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摘 要

摘 要

在人机混合智能系统中，人工智能赋能的机器智能和人类智能相互融合，在

特定场景下可以超越单独人类或者机器的决策性能，成为当前的研究热点。但

是，与传统的人机系统和人工智能算法不同，人机混合智能系统的决策效果不仅

受到训练阶段人工智能算法性能的影响，比如算法的泛化性和鲁棒性，而且也会

受到执行阶段人类和机器决策混合方法的影响，比如人类和机器控制权的分配。

如何从整体上优化人机混合智能系统的决策性能，是当下重要的研究课题。

本文面向深度强化学习算法驱动的人机混合智能决策系统的序贯决策问题，

同时从算法的训练端和执行端出发，通过引入人类智能的方式提高系统决策的

鲁棒性和安全性，最终提高人机混合智能系统的决策性能。本文工作主要包含以

下三个方面：

(1)针对强化学习算法驱动的人机共享控制系统的序贯决策问题，在训练阶
段提出了基于人类策略限制下人在环上强化学习算法，避免机器做出危险的行

为，同时提高了算法的采样效率；在执行阶段提出了包含人类决策评估的仲裁机

制，舍弃了人类错误的决策，提高了系统的整体性能。实验结果表明，此方法成

功提高了算法训练的采样效率和系统执行任务的成功率。

(2)针对多机竞速场景下强化学习算法驱动的人机介入控制系统的序贯决策
问题，在训练阶段引入了包含人类反馈奖励的奖励函数组，以引导机器理解竞速

规则，减少了执行阶段人类的介入次数；在执行阶段引入了人类的两级介入机

制，避免违背规则或者容易造成事故的行为出现，同时降低了人类介入时的操作

负担。实验结果表明，此方法缩短了无人机的单圈耗时，提高了系统决策的安全

裕度，并且减轻了人类的介入负担。

(3)针对上述人机混合序贯决策方法，本文以旋翼无人机为背景，搭建了从
仿真到现实的人机实验平台，提出了算法部署到真实物理场景的整体流程和框

架，并针对提出的多机竞速场景下强化学习算法驱动的人机介入控制方法，进行

了现实场景下的算法验证。

关键词：人机混合智能系统；强化学习；共享控制；介入控制；序贯决策
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Abstract

ABSTRACT
In human-machine hybrid intelligence systems, AI-enabled machine intelligence

and human intelligence are integrated with each other and can surpass the decision mak-
ing performance of individual human or machine in specific scenarios, which has be-
come a current research hotspot. However, unlike traditional human-machine systems
and AI algorithms, the decision making effect of human-machine hybrid intelligence
systems is not only influenced by the performance of AI algorithms in the training
phase, such as the generalization and robustness of the algorithms, but also by the hy-
brid approach of human and machine decision making in the execution phase, such as
the allocation of human and machine control. How to optimize the decision-making
performance of human-machine hybrid intelligent systems as a whole is an important
research topic nowadays.

This thesis is oriented to the problem of sequential decision making in human-
machine hybrid intelligent decision making system driven by deep reinforcement learn-
ing algorithm, while improving the robustness and safety of system decision making
by introducing human intelligence from both the training side and execution side of the
algorithm, and finally improving the decision making performance of human-machine
hybrid intelligent system. The work in this thesis contains the following three main
aspects:

(1) For the sequential decision problem of human-machine shared control system
driven by reinforcement learning algorithm, a human-in-the-loop reinforcement learn-
ing algorithm based on human policy constraints is proposed in the training phase to
avoid dangerous behaviors of the machine while improving the sampling efficiency of
the algorithm; an arbitration mechanism including human decision evaluation is pro-
posed in the execution phase to discard the human wrong decisions and improve the
overall performance of the system. Experimental results show that this method suc-
cessfully improves the sampling efficiency of algorithm training and the success rate of
the system in executing tasks.

(2) For the sequential decision problem of human-machine traded control system
driven by reinforcement learning algorithm in the multi-drone racing scenario, a reward
function groups containing human feedback rewards is introduced in the training phase
to guide the machine to understand the racing rules and reduce the number of human in-
terventions in the execution phase; A two-level human intervention mechanism is intro-
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Abstract

duced in the execution phase to avoid the appearance of rule-breaking or accident-prone
behaviors, and to reduce the operational burden of human intervention. The experimen-
tal results show that this method shortens the lap time of the drone, improves the safety
margin of the system decision, and reduces the burden of human intervention.

(3) For the above human-machine hybrid decision-making method, this thesis
builds a human-machine experimental platform from simulation to reality in the context
of multirotor UAVs, proposes an overall process and framework for algorithm deploy-
ment to real physical scenarios, and conducts algorithm validation in realistic scenarios
for the proposed reinforcement learning algorithm-driven human-machine traded con-
trol method in multi-drone racing scenarios.

Key Words: Human-machine hybrid intelligent system；Reinforcement learning；
Shared control；Traded control；Sequential decision-making
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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智能系统的诞生背景和研究意义，然后阐述了人

工智能赋能下的人机混合智能系统的研究现状和问题，最后总结了本文的主要

工作，并说明了全文的结构安排。

1.1 研究背景和意义

随着自动化水平的不断发展，人类正在逐渐的从繁杂的劳动中解放出来，可

以发现的是大多数能够通过自动化设备独立完成的任务中，人类的身影在渐渐

淡出：洗碗机、扫地机器人等家用机器人，汽车和飞机等出行工具，以及工厂的

全自动生产流水线等。自动化的经典目标是用自动化设备和计算机取代人工控

制、计划和解决问题 [1]，所以大部分的自动化控制系统都不将人类视作系统的一

部分。但是，一方面，目前的自动化控制系统还是难以在大多数的领域中替代人

类；另一方面，即使是对于高度自动化的系统 [2]，比如电力网络，系统的监督、

调整、维护、扩展和改进都离不开人类。因此，将人类和自动化机器视作一个有

机整体来研究是必要的。

广义来说，人类与机器相互依存、影响、协同而构成的整体被称为“人机

系统”。人机系统将人类和机器分别视作两个动态的单元或者是不同的团队，通

过协作的方式实现一个总体的任务和目标，其中包括参与者之间的动态任务分

配 [3]。传统自动化系统的控制任务是静态的，系统是根据确定性的任务而设计

的。但是，大多数人机系统所考虑的场景更为复杂，任务往往是动态的，可能会

出现系统设计者无法提前建模的情况。此时系统只有具有一定的自由度，才能够

应对设计者无法预见的情况。在人类与机器的交互过程中，一方面，人类所做出

的决策需要和机器结合；另一方面，机器做出的自主行动具有一定自由度的情况

下，机器可能会引发意料之外的危险事故，此时需要引入人类的监督和控制。

现有研究大部分集中在人机系统中人类和机器交互所带来的复杂性和难

度 [4-6]，本文更为关注其中两个主要的复杂性来源：不确定性和风险。首先，人

机系统的任务往往具有动态性，而动态性本身包含着不确定性，即机器无法完全

控制所有的情况，意外的因素随时可能会影响系统的动态变化过程，内部的突发

事件甚至会直接改变整个系统过程。而这种不确定性，很多情况下是不能通过概

率学建模的。其次，动态性本身也意味着风险，机器在假设外的场景中可能会做

出错误的决策，此时对于机器而言行动是具有风险性的，对于人类操作员而言控

制的风险是如果管理不当可能会失去对局势的把控。因此在进行人机系统决策
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第 1章 绪 论

的相关研究时，人机交互过程中存在的不确定性和风险是不可被忽视的。

近些年来，人机交互与合作的相关研究取得了较大的发展。目前，随着以深

度学习为核心的人工智能 (Artificial Intelligence，AI)算法不断革新，机器的自主
能力进一步得到加强，这进一步推动了人机混合智能系统的诞生。与传统的人

机系统相比，人机混合智能系统中的机器具有人工智能算法赋予的智能和自主

性 [7]。在这类系统中，机器在原本拥有自动化能力的基础上，进一步具备自主能

力，整个人机系统的能力也将会进一步得到加强。如图1.1，以高级辅助驾驶系
统 (Advanced Driver Assistance System，ADAS)为例，汽车原本的按照指令进行
驾驶的能力可以视作自动化能力，而通过人工智能算法训练后机器能够进行环

境感知和路径规划的能力可以视作自主能力，在两者能力的加持下，原本系统的

能力得到了进一步增强。

ADAS算法芯片

汽车感知模块
摄像头 雷达

轨迹预测

地图定位

行为决策

动作规划

宏
观
指
令

期
望
指
令

自主能力

控制芯片

动力学模型

自动化能力
汽车动力系统
发动机 制动器

信号估计

反馈信号

路面输入

图 1.1 高级辅助驾驶系统决策和控制框图

虽然与传统人机系统相比，人机混合智能系统中的机器不仅具备自动化能

力还具有一定的自主能力，但是人工智能算法的引入给人机系统本身带来了额

外的问题：

• 不确定性：由于人工智能算法缺乏可解释性，算法输出的结果具有不确定
性，并且这种不确定性难以量化，虽然目前有相关文章利用贝叶斯对深度

学习网络进行不确定性的量化和分析，但是现有的研究还难以达到真正的

解决深度学习不确定性问题的程度。

• 鲁棒性和泛化性差：深度学习算法本身缺乏足够的鲁棒性，在分类问题中，
大量的研究发现在原始样本中加入轻微的干扰样本后，算法会做出错误的
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分类；在决策相关的研究中，最典型的就是由于现实环境和模拟环境的差

距，导致强化学习算法难以迁移到真实物理环境中。

随着人工智能算法的出现，原本的人机系统交互过程中存在的不确定性和

风险这两个复杂性来源并没有减弱和消失，反而由于算法的不可解释性、不确定

性和鲁棒性差，系统的不确定性和风险很可能会进一步增加。

从人机混合智能系统的整体考虑，由于人类的能力一般是不可调整的，系统

决策的性能主要受到以下两方面的影响：一方面，训练阶段机器算法本身的自主

能力，比如机器算法的泛化性和鲁棒性能够影响最终系统执行的性能，当机器本

身的自主能力够强时，人类和机器争夺控制权的次数也会得到减少，提高了系统

决策的平稳性；另一方面，执行阶段人类和机器决策的混合方式，机器和人类的

控制权直接决定着最终系统的决策性能，比如当机器遇到难以处理的情况时，人

类能够及时接过控制权，保证系统的正常运行，或者是当辅助驾驶过程中人类打

瞌睡时，机器能够及时代替人类进行车道保持，以保证驾驶的安全。

1.1.1 将人类请入执行端

虽然人工智能算法给系统本身带来了额外的不确定性和风险，但人类具有

较强的推理能力、适应性和鲁棒性，这一点能和机器形成互补。目前，大多数人

机系统都是通过将人请入执行端，通过人类独有的智能弥补机器本身存在的不

足，典型的场景比如：

• 任务目标过于复杂：机器难以理解太过复杂、因时而变或者是不可编程的
任务目标。例如，霍金的智能轮椅中装载了文字输入预测算法，这种算法

除了以霍金先前的作品作为训练数据外，还需要根据霍金本人的变化增加

数据进行训练调整，此时霍金的目标是不断变化且无法预测的。在上述这

类情况中，系统必须将人类请入决策环中。

• 人类绝对控制：尽管很多设备和仪器可以自主运行，但是在执行过程中需
要保持人类的绝对控制权，最典型的就是武器系统，智能导弹可以追踪，但

是在发射出去后需要保证人类改变其攻击目标的能力。

• 增强系统智能：机器和人类都有自己独特的优势。机器有高精度的运算能
力和强大的记忆能力，物理上还有足够的硬度；人类有独特的认知能力，物

理上还有足够的灵活度。例如，当机器认知能力不够或者受到干扰时，人

类智能的鲁棒性更强，对于系统整体性能有更为稳定的提升；外科医生和

达芬奇手术机器人可以协作完成单独机器或者人都无法完成的外科手术。

在这类系统中，机器能够自主感知环境，部分系统中机器还可以根据人的指

令或者历史动作确认目标，随后做出相应决策。与此同时，人类进行决策，最终

将两方的决策混合后得到最终的决策。人类并不要求每时每刻都参与决策，而如
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何更好地混合两方的决策，正是这类系统的关键所在。如今这类人机混合智能系

统在多个领域得到了应用，比如自动驾驶 [8]、患者援助项目 [9]、远程遥控 [10]等。

人机混合智能系统的发展要求人类和机器共同进化，人类和机器相互学习并且

不断改进。随着人工智能技术和认知神经科学的不断发展和进步，人机系统的性

能也会不断提升，并且在更广泛的领域发挥重要作用。

1.1.2 将人类请入训练端

人机混合智能系统的决策也受到训练阶段算法性能的影响。深度学习这类

数据驱动的方法在信息丰富的场景表现优越，算法可以直接从广泛的样例中学

习潜在的模式，通过不断重复的观察和比较来修改自己的决策进程。其中，深度

强化学习算法，已经被证明在易于交互且具有精心设计的奖励函数的场景中，性

能表现非常出色。深度强化学习技术的发展，使得人机系统中的机器拥有更强的

自主能力，进一步推进了系统的发展 [11]。

然而，深度强化学习方法在现实应用中还存在许多尚未解决的问题：一方

面，明确的奖励函数是不存在的，并且设计高精度的仿真环境是很困难的；另一

方面，硬件上的交互十分昂贵，并且容易发生比较严重的事故；更进一步，强化

学习要求机器从与环境的交互中不断获得反馈，根据反馈来调整自身的策略，最

终找到符合目标奖励的行为策略，而这种试错的过程对数据量的要求非常高，但

是实际采样效率却很低，这也是深度强化学习算法的通病。考虑到机器需要从

头学起，但是人类的领域知识可以促进机器学习的进步，因此将人类请进训练环

(Human-in-the-loop，HITL)的方法应运而生，目标是整合人类的知识和经验，以
最小的成本训练出最精确的模型。

从数据的角度出发，人在环上机器学习方法按照递进关系可分为以下三

类 [12]：(1) 通过数据处理的方式提高模型性能；(2) 通过介入模型训练提高模
型性能；(3)独立设计人在环的系统。考虑本文的研究重点在于决策部分，因此
更关注人在环上的深度强化学习算法。在这类算法中，机器可以从与人类的交互

中不断学习，包括人类的演示、干预和评估奖励。这种利用机器与人类的交互来

提供任务知识的方法，可以引导和约束机器做出更为安全的探索，减少了机器与

环境高风险交互的次数。

对于人机混合智能系统，通过将人引进决策端，让机器做出鲁棒性更高且效

果更好的决策，可以减少人的介入次数和人类与机器发生决策冲突的可能性。将

人请入训练环的方法，在训练机器时引入人类的先验知识，一方面，可以提高训

练时算法的采样效率，降低探索中出现危险行为的可能性。另一方面，人类引导

能够使机器的决策更符合人类的思维形式，更有利于执行过程中的人机合作，减

少人机冲突，提高系统的安全性。
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1.2 研究现状

1.2.1 人机混合智能系统

人机混合智能系统的决策层是系统的关键部分，直接关系任务的执行情况，

系统结构如图1.2所示。将人请入决策端后，如何混合人类和机器的决策的关键
之一就是在人类和机器的控制权之间找到平衡。大量研究集中在人机交互、机器

学习和控制理论中融合人机“决策”[13-14]。根据控制权的不同，目前不同控制方

法下的决策方法有以下几种：

仲裁 最终决策状态

௛

௠

图 1.2 人机混合智能系统框架

1. 介入控制
介入控制，即当系统正常运行时，人类和机器中某一方或者双方同时发挥作

用，但是人类或机器会在某个时刻拥有全部的控制权。比如当系统在触发某个事

件时，会将全部权力转移给其中一方。在这种情况下，人类和机器有主次关系，

根据介入方的角色，介入控制分为人介入机器和机器介入人两种。

人介入机器时，机器在此前是在自主运行，但是因为某种条件的触发，机器

被剥夺了自主性。这种情况往往是为了避免机器做出的危险行为引发严重后果，

多出现在需要保持人类绝对控制的场景，最典型的便是军事中的武器系统，人类

需要保证对武器打击目标的绝对控制。更常见的一类模式是，当辅助机器人的用

户命令等触发器被激活时 [15]，当机械臂进入障碍物周围的关键区域时，或当目

标预测值超过某个置信阈值 [16]时，启动人的完全自主接管。由于机器缺乏鲁棒

性，这种设置是为了出现某些事先未考虑且机器无法处理的情况时，利用人的能

力来解决。

机器介入人时，机器和人此前在系统中共同发挥作用，此时因为特定条件触

发，机器剥夺了人的决策权，避免人类做出危害系统性能和安全的行为。对于看

重安全性的系统而言，典型的人类出错场景就是人类分心时，如驾驶汽车时人

类打瞌睡，这时候机器的及时介入可以避免由于人类疲劳驾驶造成的交通事故。
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Mcmullen等人 [17]提出基于模型预测控制的介入控制算法，通过在输入空间的均

匀密集采样来评估人可能希望采取的潜在动作，而无需实现了解特定的目标。该

方法使用基于模型的强化学习和模型预测控制的思想来预测采样出的动作在未

来 N步的系统轨迹，若人输入动作的未来轨迹没有违反安全约束则执行该动作；
否则从安全轨迹的采样动作中选择与人的输入最接近的动作执行，允许用户在

不依附单一目标的情况下更安全地在环境中移动。由于人的智能边界难以定量

刻画，介入的触发条件需要随着系统目标和操控人员的变化而变化。

上述研究表明，介入控制对于一些简单的场景和任务具有很高的适用性，例

如带延迟的遥操作 [18]，但需要注意的是触发条件很难普遍适用于所有任务。因

为无论是机器介入人还是人介入机器，都需要刻画相应的自主性边界，但是显然

无论是对人还是机器而言，智能的边界都是难以量化的，需要设计者根据具体的

场景和任务设计相应的度量指标，这正是这类系统的关键所在。

2. 共享控制
共享控制，又称共享自治，其定义较多，目前学术界尚未完全统一。Marion

等人 [19]定义的共享控制为：将来自人类操作员的输入与自治系统的计算集成在

一起，以产生系统的最终行为。共享控制要求人类和机器共同控制一个系统，同

时行动以实现一个共同的目标。对于共享控制的任务，Abbink等人 [20]提出在理

想情况下，机器或者人都可以单独的完成。Wang等人 [21]将共享控制分为直接共

享控制和间接共享控制。间接共享控制中，操作人员只能通过控制器间接控制

机器，系统接受高级输入并且自动转换为较为低级的命令，并最终生成机器的动

作。直接共享控制中，将人类和机器视为独立的两个单元，并通过仲裁机制确定

最终的控制命令。本文研究对象为人工智能赋能的人机系统，关心的机器是更为

高级的，在决策层的权限等级应和人类持平，因此本文考虑的是直接共享控制。

仲裁是共享控制的关键机制，它关系着人类和机器之间控制权的划分。人机

系统的相关研究中，仲裁规则的设计十分常见，其中最直接的方法是在多个相加

和为一的权重被确定后，分别乘上对应动作值后线性相加求和得到最终的结果。

大多数工作根据先验知识预先定义一种函数进行计算求得对应权重，也有研究

者采用 hinge损失函数 [22]、概率 [23]、概率分布熵 [24]和预测不确定性 [25]等性能

指标来调整控制权限，用于确定远程操作过程中的抓取目标。指数函数族是获得

连续和平滑权重的另一种方法，Muelling等人 [26]在计算权重时使用 Sigmoid函
数来考虑用户的最小控制贡献，以实现控制权限的平滑、无缝分配。但指数函数

的导数值过大可能导致权限切换过于陡峭 [24]。此外，Trautman等人 [27]提出了线

性混合的扩展，根据用户统计适当地调节自治，其中共享控制被表述为随机过

程，并描述了随机算子、自治和人群函数上的联合分布。局部加权回归 [28]，高

斯混合回归 [29]，任务参数化半隐马尔可夫模型 [30]和其他机器学习方法用于离线
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编码和学习人类行为的轨迹分布，以生成自治系统的行为。Jarrass等人 [31]使用

博弈论来分析人机系统中人机的混合决策问题，交互行为可以通过个体目标 (代
价函数)的不同组合和不同的优化标准来描述。利用纳什均衡解、斯塔克尔伯格
均衡解或帕累托均衡解可以推导出人类和机器的策略类型。在纳什均衡中，每个

机器都考虑自己的代价函数，使得各自的策略都是对其他策略的最佳响应。其

中，纳什均衡可以通过 Li等人 [32-33]开发的最优控制和基于策略迭代的自适应最

优控制以及评论员神经网络来实现，以使机器和人类能够同时对机器人施加控

制。

深度强化学习的发展推动了共享自治系统的发展，Pellegrinelli等人 [34]使用

部分可观测马尔可夫过程 (Partially Observable Markov Decision Process，POMDP)
对共享自治系统进行建模，并使用“后见之明”方法优化估计每个时间步机器人

的最佳动作。Reddy等人 [11]使用人在环上强化学习训练端到端的神经网络，使

其学会根据环境的观测和用户的输入来输出动作。

上述人机系统，另一个关键组件是机器对人目标的推理，大多数情况下，系

统的目标会根据人的目标变化而变化，机器需要理解人类的意图才能更好的和

人类一起控制系统。对于可进行逻辑编程的目标，系统便不再依赖人类，机器可

以进行完全的自主操作。一个典型的例子便是，机械臂需要在一个物体集合中选

择此时人类的目标进行抓取，故其需要根据人类的历史动作来计算所有物体对

应为人类目标的概率，并在执行过程中，根据人类参与的控制行为实时计算概率

分布，其中最大概率物体的为系统目标 [35]。共享控制中人类和机器的控制权是

平等的，二者的目标任务是相同的。

3. 分配控制
分配控制模式下整个任务分为两个独立的子任务，人类负责方向 [36]、速度或

操纵器的几个自由度 [37]等特定的输入子集，而机器提供其余的输入或辅助 [38]。

例如，外部手持摄像头机器人方法的次优视点中，人类操作员可以访问由两个机

械手组成的系统，其中一个配备抓手，另一个配备摄像头，以避免机械手本身的

遮挡。自主算法负责调节抓手自由度的一个子集，以促使接近感兴趣的对象。此

外，人类操作员能够通过对反馈装置施加力的方式，来引导夹持器沿着剩余的无

效空间方向前进。此外，机器会修改或禁止手动命令的子空间 (包括速度、方向
或运动轨迹)，以满足对状态的任意约束。目前学术界已经推出多种虚拟约束方
法，比如势场 [39]、虚拟夹具 [40]和共享动态曲线 [41]。例如，Rahal等人 [42]通过

限制横向运动、原位旋转和急转弯的方式来帮助操作员完成切割任务，其中约束

的设置与目标任务相关。Daniel等人 [41]构建了一个双手动作库，通过分析人类

的双手操作，然后根据动作词汇表中推断出当前动作并采取相应的动作辅助，旨

在有效提高特定双手动作的执行力。
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1.2.2 人在环上强化学习

深度强化学习的发展使得机器有了足够的自主智能，能够独立完成多种复

杂任务的决策。人在环上强化学习，即将人请入训练环，利用和人类交互的方法

来提供任务知识和塑造强化学习训练中的奖励。如图1.3所示，根据人在训练环
中作用的不同，人在环上强化学习方法主要有以下三种类型：

𝑠

𝑅௧௔௦௞

介入

+

人
类
反
馈
奖
励

𝑅

𝑠

𝑎

𝑎௠

𝑎௛

𝑎

轨迹 𝜏௜

初始化

监督学习

存储

从演示中学习

从评估中学习

从干预中学习

图 1.3 人在环上强化学习整体系统框架

1. 从演示中学习
从演示中学习利用人类执行任务的示例进行学习，直接让机器进行模仿，从

而学会预期的行为。这种方法的优点就是机器的行为策略可以快速收敛，但该方

法通常是离线执行的，因此当学习后的行为导致了不希望出现或者灾难性的结

果时，它不能提供纠正或预防性输入的机制。

基于人类演示使用模仿学习进行训练的方法已经取得了丰富的成果 [43-49]。

早期关于从人类演示中学习的研究主要集中在教授更高层次的命令，比如控制

机械臂的“挑选”、“移动”和“放置”[43-45]，后来这些研究转向了轨迹层的规

划 [46]。在自动驾驶领域，早期由 Pomerleau等人 [47]设计的用于自主陆地车辆的

神经网络具有单个隐藏层，使用从演示中学习的方法训练后，实现了从图像到离

散动作的映射。一些研究者使用大约 100小时的人类驾驶数据用于机器从演示
中学习 [48]，成功地训练出一种从前置摄像头图像映射到方向盘指令的策略。类

似的方法已经被用于小型无人机系统在混乱环境的导航，同时避开障碍物。Nair
等人 [49]结合了自监督学习和行为克隆，采用图像作为输入，创建了一个机器人

操纵绳子任务的像素级逆动力学模型。与导航相关的工作是利用人体演示的逆

最优控制，在现实机器人中学习导航技能，并利用高斯过程检测故障状态和学习

恢复策略。

Rahmatizadeh 等人 [50]证明人类可以通过演示目标任务来帮助机器人学习。
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长短期记忆网络 (Long Short-TermMemory，LSTM)网络 [51]可以学习模拟环境中

的人类演示，并将学习到的策略传递给机器。当人类数据有限时，可使用高斯过

程来提取更多关于人与机器之间每次交互的信息 [52]，以减少机器学会完成任务

所需的时间。显然，这些方法目前只能将机器人的行为限制在人类专家所演示的

范围内。

另一种方法是从演示中推断执行任务所用的代价函数，当它推断奖励函数

时，就被称作逆强化学习。相关研究 [53-54]利用最大熵原理，在实际数据的特征

约束下使模型分布的熵最大化，并利用学习奖励模型获得的最优策略的值函数

与奖励的差值函数或期望值差 [54]进行评估。Finn 等人 [55]利用最大熵原理学习

成本函数，同时为其优化策略，将该策略与已演示的轨迹进行比较，执行和评估

每一步，并重复该过程，直到收敛或达到所需的性能。逆强化学习还可以选择将

演示直接集成到强化学习算法中，以提高训练期间的样本效率。

2. 从干预中学习
从干预中学习，要求人类在机器执行任务过程中承担监督者的职责，并在必

要时进行干预 [56-57]，通过干预人类可以进一步调整和改进机器的策略，提高系

统性能的同时避免灾难性后果的发生。相比于从演示中学习的方法，这种方法还

可以减少与机器的直接交互次数，减轻人的负担。但是，这种方法需要减缓机器

在训练过程中的执行速度，以便于操作人员可以在任何情况下进行干预，这就导

致了算法的收敛速会变慢，行为也会不稳定。同时，由于需要大量的人类干预，

算法无法很好地扩展到更复杂的任务。

大量研究使用的干预措施都建立在经过人类演示训练策略的基础上，Hilleli
和 El-Yaniv等人 [58]提出了使用人类交互来训练分类器，当其检测到不安全状态

时，使用基于人类演示的方法训练得到的安全策略来干预系统决策。Saunders等
人 [59]通过暂停任务，并训练模型模仿人类干预决策，训练好的干预模型能够取

代人工，之后可以继续训练。研究结果表明，这种方法能够在简单的情况下工作

得很好，但无法扩展到复杂的情况。此外，Grollman等人 [60]通过演示和混合主

动控制相结合的方法训练机器人警察，以及 Hilleli等人 [58]使用将模仿学习与塑

造交互式奖励相结合的方法训练赛车。上述方法将人类行为与机器人自主结合

起来，以实现共同的目标。

基于干预的训练算法中与前述共享控制有重合之处。Javdani等人 [61]在机器

人并不知道目标先验知识的前提下，利用逆最优控制和最大熵原理，根据历史输

入估计人类目标的概率分布。不同于首先预测目标然后进行辅助的机器人传统

方法，这种方法可以使用更少的数据样本更快地完成任务。意图推理是共享控

制中重要的一部分，共享控制将人请入了决策端，但是人同时也参与训练端，目

的是帮助机器学会推理出人类的意图，以便于更好的实现人机的合作。其他方
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法 [11]将强化学习预先训练好的策略与人类输入相结合，实验结果表明这种组合

比单独人类或者机器决策的效果好。最主要的限制是它需要已经训练过的 Q网
络函数，这对于现实世界的任务而言可能不现实。

3. 从评估中学习
不同于需要人类操作者长时间的参与训练任务的方法，从评估中学习，利用

的是人类领域知识，通过人类评估反馈的形式生成奖励来塑造机器的行为，奖励

函数允许是近似的 [62-63]。这种稀疏的交互减轻了人类操作者的负担，当训练出

现机器无法执行的行为时，人类只需要理解任务目标并通过奖励进行引导即可。

一个典型的例子，在受限空间中操纵拥有多个自由度的机械臂，此时由于障碍物

和关节数量太多，人类无法提供完整的演示，但是可以很轻松的评价任务是否成

功完成。当系统的时间域短于人类的反应时间时，自主系统就需要考虑信誉分配

问题，即如何根据人类的一次反馈来评估多个不同行为的评估值。

由于机器只能通过不断地探索或者根据人类反馈的间接引导使得策略逐渐

收敛，而不是更为明确的训练目标，这会导致算法的收敛速度变慢。同时，人类

的评估信号通常是非平稳的，并且依赖于人类的策略，比如过去某些时刻好的行

为在现在可能被视为不好的行为，如何让机器能学会区分两种情况和人类的评

估设计密切相关。Knox等人 [62,64-65]基于“通过评估手动强化训练机器”的框架

开发了将人类输入引入经典机器学习算法的方法。人类训练员根据机器过去的

动作对其进行奖励，框架是沿着状态-动作对进行奖励的分配，以帮助机器形成
最终的策略。这项工作后来扩展到使用深度神经网络来解决原始图像作为输入

的 Atari游戏 [66]。León等人 [67]在任务执行过程中混合了人类演示和人类直接自

然语言反馈，作为额外的动态奖励形成机制。但是到目前为止，这些方法只应用

于低维强化学习问题。

不同于使用人类作为奖励函数生成器，MacGlashan 等人 [63]提出了使用人

类作为时序差分误差的演员-评论家算法 (Convergent Actor-Critic by Humans，
COACH)。COACH 基于如下的假设：优势函数是人类反馈的一个很好的模型，
以及评论网络的时序差分误差是对优势函数的无偏估计。Ibarz等人 [68]结合从专

家演示中学习和从评估中学习，在不使用游戏分数的情况下训练机器通关 Atari
游戏。该方法首先训练了一种行为克隆策略，然后使用人类反馈和行为轨迹偏好

学习奖励，实验表明这种结合的方法优于仅使用评估或仅使用演示。

1.3 本文工作和结构安排

本节针对人机混合智能系统的序贯决策方法的研究现状进行分析，总结现

有研究存在的问题，然后阐述本文研究内容，最后介绍本文组织结构。
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1.3.1 问题总结

本文主要研究人机智能混合系统的序贯决策问题，总结现有研究的问题如

下：

• 人类辅助训练：如前一节所述，现有研究成功使用了人工智能算法训练人
机系统中的多个重要组件。例如，使用循环神经网络训练意图推理模块，

使用深度强化学习训练机器策略，以及辅助驾驶中机器介入触发机制 (使
用计算机视觉技术识别人类疲劳状态)等。但是，人工智能算法具有不确
定性、鲁棒性和泛化性差等特点，当环境中存在轻微扰动时机器算法将不

再可靠。针对这些问题，大多数现有研究希望通过设计合理的人机混合决

策方法，利用人类先验知识弥补机器本身自主能力的不足。然而，如果完

全依赖执行阶段人机决策混合方法，当任务场景与训练环境存在一定差距

时，由于算法的泛化性和鲁棒性差，机器决策将完全失效。此时，系统决

策将完全依赖人类，极大地增加了人类的负担，人机系统失去了原本的价

值。人工智能算法这种数据驱动的方法，其决策性能极大程度的依赖训练

方法，如何利用人类先验知识辅助机器训练，提升其决策的泛化性和鲁棒

性，是本文亟需解决的一个关键问题。

• 人机决策混合：(1)针对共享控制问题，仲裁机制能够根据人类和机器决策
质量实时调整相应的决策权重。当人类决策性能较差时，控制权应当偏向

机器，而当机器决策性能较差时，控制权应当更偏向人类，这意味着系统的

仲裁机制能够同时评估人类和机器的决策。如何设计有效的仲裁机制，将

直接影响共享控制系统的决策性能，是本文亟需解决的一个关键问题。(2)
针对介入控制问题，如何设定合理的触发机制，使得当出现机器或者人类

某一方无法应对的场景时，另一方能够及时接手。介入控制主要分为人介

入机器、机器介入人和人与机器相互介入三种情况。本文主要研究人介入

机器的场景，此时人类默认绝对正确，如何设定合理的触发机制让人类能

够及时介入的同时减轻人的操作负担，是本文亟需解决的一个关键问题。

1.3.2 本文研究内容

针对上述问题，本文同时从算法的训练端和执行端出发，通过引入人类智能

的方式提高系统决策的鲁棒性和安全性，最终提高人机混合智能系统的决策性

能。具体的研究内容主要包含：

• 提出人类策略限制下的共享控制算法：训练阶段，针对算法训练效率低，泛
化性和鲁棒性差的问题，本文使用了基于人类策略限制的深度强化学习算

法训练机器，通过策略约束引导机器高效探索找到最优解，提高了算法的

训练效率、安全性和泛化性。此外，由于策略限制的存在，机器决策具有
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较强的鲁棒性。执行阶段，针对人类和机器决策失效的情况，设计了包含

策略评估和策略限制的仲裁机制，仲裁机制能够滤除人类或者机器无效的

动作；针对人类和机器控制权分配的问题，仲裁机制能够根据意图推理结

果的置信程度动态调整可选动作空间，改善了系统的决策性能。

• 提出面向多机竞速的人机介入控制算法：训练阶段，针对多机竞速场景的
不确定性，本文设计包含人类反馈奖励的函数组，并通过深度强化学习算

法训练无人机掌握自主决策能力。针对竞速规则复杂且难以编码的特性，

这种基于人类评估的软性训练方法，能够有效引导机器做出符合规则的行

动。执行阶段，针对竞速问题的强动态性，本文设计了人类的两级介入机

制，给予了足够的人类响应时间。同时，将动作空间细分的机制减少了人

类的介入负担。

• 搭建 Sim2Real人机实验平台：由于真实场景和模拟环境存在一定的差距，
泛化性和安全性较差的算法难以在真实物理环境中做出有效决策。因此，

仅仅依靠模拟环境的仿真实验，还不足以验证系统决策的泛化性。为了充

分证明所提方法的有效性，本文以旋翼无人机为背景，搭建了一个具有一

定通用性的 Sim2Real人机仿真实验平台，并通过一系列的实验验证了所提
方法在真实物理世界的性能。

1.3.3 论文组织结构

全文共六章，章节的组织结构如图1.4所示，具体描述如下所述：
第 1章介绍了本文的研究背景和意义，以及人机混合智能系统和人在环上

强化学习的相关研究现状，最后给出全文的组织结构和章节内容。

第 2章阐述了全文研究所涉及到的相关基础知识和概念，以及后续研究所
涉及到的基础算法。具体包括序贯决策与马尔可夫过程，强化学习与深度强化学

习以及人在环上强化学习。

第 3章提出了基于人类策略限制的人机共享控制决策方法。研究了在共享
控制问题中，如何将人类的先验知识引入算法的训练端和执行端，以提升系统决

策的性能，同时使得机器决策更符合人类的意图。具体包含训练端基于人类策略

限制的强化学习算法的设计、共享控制结构和仲裁机制的设计、算法的仿真验

证。该研究为后续在训练和执行端引入人类先验知识提供了基础性结构方案。

第 4章面向多机竞速场景提出了基于人类反馈奖励的人机介入控制决策方
法。以多无人机竞速问题为研究场景，研究了在介入控制问题中，如何将人类的

先验知识引入算法的训练端和执行端，以提升系统决策的性能。具体包含人类反

馈奖励塑造的方法、人介入机器的机制设计、相关的仿真实验。该研究为后续在

真实物理平台进行仿真验证奠定基础。
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绪论
（第1章）

相关基础知识
（第2章）

总结与展望
（第6章）

基于人类策略限制的人机
共享控制方法
（第3章）

Sim2Real人机实验平台

（第5章）

多机竞速场景下基于人类
奖励反馈的介入控制方法

（第4章）

共享控制 介入控制

算法验证场景

图 1.4 本文组织结构图

第 5章以旋翼无人机为对象，搭建了从仿真到现实的人机实验平台，提出了
算法部署到真实物理场景的整体流程和框架，并针对提出的多机竞速场景下强

化学习算法驱动的人机介入控制方法，进行了现实场景下的算法验证。具体包括

用于提高算法可迁移性的技巧设计、实验平台的整体结构设计、基于机器人操作

系统的软件算法以及最终户外实验结果。

第 6章总结全文的工作，阐述本文研究中存在的不足以及对未来研究的进
一步展望。
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第 2章 相关基础知识

本章主要介绍本文研究将会涉及到的相关基本概念和基础知识，后续所有

的研究将基于此进行展开，由于本文所提出的算法大都是基于相关领域典型算

法所进行的改进，因此本章将进行基础性质的介绍，具体包括序贯决策与马尔可

夫决策过程、强化学习、深度强化学习以及人在环上强化学习。

2.1 序贯决策与马尔可夫决策过程

2.1.1 序贯决策

序贯决策问题广泛存在于人机混合智能系统中，是本文主要的研究对象。序

贯决策任务具有多阶段和时序的特点，需要机器在每个离散时间步与环境进行

交互，即从环境中获取状态后执行相应决策并获得对应奖励，详细的交互过程如

图2.1所示。在 𝑡时刻，机器从环境中获取当前状态 𝑠𝑡，然后根据自身策略执行相

应的动作 𝑎𝑡，并从环境中获取反馈奖励 𝑟𝑡，与此同时环境进行状态转移。值得注

意的是，机器的策略可以是随时间变化的。根据系统状态转移的类型，序贯决策

分为确定性序贯决策和随机序贯决策。当环境的状态转移是确定的，即在确定 𝑡
时刻的状态和动作后下一时刻的系统状态是确定的，此时为确定性序贯决策；当

状态转移函数为一个概率分布时，此时为随机序贯决策 [69]。

环境
（𝑠௧）

环境
（𝑠௧ାଵ）

执行者
策略：𝜋௧ାଵ

执行者
策略：𝜋௧

𝑎௧ 𝑟௧ 𝑎௧ାଵ 𝑟௧ାଵ

𝒯
状态转移

··· ······ ···

图 2.1 序贯决策状态转移示意图

如图2.1所示，序贯决策任务的奖励具有一定的延迟性，机器在完成最终的
任务前，每次获取的奖励仅仅是单步的。序贯决策问题的求解目标为未来的累计

收益，因此随着时间步的不断增加，显然决策求解空间也会指数增长。

对于序贯决策问题，当状态转移函数已知时，由于其满足最优子结构和重叠

子问题这两个性质，可以通过动态规划方法进行求解。但是对于随机序贯决策问

题，由于状态转移函数为概率分布，极大地增加了计算复杂度。动态规划要求准
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确的状态转移函数，这对于大多数现实任务而言，是种苛刻的要求。考虑到这类

任务的环境具有马尔可夫性质，因此本文将机器与环境交互过程建模成马尔可

夫决策过程。

2.1.2 马尔可夫决策过程

马尔可夫性质指一个随机过程的下一时刻状态的条件概率分布，仅取决于

当前时刻的状态，并不依赖过去所有的状态。马尔可夫过程是指一个随机过程

中的状态转移具有马尔可夫性质。马尔科夫决策过程 (Markov Decision Process,
MDP)需要在马尔可夫过程中额外增加动作变量，即下一时刻的状态仅取决于当
前时刻的状态以及动作。

一个马尔可夫决策过程可以定义为一个四元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇 , 𝑅)，其中每个元素
的含义如下：

• 𝑆 为系统的状态集合，其中包含起始状态的分布；
• 𝐴为所有可能动作的集合；
• 𝑇 为状态转移分布，𝑇 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)表示将 𝑡时刻的动作-状态映射到 𝑡 + 1时
刻的状态分布。值得注意的是，状态转移符合马尔可夫性质，即:

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

• 𝑅为奖励函数，𝑟𝑡(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)表示在 𝑡时刻，机器在状态 𝑠𝑡 下执行动作 𝑎𝑡 所获

得的即时奖励。

马尔可夫决策过程是一种用于建模顺序决策问题的工具，其中决策者以顺序

方式与系统交互。有限马尔可夫决策过程指的是其状态和动作集都是有限的 [70]，

后续的多种理论都是基于有限马尔可夫决策过程建立的，交互过程的整体流程

如图2.2所示。
上述的MDP模型是假设环境完全可观察的，即机器总能观察到自身的状态。

但是机器不一定知道自身所处的状态，所以无法在按照策略 𝜋(𝑠)执行动作，此时
的最优行动是取决于机器对于当前状态 s的观测值。此时可以将问题建模成部分
可观察马尔可夫过程 (Partially Observable Markov Decision Process, POMDP)。现
实场景的状态往往是部分可观察的，所以 POMDP问题的研究意义重大 [71]。

一个 POMDP由一个七元组 (𝑆, 𝐴, 𝑇 , 𝑅, 𝜔, 𝑂, 𝑏)所定义 [72]，其中：

• 𝑆, 𝐴, 𝑅, 𝑇 和MDP所定义的相同；
• 𝜔是所有可能观察的集合；
• 𝑂是观测函数，𝑂(𝑎, 𝑠′, 𝑜) = 𝑃 𝑟(𝑜𝑡+1|𝑎𝑡, 𝑠𝑡+1)是当机器执行动作 𝑎后并且到
达状态 𝑠′后观测到 𝑜的概率。

• 信念 𝑏 = 𝑃 𝑟(𝑠|ℎ)，其中 ℎ𝑡 =< 𝑎0, 𝑜1, 𝑎1, 𝑜2, …, 𝑎𝑡−1, 𝑜𝑡 >表示从时间 0开始
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𝑠଴

𝑎଴

𝑟ଵ

𝑠ଵ

𝑎ଵ

𝑟ଶ

··· ··· 𝑠்ିଵ

𝑎்ିଵ

𝑟

策略

图 2.2 有限马尔可夫决策过程示意图

的所有机器和环境的历史交互信息组成，而信念 𝑏表示在观察历史 ℎ后处
于状态 𝑠的概率。对于所有的 𝑠 ∈ 𝑆，𝑏(𝑠) ∈ [0, 1]，且∑𝑠∈𝑆 𝑏(𝑠) = 1。每当
机器收到新的观测并执行新的行动时，这种信念会发生改变。假设机器当

前的信念状态为 𝑏时，执行相应的动作 𝑎并观察到 𝑜后，信念更新公式如
下：

𝑏′(𝑠′) = 𝑃 𝑟(𝑠′|𝑏, 𝑎, 𝑜)

= 𝑃 𝑟(𝑠′, 𝑏, 𝑎, 𝑜)
𝑃 𝑟(𝑏, 𝑎, 𝑜)

=
𝑃 𝑟(𝑜|𝑠′, 𝑏, 𝑎) ∑𝑠∈𝑆 𝑇 (𝑠, 𝑎, 𝑠′)𝑏(𝑠)

𝑃 𝑟(𝑜|𝑏, 𝑎)

(2.2)

2.2 强化学习

人机混合智能系统中的决策任务，由于其典型的时序和多阶段特性通常被

建模成 MDP 或 POMDP 模型，但是由于人、机器和环境之间的交互比较复杂，
且现实场景中精确的环境模型通常是难以获得的。强化学习算法通过与环境交

互的方式进行学习，数据驱动的形式使得算法在求解这类问题中有更强的通用

性和灵活性。强化学习由机器和环境两个对象组成，其主要决策框架就是MDP，
机器主要有决策和学习两个功能，决策即是根据不同的状态执行相应的动作，学

习则是根据与外界环境交互获得的奖励来调整自身的决策。强化学习由一个四

元组所定义 (𝑆, 𝐴, 𝑃 , 𝑅)，在当前时刻，机器观察到状态 𝑠，并执行动作 𝑎，环境

17



第 2章 相关基础知识

以概率函数 𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)转移到下一时刻状态 𝑠′，机器由此获得 𝑟，以此循环直至到
达最终状态，由此持续的整个过程成为一个回合 (episode)。
强化学习本质上是利用累计回报来学习，最终学会最优策略来最大化整体

的回报，即：

𝐺(𝜏) =
𝑇

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝑟𝑡+1 (2.3)

其中，𝜏表示机器的行动轨迹。当环境没有中止状态时，𝑇 = ∞。折扣系数 𝛾 ∈ [0, 1]
用于控制长短程回报的权重比，同时避免因为系统没有终止状态，导致的累计回

报不收敛。但是由于状态转移和机器策略都具有一定的随机性，所以算法优化的

目标函数不应该是一条轨迹的累计折扣回报，而应该是期望回报，即：

𝒥 (𝜃) = 𝔼𝜏∼𝑝𝜃 [𝐺(𝜏)]

= 𝔼𝜏∼𝑝𝜃 [
𝑡=𝑇 −1

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝑟𝑡+1]
(2.4)

其中，𝑝𝜃 表示机器的执行策略函数，𝜃为其参数。强化学习引入了两个值函数来
评估策略的期望回报，即状态值函数 𝑉 (𝑠)和状态-动作值函数 𝑄(𝑠, 𝑎)。
状态值函数 𝑉 (𝑠)由期望回报分解而来，

𝔼𝜏∼𝑝(𝜏)[𝐺(𝜏)] = 𝔼𝑠∼𝑝𝑠0
[𝔼𝜏∼𝑝(𝜏)[

𝑇 −1

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝑟𝑡+1|𝜏𝑠0 = 𝑠]]

= 𝔼𝑠∼𝑝𝑠0
[𝑉 𝜋(𝑠)]

(2.5)

又由于MDP的马尔可夫性质，上述中，

𝑉 (𝑠) = 𝔼𝑎∼𝜋(𝑎|𝑠)𝔼𝑠′∼𝑝(𝑠′|𝑠,𝑎)[𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉 𝜋(𝑠′)] (2.6)

上式为 𝑉 函数的贝尔曼方程，状态-动作值函数 𝑄可以由 𝑉 推导而来，

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′∼𝜋(𝑠′|𝑠,𝑎)[𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉 𝜋(𝑠′)] (2.7)

状态值函数 𝑉 𝜋(𝑠)是动作-状态值函数 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)关于动作 𝑎的期望，

𝑉 𝜋(𝑠) = 𝔼𝑎∼𝜋(𝑎|𝑠)[𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)] (2.8)

同时 𝑄函数也能变换成相应的贝尔曼方程形式，

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′∼𝑝(𝑠′|𝑠,𝑎)[𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝔼𝑎′∼𝜋(𝑎′|𝑠′)[𝑄𝜋(𝑠′, 𝑎′)]] (2.9)

值函数可以视作对策略的评估，也可以替代轨迹的累计收益期望作为机器

的优化目标。强化学习求解的最优策略的值函数对应最优值函数，其中对应的最
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优状态值函数记为 𝑉 ∗(𝑠)，以及最优的状态-动作值函数记为𝑄∗(𝑠, 𝑎),两者的对应
关系为，

𝑉 ∗(𝑠) = max
𝑎

𝑄∗(𝑠, 𝑎) (2.10)

同时，两个最优值函数对应的贝尔曼方程为最优贝尔曼方程，如下所示：

𝑉 ∗(𝑠) = max
𝑎

𝔼𝑠′∼𝑝(𝑠′|𝑠,𝑎)[𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾𝑉 ∗(𝑠′)] (2.11)

𝑄∗(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝑠′∼𝑝(𝑠′|𝑠,𝑎)[𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝛾 max
𝑎′

𝑄∗(𝑠′, 𝑎′)] (2.12)

2.2.1 基本解法

对于上述最优贝尔曼方程，强化学习有以下三种基本解法：

• 动态规划法，要求已知模型的状态转移概率和奖励函数，然后通过贝尔曼
方程迭代求解计算最优值函数 [73]。对于动态规划方法，主要有策略迭代

和值迭代两种算法。策略迭代算法根据贝尔曼方程进行策略评估，并根据

当前值函数进行策略改进，依次循环直至策略收敛。值迭代算法直接用贝

尔曼方程更新值函数，策略为每次选择状态-动作值函数中最大值对应的动
作。当值函数收敛得到最优的值函数时，对应策略便是最优策略。但是，上

述算法要求模型已知，并且当状态的数量不断增加时，计算量指数增大，算

法效率不高，适用范围较小。

• 蒙特卡洛法，并不需要状态转移函数和奖励函数已知，只需要机器与环境
进行交互，收集数据，并根据这些数据求得 MDP的最优策略解。机器经
过 𝑁 此试验后得到的 𝑁 个轨迹和对应总汇报，𝑄函数根据总回报近似计
算得到，

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) ≈ 𝑄̂𝜋(𝑠, 𝑎) = 1
𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝐺(𝜏(𝑛)
𝑠𝑜=𝑠,𝑎0=𝑎) (2.13)

在近似求得 𝑄函数后进行策略改进，然后让机器在新的策略下进行试验，
近似估计得到新的 𝑄函数，并以此循环直至 𝑄函数收敛。值得注意的是，
如果策略 𝜋固定，经过多次试验后 𝑄函数只能收敛到 𝑄𝜋(𝑠, 𝜋(𝑠))，这个过
程称为利用。机器如果缺乏探索不能计算出其他策略下的 𝑄函数，因此在
该方法中需要平衡利用和探索。这类方法需要等到获得完整的一条轨迹时，

机器才能进行学习，算法效率低且数据的方差较大，导致实际算法的效果

不够理想。

• 时序差分法，结合动态规划和蒙特卡洛方法做出了一种改进。时序差分方
法可以每隔一步或者几步，就利用贝尔曼方程进行价值评估。值函数的估
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计值从累加平均变为增量计算的方式，即,

𝑄̂𝜋
𝑁 (𝑠, 𝑎) = 1

𝑁

𝑁

∑
𝑛=1

𝐺(𝜏𝑛
𝑠0=𝑠,𝑎0=𝑎) = 𝑄̂𝜋

𝑁−1(𝑠, 𝑎) + 1
𝑁 (𝐺(𝜏𝑁

𝑠0=𝑠,𝑎0=𝑎) − 𝑄̂𝜋
𝑁−1(𝑠, 𝑎))

(2.14)
时序差分法根据行为策略 (进行探索) 和优化策略 (目标策略) 的同异，分
为同策略算法和异策略算法，两者的典型算法代表分别为 SARSA 和 Q-
learning，详见算法2.1和算法2.2。

算法 2.1 SARSA算法流程

1 初始化参数步长 𝛼和折扣因子 𝛾 ;
2 初始化状态空间 𝑆、动作空间 𝐴和动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎) ;
3 while episode=1,2,...,M do
4 初始化状态 𝑠 ;
5 根据一个基于动作价值 𝑄(𝑠, 𝑎)的策略来选取当前状态 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 一个基于 𝑄(𝑠, 𝑎)的策略来选取当前状态 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

算法 2.2 Q-learning算法流程

1 初始化参数步长 𝛼和折扣因子 𝛾 ;
2 初始化状态空间 𝑆、动作空间 𝐴和动作价值函数 𝑄(𝑠, 𝑎) ;
3 while episode=1,2,...,M do
4 初始化状态 𝑠0;
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
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2.2.2 多臂赌博机

多臂老虎机对应一个学习问题：操作者需要在多个选项中进行选择，每次选

择后会获得一定的奖励，奖励由一个平稳分布随机生成，目标是优化一段时间内

的总收益。多臂老虎机是一个典型的需要平衡探索和利用的问题，当操作者对一

个选项进行无限次的选择后，获得的多次收益会接近其真实的概率分布，但是在

有限的次数内，操作者需要在多个选项中权衡，找到长期收益更高的选项。多臂

赌博机是强化学习中的一类特殊问题，其一个回合的长度为 1步。
每个选择 𝑎的价值函数可以通过计算均值获得，

𝑄(𝑎) = 执行动作 𝑎的总收益
执行动作 𝑎的总次数

(2.15)

最简单的方式是每次选择最大价值的动作进行探索，但是这种贪心算法只

能看到眼前最大的收益。而 𝜖-贪心算法，可以平衡探索和利用，每次以一个很小
的概率从动作空间中平等的选择一个执行，其他时刻依然使用贪心算法。

𝜖-贪心算法虽然可以进行探索，但不会考虑不确定性较大的选择，缺乏对不
确定性的估计，而对于非贪心的动作，需要考虑其接近最大值的程度。基于置信

度上界 (Upper Confidence Bound, UCB)的方式显然更为有效，

𝐴𝑡 ≜ 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎[𝑄𝑡(𝑎) + 𝑐√
ln 𝑡

𝑁𝑡(𝑎)] (2.16)

其中，𝑁𝑡(𝑎)表示到 𝑡时刻为止选择 𝑎的总次数，当 𝑎选择次数增多后不确定性就
会变小。𝑐为大于 0的一个正常数，决定了置信水平。值得注意的是，当𝑁𝑡(𝑎) = 0
时，动作 𝑎被视为满足最大化条件的动作。

2.3 深度强化学习

早期的强化学习算法，都是以表格的形式表示值函数，所面向场景的状态

和动作都是离散的，这就导致算法的实用价值并不高。深度强化学习算法 (Deep
Reinforcement Learning，DRL)结合神经网络和强化学习算法，通过神经网络来
表征强化学习的值函数和策略函数，能够将强化学习算法推广到动作和状态都

是连续的场景。同时，神经网络反向梯度传播更新参数的方式，计算速度更快。

神经网络拥有强大的表征能力，表格型强化学习算法难以解决 POMDP问题，但
是对于给定部分历史完全可观察和给定完整历史完全可观察这两类 POMDP 问
题，通过循环神经网络和卷积神经网络进行特征提取的方式，可以获取隐藏的完

整的状态信息，使得算法能用于解决这类问题。

根据策略迭代、值函数迭代的方式以及状态转移函数是否已知，深度强化学
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习算法分为以下三类：基于值的深度强化学习算法，基于策略的深度强化学习算

法，以及基于模型的深度强化学习算法。

2.3.1 基于值的深度强化学习算法

深度 Q网络 (Deep Q Network, DQN)是深度强化学习算法的经典开篇之作，
通过神经网络和 Q-learning 相结合的方式，直接将图像作为神经网络的状态输
入，输出所有动作的价值，贪心策略会从中选出最大值所对应的动作。但是两者

结合还会带来一些问题：神经网络一般要求训练数据的分布固定且相互独立，但

是强化学习的采样数据往往是稀疏且高度相关的，数据分布也会随着机器策略

的变化而变化。

针对上述问题，DQN使用经验复用池来存储 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1)形式的采样数据，
每次更新所用数据都是从经验池中随机抽取而来，这种方法打乱了数据之间的

强关联性，更有利于网络的训练。DQN中神经网络的优化目标为期望目标 Q函
数值和当前 Q函数值的差值的平方。期望目标 Q函数值、损失函数及其半梯度
函数分别如下所示：

𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖−1 = 𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎𝑡+1𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1; 𝜃𝑖−1)

𝐿𝑖(𝜃𝑖) = 𝔼𝑠,𝑎∼𝜌[(𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖−1 − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝜃𝑖))2]

△𝜃𝑖𝐿𝑖(𝜃𝑖) = 𝔼𝑠,𝑎∼𝜌[(𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖−1 − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝜃𝑖))△𝜃𝑖𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝜃𝑖)]

(2.17)

参数每步更新时，依赖于此时 Q函数值和目标 (预测)Q值之间的差距，即当前时
刻的参数会影响下一时刻的采样数据。例如，如果最大值对应的动作是向上，那

么之后训练会受到更多上方数据的影响，网络参数很可能就会陷入局部最小值

或者甚至不收敛。DQN使用目标网络和在线网络进行训练，其中目标网络用于
计算 Q函数的目标值，会暂时冻结参数并且隔一段时间更新；在线网络则用于
计算 Q函数的估计值且会不断地更新参数。这种方式降低了两种网络之间的关
联性，提高了算法的稳定性。DQN算法综合了“双网络冻结参数更新”和“经
验复用池”两种技巧，解决了神经网络和强化学习结合的一些问题，具体流程如

算法2.3所示。
目前为止，出现了多种基于 DQN算法的改进，其中 RAINBOW DQN是本

文后续研究所涉及的算法，其集成了关于 DQN算法的六个改进，具体改进如下
所示：

• DDQN：由于 DQN算法中每次选择的都是当前认为价值最高的动作，这就
导致了对 Q值的过高估计。机器选择下一时刻的动作和计算下一时刻动作
的 Q值都用了目标网络，DDQN算法则是将价值评估和动作选择分解开，
其中 Q值由目标网络计算得到，而动作值由在线网络进行选择。
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算法 2.3 双网络 DQN算法流程

1 超参数：回放缓存容量大小𝑁，奖励折扣稀疏 𝛾，Q函数更新的延迟步
长 𝐶 , 𝜖-greedy策略中的 𝜖 ;

2 初始化：经验回放缓存单元 𝐷;评估网络 Q，随机生成权重 𝜃;目标网络
𝑄̂，其权重 𝜃− = 𝜃 ;

3 while episode=1,2,...,M do
4 初始化状态 𝑠0，其状态向量为 𝜙0 = 𝜙(𝑠0) ;
5 while t=1,2,...,T do
6 以概率 𝜖选取随机动作 𝑎𝑡 ;
7 否则选取 Q值最大的动作 𝑎𝑡 = max𝑎𝑄∗(𝜙(𝑠𝑡), 𝑎; 𝜃) ;
8 执行动作 𝑎𝑡，获得奖赏值 𝑟𝑡和新状态 𝑠𝑡+1，新状态向量

𝜙𝑡+1 = 𝜙(𝑠𝑡+1) ;
9 将四元组 (𝜙𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝜙𝑡+1)存入经验池 𝐷 ;
10 从经验池 𝐷中采集 m个样本 (𝜙𝑗 , 𝑎𝑗 , 𝑟𝑗 , 𝜙𝑗+1)，j=1,2,...,m ;
11 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 ;
12 每 𝐶 步更新目标网络 𝑄̂参数 𝜃− = 𝜃 ;

13 end

14 end

• 竞争网络：将 Q值函数网络最后一层分解成两部分，即 Q=A+V，其中 A
是输出的优势函数，表明在当前状态下该动作相对于其他动作的优劣。V
是输出的价值函数，表明状态的优劣程度。通过同时评价状态和动作的方

式提升学习的效率。

• 基于优先级的复用：将时序差分误差大的样本视作需要学习的对象，通过
改变采样权重的方式调整样本抽取优先级，其中时序差分误差越大的优先

级越高，这种方法提高了样本的训练效率。

• 多步学习：DQN使用单步预测值和即时奖励来估计目标值，一旦训练时网
络的输出偏差较大，目标值的偏差也会变得很大。使用多步的真实奖励的

方法，可以解决偏差大的问题，当所选步数趋于回合步长时，算法退化成

蒙特卡洛方法，带来了更多的方差，因此步长的选择可以用于平衡偏差和
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方差。

• 分布式强化学习：DQN的值函数输出为对应动作-状态对的期望值。但是，
在当前状态下两个动作的期望值相同不等于两个动作等价。例如，当前状

态下一个动作 50%概率的价值为 10，50%概率为-10，期望为 0。另一个
动作 90%概率的价值为 10，10%概率为-90，期望为 0。只看期望，两个
动作的优先级相同，但是从减少风险的角度来说，应该选择前一种动作。

RAINBOW将网络输出期望值改成输出直方图，来表示每个价值点的概率
分布，通过优化当前分布与目标分布的差距来更新网络参数。

• 噪声网络：相较于采取 𝜖-贪婪策略来进行探索，RAINBOW选择给网络参
数添加噪声的方法来增强模型探索能力，噪声服从高斯分布且只添加在全

连接层。

2.3.2 基于策略的深度强化学习算法

与上述先学习值函数然后再根据其选择动作的方法不同，基于策略的深度

强化学习算法直接学习参数化的策略函数，动作并不直接依赖价值函数而是由

策略函数计算得到，比较适合解决高维和连续的动作空间下的任务。同时学习策

略函数和价值函数的这类算法称为演员-评论家 (Actor-Critic，AC)算法。在 AC
算法中，“演员”指策略网络，用于计算策略，“评论家”指价值网络，用于评估

某一状态-动作或状态的价值。由策略梯度定理可以得到策略的梯度更新公式如
下：

△𝒥 ∝ ∑𝑠
𝜇(𝑠) ∑𝑎

△𝜋(𝑎|𝑠)𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) (2.18)

其中，𝜇指的是在策略 𝜋下的同轨策略分布，详细证明可以见文献 [74]。

在基于策略的深度强化学习算法中，比较典型的有 REINFORCE、信任域
策略优化 (Trust Region Policy Optimization，TRPO)、软演员-评论家 (Soft Actor-
Critic，SAC)、近端策略优化 (Proximal Policy Optimization，PPO)等算法。策略参
数化的方法使得每次策略迭代时所选择动作的变化较为平缓，相对于值方法在

理论上有着更快的收敛保证。这类算法更为通用，可以适合任何动作类型，包括

离散、连续或者是混合动作，且策略梯度定理给予了算法的局部最优收敛保证，

但是这类算法的缺点是方差较高，样本效率低。

在基于策略的深度强化学习算法中，PPO算法在多个领域得到了很好的应
用。一方面，PPO算法来源于 TRPO算法，理论上保证了策略的预期回报随着每
次更新单调递增；另一方面，PPO算法使用了一阶优化算法，算法的部署更为轻
量，计算和调试的复杂度较低。目前，PPO算法已在多种问题中取得了很好的效
果，也是本文后续研究所涉及到的主要算法之一，故在此进行详细的介绍。
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PPO的优化目标如下：

max
𝜋′

𝜃

ℒ𝜋𝜃 (𝜋′
𝜃) − 𝜆𝔼𝑠∼𝜌𝜋𝜃

[𝐷𝐾𝐿(𝜋‖𝜋′
𝜃)] (2.19)

一类 PPO算法根据 KL散度的值，动态调整系数 𝜆，以此控制相邻策略的变
化在合适范围内。但是这种方式需要计算 KL散度，极大的增加了计算负担。另
一种基于策略裁剪的 PPO算法，控制策略的更新范围在一领域内，具体如下：

ℒ𝑃 𝑃 𝑂−𝐶𝑙𝑖𝑝(𝜋′
𝜃) = 𝔼𝜋𝜃 [min(𝓁𝑡(𝜃

′)𝐴𝜋𝜃 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡)𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑙𝑡(𝜃
′), 1−𝜖, 1+𝜖)𝐴𝜋𝜃 (𝑠𝑡, 𝑎𝑡))] (2.20)

这种基于策略裁剪的方法更易于算法部署，但缺点是同策略的方式，使得每

次策略更新后需要舍弃之前的数据，样本的采样效率较低。PPO算法的具体流
程如算法2.4所示。

2.3.3 基于模型的深度强化学习算法

这类算法要求环境模型的转移函数已知，机器可以根据转移函数想象未来

时间步发生的事情 (状态-动作序列)。这类算法中最典型的是蒙特卡洛树搜索
(Monte Carlo Tree Search, MCTS)，MCTS通过选择、扩展、模拟和反向传播四个
步骤构建树，利用树的结构进行探索和利用以找到合适的策略。MCTS对计算能
力的要求很高，随着树的层数增加，探索轨迹数呈指数增长。这类算法虽然在棋

类游戏中有很好的效果，但是很多现实任务中机器无法获取环境模型，环境中充

满着随机噪声且信息不完全可知。

2.4 人在环上强化学习

现实中大部分的任务场景中都缺乏明确的奖励函数，但是训练中不够准确

的奖励函数可能会导致策略学习的失败，人在环上强化学习就是利用人类提供

奖励等引入人类先验知识的方法，来安全高效地引导机器学会如何决策。

一类常见的方法是修改损失函数，利用人类的轨迹数据去引导机器完成任

务。Hester [75]提出了基于演示的 𝑄 学习 (Deep Q-learning from Demonstrations，
DQfD)算法，机器预先使用单步 𝑄学习损失、𝑛步 𝑄学习损失、大边际分类损
失以及 𝑙2 正则化这四种组合的损失函数进行预训练。预训练之后，机器要使用

专家数据，其经验回放单元结合了专家演示数据和自我探索生成数据，并且按

照比例采样。与 DQfD 相类似，Pohlen 等人提出了另一种扩展方法：深度确定
性策略梯度 (Deep Deterministic Policy Gradient from Demonstration，DDPGiD)算
法。DDPGiD可以被用在连续动作空间的任务中，训练前它将专家演示数据存储
在优先经验回放单元中，并在整个训练中保持。Gabriel等人 [76]在强化学习中也
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算法 2.4 PPO-Clip算法流程

1 超参数：截断因子 𝜖，子迭代次数𝑀 ,𝐵 ;
2 初始化：策略网络 𝜋，随机生成权重 𝜃;初始价值函数网络 V，随机生成
权重 𝜙 ;

3 for episode: k=1,2,...,M do
4 在环境中执行策略 𝜋𝜃𝑘，并保存相应轨迹 𝐷𝑘 = {𝜏𝑖} ;
5 计算将得到的奖励 𝐺̂𝑡，并基于当前的价值函数 𝑉𝜃𝑘 计算优势函数

̂𝐴𝑡 ;
6 for 𝑚 ∈ {1, 2, ..., 𝑀} do
7 计算策略比值:

𝓁𝑡(𝜃
′) = 𝜋𝜃(𝐴𝑡|𝑆𝑡)

𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝐴𝑡|𝑆𝑡)
(2.21)

采用 Adam随机梯度上升优化算法来最大化 PPO-Clip的目标函
数并更新策略：

𝜃𝑘+1 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝜃

1
|𝐷𝑘|𝑇 ∑

𝜏∈𝐷𝑘

𝑇

∑
𝑡=0

𝑚𝑖𝑛(𝓁𝑡(𝜃
′)𝐴𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡),

𝑐𝑙𝑖𝑝(𝓁𝑡(𝜃
′), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)𝐴𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡))

(2.22)

8 end
9 for 𝑏 ∈ {1, 2, ..., 𝐵} do
10 采用梯度下降算法最小化均方误差来学习价值函数:

𝜃𝑘+1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜙
1

|𝐷𝑘|𝑇 ∑
𝜏∈𝐷𝑘

𝑇

∑
𝑡=0

(𝑉𝜙(𝑆𝑡) − 𝐺̂𝑡)2 (2.23)

11 end

12 end

使用了预训练策略。对于基于视觉的操作任务，Schoettler等人 [77]直接将专家轨

迹与强化学习混合，扩展了残量强化学习的概念，其中机器选择的动作被添加到

专家控制器执行的动作中，这种方法可以直接用于在现实世界中训练机器。Peng
等人 [78]使用专家轨迹作为参考，计算奖励函数，惩罚依赖于专家轨迹和执行轨

迹之间的不匹配程度。构造这个奖励函数后，机器可以用任意一种强化学习算法

进行训练，并且多种参考奖励可以集成到学习过程中，以便训练出能够执行多种

组合技能的机器。

人类的自然语言也可以辅助机器学习。例如，Kaplan等人 [79]训练出了一台

能够理解英语单词并将其翻译成游戏状态的机器，与此同时，机器还学会执行这
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些命令。一方面，游戏图像作为输入用于训练策略和状态值函数；另一方面，使

用带有语言指令的状态向量可以进一步帮助机器理解任务。Kaplan根据机器是
否完成指令，给予其一个额外的奖励或者惩罚。

还有一种方式直接从人类中获取奖励反馈，帮助强化学习算法训练机器。

Daniel等人 [80]使用人类来评估机器的行为，不是让人类来设计奖励函数，而是

让人类为观察到的轨迹分配奖励数值。由于人类的评价具有噪声且不可重复，

Daniel 使用高斯过程和一个噪声超参数来学习人类奖励函数的概率模型。奖励
模型学习所用轨迹分为两类：记忆缓冲区中选取的采样表现最好的轨迹，以及人

类专家评估的轨迹。Su等人 [81]使用强化学习训练对话策略，根据人类反馈奖励

训练模型，可以使用高斯过程来量化不确定性，以减少用户的查询数量。这种算

法允许在真实世界的对话系统中在线学习，而无需手动注释数据。
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第 3章 人类策略限制下的人机共享控制方法设计

本章提出了一种基于人类策略限制的人机共享控制决策方法。研究了在共

享控制问题中，如何在算法的训练端和执行端引入人类的先验知识，以提升系统

决策的性能，并使得机器决策更符合人类意图。具体涉及训练端基于人类策略限

制的强化学习算法的设计、共享控制结构和仲裁机制的设计、算法的仿真验证。

该研究为后续在训练和执行端引入人类先验知识提供了基础性结构方案。

3.1 引言

在序贯决策问题的众多解决方法中，强化学习算法脱颖而出。强化学习驱

动的机器可以在与环境的持续交互中获取训练数据，在解决无模型问题上有很

大的优势。如今，强化学习已经在很多领域取得了很好的应用效果，比如游戏，

金融，医药等。最近，谷歌利用强化学习成功地在聚变装置中自主控制等离子

体 [82]。

人机混合智能系统，结合人类直觉智能和机器决策智能，能够更好地完成目

标任务。现实场景中，很多问题是人类或机器无法独自解决的。例如，人类很难

实现对多臂机器人、四旋翼飞行器等具有高自由度物体的运动和姿态控制，但对

机器来说却非常简单；人类能够很轻易地理解任务目标，但机器并不具备这种能

力。

本章的研究对象为强化学习驱动的共享自治系统。这一类人机混合智能系

统通过结合人类和机器的策略，来完成相关任务或者提高系统决策的性能。共享

自治，即在人与机器交互后执行动作，已被证明可以比单个人或机器决策的性能

更好，并且易于部署在真实场景中。共享自治系统使用强化学习进行训练，可以

在没有环境模型的情况下解决序贯决策问题，扩大了系统的应用范围。

尽管强化学习帮助共享自治系统解决了一类序列决策问题，在该领域取得

了很好的应用效果。但是，仅依靠强化学习算法解决许多现实的复杂任务是不可

行的。在强化学习算法中，由于动作空间和状态空间的高维特性，机器需要使用

大量的交互数据进行训练才能得到好的策略。然而，一方面，机器在现实环境中

进行大量探索会带来高昂的成本压力和安全隐患，这阻碍了强化学习在现实世

界中的发展。例如，在自动驾驶汽车的训练过程中，一旦系统执行出错容易造成

交通事故和车辆损毁。另一方面，强化学习算法容易过拟合，这意味着一旦实际

环境相比训练环境发生很大变化，原始策略就会变得无效。

为了解决这些问题，一些研究者提出利用人类先验知识来训练算法。例如，
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在探索过程中引入专家策略以避免机器做出危险行为，设置特定的策略约束函

数，以及让机器通过人类演示来学习目标策略。Siddharth等人 [11]提出了一种人

在环上强化学习算法，该算法使用人类奖励反馈指导机器训练，加速了机器的学

习速度，但忽视了强化学习训练过程中的问题:机器探索行为缺乏安全保证。在
探索过程中，机器容易做出危险的行为，从而可能造成巨大的损失。此外，一方

面，引入人类奖励的方式虽然能帮助机器学习策略，但所得策略并不一定最优。

事实上，由于人类奖励评估的非平稳性，最终算法可能会收敛到次优解。另一方

面，上述算法在执行过程中默认人类的决策必定正确，但忽略了一些人类可能做

出错误决策的情况。例如，人类在驾驶过程中过于疲劳以致操控方向盘时失误，

此时辅助驾驶系统不应该依据人类错误的输入推理出人类意图。

人在环上的共享控制算法的设计重点在于人类如何参与训练过程，以及在

执行过程中，人类和机器决策仲裁机制的设计。本章提出了一种策略约束下的人

在环上强化学习方法 (Human-in-the-loop Reinforcement Learning with Policy Con-
straints，HRLPC)来解决上述问题。针对强化学习算法缺乏安全保障、易收敛到
次优解等问题，本章算法引入多个被包含人类先验知识的不同策略限制集合约

束下的机器，然后在训练过程中，每次以多臂赌博机的模式选择其中一个机器进

行探索，并共享探索数据，每次更新网络参数后进行策略消除以去除策略耦合的

机器。这种方法加速训练的同时，通过设计策略限制集合可以控制机器探索行为

的危险程度。其中，策略限制可以是人为设计的硬规则约束或者是通过其他学习

算法训练得到的软约束策略。与训练过程中人类直接手动约束机器相比，这种方

法降低了人类的训练负担。一方面，在训练过程中，本章算法添加了不同类型的

策略来约束机器的探索行为，在保证安全的前提下，训练结束可以得到具有最优

策略的机器。另一方面，在执行过程中，本章算法将策略评估和策略限制引入了

仲裁机制，以限制人类和机器做出的不合理决策，使人机系统的决策更为安全和

高效。

综上所述，本章主要的贡献点如下：

在训练阶段，提出一种策略限制下的人在环上强化学习算法训练人机系统

中的机器。算法并不要求环境的模型已知，且通过人类策略限制使得机器的探索

更高效安全；

在执行阶段，提出一种包含策略评估和策略限制的仲裁机制。算法能够滤除

机器和人类不合理的决策，提高系统决策的安全性和鲁棒性。

本章结构安排如下，第 3.2节给出了人机共享控制系统的建模，以及策略限
制下强化学习算法的建模；第 3.3节阐述了算法的具体设计和实现；第 3.4节介
绍了实验设置和仿真结果，并且讨论与分析了训练和执行两个阶段的结果；最终

第 3.5节总结了本章的研究内容。
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3.2 问题建模

3.2.1 决策建模

已有的工作已经将人机共享控制建模成 POMDP 问题 [61]，模型的奖励函

数记为 𝑅，转移函数记为 𝑇，任务目标集合记为 𝑔 ∈ 𝐺，原始状态空间记为
𝑆。由于目标集合的存在，状态空间可以拓展为 𝑆′ = 𝑆 × 𝐺，状态转移拓展为
𝑇 ′((𝑠𝑡, 𝑔)|𝑠𝑡, 𝑔, 𝑎𝑡) = 𝑇 (𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)。人类策略记为 𝜋ℎ ∶ 𝑆 × 𝐺 × 𝐴 → [0, 1]，人类动
作为 𝑎ℎ，观测概率函数为 𝑂(𝑠, 𝑎ℎ|𝑎, 𝑔) = 𝜋ℎ(𝑎ℎ|𝑠, 𝑔)。当模型转移函数、目标空
间和人类策略已知时，可以使用“后见之明”的优化方式求解 [61]，但本章考虑

的问题中环境转移模型未知，因此使用强化学习来求解，整个训练过程的流程如

图3.1所示。模型由三部分组成：人类奖励模块、人类策略限制模块以及意图推
理模块。

策略选择
记录并更新置信函数

𝐵ሺℎ, 𝑛ሻ
⋯⋯

分配

s

ℓଵ ℓଶ ℓଷ

𝑠∗

𝑎

𝑅௙௘௘ௗ௕௔௖௞ 𝑅௧௔௦௞𝑅

先验知识

𝜋

𝓒𝟏无限制策略空间
对应机器𝓵𝟏

𝓒𝟐限制策略空间
对应机器𝓵𝟐

𝓒𝟑限制策略空间
对应机器𝓵𝟑

··· ⋯
𝓒𝟒限制策略空间

对应机器𝓵𝟒
⋮
⋮

策
略
限
制
集
合
模
块

策略消除
结束阶段：符合条件

图 3.1 基于策略限制下深度强化学习的训练流程图

1、人类奖励相对于任务奖励函数而言是稀疏的，但是却可以很好的引导机
器完成目标任务。任务奖励函数用于帮助机器学习相应的能力，当任务结束时，

人类会根据其完成程度给与相应反馈奖励，使机器能够适应人类目标。

𝑅 = 𝑅𝑡𝑎𝑠𝑘(𝑠, 𝑎, 𝑠′) + 𝑅𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘(𝑠, 𝑎, 𝑠′) (3.1)

当目标空间已知时，可以训练神经网络根据人的输入动作输出预测目标，当

目标已知时，反馈奖励则是可以直接通过比较预测目标和人类目标的差值得到。

2、人类策略限制 𝐶 为一个将状态映射到可选动作集合的函数，即 𝐶(𝑠) =
{𝑎𝑖, 𝑎𝑘, …}。给定一个由 𝑘个策略限制组成的集合 𝐶，记 𝐶𝑘 为第 𝑘个策略限制，
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当任意状态下，策略 𝜋 只采取 𝐶𝑘 允许的动作，即 𝐶𝑘 ∶ ∀(𝑠, 𝑎), 𝜋(𝑎|𝑠) > 0仅当
𝑎 ∈ 𝐶𝑘(𝑠)时，此时称策略 𝜋满足限制 𝐶𝑘。

策略限制模块，包含一个基准强化学习算法 𝐴𝑙𝑔，一组潜在的策略限制集合
𝐶，以及一个置信界函数 𝐵(ℎ, 𝑛)。策略限制模块类似于一个多臂赌博机 (假设一
共有 |𝐶|个臂)，每个臂对应一个基于基准强化学习算法 𝐴𝑙𝑔 训练的机器 𝑙𝑖，每

个机器 𝑙𝑖 有着对应的策略限制 𝐶𝑖 ∈ 𝐶，每个机器 𝑙𝑖 只会选择符合对应策略限制

𝐶𝑖的动作，记所有机器组成的集合为 ℒ = {1, …, |𝐶|}。每个回合由策略选择、策
略更新和策略消除三步构成，详细算法介绍见下一节。

3、执行过程中，机器状态的输入为从环境观测的状态信息 𝑠𝑡以及人的相关

信息 𝑎ℎ，即

̃𝑠∗
𝑡 =

[
𝑠𝑡

𝑎ℎ]
(3.2)

与训练过程中目标是固定的不同，在执行过程中，机器需要根据人的输入推

理出目标。通过连接机器的原始状态向量和人类行为向量，可以将人类的意图传

递给机器。显然，如果知道足够多的模型信息，机器也可以从人类的历史行为中

直接推断出人类的目的，并串联机器的原始状态向量和目标位置向量。

3.2.2 仲裁建模

泛用性最强的仲裁函数为线性仲裁函数，因此本节先以此为例阐述其原理。

假设 𝑡时刻系统状态为 𝑠𝑡，人的动作为 𝑎ℎ，机器的动作为 𝑎𝑚，各自的策略分别

记为 𝜋ℎ和 𝜋𝑚，即：

𝑎ℎ(𝑡) = 𝜋ℎ(𝑠𝑡)

𝑎𝑚(𝑡) = 𝜋𝑚(𝑠𝑡)
(3.3)

仲裁机制的输入为人类和机器的共同输入，输出为最终的系统决策，记仲裁

函数为 𝛽(⋅)，最终系统输出动作为：

𝑎(𝑡) = 𝛽(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) (3.4)

线性仲裁的具体表示如下：

𝛽(𝑎ℎ(𝑡), 𝑎𝑚(𝑡)) = (1 − 𝛼) ⋅ 𝑎ℎ(𝑡) + 𝛼 ⋅ 𝑎𝑚(𝑡) (3.5)

其中，𝛼 ∈ [0, 1]用于控制人类和机器的决策权重，当 𝛼为 1时，系统完全由机器
控制，𝛼为 0时，系统完全由人类控制。值得注意的是 𝛼可以是参数化形式的函
数，而并非固定的常数。线性仲裁函数的形式简单，但是如果能设计参数形式，

能够使得系统的性能得到极大的提升。
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上述仲裁函数 𝛽 的本质其实是相似度函数，或者是距离度量函数。虽然线
性仲裁具有简单好用的特性，但是局限性很大。一方面，对于非连续的动作，显

然不能通过加权求和的方式获得最终动作。另一方面，加权求和的方式，本质上

是在决策空间的两个点的欧氏距离上找折衷点，其度量方式限定在欧氏空间中。

但是，目前研究领域存在多种度量方法，比如余弦相似度、汉明距离、曼哈顿距

离、闵可夫斯基距离等。显然，对于不同问题每种度量方法的效果不尽相同。执

行阶段整体的决策流程如图3.2所示。

意图推理
（LSTM）

(RAINBOW DQN网络)

𝓒𝐢:机器限制对应策略空间

仲裁机制
𝛽 𝑎௛ 𝑡 , 𝑎௠ 𝑡

𝑠

𝑠

𝑎௛

𝑎௛
𝑔

𝑎௠

𝑎௛

𝑎

图 3.2 基于策略限制下深度强化学习的人机混合决策执行流程图

3.3 人类策略限制下的人机共享控制算法设计

基于 3.2节的建模，本节将会详细阐述方法的设计与实现。整个算法分为训
练阶段和执行阶段，训练阶段主体由策略限制下人在环上的强化学习算法构成，

单回合训练过程需要经历策略选择、策略更新、策略消除三阶段；执行阶段主体

为人机共享控制，由目标推理和仲裁机制两部分组成。

3.3.1 策略限制下的人在环上强化学习算法

本章提出的 HRLPC算法使用 RAINBOW DQN [83]作为基准强化学习，算法

具体的训练过程如下所示：

• 策略选择：从集合 ℒ中选择一个机器 𝑙𝑖进行探索。本章使用类似多臂赌博

机中置信度上界 (Upper Confidence Bound，UCB)方法，选择潜在估计回报
上界最大的机器。UCB机制根据过去机器 𝑙𝑖决策期间观测回报的平均先验
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值 𝜇𝑖以及输入置信函数选择动作。具体公式如下所示：

𝑘 = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑙∈ℒ

( ̂𝜇𝑙 + 𝐵(ℎ, 𝑛𝑙)) = 𝑎𝑟𝑔 max
𝑙∈ℒ

( ̂𝜇𝑙 + 𝑧(ℎ)
𝑛𝜂

𝑙
) (3.6)

其中，置信函数方程中的 𝑧(ℎ)为一个非递减函数，超参数 0 < 𝜂 ⩽ 1
2，且

𝑂(𝑧(ℎ)
1
𝜂 ) < 𝑂(ℎ)，ℎ表示总的回合数，𝑛𝑙 表示选取机器 𝑙 进行探索的总次

数。算法只依赖于每个机器的观测回报，而不需要准确预估值函数，每个机

器的平均回报估计类似于赌博机每个臂的平稳回报。与传统多臂赌博机中

假设每个臂的回报是平稳分布不同，这种方法下策略处于变化过程中，此

时的估计上界并不代表真实的上界，其预期收益带有一定的随机性。但是，

Tong等人 [84]的研究已经证明 UCB能够以一个有效的方法，解决非平稳回
报的多臂赌博机问题。Tong提出一种蒙特卡洛树搜索方法，可以根据非平
稳回报的上界，对树中的动作展开搜索并进行下游行动决策的优先级排序。

如同 Tong所证明的，当基准强化学习方法收敛时，即使 UCB方法中每个
臂的收益不服从稳态分布，这种约束采样方法也一样能保证收敛。

• 策略更新：收集 𝑙𝑖训练过程的状态、动作、奖励组成的轨迹数据，数据可

以同时用来更新自身和所有相关机器的策略。Siddharth等人 [11]指出，由于

任务界面的延迟，单步更新会影响人工控制，所以本章选择在每回合结束

后再更新模型参数。

• 策略消除：使用启发式方法，当满足对应条件时从集合 ℒ 中消除机器 𝑙𝑖。

该方法将会检查当机器 𝑙𝑖 的值函数或状态-动作值函数是否已经稳定 (即算
法是否收敛)。当机器 𝑙𝑖算法收敛时，如果平均表现比另一个机器 𝑙𝑗 差，且

机器 𝑙𝑖的限制集合 𝐶𝑖被机器 𝑙𝑗 的限制集合 𝐶𝑗 所包含，此时将消除机器 𝑙𝑖。

当机器 𝑙𝑖 探索第 n次时，对应生成了第 n条轨迹 𝜏𝑛，用 𝛿𝑛
𝑖 表示值函数的

变化，可以通过测量状态-动作的平均差值得到绝对差值，即：

𝛿𝑛
𝑖 =

‖𝑄𝑛−1
𝑖 − 𝑄𝑛

𝑖 ‖
|𝑆||𝐴| (3.7)

其中，𝑄𝑛
𝑖 表示使用刚刚收集的数据更新后的状态-动作值函数。对于强化

学习中值方法，可以直接使用轨迹的平均估计误差来近似表示值函数的变

化值，即：

𝛿𝑛
𝑘 = ∑

𝜏𝑛
(𝑟𝑡 + max

𝑎∈𝐶𝑘(𝑠𝑡+1)
𝑄𝑛

𝑘(𝑠𝑡+1, 𝑎)) − 𝑄𝑛
𝑘(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) (3.8)

本章使用值变化程度来衡量算法是否已经收敛。当值变化在至少 𝑇𝑛 个连

续时间步中低于某个阈值 𝑇𝑖时，机器的学习过程已经稳定，如果满足该条

件则会触发策略消除机制：当存在另一个约束更小的机器时，前一个机器

将会被消除，算法的具体流程如算法3.1所示。
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算法 3.1 基于策略限制的人在环上强化学习 (HRLPC)算法训练流程

1 初始化 𝜇𝑘，𝐵(ℎ, 𝑛)，𝑇𝑛，𝑇𝑙 和机器集合 ℒ ;
2 初始化在不同策略限制集合 𝐶𝑖的机器 𝑙𝑖 ∀𝑖 ∈ ℒ;
3 初始化机器的参数和超参数 ;
4 初始化值变化 𝐷𝑘 = [], ∀𝑘 ∈ 𝒜 while episode=1,2,...,M do
5 根据公式3.6选择机器 𝑙𝑘进行探索 ;
6 生成轨迹 𝜏ℎ ;
7 𝑅𝑡𝑎𝑠𝑘 = ∑𝑙𝑒𝑛(𝜏ℎ)𝑟𝑡

𝑡=1 ;
8 𝑅ℎ = 𝑅𝑡𝑎𝑠𝑘 + 𝑅𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘 ;
9 𝑛𝑘 = 𝑛𝑘 + 1 ;
10 ̂𝜇𝑘 = (𝑛𝑘−1) ̂𝜇𝑘+𝑅ℎ

𝑛𝑘
;

11 更新相关机器的网络 ;
12 计算 𝛿ℎ以及 𝑃𝑘 = [𝐷𝑘, 𝛿ℎ] ;
13 if ∀𝑛 ∈ {𝑛𝑘|𝑛𝑘 − 𝑇𝑛 ⩽ 0}且 𝐷𝑘(𝑛) ⩽ 𝑇𝑙 then
14 消除机器 𝑙𝑘

15 end

16 end

3.3.2 共享控制

共享控制方法中的两个核心组件为意图推理和仲裁机制。与训练过程中目

标是固定的不同，执行阶段机器的观测信息为环境传入信息和人的信息的总和，

即公式3.3中的 𝑎ℎ 是由意图推理网络根据历史状态和人类输入动作输出的预测

目标 𝑔′。

意图推理：由于系统中人的决策具有典型的时序性，本章使用长短时记忆网

络 (Long Short-Term Memory，LSTM)进行目标推理的学习。LSTM是一种特殊
的递归神经网络 (Recurrent Neural Network，RNN)，能够解决长程序列训练过程
中出现的梯度爆炸和梯度消失问题。LSTM和 RNN一样，具有短期记忆的能力，
可以用于训练序列到类别模式、同步的序列到序列模式、异步的序列到序列模式

的任务，在文本生成、机器翻译、语音识别、生成图像描述和视频标记等领域取

得了很好的应用效果。

记一组目标集为 𝐺，以无人机降落问题为例，𝐺就是所有可能目标着陆点的
集合。机器需要在一组目标集中思考人类的目标是哪一个，本章以 LSTM为意
图推理网络，以人类的历史行为和系统的历史轨迹作为输入，输出预测目标的概

率分布，每次选取概率最高的目标作为预测值。

意图推理的输出结果作为机器输入的重要一节，其精确程度影响着后续系
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统的执行。但是，输出目标是存在不确定性的，这取决于 LSTM输出目标概率分
布的形状。为了避免错误的意图推理影响后续系统的正常运行，本章定义了意图

推理的置信度，当置信度过低时，目标推理就很有可能是失败的，此时不该将预

测目标作为人类真正的目标。意图推理置信度的具体公式如下所示：

𝑐 = max
𝑔

𝑝(𝑔|𝑎ℎ) − min
𝑔

𝑝(𝑔|𝑎ℎ) (3.9)

此处使用分布中最大概率减去最小概率，是目前衡量分布不确定性最常见

的一种方法。当 𝑐 = 1时，即置信度为 1，显然此时分布中只有一个目标的概率
为 1其余目标概率为 0，表示此时机器完全明白人类意图。当 𝑐 = 0时，即置信度
为 0，此时概率分布为均匀分布，表明机器完全不知道人类的真实意图，LSTM
输出目标为均匀随机采样所得。

仲裁机制：系统需要一个能够根据机器和人类的输入确定最终动作的仲裁

机制，由于本章使用的时 RAINBOW DQN算法，可以使用𝑄值函数评估当前状
态下动作的价值。如果推理的置信度非常低，那么人类没有必要相信系统，这将

导致人类的输入信息变少，意图推理的输入变差导致其输出的准确性变低，系统

进入恶性循环。如果推理的置信度很高，那么机器的预测目标准确度就很高，此

时系统可以选择与机器最优决策最接近的动作。本章所设计的可选动作空间如

下所示：

𝛺𝑐 = {𝑎|𝑄(𝑠, 𝑎) − min
𝑎′

𝑄(𝑠, 𝑎′) ⩾ 𝑐(max
𝑎′

𝑄(𝑠, 𝑎′) − min
𝑎′

𝑄(𝑠, 𝑎′))} (3.10)

可选动作空间 𝛺𝑐 与置信度 𝑐相关，当置信度越高时，不等式的解越少，为
1时只有最大 Q值对应的动作，为 0时，可选动作空间为整个动作空间。但是，
如果只在 𝛺𝑐 中选取动作，就会忽略人类误操作的可能。因此，本章引入判别动

作空间 𝛺ℎ：

𝛺ℎ = {𝑎|𝑄(𝑠, 𝑎) − min
𝑎′

𝑄(𝑠, 𝑎′) ⩾ 𝑐
𝛼 (max

𝑎′
𝑄(𝑠, 𝑎′) − min

𝑎′
𝑄(𝑠, 𝑎′))} (3.11)

其中，𝛼 > 1为可调超参数，当人类动作不属于判别动作空间时 𝛺ℎ，意味着此

时 𝑄函数认为人类的行为会带来不好的后果，此时需要忽略人类的动作。当机
器对人类置信度越高，系统对人类行为的要求 (𝑄函数值)也越高。
当人类的行动是错误的时候，只使用可选动作空间𝛺𝑐容易造成严重的损失。

所以本章在原有仲裁的基础上引入了判别空间 𝛺ℎ，当人的行为出错时，系统的

动作由机器主导。最终系统的仲裁策略如下所示：

𝜋(𝑠) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑎𝑟𝑔 max𝛼∈𝛺𝑐 𝜌(𝑎, 𝑎ℎ) 𝑖𝑓𝑎ℎ ∈ 𝛺ℎ

𝑎𝑟𝑔 max𝛼∈𝒜 𝑄(𝑠, 𝑎)
(3.12)
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其中，𝜌(𝑎, 𝑎ℎ)是相似度度量函数，用于衡量两个动作的相似度，此处需要选择
和人类动作相似度最高的动作。上述策略仲裁函数并不要求人类时刻参与决策，

当人类没有动作输入 𝑎ℎ 时，说明人类对机器的决策是满意的，此时完全由机器

独自控制系统。

3.4 仿真实验

本章使用 OpenAI所发布的 Lunar Lander月球登陆器作为仿真环境，以验证
算法的有效性，火箭着陆问题能够近似类比无人机着陆问题。如图3.3所示，这
个游戏是用来模拟飞行器在月球上的降落，它的目标是在规定时间内，安全平稳

地降落在某个目标点，一旦着陆器超时、坠落、飞出边界或者抵达着陆点之外的

陆地时，任务视作失败。着陆器的运动空间是四维且离散的，分别对应于不同位

置的引擎：空操作、着陆器的左引擎、右引擎以及主引擎。

图 3.3 OpenAI GYM月球登陆器场景示意图

原始状态空间是一个 8维向量，包含着陆器的位置 (𝑥, 𝑦)、水平速度 𝑣𝑥、垂

直速度 𝑣𝑦，角度 𝜃、角速度 𝜔和左右支撑器是否到达地面的指标 (𝐼𝑙, 𝐼𝑟)。在这个
基础上本章实验修改了游戏设置，在每一回合开始时，地面上会生成着陆器的目

标着陆点：两个旗帜之间的水平区域组成目标着陆点，且每回合随机生成。目标

着陆点对机器来说是不可识别的，但人类知道目标着陆点，因此每一回合机器都

需要根据人类的输入预测目标。最终系统的状态空间是 9维的，最后一维为有关
目标位置的附加信息 𝑔。
原始动作空间为 4维的离散动作空间 𝐴 = {0, 1, 2, 3}，0表示不执行任何操

作，1表示点燃左引擎，2表示点燃主引擎，3表示点燃右引擎。但是，使用该
动作空间控制着陆器的方法过于简单，每个时间步只能控制其中一个引擎，控制

程度不够精细。因此，本章重新编码了动作空间，将原始的动作空间重新编码为
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𝐴′ = {0, 1, 2, 3, 4, 5}，实现同一时间步可以控制多个引擎，动作值与控制规则的
对应关系如表3.1所示。

表 3.1 动作值和发动机开关的对应关系

动作值 左发动机 主发动机 右发动机

0 关闭 关闭 开启

1 关闭 关闭 关闭

2 开启 关闭 关闭

3 关闭 开启 开启

4 关闭 开启 关闭

5 开启 开启 关闭

本节使用的动作的相似程度函数 𝜌为汉明距离。例如，动作值 0对应的编
码为“001”，动作 1对应的编码为“000”，两个动作的距离 𝜌(0, 1) = 1，类似的
𝜌(1, 2) = 3。奖励设置中，任务奖励 𝑅𝑡𝑎𝑠𝑘 与速度、倾斜角度和、目标距离以及

最终支撑器与地面接触情况相关。反馈奖励 𝑅𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘与任务最终完成与否相关，

任务成功为 +200失败则为 −200。
本节生成了 10个不同的人类专业操作员水平的策略，最终的策略限制集合

是其中单个或者多个策略的组合，这种方法生成的策略约束为软约束。集合中存

在某个策略限制为空的可能，即意味着没有限制。本章使用的 𝑄值函数是由一
个具有两个隐藏层且每层拥有 128个神经元的前馈神经网络构成。算法的学习
率为 1e-4，目标网络参数的更新间隔为 4个时间步，训练批次大小为 64。上置信
界函数 𝐵(ℎ, 𝑛) = 𝑐 √log(ℎ)

𝑛1/2 ，策略消除中判断算法稳定的值变化阈值 𝑇𝑖 = 0.01254，
时间阈值 𝑇𝑛 = 40。有关上述一些超参数的影响在相关文献中已有讨论 [84]，故不

在本章实验的范围内。

首先，本节将会进行训练阶段算法决策性能的对比试验，以研究策略限制模

块给算法训练带来的影响。然后，在执行阶段进行多组对比试验，以研究意图推

理模块和策略限制模块对执行阶段算法决策性能的影响。最终，结合上述两阶段

的实验结果，验证和分析本章所提出算法的性能。

3.4.1 训练阶段

本节进行算法训练的对比实验，研究人的策略限制对算法学习性能的影响。

为了减轻人类的训练负担，意图推理模块和决策模块进行解耦训练：一方面，着

陆器在训练时会被告知目标位置，但在执行阶段，机器需要根据人类输入推理出

目的地信息。另一方面，采集人类飞行员的行动轨迹和目标数据，用于训练意图

推理模块。最终实验结果如图3.4所示，本章绘制的所有奖励都具有 95%的置信
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区间。从训练回报曲线3.4中可以发现，与 RAINBOW方法相比，本章所提方法
HRLPC提高了收敛的速度和回报的稳定性。
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图 3.4 95%置信区间下的奖励回报图

显然，在机器具有策略约束的情况下，机器可以快速找到最优策略，降低了

机器训练所需的探索成本。当机器具有一个严格安全的策略约束时，可以避免训

练过程中机器做出会造成严重损失的决策。虽然，实验结果表明使用该方法所

获得的最终稳态奖励与 RAINBOW算法相比没有太大的优势。但是，从图3.4中
可以发现，RAINBOW算法在训练阶段后半程的平均回报十分振荡。这是因为月
球着陆器中的动作空间维度较低，在目标已知的情况下机器的探索并不困难，次

优解与最优解之间的差异很小，长期的训练可以使得最终收敛所得策略的平均

回报不低。但是，从回报曲线的振动程度来看，当不同回合之间目标的变化较大

时，RAINBOW算法的平均回报并不稳定，这意味着策略并未收敛到最优解。
RAINBOW 算法经过长时间训练后的平均回报不低，但对于强化学习算法

而言，长期训练会使得算法过拟合。在执行阶段，机器需要通过推理才能获取目

标，意图推理模块一旦出现轻微的偏差就会导致算法的决策失误。因此，训练阶

段机器并不需要训练 5000回合之久。HRLPC算法在策略约束机制的作用下，可
以更快速稳定地进行探索，算法可以提前中止训练以获得合适的策略 (比如 1000
回合)，这种方法可以避免算法出现过拟合的情况。
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3.4.2 执行阶段

本节介绍人机共享控制系统执行阶段的仿真实验，研究策略限制模块对整

个人机系统的决策性能的影响，以及嵌入意图推理后系统性能的变化。在执行过

程中，此次实验邀请了 12名志愿者 (5名女性和 7名男性)参与。为了避免因为
有人不认真参与而导致实验结果不公平，实验为每个参与者提供了奖金，成功率

最高的人还会获得额外的奖金。每位志愿者都提前单独试用 30回合以便熟悉界
面和相关操作，随后志愿者和两种算法 (RAINBOW与 HRLPC)训练的机器分别
进行 30次协同操作月球着陆器完成任务 (此时目标需要根据人类输入进行推理
得到)。在假设目标已知情况下，两种算法训练的机器分别进行 30次任务。收集
志愿者单独操作着陆器的数据，在进行分析后可以发现，即使是目标固定的情况

下，所有人独自操作月球着陆器的任务成功率不到 10%。对于这类需要操作者迅
速精确地操控高速运动物体的任务，非专业的人类很难完成，这是因为与机器相

比，人类缺乏高频动态调整的能力。
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(a) RAINBOW算法奖励分布
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(b) HRLPC算法奖励分布
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(c) RAINBOW算法步数分布
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(d) HRLPC算法步数分布

图 3.5 1000回合内机器收到的回报和单回合步数的散点图：实验是在没有人类参与的情况
下进行测试的，此时每回合机器会被直接告知目标位置。

由于执行阶段目标的分布较为随机，环境变得不稳定，机器策略会变得很不

稳定。在训练阶段，可以将目标信息编码到状态向量前添加较小的高斯噪声，这

种方法能够提高算法的泛化能力。最终，实验对比结果如图3.5和图3.6所示，可
以发现在执行阶段，两种算法驱动的人机系统决策性能均比较稳定。

40



第 3章 人类策略限制下的人机共享控制方法设计

结果：从实验结果来看，本章所提出的 HRLPC算法明显领先于 RAINBOW
算法。在散点图3.5中，HRLPC算法驱动的机器坠毁率较低，但平均运行时间较
高。RAINBOW算法无论输赢平均运行时间较低，但坠毁率较高，这说明系统的
安全性较差。从箱形图3.6中可以看到，当考虑更现实的共享控制场景，即机器无
法直接获取目标时，人类参与下 HRLPC的胜率得到了显著提高，而 RAINBOW
的胜率却显著下降。出现上述这种情况，正是因为虽然在训练阶段 RAINBOW
算法能够收敛，但是存在较大的震荡，说明此时策略并未收敛到最优解。这一点

在执行过程的表现则是：目标不可直接获取时，推断误差会造成致命的失误，此

时任务的成功率也会大大下降。
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图 3.6 执行过程中，在人类参与和不参与的情况下，机器的胜率和步数的箱形图。

分析：如果仅从训练结果看，HRLPC与 RAINBOW相比，最终的平均回报
相差不大，只是在收敛速度上有优势。执行阶段的实验结果也表明，当机器提前
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知道目标时，RAINBOW的成功率仅略低于 HRLPC。实际上，由于行动空间只
有 6维，机器的探索范围并不大，经过长期的探索，最终还是能找到近似最优解
的次优解。但长时间不受约束的探索导致了很多冒险行为，这也是 RAINBOW
在训练和执行过程中都表现得非常激进的原因，不仅胜率较高，坠毁率也很高。

从散点图中可以发现，没有策略约束的机器在执行过程中容易崩溃，只有当初始

目标点恰好在正下方附近时，机器不需要太多调整就可以快速着陆。

人类参与后 RAINBOW算法训练的机器最终平均运行时间下降，成功率也
下降，这意味着机器的坠毁率变高，安全性变差。相反，HRLPC算法训练的机
器虽然平均步数略有增加，但是成功率反而有所增加，说明算法的鲁棒性和安全

性更强，能够允许一定程度的意图推理和感知误差，对于目标随机生成的范围有

一定的容忍度。当机器不被允许拥有额外的信息 (目标位置)时，理论上整个系
统的性能可能会下降。由于着陆器的着陆速度和自由度较高，仅靠 6个离散动
作很难使其平稳顺利地着陆。虽然经过强化学习算法训练的机器可以辅助人类，

但是它们也需要根据人类的输入来预测目标位置。由于 LSTM网络本身的误差，
预测目标与实际目标之间存在一定的差距。这也就导致实验结果显示，HRLPC
的平均步数随着成功率一起提高，而 RAINBOW的平均步长和成功率同步下降。
这是因为在执行阶段，机器的策略约束仍然存在，机器会额外考虑人类输入行为

的合理性。只要人类不总是传递错误的信息，系统就可以轻松完成任务。与此同

时，机器会忽略不安全的人类输入行动，让系统尽可能安全地运行。对人类无效

输入的舍弃会影响目标的推理，这也是 HRLPC算法平均步长增加的原因。在失
去目标时，着陆器会消耗更多的时间维持一定高度，直到成功确认目标后再进行

着陆。

人类评估：为了评估志愿者对两类机器自主性程度的判断以及对整体系统

的满意程度，本节设计了相关的调查问卷让志愿者进行评分，最终结果见表3.2。
10分表示强烈认同，0分表示强烈反对，志愿者匿名填写分值。根据表格的结果
可知，本章提出的 HRLPC算法得分高于原本的 RAINBOW算法，人类的满意程
度更高，机器与人类的配合效果更好。

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 RAINBOW HRLPC

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. 7.2 8.2

在机器的帮助下，我更好地完成任务 8.1 8.6
机器的帮助使我感到困扰 3.8 1.3
我对这个决策系统感到满意 7.6 8.8
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3.5 本章小结

针对基于深度强化学习的共享自治系统，本章提出了具有策略约束的人在

环上强化学习算法，利用人类先验知识来设计策略约束集合。一方面，通过约束

机器的探索可以帮助其快速安全地收敛到最优策略，降低了训练成本；另一方

面，包含策略评估和策略限制的仲裁机制能够保证执行过程中系统决策的安全

性和稳定性。最终实验结果表明，本章所提出的方法极大地提高了机器训练的采

样效率和安全性，提升了执行过程中系统的性能和任务的成功率。这种将人类先

验知识同时引入训练和执行两个阶段的形式，为后续进一步研究奠定了基础。
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第 4章 面向多机竞速的人机介入控制方法设计

第 3章提出了基于人类策略限制的人机共享控制方法，利用人和机器智能
互补的方式，提升系统的决策效果。虽然这种策略限制的方法能够让机器进行安

全高效的探索，但是存在一定局限性：一方面，现实中存在很多任务，人类难以

将所有可能的应对策略全编码成策略限制；另一方面，共享控制方法要求人类参

与频率够高，机器才能够根据历史状态轨迹和人类的历史行动轨迹推测出目标，

此时人类的操作负担较重。

本章面向多无人机竞速问题，提出了一种基于人类反馈的人机介入控制方

法。多机竞速场景具有强动态性和不确定性，任务规则对机器而言比较复杂，能

够作为很多现实任务的典型代表，具体体现在：一方面，该问题要求算法具有足

够的鲁棒性，能够应对突发扰动等随机情况；另一方面，该问题要求无人机遵守

竞速规则，不做出违反体育精神的行为。本章研究如何通过人类奖励反馈辅助机

器训练，以引导机器学会人类的“竞速规则”，以及如何通过介入控制保证系统

决策的安全。具体涉及人类反馈奖励塑造方法、人介入机器的机制设计、相关的

仿真实验。该研究为后续算法在真实物理平台进行仿真验证奠定基础。

4.1 引言

序贯决策问题广泛存在于各种游戏中，比如 Atari、围棋、星际争霸、DOTA
等，深度强化学习早已证明其在这些任务中的潜力。研究人员如何将深度强化学

习成功应用在机器人和自动化领域中，如何使用强化学习成功控制复杂的物理

系统，对于设计能够完成复杂现实任务的人机混合智能系统而言，有着重要的指

导意义。机器在完成任务的过程中需要与人交互，遵守没有精确化定义的规范。

在诸多现实任务中，无人机竞速问题正是一个非常具有挑战性的任务，比赛

过程中所需要的感知、决策、规划和控制等技术，对机器人领域的发展具有重要

意义。多无人机竞速中无人机之间的丰富互动，以及对无人机在复杂环境中能够

快速灵巧且安全飞行的要求，都是对导航和控制技术的巨大挑战。人类选手也需

要经过多年的训练才能在这样的比赛中取得不错的成绩。

无人机竞赛问题近年来吸引了学术界和工业界的大量关注，洛克希德·马丁

公司以及一些会议，如 IROS和 NIPS，举办了比赛来推广这一领域。现有的大部
分研究都集中在如何使无人机在单无人机计时赛中达到或超过专业人类飞行员

的飞行水平。在多无人机竞速比赛中，由于多架无人机同时参与比赛，无人机之

间的交互会对比赛结果产生关键影响。比赛中选手之间频繁的交互会导致场上
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局势迅速变化，选手必须根据场上的情况不断调整策略，比如阻挡、超车，有时

甚至需要与其他无人机合作。除了考虑如何与其他玩家交互以外，选手还需要确

保他们能够正确安全地通过赛道上所有的门。然而，到目前为止，针对多无人机

竞速问题的研究还很少。Wang等人 [85]提供了一种多无人机竞速方法，该方法基

于博弈论考虑了无人机之间的交互，其灵感来自传统的无人驾驶汽车自主竞速。

这些游戏场景下的多无人机竞速方法，需要预先获取赛道的全局信息和很多的

人为约束。首先，这类方法需要事预先了解整条赛道上的所有门的位置信息，然

后根据赛道门拟合赛道的中心线和赛道边界。但是，在真正的比赛中无人机无法

获得全局赛道信息，只能在其自身机载传感器的范围内获得有限的局部赛道信

息。此外，算法有额外限制，要求无人机不能超过赛道边界，但这种限制在实际

的无人机比赛中并不存在，而人为划定的赛道边界可能会导致无人机做出更保

守的行为。最关键的是，基于博弈论的多无人机竞速算法在实际应用中要求无

人机在线求解优化问题，且计算耗时随着预测步数和参与者数量的增加而增加。

这种对计算能力的高要求，导致无人机需要携带重型高性能计算设备，或者在博

弈算法求解出结果之前减速，但这些都与无人机竞速目标背道而驰，无人机需要

减少负荷才能够更快速的机动。

解决这些问题的关键是赋予无人机在动态环境中对抗其他对手的自主能力，

并减少其计算负担。强化学习可以赋予机器自主学习的能力，机器与环境交互后

接收反馈并不断改进自身策略，最终达到甚至超越人类的专业水平。同时，强化

学习算法的策略网络在单步时间内可以快速生成动作命令，无人机的计算负担

更小，具有更高的机动性。因此，可以考虑采用深度强化学习方法，通过在比赛

中不断学习来找到多无人机比赛中的最佳策略。

一些研究工作已经证明了将深度强化学习应用于无人机机动的潜力 [86-87]。

Ramos等人 [86]通过集成 DDPG算法使无人机能够在移动平台上执行连续着陆任
务。Song等人 [87]通过深度强化学习算法获取单无人机计时竞速赛的时间最优轨

迹。但是，目前还没有研究工作将深度强化学习方法应用于多无人机自主竞速问

题。现有研究还存在一些亟待解决的问题：1、现有的方法大多是研究单架无人
机如何执行任务，无法直接转移到非平稳的多无人机比赛环境中。2、现有的方
法没有考虑到真实环境的特点和无人机在现实环境中的运动，而是局限于特定

的模拟游戏环境，导致训练结果无法迁移到真实的物理环境中。3、无人机难以
理解全部的竞速规则，比赛规则一般都会要求双方选手遵守规范，规则会详细阐

述哪些干扰行为是不被允许的，但往往这种规则带有一部分主观性且难以编码

的。多机之间的互动需要保证安全性和规范性，而这仅靠机器自身是难以实现

的。

为了解决上述问题，本章提出了一种基于人类奖励反馈的深度强化学习驱
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动的人机介入控制方法，来解决多机竞速问题。将多无人机竞速问题建模为马尔

可夫博弈，同时采用独立近端策略优化 (Independent Proximal Policy Optimization，
IPPO) 算法 [88]和多智能体近端策略优化 (Multi Agent Proximal Policy Optimiza-
tion, MAPPO)算法 [89]进行训练以对比两种算法的效果。为了实现从仿真环境到

真实场景的迁移，本章将无人机在真实物理系统中飞行的动态响应特性纳入训

练环境中。同时，本章设计了人类多机介入机制，以便于在执行过程中，当机器

做出不符合竞速规则的行为时，人能够及时介入，此时默认系统中人的决策是绝

对正确的。在本章方法中，通过合理塑造人类奖励反馈，可以让人类介入机器的

次数变少，使系统的行为更安全且平稳的同时，减轻了人类的负担。同时，为了

让无人机学会某些竞速技能，本章将无人机比赛过程中的多个目标建模到整个

奖励函数组中，具体包括对冲向终点线、穿越门和超车等行为的奖励，以及对追

尾和越过边界等行为的惩罚。

本章主要的贡献点如下：

1、提出了基于深度强化学习的人机介入控制方法，实现了从仿真到现实场
景的迁移 (关于现实场景的验证详见下一章)，证明了算法具有较强的泛化性。

2、提出的人介入机器的触发机制保证了系统的安全性和高效性，同时基于
人类反馈奖励训练的方法减少了人的介入次数，保障了系统的安全性和决策的

高效性。

3、提出的方法不依赖于赛道和赛道边界约束的全局信息，比博弈规划
器 [90]等规划算法更符合真实无人机比赛场景的要求。

4、提出的方法计算成本较低，能够满足实时竞速的要求，能够适应强动态
的环境。

本章的结构安排如下，第 4.2节给出了竞速场景的建模，主要涉及赛道的描
述以及竞速问题的状态和动作空间设计；第 4.3节进行了任务建模和方法设计，
详细阐述了人类反馈奖励的塑造、本章强化学习训练所使用的技巧、人介入机器

的机制设计；第 4.4节进行了相关的仿真试验和结果分析，主要涉及方法的性能
对比和关于人类反馈奖励的消融实验；最终在第 4.5节总结了本章的工作内容。

4.2 场景建模

如图4.1所示，整条赛道由三维空间的多个门组成，没有具体的物理边界。在
多机竞速比赛中，第一个依序穿越所有门到达终点线的无人机获得胜利。记 𝑝𝑖(𝑡)
为无人机 𝑖在 𝑡时刻的位置。在比赛过程中，无人机之间需要保持安全距离以避
免碰撞。

观测空间：主要由无人机对其他无人机相对位置的观测、对当前门相对位置
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𝑋

𝑌

𝑍

图 4.1 一个 3D赛道案例

的观测这两部分组成，具体观测空间如图4.2所示。
对于前者，本节定义无人机 𝑖 对其他无人机的观测向量为 𝑜𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠

𝑖 =
[𝑜1

𝑖 , 𝛼1
𝑖 , ⋯ , 𝑜𝑖−1

𝑖 , 𝛼𝑖−1
𝑖 , 𝑜𝑖+1

𝑖 , 𝛼𝑖+1
𝑖 , ⋯ , 𝑜𝑛

𝑖 , 𝛼𝑛
𝑖 ]，其中 𝑛 表示所有无人机的数量，𝑜𝑗

𝑖 表

示无人机 𝑗 在以无人机 𝑖的球坐标系中的位置: 𝑜𝑗
𝑖 = (𝑑𝜌𝑗

𝑖 , 𝑑𝜃𝑗
𝑖 , 𝑑𝜙𝑗

𝑖 )。这里 𝛼𝑗
𝑖 用于

表示从无人机 𝑖指向无人机 𝑗 的向量与无人机 𝑖航向之间的夹角。当两架无人机
的距离在合适范围内时，𝛼的变化情况直接反应了两架无人机是将要发生碰撞还
是相互远离。

对于后者，本章假设无人机无法获取赛道上所有门的全局信息，在每一时刻

无人机只能观测到当前门：𝑜𝑔𝑎𝑡𝑒𝑚
𝑖 = [𝜌𝑚

𝑖 , 𝜃𝑚
𝑖 , 𝜙𝑚

𝑖 , 𝛽𝑚
𝑖 ],其中 (𝜌𝑚

𝑖 , 𝜃𝑚
𝑖 , 𝜙𝑚

𝑖 )表示当前门
𝑚在无人机 𝑖的球坐标系中的位置。𝛽𝑚

𝑖 表示门 𝑚的法向量与从无人机 𝑖指向门
𝑚中心的向量之间的夹角，结合球坐标系中的距离 𝜌𝑚

𝑖 可以用于表示无人机 𝑖相
对于门 𝑚中心的偏离程度。
上述观测中不包含所有门的信息，这种状态设置显然更为合理，可以直接应

用到需要考虑无人机视觉的场景中。赛道中门的数量不固定，同时允许无人机在

多个具有不同数量门的场景中进行训练，从而提高策略的泛化性。本章所有的位

置观测都使用了球坐标系，这是因为在球坐标系下无人机可以直接获得与其他

无人机或门的相对距离。

行动空间：无人机在获得上述观测状态后，输出并执行动作命令。动作空间

定义为 𝑎𝑡 = [𝑣𝑥, 𝑣𝑦, 𝑣𝑧]，分别表示以无人机自身为中心的坐标系中各个方向上的
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速度大小。本章在策略网络的最后一层引入 𝑡𝑎𝑛ℎ激活函数后，通过缩放可以将
最终动作命令控制在预定义的范围内。

End

Start
𝑎௝

𝑎௜

player

J: player 𝒋

I: opponent 𝑰

𝑍

𝑋

𝑌

𝑱
𝑑௜
ఘೕ

𝑰

opponent

𝑑௜
ఏೕ

𝑑௜
థೕ

𝑣௫
𝑣௬

𝑣௭
𝛼௜
௝

(a)无人机 𝑖对无人机 𝑗 的观测

𝑖

门的法向量

𝑍

𝑋

𝑌𝑖

𝛽௜௠

𝜙௜௠

𝜌௜௠

𝜃௜௠

(b)无人机 𝑖对当前门 𝑚的观测

图 4.2 无人机 𝑖的坐标系：以上观测信息均以无人机 𝑖自身坐标系为参考。

4.3 基于人类奖励反馈的人机共享控制算法设计

虽然 Song 等人 [87]将竞速问题建模为马尔可夫决策过程，但是多机竞速中

多台无人机的存在导致状态信息不完全，因此本章将其建模为部分可观测的马

尔可夫博弈 [91]。

一个涉及N个参与人的马尔可夫博弈，由所有可能的状态集合和所有动作组
合的集合定义，下一时刻的状态可以根据状态转换函数 𝒯 ∶ 𝒮 ×𝒜1 ×⋯×𝒜𝑘 → 𝒮
计算获得。其中，𝒜𝑖表示机器 i的动作空间，𝒮 表示状态空间。每个机器的观测
是通过对当前状态 𝑜𝑖 ∶ 𝒮 → 𝒪𝑖的观测获得。其中，𝒪𝑖是机器 𝑖的观测空间。每
个机器 𝑖根据策略 𝜋𝜃𝑖 ∶ 𝒪𝑖 → [0, 1]选择一个动作，然后根据函数 𝑟𝑖 ∶ 𝒮 ×𝒜𝑖 → ℝ
获得各自的奖励。初始状态 𝜌 ∶ 𝒮 → [0, 1]确定后，每个机器 𝑖的目标是最大化
其累计回报，即：

𝑅𝑖 =
𝑇

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝑟𝑡
𝑖, 𝑟𝑡

𝑖 ∶ 𝒮 × 𝒜1 × ⋯ × 𝒜𝑘 → ℛ (4.1)

其中，𝛾 是用于平衡长短期奖励的折扣因子，𝑇 是时域。
显然，将多无人机竞速问题建模为马尔可夫博弈更为合适。因为如果简单地

将其建模为马尔可夫决策过程，其中每个机器的观测状态并不包含关于其他机

器的任何信息。但是，每个机器的状态转移和奖励函数依赖于其他机器，这导致

了环境的非平稳，不利于传统强化学习算法的应用。
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4.3.1 奖励塑造

无人机飞完整条赛道所耗费的总时间与任务的主要目标直接相关。但是，无

论是成功穿越门，还是完成最终目标，所获得的奖励都是稀疏的，这增加了机器

在高维空间中策略搜索的难度。在多机竞速场景中，长期信用分配问题的一个主

流的解决方案是将人类的先验知识引入奖励塑造中，使最终的奖励函数最大程

度地接近真实目标，同时机器在每个时间步都能收到反馈。

在传统赛车比赛中，基于轨迹中心线过程投影的方法在应用于这类竞速问

题时表现出了良好的性能。本节将基于投影的路径过程奖励扩展到无人机竞速

问题中，将相邻门中心连接起来的线段作为赛道中心线。这种方法不需要额外的

计算就可以获得参考轨迹，轨迹完全由放置在三维空间的一组门来确定，具体形

式如图4.3所示。

p௜ሺ𝑡 െ 1ሻ

𝑠ሺ𝑝௜ሺ𝑡ሻሻ

Flight Path

p௜ሺ𝑡ሻ
𝑠ሺ𝑝௜ሺ𝑡 െ 1ሻሻ

图 4.3 一个飞行轨迹片段

位置奖励：在任何给定的时刻，无人机可以根据它即将通过的下一个门与特

定的线段相关联。为了计算一个时间步的路径进度，本节将无人机当前的位置投

影到相邻门中心相连的线段上。根据无人机在相邻时间步上的位置，定义具体的

位置奖励函数如下:
𝑟𝑝𝑜𝑠(𝑡) = 𝑠(𝑝𝑖(𝑡)) − 𝑠(𝑝𝑖(𝑡 − 1)) (4.2)

其中，𝑠(𝑝𝑖) = (𝑝𝑖 − 𝑝𝑚) ⋅ (𝑝𝑚 − 𝑝𝑚−1)/‖(𝑝𝑚 − 𝑝𝑚−1)‖定义了无人机在相邻门中心线上
的投影点与当前门中心之间的距离。在上面的等式中，𝑝𝑚 表示门 𝑚的位置。因
此，当 𝑟𝑝𝑜𝑠为正时，无人机正在接近当前门；当 𝑟𝑝𝑜𝑠为负时，无人机正在远离当
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前门。

安全裕度奖励:与之前的工作一样 [87]，为了避免无人机穿越门时撞到边框，

本节定义了一个安全裕度奖励来惩罚穿越门时过分靠近门框的无人机，以引导

无人机从更靠近门中心的位置通过。安全裕度奖励的具体定义如下所示:

𝑟𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡) = −𝑓 2 ⋅ (1 − 𝑒𝑥𝑝(−0.3 ⋅ 𝑑2
𝑤

𝑔 )) +
⎧⎪
⎨
⎪⎩

𝑟𝑐 𝑖𝑓 与门框相撞

0 𝑒𝑙𝑠𝑒
(4.3)

其中，𝑓 = 𝑚𝑎𝑥[1 − (𝑑𝑝/𝑑𝑚𝑎𝑥), 0.0]且 𝑣 = 𝑚𝑎𝑥[(1 − 𝑓) ⋅ (𝑤𝑔/𝑑𝑚𝑎𝑥), 0.05]。定义 𝑑𝑤为

无人机到门的法向量的垂直距离，定义 𝑑𝑔 为无人机到门平面的距离。无人机与

门法向量的垂直距离需要使用该正方形门框的边长 𝑤𝑔 来进行归一化操作，𝑑max
表示触发安全裕度奖励的距离阈值，奖励的图像化表示如图4.4所示。

𝑑௠௔௫

𝑑௪

𝑑௚

𝑤௚

图 4.4 安全裕度奖励的说明

上述安全奖励由两部分组成，前者是用于降低撞击风险的软奖励，𝑟𝑐 是用于

惩罚与门碰撞行为的硬奖励，具体形式如公式4.4所示。其中，𝑑𝑐 为碰撞点与门

中心的欧氏距离，𝑤𝑔 表示门的宽度。

𝑟𝑐 = −min[( 𝑑𝑐
𝑤𝑔

)2, 10.0] (4.4)

越界惩罚：由于本章的赛道没有物理实体边界，仅仅是由多个门组成，当

赛道转弯部分足够弯曲时，实验发现机器在训练过程中会收敛到次优路径。如

图4.3所示，当无人机沿着当前蓝色轨迹飞行时，任意两个相邻时刻的位置投影
的进度为正，即无人机的 𝑟𝑝𝑜𝑠 为正，但此时无人机却正在逐渐远离赛道。因此，
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本节引入了一个越界惩罚项，当无人机距离当前两个相邻门之间的中心线足够

远时，即 𝑑𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ > 𝑑𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑，惩罚项会被激活。其中 𝛼𝑑 是温度系数，𝑑𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑 是一个

常数，可以通过它来控制无人机的探索范围:

𝑟𝑜𝑢𝑡 = −𝑒( 𝑑𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ−𝑑𝑏𝑜𝑢𝑛𝑑
𝛼𝑑

) + 1 (4.5)

超车奖励：为了鼓励无人机学会超车，本节设置了一个正的常数超车奖励

𝑟𝑜，同时为了避免训练过程中无人机之间出现相互配合刷取奖励的情况，即先超

车再减速故意落后再超车，本节设置被超越的无人机将获得相应的负值奖励，奖

励的具体形式如下所示：

𝑟𝑜𝑣𝑒𝑟 =
⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

+ 𝑟𝑜 𝑖𝑓 超车

− 𝑟𝑜 𝑖𝑓 被超车

0 𝑒𝑙𝑠𝑒

(4.6)

人类反馈奖励：考虑到多无人机竞速场景中有大量的无人机交互的情况。一

方面，确定无人机碰撞的责任分工尤为重要；另一方面，无人机仅靠自己完全学

会竞速规则是困难的。虽然无法将竞速规则程序化，但是却可以将人类引入到训

练环中，利用人类的先验知识帮助无人机分辨哪种行为是合适的。如果本节在训

练中使用后续执行阶段的人介入机制，虽然可以避免无人机发生碰撞，但是却会

加重人的负担。因此，人类更适合在训练中处于一个评论员的立场，通过将奖励

反馈给无人机，以引导机器做出更规范的操作。传统的人在环上强化学习算法

在每个训练回合结束阶段，也会引入人类的评价。但是，与本章所提出的方法相

比，这种方法的人类奖励更为稀疏，导致机器需要对过去一段时间的动作轨迹自

行进行奖励分配，使机器学习的速度变慢，训练的难度也随之增大。

为了让奖励更为丰富的同时，不增加人类的训练负担，本节设计了如下所示

的人类反馈奖励函数：

𝑟ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛 = −𝑒(− |𝑑∗(|𝛽|+𝑎)∗𝑏|
𝑐 ) − 𝑟𝑐𝑟𝑎𝑠ℎ + 𝑟𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘 (4.7)

其中，𝑐 是决定奖励变化幅度的温度系数，𝑑 表示无人机 𝑖与最近的无人机 𝑗 之
间的距离，对应的 𝛽 表示无人机 𝑖 与无人机 𝑗 的连线与无人机 𝑗 航向的夹角。
𝑑1 < 𝑑2，这两者是本节设置的两个表示距离的正常数值，𝛽1 < 𝛽2，这两者是本

节设置的两个表示弧度的正常数值。当 𝑑 和 𝛽 分别都小于指定阈值 𝑑2 和 𝛽2 时，

系统会请人类进行判断此时是否该激活上述奖励函数；当 𝑑 和 𝛽 分别都小于指
定阈值 𝑑1和 𝛽1时，奖励函数自动激活。𝑟𝑓𝑒𝑒𝑑𝑏𝑎𝑐𝑘为人类的稀疏反馈，是一个常

数值，与指数函数奖励相结合，用于引导无人机做出符合竞速规则的行为，同时

避免追尾等事故的出现。为了避免无人机之间恶意碰撞，有一个基本的常数碰撞
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惩罚项 𝑟𝑐𝑟𝑎𝑠ℎ，双方都遭受相同的惩罚。此外，如果所考虑的场景不允许模拟环

境中无人机相撞，则可以额外设定最小距离阈值，当无人机之间的距离小于此阈

值时，人类介入无人机进行操控。但是，一般而言为了减轻人类的负担，可以使

用规则化的避碰策略替代人类进行操控，此时无人机依然会接收到碰撞惩罚项

𝑟𝑐𝑟𝑎𝑠ℎ。

总奖励：最终，每个时间步无人机收到的总奖励定义为:

𝑟(𝑡) = 𝑟𝑝𝑜𝑠(𝑡) + 𝜆1 ⋅ 𝑟𝑠𝑎𝑓𝑒(𝑡) − 𝜆2 ⋅ ‖𝜔𝑡‖2

+𝜆3 ⋅ 𝑟ℎ𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑡) + 𝜆4 ⋅ 𝑟𝑜𝑢𝑡 + 𝜆5 ⋅ 𝑟𝑜𝑣𝑒𝑟 + 𝑟𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠
(4.8)

在角速度𝜔𝑡的二次项上加上一个惩罚，可以避免无人机出现大的振荡。𝑟𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠

是无人机成功穿越门的奖励，成功通过门会有一个正奖励，错过则会有相应的惩

罚。奖励的多个组成部分的作用将会在后面的实验部分进行详细分析。

𝑟𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 =
⎧⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

𝑟0 𝑖𝑓 成功穿越门

− 𝑟1 𝑖𝑓 漏过门

0 𝑒𝑙𝑠𝑒

(4.9)

4.3.2 策略训练

对于马尔可夫博弈场景，Lowe等人 [92]提出的MADDPG算法采用了集中训
练和分布式执行的框架，在训练过程中，所有机器的观测和动作都被传递到评论

家网络中，此时环境变得平稳。但是，在这种情况下，上述方法的性能并不好。

本节考虑了基于近端策略优化算法 (Proximal Policy Optimization，PPO)的两种算
法 (IPPO算法和MAPPO算法)来训练机器。与其他强化学习算法相比，PPO算
法对奖励塑造不敏感、超参数易于调优且性能非常好，所以在机器人领域广受欢

迎。IPPO算法是在多智能体环境下针对 PPO算法的直接扩展，而MAPPO采用
了MADDPG集中训练和分布式执行的框架，可以在训练过程中访问所有机器的
状态和动作信息。

在多无人机竞速场景下，强化学习算法面临着一个巨大的挑战：高维的策略

搜索空间、机器策略变化引起的动作复杂性和环境的非平稳性。此外，深度强化

学习算法容易对模拟环境过拟合，这对实现从模拟环境到真实场景的迁移而言

是一个巨大的挑战。在这里，本节将强调几个技巧，使得算法能够快速获得稳定

的训练结果，并且很好地迁移到现实场景中。

1）PPO训练技巧：如第二章中所介绍的那样，PPO是一种求解信赖域优化
的方法，如下所示：

max
𝜃

𝔼𝑡[
𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)

𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝐴𝑡𝜋𝑜𝑙𝑑 ]

𝑠.𝑡. 𝔼𝑡[𝐾𝐿(𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)‖𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑎𝑡|𝑠𝑡))] ⩽ 𝛿
(4.10)

53



第 4章 面向多机竞速的人机介入控制方法设计

PPO的主要思想是保证更新后的新策略与旧策略的距离不会太远，并结合
单调改进理论，使策略不会随着每一次迭代而变差。与其他信赖域优化算法相

比，PPO-Clip算法可以不计算 Kullback-Leibler散度，大大提高了计算效率。因
此，本节使用 PPO-Clip算法对目标函数进行训练，具体优化目标如下所示:

𝒥 𝐶𝐿𝐼𝑃 (𝜃) = 𝔼𝑡[min(𝑟𝑡(𝜃)𝐴𝑡, clip(𝑟𝑡(𝜃), 1 − 𝜖, 1 + 𝜖)𝐴𝑡)] (4.11)

其中，𝑟𝑡(𝜃) = 𝜋𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)/𝜋𝜃𝑜𝑙𝑑 (𝑎𝑡|𝑠𝑡)。在训练过程中，本节使用优势函数归一化的技
巧，具体为对一批数据进行广义优势估计后使用 Z-score方法进行归一化，这种
方法可以提高算法的性能。

2）并行训练框架：强化学习算法的采样效率仍然是一个非常关键的问题，算
法的训练需要非常大量的数据。Deepmind使用数百个 GPU花费连续数月训练得
到 AlphaGo [93]，在星际争霸中同时训练数千个机器来获得 AlphaStar [94]，其中
每个机器学习所需的数据量相当于人类玩连续数百年的游戏。一般来说，训练更

强的机器所需的数据量也是更多的。因此，如何提高机器在模拟环境中的采样效

率是问题的关键所在。本章实验中，机器能够同时在 50个并行环境中执行策略
搜索，极大地加快了数据收集的速度。此外，可以使用环境并行化的方法来增加

所收集数据的多样性。当赛道生成具有较大的随机性时，可以允许机器同时探索

多个不同的赛道。当整条赛道的轨迹较长时，并行化允许机器在每次策略迭代

时从多个环境中获取多条赛道的某段数据，而不是仅获取某个特定赛道的数据。

这种方法避免了算法对特定赛道的过拟合，极大地提高了强化学习算法的性能。

3）随机初始化：为了避免基于强化学习的机器对模拟环境的过拟合，并增
加训练数据的多样性，本节设计了多个赛道地图，每回合随机选择其中一个地图

进行初始化，并且增加了门位置的不确定性。每次进行环境初始化后，赛道中的

门都有一定程度的变化，这种变化体现在位置和方向 [△𝑥, △𝑦, △𝑧, △𝛼]上，分
别表示门的位置和法向量的变化量。每个无人机的初始位置在初始点固定大小

的球形区域内随机生成，避免出现无人机在起飞时总是处于劣势的情况。

如果对手无人机 𝑗在早期就开始获胜，无人机 𝑖将因为没有得到积极的奖励
而无法学会合适的策略。同时，对手无人机 𝑗 将由于无人机 𝑖的羸弱，最终训练
得到的很有可能是次优策略。通过上述多种随机初始化技巧，可以避免无人机对

固定赛道和初始位置的过拟合，增加了策略探索的随机性，提高了模型的泛化性

和稳定性。

4.3.3 介入控制

目前，机器在部分决策场景中存在较大的局限性，在很多情况下机器难以学

得某些技能或者完成某些任务。在本章所研究的多无人机竞速问题中，虽然在某
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些情况下，无人机可能被允许以较近的距离和其他无人机交互，但是在比赛规则

中存在某些过近交互是不被允许的，是不符合竞速规则的。这种规则相对而言较

为主观，判定规则与上下时序情况高度相关，这就导致很难以一定的方法对这些

规则进行编码，以使无人机从中获取相应的信号进而学会理解规则。

在训练过程，一旦无人机之间距离过近就受到处罚，尤其是当无人机与其他

无人机相撞时，会受到更大的惩罚。但是，这种软性机制存在一定的问题：一方

面，如果训练过程中惩罚设置的非常大，机器虽然在执行过程中会时刻遵守安全

准则，但与此同时无人机变得更为保守，一旦无人机落后被前机阻挡，就很容易

因为过于保守的动作导致无人机再也难以超越前机。另一方面，如果距离过近

的处罚被去除或者变轻，无人机之间很可能做出过于激进的行为，最终引发安全

事故。最重要的是，上述的奖励设置不够全面，只是一种对无人机瞬时的奖励判

定，而没有依赖上下文信息。显然，仅仅通过奖励塑造，想让无人机理解竞速规

则是非常困难的。

考虑到上述机器的缺陷，人类独有的直觉智能可以帮助弥补机器的不足。基

于此本节提出了人介入机器的机制，将人类的先验知识引入到系统的决策过程

中。在人介入机器的系统中，如图4.5所示，人类并不时刻处于执行端，而是承担
“监督员”的身份。当介入机制触发时人类进入决策端，避免机器做出违规行为

的同时，引导其继续完成任务。在介入控制中，介入触发条件设置的合理程度会

影响系统最终的执行效果，过于频繁的介入会加重人类负担，系统的决策也会丢

失一定的平滑性，相邻时刻动作的突变可能会影响系统的安全。如果触发条件变

得宽松，人的介入次数变少，但系统在真需要人介入时，人类没能够及时介入将

会引发系统性能的下降，甚至可能造成安全事故。

仲裁
（介入机制）

𝑠
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𝑎௠ 𝑎
自主执行
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𝑠

𝑠

最终执行

图 4.5 人介入机器框架

本节提出了两级介入机制：当另一架无人机 𝑗出现在无人机 𝑖的第一个锥形
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区域内时，首先触发介入机制，仅让人类控制当前无人机的偏转，当无人机 𝑗更
进一步出现在无人机 𝑖的第二个锥形区域内时，仅让人类控制无人机的速度。这
种方法的好处在于，无人机竞速过程是强动态的，如果人类介入时需要同时控制

多维的动作，对人类操作员而言是比较大的负担。一旦操作者顾此失彼，将会导

致无人机失速或者是猛地震荡，此时人类的介入反而使得机器性能下降。多级

制的好处是人类每次有足够的时间裕度进行调控，同时，每次控制的动作维度变

少，减轻了人类的负担，且无人机动作变化的剧烈程度会有所下降。

4.4 仿真实验

本节使用 Flightmare模拟器实现了一个可矢量化的类似 OpenAI设计的多粒
子环境 (Multiagent Particle Environmen，MPE)格式的竞速环境。为了提高采样效
率，本节使用了矢量化环境进行训练，允许无人机在多个环境中并行收集数据，

并且在微软 Airsim模拟赛道环境中进行了多无人机自主竞速飞行实验来验证算
法的性能。

本节设置了如下几组实验，并根据实验结果回答以下的研究问题:(1)本章最
终选择 IPPO算法的原因。(2)塑造的奖励函数 (包含人类反馈奖励)中多个组件
的作用。(3)本章算法相对于现有算法的优势。

4.4.1 实验设置

为了给多无人机竞速提供丰富的博弈场景，比如无人机进行多次的超车和

阻挡，本节在两条具有多个急转弯的赛道 (图4.6)上测试了算法的性能。在训练
过程中，为了提高算法的泛化性，避免过拟合，每一回合的赛道都是由两个固定

赛道的几个片段组合而成的。

在实验过程中，半径为 0.2𝑚 的无人机之间的最小安全距离为 0.5𝑚，单步
决策时间为 0.05秒，无人机最大飞行速度为 2𝑚/𝑠。本节算法中的网络参数基于
Adam进行更新，学习率为 2.4𝑒 − 4。每次策略迭代前需要从环境中收集 2048步
的数据，使用 8个回合来优化机器的损失函数，每一批次数据的大小为 256。损
失函数中的熵系数为 0.01，折扣因子 𝛾 = 0.99。

4.4.2 强化学习算法性能比较

本节将 IPPO算法与 MAPPO算法进行比较，后者具有与 IPPO算法相同的
超参数。与 Yu等人 [89]提出的MAPPO算法不同，此处难以设计特定的机器全局
状态。因此，本章MAPPO算法直接将所有机器各自的可观测信息连接起来作为
全局信息。如前一节所介绍的，MAPPO算法是多智能体强化学习领域中非常经
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图 4.6 竞速赛道介绍：每条赛道的两条轨迹数据分别来自基于MAPPO和 IPPO方法训练
的无人机之间 1对 1竞速比赛。

典和先进的算法，它基于 PPO算法，采用集中式训练和分布式执行的框架，用
于克服多无人机竞速场景下环境的非平稳问题。显然，对于阵营对抗的问题，同

一阵营的无人机可以更好地合作，MAPPO算法更具有优势，因为其能够在训练
过程中整合所有机器的信息。但是，在两阵营竞速问题中，随着每个阵营无人机

数量的增加，由于人机介入机制的存在，介入人员操作水平的不同会给整个阵

营的合作带来额外的影响。因此，本章研究的是两种算法在单机作战 (即没有团
队)的竞速场景下的性能差异，这也有利于后续衡量人的反馈奖励对于人机系统
整体的性能影响。

每次训练的总步数为 1000万步，本节一共进行了 10次不同随机种子初始
化下的实验。学习曲线和圈速如图4.7所示。图中的阴影区域代表 10个不同的随
机种子试验下平均评价的标准差的一半。

在图4.7中，为了便于查看，本章对曲线进行了滑动平均处理，滑动窗宽为 13
个时间步长。从 1对 1的竞速实验结果中可以发现，这种情况下，MAPPO算法
与 IPPO算法相比并没有明显的优势，相反 IPPO算法的平均回报略高于MAPPO
算法。

为了进一步评估这两种算法，本节将基于 IPPO算法的无人机与基于MAPPO
算法的无人机在上述两种赛道上分别进行 1000次比赛，得到的单圈时间箱线图
如图4.8所示。需要强调的是，训练结果中的平均圈速与评估中的平均圈速不同，
训练时每一回合的赛道是在两类赛道中随机生成。从比赛结果中可以发现，两种

算法在性能上的差异非常小。但是，当参赛无人机的数量增加时，如图4.9所示，
四架无人机参加个人竞速赛，其中两架基于 MAPPO算法，另外两架基于 IPPO
算法，基于 IPPO算法的无人机在竞速中具有更明显的优势。出现这种结果的原
因是：MAPPO 算法在训练时需要将所有无人机的状态-动作对的信息输入到值
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(a)训练曲线 (b)单圈耗时

图 4.7 IPPO和MAPPO算法在 1对 1无人机竞速赛中的训练结果比较

图 4.8 IPPO和MAPPO算法进行 1000次 1对 1竞速结果

函数网络中，无人机数量的增加导致了网络的输入维度增加，值函数的学习变得

更为困难。因此，本章选择 IPPO算法作为后续研究的基准算法。

4.4.3 消融实验

本节进行消融实验来分析所提奖励函数组中多个不同组成部分对算法性能

的影响。

安全奖励：本节引入安全奖励，来鼓励无人机穿越门时更靠近中心，避免与

门框架发生碰撞。显然，无人机可能为了取胜冒险超车，比如在弯道从更接近门

框的位置穿越门，或者以激进的方式保持其领先地位。安全奖励的权重和大小设

置会影响无人机决策的激进程度。本节设计了对比实验，以便于清楚地比较无人

机在有安全奖励和没有安全奖励这两种情况下的训练表现。
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(a)赛道 1 (b)赛道 2

图 4.9 4架无人机进行个人竞速赛的结果

图 4.10 安全裕度奖励消融实验：训练曲线对比图

从图4.10可以发现，在取消安全奖励后，机器在训练过程中的最终平均耗时
更短。但是，从图4.11a中可以看出，安全奖励的存在显著提高了无人机穿越门
时的安全裕度，降低了无人机撞击门框的概率。虽然从 1对 1竞速圈速图4.11中
可以发现，安全奖励的存在导致无人机变得更为谨慎，无人机的性能一定程度上

有所下降。但是，考虑到无人机需要减少甚至避免碰撞，这类场景中安全至关重

要，所以安全奖励是必须引入的。

超车奖励：为了使无人机学会超车和阻挡这两个技能，本节设计了超车奖

励，通过给予正奖励来鼓励无人机超车，同时设置了负奖励来鼓励无人机学会阻

挡。

从图4.12a可以看出，在没有超车奖励的情况下，无人机在训练中表现更好，
平均圈速更低。但是，将两架无人机分别放置在两条赛道上进行了 1000场比赛
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(a)赛道 1 (b)赛道 2

图 4.11 安全裕度奖励消融实验：1对 1个人竞速赛的结果

(a)训练曲线 (b) 1对 1个人竞速

图 4.12 超车奖励消融实验

(a)训练曲线 (b) 1对 1个人竞速

图 4.13 越界惩罚消融实验
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后，从图4.12b中可以发现，没有超车奖励的无人机在比赛中表现得更弱。出现
上述结果的原因是：在没有超车奖励的情况下，无人机在训练过程中进攻性较

弱，最终无人机之间找到了一个和平有序的竞速方式，这导致每个人的平均单圈

耗时都比较短，但这种结果与多无人机比赛的初衷相违背。

越界惩罚：由多个门组成的赛道没有特定的物理边界，此时无人机的探测范

围过大。因此，本节设计了一个虚拟边界，并引入了越界惩罚以避免一些无效的

探测。本节设计了对比试验来评估这项奖励对无人机训练性能的影响。

从圈速图4.13a和比赛结果图4.13b中可以发现，在舍弃越界惩罚后，无人机
的学习曲线方差变大，在与基准算法进行 1对 1的比赛中处于明显的劣势。
人类反馈奖励：为了评估将人类请入训练环的实际影响，本节同时训练了一

批拥有相同超参数的无人机，但是其中一半在训练中不引入人类反馈奖励机制，

最终两者的训练对比结果如图4.14所示。其中，阴影部分表示在不同种子初始化
下训练的同种机器的性能方差，为了视觉上的方便本节对曲线进行了滑动平均

处理。可以发现，训练时没有引入人类反馈的机器单圈耗时的方差更大，系统性

能稳定性更差。同时，从回报曲线来看，没有人类反馈的机器训练的收敛速度更

慢，且训练前期的方差更大。因此，不难发现人类反馈奖励的引入能够加快机器

的学习，同时提高机器策略学习过程中性能的稳定性。

(a)训练单圈耗时曲线 (b)训练奖励曲线

图 4.14 人类反馈奖励消融实验：训练结果对比图

为了进一步的比较两种方法的性能，本节让两种无人机分别在两条赛道上

进行了 1000次的 1对 1个人竞速赛，结果如图4.15所示，可以发现无论是哪条
赛道，训练时有人类奖励反馈的一方所表现的性能更好，单圈耗时更短，同时方

差也更小。根据表4.1可知，在引入人类反馈奖励后，无论是何种赛道，人类介入
的次数都显著减少。因此，训练时引入人的奖励反馈能够引导机器做出更符合人

类规范的行为，并且减轻了执行阶段人类的操作负担。
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图 4.15 人类反馈奖励消融实验：1对 1个人竞速赛评估结果

表 4.1 1对 1个人竞速赛人类介入次数 (均值 ±标准差)

算法 赛道 1 赛道 2

训练时引入人类反馈奖励 4.404 ± 6.805 8.087 ± 8.005
训练时没有人类反馈奖励 20.505 ± 8.797 11.918 ± 9.940

4.4.4 确定赛道下性能比较

本节将所提出的方法与博弈规划算法 (Game Theoretic Planner，GTP)进行对
比，此时赛道是确定的，并且 GTP算法将会获取所有门的信息。GTP算法会在
轨迹空间中不断计算近似纳什均衡解，由于其所需的算力较大，原论文用了多个

CPU并行计算，并且使用神经网络来近似预测纳什均衡。最终，两种算法的对
比结果见表格4.2。可以发现，GTP算法不但需要已知多个门的全局信息，而且
单步的计算耗时非常大；从平均单圈耗时来看，本章所提算法的性能表现更为优

异。

表 4.2 1对 1个人竞速赛结果

算法 单步计算耗时 (s) 赛道 1单圈耗时 (s) 赛道 2单圈耗时 (s)

本章算法 0.00217 ± 0.000332 51.214 ± 0.785 41.325 ± 0.892
GTP 1.193 ± 0.144 58.769 ± 3.741 45.265 ± 4.684
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4.5 本章小结

本章以面向多无人机竞速问题，提出了基于人类反馈奖励的人机介入控制

方法。在训练阶段，基于人类反馈奖励的强化学习算法能够引导机器更快速平稳

的学会目标策略。在执行阶段，人类的两级介入机制能够避免因为机器的本质缺

陷造成较大的损失。最后，本章通过多组对比实验验证所提出算法的有效性，进

一步证明了人类奖励反馈不仅能加速机器的训练，还能够使机器的行动更符合

规则，从而显著减少了人类的介入次数，减轻了人类的操作负担。

下一章将搭建 Sim2Real人机实验平台，通过户外实验平台，进一步验证本
章所提出的方法在真实物理环境中的性能表现。
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第 5章 Sim2Real人机实验平台构建与算法验证

前两章进行了算法的设计，并在模拟环境中验证了算法的性能。本章将以多

旋翼无人机为对象，搭建具有一定通用性的人机实验平台，便于验证算法从仿真

环境迁移到真实物理系统后的性能。在具体的实验部分，本章将以第 4章的无人
机竞速问题为例，验证基于人类反馈的强化学习驱动的人机介入控制算法迁移

到真实环境后的性能表现。

5.1 引言

在使用强化学习算法时，如果直接让机器在现实环境中进行探索，就会引发

很多问题：训练时间过长造成的成本过高，探索过程中出现的危险动作造成了严

重事故。虽然，探索过程中危险行为造成的高昂成本和安全负担这些问题，可以

通过使用模拟环境训练机器来避免。但不幸的是，由于现实差距的存在，在大多

数情况下，模拟环境中训练的机器无法直接适应现实世界。因此，在将算法从模

拟环境迁移到现实场景之前，需要以一定的方式进行处理。

Sim2Real全称是模拟到现实，属于迁移学习的一种，该领域的目的是使算
法从模拟环境训练迁移到真实物理系统后仍有不错的性能表现。Sim2Real这一
领域中主要有四类研究工作：1)领域适应，通过学习一个映射模型能够将模拟
环境和现实环境中相同的状态映射到一个隐空间中，训练中则使用映射后的状

态空间进行训练，这样在算法迁移时可以直接应用模型。2)逆动力学模型，通过
学习一个逆动力学模型来修正输出的动作，例如模拟环境中状态 𝑠下进行动作 𝑎
到达 𝑠′，则现实中得到 (𝑠, 𝑠′)需要进行动作 𝑎′，此时机器改进行动作 𝑎′ 而不是

𝑎。3)渐进网络，类似于课程学习，需要一类特殊的网络来让其从简单任务逐渐
过渡到复杂的任务中。4)领域随机化，将模拟环境中的部分参数信息比如图片、
物理参数等随机化，比如让机器训练所用模拟环境中的摩擦力、空气阻力随机变

化。

针对第 4章提出的算法，本章在训练时引入了 Sim2Real方法：一方面，使
用了领域随机化的方法，在训练过程中引入了观测噪声；另一方面，构建并在模

拟环境引入了无人机近似动态响应模型，模型模拟了真实物理系统下无人机的

响应时滞特性、滤波特性。

本章使用的平台由三架搭载着机载树莓派、PX4 固件、电力绝缘子以及无
人机和地面端所组成。无人机的驱动程序以机器人操作系统 (Robert Operating
System，ROS)为基础。本章构建的 Sim2Real平台整体的方案如图5.1所示。首
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先，在仿真环境平台算法训练中引入 Sim2Real方法。然后，在物理模拟器平台
进行算法测试。最终，基于中小型机平台搭建实验场景，并用于测试算法性能。

上述三级方案，一方面，具有足够的通用性；另一方面，算法在物理模拟器平台

上成功部署后，可以预先测试算法效果，同时还能测试无人机所订阅信息的准确

性，为后续真实物理环境中的算法测试提供了额外的一轮检测，提高了测试效率

和安全性。

Sim2Real人机实验平台

仿真环境平台 物理模拟器平台 中小型机平台

以多机竞速仿真环境为例

图 5.1 实验平台示意图

5.2 软件介绍

平台涉及的 Airsim和MPE这两种环境都在第 4章提到，两者作为算法训练
的模拟环境，本章不再赘述。

ROS诞生于 2007年的斯坦福 STAIR项目，专门用于研究机器人，目前也涉
及到人工智能相关的研发。ROS提供了一套帮助软件开发者编写机器人应用软
件的工具箱和程序库，其作为一种机器人框架，封装了多种机器人的硬件比如传

感器等，使得上层的控制程序能在 ROS中直接调用。ROS最重要的设计目标是
提供机器人研发领域的代码的重复利用率，ROS本身是分布式进程，通过组合
不同节点的代码就可以实现任一目标。整个 ROS系统主要由计算图、文件系统
和开源社区三个层次组成。计算图层最深，主要用于描述系统允许的方法，涉及

节点、节点管理器、话题、通讯、服务等。文件系统层主要围绕元功能包展开，

一个功能包主要分为功能清单包、消息类型、服务类型和代码。开源社区层为人

分享资源提供了一个平台，主要是网站、博客之类。
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PX4由苏黎世联邦理工学院的软硬件项目 PIXHAWK演变而来，是著名的
开源自动驾驶软件，可以控制很多不同类型的设备，飞机方面比如多旋翼、固定

翼等。PX4在多旋翼无人机领域是性能非常优异的一个飞行控制器，能够快速平
稳地自主控制无人机进行飞行，能够为无人机竞速提供有力的支持。PX4作为一
款大型无人机平台的核心部分，可以与 QGroundControl等地面站、机载电脑和
支持其协议的相机使用MAVLink协议进行通信。基于此通信协议，实验中 PX4
能够接收到来自地面站以及旋翼无人机所载电脑的位置、速度、角度、加速度、

角加速度等信息，并进行相应的决策和控制。

树莓派是一款微型单板计算器，可基于多种操作系统比如 Linux和Windows，
几乎能够做到像任何一台基于 Linux 的台式计算机那样运行。CUAV V5+ 是由
PX4与 CUAV团队合作制造的先进自动驾驶仪，能够提供数传、传感器等硬件
接口。AT9S遥控器可以远程遥控无人机，其中多旋翼模式中可以设置六种姿态
模式以及能够进行可编程混控。

5.3 硬件平台配置

硬件平台主要分为无人机平台、地面端和 ZGET Homer图数传通信系统。

数传
遥控器

机载电脑

GPS&气压计

CUAV V5+ 遥控器接收机

图 5.2 无人机硬件配置示意图

如图5.2所示，无人机平台主要由CUAVV5+和数传、GPS、数控遥控器、传感
器、机载电脑、机架与动力组装而成。飞控系统将从机载电脑或者是从遥控器端

接收的指令作为期望，通过扩展卡尔曼滤波器处理 GPS、惯性测量单元、罗盘和
气压计等传感器中的信号，获得无人机的速度、姿态、位置等状态信息，将其作为

非线性控制器的反馈输入，输出得到电机指令，并以脉冲调制带宽 (Pulse-Width
Modulation，PWM)信号的格式传入电调，由其控制电压、电流信号来驱动电机
旋转。最终，桨叶旋转带动无人机进行飞行，以实现对期望的跟踪。整体的硬件

连接如图5.3所示，其中飞控与机载电脑 (树莓派 4B)通过 USB数据线进行通信。
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飞控电池
供电

磁罗盘

气压计

IMU

GPS

机载电脑

期
望
动
作
指
令

电调

电调

电调

电调

电机

电机

电机

电机

电压

电压

电压

电压

PWM

图 5.3 无人机硬件连接示意图

地面端的使用的是戴尔游匣 G15，15.6英寸显示器，16GB内存，i7-12700H
处理器，RTX3060显卡。地面端装有 Ubuntu 18.04以及相对应的 ROSMelodic系
统，主要作用是通信连接，通过运行 ROS的节点管理器实现对无人机相关状态
信息的订阅。

192.168.1.22 192.168.1.23

192.168.1.24

192.168.1.25

图 5.4 无人机控制平台

本章实验中，ZGET Homer 图数传通信系统由一个地面端和三个移动端组
成，其中地面端通过网线与地面端进行连接，移动端通过网线与机载电脑 (树莓
派 4B)进行连接。ZGET Homer图数传通信系统遵循 IEEE 802.11ac标准，其数
据传输和访问采用的是 TCP/IP网络协议，工作频段为 5.1GHz∼5.9GHz频段，其
具有功耗低、灵敏度高、体积小等优点，能够满足各个领域的无线通信需求。在
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本章实验中，ZGET Homer图数传通信系统基于无线组网通过 IP访问的方式进
行通信。如图5.4所示，地面端和移动端均有各自对应的 IP地址，与地面端或移
动端以网线形式连接的地面端或者机载电脑 (树莓派 4B)都有对应的 IP地址。然
后，ZGET Homer 图数传以局域网形式进行通信。本章实验中，三个机载电脑
(树莓派 4B)的 IP地址分别为 192.168.1.22、192.168.1.23和 192.168.1.24，对应无
人机编号分别为 1，2，3，而地面端对应的 IP地址为 192.168.1.25。实验中通过
ZGET Homer图数传通信系统，地面端与机载电脑 (树莓派 4B)之间能达到的最
大传输带宽为 100Mb/s，通信存在一定的延迟，大约为 6ms。通过局域网，不同
机载电脑 (树莓派 4B)的传输带宽最大约为 90Mb/s，通信同样存在一定的延迟，
约为 9ms。

数据总线

无线通讯

飞控API 高性能计算
平台(ROS)

无人机 1

无线通讯

飞控API 高性能计算
平台(ROS)

无人机 2

无线通讯
飞控API 高性能计算

平台(ROS)

无人机 3

地面安全
监控中心

地面展示
中心

操作人员
介入

图 5.5 无人机实验平台示意图

硬件实验平台：如图5.5，本章实验一共由三台上述的装有 PX4固件的无人
机、一个地面端、遥控器以及 3个 ZGET Homer图数传通信系统组成。实验平台
整体的架构冲分利用了 ROS分布式运行的特点，其中 ROS MASTER(ROS服务
器)运行在地面端进行监控，而无人机的 ROS控制节点分别在三架无人机的机
载电脑 (树莓派 4B)上运行，其与地面端分别通过对应的图数传通信系统进行通
信。

5.4 技术方案设计和实验结果

如图5.1所示，算法部署的流程主要分为训练、物理模拟器平台测试以及真实
物理环境测试三部分，其中最为关键的主要是算法的训练和部署到真实物理环境
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两个阶段。其中训练阶段能够直接影响算法的泛化性和鲁棒性，考虑到模拟环境

和真实场景的差异，一般需要在人工智能算法的训练阶段引入额外的 Sim2Real
技巧；部署到真实环境时，机器需要通过通信系统获取策略函数输入所需的相关

信息。考虑到机载算力有限，实验将在地面端进行计算并将策略函数输出的期望

动作指令发送至对应无人机，无人机的飞控系统接收到指令后将会执行相应的

动作。

接下来本节将会面向第 4章中的多机竞速场景，验证所提出的基于人类反
馈奖励的人机介入控制算法部署到真实物理环境后的性能。
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图 5.6 无人机动作指令和实际动作的数据图
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5.4.1 竞速算法 Sim2Real训练技巧

如图5.6a为无人机在执行决策过程中，三维空间中各个方向的指令轨迹和实
际动作数据曲线。其中，更为曲折的为指令曲线，无人机实际的动作曲线更为平

滑。对比发现，无人机的实际动作中存在一定的噪声和时滞，并且对于高频变化

的动作指令，真实系统中无人机会自动过滤并不执行。对于幅值较小的动作指

令，无论如何变化无人机都不予响应。出现上述情况的主要原因是：真实的物理

系统中存在着一定的噪声和惯性，无人机的电机并不会在短时间内迅速变化；并

且，由于实机的控制精度有限，其无法执行较小幅值的动作。虽然，如果让无人

机在现实环境中进行探索，能够让其学会适应环境。但是，这种方法会引发很多

问题，比如训练时间过长、探索过程中会出现危险的动作。因此，算法在使用模

拟环境训练时，需要从充分考虑现实差距。本节根据与图5.6a类似的真实无人机
的飞行数据，在模拟环境中引入了无人机的动态响应模型：一方面，使用阈值函

数过滤策略网络输出的低幅值动作指令；另一方面，将处理后的动作指令进行指

数平滑处理，以此近似现实世界中的惯性和时滞。如图5.6b，可以发现在进行处
理后，无人机的响应特征曲线吻合度更高，但是仍存在一定的时滞，这是因为算

法选择的速度分量，对于无人机飞控而言是伪控制量，即将其输入给飞控系统

后，需要控制实际底层电机去跟踪参考速度指令，因此时滞是无法完全避免的，

这是自动控制原理层面造成的。

同时，无人机实际获取数据中存在一定的噪声。例如，无人机使用 GPS定
位，受到天气等因素的影响，定位不够精确，存在不同程度的误差。因此，本节

在实际模拟环境中，针对所有无人机需要通过感知获取的数据，加入了高斯噪

声。从神经网络训练的角度考虑，添加一定的噪声有利于提升网络的泛化性。

5.4.2 竞速软件算法的部署实现

如算法5.1所示，本节按照这种形式能够将将不同的无人机策略移植到真实
物理环境中。首先，无人机需要手动起飞至一定的高度，无人机接收到初始的位

置指令后，将会移动至预定位置等待竞速开始。然后，地面端实时订阅三架无人

机的位置信息，分别进行处理以获取无人机 𝑖对于其他无人机的观测信息 𝑜𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠
𝑖

和对于当前门 𝑚位置的观测信息 𝑜𝑔𝑎𝑡𝑒𝑚
𝑖 ，拼接成状态向量后传入对应无人机 𝑖的

策略网络，随后得到对应的动作指令。一方面，在计算观测信息时，需要考虑当

前无人机 𝑖是否有发生碰撞的可能或者当前无人机是否违背竞速规则。如果出现
上述任何一种情况，对应的操作人员或者预设的避碰规则将会被激活，以保障实

验的安全。另一方面，对于策略函数输出的动作指令需要进行一定的平滑，避免

因为相邻时刻指令的变化过大，导致无人机的飞行姿态不稳。最终，处理后的动

作指令将会通过通信系统传至对应无人机。

71



第 5章 Sim2Real人机实验平台构建与算法验证

算法 5.1 竞速算法实现流程

1 输入：三架无人机的策略函数 𝜋1，𝜋2，𝜋3 ;
2 初始化：赛道中所有门的位置和法向量 ;
3 初始化：三架无人机手动起飞至一定高度，并且移动至相应初始位置 ;
4 while任务未结束 do
5 订阅三架无人机的实时位置 ;
6 for i=1,2,3 do
7 计算当前无人机 𝑖关于所有其他无人机的观测信息 𝑜𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑠

𝑖 ;
8 if 无人机之间距离过近或者违背竞速规则 then
9 操作人员或者避碰函数进行介入控制 ;
10 end
11 计算当前无人机 𝑖对当前门 𝑚的观测信息 𝑜𝑔𝑎𝑡𝑒𝑚

𝑖 ;
12 拼接上述两个观测信息后传入无人机 𝑖的策略函数 𝜋𝑖得到动作指

令 𝑎𝑖 ;
13 对动作指令进行指数平滑处理得到最终的动作指令 𝑎𝑖 ;

14 end
15 分别发送动作指令 𝑎1，𝑎2，𝑎3至无人机 1，2，3

16 end

MPC算法

GTP算法

IPPO算法

图 5.7 户外实验轨迹图

5.4.3 实验结果

本次户外实验的轨迹图如图5.7所示，由于场地原因实验使用的门为虚拟门
(标注在图中)。其中一台为GTP算法驱动的无人机，一台为模型预测控制 (Model
Predictive Control，MPC)算法驱动的，还有一台无人机由第 4章提出的基于 IPPO
的人机介入控制算法驱动。从实验轨迹图中可以发现，IPPO算法在与 GTP算法
和MPC算法的竞速过程中表现出了更为优异的性能。
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5.5 本章小结

本章搭建了 Sim2Real的人机仿真实验平台，并在真实物理场景验证了第 4
章所提算法的性能水平。在第 4章所提算法的训练中使用了 Sim2Real方法：一
方面，根据实际户外竞速场景引入相应的高斯噪声；另一方面，引入无人机近似

动态响应模型模拟真实物理系统中的时滞特性。此外，本章基于三架无人机 (基
于 PX4开源固件)和 ZGET Homer图数传通信系统等设备，搭建了户外多无人机
竞速实验环境，用于验证第 4章所提算法迁移到真实物理环境后的有效性和泛
化性。最终，实验表明相比于需要知道全局赛道信息的 GTP算法和 MPC算法，
第 4章所提算法在户外依然拥有很好的决策效果，并且只需要局部信息 (当前门
的信息)就可以表现得比 GTP算法和MPC算法更优异。

73





第 6章 总结与展望

第 6章 总结与展望

6.1 全文工作总结

本文研究强化学习算法驱动的人机混合智能系统，研究如何将人类智能引

入算法的训练端和执行端，以利用人类独有的直觉智能来弥补机器智能本身的

局限性，从而提高决策的鲁棒性和安全性，改善了人机混合智能系统的性能表

现。本文的主要研究工作总结如下：

(1)针对深度强化学习算法驱动的人机混合智能系统，提出了一种将人类智
能同时引入训练端和决策端的整体框架。该框架将这类人机混合智能系统的序

贯决策任务建模成马尔可夫决策过程，并使用强化学习算法进行训练。同时，引

入人类的先验知识辅助机器训练，提高学习效率并引导机器掌握相关的能力。最

终，在执行端引入人类智能以提升系统整体的决策性能。

(2)针对强化学习算法驱动的人机共享控制系统，在训练端，引入人类编码
的策略限制集合，约束和引导机器探索，极大的提高了采样效率，避免机器做出

危险行为，并引导机器找到最优解，从训练端提高了系统的决策性能；在执行端，

设计了包含策略限制和策略评估的仲裁机制，舍弃了机器或人类的错误决策，提

高系统性能和人类的满意度。

(3)针对强化学习算法驱动的人机介入控制系统，本文面向多无人机竞速问
题，在执行端，选择人类介入控制机制，能够保障系统的决策符合规则且安全。

针对任务中算法训练存在的过拟合、机器难以理解部分规则等问题，考虑到该问

题中难以将竞速规则编码成策略限制集合，在训练端，使用了软性的人类反馈奖

励来引导机器掌握相应能力，同时减少了执行阶段人类的介入次数，降低了人类

的操作负担以及系统控制权的争夺次数，保障了系统决策的安全性和稳定性。

(4)针对以上人机混合智能系统的决策算法，本文以旋翼无人机为背景，搭
建了 Sim2Real人机实验平台，提出了算法部署的通用性框架。最后，验证了第
五章提出的算法在迁移到真实物理系统后的性能水平。实验发现在户外多无人

机竞速问题中，所提算法相对于 GTP算法和MPC算法，在不需要赛道全局信息
的情况下，单圈耗时更短，决策性能更强。

6.2 未来研究展望

本文研究了现有的强化学习算法驱动的人机混合智能系统决策中存在的问

题，并从训练端和决策端出发，提出了相应的算法，进行了相关的仿真实验，并

搭建了真实物理平台以便进一步验证算法的性能。但是，本文仍存在一些不足，
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可以从以下几个方向进行深入研究：

(1)本文共享控制部分评估人类和机器决策时使用的是价值函数，没有引入
其余信息指标 (比如自动驾驶时人类的目光)，因此系统决策能力存在进一步提升
的可能。此外，算法决策的准确性极大程度的依赖于目标推理的准确性，因此如

果能计算出目标推理网络输出的确定性程度，忽略错误的推理结果，能够进一步

提高系统的决策性能。

(2) 本文所提算法无论是在训练中引入人类策略限制还是引入人类反馈奖
励，最终算法的性能和训练过程中策略限制、人类反馈奖励的具体形式密切相

关。但是，本文并没有对如何设计最优的策略限制和最优的人类奖励反馈进行深

入的研究，未来对于研究何种策略限制以及人类反馈能够最大限度地发挥人类

先验知识的作用，对于提升系统整体性能有着重大意义。

(3)本文的仿真实验平台虽然提出了算法部署的通用性框架，但由于实验条
件限制仅验证了第 4章所提算法。未来可以以该框架为基准，进一步扩展算法的
验证场景。例如，针对第 3章的算法，搭建户外无人机降落实验环境进行算法的
性能验证。
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