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摘 要

摘 要

随着人工智能技术的发展，机器的自主能力不断地提高，智能机器在各行各

业的应用和发展日益深入。在此进程中，不可避免地会遇到智能机器无法应对

实际任务的复杂性和不可预测性的情况，许多系统在未来仍将需要人类在监督、

目标设定、应急响应等方面与机器进行持续、密切的交互，研究此种场景下如何

混合人类决策和机器决策以达到更好的决策效果也因此尤为重要和有意义。

在人机混合决策中，人类决策是否有效，即人的决策是否促进任务的完成并

有效地反映人类的真实意图，从两方面影响着最终的决策性能。一方面在于一方

决策失效将导致混合性能的下降；另一方面在于智能机器常常无法直接得知人

的意图，而需先根据人类决策推测意图，再做出决策辅助人完成该意图，人类决

策的失效可能导致意图推理的失效，进而导致人机混合决策方法的失效和任务

失败。因此本文以人机混合决策方法为研究对象，基于人类决策的有效性，从人

类决策全时有效和人类决策非全时有效两个方面展开研究，提出基于强化学习

的人机混合决策方法来改善决策性能。本文的研究工作主要包括以下两个方面：

（1）针对人类决策全时有效的情况，提出一种基于最小干预原则的人机混合
决策方法，在优化整体系统性能的基础上，进一步考虑人对于人机系统满意度的

相关指标。通过将最小干预原则引入人机混合决策，设置人机决策融合的自适应

阈值，该方法能够以最小程度的干预为人类提供最大程度的帮助，并能在实时变

化的环境中保持最优，同时提升和改善系统性能和人类满意度两类指标，为后续

的优化设计方案提供基础性方法。

（2）针对人类决策非全时有效的情况，提出一种基于人类决策有效性评估机
制的人机混合决策方法，以避免人的无效决策损害系统性能。通过利用强化学习

算法判断人类决策的有效性，识别人的意图是否改变，该方法能够在人类决策无

效时由机器单独完成任务，使得系统在人类决策非全时有效的情况下，仍能完成

正确的任务目标，有效提升了人机混合决策质量和系统性能。

关键词：人机系统；混合决策；决策有效性；仲裁；强化学习
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Abstract

ABSTRACT
With the development of artificial intelligence technology, the autonomous ability

of machines has been continuously improved, enabling intelligent machines to be ap-
plied and developed in all walks of life. In this process, it is inevitable to encounter situ-
ations where intelligent machines cannot cope with the complexity and unpredictability
of real tasks, and many systems will still require humans to continuously work with ma-
chines in supervision, goal setting, emergency response, etc. in the future. Therefore, it
is particularly important and meaningful to study how to mix human decision-making
and machine decision-making to achieve better decision-making effects in this scenario.

In human-machine hybrid decision-making, whether human decision is effective,
that is, whether human decision promotes the completion of tasks and effectively re-
flects human’s true intentions, affects the final decision-making performance from two
aspects. On the one hand, the failure of one decision-making will lead to the decline
of the hybrid performance. On the other hand, intelligent machines usually cannot di-
rectly know the intention of human, but need to infer the intention based on human
decisions, and then make decisions to assist human to complete the intention. The fail-
ure of human decision-making may lead to the failure of intention inference, which in
turn leads to the overall failure of machine decision-making and human-machine hybrid
decision-making methods. Therefore, taking the reinforcement learning algorithms as
the tool and the human-machine hybrid decision-making methods as the research ob-
ject, this dissertation conducts research from two aspects: the full-time effective human
decision-making and the non-full-time effective human decision-making, and proposes
human-machine hybrid decision-making methods based on reinforcement learning to
improve the decision performance. The research work of this dissertation mainly in-
cludes the following two aspects:

(1) Aiming at the situation that human decisions are always effective, a human-
machine hybrid decision-making method based on reinforcement learning and follow-
ing the principle of minimal intervention is proposed. It is noted that most of the ex-
isting methods only optimize the system performance, while ignoring the indicators of
human satisfaction with the human-machine system. This method introduces the prin-
ciple of minimal intervention into the human-machine hybrid decision-making, sets the
adaptive threshold of human-machine decisions fusion, and provides the greatest help
for humans with minimal intervention, so that the method can remain optimal in the
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Abstract

changing environment, and improves the indicators of system performance and human
satisfaction at the same time, providing a basic method for the subsequent optimization
design scheme .

(2) Aiming at the situation that human decisions may be invalid, a human-machine
hybrid decision-makingmethod based on reinforcement learning is proposed. It is noted
that most of the existing methods assume that human decisions are always effective.
This method considers the situation that human decisions may be ineffective. By judg-
ing the effectiveness of human decisions and identifying whether the human’s intention
has changed, the method canmake themachine complete the task alone when the human
decision is ineffective and avoid ineffective decisions from damaging the system perfor-
mance, so that the system can still complete the correct task goal in the case of long-term
ineffective human decisions, which effectively improves the task success rate.

Key Words: Human-Machine Systems; Hybrid Decision-Making ; Effectiveness of
Decision; Arbitration; Reinforcement Learning
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第 1章 绪 论

第 1章 绪 论

本章首先介绍了人机混合决策的产生背景和重要研究意义，然后阐述了人

机混合决策在自动化领域的研究现状和不足，最后给出了全文的主要工作和结

构安排。

1.1 研究背景和意义

得益于机器学习算法的突破，互联网和物联网支持下大数据的可得，和以

GPU计算为代表的计算能力的提升，以深度学习为基础的人工智能技术在近些
年蓬勃发展开来。人工智能技术的发展使得由其赋能的机器具有强大的智能自

主能力，它们能够构建自己的行为策略，包括目标预测、战略规划和行动执行，

而非单纯地执行预先定义的行为。这些智能机器已被应用于越来越多的领域中，

比如：

（1）监测人类驾驶员的注意力从而提升驾驶的安全性。据中国疾控中心机动
车安全处报道，五分之一的交通事故是由于驾驶员注意力不集中而发生的，这也

导致超过 425000人受伤，大约 3000人丧生。未来的自动驾驶很可能依然需要人
的深度参与，在这种人机共同参与的驾驶中，有可能通过机器的参与提升驾驶的

安全性，比如，可以利用装置在汽车前挡风玻璃处的摄像头采集人脸信息，使用

基于深度学习的图像识别技术判断人的注意力是否集中，在人精神状态饱满的

时候将车辆交由人控制，而在人的驾驶出现危险的情况下允许辅助驾驶系统的

智能介入 [1]，如图1.1a所示①。
（2）遥操作微创外科手术。达芬奇外科手术系统是一套由人操控机器人进

行微创手术的外科手术系统，可用于心脏瓣膜修复等手术过程，如图1.1b所示②。
截止 2012年该手术机器人已进行了超过 20万次手术。在手术过程中，病人躺在
特制的手术车中，外科医生则在独立的操作台上通过观看患处放大后的 3D高清
视频，操控手术车上的机械臂进行手术。这一系统充分利用了外科医生的医疗知

识（知道在何处进行何种操作）和 3D高清视频技术对患处的放大及机械手在极
小尺度下的精确度，达到了单纯人或机器都无法达到的效果：人很难在微创的极

小尺度下精确操作，而机器人则难以判断如何进行手术 [2]。

然而，将深度学习驱动的人工智能技术应用于自动控制领域存在着一些缺

陷，控制的要求和深度学习的特性之间存在若干难以调和的矛盾。具体包括：

（1）动态实时要求和计算复杂度的矛盾 [3-4]。自动化控制应用具有动态和实

①见：http://m.cheyuansu.com.cn/news_show_250.html。访问日期：2022年 3月 14日。
②见：https://www.huxiu.com/article/340275.html。访问日期：2022年 3月 14日。
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第 1章 绪 论

(a)驾驶行为识别和疲劳检测系统 (b)达芬奇外科手术系统

图 1.1 智能机器在当前生活中的应用场景

时性的特点，所需的信息如果错过了当前时刻，往往就会变得难以利用甚至毫无

价值。现有的 AI算法在面向动态实时的要求时存在着本质的限制。首先，硬件
设施的计算能力和能耗各方面在面向复杂的 AI算法和海量数据时具有限制；其
次，自动化控制系统的动态性质使得算法依赖的系统模型可能随时间而演化，因

此可能有必要针对系统底层模型的变化重新进行 AI算法的建模和训练，这对硬
件的计算能力和系统的实时性要求都提出很大的挑战。

（2）可信要求和不确定性的矛盾 [2,5]。深度学习算法自身缺乏可解释性，本

质上固有不确定性，这意味着深度学习算法的引入可能在决策层面引入了额外

的不可信因素。尽管反馈控制本身可以有效处理环境和模型的不确定性，但针对

深度学习算法所引入的不确定性，目前仍然缺乏统一的方法框架进行处理。从深

度学习自身出发，有基于贝叶斯框架的不确定性刻画和分析方法，对其可解释性

的讨论和探究，以及 Trusted AI的相关研究，但现有研究仅在起步阶段，离问题
的真正解决路程尚远，甚至对问题是否能够得到彻底解决仍存有争议。

（3）鲁棒要求和攻击脆弱性的矛盾 [6-7]。因为所处环境的不确定性，自动化

控制应用需要满足很强的鲁棒性，大多数自动控制系统在存在一定程度的有界

噪声时都可良好运行。但深度学习算法有着特殊的脆弱性，比如对于人眼无法

分辨区别的原图片和加以噪声的干扰图片，深度学习算法可能会给出完全不同

的分类结果：如图1.2所示，Goodfellow et al. [6]提出在原本正确分类的熊猫图片
的基础上加 0.07倍的噪声，人类肉眼无法察觉这种细微的调整，但算法以 99.3%
的高置信度将其分类为长臂猿。人工智能算法和人的大脑的工作方式不同，倘若

让人描述如何识别图片中的物体是熊猫，人可能会描述目标特征，如黑白皮毛、

体型大小、目标背景、目标姿势等，而深度学习算法则根据每个像素值和神经网

络的权重，通过公式进行计算给出答案。换句话说，只要精确调整图片的像素

值，便可精确引导算法的计算结果。攻击者便可利用这种算法的脆弱性，对人脸

识别、目标检测等重要任务发起攻击。这种脆弱性自身，以及在开放应用中受到

针对性攻击时，如何保障使用深度学习算法的自动化控制应用的鲁棒性，是一个
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第 1章 绪 论

在现有的鲁棒性框架下难以回答的问题。

图 1.2 深度学习算法脆弱性的示意图

另一方面，人在自动控制系统中有着其不可替代性，使得自动化无法、也不

能完全取代人类智能，包括：

（1）若不显式考虑人的因素，或没有人的深度介入，则系统就不能达到所设
的目标，或者根本不可能（没有人的因素的显式考虑，遥操作的微创外科技术

就是不可能的），或者效果不好（霍金的轮椅设计如果不全面考虑霍金本人需求，

则使用效果必然会打折扣）。

（2）人在人机系统中有其特殊作用和地位 [8-9]。一方面，人是控制系统目标

的终极来源，任何系统的设计总是为人服务的，人是控制系统存在的原因，为控

制系统设定目标、赋予价值。另一方面，人的一些特殊能力仍然是现有机器无法

达到的，比如直觉，系统需要利用人的能力达到更好的性能。

出于以上因素，由人和 AI驱动的机器进行混合决策成为解决实际任务的复
杂性和不可预测性的可行方案 [10]。人的智能和机器智能在自动化控制领域的共

融共存导致了所谓的“人机混合智能系统”的出现 [11-14]，其典型框架如图1.3所
示。这一新型的系统形式和智能形式在两方面具有本质的重要性：一方面，从自

动化控制角度来说，人机混合决策所代表的系统结构形式是传统自动化控制系

统应对 AI赋能的机器智能变革的必然发展形式；另一方面，从智能科学的角度
来说，人机混合决策所代表的智能形式也成为人工智能未来发展的重要甚至是

唯一的终极形式。这两方面本质上的重要性使得建立相关领域的理论和方法框

架变得极为迫切和重要。人机混合决策关注于实现人的决策和机器决策的有效

融合，以达到更好的决策效果 [15-17]，现已被广泛应用于许多领域，如机器遥操

作 [11,18]、半自主驾驶 [19-20]、康复外骨骼 [7,21]等。由于人工智能的快速发展，这

一领域正受到越来越多的关注。

在人机混合决策中，人类决策是否有效，即人的决策是否促进任务的完成并

有效地反映人类的真实意图，从两方面影响着最终的决策性能。一方面在于一方

决策失效将导致混合性能的下降；另一方面在于智能机器常常无法直接得知人
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人的决策

机器决策

决策融合 最终
决策

机器
自动执行

指
令

帮
助

图 1.3 人机混合智能系统框架

的意图，而需先根据人类决策推测意图，再做出决策辅助人完成该意图，人类决

策的失效可能导致意图推理的失效，进而导致机器决策和人机混合决策方法的

整体失效。这促使本文以人机混合决策方法为研究对象，基于人类决策的有效

性，从人类决策全时有效和人类决策非全时有效两个方面展开研究，提出新的人

机混合决策方法来改善决策性能。

1.2 国内外研究现状

近年来随着人工智能的发展，智能机器已然能够建立自己的行为策略，包括

目标预测、战略规划和行动执行，而非仅仅执行由人预先定义的行为。然而，由

机器单独完成任务的完全自主仍未实现，我们距离用自动化取代人力征途尚远。

主要原因是环境甚至系统本身都在动态变化，很难一劳永逸地设计系统，许多自

动控制系统仍然要求人类在监督、目标设定、应急响应等方面与智能机器进行持

续、密切的交互。人类和智能机器的混合决策是解决实际任务的复杂性和不可预

测性的可行方案，也因此受到越来越多的关注。

人机混合决策在自动化领域的现有研究大体上可以分为介入控制和共享控

制两类，这两类控制模式对人类决策的有效性有着不同的要求。介入控制即人和

机器在感知-行动的环路中通过一方干预另一方的方式完成某一动态任务，这一
动态任务是人或机器在理想环境都可以独立完成的 [22]。介入控制是基于一定评

价机制或任务目标的强决策者对弱决策者的干预，人机为非平等的主从关系，具

体又可分为机器介入人和人介入机器两个子类，人类决策的有效性在其中有明

确的限定。共享控制即人和机器在感知-行动的环路中以平等协作的方式完成某
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一动态任务，更多强调二者针对当前情形给出的决策的融合，以取得优于双方单

独控制的效果，因此其基本假设为人类决策始终有效。

共享控制和介入控制的本质区别在于人与机器的交互方式是“平等协作”还

是“一方干预另一方”。这一交互方式的不同造成了采用这两种控制方式的人机

混合智能系统在控制目标、系统结构、人机主次地位、人机相互影响、系统设计

要求等各方面的不同，具体的特点对比如表1.1所示 [8]。

表 1.1 介入控制和共享控制的特点对比

特点 介入控制 共享控制

控制目标 主要为了防止人机系统发

生不可接受的后果，以系统

的稳定和安全为主

主要为了系统性能的提升，

以系统的优化为主

系统结构 一般只需要一方观测另一

方的状态并决定介入时机，

因而不需要人机之外的额

外机制

可能需要高于人机的总的

“仲裁机构”执行人机共享

策略

主次地位 人机具有不同的地位, 介入
方比被介入方具有更高的

地位，拥有更大的决策权

人机地位平等，不存在某一

方的地位始终高于另一方

相互影响 单向或双向影响。比如辅助

驾驶系统既可以由人接管

机器驾驶，也可机器接管人

的驾驶；防碰撞系统则是机

器介入人的单方面行为。

共享控制是人机合作协同，

相互影响

设计要求 执行机制简单，对介入的时

机和强度的要求较为严格，

介入失误可能导致系统失

控

执行机制复杂，对决策的设

计较为宽容，失误的后果多

是优化不力或性能次优而

非系统损毁

1.2.1 机器介入人

机器介入人即系统在正常运行时由人的智能自主和机器的自动化执行共同

起作用，而在特定条件下允许机器的智能强制剥夺人的自主性，以避免人在此时

的自主决策所可能导致的严重后果 [23-24]。在某些人机混合决策场景中，人一旦

超出了所被允许的自主性边界，将会引发严重的后果，在这种情况下，允许机器

智能的强制性介入、甚至临时剥夺人的自主性，成为可行的人机协作策略。比如
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各种以安全性为目标的驾驶辅助系统，在人分心驾驶或遇到人无法处理的紧急

情况时，允许辅助驾驶系统的强制接管避免潜在的危险。这类策略明确考虑了人

类决策无效的情况，并将人类决策有效性的判定转化为人的自主性边界的计算，

这也是机器介入策略设计的本质难点所在。

Broad et al. [25]通过预测系统的安全性来计算人的自主性边界，并提出在定
义机器的安全约束以维护系统安全的同时，不应限制人实现不确定行为的能力。

方法使用 Koopman 算子估计系统模型，用模型预测控制的方法实现混合决策。
Lam et al. [26]提出传统的人工辅助功能只靠监控机器的状态来提高安全性，但下
一代系统应同时监视人的状态，并在必要时候加以接管。方法将辅助驾驶建模

为部分客观马尔可夫决策过程，以状态转移概率和观测概率的已知为前提条件。

Bruemmer et al. [27]则认为在移动机器人搜索应用程序中，如果机器人认为人类
的命令具有潜在危险，它应保留否决权。

1.2.2 人介入机器

人介入机器即系统在正常运行时由机器的智能自主和机器的自动化执行共

同起作用，而在特定条件下允许人的智能强制剥夺机器的自主性，以避免机器在

此时的自主决策可能导致的严重后果。很多人机混合决策场景赋予人以最终决

策权，比如在移动搜索和救援任务中 [28-29]，最终权威往往在于人类；军事领域

中人对自主武器保持最终决断；远程遥操作机器人一般也以人的决策为行动标

准。这类策略则假设人类决策始终有效，一旦人类做出决策行为，系统将无条件

地执行，策略设计的核心问题是如何准确判定机器是否超出了所被允许的自主

性边界。

考虑一类人主要为辅助机器完成目标而存在的人机系统 [30-31]，典型的例子

如汽车驾驶中的人机共驾系统（半自动驾驶）、人对自主武器系统的最终控制等。

这类人机系统大多数时候由机器进行控制，但在机器行为明显违背系统安全性

等关键指标时，人需要及时介入以保证人机系统的安全性和其他可能的性能指

标。机器出现错误的原因，可能是由于所采用的机器智能的本质缺陷（如深度学

习算法的弱鲁棒性），也可能是由于人机系统遇到了机器智能从未遇见过的突发

情况，但在任何场景下，人类智能的独特优势都提供了改进人机系统整体性能的

可能性 [31-32]。根据 Phillips-Grafflin et al. [23]的观点,人和机器均可单独控制被控
系统的动作，在人启动任务或输入决策动作后，机器通过跟随输入来自主执行任

务，而人负责监视机器的操作效果。Marcano et al. [33]则提出了一个人通过手势
实施介入控制的远程操作系统，系统利用感知、评估等模块，根据物体姿势和形

状来规划机器人的运动轨迹。
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1.2.3 人机共享控制

由于环境的部分可观测性和系统参数的不精确性，许多控制任务对机器来说

存在困难，而由于人的有限理性 [34]和物理限制（如缺乏多维控制能力）等原因，

人类也很难单独完成。共享控制通过结合人机互补的能力来解决此类问题 [25,35]，

也因此未对人类决策的有效性做明确要求。关于共享控制的定义，目前学术界尚

未形成统一架构，这里给出一些较为相关的定义说明。Broad et al. [25]认为共享
控制是一种范式，它将一个自主伙伴整合到机器人系统的控制回路中，以帮助人

类伙伴完成他们自己无法完成的任务；Oh et al. [36]认为共享控制是定义一个如何
混和人的控制和自治控制的策略；Li et al. [37]认为共享控制将机器的角色从被动
的跟随者或执行者提升为控制权的协作伙伴，共享控制既可以利用人类在动态、

不确定环境中做出决策的适应能力，又可以利用机器的自动化能力，从而更快更

轻松地完成任务，并减少对人类的身心需求。Flemisch et al. [38]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，后者关注任务和情境的共享。

Marcano et al. [3]则详细介绍了共享控制在自动驾驶领域的理论发展和技术现状，
并将其定义为“如何将驾驶员和自动辅助系统的动作良好结合以实现最优的控

制效果”。

有部分文章将共享控制定义为“人和机器同时在同一任务上工作”。这种相

互作用可以通过两种方式实现：（1）机器扩展人的能力，比如微创外科手术中
机器能够在微小的创口中完成精细的操作；（2）机器减轻操作员的总任务工作
量，比如具有触觉反馈的方向盘，通过维持方向盘的角度来缓解驾驶员在生理和

心理上的负担。“同时”一词区分了共享控制和介入控制，介入控制通常为某一

方出于某种考量介入进来，强制剥夺另一方的控制权，比如防碰撞系统的自动刹

车，驾驶员和智能机器只有一方参与控制。“同一任务”一词则区分了共享控制

和合作控制，即某个任务被划分为多个子任务交由人和机器分别执行，比如人控

制方向盘，机器控制油门和刹车。Abbink et al. [22]在这一定义的基础上对共享控
制做了更详细的描绘：

• 人和机器同时完成同一任务，排除介入控制和合作控制；
• 人和机器同时参与感知-行动环路，排除各种警报系统，因其只进行感知，
没有对被控系统采取控制动作；

• 该任务是人或机器在理想情况下可以独立完成的。
本文认同这一定义，并在此基础上构建了后续研究。当前的人机共享控制方

法大多有两个基本组件 [8-9]：

（1）目标推理。在一类传统人机系统中，系统的设计目标是由机器辅助实现
人计划实现的目标，其中的一个经典问题是实现人的意图推测，因为对机器来
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讲，人机系统中人的意图往往是未知且时变的，而如果知道了人类意图，则剩下

的问题就不依赖人机系统的框架了。比如人通过无人机上装置的摄像头进行观

察，无人机的自动系统可保证自身稳定飞行，但它并不知道人类的观察目标，因

而对下一步如何运动缺乏预期，也进而影响了无人机自身飞行动态的优化。实现

意图推测大致有两类方法。第一类方法是已知一个可能的目标集（如机械臂抓取

任务中所有可以抓取的物体），其中存在人的真正目标，机器根据人的历史控制

行为计算目标集上的概率分布，概率最大者即为人的目标 [11-12]；第二类方法是

已知一组可能的行为（如向左移动、向右移动等），通过行为推断所有可能的任

务（如跟踪轨迹、拾取物体等），计算任务的概率分布，概率最大者即为人的意

图 [13]。

（2）仲裁。考虑人机协作控制时，仲裁 [8,14]是一个核心概念，它决定何时由

机器决策、何时由人类决策、以及如何融合机器行为和人类行为。适当的仲裁策

略可在正确的时间为各方提供适当的控制权，以最大程度地发挥其优势，并最大

限度地减少其劣势。在很多人机协作方法中，机器通过观察人类决策行为推断人

类意图达到的目标 [39]，机器代理结合预测目标和自身策略，对被控对象的实时

环境状态给出行为判断。然后，机器决策行为和人类决策行为同时进入仲裁阶

段，由仲裁函数给出最终的决策行为。目前常用的仲裁形式为对人和机器的控制

行为的线性组合，其因设置简单、性能优良被广泛应用于共享控制系统中 [9]。

1.3 本文工作和结构安排

人机混合决策任务具有序贯决策的特性，这使得其常被建模为马尔可夫决

策过程，而环境、人、机器及其相互之间的交互广泛存在不确定性，人与机器的

状态和行为也往往难以全面准确观测，这使得部分可观马尔可夫决策过程等模

型成为人机混合决策任务中解决很多问题的常用工具。但基于这此类模型的方

法通常需要已知状态转移函数、观测概率函数和奖赏函数等先验知识，这限制了

方法的适应性和通用性：状态转移概率在很多任务中无法获得或因人而异，而对

系统目标的固定表示（如离散的可抓取对象）降低了系统执行任务的灵活性，再

者，较大的算力需求也影响了方法在复杂场景中的实时控制。强化学习方法无需

其他数据、在与环境交互的过程中便可学习策略，在消除对先验知识的依赖上具

有独特的优势，并且强化学习算法能够估计每个决策动作的价值大小，为评估人

类决策的有效性提供了可能。因此本文研究如何利用强化学习算法解决人机混

合决策在不同的人类决策有效性下存在的问题，试图提供实现人机混合智能系

统的另一条途径。

全文共五章，具体结构安排描述如下：
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第 1章 绪 论

第一章阐述本文的研究背景和研究意义，介绍人机混合决策相关研究的分

类及当前进展，给出文章的组织结构和各章内容。

第二章介绍本文研究涉及的相关概念和基础知识，后续研究基于这些概念

展开，部分方法基于现有算法提出，故做简单介绍为后续打好基础，具体包括马

尔可夫决策过程、强化学习和深度强化学习。

第三章研究了人类决策全时有效下的基于最小干预原则的人机混合决策方

法。讨论了在人类决策均有效的约束下，如何将人的决策和机器决策相结合以获

得更高质量的决策动作，从而实现更好的决策效果。具体涉及最小干预原则的引

入、共享控制模式的适用、仲裁机制的设计等，实现了算法的仿真验证，为后续

的优化设计方案提供基础性方法。

第四章研究了人类决策非全时有效下的基于人类决策有效性评估的人机混

合决策方法。讨论了在人类行为可能无效的约束下，如何将人的决策和机器决策

进行混合以获得更高质量的决策动作，包含人介入机器、机器介入人和人机共享

控制三种模式。具体涉及人类决策有效性的评估、对无效人类决策的处理、三种

控制模式的切换等，并实现了算法的仿真验证。

第五章总结全文的内容和贡献，简述本文研究存在的不足和对未来工作的

展望。
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第 2章 相关基础知识

第 2章 相关基础知识

本章介绍本文研究所涉及的相关概念和基础知识，后续研究基于这些概念

展开，部分方法基于现有算法提出，故在此做基础性介绍，具体包括马尔可夫决

策过程、强化学习和深度强化学习。

2.1 马尔可夫决策过程

人机混合决策任务大多为序贯决策过程。序贯决策是一类具有时序和多阶

段特点的决策问题，其中智能体（Agent）在每个离散的时间步与动态系统进行
迭代式交互，其决策过程可形式化表示为图2.1。在每个时间步 𝑡系统处于状态
𝑠𝑡，智能体根据当前系统状态，按照当前策略 𝜋𝑡选择并执行动作 𝑎𝑡，系统将到达

下一个状态 𝑠𝑡+1，智能体获得环境给予的反馈收益 𝑟𝑡并更新策略 𝜋𝑡+1。如此循环

进行动作选择和状态演化，智能体的目的是使自己获得的收益最大化。序贯决策

与其他决策问题最大的不同在于，其他决策问题大多为了优化当前时刻的指标，

序贯决策则需优化未来一段时间内的累积收益，而这也是序贯决策的难点所在：

需要基于过去和现在的记录预测未来收益，在即时收益和累积收益之前进行权

衡，且求解空间随着时间长度的增加呈指数增加。

当前状态

𝑠𝑡

下个状态

𝑠𝑡+1

行为策略

𝜋𝑡

行为策略

𝜋𝑡+1

选取动作

𝑎𝑡

获得奖励

𝑟𝑡

选取动作

𝑎𝑡+1

获得奖励

𝑟𝑡+1

时刻t 时刻t+1 终端状态

𝑠𝑡+𝑁

行为策略

𝜋𝑡+1

获得奖励

𝑟𝑡+𝑁

……
时刻t+N

图 2.1 序贯决策的状态转移示意图

序贯决策问题可以分为两类：随机序贯决策和确定性序贯决策 [40]。其中确

定性序贯决策即决策后系统状态是确定的，𝑠𝑡以概率 1转移至新状态 𝑠𝑡+1，其状

态转移方程和损失函数也是确定的。故在此类问题中，可根据当前状态和决策得

到确定的状态和收益链，从最后一个状态向前逆推，直至推得第一个状态为止，

便可确定整个决策问题的最优解。一个典型的例子是最短路径问题。
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随机性序贯决策即系统以一定的概率分布转移至新状态，做出决策后形成

随机过程而非得到确定的状态和动作链 [41-42]。此类问题一般通过状态转移概率

和损失函数利用动态规划方法进行求解，倘若状态转移概率未知，则需要智能体

执行一系列的决策，获取关于系统环境的信息，对假设的先验概率进行修正，并

求解得到后验概率进而做出最优决策。倘若假设系统的状态只与上一时刻的状

态和动作有关，而和更早的信息无关，即决策过程满足马尔可夫性，则形成马尔

可夫决策过程（Markov Decision Process, MDP）。马尔可夫决策过程因其灵活的
表达能力和建模能力而被广泛应用于序贯决策问题中。

马尔可夫决策过程可表示为四元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇 , 𝑅) [43-45]，元组中每个元素的具
体含义说明如下：

• 𝑆 = {𝑠0, 𝑠1, …, 𝑠𝑁} 为状态集合，包含决策过程中系统可能出现的所有状
态；

• 𝐴 = {𝑎0, 𝑎1, …, 𝑎𝑁}为动作集合，包含决策过程中智能体可能执行的所有
动作；

• 𝑇 为状态转移函数，其中包含概率 𝑃 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) ∈ [0, 1]表示智能体在系统
状态 𝑠𝑡下执行动作 𝑎𝑡，系统转移到状态 𝑠𝑡+1的概率。状态转移过程满足马

尔可夫性即满足公式2.1：

𝑃 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, ..., 𝑠0, 𝑎0) = 𝑃 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (2.1)

状态转移函数应满足公式2.2：

∑
𝑠𝑡,𝑠𝑡+1∈𝑆

𝑃 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 1 (2.2)

• 𝑅为收益函数，每个时刻的即时收益 𝑟𝑡(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)表示智能体在系统状态 𝑠𝑡 下

执行动作 𝑎𝑡获得的反馈收益。

Shachter等人将马尔可夫决策过程形象化地描述为图2.2所示 [46]。图中的结

点为状态或动作，边表示影响关系，每一时刻的状态和收益都由上一时刻的状态

和动作共同决定。

在 MDP 模型中系统状态可被完全观测到，即其对于智能体是完全可知的，
但在实际任务中，系统状态往往不可知或部分可知，智能体需根据观察到的状态

对系统状态进行推断再做出决策，这种模型被称为部分可观马尔可夫决策过程

（Partially Observable MDP,POMDP）[47]。POMDP是对MDP的泛化，其系统状态
的演变同样具有马尔可夫性，只是智能体只能得到状态的部分观测值，比如在实

际任务中传感器只能采集到有限的环境信息，故 POMDP模型比MDP更加接近
于实际工程。
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𝑠1 𝑠2

𝑎1

𝑟1 𝑟2

𝑎2

𝑠𝑁

𝑟𝑁

……

……

……

图 2.2 马尔可夫决策过程示意图

POMDP常被表示为六元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇 , 𝑅, 𝑍, 𝑂) [48-49]，元组中每个元素的具体
含义说明如下：

• 𝑆 = {𝑠0, 𝑠1, …, 𝑠𝑁}为隐藏的系统状态集合，包含决策过程中系统可能出现
的所有隐藏状态；

• 𝐴 = {𝑎0, 𝑎1, …, 𝑎𝑁}为动作集合，具体含义与MDP相同；
• 𝑇 为隐藏状态的转移函数，具体含义与MDP相同；
• 𝑅为收益函数，具体含义与MDP相同；
• 𝑍 = {𝑧0, 𝑧1, …, 𝑧𝑁}为智能体观测到的状态的集合;
• 𝑂 为观测概率函数，包含概率 𝑃 (𝑧𝑡+1|𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡)，表示智能体在执行动作 𝑎𝑡，

系统状态转移到 𝑠𝑡+1 后观测到状态 𝑧𝑡+1 的概率。观测概率函数应满足公

式2.3：

∑
𝑧∈𝑍

𝑃 (𝑧|𝑠, 𝑎) = 1, ∀𝑠 ∈ 𝑆 (2.3)

POMDP模型使用信念状态（belief state）𝑏描述系统隐藏的状态空间，即 𝑏(𝑠)
表示当前系统隐藏状态为 𝑠 ∈ 𝑆 的概率。智能体的策略 𝜋 为从信念状态到决策
动作的映射，即 𝜋(𝑏) ∈ 𝐴。在每一个时间步，系统隐藏状态为 𝑠 ∈ 𝑆，智能体根
据策略和信念状态选择动作 𝑎 = 𝜋(𝑏)，收到反馈收益 𝑟(𝑠, 𝑎)，系统状态演变至新
状态 𝑠′，智能体观测到状态 𝑧′，则信念状态的更新为：

𝑏′(𝑠′) = 𝑃 (𝑠′|𝑧′, 𝑎, 𝑏)

= 𝑃 (𝑧′|𝑠′, 𝑎, 𝑏)𝑃 (𝑠′|𝑎, 𝑏)
𝑃 (𝑧′|𝑎, 𝑏)

=
𝑃 (𝑧′|𝑠′, 𝑎) ∑𝑠∈𝑆 𝑃 (𝑠′|𝑠, 𝑎)𝑏(𝑠)

𝑃 (𝑧′|𝑎, 𝑏)

(2.4)

其中 𝑃 (𝑧′|𝑎, 𝑏)可以看作归一化项。
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2.2 强化学习

人机混合智能任务具有序贯决策的特性，这使得其常被建模为 MDP 问题，
而环境、人、机器及其相互之间的交互广泛存在不确定性，人与机器的状态和行

为也往往难以全面准确观测，这使得 POMDP模型成为人机协同任务中解决很多
问题的常用工具。比如 Javdani et al. [9]和 Javdani et al. [50]将共享控制建模为人的
目标具有不确定性的 POMDP；Lam et al. [26]使用 POMDP为人在回路控制系统
构建了一个统一的框架，以便系统监控人和机器的状态，并在必要时提供反馈。

但基于这两种模型的方法通常需要已知状态转移函数、观测概率函数和奖赏函

数等先验知识，这限制了方法的适应性和通用性：状态转移概率在很多任务中无

法获得或因人而异，而对系统目标的固定表示（如离散的可抓取对象）降低了系

统执行任务的灵活性，再者，较大的算力需求也影响了方法在复杂场景中的实时

控制。应对这些困难，无需其他数据、在与环境交互的过程中便可学习策略的强

化学习方法具有独特的优势。

强化学习问题在数学上的理想形式为 MDP模型，MDP是通过交互式学习
实现目标的理论框架，在这个框架下可以进行精确的理论说明 [43]。强化学习问

题关心作为强化学习本体的智能体（Agent）在所处环境中的行动，问题的一般
描述可借由四元组 (𝑠, 𝑎, 𝑝, 𝑟)表示，其中状态 𝑠表示智能体的位置、速度等状态
信息；动作 𝑎表示智能体所可能采取的左移、前进等动作；状态转移概率 𝑝为智
能体在某一状态采取某一动作后转移到下一状态的概率；奖赏 𝑟是智能体执行动
作后得到的环境给予的反馈信号。智能体以离散时间步与环境进行交互，它在每

个时间步上依据当前状态 𝑠选择动作 𝑎执行，在动作 𝑎下状态以概率 𝑝移至 𝑠′，

并获得奖励 𝑟，其结构示意图如图2.3所示。然后继续选择动作，循环往复，直至
任务结束。

state
𝑠𝑡

reward
𝑟𝑡

𝑟𝑡+1

𝑠𝑡+1

action
𝑎𝑡

图 2.3 强化学习结构示意图

为了达到强化学习问题的最终目标，智能体一般需要执行多步动作，状态也
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经过多步转移。强化学习问题的一般设计目标，是选取合适的行动序列（或称策

略 𝜋），使得智能体在达成最终目标过程中的多步行动和状态转变所导致的奖赏
的和（或称累积奖赏），达到其最大值。

为了求取累积奖赏最大的最优策略 𝜋∗，一般会首先定义状态价值函数 𝑉𝜋(𝑠)
和动作价值函数 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)。前者是智能体从状态 𝑠开始按照策略 𝜋 进行决策能够
获得的累积奖赏的期望值，后者是智能体在状态 𝑠时执行动作 𝑎，后续按照策略
𝜋进行决策能够获得的累积奖赏的期望值。然后利用贝尔曼方程对这两个函数进
行形式化表示,如式2.5所示，并进而优化求解。具体求解方法可分为三类，即动
态规划法、蒙特卡洛法和时间差分法。

𝑉𝜋(𝑠) = ∑
𝑎∈𝐴

𝜋(𝑠, 𝑎) ∑
𝑠′∈𝑆

𝑃 (𝑠′|𝑠, 𝑎)(𝑟 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′))

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑
𝑠′∈𝑆

𝑃 (𝑠′|𝑠, 𝑎)(𝑟 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠′))
(2.5)

• 动态规划法在其求解过程中，一般先将问题分解为子问题，由子问题的最
优解构成原问题的最优解，并通过记住求解过的子问题来节省时间，这要

求两个性质：（1）整个问题的最优解可以通过求解子问题得到；（2）子问
题的求解结果可以存储下来并再次使用。强化学习任务满足上述性质：贝

尔曼方程给出了递归分解方法，最优贝尔曼方程的唯一解即是最优值函数，

如式2.6所示；值函数可以作为子问题的求解结果。将动态规划法应用于强
化学习中，首先通过策略评估计算给定策略 𝜋 的优劣程度，然后计算策略
𝜋的最优状态价值函数 𝑉 ∗

𝜋 (𝑠)，根据最优状态价值函数 𝑉 ∗
𝜋 (𝑠)进而确定最优

策略 𝜋∗。尽管动态规划法具有方法简单、优化结果更好的优点，但其求解

以已知完整环境模型为前提，这大大限制了该方法在实际中的应用范围。

𝑉 ∗(𝑠) = max
𝑎∈𝐴 ∑

𝑠′∈𝑆
𝑃 (𝑠′|𝑠, 𝑎)(𝑟 + 𝛾𝑉 ∗(𝑠′))

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = ∑
𝑠′∈𝑆

𝑃 (𝑠′|𝑠, 𝑎)(𝑟 + 𝛾 max
𝑎′∈𝐴

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′))
(2.6)

• 蒙特卡洛法和时间差分法是无模型算法，可用于状态转移概率或奖赏值未
知等信息不完全情况下最优策略的求解。在蒙特卡洛法中，根据样本求解

最优策略。比如在初始状态 𝑠遵循策略 𝜋 最终获得奖赏值 𝑅为一个样本，
根据许多个样本便可估计在状态 𝑠下遵循策略 𝜋 的期望回报，蒙特卡洛法
即依靠样本的平均回报解决学习问题。但该方法存在一些不足，比如数据

方差大、收敛速度慢等，导致其在实际任务中的运行效果并不理想。

• 时间差分法则结合了蒙特卡洛和动态规划的优点，能够更准确高效地求解
强化学习任务。时间差分法和蒙特卡洛一样从样本中学习，和动态规划一
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样基于已经学习过的状态估计新状态，因此时间差分可以学习不完整的样

本，即任务尚未完成，未获得总回报 𝑅时，时间差分法可基于已有状态推
测任务结果，同时持续更新这个推测，而蒙特卡洛法只能在任务结束后进

行学习。时间差分法主要有同轨策略（on-policy）的 Sarsa算法和离轨策略
（off-policy）的 Q-learning算法两种，算法流程分别如算法2.1和算法2.2所
示。这两种算法的区别和联系如下：

– 由算法2.1可以看出，在 Sarsa算法中，当智能体处于状态 𝑠时，根据
当前 𝑄(𝑠, 𝑎)及一定的策略选取动作 𝑎，得到一下步的状态 𝑠′ 和奖赏

值 𝑟，并再次根据当前 𝑄(𝑠, 𝑎)及相同策略选择动作 𝑎′。即 Sarsa算法
中动作价值函数的每一次更新都需已知五元组 (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′, 𝑎′)，选择动
作时遵循的策略和更新函数时遵循的策略是相同的。

– 由算法2.2可以看出，在 Q-learning 算法中，当前步的 𝑄(𝑠, 𝑎) 更新完
毕再根据新状态 𝑠′ 选取动作 𝑎′，即函数更新时采用的策略不同于选

择动作时采用的策略，动作价值函数的每一次更新只需已知四元组

(𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)即可。
– 由上可知，Sarsa为同轨策略，每一次参数更新都需要同环境交互，采
集新的经验样本进行学习；而Q-learning为离轨策略，可以学习过往的
经验和数据，比 Sarsa算法有更高的样本效率。整体效果上 Q-learning
的学习效果更好，但 Sarsa收敛更快。本节对这些方法不做进一步介
绍，感兴趣的读者可阅读 Sutton et al. [43]。

算法 2.1 Sarsa算法步骤

1 初始化参数步长 𝛼和折扣因子 𝛾 ;
2 初始化动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎) ;
3 while episode=1,2,...,M do
4 初始化状态 𝑠 ;
5 基于动作价值 𝑄(𝑠, 𝑎)选取当前状态 𝑠下的动作 𝑎 ;
6 while t=1,2,...,T do
7 执行动作 𝑎，获得奖赏值 𝑟和下一状态 𝑠′ ;
8 基于 𝑄(𝑠, 𝑎)选取当前状态 𝑠′下的动作 𝑎′ ;
9 𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] ;
10 𝑠 = 𝑠′，𝑎 = 𝑎′

11 end

12 end

16



第 2章 相关基础知识

算法 2.2 Q learning算法步骤

1 初始化参数步长 𝛼和折扣因子 𝛾 ;
2 初始化动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎) ;
3 while episode=1,2,...,M do
4 初始化状态 𝑠;
5 while t=1,2,...,T do
6 基于动作价值 𝑄(𝑠, 𝑎)选取当前状态 𝑠下的动作 𝑎 ;
7 执行动作 𝑎，获得奖赏值 𝑟和下一状态 𝑠′ ;
8 𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] ;
9 𝑠 = 𝑠′

10 end

11 end

2.3 深度强化学习

早期的强化学习算法主要基于表格的方式求解状态集和动作集离散且有限

的任务，比如 Q-learning和 Sarsa算法。表的横纵坐标分别为状态和动作，每一
格代表在当前状态 𝑠下执行动作 𝑎能够获得的奖赏值 𝑟(𝑠, 𝑎)，完善此表即可找到
累积奖赏最大的决策链，即智能体完成了学习。但在实际环境中，大部分任务的

状态集和动作集都有较高维度，以至于无法使用表格进行记录和索引，因此难以

采用传统的强化学习算法进行求解。

深度强化学习结合了强化学习和深度学习，使用强化学习定义问题和优化

目标，使用深度学习求解策略函数或价值函数，并使用反向传播算法优化目标函

数。深度强化学习基于已获得的智能体和环境的交互数据训练神经网络拟合价

值函数，网络输入是从系统观测到的状态，输出是动作空间中的每个动作在当前

状态能够获得的累积奖赏值，奖赏值的分布构成当前时刻的行为策略，进而完成

动作的选取和执行。深度强化学习无需在表格中记录具体 Q值，而是使用神经
网络估计和预测 Q值，通过最小化损失函数来更新网络，从而学习最优策略，其
流程结构如图2.4所示。

DQN（Deep Q Network）[51-52]是将强化学习和深度学习成功结合的开端，它
将卷积神经网络和 Q-learning相结合。网络的输入是环境状态向量，输出是所有
动作在该状态下的 Q值，进而得到将要执行的动作，实现了从环境状态到动作
的端到端映射。

将深度学习应用到强化学习中有诸多挑战，其中之一便是深度学习通常假

设数据样本独立同分布，而强化学习中作为训练样本的状态通常是高度相关的

序列。DQN的关键技术之一就是采用了经验回放，将每次和环境交互得到的奖
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图 2.4 深度强化学习结构示意图

励和下一步状态以四元组 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1)的形式存储在大小有限的经验池中，数
据记录满后从中随机均匀采样作为训练样本进行网络更新，从而打破了数据之

间的关联性。经验池的更新为覆盖更新，即下一个四元组会覆盖第一个四元组。

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

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

𝐿(𝜃) = 𝐸[(Target𝑄 − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝜃))2]

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

其中 𝑠𝑡+1为状态 𝑠𝑡下执行动作 𝑎𝑡得到的下一步状态。第一版 DQN在 2013年由
Deepmind提出 [51]，需要用待训练的网络参数计算目标 Q值，然后再用目标 Q
值进行参数的更新。两者循环依赖，相关性较强，不利于算法的收敛。2015年
Deepmind在 Nature上发表论文 [52]，提出用两个结构相同参数不同的神经网络：

评估网络和目标网络，来解决这一问题。评估网络用于计算当前 Q值，使用反
向传播算法进行参数实时更新，目标网络用于计算目标 Q值，每隔一段时间从
评估网络复制权重，即延迟更新，以此减少二者之间的相关性。其算法流程如算

法2.3所示。
上述两种 DQN都无法克服 Q-learning的固有缺陷——会在特定状态下高估

某些动作的价值，进而导致过于乐观的值函数估计。Van Hasselt et al. [53]证明了在
实际任务中这种高估是常见现象并且会损害算法性能。该文献同时提出 Double
DQN的方法，将动作的选择和动作值函数估计用两个 Q网络分别进行学习。具
体算法上将 2015年的 Nature DQN算法中目标值的计算步骤拆分为两步，其余
不变。

（1）通过评估网络获得值函数最大的动作 𝑎:

𝑎max(𝜙𝑗+1; 𝜃) = max
𝑎

𝑄(𝜙𝑗+1, 𝑎; 𝜃)
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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 ;
2 初始化评估网络 Q，随机生成权重 𝜃 ;
3 初始化目标网络 𝑄̂，权重 𝜃− = 𝜃;
4 while episode=1,2,...,M do
5 初始化状态 𝑠𝑡，其状态向量为 𝜙𝑡 = 𝜙(𝑠𝑡) ;
6 while t=1,2,...,T do
7 以概率 𝜖选取随机动作 𝑎𝑡 ;
8 否则选取 Q值最大的动作 𝑎𝑡 = max𝑎𝑄∗(𝜙(𝑠𝑡), 𝑎; 𝜃) ;
9 执行动作 𝑎𝑡，获得奖赏值 𝑟𝑡和新状态 𝑠𝑡+1，新状态向量

𝜙𝑡+1 = 𝜙(𝑠𝑡+1) ;
10 将四元组 (𝜙𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝜙𝑡+1)存入经验池 𝐷 ;
11 从经验池 𝐷中采集 m个样本 (𝜙𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝜙𝑗+1)，j=1,2,...,m ;
12 计算当前样本的目标 Q值:

𝑦𝑗 =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑟𝑗 𝜙𝑗+1为终止状态

𝑟𝑗 + 𝛾max𝑎′𝑄̂(𝜙𝑗+1, 𝑎′; 𝜃−) 𝜙𝑗+1非终止状态

对损失函数 (𝑦𝑗 − 𝑄(𝜙𝑗 , 𝑎𝑗 ; 𝜃))2做梯度反向传播以更新评估网络

参数 𝜃 ;
13 每 C步更新目标网络 𝑄̂参数 𝜃− = 𝜃 ;

14 end

15 end

（2）通过目标网络获得（1）中动作 𝑎的目标值:

𝑦𝑗 = 𝑟𝑗 + 𝛾𝑄̂(𝜙𝑗+1, 𝑎max(𝜙𝑗+1; 𝜃); 𝜃−)

与上述算法不同，Dueling DQN [54]从网络结构上进行优化，在全连接层中将

值函数分为两部分：状态值函数 𝑉 (𝑠)和动作优势函数 𝐴(𝑠, 𝑎)。即：

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

其中 𝜃是公共的网络参数，𝛼是状态值函数独有部分的网络参数，𝛽 是动作优势
函数独有部分的网络参数。由于 Dueling DQN只涉及网络结构的改进，故其原
则上可以和上面任意一个 DQN算法结合，只需要用 Dueling DQN的模型结构去
替换上面任意一个 DQN网络的模型结构。
以上介绍的都是在原始DQN的基础上进行单方面改进，而 Rainbow [55]则结

合了对 DQN算法的六个改进，包括 Double DQN、优先回放、Dueling DQN、多
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步学习、分布式 RL和噪声网络。优先回放即认为经验池中的数据应有不同的采
样权重，而非均匀采样，TD Error越大的样本，算法能从中获得越大的进步，因
此该样本应以更大的概率被采样用以更新网络，从而提高了数据效率。多步学习

即获得多步的即时奖励来计算 Q值，因此训练前期的 Q值可以得到更准确的估
计，从而加快了训练速度；分布式 RL使网络的输出为 Q值的价值分布，而非单
个的期望值，从而得到更多的信息，获得更好、更稳定的结果；噪声网络为对网

络参数添加噪声来增强模型的探索能力。Rainbow将六种改进集成在一个智能体
上，因此相对于传统 DQN和只进行单方面改进的 DQN，Rainbow的算法性能有
巨大提升，在不同场景的适用性和鲁棒性也有巨大进步，是目前性能最好的算法

之一。
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第 3章 人类决策全时有效下的人机混合决策方法

本章基于强化学习方法提出了一种人类决策全时有效下的人机混合决策方

法。讨论了在人类决策均有效的约束下，如何将人的决策和机器决策相结合以获

得更高质量的决策动作，从而实现更好的决策效果。具体涉及最小干预原则的引

入、共享控制模式的应用、仲裁机制的设计等，实现了算法的仿真验证，为后续

的优化设计方案提供基础性方法。

3.1 引言

在人机混合决策中，人类和智能机器以互补的能力共同完成实时控制任务，

以获得比他们各自单独决策更好的性能 [14,56]。以无人机着陆为例：人类能够灵

活应对实时变化的因素，但难以实现多个维度上的精确控制；机器在处理重复性

任务方面具有高精度和长耐力的优势，但难以应对不同的复杂情况。混合决策则

结合了人的策略和机器的策略来解决问题。

本章假设人的决策始终有效，即人的决策行为促进任务的完成并有效地反

映人类的真实意图 [11,57-58]，机器智能用于弥补人在物理能力上的不足（比如提

高操作的精确度、弥补人的反应时间等），以及用于减轻人的工作量（比如辅助

驾驶系统）。在这一约束下，共享控制模式拥有最好的混合决策性能，人机混合

决策方法也因此分为三步：对人类意图的推断（由于意图无法显式表达或来不及

传达等原因，机器通常无法直接获得人的意图）、机器基于推断的意图做出决策、

以及对机器的决策和人类决策之间的仲裁 [8-9,13]。仲裁决定了如何在人和机器之

间分配控制权以最大限度地整合人类智能和机器智能，如图3.1所示，比如人类
和机器共同控制机械臂末端执行器的速度，仲裁决定了各自动作对最终执行动

作的影响程度，对该策略的定义一直是人机混合决策的基本问题之一 [7]。仲裁

可被分为四种类型 [7]：

• 分治：人类和智能机器分别完成不同的子任务，例如人类控制机械臂的方
向，机器控制末端执行器的速度。

• 主从：人类和机器有各自的自主权，但当它们发生冲突时，人类保留最终
的决策权。

• 师生：用智能机器来训练人类，主要包括康复机器人，系统不断尝试以减
少机器协助的次数。

• 协作：人类和机器是平等的合作者，这也是本章的主要研究领域。
对人的决策和机器的决策做线性组合是一种常见的仲裁函数，其因简单的
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仲裁意
图
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机器智能

混合智能

图 3.1 人机混合决策中仲裁示意图

形式和优良的效果已被广泛应用于许多人机混合决策系统中 [9,14,50]。其中作为

核心因素的仲裁权重大多由人预先调节和指定，而这一做法，即将加权的权重视

为固定不变的超参数，无法使系统在不同的场景下始终保持最优 [57]。为了应对

这一挑战，一些其他方法基于意图推理的置信度来实时计算权重参数，当置信

度较高时，机器被认为有较大的把握做出最优决策，人类因此会失去控制权 [13]。

这些方法最大限度地利用智能机器的性能，但对于需要人类做出最终决定的任

务，尤其是在动态和不确定环境中的任务，这些方法可能会损伤性能。另一方

面，机器的过度干预违背了人类对更多控制权的偏好，可能导致人类拒绝机器的

协助而不是从中获得帮助，从而削弱系统性能和人类对于混合决策系统的满意

度 [15,50]。

综上所述，本章提出了一种人类决策全时有效下的人机混合决策方法，该方

法基于强化学习，在保障系统性能的同时，最大限度地减少了最终决策与人的决

策的偏差。该方法以最小程度的干预为人类提供最大程度的帮助，换句话说，当

智能机器为了更好的性能进行干预时，他们应该尽可能少地修改人的决策，以增

加人对帮助的接受度 [25]。具体来说，本章使用长短时记忆网络来推断人类的意

图并计算置信度，使用深度强化学习算法来估计所有决策动作（离散动作空间或

对连续动作空间的采样）的控制效果。根据意图推理的置信度设置一个控制效果

的自适应阈值，并在控制效果超过阈值的行为中选择最接近人类决策的行为作

为最优行为执行，以平衡人类对控制权的需求和对性能的需求。

本章的研究内容主要可总结为三点：

• 研究能够在变化的环境中保持最优的行为选择方法；
• 研究遵循最小干预原则的混合决策仲裁方法，以提高系统性能；
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• 研究基于深度强化学习的人机混合决策系统，使得无需已知被控系统的动
态模型、人类的行为策略或关于人类能力的其他先验知识，便可获得更好

的决策效果。这些先验知识在其他相关研究中可能是必要信息，但在实际

任务中很难获得 [11,16-17]。

本章的结构安排如下，第 3.2节给出人机混合决策系统的问题描述，及如何
用深度强化学习方法对其进行建模和求解，第 3.3节介绍具体的混合决策仲裁方
法的设计和实现，第 3.4节给出仿真实验设计和结果分析，并讨论了控制权限的
大小对人的满意度的影响，这些不仅是对本章人机混合决策算法的作证，也为后

文的研究提供了部分基础。

3.2 问题建模

3.2.1 将人机混合决策建模为强化学习问题

本章研究的基础工作之一是用深度强化学习构建人机混合决策框架。之前的

工作已将其建模为 POMDP [9]。假设人知道奖赏函数和任务目标 𝑔 ∈ 𝐺，机器知道
奖赏函数𝑅、可能的目标集𝐺、状态转移函数 𝑇 和人的行为策略 𝜋ℎ ∶ 𝑆 ×𝐺×𝐴 →
[0, 1]。机器在目标上的不确定性被建模为部分可观性，从而形成了 POMDP：状
态空间和转移概率被任务目标所扩展 ̃𝑆 = 𝑆 × 𝐺, ̃𝑇 ((𝑠𝑡, 𝑔)|𝑠𝑡, 𝑔, 𝑎𝑡) = 𝑇 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)，
观测概率由人的行为策略给出 𝑂(𝑠, 𝑎ℎ|𝑎, 𝑔) = 𝜋ℎ(𝑎ℎ|𝑠, 𝑔)，其中 𝑎ℎ 为人的输入。

这些方法假设目标空间 𝐺、人的行为策略 𝜋ℎ和系统动力学模型 𝑇 已知，并使用
事后优化等近似方法求解 POMDP。
本章研究的方法使这些先验知识不再是必需品。状态空间和动作空间为决

策任务的固有属性，故 𝑆 和 𝐴为已知信息，本章使用深度强化学习计算的奖励
值来衡量决策的优劣，并将奖励函数 𝑅分解为两部分：根据每个状态计算的即
时奖励，和人在任务成功或失败时提供的最终奖励，其流程图如图3.2所示。
这种对奖励函数的分解使机器能够从密集的奖励信号中学习普遍有效的行

为，比如保持系统正常运转，也能通过人的反馈适应不同的操作个体。在下式中，

𝑅general项计算机器已知的奖励，比如需要避障、需要尽快完成任务等；𝑅feedback

项计算机器未知，但可观测到的人的反馈。

𝑅(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1) = 𝑅general(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1) + 𝑅feedback(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1) (3.1)

这一公式能够对已知的先验知识进行良好的融合和利用：

• 倘若已知人的行为策略 𝜋ℎ(𝑎ℎ|𝑠, 𝑔)和目标空间 𝐺，未知系统动力学模型 𝑇，
则可利用贝叶斯推断方法根据 𝜋ℎ推理出任务目标 𝑔，将 𝑅feedback参数化为

𝑅feedback(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1; 𝑔)，当 𝑠𝑡+1 = 𝑔时 𝑅feedback为高额奖励，否则为 0，这一
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𝑅𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘

𝑎ℎ
ǁ𝑠

𝑠

𝜋 𝑎

𝑅𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑙

图 3.2 用深度强化学习构建人机混合决策的流程图

过程无需人的参与。

• 倘若已知目标空间𝐺，未知人的行为策略 𝜋ℎ和系统动力学模型 𝑇，则可使用
分类或回归方法从人的输入动作中预测目标，进而根据目标设置 𝑅feedback。

这种情况也是本章的研究假设。

• 倘若目标空间、人的行为策略和系统动力学模型均未知，则无法假定
𝑅feedback 的函数形式和奖赏规则，它通常是一个稀疏的终端奖励，由人给

出，用于告诉机器任务是否成功。

基于深度强化学习的人机混合决策方法将系统状态、人的决策或任务目标

（如果能够获得）作为输入，输出最优决策动作交由系统执行。因此机器观测到

的状态应为系统观测状态 𝑠𝑡和来自人的信息 𝑢𝑡，可公式化为：

̃𝑠𝑡 =
[

𝑠𝑡

𝑢𝑡]
(3.2)

其中倘若可以推断出任务目标，则 𝑢𝑡为推断得到的目标 𝑔，否则为人输入的决策
动作 𝑎ℎ。具体可分为三种情况：

• 倘若已知人的行为策略，则可用其计算目标 𝑔的最大后验概率。比如使用
最大熵逆强化学习 [59]进行贝叶斯目标推断。

• 倘若已知目标空间，则可使用监督预测方法来估计目标 𝑔。比如使用一个
单独的 LSTM网络根据一系列的观测状态和人的决策来预测目标。

• 倘若人的行为策略和目标空间均未知，则无法使用显式的目标推断，而由
机器收集人的决策输入，隐式解码人的意图并完成任务。对于机器而言，人

是外部环境的一部分，人的决策是另一个观测来源，和其他来自传感器的

信息无异。因为神经网络训练实现端到端映射，因此机器可以发现人的决

策和环境状态之间的任务关系，而无需明确假设目标的存在。在这一情况

24



第 3章 人类决策全时有效下的人机混合决策方法

下，𝑢𝑡 = 𝑎ℎ。

3.2.2 将仲裁建模为线性函数

线性仲裁是目前最常用的仲裁形式，本节对线性仲裁进行建模和具体介绍，

为后续做对比仿真实验打好基础。假设系统在时刻 𝑡的状态为 𝑠(𝑡)，人和智能机
器输入到系统的决策动作分别为 𝑎ℎ(𝑡)和 𝑎𝑟(𝑡)，由其各自的策略 𝜋ℎ和 𝜋𝑟产生，即

𝑎ℎ(𝑡) = 𝜋ℎ(𝑠(𝑡))

𝑎𝑟(𝑡) = 𝜋𝑟(𝑠(𝑡))
(3.3)

混合决策系统通过参数为 𝜃 的仲裁函数 𝛽(⋅)在人和机器的决策中进行仲裁，
并产生决策命令 𝑎(𝑡)交由被控系统执行，如公式3.4所示，其中参数 𝜃 为多个时
变参数的集合。

𝑎(𝑡) = 𝛽𝜃(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑟(𝑡)) (3.4)

基于该公式，寻找产生最佳人机交互和任务性能的参数集 𝜃 的问题可以被
描述为一个最优控制问题。最优控制模型假设在任务执行过程中存在某种被优

化的成本函数。一般来说，成本函数 𝐽 可以写成公式3.5的形式。

𝐽 = ℎ(𝑠(𝑡𝑓 ), 𝑡𝑓 ) +
𝑡𝑓

∫
𝑡0

𝑘(𝑠(𝑡), 𝑎(𝑡), 𝑡)𝑑𝑡 (3.5)

其中 𝑡0和 𝑡𝑓 分别为初始时刻和终端时刻。公式第一项为终端成本，比如最终位

置和目标位置之间的距离；第二项为内部成本，比如每个时刻花费的能源。本节

并不试图确定成本函数的确切性质，影响成本函数的不可测量因素很多，确定成

本函数的确切数学形式可能是一个棘手的问题，本节只做形式化表示，以对其结

构进行说明。

在线性仲裁中，仲裁函数 𝛽(⋅)一般为公式3.6的形式，其中 𝛼𝜃 是参数为 𝜃的
函数。𝛼𝜃 = 0为完全的人为控制，𝛼𝜃 = 1为完全的自动化。

𝛽𝜃(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑟(𝑡)) = (1 − 𝛼𝜃) ⋅ 𝑎ℎ(𝑡) + 𝛼𝜃 ⋅ 𝑎𝑟(𝑡) (3.6)

大多数线性仲裁函数 𝛼𝜃 可以简化为图3.3所示的，被三个参数 {𝜃1, 𝜃2, 𝜃3}和
变量 𝑐(𝑡)定义的函数形式。参数应满足 ∀𝑖, 𝜃𝑖 ∈ [0, 1]和 𝜃1 ⩽ 𝜃2 的约束。函数分

为三段：

• 𝑐(𝑡) ⩽ 𝜃1时，仲裁权重 𝛼𝜃 = 0，即系统由人单独控制；
• 𝜃1 ⩽ 𝑐(𝑡) ⩽ 𝜃2 时，仲裁权重 𝛼𝜃 和变量 𝑐(𝑡)呈线性关系，其斜率由参数 𝜃2

和 𝜃3共同影响，斜率决定了机器参与控制的积极程度；
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• 𝑐(𝑡) ⩾ 𝜃2 时，仲裁权重保持不变，𝛼𝜃 = 𝜃3，即人和机器按固定比例共同控

制被控系统。𝜃3 = 0时系统始终由人单独控制，而无论 𝑐(𝑡)的取值。

𝜃1 𝜃2

𝜃3

0

𝛼𝜃

𝑐(𝑡)

图 3.3 典型的线性仲裁函数形式

线性形式为仲裁函数的设计提供了良好的起点，但从长远来看，预定义的协

助级别可能无法对变化的环境始终保持最优。现有研究大多出于优化性能的目

的调整系统参数，最优性准则的直接选择是考虑与任务相关的性能度量，例如最

小化所花费的时间、最小化成本和最大化任务的成功率等。这些方法无法捕获与

人相关的指标，比如人的舒适度、独立性或对系统的满意度等，而这类指标在人

机系统的设计中往往十分重要。这一缺陷促使本文提出新的方法，同时实现两类

指标的改善和优化。

3.3 人类决策全时有效下的人机混合决策方法设计

基于第3.2节对人机混合决策问题的描述和建模，本节将具体介绍方法如何
设计并实现。如图3.4所示，本章提出的方法的主要过程是人根据系统状态 𝑠给
出决策动作 𝑎ℎ，长短时记忆网络根据一系列的人的输入和系统运动轨迹推断目

标 𝑔并计算置信度 𝑐（第3.3.1节），深度 Q网络根据推断目标 𝑔估计所有动作的
控制效果 𝑟（第3.3.2节），仲裁模块根据意图推理的置信度 𝑐和动作的控制效果 𝑟
选择最优动作 𝑎（第3.3.3节）。被控系统执行最优动作，并演变到下一状态。

3.3.1 意图推理

在人机混合决策系统中，人的输入是一系列按时间顺序排列的彼此高度相

关的决策，系统根据人之前的输入呈现一个状态，人根据当前的当状态做出新的

决策。递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是一种用于处理序列数
据的神经网络。与其他要求数据独立同分布的神经网络相比，RNN可以处理顺
序变化的数据，例如，同一个词在不同的上下文中有不同的含义。长短时记忆网
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人

长短时
记忆网络

深度Q网络

自适应
仲裁

被控系统

𝑎ℎ

𝑎ℎ

𝑔

𝑐

𝑎𝑜𝑝𝑡

𝑠

𝑟

图 3.4 人类决策全时有效下的人机混合决策方法的流程示意图

络（Long Short-Term Memory，LSTM）是一种特殊的 RNN，可以解决长序列数
据在训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题，在捕获长期时间依赖性方面既通

用又有效，已被用于解决许多问题，如手写识别 [60]、语言建模 [61]和翻译 [62]、音

频分析 [63]等，因此使用 LSTM网络进行意图推理。
假设已知一组可能的目标集 𝐺（例如无人机着陆任务中所有可能的着陆点），

机器知道人类的目标存在于该目标集中，但不知道是具体哪一个。LSTM网络将
一系列人类决策和系统运动轨迹作为输入以预测目标 𝑔𝑝。考虑到 LSTM网络本
身存在不确定性和计算误差，本章将已知目标集中最接近预测结果 𝑔𝑝 的目标视

为人的目标 𝑔，并将目标集中所有目标与预测结果 𝑔𝑝之间的距离进行归一化，其

结果即为目标集上的概率分布。

机器根据推理出的目标做出决策，推理越准确，做出的决策就越有效。同样，

推理越不确定，做出错误选择的可能性就越大。因此，本章计算了意图推断的置

信度，当置信度没有达到设定的阈值时，被控系统会直接执行人的决策动作，因

为机器决策的错误概率太大而不应纳入考虑；置信度达到阈值时，仲裁模块在人

的决策和机器的决策之间进行仲裁。意图推理的置信度是概率分布中的最大概

率减去概率分布中的最小概率，这也是目前常被使用的一种计算方法 [9]：

𝑐 = max
𝑔′

𝑝(𝑔′|𝑎ℎ) − min
𝑔′

𝑝(𝑔′|𝑎ℎ), 𝑐 ∈ [0, 1] (3.7)

这里有两种极端情况：

• 目标集中有一个目标的概率为 1，其他目标的概率均为 0。这种情况即为
LSTM网络准确推断出目标集中的某个目标，机器完全确定人的意图是什
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么，因此意图推理的置信度为 1。
• 目标集中所有目标概率相等。即机器完全不确定人的意图是什么，因此意
图推理的置信度为 0。

3.3.2 基于强化学习估计决策效果

强化学习算法的优化方向是使机器获得最优策略，能够在实现最终目标过

程中通过多步动作产生的奖励总和达到最大。机器在每个时间步根据当前环境

状态 𝑠𝑡 和行为策略 𝜋𝑡 做出决策，选择动作 𝑎𝑡，即 𝑎𝑡 = 𝜋𝑡(𝑠𝑡)，环境状态演化到
𝑠𝑡+1并给机器一个反馈奖励 𝑟𝑡。这种四元组形式的转换会不断重复，直到系统达

到终端状态或转换达到设定的最大次数，这个过程称为一幕。最优策略是在一幕

结束时最大化累积奖励值 𝑅 = ∑+∞
𝑘=0 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘，其中常数 𝛾 ∈ (0, 1]是折扣系数，决

定了未来奖励的重要性。系数设置为 0即仅考虑当前时刻的奖励，使机器“短
视”；系数接近 1将使机器努力获得长期高奖励值，如果系数达到或超过 1，则
奖励值可能发散。

强化学习算法通过求解贝尔曼方程得到最优策略：

𝑄𝜋𝑜𝑝𝑡(𝑠, 𝑎) = 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝐸𝑠′[𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)|(𝑠, 𝑎)] (3.8)

其中 𝑄(𝑠, 𝑎)是在状态 𝑠下执行动作 𝑎后，在未来的有限步内可以获得的折
扣奖励的最大总和，代表该动作可以为当前任务带来的好处，简称 Q值。深度
Q网络（DQN）是用神经网络近似估计 𝑄(𝑠, 𝑎) [52]，而无需进行表格化处理，具
体介绍详见 2.2.3节。它将系统状态和人的决策动作作为输入，并将所有动作的
Q值作为输出，本章使用 DQN计算的 Q值作为决策效果的估计，进而使用这种
端到端映射来实现人机混合决策方法。

3.3.3 自适应仲裁

本方法遵循最小干预原则，即当智能机器为了更好的性能进行干预时，它应

该尽可能少地修改人的决策 [25]。如果被控系统执行的动作总是偏离人的决策动

作，人类可能不再信任系统，导致其输入中包含的信息减少，进而降低意图推理

和整个系统的性能。因此，本章在决策效果足够好的动作中，选择最接近人类决

策的动作作为最优动作。意图推理的置信度决定了决策效果的自适应阈值。置信

度越高，机器做出正确决策的概率越高，因此从越小的范围内选择最优动作；置

信度越低，机器出错的概率越大，因此从越大的范围内选择最优动作。这一观点

可公式化表示为：

𝐴𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 = {𝑎 ∈ 𝐴|𝑄′(𝑠, 𝑎′) ⩾ 𝑐 × 𝑄′(𝑠, 𝑎𝑚𝑎𝑥)} (3.9)
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𝑎𝑜𝑝𝑡 = argmax
𝑎′∈𝐴𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

𝑓(𝑎′, 𝑎ℎ) (3.10)

其中 𝐴是离散动作空间或对连续动作空间的采样，𝐴𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 是根据阈值计

算的用于选择最优动作的动作空间，即决策效果不劣于置信度乘以最好决策效

果的动作集合。𝑄′(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − min𝑎′∈𝐴 𝑄(𝑠, 𝑎′)是为了防止 Q值为负带来的
计算错误，𝑎𝑚𝑎𝑥是 DQN网络计算出的 Q值最大的动作。函数 𝑓(𝑎′, 𝑎ℎ)计算动作
𝑎′和人的决策 𝑎ℎ之间的相似度。特别地，人不输入动作将导致机器将价值最高

的动作 𝑎𝑚𝑎𝑥 传递给被控系统。当人类通过输入动作来引导任务时，机器变得顺

从并遵循指导，而没有输入则意味着人类对当前情况感到满意，则由机器领导任

务完成目标。整体算法如算法3.1所示。

算法 3.1 基于 DQN的最小干预人机混合决策算法

1 初始化容量大小为𝑁 的经验池 𝒟 ;
2 初始化权重为随机权重 𝜃的评估网络 𝑄 ;
3 初始化权重为 𝜃− = 𝜃的目标网络 𝑄̂ ;
4 for episode=1,2,...,M do
5 for t=1,2,...,T do
6 获得环境状态 𝑠𝑡和人的输入 𝑎ℎ ;
7 推理人类意图，并根据公式 Eq.(3.10)获得动作 𝑎 ;
8 执行动作 𝑎𝑡 = 𝑎,获得新状态 𝑠𝑡+1和奖励值 𝑟𝑡 ;
9 将四元组 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1)存进经验池 𝒟 ;
10 if 𝑠𝑡+1是最终状态 then
11 for 𝑘=1 to K do
12 从经验池 𝐷批量采样四元组 (𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝑠𝑗+1) ;
13 𝑎′

𝑗+1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠𝑗+1, 𝑎′; 𝜃) ;
14 𝑦𝑗 = 𝑟𝑗 + 𝛾𝑄̂(𝑠𝑗+1, 𝑎′

𝑗+1; 𝜃−) ;
15 𝜃 ← 𝜃 − 𝜂∇𝜃 ∑𝑗(𝑦𝑗 − 𝑄(𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 ; 𝜃))2 ;

16 end

17 end
18 每 𝐶 步复制评估网络的权重到目标网络 𝑄̂ = 𝑄 ;

19 end

20 end
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图 3.5 OpenAI Gym登月着陆器场景示意图

3.4 仿真实验

本章在 OpenAI发布的 Lunar Lander①（月球着陆器）环境中验证算法的有
效性，环境如图3.5所示。地面上有三对颜色不同的旗帜，它们的坐标在每幕开
始时随机生成。每对旗帜中间的区域是平的，而其他区域的高度是随机的。在月

球着陆器的左侧和右侧各有一个推进器，中间有一个主发动机。人和机器共同控

制这三个引擎，使月球着陆器在规定时间内平稳降落在目标旗帜的中间而不和

地面发生碰撞，如此即为任务完成。如果着陆器坠落到地面、飞出边界、在目标

旗帜以外的地面上保持静止，或未能在限定时间内顺利着陆到目标点，则任务失

败。机器可以获得其当前位置坐标和三对旗帜的位置，但不知道哪一对是任务目

标。人类通过旗帜的颜色选择着陆点并进行决策。机器根据人输入的决策动作推

断目标，并辅助人控制着陆器接近着陆点。

系统状态向量包括着陆器在 𝑥轴和 𝑦轴的位置 (𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡))、在 𝑥轴和 𝑦轴的
速度 (𝑥̇(𝑡), ̇𝑦(𝑡))、与垂直方向的倾斜角度 𝜃(𝑡)和角速度 ̇𝜃(𝑡)、以及着陆器的左右
两个支架是否接触地面 (𝑙𝑒𝑔left(𝑡), 𝑙𝑒𝑔right(𝑡))。动作空间是三个发动机的开启和关
闭，编码后表示为离散动作集合 {0, 1, 2, 3, 4, 5}，从而实现同一时刻可以有多个
维度的控制操作，数字和动作的对应关系如表3.1所示。0为控制着陆器向左或向
左下，即右发动机的开启；1为没有操作，即三个发动机均关闭；2为控制发动
机向右或向右下，即左发动机的开启；3为控制着陆器向左上，即左发动机和主
发动机的开启；4为控制着陆器向上，即主发动机的开启；5为控制着陆器向右
上，即左发动机和主发动机的开启。

奖励函数的设置如下。𝑅general 是惩罚速度、倾斜角度、与目标旗帜的距离，

奖励着陆器的支架接触地面，触地即奖励 10分，𝑅feedback 是惩罚任务失败和奖

①网址见：http://gym.openai.com/envs/LunarLander-v2/和 https://github.com/openai/gym
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表 3.1 动作值和发动机开关的对应关系

动作值 主发动机 左发动机 右发动机

0 关闭 关闭 开启

1 关闭 关闭 关闭

2 关闭 开启 关闭

3 开启 关闭 开启

4 开启 关闭 关闭

5 开启 开启 关闭

励任务成功，分别在任务结束时给机器 −100分和 +100分。公式3.10中的相似
性函数 𝑓(𝑎′, 𝑎ℎ)评估人的输入 𝑎ℎ和动作 𝑎′是否控制相同的引擎，或者它们是否

控制着陆器朝着相同的方向移动，比如左发动机开启和右发动机关闭的相似度

为 1，而左发动机开启和右发动机开启的相似度为 −1，即 f((left,on),(right,off))=1,
f((left,on),(left,off))=-1。

为了评估方法的有效性，本章在信息学院内随机招募了十位平均年龄 25岁
的参与者在下述三种决策模式下进行操作。这种方式是人机领域中广泛使用的

实验方式 [25,64]，因此本文沿用这种模式。参与者对基于学习的方法有一定的认

知，之前未接触过仿真实验环境但对类似的游戏场景有一定的基础，因此具有良

好的训练和决策能力，并因招募的随机性具有不同的操作风格和偏好，从而使实

验具有代表性。

• HIC：人单独进行决策，没有机器的辅助；
• LASC：对人的决策和机器决策做线性仲裁的混合决策方法；
• MISC：本章提出的遵循最小干预原则的自适应仲裁混合决策方法。
为此，本节首先进行线性仲裁混合决策的仿真实验，对比人单独控制和人机

共享控制的性能差异，探究人和机器进行混合决策带来的性能变化；再实现遵循

最小干预原则的仲裁函数自适应的混合决策方法，与线性仲裁做性能对比，以验

证本章提出的方法的好坏。

3.4.1 人单独决策和人机混合决策的性能对比

本节介绍线性仲裁混合决策的仿真实验，对比人单独控制和人机共享控制

的性能差异，探究人和机器进行混合决策带来的性能变化。对于线性仲裁混合

决策而言，机器决策和人的决策的仲裁权重为核心要点。已有一些工作探究将

权重作为超参数进行调节对性能的影响，本节在此不再赘述。本节在第 3.2.2节
的基础上实现线性仲裁，变量 𝑐(𝑡)设置为意图推理的置信度，参数设置为 𝜃1 =
0.3, 𝜃2 = 1, 𝜃3 = 1，即意图推理的置信度小于等于 0.3时，被控系统由人单独控
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制，置信度大于 0.3时，被控系统由人和机器共同控制，机器决策和人的决策的
仲裁权重分别为 𝑐 和 1 − 𝑐，其中 𝑐 为意图推理的置信度，使得仲裁公式能够良
好适应实时变化的环境。意图推理的置信度越高，机器决策对最终动作的影响越

大。倘若仲裁之后的动作不在动作空间中，则直接执行权重更高的决策动作。

每位参与者先提前训练 20幕以熟悉相关操作和界面，然后单独操作 30幕，
再和机器共同控制着陆器 30幕，比较其任务成功率和坠毁率。为了加快实验进
程、减少参与者的操作数量，机器在没有人参与的情况下进行预训练，再根据有

人参与的实验数据进行微调和优化。为了便于收集和分析数据，本节指定参与者

的任务是使着陆器顺利降落地在黄色旗帜中间。

(a)着陆器在参与者单独决策下的降落轨迹 (b)着陆器在人机混合决策下的降落轨迹

图 3.6 着陆器在单独决策和混合决策下的降落轨迹
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(a)单独决策和混合决策下的任务成功率
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(b)登月着陆器任务进程中的参与者输入频率

图 3.7 登月着陆器在单独决策和混合决策下的任务成功率和参与者输入频率

图3.6展示了登月着陆器在参与者单独决策和线性仲裁混合决策下的典型降
落轨迹，从中可以看出，在参与者单独决策下，着陆器很难无碰撞地精准降落在要

求的位置，这主要由于人对高速运动物体实施精确操控能力的欠缺（如图3.6a）；
而随着智能机器对动态精准调控能力的加入，参与者与机器的混合决策大大提

升了着落成功的可能性（如图3.6b）。本节进一步在图3.7a中展示了 10位参与者
在 30次单独决策和与机器混合决策进行操作的成功率，从中可以看出，大多数
参与者在混合决策时都有接近或超过 60%的成功率，而在单独决策时则近乎全
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军覆没。十位玩家的成功率分布在 0.4到 0.7之间，即玩家之间存在一定的差异。
这主要因为十位玩家为随机招募所得，他们在操作风格和偏好上不尽相同，而

这些都是影响实验结果的因素，比如平时经常玩游戏的玩家比平时不玩游戏的

玩家在实验操作上更有优势，也往往能够得到更高的成功率。而图3.7b中展示的
参与者输入频率则表明了参与者在单独决策和混合决策时完全不同的操控模式：

参与者在单独决策的后期达到输入频率的高峰，为的是避免高速运动的着陆器

碰撞地面，而在混合决策时，则先做观察，进而密集操作着陆器对准要求的着陆

位置，后期则几乎不需要额外操作，由智能机器完成安全降落。

3.4.2 三种决策模式的性能对比

本节实现人单独决策、线性仲裁混合决策和本章提出的遵循最小干预原则

的自适应仲裁混合决策三种控制模式的性能对比。状态、动作、奖励函数等基础

实验设置与上一节相同。倘若人机决策融合之后的动作不在动作空间中，则直接

执行权重更高的动作。每个参与者提前操作 40幕，以熟悉环境和智能机器。为
了便于收集和分析数据，本节指定参与者的任务是使着陆器顺利降落地在黄色

旗帜中间。

图3.8显示了十名参与者在三种决策模式下执行任务的成功率和坠毁率。可
以看到智能机器的加入大大提高了任务的成功率，降低了坠毁率。当着陆器下降

时，人类很难同时控制三个维度的发动机以保持平稳，从而导致着陆器坠落地面

——十名参与者的坠毁率均大于 0.8。智能机器可以有效控制着陆器缓慢降落，让
参与者将更多的注意力放在控制着陆器的方向上，从而大大提高了成功率。LASC
和MISC模式的成功率几乎相同，ANOVA（方差分析，用于两个及两个以上样本
均数差别的显著性检验。𝐹 值越大，𝑝值越小，组间差别越大。一般认为 𝑝 ⩽ 0.05时，
样本之间差别显著，具有统计学上的意义）结果为 𝐹 = 0.05, 𝑝 = 0.8265，表明二
者并无显著区别。图3.9显示，MISC模式完成任务的平均步数相比 LASC而言更
少，即在MISC模式下任务完成得更快。方差分析的结果为 𝐹 = 8.65, 𝑝 = 0.0087，
表明两者存在显著差异，其差异具有统计学意义。如图3.10所示，MISC模式下
每幕中人的输入的数量（每幕的按键次数）大多在 100到 500之间，而 LASC模
式下的人的输入数量大多在 300到 800之间。本章认为，造成这种差异的原因
是，最小程度的干预可以防止人类使用额外的输入来抵抗机器的协助，并且人类

不需要多次重复动作来确保其命令得到准确执行，从而减少了不必要的工作量。

为了评估参与者对机器自主性的接受程度以及对本章设计的人机混合决策

系统的满意度，本节设计了相关问卷请参与者对系统性能进行评分，如表3.2所
示。参与者被要求给出对表中每一项表述的同意程度，并被提前告知应只考虑操

作过程的具体感受，忽略其他与混合决策系统无关的因素，如个人对实验设计的
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图 3.8 十位参与者在三种决策模式下执行任务的成功率和坠毁率
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图 3.9 十位参与者在三种决策模式下执行任务的每幕的平均步数

喜好等。10表示强烈同意，0表示强烈不同意，具体分值由参与者自由心证给出。
根据结果显示，参与者大多认为机器的协助很有用，可以帮助他们更好地完成任

务（表格中第一个问题和第三个问题）。MISC模式的得分略高于 LASC，本节认
为这得益于最小干预原则的使用。然而，MISC和 LASC在机器是否做了参与者
想做的事情（表格中第二个问题）上的得分完全相同。本文认为，其原因在于机

器和人类参与者有着相同的最终目标，但对于每一步的具体实施有着不同的规

划。当智能机器提供的帮助与参与者设想的计划不同时，人可能会使用更多的输

入来与机器的自主性进行抗衡（表格中第四个问题）。人类希望在智能机器的帮

助下操作系统，同时能够引导任务且不受这种帮助的干扰。如第五个问题所示，

本章提出的MISC控制模式在人类对系统的满意度方面得到了显著更高的得分。
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图 3.10 十位参与者在三种决策模式下执行任务的每幕的输入次数（每幕的按键次数）

表 3.2 参与者对调查问题的回答（对表述的同意程度）

调查表述 LASC MISC

智能机器的帮助对完成任务很有用 7.4 7.9
智能机器做了我想做的事. 8.2 8.2

在机器的帮助下，我更好地完成任务 9.2 9.3
机器的帮助使我感到困扰 3.6 1.2
我对这个决策系统感到满意 7.8 8.6

3.5 本章小结

本章介绍了基于深度强化学习算法的人机混合决策系统，并提出了一种在

有效人类决策约束下的人机混合决策方法。该方法基于深度强化学习算法，在保

证系统性能的同时，最大限度地减少最终决策和人类决策之间的偏差，以最小程

度的干预为人类提供最大程度的帮助。本章根据意图推理的置信度设置一个自

适应阈值，并在决策效果超过阈值的行为中选择最接近人类决策的行为作为最

优行为交由被控系统执行，以平衡人类对控制权的需求和对性能的需求。实验结

果表明，该方法在保持较高的人类满意度的同时，以较少的人力投入实现了较高

的任务成功率和较短的任务完成时间。这一方法为后续研究无效人类决策约束

下的人机混合决策方法奠定了基础。
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如第三章所述，在人机混合决策中，人和智能机器以互补的能力共同完成实

时控制任务，以实现双方单独控制都无法达到的性能。现有的许多人机混合决

策方法倾向于假设人的行为始终“有效”，即这些行为促进了任务的完成，且有

效地反映了人类的真实意图，从而使智能机器能够根据人的行为推测任务目标，

再以不同的仲裁函数协助人类完成该目标。然而，在现实中，由于疲劳、分心等

多种原因，人的行为往往会在一定程度上“无效”，不满足这些方法的基本假设，

导致方法失效，进而导致任务失败。

本章基于第三章的结论，对其方法做进一步的改进，基于深度强化学习算法

提出了一种在人类决策可能无效的约束下的人机混合决策方法。该方法在共享

控制和介入控制两种模式间灵活切换，使系统在人类决策长期无效的情况下仍

能完成正确的目标。具体涉及用深度强化学习训练从系统状态和人类决策行为

到行为价值的端到端映射，以显式判断人类决策是否有效；利用机器介入系统以

防止无效的人的决策干扰任务的进行；判断当前适用共享控制还是单方面的介

入和单独控制等，最终实现提升人机系统的决策质量、改善系统性能。

4.1 引言

许多控制任务的目标是由人单方面决定的，人机混合决策系统被设计以帮

助人完成该任务。在这种情况下，成功的混合决策策略通常依赖于两个基本组

成部分：对人类意图的推断（机器通常无法直接得知人的意图），以及对机器选

择的动作和人类输入的动作的仲裁 [9,13,18,21]。机器推理人的意图是完成仲裁的

前提和基础，其质量直接影响到仲裁的成败。意图推理通常通过分析观察到的

人类决策来完成，具体细节详见第三章，其中一个关键假设便是这些观察到的

人类决策是“有效的”，即这些行为促进任务的完成并有效地反映人类的真实意

图 [11,57-58]。然而，在现实中，由于疲劳、分心等多种原因，人类决策往往在一

定程度上“无效”，且会持续一段时间（比如疲劳驾驶）。随着人的决策持续一段

时间“无效”，对人的意图的推断也将变得无效，导致机器辅助的失效，进而导

致整个系统失效。

为了应对人的无效决策，首先也是关键的步骤是确定一系列的人类决策是

否无效。这是一个极具挑战性的任务，其难点在于信息的不完全可知，即必须由

机器用有限的信息来完成。一种可能的方法是利用人类生理状态等共享控制系

统之外的信息，认为人在生理状态异常时其物理行为无效，这可以通过面部识
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别 [65]、监测神经信号 [66]或心跳频率 [67]等方法进行测量和推理。这类方法已被

应用于一些领域，比如在驾驶时通过摄像机进行面部识别，根据驾驶员眼睑的开

合判断其是否疲劳驾驶。但这类方法不能处理人在正常生理条件下，由于认知限

制和环境限制（如时间限制和不完全信息）做出的无效行为。例如，在紧急情况

下，由于有限的处理时间和精神压力，人的决策行为可能损伤系统性能，甚至导

致危险。

第二个挑战是如何区分无效的人类决策和人的意图改变。推理组件基于一

系列历史数据来推断人的意图，对人偶尔的无效行为具有鲁棒性，但也导致意图

变化无法被立即检测到。对于以先前的意图为任务目标的系统来说，意图改变后

的人的决策可能是无效的。对这两者之间的识别和区分直接关系到任务的成功

与否。

综上所述，本章提出了一种基于强化学习算法的，人类决策非全时有效下的

人机混合决策方法。该方法灵活切换共享控制和介入控制两种控制模式，使系统

在人类决策长期无效的情况下仍能完成正确的目标。具体来说，本方法利用长短

期记忆网络推断人类意图，然后利用深度强化学习训练从系统状态和人类决策

到决策价值的端到端映射，以判断人类决策是否无效。强化学习算法计算的累积

奖励值衡量了该决策行为可以给当前任务带来的利益的多少。本方法默认人类

和机器都在朝着更高的奖励值努力，因此在人的决策的奖励值下降一定程度后，

该决策可以被判定为无效。当人类决策连续多次无效时，系统将由机器单独控

制，完成由之前的有效决策推断出的任务目标，防止人的无效决策给任务造成危

害。

本章的研究工作主要可总结为四点：

• 研究新的人机混合决策方法，能够灵活切换共享控制和介入控制两种模式，
使得在人类决策长期无效的情况下，系统也能继续完成正确的目标；

• 研究无需额外信息就能判断人类决策有效性的方法；
• 研究能够区分无效的人类决策和人的意图改变的方法；
• 研究新的仲裁方法，考虑了人类的无效决策和智能机器的不确定性。
本章的结构安排如下，第4.2节介绍无效人类决策约束下的人机混合决策方

法如何设计，具体涉及构建和实现意图推理网络，判断人的决策的有效性、考虑

人的无效决策后的动作选择等；第4.3节给出实验设计和结果分析；第4.4节根据
实验结果对本章提出的人机混合决策方法做进一步的讨论；最后在第4.5节总结
本章的工作。
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4.2 人类决策非全时有效下的人机混合决策方法设计

由于环境的部分可观测性和系统参数的不精确性，许多控制任务对机器来

说存在困难，而由于人的有限理性 [34]和物理限制（如缺乏多维控制能力）等原

因，人类也很难单独完成。一些人机系统通过结合人的决策和机器决策来解决

此类问题，并将这种模式称为混合决策 [25,35]。人机混合决策的核心难点之一是

机器通常不知道人类的意图，因此许多人机系统通过先推断、再辅助两个步骤

完成混合决策。在这些系统中，机器选择行为时会尽可能地遵循人类的指令，例

如，Xu et al. [58]构建的系统让机器评估其性能和人的期望之间的一致性，然后更
新自身行为以更好地和人保持一致。

在这样的系统中，当人类犯了错误，可能会导致任务失败或产生安全事故

时，系统没有进行预防或阻止的措施。控制权的切换可以在一定程度上解决这

一问题。Vasudevan et al. [20]预测了驾驶车辆的潜在行为，并根据摄像头捕捉到的
驾驶员的姿势衡量其安全性，然后确定半自主驾驶系统应在何时进行干预。Fu
et al. [16]考虑了人类操作员的认知和生理状态的演变，自主机器通过最小化人的
工作量和优化系统性能之间的权衡，来确定何时掌管控制权。Broad et al. [68]直
接从数据中学习系统动力学和人与系统交互的信息，然后根据学习到的模型调

整控制权限。这些方法是在系统处于不利地位后进行纠正，而非在不当行为执行

之前进行预防或阻止，这可能导致严重的后果。

本章关注人的决策可能对完成任务无用甚至有害的情况，而智能机器可以

更准确地感知环境，并根据环境状态判断人类决策的有效性。此方法的目的是

在人的决策长期无效的情况下，确保系统完成正确的目标。一种可行的解决方

案是控制权自适应：当人的决策有效时采取人机混合决策，系统在人输入的动作

和机器选择的动作之间进行仲裁；而当人的决策无效时，机器独自控制系统完成

由先前的有效决策推断出的目标。其流程图如图4.1所示，图中 𝑎ℎ为人输入的动

作，𝑔为意图推理模块根据人的决策实时推理出的目标，𝑎𝑟𝑏𝑖𝑡𝑟𝑎𝑡𝑒(⋅)为仲裁函数，
𝑔𝑒𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑒 为根据有效决策推断出的目标。本节将详细描述如何判断人的决策的

有效性，如何根据意图推断的结果确定任务目标，如何在共享控制中进行仲裁，

以及如何在共享控制和个体控制之间进行离散切换。

如图4.2所示，本章所提方法的关键部件包括四个部分：智能机器推断人的
意图并计算意图推断的置信度（第4.2.1节）；动作选择模块计算共享控制下人-机
仲裁的自适应权重，确定执行共享控制时的动作（第4.2.2节）；人的决策有效性
判断模块用于判断人的决策是否无效，是否需要由人和机器的共享控制切换到

机器的单独控制（第4.2.3节）；仲裁模块根据上述所有信息决定受控系统最终执
行的动作（第4.2.4节）。其中蓝色区域，即人的决策的有效性判断模块和仲裁模
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𝑎ℎ

𝒂 = 𝒂𝒓𝒃𝒊𝒕𝒓𝒂𝒕𝒆(𝒂𝒉, 𝒂𝒓)

𝒈𝒐𝒂𝒍 = 𝒈

𝒂 = 𝒂𝒓

𝒈𝒐𝒂𝒍 = 𝒈𝒆𝒇𝒇𝒆𝒄𝒕𝒊𝒗𝒆

Intent

Inference

𝑔

Effective 𝑎ℎ : shared control

Ineffective 𝑎ℎ : traded control

𝑎

图 4.1 人机混合决策系统中控制权自适应的流程示意图

块是本章方法的主要贡献。

人

意图推理 动作选择

判断人类决策有效性

仲裁 执行

𝑎ℎ

𝑎ℎ

𝑎𝑚𝑎𝑥

𝑎𝑠𝑏, 𝑐

𝑎

𝑑

𝑎𝑟

机器

𝑎ℎ

图 4.2 人类决策非全时有效下的人机混合决策方法流程示意图

4.2.1 意图推理

在人机混合决策系统中，人的输入是按时间顺序排列的、彼此高度相关的

序列决策，即系统根据人上一步的决策行为呈现一定的状态，人根据系统当前

的状态做出新的决策行为。基于这一原理上的相通性，本章使用的意图推理方

法是第三章提出并详细介绍的方法。具体来说，假设已知一组可能目标集 𝐺 =
{𝑔1, 𝑔2, ..., 𝑔𝑁}，人的真实目标 𝑔(𝑡)存在其中，但在动态演化过程中，机器无法直
接获得人类伙伴实时想要实现的具体目标，意图推理模块即用于推断相关信息。
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基于贝叶斯规则，以 𝑡时刻及其之前的人的序列决策作为观测值，𝑡时刻对目标
的信念可表示为：

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))

(4.1)

假设已知 𝑡时刻的目标，𝑡时刻的人类决策和历史时刻的人类决策之间条件
独立 [69]，即：

𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡), 𝑎ℎ(0 ∶ 𝑡 − 1)) = 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) (4.2)

假设已知历史时刻的目标，则 𝑡时刻的推测目标与历史时刻的人类决策条件
独立 [69]，即：

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1), 𝑎ℎ(0 ∶ 𝑡 − 1)) = 𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1)) (4.3)

根据公式4.2和4.3，可将公式4.1写为：

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))𝑃 (𝑔(𝑡 − 1)|𝑎ℎ(0 ∶ 𝑡 − 1))

(4.4)

将 𝑏(𝑔(𝑡 − 1))用式4.1的定义方式进行表达，最终得到递归表达形式：

𝑏(𝑔(𝑡)) ∝ 𝑃 (𝑎ℎ(𝑡)|𝑔(𝑡)) ∑
𝑔(𝑡−1)∈𝐺

𝑃 (𝑔(𝑡)|𝑔(𝑡 − 1))𝑏(𝑔(𝑡 − 1)) (4.5)

基于上述公式得到目标的后验概率分布，再基于最大后验原则即可得到当

前时刻的目标。本节使用 LSTM网络计算上述公式，即神经网络的输入为一系
列的运动轨迹和人输入的动作，网络输出为推测的目标 𝑔，根据梯度下降和反向
传播方法更新网络参数。将预测结果 𝑔 和目标集中所有目标之间的距离归一化，
所得结果即为目标集上的概率分布 𝑏，每个数值即为每个目标是当前人类目标的
概率。

有些人机混合决策方法中机器将目标集中概率最大者作为人的目标，再根

据该目标选择行为，这也是第三章的做法。基于确定性目标的缺点在于意图推理

存在不确定性，在复杂的情况下可能推断出错误目标，进而选择错误的动作。因

此本节基于目标集的概率分布 𝑏选择动作，保留所有目标的可能性。目标推理越
准确，机器选择的行为越有效；目标推理的不确定性越大，机器选择行为的错误
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概率也越大。因此计算目标推理的不确定性，不确定性大到一定程度便直接执行

人的决策命令，否则在人的决策行为和机器选择的行为中进行仲裁。

置信度的计算方法与第三章相同，本节不再赘述。具体公式如下：

𝑐 = max
𝑔′

𝑝(𝑔′|𝑎ℎ) − min
𝑔′

𝑝(𝑔′|𝑎ℎ), 𝑐 ∈ [0, 1] (4.6)

4.2.2 动作选择

动作选择模块计算在执行共享控制时要采取的动作。本节使用深度 Q网络
(DQN)来实现方法。DQN的输入是环境状态和人的决策，输出是当前环境状态
下所有行为的预期未来累积奖励。累积奖励𝑄(𝑠, 𝑎)是在状态 𝑠执行动作 𝑎后，在
未来有限的步骤中所能获得的折扣奖励的期望和，用于评估动作的价值。机器根

据这些累积奖励选择动作。在一些混合决策方法中，机器选择累积奖励值最大的

动作作为最优动作。但是，本章认为，当人类的决策有效时，智能机器应该尽可

能少地修改人类的输入，以增加其对辅助的接受度。如果系统总是执行偏离人类

决策的行为，那么人类可能不再信任系统，因为他的命令没有得到准确地执行。

因此，本方法采用足够好的、与人类决策最相似的动作作为共享控制下执行的动

作。

选取最优行为的范围大小由推理信心决定，推理信心越大，机器对于任务目

标越确定，因此选择的范围越小；推理信心越小，机器越有可能出错，因此在较

大的范围内选择和人类决策相近的行为。本方法采用行为的累计奖赏值计算行

为之间的距离，如公式4.7所示。

𝑎𝑠 = argmax
𝑎∈𝐴∶𝑄′(𝑠,𝑎)⩾𝑐×𝑄′

𝑚𝑎𝑥(𝑠,𝑎𝑚𝑎𝑥)
𝑓(𝑎, 𝑎ℎ) (4.7)

其中 𝐴 是所有可能的动作集合，𝑄′(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) − min𝑎′∈𝐴 𝑄(𝑠, 𝑎′) 为动
作的累积奖励减去所有动作中累积奖励的最小值，以防止负 Q 值造成的误差。
𝑎𝑚𝑎𝑥 为 DQN网络计算出的当前环境状态下的价值最高的动作。𝑓(𝑎, 𝑎ℎ)为计算
行为 𝑎 和用户控制行为 𝑎ℎ 之间的相似度。比如当 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 0.8 时，从满
足 𝑄′ ⩾ 0.8𝑄′

𝑚𝑎𝑥 中选择和 𝑎ℎ 最相似的行为；当 𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 = 0.4 时，从满足
𝑄′ ⩾ 0.4𝑄′

𝑚𝑎𝑥中选择和 𝑎ℎ最相似的行为。

特别是，人没有输入将导致系统直接执行机器计算出的价值最高的动作。当

人类通过输入动作进行干预来引导任务时，机器就会变得顺从并服从指导。没有

输入意味着人类对当前的情况感到满意，机器将试图领导任务。
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4.2.3 判断人的决策的有效性

累积奖励值代表了该动作在当前任务中的价值。本章默认人类和机器都在

朝着更大的价值努力，所以当人的决策的奖励值足够低时，决策就会被判定是无

效的。

本方法使用动作的累积奖励之间的差值作为动作之间的距离，如式4.8所示。

𝑑(𝑎, 𝑎𝑚𝑎𝑥) = 𝑄′(𝑠, 𝑎) − 𝑄′(𝑠, 𝑎𝑚𝑎𝑥)
𝑄′(𝑠, 𝑎𝑚𝑎𝑥) (4.8)

当人的决策动作和 DQN计算出的价值最高的行动之间的距离 𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥)连
续多次足够大时，本方法认为人当前无法实施有效控制，故由机器单独控制系

统。当机器单独控制时，机器以人进行有效控制最后一刻计算出的概率分布作为

任务目标，不管人当前决策是什么，直接将 𝑎𝑚𝑎𝑥传递给被控系统，如式4.9所示。

𝑎𝑟 = argmax
𝑎∈𝐴

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑎𝑚𝑎𝑥 (4.9)

同时，人在不断地控制，网络在不断地计算动作距离。当连续几次距离

𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥) 足够小时，人回归到理性，能够做出有效的响应，系统回归到共享
控制。

值得特别注意的是，机器可能会将人的目标改变的行为错误地判断为无效

的决策行为。LSTM 网络根据一系列轨迹和动作计算目标集上的概率分布。因
此，目标变化可以被神经网络逐步识别出来，由人与机器的共享控制来完成。但

当系统接近推理出的目标且推理置信度较高时，人改变目标的动作可能产生较

大的动作距离，进而导致人失去控制权，而由机器引导系统完成之前的目标，即

任务失败。因此，当机器单独控制系统时，本方法重新收集轨迹和人的决策来重

新推断人的意图。如果机器连续多次重复推理出同一个目标，则认为是目标发生

了改变，由机器和人共同控制系统完成新目标。

4.2.4 人机混合决策的仲裁方法

综上所述，被控系统执行的动作有三种可能，如式4.10所示。当意图推理的
置信度足够低时，由人单独控制系统，系统将执行 𝑎ℎ。当人的决策动作和最优

动作之间的距离连续高于阈值时，机器单独控制系统，系统将执行 𝑎𝑟。在其他情

况下，系统由人和机器共同控制。总体算法如算法4.1所示。
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𝑎 =

⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑎ℎ, 𝑐 is low enough

𝑎𝑟, 𝑑 is high enough

𝑎𝑠, otherwise

(4.10)

算法 4.1 基于 DQN的无效人类决策约束下的人机混合决策算法

1 初始化容量大小𝑁 为的经验池 𝒟 ;
2 初始化权重为随机权重 𝜃的评估网络 𝑄 ;
3 初始化权重为 𝜃− = 𝜃的目标网络 𝑄̂ ;
4 for episode=1,2,...,M do
5 for t=1,2,...,T do
6 获得环境状态 𝑠𝑡和人的输入 𝑎ℎ ;
7 推理人类意图，并根据公式 Eq.(4.7)获得动作 𝑎𝑠 ;
8 根据公式 Eq.(3.10)仲裁得到动作 𝑎𝑡 = 𝑎 ;
9 执行动作 𝑎𝑡,得到新状态 𝑠𝑡+1和奖励值 𝑟𝑡 ;
10 将四元组 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1)存储进经验池 𝒟 ;
11 if 𝑠𝑡+1是最终状态 then
12 for 𝑘=1 to K do
13 从经验池 𝐷批量采样 (𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝑠𝑗+1) ;
14 𝑎′

𝑗+1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠𝑗+1, 𝑎′; 𝜃) ;
15 𝑦𝑗 = 𝑟𝑗 + 𝛾𝑄̂(𝑠𝑗+1, 𝑎′

𝑗+1; 𝜃−) ;
16 𝜃 ← 𝜃 − 𝜂∇𝜃 ∑𝑗(𝑦𝑗 − 𝑄(𝑠𝑗 , 𝑎𝑗 ; 𝜃))2 ;

17 end

18 end
19 每 𝐶 步复制评估网络的权重到目标网络 𝑄̂ = 𝑄;

20 end

21 end

4.3 仿真实验

本章使用 OpenAI Gym的 LunarLander①场景进行实验，如图4.3所示。降落
地面上共有三对旗子，其位置坐标在每次任务开始时随机生成。每对旗子中间的

区域是平坦的，其他区域的高度为随机生成。着陆器左右两边各有一个推进器，

中间有一个主引擎。人和机器共同控制这三个发动机，使着陆器无碰撞地降落到

①网址见：http://gym.openai.com/envs/LunarLander-v2/和 https://github.com/openai/gym
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目标对旗子中间，则任务完成。若着陆器冲撞到地面、飞出边界、在目标旗子外

的地面保持静止或 1000步以内未能成功，即时间耗尽，则任务失败。机器知道
着陆器当前位置和三对旗子的位置，但不知道任务目标是哪一个。人在操作时通

过旗子颜色选择着陆点并采取控制行为，机器根据人的控制行为推理任务目标

并控制着陆器向着陆点靠近。

图 4.3 OpenAI Gym登月着陆器场景示意图

Lunar Lander模拟了真实的着陆环境，即着陆器越靠近地面，降落速度越快，
也越难以控制。因此机器需要大量数据学习对三个发动机的控制，而这些大量的

训练过程是人类参与者无法承受的负担，因此智能机器将在没有人的参与的情

况下进行单独训练，以完成对通用规则的学习。

4.3.1 实验设置

该任务的动作空间为六个离散动作，即三个发动机的开启或关闭。编码后表

示为离散动作集合 {0, 1, 2, 3, 4, 5}，从而实现同一时刻可以有多个维度的控制操
作，数字和动作的对应关系如表4.1所示。0为控制着陆器向左或向左下，即右发
动机的开启；1为没有操作，即三个发动机均关闭；2为控制发动机向右或向右
下，即左发动机的开启；3为控制着陆器向左上，即左发动机和主发动机的开启；
4为控制着陆器向上，即主发动机的开启；5为控制着陆器向右上，即左发动机
和主发动机的开启。

状态空间为 11维向量，包括着陆器当前的位置、速度、角度、角速度、支
架是否接触地面、以及三对旗子的坐标。奖赏函数为惩罚速度、角度、和推理目

标之间的距离，即速度越快、倾斜度越大、距离推理出的目标越远则惩罚越大，

旨在于训练着陆器稳定缓慢地向目标点移动。着陆器的支架接触地面给予小额

奖励，平稳降落在目标点后给予大额奖励，冲撞到地面或飞出边界则给予大额惩

罚。对各项特征的惩罚和奖励系数，以及终端状态的大额奖励和大额惩罚的具体
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表 4.1 动作值和发动机开关的对应关系

动作值 主发动机 左发动机 右发动机

0 关闭 关闭 开启

1 关闭 关闭 关闭

2 关闭 开启 关闭

3 开启 关闭 开启

4 开启 关闭 关闭

5 开启 开启 关闭

数值需进一步实验确定，以便得到性能最优的智能机器。

实验采用有两个隐藏层，每层 32 个神经元的 LSTM 网络进行意图推理。
采用含有两个隐藏层，每个隐藏层有 64 个节点的多层感知机实现 DQN 算
法。动作之间的相似度函数 𝑓(𝑎, 𝑎ℎ) 为判断两个动作是否控制同一个发动机或
是否控制着陆器向同一方向移动。比如同时控制左发动机的相似度为 1，即
f((left,on),(right,off))=1；控制左推进器关闭和控制右推进器开启的相似度为 1 ，
即 f((left,on),(left,off))=-1。

本节用随机操作模拟人的无效决策，若人输入的行为连续十次中有七次行

为满足 𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥) ⩾ 0.7，即累积奖励值小于最大奖励值的 30%，人的决策被判
定为无效，由机器接管任务并重新进行意图推理。相应地，如果人连续 10次输
入的动作中有 7次的累计奖励超过最大值的 70%，人被认为恢复正常，着陆器由
人与机器共同控制。重新推理意图时，倘若连续七次重新推理的目标中有五次目

标相同，则认为实则为人的目标切换到该目标，人和机器将共同控制着陆器接近

新目标。如果推理置信度小于 0.3，着陆器将直接执行人的输入，因为机器的动
作太不确定，不应予以考虑。

本节招募了十位玩家，五位男生五位女生，平均年龄 25岁。每个玩家被提
前告知游戏规则并单独操作 20次以熟悉操作和环境，再和训练后的机器共同控
制 20次以相互适应和优化。每个玩家要完成在降落过程中改变和不改变目标的
两个实验。并且为了方便收集和分析数据，本节为玩家指定了目标旗子颜色。第

一个实验中玩家不能改变目标，始终控制着陆器降落到黄色旗子中间。第二个实

验中玩家的目标由蓝色旗子转向黄色旗子，变换目标的时机由玩家自己决定。

4.3.2 设计奖励函数的各项系数

本节实验的目的为确定奖励函数的系数配置，使智能机器对通用规则的学

习有最好的性能。奖励函数中共有五个系数直接关系到算法性能，分别是对当前

位置和推理目标之间距离的惩罚系数、对速度的惩罚系数、对倾斜角度的惩罚系
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数、任务成功给予的大额奖励和任务失败给予的大额惩罚。本节共设置了八套

系数组合，智能机器在无人参与且目标已知的情况下，对每套系数组合分别训练

5000幕进行学习和更新网络参数，再测试 1000幕以显示算法性能。具体系数配
置及对应的测试结果如下表所示。

表 4.2 奖励函数的系数配置及对应的测试性能

系数配置 任务成功 (幕) 坠毁 (幕) 时间耗尽 (幕) 成功率

(100,100,100,200,200) 315 60 625 0.315
(100,100,100,100,100) 326 645 29 0.326
(120,100,100,150,150) 16 984 0 0.016
(120,100,100,200,200) 9 991 0 0.009
(120,120,120,100,100) 240 476 284 0.240
(100,120,100,100,100) 557 395 48 0.557
(100,120,100,150,150) 641 195 164 0.641
(120,120,80,200,200) 127 822 51 0.127

基于上表，本节对不同系数配置在测试阶段的结果做进一步分析，如图4.4所
示。第三套和第四套系数配置有最低的任务成功率，且任务失败的主要原因是着

陆器坠毁，即智能机器未能很好地控制着陆器平稳飞行。图4.4a和图4.4b分别为
第三套和第四套系数配置在测试阶段的步数，图片结果证实了这一点：任务大多

在 200步左右结束，说明着陆器在较短时间内冲撞到地面导致坠毁，从而导致任
务失败。因此本节在后续系数配置中调高了对速度项的惩罚。第六套和第七套系

数配置有最高的任务成功率，其测试阶段每幕的累积奖赏值和步数如下图所示。

由图4.4c和图4.4e对比可知，虽然第六套系数配置的成功率更低，但其在任务失
败和超时的任务中得到了更高的累积奖励。由图4.4d和图4.4f对比可知，第七套
系数配置在任务成功和失败时都有更大的步数，这对于人机协同任务是有利的，

考虑到人的参与和对控制权的偏好，更长的任务步长能够为人类提供更多的反

应时间，因此往往能带来更高的任务成功率。综上所述，本节选取第七套系数配

置作为智能机器的奖励函数系数配置。

4.3.3 降落过程中不改变目标

本节实验的目的是为了验证所提方法的有效性，并分析本章提出的方法与

其他不考虑人类决策无效性的人机混合决策方法在任务性能上的差异。因此，本

节使用 DQN实现一个最常用的人机混合决策方法，即始终执行机器计算出的奖
励价值最高的动作，作为对比实验。每个玩家需要分别用所有输入有效和部分输

入无效两种行为策略，在人的单独决策 (HIC)、最高价值人机混合决策 (HVSA)
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(a)第三套系数配置的每幕步数
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(b)第四套系数配置的每幕步数

0 200 400 600 800 1000
Episode

600

400

200

0

200

400

Re
wa

rd
s P

er
 E

pi
so

de

win
lose
overtime

(c)第六套系数配置的每幕累积奖赏值

0 200 400 600 800 1000
Episode

200

400

600

800

1000

St
ep

s P
er

 E
pi

so
de

win
lose
overtime

(d)第六套系数配置的每幕步数
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(e)第七套系数配置的每幕累积奖赏值
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(f)第七套系数配置的每幕步数

图 4.4 算法在不同系数配置的奖励函数下的性能图

和本章提出的无效人类决策约束下的人机混合决策 (SAIHI)三种方法进行操作，
共 6个任务。每个任务有 20000步，每幕最多 1000步，所以每个任务至少有 20
幕。每幕的具体步数取决于玩家的能力，通常是 300-700步。为了确保每幕都存
在持续的无效人类决策，本节让玩家在第 100步和第 200步时各随机操作一段
时间，随机操作的结束时间由玩家决定。呈现给玩家的任务顺序是平衡的，以避

免玩家越来越熟练导致结果的偏差。

图4.5显示了 10位玩家在 6个任务中的成功率和平均路径长度。图4.5a为人
的输入全部有效时的任务成功率。该图显示了将玩家与智能机器结合在一起带

来的定量和定性优势。在处理着陆器的突然下降时，玩家很难同时控制三个维度

的引擎来保持着陆器的稳定，使得着陆器经常在 150步内撞向地面或飞出边界，
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很难在不发生碰撞的情况下准确降落在要求的位置。这主要是因为人类缺乏同

时在多个维度准确操纵物体运动的能力。而玩家和机器的混合决策大大增加了

成功着陆的可能性，因为机器可以精确控制着陆器动态。当人的输入全部有效时，

本章方法的成功率略高于普通的人机混合决策方法。ANOVA (方差分析，对实验
中使用的所有变量之间的差异进行统计检验)的结果是 𝐹 = 7.1130, 𝑝 = 0.0157，
意味着本章的方法比另一种方法更容易成功。本文认为这种改进是由本章对仲

裁函数的改进带来的。

图4.5b为人的输入部分无效时的任务成功率。当存在持续的无效人类决策时，
本章的方法显著优于一般方法：ANOVA的结果为 𝐹 = 30.48, 𝑝 = 3.04902𝑒 − 5。
本章的方法可以判断人输入的行为是否无效，机器会及时介入和接管系统进行

单独控制，避免玩家的无效行为影响任务进程，从而有效提高了任务成功率。从

图4.5c和图4.5d可以看出，在人的输入均有效的情况下，本章的方法可以在更短
的时间内完成任务，这得益于本章提出的仲裁方法更加智能和有效。但当人的输

入部分无效时，本章方法可以持续更长的时间，使得系统不会在失去来自外部的

有效控制命令后立即崩溃。机器为玩家提供一些缓冲时间，试图回到性能最优的

共享控制模式。

图4.6显示了人的输入部分无效情况下着陆器在某一幕成功着陆的过程。图
中绿色区域表示该系统由人与机器共同控制，黄色区域表示该系统由机器单独

控制，蓝色区域表示该系统由玩家单独控制。图4.6a为着陆过程中共享控制、人
单独控制、机器单独控制三种控制模式之间的切换。图4.6b是玩家的输入和最高
价值动作之间的行动距离。输入的动作具有最高的奖励，或玩家不输入将导致

行动距离为 0。这些数据表明，基于强化学习判断人的决策有效性的方法是有效
的：在步骤 100和 200附近监测到大的动作距离，导致系统由共享控制切换到机
器的单独控制。当动作距离足够小时，控制模式恢复为共享控制。图4.6d是在每
一步推断的玩家的目标，图4.6c是相应的意图推理置信度。推理的目标和置信度
是着陆器在最后阶段由玩家单独控制的原因：这三对旗帜的坐标是随机生成的，

当目标旗帜接近另一对旗帜且着陆器接近地面时，由于两者在计算上的差别较

小，机器可能无法确定两个着陆点中的哪一个是玩家的目标。这时，意图推理的

置信度会降低，由玩家单独控制着陆器向真正的目标前进，且因为接近地面，人

单独控制也不会导致着陆器坠毁。

4.3.4 降落过程中改变目标

这个实验的目的是验证本方法能否识别玩家的目标变化，并帮助玩家完成

新的目标。机器根据一系列的轨迹和动作推断目标。因此，改变目标可以逐渐被

网络识别，但当着陆器接近推断目标且推断置信度高时，突然改变目标很可能被
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(a)人的输入全部有效时的任务成功率
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(b)人的输入部分无效时的任务成功率

HIC HVSA SAIHI
Method

0

100

200

300

400

500

600

700

800

Av
er

ag
e 

Pa
th

 L
en

gt
h 

Pe
r E

pi
so

de
 (s

te
ps

)

(c)人的输入全部有效时的每幕平均步数
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(d)人的输入部分无效时的每幕平均步数

图 4.5 十位参与者用三种决策方法执行任务的结果图

视为无效输入而不被采用。因此，本节在这个实验中设置了两个任务：将着陆器

可以移动的垂直距离分成两个相等的部分，玩家需要在这两个空间中分别改变

目标，尝试成功着陆。Task1是让玩家在上面空间改变目标，Task2是在下面空
间改变目标。因为每个玩家在每幕都有不同的步数，所以改变目标的时间是由玩

家决定的。本节只规定目标从蓝色旗子变成黄色旗子。此任务的难点便在于机

器需要意识到这种变化。如果机器总是将大的动作距离归咎于无效的人类输入，

并将目标固定在蓝色旗子上，任务就会失败。只有机器重新推断目标并控制着陆

器接近新目标，着陆才能成功。

图4.7显示了 10位玩家完成两项任务的成功率。从图4.7可以看出，Task1的
成功率远远高于 Task2。方差分析的结果验证了这两个任务之间的差异确实是显
著的：𝐹 = 11.65, 𝑝 = 0.0031。事实上，Task1的成功率与玩家尝试用部分无效的人
的输入成功着陆的任务的成功率大致相同，大多在 0.4到 0.6之间 (参见图4.7和
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(a)着陆过程中三种控制模式的切换情况
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(b)玩家的输入和最高价值的动作之间的距离
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(d)意图推理模块推理出的任务目标

图 4.6 人的决策部分无效情况下着陆器某一次成功着陆的过程。绿色区域表示该系统由人

与机器共同控制，黄色区域表示该系统由机器单独控制，蓝色区域表示该系统由玩家单独控

制。图4.6b中的红色圆圈表示动作距离大于等于 0.7
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图4.5b)。这两项任务的本质区别在于，导致动作距离变大的原因是不同的。后者
的较大行动距离是由玩家的随机操作造成的，随机输入之间没有相关性和逻辑，

导致机器不能从中得到信息。但在 Task1中，是玩家基于环境状态的有目的控制
行为和意图推理模块的延迟识别产生了较大的动作距离。机器从这些输入中推

理出一个新的目标，并基于这个新目标获得了较小的动作距离。这是区分无效的

人类行为和人类意图变化的关键因素，即输入是否包含有效的信息。Task2任务
成功率低的主要原因是剩余的时间和高度不足以让玩家和机器在新的着陆点顺

利着陆。
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图 4.7 十位玩家完成两项任务的成功率

Task1和 Task2的某次成功着陆轨迹分别如图4.8的红色和绿色线条所示。图
中黄色的星星表示黄色旗帜的中点，蓝色的星星表示蓝色旗帜的中点；纵坐标

为降落空间的垂直坐标，即归一化后的空间高度，其中 0表示地面，1表示着陆
器初始位置的高度；横坐标为降落空间的水平坐标，其中 0为水平中点。图片
清晰地显示了机器识别出玩家的目标变化，以及由此带来的着陆器的轨迹变化。

玩家在上半空间变化目标使着陆器有富裕的时间和空间朝新目标前进，轨迹在

高度 0.6左右出现拐点，即机器发现目标变化并辅助人完成新目标的地方，着陆
器在高度 0.2左右到达最终任务目标的上方，后续为缓慢降落。而在下半空间变
化目标则有些危险，轨迹在高度 0.2左右出现拐点，并在剩余五分之一的空间里
完成惊险着陆。可以看到机器为了完成任务不得不控制着陆器上升一段再朝目

标降落，这也使得 Task2有更长的平均路径长度和更少的任务成功率。另一个导
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致 Task2失败的原因是时间耗尽，如果每幕没有时间限制，Task2的成功率可能
会更高。
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图 4.8 十位玩家完成两项任务的成功着陆轨迹，其中黄色的星星表示黄色旗帜的中点，蓝

色的星星表示蓝色旗帜的中点

图4.9为玩家在上方空间改变目标时的某次成功着陆的过程。图中 CA 为
Control Authority，表示控制权限变更：绿线表示该系统为人和机器人共同控制，
黄线表示该系统为机器人单独控制，该颜色和权限的对应关系与图4.6保持一
致。AD为 Action Distance，表示人的输入与最高价值动作之间的动作距离，即
𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥)，其中黑色圆圈表示大于等于 0.7的动作距离。GC为 Goal Coordinate，
表示目标坐标，即目标对旗子的中点。子图显示了步骤 70到 110之间三个特征
的详细信息。可以看到，在较大动作距离出现后，机器独自控制着陆器。在机器

单独控制的过程中，推理出的目标发生变化。目标坐标稳定到新的坐标后，动作

距离减小，任务回归到由玩家和机器共同控制的模式。

4.4 进一步讨论

第4.3节的实验结果表明：
（1）基于深度强化学习判断人类决策有效性是切实可行的。
（2）本章提出的方法能够及时有效地判断人的决策是否无效，灵活切换控制

模式，分配控制权限以提高系统性能。

（3）当人的决策无效时，用机器的单独控制代替共享控制可以显著提高系统
性能。
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Step

图 4.9 玩家在上方空间改变目标时的某次成功着陆的过程。CA表示控制权限变更：绿线
表示该系统为人和机器人共同控制，黄线表示该系统为机器人单独控制。AD表示人的输入
与最高值动作之间的动作距离，即 𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥)。黑色圆圈表示大于等于 0.7的动作距离。GC
是目标坐标，即目标标志的中点。子图显示了步骤 70到 110之间的详细信息

（4）当机器单独控制系统时，机器应该重新推断人类的意图，并检测输入是
否包含有效信息。在实验过程中，本文发现判断人类决策无效的指标应该谨慎

选择：本章尝试使用 5/7（七次连续输入中的有五个满足 𝑑(𝑎ℎ, 𝑎𝑚𝑎𝑥) ⩾ 0.7作为
标准，并发现其过于敏感，无法稳定切换控制权限并保证良好性能。也尝试过

10/15，发现它反应迟缓，导致性能更差，这可能是由于每幕的持续时间较短造
成的。本文没有对该指标应如何设置以得到最优性能做进一步的研究，只是提出

了这个设想，并对其有效性做了全面的初步验证。

此外，本节的实验结果与智能机器的性能密切相关。如果机器的行为策略不

成熟，不论后续参数如何设置，实验结果都很差。为了减轻人的负担，本节让机

器单独进行预训练，人类只在有限次的任务中对其进行微调和优化。但实际上，

机器在训练过程中的任务成功率也是整个实验的关键因素。让人适量参与机器

的预训练可能会改善这个指标，因为人的反馈和指引可以让机器在完全未知的

环境中更有效地探索。

4.5 本章小结

本章基于深度强化学习算法提出了一种新的在无效人类决策约束下的人机

混合决策方法。在已知目标集、未知系统动态模型和未知人类行为策略的条件

下，即使人的输入持续一段时间无效，本方法仍能继续完成正确的目标。本方法

使用 DQN显式判断人的决策是否无效或任务目标是否发生了变化，并分配相应
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的控制权，以避免无效的人为输入妨碍任务进程。本章将该方法应用于实时控制

任务中，结果表明该方法能够及时、有效地判断和处理人的无效输入，提高系统

性能。

本章提出的方法还可以进一步改进：本章仅从人的输入推断目标并判断其

有效性，在算法中加入其他隐藏信息，比如人的目光注视 [70]，能否取得更好的

结果还需要进一步研究。此外，本方法假设可能的目标集是已知的，尝试消除这

种依赖，使方法更加灵活和通用是下一步的研究方向。
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第 5章 总结与展望

5.1 论文工作总结

本文以强化学习为工具，以人机混合决策方法为研究对象，从人类决策全时

有效和人类决策非全时有效两个方面展开研究，提出了有效的决策算法，改善了

人机混合决策系统的性能。本文的研究工作主要总结为以下几个方面：

（1）将人机混合决策方法建模为强化学习问题，使得方法能够对已知的先验
知识进行良好的融合和利用，也能在未知被控系统的动态模型、人类的行为策略

或关于人类能力的其他先验知识时，获得更好的决策效果。

（2）针对人类决策全时有效的情形，提出了基于强化学习算法的遵循最小干
预原则的人机混合决策方法。该方法根据意图推理的置信度设置自适应阈值，以

最小程度的干预为人类提供最大程度的帮助，平衡了人类对控制权的需求和对

性能的需求，同时优化了人类满意度和系统性能两类指标。

（3）针对人类决策非全时有效的情形，提出一种利用强化学习评估人类决策
有效性的人机混合决策方法。该方法使用强化学习算法判断人的决策是否有效

以及人类是否变换目标，灵活切换共享控制和介入控制两种模式并为人和机器

分配相应的控制权限，以避免无效的人类决策妨碍任务进程，使得即使人的决策

持续一段时间无效，系统仍能继续完成正确的目标，有效提高了任务成功率。

5.2 研究展望

本文研究了人类决策有效性给人机混合决策方法带来的问题，并提出了对

应的解决方法，扩展了现有的优化设计方案。本文的研究仍可继续深入：

（1）考虑人机混合决策系统中的安全性问题。本文研究的主要评价指标为系
统性能（比如任务成功率、任务完成时间等）和人类满意度（比如人类对智能机

器的辅助的接受程度、对系统性能的满意度等）两类指标，应该如何设计人机混

合决策方法，在实现最优决策效果的同时保证系统的安全运行具有重要的理论

价值和实际意义。

（2）考虑在算法中加入其他间接信息。本文的研究仅从人类输入的决策动作
来推断目标并判断其有效性，在算法中加入其他间接信息（比如人的目光注视）

能否取得更好的效果还需要进一步研究。

（3）考虑机器决策的有效性。深度学习方法具有脆弱性和不确定性，机器的
计算结果或许存在偏差和置信度。考虑机器决策的有效性对人机混合决策方法

的影响是下一步的研究方向。
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