𝑡), ̇𝜃(𝑡)]。所使用的重要参数包括杆的长度 𝑙 = 0.6𝑚，

小推车质量 𝑚𝑐 = 0.5𝑘𝑔，杆的质量 𝑚𝑝 = 0.5𝑘𝑔，时间范围 𝑇 = 2.5𝑠，时间离散化

𝛿𝑡 = 0.1𝑠，重力加速度 𝑔 = 9.82𝑚/𝑠2。此外，摩擦力以阻尼系数 𝑏 = 0.1𝑁𝑠/𝑚 阻

止小车移动。

如混合智能框架3.2中所示，基于模型决策子系统中策略网络和动态模型都

是基于 MLP 训练获得的。并且，将 DDPG 用作图3.2中无模型决策子系统的算法

基础。根据文献 [146]，Dropout 神经网络可以作为贝叶斯神经网络的近似值。因

此，为了获得不确定的泛化能力更好的模型，我们在 DDPG 中使用 0.1 的 dropout

概率。此外，上一节3.3.1中讨论的动态模型如图3.7所示，它决定基于模型强化

学习决策子系统的输出结果。

���
�
 ��

�����	����
���	

�����	�
���	

���

图 3.7 动态模型网络

1. 人对决策网络的影响
为了展示人机共享控制在序贯决策中的作用，这里以基于模型决策子系统

为例展示人类伙伴的参与对基于模型决策网络的影响。

图3.8显示了动态模型训练的损失曲线，包括无人参与的算法 MO(Machine-

Only)，有人参与的算法 HMC1(Human-Machine-Cooperation-1)：人类伙伴协助收

集初始训练样本集；算法 HMC2(Human-Machine-Cooperation-2)：人类伙伴参与

①见：https://gym.openai.com 和 https://github.com/openai/gym
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图 3.8 动态模型的损失走势：橙色曲线表示算法MO，蓝色曲线表示算法 HMC1，红色曲

线表示算法 HMC2，浅蓝色曲线表示算法 HMC3.
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图 3.9 策略网络的损失走势：橙色曲线表示算法MO，蓝色曲线表示算法 HMC1，红色曲

线表示算法 HMC2，浅蓝色曲线表示算法 HMC3.

到控制回路中；算法 HMC3(Human-Machine-Cooperation-3)：结合了 HMC1 和

HMC2。从图3.8可以看出，随着经历 episode 的增加，动态网络模型的训练损失

逐渐减少，直到达到-16.89。这是由动态模型网络训练过程的损失计算方法所决

定的，如下所示：

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

{
𝑜𝑑𝑖𝑚

∑
𝑜=1

{1
2(

𝑥𝑡+1 − �̄�𝑡+1
𝑥𝜎

𝑡+1
)2 + log 𝜎} + 𝑀} (3.10)

由上式可知，损失越小，训练后的动态网络模型就可以更好地拟合观察到的

样本数据。此外，比较3.8(a)，3.8(b)，3.8(c)，3.8(d)和3.8(e)可以看出，随着训练过

程的进展，算法 MO 的表现逐渐处于不利地位，而 HMC1 和 HMC3 在随后的时

间步中则很突出。另外，图3.9显示了策略网络损失函数的训练走势。由于策略网

络的损失函数与每个时间步的奖赏有关，使得理想的训练结果最终趋于-1。当训

练结果如图3.9(e)所示时，表明策略网络的训练效果已经达到了较好的效果。在

图3.9(e)中，与无人参与的算法 MO(橙色曲线) 相比，人类伙伴的参与 (蓝色，红

色，浅蓝色曲线) 在提高训练速度和决策网络的收敛结果上明显改善。总之，由

图3.8和图3.9可得出结论：人类经验的参与的确可以在一定程度上改善和增强动

态网络模型和策略网络的训练性能。

2. 人对决策质量的影响
我们通过对比 CartPole 中的关键参数表征决策质量。我们比较了 MO，

HMC1，HMC2，HMC3 的控制效果，如图3.10所示。图3.10描绘了第 100 个 episode

训练时四种算法所产生的关键参数趋势。a)：𝑥，b)：sin(𝜃)，c)：cos(𝜃)，d)：𝑟，分

别代表小车的坐标位置，杆倾斜角度的正弦值和余弦值，以及获得奖励情况。并

且，四个参数的理想训练结果是：[𝑥, sin(𝜃), cos(𝜃), 𝑟] = [0, 0, −1, 1]。比较这三个
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参数在 a)，b)，c)，d) 中的趋势，可以看出，人参与控制的算法（HMC1，HMC2

和 HMC3）在不同程度上均提高了训练效果。
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图 3.10 算法训练第 100 个 episode 的控制参数对比：(a) 小车位置；(b) 杆倾斜角度的正弦

值；(c) 杆倾斜角度的余弦值；(d) 奖赏值

图 3.11 算法 DDPG，MO，以及 HMC3 的奖赏对比

此外，同图3.8和图3.9，在图3.11中，橙色曲线和浅蓝色曲线分别表示算法

MO 和 HMC3。为了强调多个决策者在序贯决策问题中的作用，我们特意添加了

仅有一个决策者的对照实验：DDPG，如图3.11中的灰色曲线。𝑅∗ 表示达到目标

的理想选择。与 MO(橙色曲线) 和 DDPG(灰色曲线) 相比，HMC3 的总体收敛效

果明显更好。训练速度也有部分提高。并且，异常点 (图3.11中的红色加号标记)

也得到了改善，需要强调的是，淡蓝色曲线所代表的 HMC3 不仅表示在获得初

始训练样本集中体现人类伙伴的建议，而且人类伙伴的建议存在于整个闭环控

制过程中 (这并不意味着人享有更高的优先级决策权，但是代理会根据人和机器

的各自决策来评估未来的运动轨迹，从而系统能够选择更安全，更有效的决策动

作)。从图3.11可以看出，人机混合智能控制对于提高奖励和训练速度是有效的。

最后，我们给出了训练过程中算法 MO 和算法 HMC3 的奖赏情况和动作

走势。图3.12描述了前 40 个时间步长中两种算法的奖励轨迹。从图3.12中第 0

个 episode，第 50 个 episode 和第 100 个 episode 分别对应的奖励可以看出，算法

HMC3 最为有效。此外，图3.13描述了前 40 个时间步长中算法 MO 和算法 HMC3

对应的动作轨迹。从图中可以看出，算法 HMC3 的作用值的变化范围小于算法
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MO 的作用值的变化范围，这对于尽可能稳定小推车是有利的。
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图 3.12 算法MO(橙色曲线)和算法HMC3(浅蓝色曲线)在前 40步的奖赏对比：(a)第 1个

episode；(b) 第 50 个 episode；(c) 第 100 个 episode
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图 3.13 算法MO(橙色曲线)和算法HMC3(浅蓝色曲线)在前 40步的动作对比：(a)第 1个

episode；(b) 第 50 个 episode；(c) 第 100 个 episode

3.4.2 仿真实验二:BipedalWalker

本小节实验对象是 BipedalWalker①，在强化学习方法基础上实现人和机器

的共同控制，特别地，本小节试图描述人机混合智能算法中人和机器的决策边界

参数，为后续章节的深入研究打下基础。

BipedalWalker 实验过程的任务目标是双足步行者能够在随机生成的地形上

行走且不摔倒，如图3.14所示，输入状态涉及 24 个输入，包括船体的角度，角

速度，前进速度，两只腿的角度，速度，是否着地，以及 10 个 Lidar 传感器参

数。动作空间由 4 个连续数值构成，控制着四台电机的转矩。步行者前进得到奖

励，摔倒会得到-100 的惩罚分数，施加电动机转矩消耗少量的分数，更优的策略

会得到更高的分数，总共至多会得到 300+ 的分数。

①见：https://gym.openai.com 和 https://github.com/openai/gym
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图 3.14 BipedalWalker 环境模型

1. 仿真算法
基于切换边界的人机混合智能框架如图3.15所示，不同于机器完全自主的控

制算法，此处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，𝑡 时刻的机器动作，𝑡 时

刻的人的动作，𝑡 时刻的奖惩，和 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（比如 ℎ(𝑡) 高于某一阈值 ℎ0），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

(3.11)

图 3.15 基于切换边界的人机混合智能框架

上述做法的目标是通过包含了人类干预的实际行动 𝑎(𝑡) 进而通过求取最优

策略的目标函数优化过程较为长远地影响人机系统的整体运行。
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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))] (3.12)

算法 3.5 基于 Actor-Critic 的人机混合算法 (HITL-AC)

1 初始化：网络输入元组： ̂𝑠(𝑡) = (𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), ℎ(𝑡))；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；随即初始化经验池 𝐷;

2 输出：人机切换系统的边界 𝜏(𝑡);
3 while奖赏函数未收敛 do

4 输入元组 ̂𝑠(𝑡);
5 while到达终止状态或最大时间步 do

6 策略网络 𝜋𝜃 计算当前时间步的阈值 𝜏(𝑡)；
𝐶 = {𝑐(𝑡) ⩾ |𝜏(𝑡)| 𝑜𝑟 𝑐(𝑡) ⩽ −|𝜏(𝑡)|}

𝜏(𝑡 + 1) =

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝜏(𝑡) − 𝛥, 𝑢(𝑡) = 1 𝐶 𝑎𝑛𝑑 ℎ(𝑡) = 0

𝜏(𝑡) + 𝛥, 𝑢(𝑡) = 0 𝐶 𝑎𝑛𝑑 ℎ(𝑡) = 1

𝜏(𝑡), 𝑟(𝑡′) = 0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠

存储元组 (𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), 𝑟(𝑡), 𝜏(𝑡), 𝜏(𝑡 + 1)) 到经验池 𝐷;

7 从经验池随机采样小批量的 𝑁 个经验样本

(𝑠(𝑖), 𝑠(𝑖 + 1), 𝑟(𝑖), 𝜏(𝑖), 𝜏(𝑖 + 1))，计算目标价值

𝑦(𝑖)𝑡𝑑 = 𝑟(𝑖) + 𝛾𝑄𝜔(𝑠(𝑖 + 1), 𝜏(𝑖 + 1)) 和当前价值

𝑦(𝑖) = 𝑄𝜔(𝑠(𝑖), 𝜏(𝑖));
8 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(𝑦(𝑖) − 𝑦(𝑖)𝑡𝑑)2;

9 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(𝑠(𝑖), 𝜏(𝑖));

10 end

11 end

具体实验控制算法流程如下：算法的输入 ̂𝑠(𝑡) 是智能决策系统的输出，包括

输入状态、动作、可信度、和人对状态的可接受判断信号。以自动驾驶为例，算

法的输出是切换边界 𝜏。此学习算法是基于 Actor-Critic 算法框架的，首先初始

化策略网络 (Actor) 和价值网络 (Critic) 的权重参数，以及初始化经验池 𝐷(步骤

2)。对于每一个输入元组 (𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), ℎ(𝑡))，策略网络计算出边界 𝜏(𝑡)(步骤 6)。

比较输入 𝑐(𝑡) 和 𝜏(𝑡) 的大小，结合人对状态 𝑠(𝑡) 的判断，算法给出人类是否需
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要干预的控制信号 𝑢(𝑡) 和下一时刻的边界估计 𝜏(+1)(步骤 8)，其中，𝑐(𝑡) 特指状

态 𝑠(𝑡) 的部分给出安全信息的指标，比如位置，角度等。步骤 9 将转换经验样本

(𝑠(𝑡), 𝑠(𝑡 + 1), 𝑟(𝑡), 𝜏(𝑡), 𝜏(𝑡 + 1)) 至经验池。从经验池随机采样小批量的 𝑁 个转换

经验样本，计算每一组经验样本中时刻 𝑖 的目标价值和当前价值 (步骤 10)。随后

根据步骤 10 计算出的时间差分误差，更新价值网络 𝑄𝜔(步骤 11)。基于当前价值

函数 𝑄𝜔(𝑠(𝑖), 𝜏(𝑖))，利用随机梯度上升法更新策略网络 𝜋𝜃。算法3.5中的 𝛥 表示边

界学习的速率，这里预设为 0.001。由状态、动作和人的控制信号，获得奖赏值，

这里的奖赏函数可以是如下形式：

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑢(𝑡)) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)), 𝑢(𝑡) = 0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) + 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 𝑢(𝑡) = 1
(3.13)
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图 3.16 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的训练效果对比

2. 实验结果分析
在以下描述中，SRL(Standard Reinforcement Learning) 表示机器完全自主的

标准强化学习算法，HITL-FIX(Human In The Loop Fix) 和 HITL-AC(Human In

The Loop Actor Critic) 均代表基于切换边界的人机混合智能算法，其中后缀 FIX

代表固定的切换边界，AC 代表由 Actor-Critic 网络学习到的动态切换边界。如

图3.16所示，在前 800 个 episodes 的训练过程中，SRL 训练效果很差，相较之下，

HITL-FIX 能够在第 500 个 episodes 之后取得奖赏的整体提升。与 HITL-FIX 相

比，HITL-AC 更够更快的提升训练效果（第 400 个 episodes 附近）。其中，红色

曲线 SRL 表示智能体在 DDPG 算法上训练 800 个 episodes 所获的的奖励演变。

绿色曲线 HITL-FIX 表示在原 DDPG 算法的基础上，基于固定切换边界下融入

人的建议（人觉得某个状态是危险的，需要给予复位的操作，此部分对应于算法
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图 3.17 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的测试性能对比
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图 3.18 算法 SRL，HITL-FIX 以及 HITL-AC 的测试性能对比

3.5中 ℎ(𝑡) 的判断）后的训练过程。蓝色曲线 HITL-AC 在 HITL-FIX 算法固定切

换边界的基础上，修改为具有动态的切换边界，进而将人的建议融入学习算法的

过程。

图3.17给出训练之后的智能体的 100 个 episodes 的测试结果。与图3.16一样，

红色 SRL 奖励最小。绿色 HITL-FIX 和蓝色 HITL-AC 有较明显的提升，且 HITL-

AC 较 HITL-FIX 而言，平均奖励更大（279.7164 > 260.4995），说明相较于标准

强化学习算法，HITL(尤其是 HITL-AC) 能够更加快速的训练智能体达到较好的

控制效果。最后，图3.18给出对应于算法3.5的切换边界学习过程曲线和相应训练

过程的奖励大小。
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3.5 本章小结
本章基于强化学习方法，利用由人类智能和机器智能构成的混合智能算法

求解人机序贯决策问题。具体而言，本章通过仲裁机制将基于模型的强化学习决

策子系统、基于无模型强化学习决策子系统和人类决策者进行集成，从而获得更

优的待执行决策动作，其中仲裁评价指标涉及可信性和安全性等。接着我们通过

第一个仿真案例分别从 “人对决策网络的影响” 和 “人对决策结果的影响” 两方

面说明本章方法的有效性，以及在第二个仿真案例中验证人机混合智能算法思

想的合理性。最后我们更进一步地讨论了切换边界对于问题求解的作用，为后续

章节对边界的深入研究奠定了初步基础。
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第 4章 人机序贯决策：基于自主性边界优化设计介入控

制算法

本章通过对介入控制算法的讨论，完善面向人机序贯决策的混合智能理论

分析和应用。具体涉及对混合智能中自主性边界的判定，并利用获得的自主性边

界信息优化完善介入控制算法，最终实现改善提升人机序贯决策任务的决策质

量。

4.1 引言
人机序贯决策中的介入控制，涉及日常生活生产中众多领域，比如人对作战

系统的强制介入，自动驾驶水平等级如表1.1中的 L1、L2、L3 等级中人对紧急危

险情况的挽救，监视驾驶员实时状态且在疲劳时强制干预的辅助驾驶系统，等。

因此对人机序贯决策中的介入控制问题进行研究非常有必要和有意义。事实上，

介入控制包括三种情况，即人介入机器、机器介入人、以及人机双向介入 (切换)。

然而，如何正确把握介入的触发时机，实现既不造成人力的浪费，也不因介入的

发生导致系统的恶化甚至崩溃，则是一件难以评估和判断的事情，处理不当会损

失惨重。

目前关于介入控制已有相关研究，如 [61] 基于集成的思想提出了主系统和

次系统协同解决同一个控制任务，实现了当主系统和辅助系统子系统做出差异

较大的决策动作时，人类作为监督者单方面干预到机器代理的决策中。文献 [60]

展示了一个用人类用户手势进行介入控制的远程操作系统，利用感知、估计、规

划等组件，根据物体姿势和形状完成机器人运动轨迹的规划。文献 [62] 依赖于

数据驱动的人机系统，以基于模型的表示评估用户可能希望并行提供的大量潜

在输入，这种方式使用户可以在难以获得或没有用户目标的情况下为所欲为（分

配给人类合作伙伴的最大权限）并提高系统安全性。已有研究中对介入时机的触

发较少的基于判断标准，这是由其介入者优先级高于被介入者优先级的本质所

决定的，但这不应成为限制完善介入触发判断机制的借口。

综上所述，本章在介入控制的已有研究基础上，提出了自主性及自主性边界

的概念，通过将自主性边界的求解形式化为与任务目标相关的常规优化问题进

行讨论判定，优化介入控制的控制方案和算法，实现人机序贯决策中人介入机器

场景和机器介入人场景下的决策性能提升。自主性边界信息的探讨一方面使得

人和机器拥有更清晰的决策权限，有利于人机更好协作完成任务；另一方面使

得人和机器输出的更优决策动作被仲裁选择，以及整体决策系统的优化。更清

51



第 4 章 人机序贯决策：基于自主性边界优化设计介入控制算法

楚地，本章所述的自主性和自主性边界分别指人和机器各自的行动范围及界限，

控制框架具体包括机器智能决策系统，人类用户控制，仲裁模块，和自主性边界

学习模块等。

本章结构安排如下，第4.2节介绍人机序贯决策中的人介入机器控制，即基

于自主性边界信息对人介入机器控制方法进行优化，并且给出实验设计和结果

分析。第4.3介绍人机序贯决策中的机器介入人控制，即基于自主性边界信息对

机器介入人控制方法进行优化，并且给出实验设计和结果分析。

4.2 人机序贯决策中的人介入机器控制
针对部分由机器自主处理的人机序贯决策场景可能面临设计的困难或性能

提升上的瓶颈，考虑到人类智能的独特性是处于目前发展阶段的人工智能所无

法完全替代的，基于此，人类的适时介入成为可能的解决办法之一。并且人类知

识的融入，为改善智能体的学习过程提供了可能。图4.1给出人介入机器的控制

框架示意图。图中机器代理是常规决策者的角色，在此场景下，智能机器能够在

一定自主性范围内给出代替人类甚至超越人类的决策动作。严格意义上讲，人类

伙伴不是时刻处于控制回路内，更像是处于控制回路上，扮演着 “监督者” 的角

色。当机器代理的决策动作出现严重错误或者机器代理无法辨识自己是否错误

时，以某种方式警示人类伙伴予以援助，直至机器代理或被控对象回归正常状

态。

图 4.1 人介入机器控制框架

4.2.1 人介入机器控制中的自主性边界判定

首先我们给出机器自主性边界的定义：

定义 4.1 (机器的自主性边界) 机器的自主性边界是指按照有益于人机混合

系统共同优化目标的方向，AI 驱动的机器智能进行决策和行动的范围界限。
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一般情况下，自主性边界由其下界和上界共同构成。但是机器的自主性下界

涉及机物理械自动化层面，不在我们所考虑的智能决策层面，因此本章所考虑的

是机器的自主性上界问题。

在人介入机器控制系统的策略设计过程中，机器的自主性边界是一个重要

的概念，它关乎到人类伙伴何时以及何种方式介入到机器控制中。当不超过这

个边界时，满足机器自主决策的需求，当超过这个边界时，人类伙伴介入得以触

发。并且随着决策的动态进行，机器的自主性边界得到实时的优化，并且优化后

的自主性边界重新又可以作为判断条件。因此我们考虑将机器的自主性边界问

题定义为一个优化问题。

𝑏𝑚(𝑡) = arg max
𝑎𝑚(𝑡)∈𝒜𝑚(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (4.1a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (4.1b)

其中 𝒜𝑚(𝑡) ∶= {𝑎𝑚(𝑡), 𝑡 ⩾ 0}，𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 可取为人和机器的共同目标函数形

式，可根据具体实施场景和算法将目标函数定义为不同表达形式，比如累积奖赏

（成本）函数

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))]𝑑𝑡 (4.2)

式(4.1a)给出了最大化目标函数的示例，因此希望找到满足约束条件下，使

得优化目标最好（大）的机器动作作为机器的自主性上界；当系统追求最小化目

标函数，将 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 最小化或者将直接给 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 加上负号的形式

即可实现。𝑠(𝑡) 是系统状态，𝑎𝑚(𝑡) 是机器智能代理的决策动作，上述被控对象的

约束条件 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡) 为一般性表达式，需视具体场景而定（如在 MPC 中可以硬

约束的方式显示出现在优化问题中，或者 MDP 中通过目标函数隐式表达）。

考虑上述式(4.1)的优化问题，可将具体思想描述如算法4.1所示，首先根据

已有信息初始化得到一个机器的自主性上界，比如以类似于神经网络中参数随

机初始化的方式进行。在动态决策过程中，对于机器智能的实时决策动作（第 5

步），算法第 6 步基于约束条件对机器动作进行判断筛选，之后第 7 步比较已有

的机器自主性上界信息 𝑏𝑚(𝑡 − 1) 和满足约束的机器动作 𝑎𝑚(𝑡) 分别对应的目标函

数，目的是找到使得目标函数(4.1a)更大时对应的机器动作 𝑎𝑚(𝑡)，并根据(4.1)更

新当前时刻的机器的自主性上界 𝑏𝑚(𝑡)。至此，我们给出了机器自主性边界判定

的一般性方法。
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算法 4.1 机器的自主性边界判定

1 初始化: 初始化机器的自主性上界 ̄𝐵𝑚 = {𝑏𝑚(0)};

2 输出: 机器的自主性上界 ̄𝐵𝑚 = {𝑏𝑚(𝑡)};

3 while训练未结束 do

4 for未达到终止状态 do

5 输入: 机器动作 𝑎𝑚(𝑡);
6 根据约束条件(4.1b)对当前时刻的机器动作进行筛选;

7 将满足约束条件的机器动作与上一时刻的边界信息进行目标函数

的比较，如果 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) > 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1))，则根

据(4.1)更新当前 𝑡 时刻的自主性边界 𝑏𝑚(𝑡)，以获得更优的机器

自主性上界；否则机器的自主性上界保持不变;

8 end

9 end

4.2.2 人介入机器控制的优化算法

基于4.2.1节中关于机器自主性上界的判定方法，本小节将研究如何利用获

得的机器自主性边界优化人机序贯决策问题的求解。
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图 4.2 面向人机序贯决策的人介入机器控制框架

本节将面向人机序贯决策求解的基于自主性边界的人介入机器控制优化设

计描述如图4.2所示。图4.2有两个决策主体，即机器智能和人类智能。机器智能

包括策略网络、可信度评估模块和自主边界学习网络。对于任何时刻 𝑡 的系统状
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态 𝑠(𝑡)，机器会输出各自的决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，决策可信度 𝑐𝑚(𝑡)，以及当前的决策边

界 𝑏𝑚(𝑡)。仲裁模块根据上述三个输入信号决定是否进行人类的干预，从而输出

最终的决定动作。

将人机序贯决策中的人介入机器控制的优化问题列为如下形式：

max
𝜃

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))]𝑑𝑡 (4.3a)

max
𝑎𝑚(𝑡)∈𝒜𝑚(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (4.3b)

s. t. ̇𝑠(𝑡) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (4.3c)

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) (4.3d)

𝑎ℎ(𝑡) = 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 − 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (4.3e)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝𝑚(𝑠(𝑡); 𝜃) (4.3f)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (4.3g)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 是自主性边界的优化目标函数。这里我们可以选择其为被控

对象的优化目标函数 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 的形式。𝑟(⋅) 和 𝑐(⋅) 分别代表时间 𝑡 的即时奖

励和成本。𝑓 𝑑(⋅) 表示系统的动态模型。𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) 是人类动作和机

器动作的仲裁函数，其中 𝑏𝑚(𝑡 − 1) 可以通过公式(4.1)和算法4.4求解。为方便起

见，𝑓 𝑎(⋅) 定义为(4.4)。

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1))

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

Human: 𝑎ℎ(𝑡), {𝑐ℎ(𝑡) > 𝑐𝑚(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)),

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1))}}

Boundary: 𝑏𝑚(𝑡 − 1), {𝑐𝑚(𝑡) > 𝑐ℎ(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡),

𝑎ℎ(𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))}}

Machine: 𝑎𝑚(𝑡), 其他.
(4.4)

公式(4.4)表示机器介入人控制中的仲裁函数。根据对可信度评估和目标函

数的大小判断谁是当前的决策者。(4.4)中的 𝑐𝑚(𝑡) 和 𝑐ℎ(𝑡) 代表机器动作 𝑎𝑚(𝑡)
和 𝑎ℎ(𝑡) 的可信度评估。考虑到贝叶斯神经网络的概率特性，仲裁函数采用 MC

dropout[145] 方法来衡量决策可信度，如第3章公式(3.9)。更具体地，如果人类决

策动作的可信度 𝑐ℎ(𝑡) 高于机器决策动作的可信度 𝑐𝑚(𝑡)，并且 𝑎ℎ(𝑡) 所对应的目标
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函数大于 𝑎𝑚(𝑡) 和 𝑏𝑚(𝑡 − 1) 对应目标函数中的大者，那么人类就成为决策者；如

果机器决策动作的可信度 𝑐𝑚(𝑡) 高于人类决策动作的可信度 𝑐ℎ(𝑡)，并且 𝑏𝑚(𝑡 − 1)
所对应的目标函数大于 𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑎𝑚(𝑡) 对应目标函数中的大者，那么最优决策取在

机器自主性边界上；否则决策者就是机器代理。

接下来，我们给出人介入机器控制优化算法的具体流程。本节在使用介入

控制算法求解人机序贯决策问题的基础上，引入了机器自主边界判定网络。因

此算法的优化目标不仅是优化与决策动作直接相关的策略函数，还包括学习优

化间接影响决策动作的机器自主性边界。首先，我们初始化机器自主性边界信

息、策略网络及其参数。在动态演化过程中，人类伙伴和智能机器将分别给出实

时状态 𝑠(𝑡) 的决策动作 𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑎𝑚(𝑡)，以及相应的可信度分析 𝑐ℎ(𝑡) 和 𝑐𝑚(𝑡)。之

后，根据优化(4.1)中的约束(4.3g)过滤人类动作和机器动作。考虑人介入机器控

制优化算法的共同目标函数，利用仲裁函数(4.4)输出最终决策动作 𝑎(𝑡)。最后基

于式(4.1)和算法4.1完成当前时刻 𝑡 机器自主性边界的更新，重复循环直到训练

结束。

算法 4.2 人介入机器控制的优化算法

1 初始化：随即初始化机器代理的策略网络 𝑝𝑚 及其网络参数 𝜃；初始化机

器的自主性边界 ̄𝐵𝑚;

2 输入：系统状态 𝑠(𝑡);
3 输出：最终决策动作 𝑎(𝑡);
4 while未达到最大训练时间步数 do

5 for未到达终止状态 do

6 智能机器根据策略网络计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 以及基于蒙特卡洛

估计 (3.9) 计算可信度 𝑐𝑚(𝑡);
7 根据优化问题(4.3)中的约束(4.3g)过滤机器决策动作 𝑎ℎ(𝑡)，以及

衡量可信度 𝑐ℎ(𝑡);
8 利用仲裁函数(4.4)输出最终决策动作 𝑎(𝑡);
9 基于算法4.1更新维护机器自主性边界信息 𝑏𝑚(𝑡);
10 end

11 end
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x

y

!

图 4.3 月球着陆器 LunarLander

4.2.3 仿真实验

1. 实验设置
我们使用 OpenAI Gym 中的 LunarLander①，如图4.3所示。在着陆器下降过

程中，如果着陆器坠毁或静止，则一次完整经验轨迹结束，并获得-100 分或 100

分的奖励。着陆器每条腿触地奖励 10 分。当主引擎开启时，每帧画面消耗燃料

奖励 0.3 分 (假设燃料无限)。着陆器 𝑠(𝑡) 的状态向量包括：坐标 (𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡))，速度

(�̇�(𝑡), ̇𝑦(𝑡))，角度 (𝜃(𝑡), ̇𝜃(𝑡))，是否着陆 (𝑙𝑒𝑔𝑙(𝑡), 𝑙𝑒𝑔𝑟(𝑡)) 和着陆点坐标 ℎ(𝑡)。
表 4.1 动作值和各引擎开关之间的对应关系

Action Value Main Engine Left Engine Right Engine

0 OFF OFF ON

1 OFF OFF OFF

2 OFF ON OFF

3 ON OFF ON

4 ON OFF OFF

5 ON ON OFF

离散动作集合为 {0, 1, 2, 3, 4, 5}，具体对应关系如表4.1所示，其中 0（向左和

向下）表示主引擎和左引擎关闭，右引擎打开；1（向下）表示所有引擎均关闭；2
（向右和向下）表示主引擎和右引擎关闭，左引擎打开；3（向左和向上）表示主

引擎和右引擎打开，左引擎关闭；4（向上）表示主引擎打开，左引擎和右引擎关

闭。5（向右和向上）表示主引擎和左引擎打开，右引擎关闭。故而，LunarLander

仿真环境就变成了通过操控着陆器的三个引擎，进而实现着陆器在着陆区域（黄

①见：https://gym.openai.com 和 https://github.com/openai/gym
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色小旗之间）的安全着陆。

本章实验采用 DQN(Deep Q-learning Network) 算法作为机器代理算法。我们

对机器自主控制算法和人介入机器控制算法进行比较，参数包括奖励、成功率、

撞击率、人机动作所占百分比、人机动作轨迹和着陆器运行轨迹比较等。并且

在正式的对比实验开始之前，我们先对机器代理算法 DQN 进行预训练，让机器

代理具备有效决策的能力基础。在本小节以下的所示图中，使用 MOA(Machine-

Only-Algorithm) 表示仅使用机器控制算法，使用 HTMA(Human-Trade-Machine-

Algorithm) 表示人类介入机器控制算法，以及 HTMA-B(Human-Trade-Machine-

Algorithm-Boundary) 的使用是表示在 HTMA 的基础上增加自主性边界信息的优

化算法。

2. 实验结果
在图4.4和图4.5(a)中，比较 MOA、HTMA 和 HTMA-B，在一定时间内，人

介入机器控制算法 (HTMA，HTMA-B) 比纯机器控制算法 MOA 获得的奖励大。

特别是 HTMA-B 算法在奖励方面有显著提升，这也印证了我们引入的自主性

边界正向促进人机序贯决策问题性能的提升。此外，更具体地，我们从 500 个

随机 episode 中选择成功着陆的 episode，并对其奖励进行平均得到图4.5(b)。在

图4.5(b)中，观察到成功着陆的 episode 对应的奖励满足：HTMA-B>HTMA>MOA

的关系。因此可以得出结论，本节提出的基于自主性边界的人介入机器控制优化

算法（HTMA-B）与以往的机器自主算法（MOA）和常规的人介入机器控制算

法（HTMA）相比具有更大的优势。

MOA HTMA HTMA-B

-250
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-150

-100

-50

0

50

R
ew

ar
d

图 4.4 算法 MOA，HTMA，HTMA-B 的平均奖赏对比（500 episodes）

在 LunarLander 中，顺利安全地降落在着陆点是游戏成功与否的决定性因

素。接下来，我们比较了算法 MOA、HTMA 和 HTMA-B 的着陆成功率和撞击率。

对于图4.5(c)中的成功率，MOA 的成功率继续偏低，这是由于机器代理是基于神

经网络训练的，需要较多时间训练才能完成。在人介入机器控制下，着陆成功率
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图 4.5 算法 MOA，HTMA 和 HTMA-B 的实验结果对比。(a) 奖赏：实线表示奖赏平均值

走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落在的箱体区域；(b)着陆成功的

episodes的奖赏值；(c)成功率：实线表示成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d)

撞击率: 实线表示撞击率的平均值，阴影表示不确定性。
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图 4.6 人类动作 𝑎ℎ 和机器动作 𝑎𝑚 多占百分比表示：(a) HTMA；(b) HTMA-B。

得到了提升，尤其是本文介绍的 HTMA-B 算法，其可以持续提升登陆成功率到

0.45 甚至更高。关于图4.5(d)中的撞击率，实验结果是 MOA>HTMA-B>HTMA，

我们将这种现象归因于自主性边界信息的使用。但不可否认的是，基于自主性边

界信息的优化设计确实对决策性能 (如奖励值、成功率) 有显著的提升作用，因

此研究人员需要做出更好的权衡或妥协。从上面关于奖励、着陆成功率和撞击

失败率的实验结果可以看出，机器代理可以利用自己的一些自主权来减少人力。

然而，目前基于神经网络的机器代理的研究仍需要在学习能力有所提高，因此需

要寻求更好的优化策略，例如本节所提的基于自主性边界的人介入机器控制设

计（HTMA-B），这是有意义和有效的。
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图 4.7 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) MOA；(b) HTMA；(c) HTMA-B。
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图 4.8 算法 MOA，HTMA 和 HTMA-B 在每一条 episode 中的时间步长走势

图4.6描述了算法 HTMA、HTMA-B 的动作百分比。我们观察到，在机器自

主控制与人介入机器控制中，人类动作所占份额更高，这与优先级直接相关。

HTMA-B 中人的动作、机器自主性边界和机器动作分别以 3 ∶ 1 ∶ 4 的比例影响

最终决策动作。此外，我们发现在 HTMA-B 中，机器动作约占 50%，这也引起

了思考，即在实时动态演化过程中，机器是一个不容忽视的决策主体，这是由实

例本身的固有属性决定的 (更适合机器操作)。

接下来，我们比较了算法 MOA、HTMA 和 HTMA-B 的着陆轨迹，如图4.7所

示。我们发现在 MOA 对应的图 4.7(a) 中，着陆成功率很低。在图4.7(b) 中，HTMA

算法对 MOA 做了初步的改进，包括成功率和发散度。此外，算法 HTMA-B 对

HTMA 进行了增强，不仅提高了成功率，如图4.7(c)，而且着陆轨迹更加有序快

速，如图4.8所示。可见 HTMA-B 在运行时间步长方面具有显着提高决策性能的

效果。

最后，为了便于理解本小节提到的人介入机器控制算法的执行过程，我们给

出最终的决策动作 𝑎(𝑡)，机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，与人类决策动作 𝑎ℎ(𝑡) 的对应关系，
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图 4.9 算法 HTMA 和 HTMA-B 的决策动作对应关系，左侧表示一条完整 episode，右侧

表示前 50 步。(a) HTMA：从上至下分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人

类决策动作 𝑎ℎ；(b) HTMA-B：从上至下分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，

人类决策动作 𝑎ℎ，机器自主性边界。

如图4.9。从图4.9(a)，观察到最终决策动作 𝑎 的值总是介于机器决策动作 𝑎𝑚 和人

类决策动作 𝑎ℎ 之间。从图4.9(b)中，最终的动作 𝑎(𝑡) 是在 𝑎𝑚(𝑡)、𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑏𝑚(𝑡 − 1)
之间进行选择，其中 𝑏𝑚(𝑡 − 1) 是机器的边界信息，即对应上述的通过添加额外

的自主性边界信息优化和判断最终的决策信号。

4.3 人机序贯决策中的机器介入人控制
随着以 AI 为代表的人工智能技术的迅猛发展，考虑一类机器主要以辅助人

类完成其控制目标的人机混合系统，机器的适时介入能够改善人类控制的准确

度或减轻人类劳动强度，典型的例子如帮助实现人体机能的机械装置 (霍金的轮

椅)、汽车驾驶中的车道保持辅助驾驶系统 [72] 等。图4.10给出机器介入人的控

制框架。在图4.10中，人类伙伴是常规决策者的角色，此场景下，人类伙伴能够

在一定自主性范围内给出超越机器的决策动作。严格意义上讲，机器代理不是

时刻处于控制回路内，更像是处于控制回路上，扮演着 “监督者” 或 “临时决策

者” 的角色。当人类伙伴的决策动作出现严重错误或者人类的劳动可以被适当替

代时，机器可以强制干预或者通过人给予的提醒而介入决策中，直至人类伙伴回

归正常状态或者机器控制下出现异常状态。

4.3.1 机器介入人控制中自主性边界的判定

首先给出人类自主性边界的定义：

定义 4.2 (人类的自主性边界) 人类的自主性边界是指按照有益于人机混合
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系统共同优化目标的方向，人类智能进行决策和行动的范围界限。

一般情况下，自主性边界由其下界和上界共同构成。由于人类的自主性下界

涉及人类本身认知缺陷层面，不在所考虑的范围内，因此本章所考虑的是人类的

自主性上界问题。

在机器介入人类控制系统的策略设计中，人的自主性边界是一个重要的概

念。它关乎到机器何时以及何种方式介入到机器控制中。当不超过这个边界时，

系统满足人的控制决策愿景，当超过这个边界时，系统允许机器介入的发生。并

且随着决策进程的进行，人的自主性边界是可以得到实时优化的，那么优化后的

边界又重新可以作为判决条件。因此考虑将人类的自主性边界问题定义为如下

的优化问题。

图 4.10 机器介入人的控制系统

𝑏ℎ(𝑡) = arg max
𝑎ℎ(𝑡)∈𝒜ℎ(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) (4.5a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) < 0 (4.5b)

其中 𝒜ℎ(𝑡) ∶= {𝑎ℎ(𝑡), 𝑡 ⩾ 0}，𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 是人和机器的共同目标函数，可

根据具体实施场景和算法将目标函数定义为不同表达形式，比如累积奖赏（成

本）函数

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡))]𝑑𝑡 (4.6)

式(4.6)给出了最大化目标函数的示例，即希望目标函数越大越好，因此希望

找到满足约束条件下，最好（大）的人类输入动作作为人的自主性上界；当系统

追求最小化目标函数，将 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 最小化或者将直接给 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 加

上负号的形式即可实现。𝑠(𝑡) 是系统状态，𝑎ℎ(𝑡) 是人的输入动作，上述被控对象
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的约束条件 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 为一般性表达式，需视具体场景而定（如在 MPC 中可

以硬约束的方式显示出现在优化问题中，或者 MDP 中通过目标函数隐式表达）。

算法 4.3 人的自主性边界判定

1 初始化：人的自主性上界 ̄𝐵ℎ = {𝑏ℎ(0)};

2 输出：人的自主性上界 𝑏ℎ(𝑡);
3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入：人类动作 𝑎ℎ(𝑡);
6 根据约束条件(4.5b)对当前时刻的人类动作进行筛选;

7 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 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) > 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1))，则根

据(4.5)更新当前 𝑡 时刻的自主性边界 𝑏ℎ(𝑡)，以获得更优的人的

自主性上界；否则人的自主性上界保持不变;

8 end

9 end

我们考虑上述式(4.5)的优化问题，可将具体思想描述如算法4.3所示，首先

我们根据已有信息初始化得到一个人类的自主性上界，比如以类似于神经网络

中参数随机初始化的方式进行。在控制过程中，对于人类的实时输入动作（第

5 步），算法第 6 步基于约束条件对人类动作进行判断筛选，之后第 7 步比较

已经获得的人类自主性上界信息 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 和满足约束的机器动作 𝑎ℎ(𝑡) 所对应的

目标函数，目的是找到使得目标函数(4.5a)更大时对应的人类动作 𝑎ℎ(𝑡)，并根据

式(4.5)更新当前时刻与系统状态对应的人类的自主性上界 𝑏ℎ(𝑡)。重复下去直至

训练结束。至此，我们给出了人类自主性边界判定的一般性方法。

4.3.2 机器介入人控制的优化算法

基于4.3.1节中关于人的自主性上界判定方法，本小节将研究如何利用获得

的人的自主性边界优化人机序贯决策问题的求解。

本节将面向人机序贯决策求解的基于自主性边界的机器介入人控制优化设

计描述类似于图4.2所示，区别在于本节强调机器智能向人类智能的介入。同样

的也有两个决策主体，即机器智能和人类智能。机器智能包括策略网络、可信度

评估模块和自主边界学习网络。对于任何时刻 𝑡 的系统状态 𝑠(𝑡)，机器会输出各

自的决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，决策可信度 𝑐𝑚(𝑡)，以及机器的自主性边界 𝑏ℎ(𝑡 − 1)。仲裁模

块根据上述三个输入信号决定是否进行机器的干预，从而输出最终的决策动作。

将人机序贯决策中的机器介入人控制的优化问题列为如下形式：
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max
𝜃

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))]𝑑𝑡 (4.7a)

max
𝑎ℎ(𝑡)∈𝒜ℎ(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) = 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) (4.7b)

s. t. ̇𝑠(𝑡) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (4.7c)

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1)) (4.7d)

𝑎ℎ(𝑡) = 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 − 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (4.7e)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝𝑚(𝑠(𝑡); 𝜃) (4.7f)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (4.7g)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 是根据自主性边界的优化目标函数 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 求得的人的自主

性边界。𝑟(⋅) 和 𝑐(⋅) 分别代表时间 𝑡 的即时奖励和成本。𝑓 𝑑(⋅) 表示系统的动态模

型。𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡)) 是人类动作和机器动作的仲裁函数，其中 𝑏ℎ(𝑡) 可以通过

公式(4.5)和算法4.3求解。为方便起见，𝑓 𝑎(⋅) 定义为(4.8)。

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1))

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

Machine: 𝑎𝑚(𝑡), {𝑐𝑚(𝑡) > 𝑐ℎ(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)),

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1))}}

Boundary: 𝑏ℎ(𝑡 − 1), {𝑐ℎ(𝑡) > 𝑐𝑚(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡),

𝑎ℎ(𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))}}

Human: 𝑎ℎ(𝑡), 其他.
(4.8)

公式(4.8)表示机器介入人控制中的仲裁函数。根据对可信度评估和目标函

数的大小判断谁是当前的决策者。(4.8)中的 𝑐𝑚(𝑡) 和 𝑐ℎ(𝑡) 代表机器动作 𝑎𝑚(𝑡) 和

𝑎ℎ(𝑡) 的可信度评估。考虑到贝叶斯神经网络的概率特性，仲裁函数采用 MC

dropout[145] 方法来衡量决策可信度，如第3章公式(3.9)。更具体地，如果机器

决策动作的可信度 𝑐𝑚(𝑡) 高于人类决策动作的可信度 𝑐ℎ(𝑡)，并且 𝑎𝑚(𝑡) 所对应的

目标函数大于 𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 对应目标函数中的大者，那么智能机器就成为决

策者；如果人类决策动作的可信度 𝑐ℎ(𝑡) 高于机器决策动作的可信度 𝑐𝑚(𝑡)，并且

𝑏ℎ(𝑡 − 1) 所对应的目标函数大于 𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑎𝑚(𝑡) 对应目标函数中的大者，那么最优

决策取在边界上；否则决策者就是人类的伙伴。

接下来，我们给出机器介入人控制优化算法的具体流程。本节在使用介入

控制算法求解人机序贯决策问题的基础上，引入了人的自主边界判定网络。因
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此算法的优化目标不仅是优化与决策动作直接相关的策略函数，还包括学习优

化间接影响决策动作的人的自主性边界。首先，我们初始化人的自主性边界信

息。在动态演化过程中，人类伙伴和智能机器将分别给出实时的决策动作 𝑎ℎ(𝑡)
和 𝑎𝑚(𝑡)，以及相应的可信度分析。之后，根据优化(4.7)中的约束(4.7g)过滤人类

动作和机器动作。考虑机器介入人控制优化算法的共同目标函数，利用仲裁函

数(4.8)输出最终决策动作 𝑎(𝑡)。最后，基于式(4.5)中的自主性边界学习方法和算

法4.3完成 𝑡 时刻人的自主性边界更新，重复循环直到训练结束。

算法 4.4 机器介入人的控制优化算法

1 初始化：随即初始化机器代理的策略网络 𝑝𝑚 及其网络参数 𝜃；初始化人

的自主性边界 ̄𝐵ℎ;

2 输入：系统状态 𝑠(𝑡);
3 输出：最终决策动作 𝑎(𝑡);
4 while未达到最大训练时间步 do

5 for未到达终止状态 do

6 机器代理根据策略网络计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 以及基于蒙特卡洛

估计 (3.9)计算可信度 𝑐𝑚(𝑡);
7 根据优化问题(4.7)中的约束(4.7g)过滤机器决策动作 𝑎ℎ(𝑡)，以及

衡量可信度 𝑐ℎ(𝑡);
8 利用仲裁函数(4.8)输出最终决策动作 𝑎(𝑡);
9 基于算法4.3更新维护机器自主性边界信息 𝑏ℎ(𝑡);
10 end

11 end

4.3.3 仿真实验

在本小节，我们仍然使用 LunarLander，如图4.3所示，并使用 DQN 作为机

器代理算法。但本小节更加强调机器介入人控制。我们进行了人类伙伴独立控制

和机器介入控制的对比实验，包括奖励、成功率、撞击率、人机动作所占百分比、

着陆轨迹对比等参数分析。同样，在正式对比实验之前，先对机器代理算法 DQN

进行预训练，以使得机器代理具有一定程度有效决策的能力。在以下的图中，

HOA(Human-Only-Algorithm) 表示只有人类操作员控制，MTHA(Machine-Trade-

Human-Algorithm) 表示机器在人类控制过程中进行介入，MTHA-B (Machine-

Trade-Human-Algorithm-Boundary) 描述在 MTHA 的基础上增加自主性边界信息

的优化算法。

如图4.11和图4.12(a)所示，算法 HOA 的奖励情况最差，这符合我们对于人
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图 4.11 算法 HOA，MTHA，MTHA-B 的平均奖赏对比 (500 episodes)

类控制能力不足的猜想。相比之下，机器介入控制算法 (MTHA 和 MTHA-B) 可

以不同程度地增加累积奖励。而在机器介入控制算法中，由于使用了额外的自主

性边界信息，使得 MTHA-B 具有更好的决策效果。此处的累积奖励是指每一个

完整的情节所获得的累积奖励值。为了避免实验效果的偶然性，我们随机收集

了 500 个 episodes 来评估均值和不确定性。对 500 个 episodes 中成功着陆的奖励

进行平均，得到图4.12(b)。结合图4.12(a)和图4.12(b)，观察到算法 MTHA-B 不仅

在整体 episodes 的奖励上具有优势，而且在成功着陆的 episodes 中也比 HOA 和

MTHA 有更高的奖励。因此，本小节的实验结果有效地证明了机器介入控制优

化算法求解人机序贯决策问题的优越性。

在 LunarLander 中，顺利安全地降落在着陆点是游戏成功与否的决定性因

素。接下来，我们比较了算法 HOA、MTHA 和 MTHA-B 的着陆成功率和撞击率。

图4.12(c)中的成功率满足：MTHA-B>MTHA>HOA。HOA 算法的成功率持续较

低，这源于人类不擅长工作的低精度操作，以及机器代理所需学习时间和响应能

力的弱点。相较而言，机器对人类的介入控制，使得成功率有了明显的提高。特

别是在着陆成功率上，随着 episode 数量的增加，算法 MTHA-B 可以不断提高成

功率到 0.55 甚至更高。类似地，对于图4.12(d)所示，撞击率急剧下降是由于机

器代理使决策更加精确和稳健。然而，我们发现 MTHA-B 的撞击率高于 MTHA，

这似乎是一个不好的信号。事实上，这也和我们对自主性边界信息的使用有关。

通过边界信息来衡量机器介入的时机是有利的，但边界的引入带来的一些不稳

定性且不容忽视，这需要开发者在成功率和适度的不稳定性之间做出妥协。

从图4.12，我们观察到随着机器决策能力的不断提升，人类可以逐渐将自

己不擅长的任务交给或部分交给智能机器来完成，即本小节的主题—机器介入

人控制。这也可以从图4.13中的动作百分比得出。从图中可以看出，人类动作在

MTHA 中的比例相对较低。在 MTHA-B 中，最终决策动作是人类动作、机器动
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图 4.12 算法 HOA，MTHA，和 MTHA-B 的实验结果对比。(a) 奖赏：实线表示奖赏平均

值走势，红色加号代表异常点，阴影表示大多数点所落在的箱体区域；(b) 着陆成

功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率: 实线表示成功率的平均值，阴影表示不确定

性；(d) 撞击率：实线表示撞击率的平均值，阴影表示不确定性。
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图 4.13 人类动作 𝑎ℎ 和机器动作 𝑎𝑚 多占百分比表示：(a) MTHA；(b) MTHA-B

作和人类边界的组合形式。更具体地说，从图4.13(b)可以发现，人的决策动作、

人的自主性边界和机器的决策动作以 2 ∶ 3 ∶ 5 的比例影响最终决策动作，这是

容易理解的且符合我们对人的自主性边界定义。

接下来，我们比较了算法 HOA、MTHA 和 MTHA-B 的着陆轨迹，如图4.14所

示。HOA 的着陆轨迹看起来整洁有序，但结合其低成功率和高撞击率（如图4.12）

和时间步长（图4.15）可以得出结论：由于人为操作的不精确性，HOA 往往会直

接崩溃和快速失败。其次，我们发现 MTHA 算法的着陆轨迹比较凌乱，但成功

率有所提高，这主要是由机器介入控制所带来的。进一步地，MTHA-B 算法轨
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图 4.14 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) HOA；(b) MTHA；(c) MTHA-B。
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图 4.15 算法 HOA，MTHA 和 MTHA-B 在每一条 episode 中的时间步长走势

迹的凌乱度介于 HOA 和 MTHA 之间，MTHA-B 的成功率和运行时间步长大大

提高，更符合算法目标 (更好更快地完成任务)。关于更好更快，还体现在算法的

运行时间步长上。算法 MTHA 的运行时间步长最长，这与较大比例的机器动作

有关 (图4.13(a))。也就是说，机器以较慢的学习率换取成功率的部分提高。算法

MTHA-B 的运行时间介于三者之间。因此可以说，MTHA-B 不仅提高了成功率，

降低了撞击率，还加快了任务完成速度。

最后，为了便于理解本小节机器介入控制算法求解人机序贯决策问题的过

程，我们给出最终的决策动作 𝑎(𝑡)，机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，与人类决策动作 𝑎ℎ(𝑡)
之间的对应关系，如图4.16。从图4.16(a)，我们观察到最终决策动作 𝑎 的值总是

介于机器决策动作 𝑎𝑚 和人类决策动作 𝑎ℎ 之间。从图4.16(b)中，最终的动作 𝑎(𝑡)
是在 𝑎𝑚(𝑡)、𝑎ℎ(𝑡) 和 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 之间进行选择，其中 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 是人类的自主性边界，

即增加额外的自主性边界信息来优化和判断最终的决策信号。

68



第 4 章 人机序贯决策：基于自主性边界优化设计介入控制算法

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

Ac
tio
n

0 20 40 60 80 100
0

2

4

6

Ac
tio
n m

0 20 40 60 80 100
TimeStep

0

2

4

6

Ac
tio
n h

(a)

0 20 40 60 80 100
0
2
4
6

Ac
tio
n

0 20 40 60 80 100
0
2
4
6

Ac
tio
n m

0 20 40 60 80 100
0
2
4
6

Ac
tio
n h

0 20 40 60 80 100
TimeStep

0
2
4
6

Bo
un
d h

(b)

图 4.16 算法 MTHA 和 MTHA-B 的决策动作对应关系，左侧表示一条完整 episode，右侧

表示前 50步。(a) MTHA：从上至下分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，人

类决策动作 𝑎ℎ；(b) MTHA-B：从上至下分别是最终决策动作 𝑎，机器决策动作 𝑎𝑚，

人类决策动作 𝑎ℎ，人类自主性边界。

4.4 本章小结
本章面向人机序贯决策问题，研究了介入控制优化算法，包括人介入机器的

问题场景和机器介入人的问题场景。通过判定人和机器的自主性边界，该边界取

决于由系统状态和人机动作等所决定的优化目标。接着，本章基于自主性边界衡

量介入触发的时机，进而优化介入控制算法，改善提升人机序贯决策求解过程中

的控制性能。最后，通过仿真案例分别验证了在人介入机器、机器介入人两种人

机序贯决策模式下的有效性和优越性。
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第 5章 人机序贯决策:基于自主性边界优化设计共享控制
算法

本章面向人机序贯决策，研究共享控制下的自主性边界判定方法，以及考虑

将获得的自主性边界信息应用于共享控制算法的优化设计中。不同于第 4 章所

述的 “介入” 控制方法求解人机序贯决策，本章介绍 “共享” 控制算法，其中人

与机器处于较为平等的地位，共享控制权限的目的是利用各自优势取得单纯人

或机器难以取得的整体效果，关键词涉及 “融合”。

5.1 引言
人机序贯决策中的共享控制问题需要将人类动作和机器动作进行混合，意

味着系统需要对人类决策动作和机器决策动作进行分析评判，并且根据评判结

果对混合程度进行调整。如当机器决策质量不高时，混合结果偏向人类决策；当

人类出现明显错误时，混合结果偏向机器决策。极端情况下，共享控制将退化为

第4章的介入控制，同时，这也意味着共享控制所面临的行动空间要比介入控制

大得多，显然这对优化求得最优解是有利的，但是也增加了计算难度和复杂度。

然而如何掌握共享控制的动态混合程度和混合方式，实现对人类决策和机器决

策的有效集成混合，则是人机序贯决策问题求解非常重要的一个领域。

关于共享控制已经具有一定的研究基础。文献 [74] 以自动驾驶为应用背景，

确定了共享控制中的七个原则。[76] 描述了人与机器人物理交互中的共享控制

设计，具体包括: 意图检测，仲裁和沟通/反馈三个方面。[147] 提出了一种新颖

的方法来设计共享控制，其通过观察和使用 Koopman 运算符来学习有关用户交

互的动态信息，并且使用学习到的模型，定义一个优化问题以计算给定任务的

最佳策略。[144] 使用混合共享控制（BSC）架构来解决应急响应和搜索与救援

（SAR）任务中由动态不确定环境和认知差异导致的人机团队协作问题，并使用

具有输入等待时间和错误里程计反馈的差动驱动机器人研究该架构在受限的动

态环境中的性能。[148] 为共享自主下的辅助遥操作期间的意图推理提供了数学

公式表达，利用递归贝叶斯滤波方法可以建模并融合多个非语言的观察结果，从

而可以在没有明确交流的情况下概率性地推断出用户的预期目标，并且对人类

操作者的动作建模并整合为具有可调整合理性的目标定向动作。已有研究具有

较大的参考学习价值，但也存在不足，比如普遍存在混合（仲裁）参数判定中的

阈值固定不灵活，导致混合参数在实时性上缺少准确度。

综上所述，本章提出了基于自主性边界的混合参数优化设计方案，通过自适
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应调节混合参数大小直接影响最终待执行动作的生成。考虑了人机动作的融合

程度，使得最优解在人的动作空间和机器的动作空间所共同张成的扩展空间中

出现，为决策质量的提升提供了更大的可选择空间。更具体地，我们将自主性上

界和自主性下界分别与仲裁机制下判断仲裁参数的上下阈值进行关联，避免以

往固定阈值带来的调参局限，从而生成更加适应动态环境的仲裁参数，完成人机

动作的更好融合。仲裁判断还需考虑人类伙伴的意图，通过意图推理获得系统将

要完成的任务目标。

本章结构安排如下，第5.2节介绍人机序贯决策中的共享控制问题描述及建

模。第5.3节介绍面向人机序贯决策的共享控制下的自主性边界判定方法。第5.4节

介绍面向人机序贯决策中共享控制下的意图推理。第5.5节介绍利用自主性边界

信息优化设计人机序贯决策中的共享控制。最后第5.6节给出实验仿真设计和结

果分析。

5.2 人机序贯决策中的共享控制框架设计
考虑使用共享控制方法求解人机序贯决策问题时，“仲裁” 同样是一个核心

的概念，它决定何时采取机器代理的决策动作、何时采取人类伙伴的决策动作、

以及何时对机器决策动作和人类伙伴决策动作进行融合。本章给出共享控制下

仲裁的一般性定义如下：

定义 5.1 (仲裁) 仲裁是指在人机共享控制系统中，将人类伙伴的策略和智

能机器的策略进行混合，得到超越单一策略决策效果的混合策略，其中仲裁参数

取决于环境参数和用户需求，可表示为：

𝑎(𝑡) = 𝑓(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑠(𝑡), 𝑔(𝑡), 𝑐(𝑡)) (5.1)

其中，使用 𝑓(⋅) 表示任意有效的仲裁函数形式。𝑎ℎ(𝑡)，𝑎𝑚(𝑡) 分别表示人类伙伴的

决策动作和智能机器代理的决策动作。𝑠(𝑡) 指与被控对象相关的实时状态，𝑔(𝑡)
表示用户所需的任务目标，𝑐(𝑡) 代表其他影响仲裁结果的因素，比如置信度、不

确定性等信息。

基于上述一般性定义，本章关心仲裁机制在基于意图推断的人机共享控制

系统中的应用，如图5.1所示。在此类系统中，机器通过观察人类伙伴的决策动

作进而推测人类本身意图达到的目的，机器代理结合推测目标和自身策略状况，

对被控对象的实时环境状态给出动作决断。之后，机器决策动作和人类决策动作

同时进入仲裁阶段，由仲裁函数给出最终的决策动作。

关于人机序贯决策问题的表示形式，本节将人机序贯决策问题的共享控制

问题形象化表达为如下形式：
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图 5.1 面向人机序贯决策的共享控制框架

max
𝜃

𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
𝑡0+𝑇

∫
𝑡=𝑡0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.2a)

s. t. 𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑐(𝑡)) (5.2b)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡), 𝑔(𝑡); 𝜃) (5.2c)

{𝑔(𝑡), 𝑐(𝑡)} = Infer(𝑎ℎ(𝑡)) (5.2d)

𝑠(𝑡 + 1) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.2e)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) ⩽ 0 (5.2f)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 是由系统状态和决策动作所决定的累积奖励值。𝑎(𝑡) 是共享控

制系统最终的决策动作，Infer(⋅) 是意图推理函数模块，其输出是推断的用户目

标 𝑔(𝑡) 和推测的置信度大小 𝑐(𝑡)。𝑝(⋅) 表示智能机器代理的策略函数，其参数用

𝜃 表示，用来输出机器代理的决策动作。

通常情况下，仲裁函数可具有如下的典型线性混合形式：

𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝛼) = (1 − 𝛼)𝑎ℎ(𝑡) + 𝛼𝑎𝑚(𝑡) (5.2g)

其中参数 𝛼 的值应根据意图推理的置信度 𝑐(𝑡) 而定，可具有如下的经典形式

𝛼 =

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

0, 𝑐(𝑡) ⩽ 𝜖1
𝜖3×(𝑐(𝑡)−𝜖1)

𝜖2−𝜖1
, 𝜖1 < 𝑐(𝑡) < 𝜖2

𝜖3, 𝑐(𝑡) ⩾ 𝜖2

(5.3)

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，表示机器决策变得不可信，决策系统采用人的决策；当 𝑐(𝑡) 大于上
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阈值 𝜖2 时，采用某事先确定的权值 𝜖3(𝜖3 < 𝜖2，如 𝜖3 = 0.7𝜖2)，对人类伙伴和机

器代理的决策动作进行加权混合；然而，当 𝑐(𝑡) 处于上阈值 𝜖2 和下阈值 𝜖1 之间

时，则利用依赖于 𝑐(𝑡) 的动态权值 𝜖3×(𝑐(𝑡)−𝜖1)
𝜖2−𝜖1

< 𝜖3，进而对人类决策动作和机器

决策动作进行加权融合。

5.3 面向人机序贯决策的共享控制下的自主性边界判定
在求解人机序贯决策问题过程中，相比于介入控制方法，由于共享控制的决

策空间得到了极大拓展，在实际情况允许使用共享控制方法时，共享控制算法具

有比介入控制算法更优越的可能性。而在共享控制策略的设计中，我们首要讨论

的问题即是关于自主性边界的判定。但需要注意的是，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

所形成的共同联合边界。

定义 5.2 (共享控制下的自主性边界) 共享控制下的自主性边界是指按照有

益于人机混合系统共同优化目标的方向，机器智能和人类智能进行共同决策和

行动的范围界限。

由于此处考虑的是共享控制下的自主性边界，并且本章是对人机共享控制

的融合设计，因此我们不强调其是谁的自主性边界，而是从混合的角度，将自主

性边界分为自主性上界和自主性下界。在利用这两个边界信息时，系统的决策动

作需处于自主性上界和自主性下界之间，如果低于自主性下届或超过自主性上

界时，需视具体情况加以约束或过滤。

关于共享控制下的 𝑡 时刻的自主性上界 𝑏(𝑡)(或自主性下界 𝑏(𝑡)) 的判定，考

虑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

找使得人机混合共同目标 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 最好 (或最差) 的行动，以人机序贯决策

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(𝑡)×𝒜𝑚(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.4a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (5.4b)

和

𝑏(𝑡) = arg min
𝑎(𝑡)∈𝒜ℎ(𝑡)×𝒜𝑚(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.5a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (5.5b)

其中 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 是人和机器的共同目标函数，可根据具体实施场景和算法将

目标函数定义为不同表达形式，比如累积奖赏（成本）函数

74



第 5 章 人机序贯决策: 基于自主性边界优化设计共享控制算法

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =

𝑡0+𝑇

∫
𝑡=𝑡0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.6)

式(5.4)和(5.5)给出了最大化目标函数的优化示例，因此我们需要找到满足约

束条件下，使得优化目标最好（大）的人类动作或机器动作作为共享控制下的自

主性上界，反之，作为自主性下界。当系统追求最小化目标函数，将 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))

最大化或者将直接给 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 加上负号的形式即可实现。𝑠(𝑡) 是系统状态，

𝑎(𝑡) 是共享控制下的混合决策动作，上述被控对象的约束条件 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 为一

般性表达式，需视具体场景而定（如在 MPC 中可以硬约束的方式显示出现在优

化问题中，或者 MDP 中通过目标函数隐式表达）。

算法 5.1 共享控制下的自主性边界判定

1 初始化: 初始化自主性边界 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)};

2 输出: 共享控制下的自主性下界 𝑏(𝑡) 和自主性上界 𝑏(𝑡);
3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入：系统状态 𝑠(𝑡);
6 根据当前时刻系统状态，机器代理计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，同时

人类代表也给出决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
7 根据约束条件 (5.4b) 分别对当前时刻的机器和人类的动作进行检

查;

8 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))，则依据

式(5.4)（式(5.5)）更新自主性下界（自主性上界），否则保持不

变;

9 end

10 end

我们考虑上述式(5.4)和(5.5)的优化问题，可将具体思想描述如算法5.1所示，

在算法5.1中，共享控制下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4.1和4.3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)。在系统动态演

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

态相应的机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 和人类决策动作 𝑎ℎ(𝑡)。之后利用自主性边界信息

𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡) 对满足约束的决策动作进行比较，目的是更新使得目标函数更大(5.4a)或
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更小(5.5a)时与决策动作对应的共享控制下的自主性边界 (或自主性下界)，重复

进行下去直至训练结束。

5.4 面向人机序贯决策的共享控制下的意图推理设计
在人机序贯决策问题求解过程中，为了使得人类伙伴提供有效的帮助，智能

机器代理首先需要具备预测或推断人类伙伴预期目标的能力。共享控制框架，即

是包括推断人类伙伴意图模块的设计方法。本节描述面向人机序贯决策的共享控

制下的意图推理设计。例如，假设环境具有一组离散目标集 𝐺 = {𝑔1, 𝑔2, ⋯ , 𝑔𝑁}，
并且离散目标集对于人类用户和机器代理是可见的。但是在动态演化过程中，智

能机器代理不清楚人类伙伴实时想要实现的具体目标 𝑔(𝑡)。为了处理这种情况，

智能机器代理对于人类伙伴的意图推断模块即应运而生，它可以推断出用户实

时目标 𝑔(𝑡) 的相关信息。

本章基于贝叶斯规则，以 𝑡 时刻的人类伙决策动作作为观测值，将 𝑡 时刻对

应推测的目标信念表示为：

𝑏(𝑔(𝑡)) = 𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡}) = 𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}, 𝑎ℎ(𝑡))

∝ 𝑃 (𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}, 𝑎ℎ(𝑡))

∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})𝑃 (𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})

∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}) (5.7)

假设 5.1 [148] 假定已知当前时刻的目标估计值，当前时刻人类决策动作的

观测值和历史时刻人类决策动作的观测值是条件独立的，即

𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}) = 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) (5.8)

假设 5.2 [148] 假定已知历史时刻的目标估计值，当前时刻的目标估计值与

历史时刻人类决策动作的观测值条件上独立的，即

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1)) (5.9)

根据假设5.1和5.2，则可将(5.7)写成

𝑏(𝑔(𝑡)) ∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})

∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡), 𝑔(𝑡 − 1)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})

∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})𝑃 (𝑔(𝑡 − 1)|𝑔(𝑡), 𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1})
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∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1))𝑃 (𝑔(𝑡 − 1)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}) (5.10)

其中用到式(5.7)对 𝑏(𝑔(𝑡)) 的定义，类似地可将 𝑏(𝑔(𝑡 − 1)) 表达为

𝑏(𝑔(𝑡 − 1)) = 𝑃 (𝑔(𝑡 − 1)|𝑎ℎ{0 ∶ 𝑡 − 1}) (5.11)

将式(5.11)代入式(5.10)可得：

𝑏(𝑔(𝑡) ∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1))𝑏(𝑔(𝑡 − 1)) (5.12)

式(5.12)即是对于算法结构非常有利的递推公式。接下来，我们根据

式(5.12)和最大后验原理，可以将目标推理过程整理成算法5.2。首先提前给定

目标集的构成，以及初始时刻的先验分布。算法的输入是样本池中的运动轨迹，

并将轨迹中的系统状态和人类决策动作取出，基于公式(5.12)进行目标后验分布

的更新。完成后验分布的更新之后，基于最大后验原则寻找到当前时刻最新的推

理目标。

算法 5.2 人类决策动作的意图推理

1 初始化: 目标集 𝐺，及其先验分布 𝑏(𝑔(0));
2 输入: 经验样本池 𝑇 𝑟 中的运动轨迹;

3 while未达到训练结束条件 do

4 从经验样本池 𝑇 𝑟 中的运动轨迹中取出状态动作对 (𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡));
5 for 𝑔(𝑖) ∈ 𝐺: do

6 基于公式更新目标的后验分布

𝑏(𝑔(𝑡)) = 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1))𝑏(𝑔(𝑡 − 1));

7 更新推测目标：𝑔∗(𝑡) = arg max
𝑔(𝑡)∈𝐺

𝑏(𝑔(𝑡));

8 end

9 end

5.5 人机序贯决策的共享控制优化设计
有了第5.3 节面向人机序贯决策问题的共享控制下的自主性边界判定方

法以及第5.4节人类决策动作的意图推理设计，针对共享控制算法所求解的人

机序贯决策问题(5.2)，我们定义式(5.4)和式(5.5)中的人机序贯决策目标函数为

𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，并给出具体算法步骤如算法5.3所示，

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
𝑡0+𝑇

∫
𝑡=𝑡0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (5.13)
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注意到，在现有研究中，(5.2g)中的 𝛼 是一个凭经验确定的常数，或者由

式(5.3)确定的动态数值，考虑到被控对象所处环境的动态不确定性以及经验设

置的固定性，它可能是非常保守的。在本章，我们利用自主性边界的新概念来设

计更好的仲裁参数（加权因子）𝛼。因此，人机序贯决策问题求解的优化过程中

存在两个任务目标：1）与决策动作直接相关的策略网络；2）间接影响决策动作

的共享控制下的自主性边界。其中，包括上述讨论的人机共享控制中自主性边界

的判定方法，这里的自主性边界信息需要实时动态更新和维护。然后，基于获得

的自主边界信息，对共享控制设计进行优化。共享控制优化设计的一般框架如

图5.2中看到。基于框架5.2，我们对人类决策动作进行建模以推断人类想要完成

的任务目标。它与系统环境状态连接，作为机器代理模块和人类决策者的输入。

基于共享控制下的自主性边界，仲裁模块对机器代理输出的决策信号和人类伙

伴决策动作进行优化，最终获得作用在被控对象上的实时决策信号。
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图 5.2 基于自主性边界的共享控制优化框架

不同于现阶段相关研究将影响仲裁参数 𝛼 的上下阈值（𝜖1 和 𝜖2）设置为固

定常数的做法，本章将参数 𝛼 时所依赖的上下阈值概念自然的与人机系统的自

主性上下界的概念进行联系。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)) (5.14a)

𝜖2 ∝ 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑡)) (5.14b)

基于自主性边界的共享控制优化算法见算法5.3。5.3是在解决优化问题

(5.2)的通用流行办法的基础上，融入共享控制下的自主性边界信息 (由于这里

涉及人和机器的融合，人类伙伴和智能机器代理是共同的主体决策者，因此需要

考虑共享控制下的的自主性边界)，实现关于此类人机序贯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5.1所述。算法的优化目
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算法 5.3 基于仲裁机制的共享控制的优化算法

1 初始化: 初始化共享控制下的自主性边界信息 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)};

2 输出: 当前时刻仲裁之后的决策动作 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);
3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入系统状态 𝑠(𝑡);
6 人类智能根据观察到的系统状态给出决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
7 机器代理的意图推理模块根据人类动作预测出任务目标 𝑔(𝑡)，同

时计算该目标对应的置信度 𝑐(𝑡);
8 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

策动作 𝑎𝑚(𝑡);
9 基于自主性边界信息，和人机分别的决策动作，按照(5.3)和

(5.14)计算 𝛼 值，构建(5.2g)中的仲裁函数，用来计算人机混合

决策动作 𝑎(𝑡);
10 根据式(5.4)和算法5.1对自主性上界和自主性下界进行优化更新;

11 end

12 end

标有两个：1) 与决策动作直接相关的策略；2) 间接影响决策动作的共享控制下的

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

类伙伴给出有目的性的决策动作 𝑎ℎ(𝑡)，此动作有两个作用：一则，机器代理用来

推测人类想要完成的任务目标 (意图推理模块)；二则，作为和即将生成的机器决

策动作 𝑎𝑚(𝑡) 仲裁混合的人类决策动作。智能机器代理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习情况，计算出实时的机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡)。
之后，便有了人机共享系统中人和机器的决策动作，则可基于共享控制下的自主

性边界信息，人机的决策动作，按照(5.3)和 (5.14)计算 𝛼 值，进而获得(5.2g)中的

仲裁函数，用来计算人机混合决策动作 𝑎(𝑡)。最后根据式(5.4)和算法5.1对共享控

制下的自主性上界和自主性下界进行优化更新，如此重复下去直至训练结束。

由上述讨论可知，算法5.3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。并且，在共享控制应用于人机序贯决策求解过程时，将自主性边

界判定融入到共享控制优化算法中，既可实时更新维护自主性边界信息（相当于

对人机决策权限有了进一步划分），又有利于人机序贯决策问题的求解，具有重

要的理论研究和实际应用价值。
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5.6 仿真实验
本节针对共享控制优化算法实现人机序贯决策进行了实验仿真，主要包括

实验设置和实验结果分析。

5.6.1 实验设置

x

y

!

图 5.3 LunarLander 仿真环境

本章在经典 LunarLander 仿真环境的基础上进行修改，我们将经典 Lunarlan-

der 环境中的固定着陆点坐标修改为随机生成的着陆点坐标。如图5.3，在着陆器

下降过程中，如果着陆器坠毁或静止下来，则一条完整经历结束，并且获得-100

或 100 的奖赏。着陆器的每条腿接触到地面会有 10 的奖励，打开主引擎时，以

每帧-0.3 的奖励消耗燃料（假设燃料时无限的）。着陆器状态向量 𝑠(𝑡) 包括：坐

标 (𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡))，速度 (�̇�(𝑡), ̇𝑦(𝑡))，角度 (𝜃(𝑡), ̇𝜃(𝑡))，是否着陆 (𝑙𝑒𝑔𝑙(𝑡), 𝑙𝑒𝑔𝑟(𝑡)) 和着陆

点坐标 ℎ(𝑡)。
表 5.1 动作值和各引擎开关之间的对应关系

Action Value Main Engine Left Engine Right Engine

0 OFF OFF ON

1 OFF OFF OFF

2 OFF ON OFF

3 ON OFF ON

4 ON OFF OFF

5 ON ON OFF

离散动作集合为 {0, 1, 2, 3, 4, 5}，具体对应关系如表5.1所示，其中 0（向左和

向下）表示主引擎和左引擎关闭，右引擎打开；1（向下）表示所有引擎均关闭；2
（向右和向下）表示主引擎和右引擎关闭，左引擎打开；3（向左和向上）表示主

引擎和右引擎打开，左引擎关闭；4（向上）表示主引擎打开，左引擎和右引擎关
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闭。5（向右和向上）表示主引擎和左引擎打开，右引擎关闭。故而，LunarLander

仿真环境就变成了通过操控着陆器的三个引擎，进而实现着陆器在着陆区域（黄

色小旗之间）的安全着陆。

机器的自主决策能力基于 DQN 进行刻画，具体的 DQN 见2.3即通过 DQN

衡量值函数大小并且得到其当前时刻的最优决策动作。图5.4给出值函数估计网

络示意图，其中 Dropout 层即是为了刻画自主性边界的不确定性而引入的机制。

基于此，本小节实验环节能够对自主性边界的概率分布进行估计，从而应用于策

略的优化过程中。

���
�
 ��

�����	����
���	

�����	�
���	

���

图 5.4 引入 Dropout 机制的值函数估计网络示意图

5.6.2 实验结果

SCHM-BSCHM

50 100 150 200 250 300 350 400 450

图 5.5 算法 SCHM 和 SCHM-B 的奖赏对比

首先需要说明的是，本章使用 SCHM(Shared Control of Human-Machine) 表

示 “人机共享控制算法”，为了清晰比较算法效果，我们令 SCHM-B 表示基于自

主性边界的人机共享控制算法，对应于优化算法5.3。接下来，分别从奖励，仲

裁参数，自主性边界，以及一条完整经历决策动作生成方面分别分析实验结果。

更进一步地，由于本次实验并非是采取一次偶然的实验结果，而是进行了 50 次

的重复实验，并且进行了平均，因此足以说明结果的可靠性。
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图 5.6 算法 SCHM和算法 SCHM-B在不同 episode的奖赏对比：(a) 0；(b) 10；(c) 20；(d)

30；(e) 40；(f) 50。
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图 5.7 算法 SCHM 和算法 SCHM-B 的成功率和撞击率对比结果

值得注意的是奖励走势情况，从图5.5和5.6可以看出，在进行一定的预训练

(前 30 个 episodes) 之后，算法 SCHM-B 的奖励情况基本上能够实现高于 SCHM

的效果。此外，应该注意的是，LunarLander 环境本身需要消耗燃料，并且我们

的着陆点坐标不是固定的 (如第5.4节和第5.6.1节所述)，降落点坐标是由机器代

理根据人类决策动作推断得出的，并且还必须对人类决策动作对应的燃料消耗

进行量化，因此，即使一条完整经历即使是成功的，其奖励累积值也大约在 0 左

右浮动。特别地，在奖励趋势5.6(a)到5.6(f)的奖励结果显示，我们所提的仲裁优

化方法 SCHM-B 比 SCHM 更优。

其次，我们讨论游戏的成功率和崩溃率，如图5.7(a)所示。从图中可以看出，

算法 SCHM-B 的成功率可以达到约 0.5，而算法 SCHM 的成功率仅为少于 0.3。

需要注意的是，撞击率不等于失败率（即 𝑠𝑢𝑐𝑐 + 𝑐𝑟𝑎𝑠ℎ ≠ 1）。图5.7(b)中的算法

SCHM-B 可以将撞击率降低到 0.3，并且相应的 SCHM 撞击率约为 0.5。

接下来，我们考虑基于自主性边界的人机共享控制算法对于仲裁参数的影
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图 5.8 仲裁参数 𝛼 的对比
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图 5.9 算法 SCHM-B 中的自主性上界和自主性下界

响。仲裁参数 𝛼 决定了人类决策动作与机器决策动作的混合程度（式(5.3)）。

图5.8(a)展示了以往固定的 𝛼 和本章所提算法的自适应 𝛼 之间的对比。比如以

𝛼 = 0.5 为例，固定的 𝛼 值意味着仲裁器将持续以 0.5 的权重混合机器决策动作

和人类决策动作。本章所提的方法 SCHM-B 则是仅使用 0.5 作为初始值，系统

根据实时动态环境自适应地调整 𝛼 的大小。此外，本章采用自主性边界的概念

(式(5.4)，(5.5)来改善 𝛼 的自适应取值。图5.9展示了自主性边界的变化情况。

最后，为了便于理解，我们给出了目标推理可信度，仲裁参数 𝛼 值和机器决

策动作，人类决策动作，以及最终决策动作之间的对应关系，如图5.10所示。从

图中可以看出，当目标推理可信度较低 (比如 ⩽ 0.3) 时，对应的 𝛼 取值较小 (接

近 0)。此时，通过仲裁获得的混合动作就会更倾向于人类决策动作，这与我们的

直观感觉相吻合。也就是说，当机器的投机质量不高时，我们更愿意相信人类作

出的决策选择。当目标推理置信度较高（比如 ⩾ 0.5）时，对应的 𝛼 取值趋向于

1。此时，通过仲裁获得的混合动作更倾向于机器决策动作，这是合理的，因为
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图 5.10 决策动作的轨迹对应关系，包括: 目标推理 𝑔 可信度、仲裁参数 𝛼、机器决策动作

𝑎𝑚、人类决策动作 𝑎ℎ、最终决策动作 𝑎

此时智能机器是可信赖的。另外需要说明的是，考虑到不断变化的目标和事先未

知的机器，我们保留了一定的可操控空间（𝛼 ⩽ 1）供人类参与。

5.7 本章小结
本章研究了利用共享控制优化算法求解人机序贯决策问题。不同于上一章

节的介入控制算法中的 “切换”，本章的共享控制算法更加强调 “混合”。本章提

出了共享控制下的自主性边界判定办法，并且将此自主性边界与仲裁参数获取

的阈值相联系，进而实现了共享控制下的仲裁参数优化，以及改善共享控制实现

人机序贯决策问题的决策性能。最后在仿真实验中，以无边界信息的共享控制办

法为参照实验，对本章方法进行验证。结果表明仲裁参数的优化使得无论在奖赏

值、成功率、撞击率等都有较好的提升效果。
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第 6章 人机序贯决策:利用自主性边界不确定性优化设计
混合智能算法

本章面向人机序贯决策问题，研究自主性边界的不确定性对介入控制和共

享控制算法的影响，即从集成的角度使自主性边界以概率分布的形式呈现出来

并应用于求解人机序贯决策的混合智能优化算法中。本章是对第4章和第5章的

深入研究，更加符合人们对于求解人机序贯决策问题过程中关于人机决策边界

的模糊性考虑。

6.1 引言
面向人机序贯决策问题，本文第4章和第5章介绍了介入控制方法设计和共

享控制方法设计，分别提出了自主性边界的判定办法，以及利用得到的自主性边

界信息优化设计介入控制和共享控制。在继续探索研究的过程中，我们发现自主

性边界这一额外信息固然有用，但需建立在准确合理的前提下，如若出现错误，

非但不能达到优化的效果，反而存在拖后腿的可能性，而这些即是自主性边界的

单值估计可能会造成的。

针对上述可能存在的问题，本章提出了基于贝叶斯神经网络的不确定性估

计办法，获得自主性边界的概率分布信息并用于决策动作生成，利用自主性边

界的不确定性优化设计人机混合智能算法，使得决策动作的优化存在更多选择。

具体地，利用 dropout 机制实现对贝叶斯神经网络的近似，基于采样输出思想获

得自主性边界的概率分布形式，仲裁判断过程中依概率采样获得的自主性边界

信息输出决策动作。同样地在算法动态演化过程中存在两个目标：直接影响执行

动作的策略网络学习；间接影响执行动作的自主性边界维护。只是不同于上述

第4章和第5章，这里更新维护的是自主性边界的概率分布信息。利用自主性边界

的不确定性优化人机混合智能系统中的介入控制和共享控制，也更加符合人们

对决策边界的模糊性思考。

本章结构安排如下，第6.2节介绍自主性边界的不确定性估计方法。第6.3节

介绍面向人机序贯决策的混合智能优化算法，其中包括基于自主性边界不确定性

的介入控制优化算法和基于自主性边界不确定性的共享控制优化算法。第6.4节

给出实验设计和实验结果分析，其中分别包括介入控制实验结果和共享控制实

验结果。
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6.2 自主性边界的不确定性估计
从概率论的角度看，使用单点估计权重处理分类是不太合理的。相较而言，

贝叶斯神经网络对于过拟合更加鲁棒，并且可以从小数据集中学习。贝叶斯方法

将其参数以概率分布的形式呈现以提供对参数的不确定性估计。本节面向人机

序贯决策问题，关于利用自主性边界信息判定 (第4.2.1节，第4.3.1节和第5.3节)

优化介入控制和共享控制的基础上，继续讨论自主性边界的不确定性估计办法。

6.2.1 不确定性估计

相较于普通神经网络，贝叶斯神经网络将预测中的不确定性估计纳入其中。

可以通过在模型参数上放置概率分布来估计不确定性。贝叶斯建模中，存在两种

类型的不确定性：偶然不确定性和认知不确定性。

• 偶然不确定性：与观测中固有的噪声有关，存在于数据收集方法中，并且

不随数据集大小的增大而降低。

• 认知不确定性：表示模型本身的不确定性，包括模型参数，模型结构等。通

过增大数据样本集，可降低或减少此种不确定性。

对于图像分类，𝑥 表示输入图像，𝑦 表示与输入对应的输出标签，那么在贝

叶斯框架下，图像分类任务的预测不确定性 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝐷)，数据集 𝐷 = 𝑥𝑖, 𝑦𝑖
𝑁
𝑖=1，可

描述如下：

𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝐷) = ∫ 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃)𝑝(𝜃|𝐷)𝑑𝜃 (6.1)

其中 𝜃 表示模型参数，𝑝(𝜃|𝐷) 是根据数据集 𝐷 所获得的参数 𝜃 的分布，𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃)
是基于已获得的模型 𝜃，输入 𝑥∗ 所对应的输出 𝑦∗ 的概率分布。并且，𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃)
和 𝑝(𝜃|𝐷) 也可分别称作数据不确定性和模型不确定性，二者均属于认知不确定

性，因此本章主要讨论的是认知不确定性。

由第2.4.2节可知，对于神经网络而言，式(2.8)中后验分布的求解是难以处理

的，因此使用一种近似处理办法—变分推理。

𝑝(𝜃|𝐷) ≈ 𝑞(𝜃) (6.2)

比如，使用一种采样的方法近似

𝜃(𝑖) ∼ 𝑞(𝜃) (6.3)

𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝐷) ≈ 1
𝑁𝑠

𝑁𝑠

∑
𝑖=1

𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃(𝑖)) (6.4)

其中 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃(𝑖))𝑁𝑠
𝑖=1 中的每个 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃(𝑖)) 是根据 𝑞(𝜃) 采样获得的图像类别概率

分布，即根据近似后验分布 𝑞(𝜃) 采样 𝜃(𝑖)，并且计算 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃(𝑖)) 的均值，则可推
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测到预测不确定性 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝐷)。基于上述讨论，通过选择合适且合理的近似推理

方案和模型先验 𝑝(𝜃)，可以找到近似的后验分布 𝑞(𝜃) 使得 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃(𝑖))𝑁𝑠
𝑖=1 与训练

数据集 𝐷 中的数据相一致。

此外，我们介绍另外一种不确定性估计办法——Probabilistic Backpropaga-

tion(PBP)[149]。类似地，PBP 不直接对权重进行点估计，而是采用一批一维高斯

分布，其中每一个高斯分布表示不同权重的边缘概率分布。PBP 的更新规则不是

经典反向传播算法在损耗梯度方向上的标准步骤。给定一些数据，令 𝑓(𝑤) 为 𝑤
的一个任意似然函数，并让当前关于标量 𝑤 的信念被分布 𝑞(𝑤) = 𝑁(𝑤|𝑚, 𝑣) 捕

获。得到数据后，我们根据贝叶斯定律更新关于 𝑤 的信念：

𝑠(𝑤) = 𝑍−1𝑓(𝑤)𝑁(𝑤|𝑚, 𝑣) (6.5)

其中 𝑍 是归一化常数。使用新的高斯分布 ̂𝑞(𝑤) = 𝑁(𝑤|�̂�, ̂𝑣) 最小化

𝐾𝐿(𝑠(𝑤)|| ̂𝑞(𝑤))，并且 ̂𝑞(𝑤) 可由下式更新

�̂� = 𝑚 + 𝑣∂ log 𝑍
∂𝑚 (6.6)

̂𝑣 = 𝑣 − 𝑣2[(∂ log 𝑍
∂𝑚 )2 − 2∂ log 𝑍

∂𝑣 ] (6.7)

6.2.2 自主性边界的不确定性估计

本章所讨论的自主性边界不再是具体的值 (点估计)，而是概率分布。基于 MC

dropout 方法构建贝叶斯神经网络进而讨论自主性边界的不确定性。将式 (6.2)代

入式(6.1)，可重写如下：

𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝐷) = ∫ 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃)𝑝(𝜃|𝐷)𝑑𝜃

≈ ∫ 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃)𝑞(𝜃)𝑑𝜃

= 𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗) (6.8)

以下引用文献 [146] 中的两个命题：

命题 6.1 [146] 基于式(6.8)，假设 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃) = 𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼), 𝜏 > 0，
则

𝐸𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)[𝑦∗] = ∫ 𝑦∗𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)𝑑𝑦∗

= ∫ ∫ 𝑦∗𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼)𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔𝑑𝑦∗

= ∫(∫ 𝑦∗𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼)𝑑𝑦∗)𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔
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= ∫ 𝑓 𝜔(𝑥∗)𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔 (6.9)

其中 𝑓 𝜔(𝑥∗) 是模型（参数 𝜔 = 𝑊𝑖 = 1𝐿）的随机输出。因此，当 𝑇 → ∞ 时，

1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑓 𝜔(𝑥∗) → 𝐸𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)[𝑦∗] (6.10)

即，可通过对贝叶斯神经网络执行 𝑇 次随机前向输出进行平均可近似得到预测

𝑦∗ 的一阶矩。

命题 6.2 [146] 基于式(6.8)，假设 𝑝(𝑦∗|𝑥∗, 𝜃) = 𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼), 𝜏 > 0，
则

𝐸𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)[(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)] = ∫(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)𝑑𝑦∗ (6.11)

= ∫ ∫(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼)𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔𝑑𝑦∗ (6.12)

= ∫(∫(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)𝑁(𝑦∗; 𝑓 𝜔(𝑥∗), 𝜏−1𝐼)𝑑𝑦∗)𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔 (6.13)

= ∫(𝐶𝑜𝑣𝑝(𝑦∗|𝑥∗,𝜃)[𝑦∗] + 𝐸𝑝(𝑦∗|𝑥∗,𝜃)[𝑦∗]𝑇 𝐸𝑝(𝑦∗|𝑥∗,𝜃)[𝑦∗])𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔

(6.14)

= ∫(𝜏−1𝐼 + 𝑓 𝜔(𝑥∗)𝑇 𝑓 𝜔(𝑥∗))𝑞𝜃(𝜔)𝑑𝜔 (6.15)

其中 𝑓 𝜔(𝑥∗) 是模型（参数 𝜔 = 𝑊𝑖
𝐿
𝑖=1）的随机输出。因此，当 𝑇 → ∞ 时，

𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑓 𝜔(𝑥∗)𝑇 𝑓 𝜔(𝑥∗) → 𝐸𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)[(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)] (6.16)

结合方差计算公式

𝑉 [𝑦∗] = 𝐸𝑞𝜃(𝑦∗|𝑥∗)[(𝑦∗)𝑇 (𝑦∗)] − 𝐸[𝑦∗]𝑇 𝐸[𝑦∗] (6.17)

故而，当 𝑇 → ∞ 时，可得方差计算公式

𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑓 𝜔(𝑥∗)𝑇 𝑓 𝜔(𝑥∗) − 𝐸[𝑦∗]𝑇 𝐸[𝑦∗] → 𝑉 [𝑦∗] (6.18)

即，可通过对贝叶斯神经网络执行 𝑇 次随机前向输出, 估算 𝑦∗ 的二阶矩，以及

基于一阶矩和二阶矩，计算出 𝑦∗ 的方差。

基于以上描述，我们采用 MC dropout 实现对自主性边界的不确定性估计。

以下分别讨论介入控制下和共享控制下的自主性边界不确定性估计。
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1. 介入控制下的自主性边界不确定性估计
针对介入控制算法，根据式(4.1)和式(4.5)所分别对应的机器自主性边界和人

的自主性边界判定，此处描述机器自主性边界的一阶矩和方差为

𝜇𝑏𝑚
(𝑡) = 1

𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗
𝑚(𝑡) (6.19a)

𝜎𝑏𝑚
(𝑡) = 𝜏−1𝐼 + 1

𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗
𝑚(𝑡)2 − 𝜇𝑏𝑚

(𝑡)2 (6.19b)

其中 𝑏∗
𝑚(𝑡) 由下式决定：

𝑏∗
𝑚(𝑡) = arg max

𝑎𝑚(𝑡)∈𝒜𝑚(𝑡)
𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (6.20a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (6.20b)

算法 6.1 机器自主性边界的不确定性估计

1 初始化：初始化机器的自主性上界 ̄𝐵𝑚 = {𝑏𝑚(𝑡)} 的先验分布信息：

𝑏𝑚(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出：机器的自主性上界的后验概率分布 𝑏𝑚(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, �̂�);
3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入机器动作 𝑎𝑚(𝑡);
6 根据约束条件(6.20b)对当前时刻的机器动作进行筛选;

7 根据当前 𝑡 时刻机器自主性边界的概率分布，采样得到对应的 𝑇
组值 {𝑏(1)

𝑚 , 𝑏(2)
𝑚 , ⋯ , 𝑏(𝑇 )

𝑚 };

8 将满足约束条件的机器动作与第 6 步中机器的上界信息进行目标

函数的比较，如果 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) > 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑖)
𝑚 )，则 𝑏(𝑖)

𝑚 = 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;

9 基于式(6.19)进行蒙特卡洛估计，更新 𝑡 时刻的机器自主性上界

的后验概率分布 𝑏𝑚(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, �̂�);
10 end

11 end

人的自主性边界的一阶矩和方差为：

𝜇𝑏ℎ
(𝑡) = 1

𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗
ℎ(𝑡) (6.21a)

𝜎𝑏ℎ
(𝑡) = 𝜏−1𝐼 + 1

𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗
ℎ(𝑡)2 − 𝜇𝑏ℎ

(𝑡)2 (6.21b)
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其中 𝑏∗
ℎ(𝑡) 由下式决定：

𝑏∗
ℎ(𝑡) = arg max

𝑎ℎ(𝑡)∈𝒜ℎ(𝑡)
𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) (6.22a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) < 0 (6.22b)

算法 6.2 人的自主性边界不确定性估计

1 初始化：人的自主性上界 ̄𝐵ℎ = {𝑏ℎ(𝑡)} 的先验分布信息：

𝑏ℎ(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出：的自主性上界的后验概率分布 𝑏ℎ(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, �̂�);
3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入人类动作 𝑎ℎ(𝑡);
6 根据约束条件(6.22b)对当前时刻的人类动作进行筛选;

7 根据当前 𝑡 时刻人的自主性边界的概率分布，采样得到对应的 𝑇
组值 {𝑏(1)

ℎ , 𝑏(2)
ℎ , ⋯ , 𝑏(𝑇 )

ℎ };

8 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 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) > 𝐽 𝑏

ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏(𝑖)
ℎ )，则 𝑏(𝑖)

ℎ = 𝑎ℎ(𝑡)，以

更新人的自主性上界，否则保持不变;

9 基于式(6.21)进行蒙特卡洛估计，更新 𝑡 时刻人的自主性边界的

后验概率分布 𝑏ℎ(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, �̂�);
10 end

11 end

将介入控制下的机器自主性上界和人的自主性上界的不确定估计思想描述

如算法6.1和6.2所示，在算法流程中，首先对介入控制下的机器自主性边界 (人

的自主性边界) 先验分布进行初始化 (基于贝叶斯推理给自主性边界信息赋以先

验概率，本章考虑到简单实用性，选择高斯分布作为先验概率分布)。在系统动

态演化过程中，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动作 𝑎𝑚(𝑡)（人类决策动作 𝑎ℎ(𝑡)）（步骤 5）。之后根据约束

条件分别对机器决策动作和人类决策动作进行初步筛选。根据当前 𝑡 时刻人的自

主性边界的概率分布，采样得到对应的 𝑇 组值 {𝑏(1)
ℎ , 𝑏(2)

ℎ , ⋯ , 𝑏(𝑇 )
ℎ }（步骤 7）。步骤

8 依据人机序贯决策中的边界优化表达式(6.20)和(6.20)，结合步骤 7 进而更新 𝑇
组自主性边界。最后基于优化表达式 (6.19)和(6.21)进行蒙特卡洛估计，更新 𝑡 时

刻自主性边界的后验概率分布，如此循环直至训练结束。
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2. 共享控制下的自主性边界不确定性估计
针对共享控制算法，根据式(5.4)和(5.5)所对应自主性上界和自主性下界的判

定，此处描述自主性上界的一阶矩和方差为

𝜇𝑏(𝑡) = 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗(𝑡) (6.23)

𝜎𝑏(𝑡) = 𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗(𝑡)2 − 𝜇𝑏(𝑡)2 (6.24)

其中  𝑏∗(𝑡) 由下式决定

𝑏∗(𝑡) = arg max
𝑎(𝑡)∈𝒜ℎ×𝒜𝑚

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.25a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (6.25b)

以及自主性下界的一阶矩和方差为

𝜇𝑏(𝑡) = 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗(𝑡) (6.26)

𝜎𝑏(𝑡) = 𝜏−1𝐼 + 1
𝑇

𝑇

∑
𝑡=1

𝑏∗(𝑡)2 − 𝜇𝑏(𝑡)2 (6.27)

其中

𝑏∗(𝑡) = arg min
𝑎(𝑡)∈𝒜ℎ×𝒜𝑚

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.28a)

s. t. 𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) < 0 (6.28b)

考虑将共享控制下自主性边界的不确定性估计的具体思想描述如算法6.3所

示，在算法6.3中，首先对共享控制下的自主性边界先验分布进行初始化（基于

贝叶斯推理给自主性边界信息赋以先验概率，本章考虑到简单实用性，选择高

斯分布作为先验概率分布）。在系统动态演化过程中，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动作 𝑎𝑚(𝑡) 和人类决

策动作 𝑎ℎ(𝑡)（步骤 6）。之后根据约束条件分别对机器决策动作和人类决策动作

进行初步筛选。应用上一时刻更新的自主性边界信息，获得 𝑇 组 𝑡 时刻的决策动

作 𝑎(𝑡)（步骤 8）。步骤 9 依据人机序贯决策中的边界优化表达式(6.25)和式(6.28)，

结合步骤 8 中所得到的 𝑇 组决策动作，最终得到 𝑇 组随机最优解。最后基于优

化表达式(6.23)和式(6.26)进行蒙特卡洛估计，更新 𝑡 时刻自主性边界的后验概率

分布，如此循环直至训练结束。
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算法 6.3 共享控制下的自主性边界不确定性估计

1 初始化: 初始化自主性边界 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)} 的先验分布信息：

𝑏(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0)，𝑏(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出: 共享控制下的自主性下界 𝑏(𝑡) 和自主性上界 𝑏(𝑡) 的后验概率分布;

3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入：系统状态 𝑠(𝑡);
6 根据当前时刻系统状态，机器代理计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡)，同时

人类代表也给出决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
7 根据约束条件(6.25b)和(6.28b)分别对当前 𝑡 时刻的机器和人类的

动作进行检查;

8 根据当前 𝑡 时刻自主性上界和自主性下界的概率分布，采样得到

对应的自主性上界和自主性下界，用于获得 𝑇 组 𝑡 时刻的决策

动作 𝑎(𝑡);
9 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，依据式(6.25)和式(6.28)得到目标函数最优和最

差的决策动作作为自主性上界和自主性下界，如此循环进行 𝑇
次，得到 𝑇 组随机最优解;

10 基于式(6.23)和式(6.26)，进行蒙特卡洛估计，进而更新 𝑡 时刻对

应的自主性上界和自主性下界的后验概率分布;

11 end

12 end

6.3 面向人机序贯决策的混合智能优化算法

6.3.1 基于自主性边界不确定性的介入控制优化算法

面向人机序贯决策问题，本小节介绍基于自主性边界的不确定性优化介入

控制算法。

1. 基于自主性边界不确定性优化介入控制：人介入机器
针对人介入机器控制方法所求解的人机序贯决策优化问题(4.3)，我们重写

如下：

max
𝜃

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))]𝑑𝑡 (6.29a)

max
𝑎(𝑡)∈𝒜𝑚(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (6.29b)
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s. t. ̇𝑠(𝑡) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.29c)

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) (6.29d)

𝑎ℎ(𝑡) = 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 − 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (6.29e)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝𝑚(𝑠(𝑡); 𝜃) (6.29f)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (6.29g)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中  𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) 是自主性边界的优化目标函数，这里我们可以选择其为被控

对象的优化目标函数 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))。𝑟(⋅) 和 𝑐(⋅) 分别代表时间 𝑡 的即时奖励和成

本。𝑓 𝑑(⋅) 表示系统的动态模型。𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) 是人类动作和机器动作

的仲裁函数，其中  𝑏𝑚(𝑡 − 1) 可以通过上一节中的公式 (6.20)和算法6.1求解。为方

便起见，𝑓 𝑎(⋅) 定义为(6.30)。

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1))

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

Human: 𝑎ℎ(𝑡), {𝑐ℎ(𝑡) > 𝑐𝑚(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)),

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1))}}

Boundary: 𝑏𝑚(𝑡 − 1), {𝑐𝑚(𝑡) > 𝑐ℎ(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏𝑚(𝑡 − 1)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡),

𝑎ℎ(𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))}}

Machine: 𝑎𝑚(𝑡), 其他.
(6.30)

公式(6.30)表示人机交易控制系统的仲裁函数。根据对可信度的评估来判断谁是

当前的决策者。

注意到，本文第4章将自主性边界的概念引入到介入控制算法中，实现了更

好的介入控制设计。在本章，我们考虑到自主性边界自身所固有的模糊性，对自

主性边界进行不确定性分析，使得在第4章的基础上，不仅能够实现人对机器的

适时介入，而且自主性边界服从某种概率分布，这对于优化介入控制的介入时机

是有利的。通过动态实时更新维护自主性边界的概率分布，之后基于获得的自主

性边界不确定性信息，对机器决策动作进行判定以确定是否允许人的介入。

算法6.4是在解决优化问题(6.29)的通用流行办法的基础上，融入介入控制下

自主性边界的不确定性估计，实现关于此类人机序贯决策问题的进一步优化，算

法的优化目标有两个：1) 直接影响决策动作的策略学习；2) 间接影响决策动作

的带有不确定性的自主性边界。对于 𝑡 时刻的系统状态 𝑠(𝑡)，机器代理计算出决

策动作 𝑎𝑚(𝑡) 和相应的可信度 (步骤 6)，人类伙伴也给出决策动作 𝑎ℎ(𝑡)(步骤 7)，

之后依概率采样得到 𝑇 组机器自主性边界 (步骤 8)，用于式(6.30)的仲裁判断得
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算法 6.4 基于自主性边界不确定性的人介入机器控制优化算法

1 初始化：随即初始化机器代理的策略网络 𝑝𝑚 及其网络参数 𝜃；初始化机

器的自主性边界的先验信息 ̄𝐵𝑚 ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出：最终决策动作 𝑎(𝑡)，以及机器自主性边界的后验概率分布

̄𝐵𝑚 ∼ 𝑁( ̂𝜇, ̂𝜎0);
3 while未达到最大训练时间步 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入 𝑠(𝑡);
6 机器代理根据策略网络计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 以及基于蒙特卡洛

估计(3.9)计算可信度 𝑐𝑚(𝑡);
7 根据优化问题(6.29)中的约束(6.29g)过滤机器决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
8 根据机器自主性边界的概率分布进行采样，获得 𝑇 组边界值

{𝑏(1)
𝑚 , 𝑏(2)

𝑚 , ⋯ , 𝑏(𝑇 )
𝑚 };

9 利用仲裁函数(6.30)输出最终决策动作 𝑎(𝑡);
10 基于算法6.1更新维护机器自主性边界的后验概率分布

̄𝑏𝑚(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, ̂𝜎0);
11 end

12 end

到 𝑇 组前向最优解，从而输出最终的决策动作 𝑎(𝑡)(步骤 9)。同时基于式(6.19)进

行蒙特卡洛估计对机器自主性边界的后验概率分布进行更新。

2. 基于自主性边界不确定性优化介入控制：机器介入人
针对机器介入人控制方法所求解的人机序贯决策优化问题(4.7)，我们重写

如下：

max
𝑎(𝑡)∈𝔸𝑇

𝑠
𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = ∫[𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) − 𝑐(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))]𝑑𝑡 (6.31a)

max
𝑎ℎ(𝑡)∈𝒜ℎ(𝑡)

𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) = 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) (6.31b)

s. t. ̇𝑠(𝑡) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.31c)

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1)) (6.31d)

𝑎ℎ(𝑡) = 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 − 𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 (6.31e)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝𝑚(𝑠(𝑡)) (6.31f)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) < 0 (6.31g)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...
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其中 𝑏ℎ(𝑡) 是根据自主性边界的优化目标函数 𝐽 𝑏
ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) 求得的人的自主性

边界。𝑟(⋅) 和 𝑐(⋅) 分别代表时间 𝑡 的即时奖励和成本。𝑓 𝑑(⋅) 表示系统的动态模型。

𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1)) 是人类动作和机器动作的仲裁函数，其中 𝑏ℎ(𝑡 − 1) 可以

通过公式(6.22)和算法6.2求解。𝑓 𝑎(⋅) 定义如式(6.32)所示。

𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1))

=

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

Machine: 𝑎𝑚(𝑡), {𝑐𝑚(𝑡) > 𝑐ℎ(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)),

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1))}}

Boundary: 𝑏ℎ(𝑡 − 1), {𝑐ℎ(𝑡) > 𝑐𝑚(𝑡)} & {𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑏ℎ(𝑡 − 1)) ⩾ max{𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡),

𝑎ℎ(𝑡)), 𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡))}}

Human: 𝑎ℎ(𝑡), 其他.
(6.32)

本节通过动态实时更新维护自主性边界的概率分布，之后基于获得的人的

自主性边界不确定性信息，对人类决策动作进行判定以确定是否允许机器的介

入。

算法 6.5 基于自主性边界不确定性的机器介入人控制优化算法

1 初始化：随即初始化机器代理的策略网络 𝑝𝑚 及其网络参数 𝜃; 初始化人

的自主性边界的先验信息 ̄𝐵ℎ ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出：最终决策动作 𝑎(𝑡)，以及机器自主性边界的后验概率分布

̄𝐵ℎ ∼ 𝑁( ̂𝜇, ̂𝜎0);
3 while未达到最大训练时间步 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入：系统状态 𝑠(𝑡);
6 机器代理根据策略网络计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 以及基于蒙特卡洛

估计(3.9)计算可信度 𝑐𝑚(𝑡);
7 根据优化问题(6.31)中的约束(6.31g)）过滤机器决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
8 根据机器自主性边界的概率分布进行采样，获得 𝑇 组边界值

{𝑏(1)
ℎ , 𝑏(2)

ℎ , ⋯ , 𝑏(𝑇 )
ℎ };

9 利用仲裁函数(6.32)）输出最终决策动作 𝑎(𝑡);
10 基于算法6.2更新维护人自主性边界的后验概率分布

̄𝑏ℎ(𝑡) ∼ 𝑁( ̂𝜇, ̂𝜎0);
11 end

12 end
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算法6.5是在解决优化问题(6.31)的通用流行办法的基础上，融入介入控制下

人的自主性边界的不确定性估计，实现关于此类人机序贯决策问题的进一步优

化，算法的优化目标有两个：1) 直接影响决策动作的策略学习；2) 间接影响决策

行为的带有不确定性的人的自主性边界。对于 𝑡 时刻的系统状态 𝑠(𝑡)，机器代理

计算出决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 和相应的可信度（步骤 6），人类伙伴也给出决策动作 𝑎ℎ(𝑡)
（步骤 7），之后依概率采样得到 𝑇 组人的自主性边界 (步骤 8)，用于式(6.32)的仲

裁判断得到 𝑇 组前向最优解，用于输出最终的决策动作 𝑎(𝑡)（步骤 9）。同时基

于式 (6.21)进行蒙特卡洛估计对人的自主性边界的后验概率分布进行更新。

6.3.2 基于自主性边界不确定性的共享控制优化算法

基于上述关于共享控制下自主性边界的不确定性分析，针对共享控制方法

所求解的人机序贯决策优化问题(5.2)，我们重写如式(6.33)，并且构建基于自主

性边界不确定性估计的共享控制框架如图6.1。

max
𝜃

𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
𝑡0+𝑇

∫
𝑡=𝑡0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.33a)

s. t. 𝑎(𝑡) = 𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑐(𝑡)) (6.33b)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝑝(𝑠(𝑡), 𝑔(𝑡); 𝜃) (6.33c)

{𝑔(𝑡), 𝑐(𝑡)} = Infer(𝑎ℎ(𝑡)) (6.33d)

𝑠(𝑡 + 1) = 𝑓 𝑑(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.33e)

𝐶(𝑠(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝑎ℎ(𝑡)) ⩽ 0 (6.33f)

𝑡 = 0, 1, 2, 3, ...

其中 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) 是由系统状态和决策动作所决定的累积奖励值。𝑎(𝑡) 是共享控

制系统最终的决策动作，Infer(⋅) 是意图推理函数模块，其输出是推断的用户目

标 𝑔(𝑡) 和推测的置信度大小 𝑐(𝑡)。𝑝(⋅) 表示智能机器代理的策略函数，用来输出

机器代理的决策动作。

仲裁函数可具有如下的典型线性混合形式：

𝑓 𝑎(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡), 𝛼) = (1 − 𝛼)𝑎ℎ(𝑡) + 𝛼𝑎𝑚(𝑡) (6.33g)

其中参数 𝛼 的值应根据意图推理的置信度 𝑐(𝑡) 而定，可具有如式(5.3)的经典

形式。

我们定义式(6.25)和式(6.28)中的人机共同目标函数即为决策任务的优化目
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图 6.1 基于自主性边界不确定性估计的共享控制优化框架

标 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡))，并给出具体算法步骤如算法6.6所示，

𝐽ℎ,𝑚(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) = 𝐽 𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) =
𝑡0+𝑇

∫
𝑡=𝑡0

𝑟(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡)) (6.34)

注意到，本文第5章将自主性边界的概念引入到共享控制算法中，实现了更

好的仲裁参数设计。在本章，我们考虑到自主性边界自身所固有的模糊性，对自

主性边界进行不确定性分析，使得在第5章的基础上，不仅能够实现仲裁参数的

自适应调节，而且自主性边界服从某种概率分布，以及仲裁参数服从某种分布，

这对于人机共享控制系统的混合决策是有利的。同样地，优化的过程具有两个任

务目标：1) 直接影响决策动作的策略网络；2) 间接影响决策动作的带有不确定

性的自主性边界。通过动态实时更新维护自主性边界的概率分布，之后基于获得

的自主性边界不确定性信息，对机器决策动作和人类决策动作进行混合仲裁产

生即将作用到被控对象的最终决策动作，如基于自主性边界不确定信息的人共

享控制框架6.1所示。

算法6.6是在解决优化问题(6.33)的通用流行办法的基础上，融入共享控制下

自主性边界的不确定性估计，实现关于此类人机序贯决策问题的进一步优化，算

法的优化目标有两个：1) 直接影响决策动作的策略学习；2) 间接影响决策动作

的带有不确定性的自主性边界。在系统的动态演化过程中，对于实时输入的系统

状态 𝑠(𝑡)，人类伙伴给出有目的性的决策动作 𝑎ℎ(𝑡)，此动作有两个作用：一者，

机器代理用来推测人类想要完成的任务目标 (意图推理模块)；二者，作为和即将

生成的机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡) 仲裁混合的人类决策动作。智能机器代理预测出任务

目标之后，结合当前时刻的系统状态和当前策略学习情况，计算出实时的机器决
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算法 6.6 基于自主性边界不确定信息的共享控制优化算法

1 初始化: 初始化自主性边界 𝐵 = {𝑏(𝑡), 𝑏(𝑡)} 的先验分布信息：

𝑏(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0)，𝑏(𝑡) ∼ 𝑁(𝜇0, 𝜎0);
2 输出: 当前时刻的最终决策动作 𝑎(𝑡)，以及共享控制下的自主性下界 𝑏(𝑡)

和自主性上界 𝑏(𝑡) 的后验概率分布;

3 while未达到训练结束条件 do

4 for未到达终止状态 do

5 输入系统状态 𝑠(𝑡);
6 人类伙伴根据观察到的系统状态 𝑠(𝑡) 输入决策动作 𝑎ℎ(𝑡);
7 机器代理的意图推理模块根据人类动作推测出可能的任务目标

𝑔(𝑡) 和对应的目标可信度 𝑐(𝑡)。并且基于此任务目标和系统状态

𝑠(𝑡)，计算相应的机器决策动作 𝑎𝑚(𝑡);
8 根据约束条件(6.28b)和(6.28b)分别对当前 𝑡 时刻的机器和人类的

动作进行检查;

9 按照式(6.34)，依据自主性边界概率分布采样获得自适应的阈值

参数和仲裁参数 𝛼;

10 基于优化问题(6.33)，计算 𝑡 时刻系统状态 𝑠(𝑡) 对应的最终决策动

作 𝑎(𝑡);
11 依据式(6.25)和式(6.28)得到目标函数最优和最差的决策动作作为

自主性上界和自主性下界，如此循环进行 𝑇 次，得到 𝑇 组随机

最优解。基于式(6.23)和式(6.26)，进行蒙特卡洛估计，进而更

新 𝑡 时刻对应的自主性上界和自主性下界的后验概率分布;

12 end

13 end

策动作 𝑎𝑚(𝑡)。接着，步骤 9 按照式(6.34)，根据上一时刻更新维护的自主性边界

信息，依概率分布采样获得自适应的阈值参数和仲裁参数 𝛼。基于上述已获得信

息，对于优化问题(6.33)，计算 𝑡 时刻系统状态 𝑠(𝑡) 对应的最终决策动作 𝑎(𝑡)。步

骤 11 完成对自主性边界的后验概率分布估计，依据式(6.25)和式(6.28)得到目标

函数最优和最差的决策动作作为自主性上界和自主性下界，重复进行 𝑇 组得到

𝑇 组随机最优解。基于式(6.23)和式(6.26)，进行蒙特卡洛估计，进而更新 𝑡 时刻

对应的自主性上界和自主性下界的后验概率分布。如此进行下去直至训练结束。

由上述讨论可知，算法6.6中对于仲裁函数的定义不仅不再过度依赖实际中

难以准确确定的固定超参数，而且从某种程度上讲仲裁参数的选取服从某种概

率分布，这样，参数给定的规范化、动态性和不确定性将从本质上有利于算法性
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能的提升。并且，在人机序贯决策问题求解中，将自主性边界判定融入到共享控

制优算法中，既可实时更新维护自主性边界信息（其使得人机序贯决策问题中的

人机决策权限更加明朗），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。

6.4 仿真实验
本节针对本章所提利用自主性边界不确定性信息优化介入控制和共享控制

进行了实验仿真。

6.4.1 介入控制实验结果

1. 人介入机器实验结果
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图 6.2 算法 MOA，HTMA，HTMA-B 和 HTMA-BU 的实验结果对比，四幅子图中灰色

表示算法 MOA，黄色表示算法 HTMA，蓝色表示算法 HTMA-B，红色表示算法

HTMA-BU。(a)奖赏：实线表示奖赏平均值走势，红色加号代表异常点，阴影表示

大多数点所落在的箱体区域；(b) 着陆成功的 episodes 的奖赏值；(c) 成功率：实线

表示成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率：实线表示撞击率的平均值，

阴影表示不确定性。

本小节同4.2.3中实验设置，使用 LunarLander 作为仿真环境。以下采用 MOA

表示仅有机器代理参与决策的算法，HTMA 表示人类介入机器决策的算法，
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HTMA-B 表示基于自主性边界的人介入机器算法，HTMA-BU 表示基于自主性

边界不确定性的人介入机器算法。下面分别从奖赏值大小，着陆成功率，撞击失

败率，以及着陆轨迹分析四种算法的优劣。图6.2(a)展示了四种算法在平均奖赏

值的对比。可以看出相较于纯机器算法 MOA，人介入机器的三种算法 (HTMA，

HTMA-B 和 HTMA-BU) 均在不同程度上提升了奖赏大小，并且本文所提的基于

自主性边界的人介入机器算法 (HTMA-B 和 HTMA-BU) 效果更佳。图6.2(b)是着

陆成功 episode 的奖赏平均值。值得注意的是，从图6.2(a)和图6.2(b)，我们发现在

奖赏方面，HTMA-BU 相较于 HTMA-B 的提升幅度没有 HTMA-B 相较于 HTMA

的提升幅度大。
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图 6.3 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a)MOA；(b) HTMA；(c) HTMA-B；(d) HTMA-BU。

着陆成功是月球着陆车的首要任务。接下来，我们比较四种算法的着陆

成功率和撞击失败率如图6.2(c)和6.2(d)所示。显然能得出 HTMA-BU>HTMA-

B>HTMA>MOA 的结论。如第5章所述，MOA 的成功率持续偏低的原因是机

器代理需要更多训练时间，人的介入使着陆成功率得到了提升，自主性边界的引

入以及不确定性的估计使得这种提升效果更加明显。关于图6.2(d)所示的撞击失

败率，可以看出 HTMA<HTMA-BU<HTMA-B<MOA。该现象说明相较于 MOA，

HTMA，HTMA-B 和 HTMA-BU 均降低了撞击失败率，但相较于 HTMA，基于自

主性边界的算法 HTMA-B 没有获得理想中的更低的撞击失败率。如第5章所述，
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该现象是由自主性边界的引入所带来的，说明我们所考虑的自主性边界信息若

是正确合适的，则能够为提升决策性能提供有效信息，但不准确的自主性边界反

而可能导致撞击失败率的升高。但值得高兴的是，相较于 HTMA-B，HTMA-BU

的撞击失败率显著下降。这也验证了自主性边界不确定性估计的重要性和有效

性。

接下来，我们比较了算法 MOA，HTMA，HTMA-B 和 HTMA-BU 的着陆

轨迹，如图6.3所示。我们发现算法 MOA 对应的着陆轨迹最差且着陆成功率最

低，算法 HTMA 的着陆轨迹虽较凌乱，但所对应的着陆成功率得到了改善，算

法 HTMA-B 对应的下降轨迹最为整齐有序且时间步数也较短。算法 HTMA-BU

的着陆轨迹虽不是这四种算法中最整齐有序的，但是成功率却是最高的。另外值

得一提的是，算法 HTMA-BU 着陆轨迹中的着陆点不是固定不变的，而是随机

生成的，说明在难度被增加的情况下依然能够着陆成功且提升成功率和降落过

程的奖赏。如此我们得出 HTMA-BU>HTMA-B>HTMA>MOA 的结论。

2. 机器介入人实验结果
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图 6.4 算法 HOA，MTHA，MTHA-B 和 MTHA-BU 的实验结果对比，四幅子图中灰色

表示算法 HOA，黄色表示算法 MTHA，蓝色表示算法 MTHA-B，红色表示算法

MTHA-BU。(a)奖赏值，其中小窗口中实线表示奖赏平均值走势，红色加号代表异

常点，阴影表示大多数点所落在的箱体区域；(b)着陆成功的 episodes的奖赏值；(c)

成功率：实线表示成功率的平均值，阴影表示不确定性；(d) 撞击率: 实线表示撞击

率的平均值，阴影表示不确定性。
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本小节同4.3.3中实验设置，使用 LunarLander 作为仿真环境。以下使用 HOA

表示仅有人类参与决策的算法，MTHA 表示机器介入人的控制算法，MTHA-B

表示基于自主性边界的机器介入人控制算法，MTHA-BU 表示基于自主性边界

不确定性的机器介入人控制算法。下面分别从奖赏值大小，着陆成功率，撞击失

败率，以及着陆轨迹分析四种算法的优劣。图6.4(a)展示了四种算法在平均奖赏

值的对比。可以看出相较于纯人类决策算法 HOA，机器介入人的三种控制算法

(MTHA，MTHA-B 和 HTHA-BU) 均在不同程度上提升了奖赏大小，并且本文所

提的基于自主性边界的机器介入人控制算法 (MTHA-B 和 MTHA-BU) 效果更佳。

图6.4(b)是着陆成功 episode 的奖赏平均值。值得注意的是，从图6.4(a)和图6.4(b)，

我们发现在奖赏方面，算法 MTHA，MTHA-B，MTHA-BU 的奖赏虽都较 HOA

有所提升，但 MTHA，MTHA-B，MTHA-BU 三者的平均奖赏以及平均成功奖赏

之间相差无几。此种现象说明了基于自主性边界的机器介入人的控制优化算法

在奖赏获取上没有特别的优势，这是研究者需要注意的地方。

但是对于任务本身来说，奖赏值大小并不是衡量任务完成情况的唯一指标。

对于本章所述的仿真环境 LunarLander 来说，着陆成功率是极为重要的参数指标。

接下来，我们比较四种算法的着陆成功率和撞击失败率如图6.4(c)和6.4(d)所示。

显然能得出 MTHA-BU>MTHA-B>MTHA>HOA 的结论。如第5章所述，HOA 的

成功率持续偏低的原因是人类操作的粗精度，尽管人类的决策动作具有一定的价

值和指引性，但对于仅使用人类决策动作的算法 HOA 来说，显然是力不从心的，

仅能达到 0.1 的成功率。而算法 MTHA 能够将成功率提升至 0.32，MTHA-B 能

提升至 0.5，更进一步地，MTHA-BU 能将成功率提升至 0.6。关于图6.4(d)所示的

撞击失败率，可以看出 MTHA-BU<MTHA<MTHA-B<HOA。该现象说明相较于

HOA，MTHA，MTHA-B 和 MTHA-BU 均降低了撞击失败率，但相较于 MTHA，

基于自主性边界的算法 MTHA-B 没有获得理想中的更低的撞击失败率。如前所

述，这是由自主性边界的引入所带来的，说明我们所考虑的自主性边界信息若是

正确合适的，则能够为提升决策性能提供有效信息，但不准确的自主性边界反而

可能导致撞击失败率的升高。但值得高兴的是，相较于 MTHA-B，MTHA-BU 的

撞击失败率显著下降，甚至比 MTHA 更低，显然这是我们希望看到的结果，这

也验证了在机器介入人的控制算法中，不确定性估计使得自主性边界的引入变

得更有价值。

接下来，我们比较了算法 HOA，MTHA，MTHA-B 和 MTHA-BU 的着陆轨

迹，如图6.5所示。不同于图4.7中算法 MOA 所对应的着陆轨迹, 算法 HOA 的着

陆轨迹干净有序，但较低的着陆成功率同时也说明它在下降过程中以不可操控

的速度迅速降落，这是由于其没有机器决策的精准性导致的。算法 MTHA 和算

法 MTHA-B 通过增加机器代理的干预，使得下降过程更加缓慢精准，这从它的
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图 6.5 不同算法对应着陆轨迹的对比：(a) HOA；(b) MTHA；(c) MTHA-B；(d) MTHA-BU。

成功率可以看出。相比于 MTHA 和 MTHA-B，算法 MTHA-BU 的降落轨迹更佳

整洁有序，并且在成功率上得到了显著提升。另外值得注意的是，我们对 MTHA-

BU 作用的对象增加了难度，即，使得每一条 episode 的着陆点都不是固定的。在

这种情况下，MTHA-BU 能够较好的适应，并且具有更高的着陆成功率。综上，

MTHA-BU 虽在奖赏获取上并无特别优势，但在着陆成功率，撞击失败率，以及

下降轨迹中成效显著，证明了该优化算法的有效性。

6.4.2 共享控制实验结果

本小节使用5.6.1小节中的实验设置，以下使用 SCHM 表示 “人机共享控制

算法”，SCHM-B 表示 “基于自主性边界的共享控制算法”，对应于优化算法5.3，

SCHM-BU 表示 “基于自主性边界不确定性的共享控制优化算法”，对应于优化

算法6.6。我们分别从奖励趋势，着陆成功率，仲裁参数，自主性边界，等参数分

析实验结果。更进一步地，由于本次实验并非是采取一次偶然的实验结果，而是

进行了 500 次的重复实验，因此足以说明结果的可靠性。首先值得注意的是奖励

走势情况，如图6.6和6.7所示，相较于算法 SCHM 和 SCHM-B，算法 SCHM-BU

能够获得更高的奖赏值。并且从图6.6中可以看出，随着 episode 的增加，基于自

主性边界不确定的共享控制优化算法 SCHM-BU 的作用在不断凸显，使得在奖
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赏获得上略胜一筹。
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图 6.6 算法 SCHM，算法 SCHM-B和算法 SCHM-BU在不同 episode(0, 100, 200, 300, 400,

500) 的奖赏对比。
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图 6.7 算法 SCHM，算法 SCHM-B 和算法 SCHM-BU 的奖赏对比

接下来，我们分析月球车的着陆成功率和撞击率，如图6.8所示。图6.8(a)展

示了在第五章研究的基础上，基于自主性边界不确定性的共享控制优化算法

SCHM-BU 对 SCHM 和 SCHM-B 在着陆成功率上的提升效果。相较于 SCHM

的成功率为 0.25，第五章的算法 SCHM-B 能够提升至 0.5，而本章的 SCHM-BU

能够将其提升至 0.6。此外在图6.8(b)中，可以看出算法 SCHM-BU 的撞击率也有

所下降。

最后，我们给出仲裁参数的对比展示，如图6.9所示。仲裁参数 𝛼 是直接决定

机器决策动作和人类决策动作之间的融合程度的因素（见公式(6.33)中的(6.33g)）。

图6.9展示了仲裁参数 𝛼 的变化情况。图6.9(a)表示对前 100 个时间步仲裁参数的

放大观察，图6.9(b)表示仲裁参数 𝛼 的整体走势。图6.10表示对自主性上界和自
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图 6.8 算法 SCHM，SCHM-B 和 SCHM-BU 的成功率 (a) 和撞击率 (b) 对比。
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图 6.9 算法 SCHM-BU 的仲裁参数 𝛼：(a) 100 个时间步的 𝛼；(b) 𝛼 总体走势

图 6.10 算法 SCHM-BU 中的自主性上界和自主性下界及不确定性
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主性下界的概率分布情况。二者均对人机共享控制算法 SCHM 的优化过程有贡

献，概率分布的不确定性能够提供更全面的信息，这从图6.6，图6.7和图6.8中可

以看出。本章对自主性边界的不确定性进行估计，从而在第五章利用自主性边界

优化共享控制的仲裁参数的基础上，进一步提升决策效果。

6.5 本章小节
本章基于贝叶斯神经网络以概率分布的方式衡量自主性边界的不确定性。利

用 dropout 机制近似贝叶斯神经网络，基于采样的思想维护自主性边界的后验概

率分布，此概率分布亦可用于下一时刻的动作生成，如此形成一个良性循环：既

能不断优化自主性边界的不确定性信息，也能持续优化人机混合智能系统的决

策网络。最后通过仿真结果表明，自主性边界不确定性的引入为决策动作带来了

一定程度的不确定性，为求得更优解提供了更大可能性，实验展示了本章方法的

有效性和优越性，也更加符合人们对模糊性边界的思考。
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第 7章 总结与展望

本章总结了全文的主要研究工作和贡献，并给出了未来研究工作的展望。

7.1 本文的主要研究工作
面向人机序贯决策问题，混合智能方法成为一种发展趋势。然而传统的人机

混合方法仅拥有两层结构：人类控制和机器自动执行。随着人工智能技术的迅速

发展，拥有三层结构的新型人机混合办法得以形成：人类控制、机器智能自主和

机器自动执行。新型人机混合智能方法不仅保持了传统人机混合的优势，也使得

决策空间得到扩展，为优化决策动作提供了更多可能，但同时也面临着许多挑

战。首先是由于人和机器同时出现在决策层面，如何划分人和机器的决策权限，

使得人类智能和机器智能各自具有相对清晰的决策范围，这与人机混合智能方

法所获得的决策性能是息息相关的。针对人机序贯决策中的介入控制设计，考虑

机器介入和人介入场景下，如何利用感知信息，决策网络，仲裁机制等获得较高

质量的决策动作是本文考虑的介入控制优化问题。面向人机序贯决策中的共享

控制设计，如何结合对人类的意图推理，对机器智能的决策质量判断，以及在人

类动作空间，机器动作空间，和人机混合动作空间中，通过优化设计仲裁参数进

而获得最优的决策动作，是本文考虑的共享控制优化问题。本文围绕自主性边界

判定，介入控制优化问题，共享控制优化问题展开研究，针对 “人介入方法的序

贯决策” 和 “人介入问题的序贯决策” 设计有效的人机混合智能控制算法。通过

第 3 章到第 6 章研究内容的具体论述，将本文的工作总结如下：

1. 首先，针对基于强化学习方法求解人机序贯决策问题 (对应第 3 章)，建立

三个子系统互相竞争的决策模型，设计基于仲裁机制的人机混合智能算法，

具体包括基于模型的强化学习决策子系统引入对环境的建模实现学习和规

划、无模型强化学习决策子系统源于从真实环境的交互轨迹样本中学习策

略函数、人类动作的不定时参与决策、基于对未来轨迹进行预测得到的安

全约束判断、以及基于贝叶斯神经网络对两个机器决策子系统的决策评估

可行性。最终在仲裁的框架下实现对模型决策子系统动作、无模型决策子

系统的动作、以及人类动作进行判断得出最终待执行动作。考虑序贯决策

问题的时序性和多阶段性，决策既依赖于当前状态的瞬时奖励，也取决于

多阶段的总体优化目标函数，为此，构建了基于强化学习方法的人机混合

智能系统框架实现人机序贯决策问题的求解，为后续的优化设计方案提供

基础性的对比。
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2. 其次，针对人机序贯决策中的介入控制设计问题 (对应第 4 章)，提出了基

于自主性边界的优化方案，具体分别包括人机自主性边界定义及判定、利

用获得的自主性边界衡量介入触发的时机，进而实现介入控制的优化设计。

自主性边界信息一方面使得人和机器外在表现出更清晰的决策权限，有利

于人机更好协作完成任务；另一方面使得人和机器输出的更优决策动作得

以被仲裁选择，促进整体决策系统的优化。该方案涉及两种应用场景：人

介入机器和机器介入人，将以往的人介入和机器介入统一在了同一优化设

计方案中，有利于人机介入控制在序贯决策问题的应用。同时，介入控制

系统中人与机器处于非对称地位，或者具有人-机器的主从关系，或者具有

机器-人的主从关系这在现实应用中广为出现，具有较大的使用价值。

3. 接着，针对人机序贯决策中的共享控制设计问题 (对应第 5 章)，提出了基

于自主性边界的优化方案，具体包括共享控制下的自主性边界判定，利用

自主性边界实现共享控制中仲裁参数的自适应优化设计，进而完成人机共

享控制系统中人与机器动作的融合。不同于第 4 章的人机介入控制，这里

的共享控制更加考虑仲裁参数这个重要指标，它决定了人机动作的融合程

度，使得最优解在人的动作空间和机器的动作空间共同张成的扩展空间中

出现，这无疑是有利的。将自主性上界和自主性下界分别与仲裁机制下判

断仲裁参数的上下阈值进行关联，避免固定阈值带来的调参局限，从而生

成更加适应动态环境的仲裁参数，完成人机动作的更好融合。仲裁判断还

需考虑人类伙伴的意图，通过意图推理获得系统将要完成的任务目标。

4. 最后，针对自主性边界的不确定性问题 (对应第 6 章)，提出了基于贝叶斯

神经网络的不确定性估计办法，并将此不确定性信息分别用于介入控制和

共享控制中。具体地，利用 dropout 机制实现对贝叶斯神经网络的近似，基

于采样输出思想获得自主性边界的概率分布形式，仲裁判断过程中以概率

采样获得的自主性边界信息输出决策动作。同样地在算法动态演化过程中

存在两个目标：直接影响执行动作的策略网络学习；间接影响执行动作的

自主性边界维护。只是不同于上述第 4 章和第 5 章，这里更新维护的是自

主性边界的概率分布信息。利用自主性边界的不确定性优化人机混合智能

系统中的介入控制和共享控制，也更加符合人们对决策边界的模糊性思考。

7.2 研究展望
本文在已有的人机混合智能方法研究成果上进一步展开研究，扩展了现有

关于混合智能方法实现人机序贯决策的优化设计方案。但是，在本文的研究过程

中，仍然发现一些不足和值得进一步研究的问题，现总结如下:
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1. 讨论人机混合智能系统中的稳定性问题：面向人和机器的不同决策主体，

试图讨论人机混合智能系统的稳定性。比如由于人类智能和机器智能的本

质区别，是否会导致人机切换的过程中出现系统发散不稳定等现象，面对

如此现象，应该如何设计控制器，在实现人机共同决策的同时保证系统的

稳定运行。因此，基于诸如以切换控制理论为代表的稳定性讨论具有重要

的理论价值和实际意义。

2. 基于人类行为的协作-对抗模型完善人机共同决策问题：本文基于仲裁机

制实现人类智能和机器智能在决策层面的共荣共存。但是设计过程存在一

些不足，例如，仅考虑人类动作持续有利有效的情况，而对诸如疲劳情况

下的人的失误操作未做处理。考虑人类用户动作利和弊两种情况，当人类

用户动作是有利的时候，利用协作模型共同决策；当人类动作是有弊的时

候，把人类行为建模为对抗模型增强机器自主决策系统的鲁棒性。如何将

协作模型和对抗模型进行结合对人机系统的后续发展和应用具有重要学术

价值和工程意义。

3. 复杂环境下多人多机系统的算法设计：考虑到实际系统规模的扩大以及复

杂性，需要对多人多机场景下的混合智能系统进行设计。针对复杂场景存

在编队协同作战等情况，设计更符合当下决策需求的多智能体控制系统，

涉及如非完全信息下的博弈等问题。基于 MADDPG 算法扩展本文所述的

利用自主性边界优化人机混合智能系统，这大大增加了设计难度，但却是

更加实用和值得研究的。
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