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摘要 在人机共享自主中, 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

无法达到的性能. 现有的许多人机共享自主方法倾向于假设人的决策始终 “有效”, 即这些决策促进了

任务的完成, 且有效地反映了人类的真实意图. 然而, 在现实中, 由于疲劳、分心等多种原因, 人的决

策会在一定程度上 “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. 本文提

出了一种新的基于深度强化学习的人机共享自主方法,使系统能够在人类决策长期无效的情况下完成

正确的目标. 具体来说, 我们使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,

以显式判断人类决策是否无效. 如果无效, 机器将接管系统以获得更好的性能. 我们将该方法应用于

实时控制任务中, 结果表明该方法能够及时、准确地判断人类决策的有效性, 分配相应的控制权限, 并

最终提高了系统性能.
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1 引言

在人机共享自主中, 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无

法达到的性能 [1∼3]. 以无人机降落为例, 对于人类而言, 难以同时实现高度、速度、姿态等的多维控

制; 对于自动降落系统而言, 难以让其理解什么是好的、安全的着陆, 以及如何在不同的复杂环境下

实现着陆. 人机共享自主作为应对不确定复杂环境的可行方法已被应用于很多领域中, 比如机器遥操

作 [4, 5]、半自主驾驶 [6, 7]、康复外骨骼 [8, 9] 等. 近年来, 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.
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许多控制任务的目标由人单方面决定,智能机器被设计以帮助人完成该目标.在这种情况下,现有

研究大多将人机共享自主策略分为两步完成: 对人类意图的推断 (机器通常无法直接得知人的意图),

以及对机器决策和人类决策的仲裁 [1, 4, 9, 10]. 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, 其中一个关键假设便是这些

观察到的人类决策是 “有效的”, 即这些决策促进任务的完成并有效地反映人类的真实意图 [2, 5, 11]. 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”. 随着人的决策持续一

段时间 “无效”, 对人的意图的推理也将变得无效, 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, 首先也是关键的挑战是确定一系列的人类决策是否无效. 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. 一些研究通过认为人在生理状态异常时其物理

决策无效来应对这一问题, 比如通过面部识别 [12]、监测神经信号 [13] 或心跳频率 [14] 等方法对人的生

理状态进行测量和推理. 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. 但它们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. 对这两者的识别和区分直接关系到任务成功与否.

本文提出一种基于深度强化学习算法的人机共享自主方法,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, 我们利用长短时记忆网络推断人类意图, 然后利用深度强化学习算

法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,我们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,完成从之前的有效决策中推断出的任务目标,以防止人的无效

决策影响任务进程.

本文的主要贡献可总结为以下四点.

• 一种人机共享自主方法, 使得在人类决策长期无效的情况下, 系统也能完成正确的目标;

• 一种无需额外信息就能判断人类决策有效性的方法;

• 一种区分无效的人类决策和人的意图改变的方法;

• 一种仲裁方法, 考虑了人类的无效决策和智能机器的不确定性.

本文结构安排如下. 第 2 节介绍相关工作; 第 3 节介绍人类决策非全时有效下的人机共享自主方

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 节给出实验设计和结果分析; 第 5 节根据实验结果对本文提出的人机共享自主方法做

进一步的讨论; 最后在第 6 节总结本文的工作.

2 相关工作

2.1 人机共享自主

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 [15] 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
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结合人的决策和机器决策来解决此类问题, 并将这种模式称为人机共享自主 [16, 17]. 有研究将人机共

享自主的环节描述为感知、推理、决策、执行 [18], 其中核心难点之一是机器通常不知道人类的意图,

因此许多方法将其分为先推断、再辅助两个步骤来完成 [1, 2, 10], 本文方法也采用这一模式.

在一些现有方法中, 机器选择行为时会尽可能地遵循人类的指令, 例如, 文献 [11] 构建的系统让

机器评估其性能和人的期望之间的一致性, 进而更新自身行为以更好地和人保持一致. 在这类方法中,

系统无法预防或阻止人类的错误决策导致的任务失败或安全事故. 一些研究通过切换控制权来解决

这一问题, 例如, 文献 [7] 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; 文献 [19] 考虑了人类操作员的认知和生理状态的

演变, 智能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; 文献 [20]

直接从数据中学习系统动力学和人与系统的交互信息, 然后根据学习到的模型调整控制权限. 受到这

些方法的启发, 我们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. 本文尝试利用控制权自适应来应对人类的无效决策,

即当人的决策有效时采用人机共享控制;而当人的决策无效时,由机器单独控制系统完成任务.区别在

于现有方法是在系统处于不利境地后进行纠正, 而这可能导致严重的后果, 本文方法是在不当决策执

行之前进行预防或阻止, 具有更好的系统性能.

2.2 长短时记忆网络

递归神经网络能够处理序列变化的数据, 例如同一个词在不同的上下文中的不同含义, 而无需要

求数据独立同分布. 长短时记忆网络是一种特殊的递归神经网络, 能够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, 因此长短时记忆网络在捕捉数据的长期时间依赖性方面既通用又有效,

并已被用于解决许多问题,如手写识别 [21]、自动编写代码 [22]、翻译 [23]、音频分析 [24] 等. 在共享自主

系统中,人的行为是一系列按时间顺序排列的彼此高度相关的决策 [25],系统根据人的决策呈现一定的

状态, 人再根据当前的系统状态做出新的决策. 人类决策的序列性使得我们采用长短时记忆网络进行

意图推理.

2.3 深度强化学习

强化学习方法具有强大的学习能力, 由其赋能的智能体在与环境交互的过程中即可学习策略, 而

无需其他数据. 深度学习方法具有强大的计算能力,可以在连续和复杂的情况下实现实时仲裁和控制.

深度强化学习将两者结合起来, 使用强化学习方法定义问题和优化目标, 使用深度学习方法优化和求

解策略函数或价值函数. 深度强化学习已被广泛应用于许多任务中 [26∼28], 例如文献 [1] 提出了一个

基于深度强化学习的框架, 使人类和智能机器共同控制机械臂抓取物体. 文献 [29] 通过扩展深度强化

学习建模人类反馈的可信度和一致性,从而使用离散的人类反馈来增强虚拟 3D环境中智能体的性能.

文献 [30] 使用深度强化学习和机械臂的特定结构实现在人和机器的动力学模型未知的情况下完成目

标.强化学习算法的应用和其任务场景密切相关,本文研究受现有研究的启发,使用深度强化学习算法

构建人机共享自主方法, 利用深度强化学习算法会为每个动作计算累积奖赏值的特性, 从而对决策的

有效性进行量化和计算.

3 方法

我们关注人的决策可能无效, 即其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
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图 1 (网络版彩图) 非全时有效人类决策下的人机共享自主方法框图

Figure 1 (Color online) Block diagram of human-machine shared autonomy approach for non-full-time effective human

decisions

地感知环境, 并根据环境状态判断人类决策的有效性. 本文方法的目的是在人类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共享

控制, 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

统完成从先前的有效决策中推断出的目标. 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 1 所示, 本文方法的关键部件包括 4 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 3.1 小节); 动作选择模块计算对人机决策进行仲裁的自适应权重, 确定采取共享控制时的决

策 (第 3.2 小节); 人类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 3.3 小节); 仲裁模块根据上述所有信息决定被控系统最终执行的动

作 (第 3.4 小节). 图 1 中蓝色区域, 即人的决策的有效性判断模块和仲裁模块是本文的主要贡献.

3.1 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, 但不知道具体是哪一个. 长短时记忆网络将一系列人类决策 ah 和系统运动轨迹

作为输入以预测人类目标 gp. 考虑到长短时记忆网络本身存在不确定性和计算误差, 我们将已知目标

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.

我们初步考虑智能机器动作的有效性, 尝试排除智能机器对环境状态的不确定性过高的情况. 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, 我们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目标集的概率分布中的最大概率减去概率

分布中的最小概率 [2]:

c = max
g′

p(g′|ah)−min
g′

p(g′|ah), c ∈ [0, 1]. (1)

这里有两种极端情况:
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•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.

3.2 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. 我们使用深度 Q 网络 (DQN) [31, 32] 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动作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.在一些共享自主方法中,机器选择累积奖励值最大的动作 amax 作为最优决策. 但是,

我们认为, 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 [33]. 如果系统总是执行偏离人类决策的动作,那么人类可能因为命令没有得到准确执行而不再信任

系统. 因此, 我们采用足够好的、与人类决策最相似的动作 as 作为共享控制下执行的动作.

我们根据意图推理的置信度和动作的累积奖励值确定最优动作的选择范围, 如式 (2) 所示. 意图

推理的信心越大,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动作.

as = argmax
a∈A:Q′(s,a)>c×Q′

max(s,amax)

f(a, ah), (2)

其中 A 是动作空间, 包含所有可能执行的动作. 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

环境状态下的累积奖励最高的动作. f(a, ah) 计算动作 a 和人的决策 ah 之间的相似度. 举例说明, 当

置信度 c = 0.8 时, 从满足 Q′ > 0.8Q′
max 的动作中选择和 ah 最相似的动作.

特别地, 人没有输入决策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, 智能机器会顺从并服从指导. 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.

3.3 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状态下的价值.我们假设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, 决策被判定为无效. 我们使用动作的累积奖励之间的差值作

为动作之间的距离, 即

d(a, amax) =
Q′(s, a)−Q′(s, amax)

Q′(s, amax)
. (3)

当人的决策动作和 DQN计算出的价值最高的动作之间的距离 d(ah, amax)连续多次足够大时,我

们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, 机器以人有效控制最

后一步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, 如下

所示:

ar = argmax
a∈A

Q(s, a). (4)

同时,人在不断地控制,网络在不断地计算动作距离. 当距离 d(ah, amax)连续几次足够小时,我们

认为人回归到理性, 能够做出有效的响应, 因此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. 长短时记

忆网络根据一系列轨迹和动作计算目标集的概率分布. 因此, 目标变化可以被神经网络逐步识别出来,
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进而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, 进而导致人类失去控制权, 而由机器引导系统完成之前的目标, 导致

任务失败. 因此, 当机器单独控制系统时, 我们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.

3.4 人机共享自主的仲裁方法

综上所述, 被控系统执行的动作有 3 种可能:

a =


ah, c 低于阈值,

ar, d 高于阈值,

as, 其他.

(5)

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 1所示. 每幕的方法流程如图 2所示,图中蓝色部分为本文的主要创新,即根据人

类决策、环境状态、DQN 网络的计算结果判断人类决策的有效性, 并根据该结果仲裁出最终动作.

算法 1 基于 DQN 的非全时有效人类决策下的人机共享自主算法

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: while steps 6 M do

5: while step 6 1000 do

6: 获得环境状态 st 和人的输入 ah;

7: 推理人类意图, 并根据式 (2) 获得动作 as;

8: 根据式 (5) 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 is terminal then

12: while k 6 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 while

18: end if

19: 每 C 步复制评估网络的权重到目标网络 Q̂ = Q;

20: end while

21: end while

4 仿真实验

我们使用 OpenAI Gym 的登月着陆器场景进行实验, 如图 3 所示. 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 3 个发动机, 使着陆器无碰撞
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图 2 (网络版彩图) 非全时有效人类决策下的人机共享自主方法流程图

Figure 2 (Color online) Flowchart of human-machine shared autonomy approach for non-full-time effective human deci-

sions

图 3 (网络版彩图) OpenAI Gym 登月着陆器场景示意图

Figure 3 (Color online) Lunar Lander in OpenAI Gym environment

地降落到目标对旗子中间, 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, 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.

登月着陆器场景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 3 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参与的情况下进行单独训练, 以完成对通用规则的学习.

4.1 实验设置

动作空间为 6维的离散动作,包含 3个发动机的开启和关闭. 状态空间为 11维向量,包含着陆器

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较小的奖励值, 平稳降落在目标点后
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给予较大的奖励值, 冲撞到地面或飞出边界则给予较大的惩罚值.

我们采用有两个隐藏层, 每层 32 个神经元的长短时记忆网络进行意图推理, 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) 用来判断

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.比如控制左发动机的开启和关闭

的相似度为 −1, 即 f((left, on), (left, 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), (right, off)) = 1.

我们用随机操作模拟人的无效决策,比如人闭上眼睛并随机按下按键.若人输入的行为连续 10次

中有 7 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 次的累计奖励值

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 7 次

重新推理的目标中有 5 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.

我们招募了 10 位玩家, 5 位男生 5 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, 我们为玩家指定了目

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.

4.2 降落过程中不改变目标

本节实验的目的是验证所提方法的有效性,并分析我们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, 我们使用 DQN 实现一个最常用的人机共享自主方

法, 即始终执行 DQN 计算出的奖励价值最高的动作, 作为对比实验. 每位玩家需要分别使用两种行

为策略,即所有人类决策有效和部分人类决策无效, 在人的单独决策 (human individual control, HIC)、

最高价值人机混合决策 (highest value shared autonomy, HVSA) 和我们提出的人类决策非全时有效下

的人机混合决策 (shared autonomy under ineffective human inputs, SAIHI) 三种方法的辅助下进行操

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, 我们让玩家在

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(a)为人的决策全部有效时的任

务成功率,显示出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,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, 我们方法的成功率略高于普通的人机共享自主方法. 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

味着我们的方法比另一种方法更容易成功. 我们认为这种改进是由对仲裁函数的改进带来的. 图 4(b)

为人的决策部分无效时的任务成功率. 当存在持续的无效人类决策时, 我们的方法显著优于一般方法,

ANOVA 的结果为 F = 30.48, p = 3.04902E − 5. 我们的方法可以判断人输入的行为是否无效, 机器
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图 4 (网络版彩图) (a) 人的决策全部有效下的任务成功率; (b) 人的决策部分无效下的任务成功率; (c) 人的决策

全部有效下的每幕平均步数; (d) 人的决策部分无效下的每幕平均步数

Figure 4 (Color online) (a) Task success rate when human decisions are all effective; (b) task success rate when human

decisions are partially ineffective; (c) average steps of each episode when human decisions are all effective; (d) average steps
of each episode when human decisions are partially ineffective

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(c) 和 (d) 可以看出, 在人的决策均有效的情况下, 我们的方法可以在更短的时间内完成任

务, 这得益于我们提出的仲裁方法更加智能和有效. 但当人的决策部分无效时, 我们的方法可以持续

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 5 显示了人的决策部分无效情况下着陆器在某一幕成功着陆的过程. 图中绿色区域表示系统

在该段时间内由人与机器共同控制, 黄色区域表示系统在该段时间由机器单独控制, 蓝色区域表示该

系统在该段时间由玩家单独控制, 图中红色圆圈表示动作距离大于等于 0.7. 图 5(a) 显示了着陆过程

中三种控制模式之间的切换.图 5(b)是玩家的输入和最高价值动作之间的距离. 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 5(d) 是在每一步推断的玩家的目标, 图 5(c) 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 降落过程中改变目标

我们设置这个实验的目的是验证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视为无效输入而不被采用. 因此, 本实验设置了两个任务: 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并尝试成功

着陆. Task1 是玩家在上半空间改变目标, Task2 是在下半空间改变目标. 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, 我们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, 如果机器始终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, 任务将会失败. 只有机器重新推断目标并控制着陆器接近新目标, 着陆方能

成功.

图 6(a) 显示了 10 位玩家完成两项任务的成功率. 从图 6(a) 可以看出, Task1 的成功率远远高
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图 5 (网络版彩图) 人的决策部分无效下的成功着陆过程. (a) 控制模式的切换; (b) 动作距离; (c) 意图推理置信

度; (d) 推理出的任务目标坐标

Figure 5 (Color online) Process of a successful landing when human decisions are partially ineffective. (a) Switches

of control authority; (b) action distance between human input and optimal action; (c) confidence of intention inference;
(d) inferred results of the goal coordinate

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∼0.6之间 (参见图 6(a)和图 4(b)). 这两项任务的本质区别在于,导致动作距离变大的原因不同.

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, 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.

Task1 和 Task2 的某次成功着陆轨迹分别如图 6(b) 的红色和绿色线条所示. 图中黄色的星星表

示黄色旗帜对的中点,蓝色的星星表示蓝色旗帜对的中点;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, 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的轨迹在高度 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先上升再朝目标降落, 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.

图 6(c)为玩家在上半空间改变目标时的某次成功着陆的过程. 图中 CA为控制模式的变更,其中

绿线表示系统由人和机器共同控制, 黄线表示系统由机器单独控制. AD 为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 为目标坐标, 即目

标对旗子的中点. 子图显示了步骤 70∼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.
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图 6 (网络版彩图) (a) 十位玩家完成两项任务的成功率; (b) 完成两项任务的典型着陆轨迹; (c) 玩家在上半空间

改变目标的某次成功着陆轨迹

Figure 6 (Color online) (a) Success rates of ten players completing two tasks; (b) typical landing trajectory for completing

two tasks; (c) the process of a successful landing when the player changes the target in the upper half space

5 进一步讨论

第 4 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) 我们提

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; (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, 我们发现判断人类决策无效的指标应该谨慎选择. 我们尝试使用 5/7 (7 次连续输

入中有 5 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. 我们也尝试过 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. 我们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, 只是提出这个设想, 并对其有效

性做了全面的初步验证.

此外,本文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, 实验结果都将很差. 为了减轻人的负担, 我们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.

6 结论

本文基于深度强化学习算法提出了一种人类决策非全时有效下的人机共享自主方法. 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. 我们使用 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

配相应的控制权, 以避免无效的人为输入妨碍任务进程. 我们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.

本文提出的方法还可以进一步改进. 我们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 [34], 能否取得更好的结果还需要进一步研究. 此外, 我们的方法假

设已知可能的目标集, 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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Abstract In shared autonomy, humans and intelligent robots jointly complete real-time control tasks with their

complementary capabilities for improved performance unattainable by either side independently. Many existing

methods tend to assume that human decisions are “effective”, i.e., these decisions promote task completion and

effectively reflect the true human intention. However, in reality, human decisions can often be “ineffective” to a

certain extent due to many reasons, such as fatigue or inattentiveness, which leads to task failure. In this work,

we propose a novel deep reinforcement learning-based shared autonomy strategy for human-machine systems,

so that the system can complete the correct goal even when human decisions are ineffective for a long period.

Specifically, we use deep reinforcement learning to train an end-to-end mapping from system states and human

decisions to the value of decisions to explicitly judge whether the human decisions are ineffective. If they are

ineffective, the robot takes over the system for better performance. We apply our method to real-time control

tasks, and the results show that it can timely and accurately judge the effectiveness of human decisions, allocate

control authority, and ultimately improve system performance.

Keywords human-machine system, shared autonomy, non-full-time effective decision, deep reinforcement learn-

ing, arbitration
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