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摘要 共享控制存在于众多由人类智能和机器智能共同参与的序贯决策场景. 由于人的决策范围和

智能机器的决策范围尚未予以明确划分, 需要加以实时仲裁从而达到人机共存并且共享决策权限. 为

此本文提出了一种仲裁优化方法, 该方法的独特之处在于引入自主性边界概念, 优化了共享控制中人

机决策动作的仲裁机制. 本文为自主性边界的计算和更新维护提供了思路, 能够基于贝叶斯规则的意

图推理分析人机共享系统可能要实现的目标, 从而确定仲裁参数. 此外, 本文还分析了自主性边界的

不确定性以促进边界信息对共享控制中决策质量的优化效果. 实验结果表明, 所提出的方法在累积奖

励、成功率、撞击率方面表现出色, 这些说明了本文提出的共享控制中的仲裁优化方法在求解人机序

贯决策问题时的有效性和价值.
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1 引言

在《新一代人工智能发展规划》1)所部署的 5 个重要方向里, “人机协同的混合增强智能” 赫然在

列. 之所以需要对此研究方向进行探讨, 源于人脑的天然智能和机器的高效与高精度智能. 人类独特

的认知能力使其经常密切参与到各种各样的智能机器决策场景中, 如人机搜救系统 [1, 2]、辅助微创手

术系统 [3, 4]、开放环境下人机共驾系统 [5, 6] 等, 其中人类扮演决策者或辅助决策者的角色 [7]. 在科学

1) 国务院关于印发新一代人工智能发展规划的通知. 2017-07-08. https://www.gov.cn/zhengce/content/2017-

07/20/content 5211996.htm

引用格式: 张倩倩, 赵云波, 吕文君, 等. 面向人机序贯决策实现共享控制下的仲裁优化. 中国科学: 信息科学, 2023, 53: 1768–1783,

doi: 10.1360/SSI-2022-0295
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decision-making (in Chinese). Sci Sin Inform, 2023, 53: 1768–1783, doi: 10.1360/SSI-2022-0295
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图 1 (网络版彩图) 人机共享控制仲裁框架示意图

Figure 1 (Color online) Human-machine shared control arbitration framework

和工程领域, 人与机器相互依存、影响、协同而构成的整体便被称为宽泛意义上的 “人机系统” [8∼12].

以时序性和多阶段性为标志的序贯决策问题是一类广泛存在于社会、经济、军事、工业生产等各个领

域的重要决策问题. 考虑通过有效融合人类智能和机器智能来完成或改善序贯决策的过程, 即本文的

研究问题 “人机序贯决策”.

仲裁是人机混合决策之间的一种平衡机制 (参见图 1), 是面向序贯决策实现有效人机协调的一种

主要方法, 其中平衡通常以人机决策的线性组合形式实现, 涉及到仲裁权重因子 α [13, 14] 的求解. α 可

以通过多种方式确定, 它取决于多个决策主体之间的决策差异 [6], 或者决策可信度, 人类意图预测可

信度等 [15,16]. 在大多数现有研究中, α的下限阈值和上限阈值是根据人工经验被假设为恒定的. 然而,

实际上仲裁因子阈值与动态变化的环境和决策中的不确定性密切相关,这意味着阈值的固定假设对于

确定 α 来说过于保守.

本文利用自主性边界的概念设计仲裁因子 α. 将自主性边界定义为人类智能和机器智能按照有利

于共享控制联合优化目标的方向做出决策和行动的范围. 显然, 我们所定义的自主性边界能够与人和

机器的决策能力挂钩, 因此可以将其作为确定上述仲裁阈值的关键因素.

利用自主性边界信息的关键挑战是它的量化计算, 这是以前从未见过的且其本质上是困难的, 因

为智能很难量化是目前存在的现实问题.为了解决这个困难,本文不直接计算自主性边界,而是通过描

述一个优化问题来量化人和机器的动作对其联合性能指标的影响. 此外, 针对自主性边界可能存在单

值估计不准确的情况, 本文进一步对其不确定性进行估计, 进而用于共享控制中的仲裁优化. 该项工

作提出的优化方法不仅能够通过优化人机共享控制中的固定阈值来提高决策性能,并且能够实时获取

和更新维护自主性边界信息, 这对于划分共享控制中的人机决策权限也是有力指导. 本文的主要贡献

可总结为三点:

• 面向人机序贯决策提出了共享控制下的仲裁优化方案, 通过自适应调节仲裁因子改善决策性能;

• 提供了一种自主性边界信息的判定和维护方式, 使得人机共享控制系统中的决策权限有了界定;

• 基于贝叶斯 (Bayes) 神经网络对自主性边界进行不确定性估计, 并将获得的不确定性信息用于决

策动作生成.

本文的章节内容安排如下. 第 2 节给出问题描述并讨论相关工作. 第 3 节详细阐述文章主要框架

和方法. 第 4 节验证所提方法的有效性, 第 5 节总结本文的工作.
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2 问题描述及相关工作

2.1 问题描述

考虑使用共享控制系统来实现序贯决策. 机器代理结合推断出的人类意图和自身的策略制定更优

的策略. 人和机器的决策动作都由仲裁模块处理产生一个混合的最终决策. 将该问题形式化为以下优

化问题:

max
a(t)∈A

Jr(s(t), a(t)) = Q(s(t), a(t)) =
T∑

t=0

γtR(s(t), a(t)), (1a)

s.t. a(t) = fα(ah(t), am(t), c(t)), (1b)

am(t) = p(s(t), g(t); θ), (1c)

ah(t) = Human-action, (1d)

{g(t), c(t)} = Infer(ah(t−N), . . . , ah(t)), (1e)

t = 0, 1, 2, 3, . . . , (1f)

其中 s(t) 和 a(t) 是系统的环境状态和决策动作, Q(s(t), a(t)) 是状态动作对 s(t) 和 a(t) 的值函数,

R(s(t), a(t)) 是执行动作 a(t) 对应的奖励. Infer(·) 为意图推断函数, 其输出是推断的目标 g(t) 和置信

度 c(t). p(·) 代表机器代理的策略函数, 参数为 θ, 其输出机器的决策动作. fα(·) 代表人机决策动作的
仲裁函数, 仲裁因子与置信度 c(t) 以及第 3 节提到的自主性边界息息相关, 其决定了人机共享控制最

终以强化学习为基础的决策结果, 定义如下:

fα(ah(t), am(t), c(t)) = (1− α)ah(t) + αam(t), (2)

α =


0, c(t) 6 ϵ1,

ϵ(c(t)−ϵ1)
ϵ2−ϵ1

, ϵ1 < c(t) < ϵ2,

ϵ, c(t) > ϵ2.

(3)

α 根据意图推理置信度 c(t) 确定, ϵ1, ϵ2 分别代表 c(t) 的下限和上限. 意图推理置信度 c(t) 越小,

仲裁函数 fa(·) 将趋于完全使用机器决策, c(t) 越大, 仲裁函数 fa(·) 将趋于完全使用人类决策, 否则

最终决策动作将在人和机器之间混合平衡. 注意 ϵ1 和 ϵ2 这两个限制将与本文接下来所提的自主性边

界相关联, 从而上述形式仲裁函数的输出与自主性边界的判断和估计密切相关.

本文以强化学习为基础研究所提出的共享控制优化算法, 关于算法的收敛性, 以通常情况下判断

算法收敛性的利器 – 压缩映射原理为思路. 压缩映射原理: 对于任何在算子 T (v) 下完备 (即封闭) 的

度量空间 V , 如果算子 T 为 γ− 压缩, 那么 T (v) 最终收敛到一个唯一的固定点 v∗; 线性收敛速度正

比于 γ, 其中 γ < 1. 其中 γ− 压缩是指 ||T (v1)− T (v2)||∞ 6 γ||v1 − v2||∞, 其中 ||v1 − v2||∞ 表示任意
两个值函数在任意状态的最大差距.

关于此定理可以理解为:每次算子 T (v)作用到某个 v,都会压缩 v和 v∗ 的距离,直到最终收敛 v∗.

而此处的算子可以看成式 (1) 中的优化目标计算过程 Jr(·), 且将
∑T

t γtR(s(t), a(t)) = R(s(t), a(t)) +∑T
t+1 γ

t+1R(s(t+ 1), a(t+ 1)) 记为 Jr(v) = R(s, a) + γP av, P a 为状态转移模型, 则可得

||Jr(v1)− Jr(v2)||∞ 6 γ||v1 − v2||∞ = ||γP av11− γP av2||∞ 6 γ||v1 − v2||∞. (4)

故而根据压缩映射定理, 可保证收敛性.
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2.2 相关工作

2.2.1 人机序贯决策

序贯决策问题作为一类具有时序性和多阶段性的动态决策问题,其发展与当下人工智能时代下的

工程应用、生产生活等领域息息相关. 人的作用体现在序贯决策问题的两方面, (1) 人本身属于序贯决

策问题模型中的一部分, 即该类问题是离不开人的, 如微创外科手术等; (2) 人的相关信息不体现在序

贯决策问题模型中, 而是因人独特的认知能力使得其可以出现在问题的求解办法中, 达到改善问题求

解的目的, 如人对机器搜救系统的引导等. 本文将上述两种场景统称为 “人机序贯决策问题”. 其求解

与动态规划 [17] 和 MDP [18] 等领域密切相关. 本文面向人机序贯决策问题, 讨论如何利用人与智能机

器同时参与的共享控制优化方法实现改善决策性能.

2.2.2 共享控制

共享控制是结合人类策略和智能自主策略来完成任务目标或提高决策性能的一种范式 [19∼22]. 它

为全自动机器人系统提供了一种替代方案, 可用于偏向用户友好型的场景 (如辅助驾驶、自主武器系

统和智能学习辅助系统 [23]) 以扩展现有机器人的有效性. 本文使用共享控制方法实现人机序贯决策,

其中两个决策主体需要共同完成任务目标. 更多关于共享控制的细节可参考文献 [6, 21,24∼29].

2.2.3 仲裁

仲裁机制对于人和智能机器之间的切换或混合是必要的, 它是一种平衡机制. 通常共享控制中的

常见融合形式是用户和机器代理策略之间的线性组合. 仲裁参数可能取决于不同的因素, 例如对用户

意图预测的置信度, 或者每个命令 [13, 20,30] 之间的差异. 更多关于仲裁的细节可参考文献 [13, 31∼33].

2.2.4 强化学习

强化学习侧重于代理如何在环境中采取不同的行动来最大化累积奖励. 求解强化学习问题实际上

就是求取最优策略. 换句话说, 强化学习的求解过程就是优化贝尔曼方程的过程. 强化学习作为实现

人机共享控制的有效方法, 近年来被大量研究应用. 可通过文献 [21, 31,34] 等了解更多详情.

2.2.5 贝叶斯推理

贝叶斯推理 [35, 36] 是在经典统计归纳推理 – 估计和假设检验的基础上发展起来的一种新的推理

方法. 作为一种推理方法, 贝叶斯推理是从概率论中的贝叶斯定理扩展而来的,

P (H|E) =
P (E|H)P (H)

P (E)
, (5)

其中 H 代表一个假设,其概率可能会受到实验数据 (以下简称证据)的影响, E 表示证据. 证据对应于

尚未用于计算先验概率的新数据. 贝叶斯推理将后验概率 (考虑相关证据或数据后事件的条件概率)

推导出为两个前因,即先验概率 (考虑相关证据或数据之前事件的不确定性概率)和似然函数 (源自概

率模型).

3 主要方法

本节介绍如何将自主性边界应用于人机共享控制的仲裁优化中,并详细讨论共享控制下自主性边

界的判定方法, 如图 2 所示.
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图 2 人机共享控制下仲裁优化的总体框架

Figure 2 The overall framework of arbitration optimization for human-machine shared control

3.1 人机共享控制的仲裁优化

基于自主性边界判定和不确定性估计 (将会在第 3.2 小节介绍), 本小节首先阐述如何将自主性边

界的概念引入到共享控制算法中, 以实现更好的仲裁参数设计. 更深入地, 本文考虑到自主性边界固

有的模糊性, 并分析自主性边界的不确定性, 使得自主性边界和仲裁参数服从一定的概率分布, 这对

于混合决策是有用的. 人机共享控制的优化过程有两个任务目标: 直接影响决策动作的策略网络; 间

接影响决策动作的具有不确定性的自主性边界信息. 通过动态实时更新维护自主边界的概率分布, 然

后根据得到的不确定性信息, 对机器决策动作和人类决策动作进行混合仲裁, 进而产生最终决策动作.

定义人机共享控制系统的共同目标函数如下:

max Jb
h,m(s(t), a(t)) = Jr(s(t), a(t)), (6)

其中 Jb
h,m(s(t), a(t))是自主性边界的优化目标函数, Jr(s(t), a(t))是人机序贯决策问题的优化目标 (如

式 (1a)). 另外, 将计算仲裁参数的式 (3) 中的超参数 ϵ1, ϵ2 描述为如下形式:

ϵ1 ∝ Jb
h,m(s(t), b(t)), (7a)

ϵ2 ∝ Jb
h,m(s(t), b(t)). (7b)

因此, 式 (2) 中仲裁参数的计算不再过多地依赖固定的超参数, 而是可通过自适应调节. 自主性上

界 b(t)和自主性下界 b(t)被用于仲裁参数的计算中,系统根据实时状态、人机决策动作以及先验分布

采样得到自主性边界,并代入上式可计算出仲裁参数的大小 α,进而得出人机混合决策结果 a(t). 因此

可将式 (3) 重写如下:

α =


0, c(t) 6 b(t),

ϵ(c(t)−b(t))

b(t)−b(t)
, b(t) < c(t) < b(t),

ϵ, c(t) > b(t).

(8)
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算法 1 基于自主性边界的共享控制优化算法

1: 初始化: 自主性边界的先验分布信息: B(t− 1) = {b(t− 1), b(t− 1)}: b(t− 1) ∼ N(µ0, σ0), b(t− 1) ∼ N(µ0, σ0);

2: 输出: 当前 t 时刻的仲裁决策动作 a(t), 以及自主性边界的后验概率分布: b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l), b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l);

3: while t < MAXSTEP or done == FALSE do

4: 输入系统状态 s(t);

5: 人类决策者根据观察到的系统状态 s(t) 输入决策动作 ah(t), 机器代理根据人类动作 {ah(t − N + 1), . . . , ah(t −
1), ah(t)} 推测出可能的任务目标 g(t) 和对应的目标可信度 c(t) (式 (1e)), 并且计算相应的机器决策动作 am(t);

6: for m < T do

7: 根据边界概率分布 B(t− 1) : {b(m)
, b(m)} 进行采样;

8: 根据式 (2), (3) 和 (7), 得到随机最优解 {a(t)(m)};
9: 基于式 (9a) 和 (10a), 更新 t 时刻的自主性边界 {{b(t), b(t)}(m);

10: end for

11: 根据式 (11) 计算出最终决策动作 a(t);

12: 由式 (14) 和 (15) 更新 t 时刻自主性上界和自主性下界的后验概率分布 b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l), b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l).

13: end while

下面介绍优化算法的具体过程,如算法 1所示. 算法 1融合了自主性边界信息 (将在 3.2小节中进

一步讨论),以实现此类人机序贯决策问题的进一步优化求解. 该算法有两个优化目标: (1)与决策动作

直接相关的策略; (2) 间接影响决策动作的自主性边界. 在系统的动态演化过程中, 对于每一个系统状

态 s(t),人类智能都会输出一个有目的的决策行为 ah(t),由机器代理推断人类想要实现的任务目标.机

器代理预测任务目标后,根据当前系统状态 s(t)和当前策略学习情况计算实时机器行为 am(t). 然后将

人和机器的决策动作输入到仲裁模块. 接下来, 根据上一时刻的自主性上界和自主性下界的概率分布

进行采样 (步骤 7). 步骤 8 计算随机最优解 {a(t)(m)}, 步骤 9 更新时间 t 的自主性边界 {b(t), b(t)}(m)

(对应于算法 2). 最后, 算法获得了决策动作 a(t), 并更新了时间 t 时自主性边界的后验概率分布 (对

应于算法 3). 需要注意的是, 本小节中的 c(t) 将在 3.3 小节中详细介绍.

3.2 共享控制下的自主性边界

3.2.1 自主性边界的定义与判定

本小节考虑人机共享控制系统下的自主性边界. 本文不过多强调是人的边界还是机器的边界, 这

可能取决于具体实际场景, 但会给出自主性上界和自主性下界的定义. 系统的决策动作需要介于自主

性上界和自主性下界之间. 如果低于自主性下界或超过自主性上界, 则需要根据具体情况进行约束或

过滤. 在更新和维护这两个边界信息时, 如果系统的决策行为在两个边界之间, 则边界信息保持不变;

否则, 自主性上界或自主性下界需要实时优化和更新. 优化后的边界信息可以再次作为决策条件, 这

形成一个良性循环, 因此考虑将自主性边界问题定义为如下优化问题:

b(t) = arg max
a(t)∈Ah×Am

Jb
h,m(s(t), a(t)), (9a)

s.t. C(s(t), a(t)) < 0, (9b)

和

b(t) = arg min
a(t)∈Ah×Am

Jb
h,m(s(t), a(t)), (10a)

s.t. C(s(t), a(t)) < 0, (10b)
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算法 2 共享控制下的自主性边界判定算法

1: 初始化: 自主性边界信息: B = {b(t− 1), b(t− 1)};
2: 输出: 当前 t 时刻的自主性边界: B = {b(t), b(t)};
3: while t < MAXSTEP or done == FALSE do

4: 输入系统状态 s(t);

5: 基于式 (1), 观察人类决策动作 ah(t) 以及计算机器决策动作 am(t);

6: 将满足约束的人类输入对应的目标函数与初始化自主性边界对应的目标函数进行比较. 如果 Jb
h,m(s(t), a(t)) >

Jb
h,m(s(t), b(t − 1)) (Jb

h,m(s(t), a(t)) < Jb
h,m(s(t), b(t − 1))), 然后根据式 (9a) (或 (10a)) 更新自主性上 (下) 界, 否

则保持不变.

7: end while

其中 Jb
h,m(s(t), a(t)) 是人和机器的共同目标函数. 式 (9a) 和 (10a) 给出了最大化目标函数的示例, 因

此希望在满足约束条件的情况下, 找到最大化目标函数的决策动作 a(t), 而决策动作依赖于自主性上

下界的信息. 本文可基于 DQN 算法求解自主性上界和自主性下界, 对应于图 2 中的 “自主性边界学

习模块”, 详见算法 2 和 3.

共享控制中自主性边界的判定可以正式描述为算法 2. 人机共享控制的自主性边界的初始化可根

据被控对象和当前可用的信息来获得. 例如, 在没有其他先验信息时, 可以使用神经网络中的随机初

始化作为解决方案 (使用随机收集的经验样本轨迹等). 在系统动态演化过程中, 对于实时输入的系统

状态 s(t), 机器决策模块给出对应的决策动作 am(t) 以及人类输入决策动作 ah(t). 然后使用自主性边

界信息 b(t− 1), b(t− 1) 来比较满足约束的决策动作, 目的是更新自主性上界 (或自主性下界), 这将使

目标函数 (9a) 更大或 (10a) 更小, 如此循环直到训练结束.

3.2.2 自主性边界的不确定性估计

在深入探索研究的过程中, 我们发现自主性边界的额外信息固然有用, 但需要建立在准确合理的

前提下. 如果有误差, 不仅不能达到优化效果, 而且可能扰乱原系统的决策过程, 这些都是自主性边界

的单值估计可能导致的后果. 因此本小节继续讨论自主性边界的不确定性估计方法.

命题1 (MC dropout [37]) 如果 p(y∗|x∗, θ) = N(y∗; fω(x∗), τ−1), τ > 0, T → ∞, 那么

1

T

T∑
t=1

fω(x∗) → Eqθ(y∗|x∗)[y
∗], (11)

τ−1I +
1

T
fω(x∗)Tfω(x∗) → Eqθ(y∗|x∗)[(y

∗)Ty∗], (12)

V [y∗] = Eqθ(y∗|x∗)[(y
∗)Ty∗]−Eqθ(y∗|x∗)[y

∗]TEqθ(y∗|x∗)[y
∗], (13)

其中 qθ(y
∗|x∗) 在变分推理中表示式 (5) 中 p(θ|D) (or p(H|E)) 的近似.

基于以上描述, 本文使用 MC dropout [37] 来实现共享控制中自主性边界的不确定性估计. 自主性

上界的一阶矩和方差如下:

µb(t) =
1

T

T∑
t=1

b(t), (14a)

σb(t) = τ−1I +
1

T

T∑
t=1

b(t)2 − µb(t)
2. (14b)
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算法 3 自主性边界的不确定性估计

1: while t < MAXSTEP or done == FALSE do

2: for m < T do

3: 根据边界概率分布采样 B(t− 1) : {b(m)
, b(m)};

4: 基于式 (3), (9a) 和 (10a), 执行算法 2 计算随机最优决策 {a(t)(m)} 以及获得更新后的自主性边
界 {{b(t), b(t)}(m);

5: end for

6: 由式 (14) 和 (15), 更新 t 时刻自主性边界的后验概率分布: b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l), b(t) ∼ N(µ̂u, σ̂l).

7: end while

自主性下界的一阶矩和方差如下:

µb(t) =
1

T

T∑
t=1

b(t), (15a)

σb(t) = τ−1I +
1

T

T∑
t=1

b(t)2 − µb(t)
2, (15b)

其中 b(t) 和 b(t) 是由式 (9) 和 (10) 获得的.

共享控制下自主性边界的不确定性估计的具体想法描述, 如算法 3 所示. 基于贝叶斯推理为自主

性边界信息分配先验概率,本文选择高斯 (Gauss)分布作为先验概率分布.在系统动态演化过程中,根

据自主性上界和自主性下界在上一时刻 t − 1 的概率分布进行采样 (步骤 3). 步骤 4 计算随机最优

解 {a(t)(m)}, 得到更新后的自主性边界 t {{b(t), b(t)}(m). 最后, 基于优化表达式 (14) 和 (15) 进行蒙

特卡罗 (Monte Carlo) 估计, 更新 t 时刻自主性边界的后验概率分布, 如此循环直到训练结束. 至此,

得到了自主性边界的判定方法和不确定性估计方法.

3.3 人类意图推理

面向人机共同决策问题, 系统需要推断人类的决策意图, 做法是通过从经验样本池中取历史动作

序列,基于贝叶斯推理 (如式 (5))分析人类动作 ah(0), . . . , ah(t)对应的可能意图 g(t),其中 g(t) ∈ G =

{g1, g2, . . . , gN}. 为了解决这个问题, 人类意图推断模块应运而生, 其可以推断出用户实时目标 g(t) 的

相关信息.

根据贝叶斯定律, 以观测 ah 为条件, 将 t 时间步对应的目标概率表示为

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}). (16)

假设1 ([15]) 给定当前目标估计, 当前时间和历史时间之间的观察是条件独立的.

假设2 (Markov 假设 [15]) 给定前一个时间步的目标估计, 当前时间步的目标估计和历史观测值

是条件独立的.

根据假设 1 和 2, 式 (16) 变为

b(g(t)) ∝P (ah(t)|g(t))P (g(t)|ah{0 : t− 1})
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算法 4 人类意图推理

1: 初始化: 轨迹经验池 Tr, 目标集 G 及其先验分布 b(g(0));

2: 输出: 推断目标 g(t);

3: while t < MAXSTEP or done == FALSE do

4: 从搜集到的历史轨迹池 Tr 中取状态动作对 (s(t), a(t));

5: for g(i) ∈ G do

6: 基于式 b(g(t)) = P (ah(t)|g(t))
∑

g(t−1)∈G P (g(t)|g(t− 1))b(g(t− 1)) 更新目标推理的后验分布;

7: end for

8: 由式 g∗(t) = argmaxg(t)∈G b(g(t)) 更新 t 时刻任务目标.

9: end while

∝P (ah(t)|g(t))
∑

g(t−1)∈G

P (g(t), g(t− 1)|ah{0 : t− 1})

∝P (ah(t)|g(t))
∑

g(t−1)∈G

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

∝P (ah(t)|g(t))
∑

g(t−1)∈G

P (g(t)|g(t− 1))P (g(t− 1)|ah{0 : t− 1}). (17)

根据 s(t) 的定义, b(g(t− 1)) 可以类似地表示为

b(g(t− 1)) = P (g(t− 1)|ah{0 : t− 1}). (18)

将式 (18) 代入式 (17), 可以得到

b(g(t)) ∝ P (ah(t)|g(t))
∑

g(t−1)∈G

P (g(t)|g(t− 1))b(g(t− 1)). (19)

从而得出人类意图推理算法 4, 随着系统动态演化, 意图推理结果不断得到更新, 且该推断结果

用于本文人机共享控制的仲裁优化设计 (如算法 1 中的步骤 5). 首先, 预先给出目标集的组成和初

始时刻的先验分布. 算法的输入是经验样本池中的运动轨迹. 取运动轨迹中的系统状态和人的决策

动作序列, 根据式 (19) 更新目标后验分布. 后验分布更新后, 根据最大后验原理推断当前时刻的最新

目标.

4 仿真验证

4.1 实验设置

基于 OpenAI Gym 中的 LunarLander 模拟环境, 如图 3 所示, 使用随机生成的着陆点坐标代替

固定在 (0, 0) 的坐标. 如果着陆器离开着陆区将失去奖励. 如果着陆器坠毁或平稳停止, 则 episode 结

束, 同时获得额外的 −100 分或 +100 分. 每条腿接地得 +10 分. 主引擎启动得 −0.3 分每帧. 燃料

假设是无限的, 机器代理和人类伙伴可以学习飞行的控制过程, 然后尝试着陆. 状态向量 s(t) 包括坐

标 (x(t), y(t)), 速度 (ẋ(t), ẏ(t)), 角度 (θ(t), θ̇(t)), 着陆与否 (legl(t), legr(t)), 着陆点坐标 h(t).

动作集为 {0, 1, 2, 3, 4, 5}, 具体对应关系见表 1, 其中 0 (左下) 表示主发动机和左发动机关闭, 右

发动机打开; 1 (下) 表示所有引擎都关闭; 2 (右下) 表示主引擎和右引擎关闭, 左引擎开启; 3 (左上)

表示主引擎和右引擎开启, 左引擎关闭; 4 (上) 表示主引擎开启, 左右引擎关闭; 5 (右上) 表示主引擎

和左引擎开启, 右引擎关闭.
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x

θ

y

图 3 (网络版彩图) 仿真环境

Figure 3 (Color online) Simulation environment

表 1 动作值和引擎的对应关系

Table 1 Correspondence between action values and engine switches

Action value Main engine Left engine Right engine

0 OFF OFF ON

1 OFF OFF OFF

2 OFF ON OFF

3 ON OFF ON

4 ON OFF OFF

5 ON ON OFF

注释1 在仿真验证中选择 LunarLander 环境是考虑到着陆器轨迹优化 (奖赏越大轨迹越优) 在

最优控制、智能决策均是经典的主题,且 LunarLander中的决策问题具有一定的代表性. LunarLander

环境的状态 s(t) (包括坐标 (x(t), y(t)), 速度 (ẋ(t), ẏ(t)), 角度 (θ(t), θ̇(t)), 着陆与否 (legl(t), legr(t)), 着

陆点坐标 h(t)),对应的决策动作 a(t) (包括主引擎、左引擎和右引擎的开关情况)以及优化目标 J(t) =∑
γtR(s(t), a(t)), 其中 R(s(t), a(t)) 为环境状态为 s(t) 时执行决策动作 a(t) 所获得的奖励. 如果考虑

辅助驾驶场景, 环境状态 s(t) 包括车在马路上的位置坐标、速度、周围车辆的距离和相对速度等, 决

策动作 a(t)对应为方向盘的角度、刹车力度、油门大小等,以及优化目标 J(t)对应起始点之间路径规

划的奖赏累积. 再比如脑控无人机场景, 环境状态为飞行器的空间坐标、速度信息等, 决策动作为 AI

智能和脑电信号构成的上下左右指令等. 上述场景均和本文验证的 LunarLander 环境具有一致性, 因

此现有仿真验证能够说明本文所提方法的有效性.

机器的自主决策能力是基于 DQN (deep Q-learning [38]) 来描述的, 即用 DQN 衡量价值函数的

大小, 以及获得当前时刻的最优决策动作. 值得注意的是, 本文使用 SCHM (shared control of human-

machine) 来表示 “人机共享控制算法”. SCHMA (shared control of human-machine with autonomy) 是

基于自主性边界的人机共享控制算法, 它对应自主性边界判定算法 2. 根据自主性边界不确定性估计

算法 3, SCHMAU (shared control of human-machine with autonomy and uncertainty) 代表基于自主性

边界不确定性的共享控制优化算法 (算法 1). 接下来,本文分别从奖励、着陆成功率 (撞击失败率)、仲

裁参数、自主性边界、完整经历决策动作的生成等方面分析实验结果.此外,由于这个实验不是偶然的
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图 4 算法 SCHM 和 SCHMA 的 (a) 平均奖赏对比和 (b) 不同 episode 时的奖赏对比

Figure 4 (a) Average reward comparison and (b) reward comparison with different episodes between SCHM and SCHMA.
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图 5 算法 SCHM 和 SCHMA 的 (a) 着陆成功率和 (b) 撞击率对比

Figure 5 Comparison of (a) landing success rate and (b) crash rate of SCHM and SCHMA

实验结果, 而是 500 次重复实验并取平均值, 因此足以说明结果的可靠性.

4.2 仿真结果

4.2.1 基于自主性边界的共享控制

首先要注意的是奖励趋势. 从图 4(a)可以看出, SCHMA算法的奖赏高于 SCHM算法. 另外需要

注意的是, LunarLander环境本身需要消耗燃料, 而且着陆点坐标不是固定的 (如 4.1 和 3.3小节所述,

落点坐标是机器根据人的决策动作推断出来的), 所以即使一条 episode 着陆成功, 它的累积奖励也会

在 0 左右波动. 图 4(b) 中的趋势也表明本文提出的仲裁优化方法 SCHMA 优于 SCHM.

接下来统计成功率和撞击率, 如图 5 所示. 从图 5(a) 可以看出, 对于算法 SCHM 和 SCHMA, 经

过 30 次预训练后, 后者的成功率可以达到 0.5 左右, 而前者的成功率只有不到 0.3. 图 5(b) 中的算

法 SCHMA 可以将撞击率降低到 0.3, 对应的 SCHM 撞击率在 0.5 左右. 另外, 注意撞击率不等于失

败率, 因此 succ + crash ̸= 1.

仲裁参数 α 决定了人类决策和机器决策的混合程度,如式 (2) 所示. 图 6(a)和 (b)展示了自适应
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图 6 (a) 仲裁参数 α 的前 100 步趋势; (b) 仲裁参数 α 的整体趋势; (c) 自主性上界和下界; (d) 目标推理和人

机决策动作的对应关系

Figure 6 (a) Trend of the first 100 steps of the arbitration parameter α; (b) overall trend of the arbitration parameter α;

(c) upper and lower bounds of autonomy; (d) correspondence between target reasoning and human-machine decision-making
actions

的 α. 本文所提的优化方法首先随机初始化仲裁参数 α ∈ (0, 1), 随后在动态演化过程中根据实时环境

自适应调整 α 的值. 更重要的是, 本文应用自主性边界的概念 (如式 (9), (10)) 来优化 α 的自适应值.

图 6(c) 展示了自主性边界的趋势.

最后, 为了便于理解, 图 6(d) 给出了目标推理置信度、α 值和每个动作值的对应关系. 从图中可

以看出, 当目标推理置信度较低 (6 0.3) 时, α 更小接近 0 时, 通过仲裁得到的混合动作更倾向于人类

决策, 这与本文的初衷是一致的. 也就是说, 当机器的推测质量不高时, 系统更愿意相信人类的选择.

当目标推理置信度较高 (> 0.5)时, α往往更接近 1,此时通过仲裁得到的混合动作更倾向于机器动作,

表明此时机器是可信的, 因此这也是合理的. 考虑到机器无法离线准确获得不断变化的目标, 系统预

留了一定的可控空间 (α 6 1) 供人工引导.

4.2.2 基于自主性边界不确定性的共享控制

针对基于自主性边界不确定性的共享控制优化设计, 首先值得注意的是奖励趋势, 如图 7 所示.

与算法 SCHM 和 SCHMA 相比, 算法 SCHMAU 可以获得更高的奖励值. 并且从图 7(b) 可以看出, 随

着 episode的增加,基于自主边界不确定性的共享控制优化算法 SCHMAU的作用不断凸显,使得在奖

励方面更有优势.

接下来分析月球车的着陆成功率和撞击率, 如图 8 所示. 图 8(a) 显示了基于自主边界不确定性

的共享控制优化算法 SCHMAU 对 SCHM 和 SCHMA 着陆成功率的改进效果. 并且相比 SCHM 0.25
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图 7 算法 SCHM, SCHMA 和 SCHMAU 的 (a) 平均奖赏对比和 (b) 不同 episode 时的奖赏对比

Figure 7 (a) Average reward comparison and (b) reward comparison with different episodes between SCHM, SCHMA,

and SCHMAU. (b1) Episode 1; (b2) episode 100; (b3) episode 200; (b4) episode 300; (b5) episode 400; (b6) episode 500
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图 8 算法 SCHM, SCHMA 和 SCHMAU 着陆成功率和撞击率对比

Figure 8 Comparison of (a) landing success rate and (b) crash rate of SCHM, SCHMA, and SCHMAU
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图 9 (a) 仲裁参数 α 的前 100 步趋势; (b) 仲裁参数 α 的整体趋势; (c) 带不确定性的自主性上界和下界

Figure 9 (a) The first 100 time steps of arbitration parameter α; (b) arbitration parameters α; (c) the probability
distribution of the upper and lower bounds of autonomy

的成功率, SCHMA 可以提高到 0.5, 而 SCHMAU 可以提高到 0.6. 另外, 在图 8(b) 中, 可以看出算

法 SCHMAU 的影响率也有所下降.
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最后, 图 9表示一条 episode中不同时间步所对应的仲裁参数 α的自适应调整曲线和相关的自主

性边界趋势. 该图展示了人机共享控制优化方法实现决策质量改善的过程中所对应的自适应调节仲

裁参数 α 的走势. 图 9(a) 是前 100 个时间步的仲裁参数的放大观察, 图 9(b) 为仲裁参数 α 的整体趋

势. 在图 9(c) 中自主性上界概率分布 (橙色, probability distribution of the upper bound, PDUB) 走势

中, 横坐标上每个时间步对应的纵坐标包括两个值 —— 均值和方差, 即 b(t) ∼ N(µb, σb), 类似地, 自

主性下界服从 b(t) ∼ N(µb, σb) 的概率分布 (蓝色, probability distribution of the lower bound, PDLB).

两者都有助于人机共享控制算法 SCHM的优化过程,概率分布的不确定性可以提供更全面的信息,这

些从图 7 和 8 中可以看出.

5 结论

针对人机协作过程策略评估不确定性引起的决策权限不明确情形,本文提出了一种面向人机序贯

决策问题的共享控制优化方法. 人机共享控制过程被建模成一个基于共同目标函数的优化问题, 其中

考虑了人类意图对协作过程的影响, 并且融合了基于贝叶斯规则的意图推理. 基于与优化目标函数相

关的自主性边界信息及其不确定性, 给出了所建模优化问题的共享控制优化方法. 通过仿真结果验证

了所提优化方法具有改善人机序贯决策性能的能力. 在实际人机混合智能决策中可能面对多智能体协

作对抗的情形, 未来工作将考虑更复杂的人机融合决策场景, 以进一步促进专家知识和人工智能在混

合增强智能领域的完美结合.
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Abstract Human-machine shared control occurs in numerous decision-making scenarios involving both human

and machine intelligence. Given the absence of a clear division in decision-making domains between humans and

intelligent machines, there arises a need for real-time arbitration. This is essential to facilitate the coexistence of

humans and machines and the equitable sharing of decision-making authority. Thus, this study introduces a unique

arbitration optimization method. It distinguishes itself by incorporating the concept of an autonomous boundary

into the optimization of the arbitration mechanism governing human -machine decision-making within shared

control scenarios. This study presents a framework for calculating, updating, and maintaining this autonomous

boundary. It leverages Bayesian rule-based intention inference to analyze potential goals within human-machine

shared systems. This analysis aids in determining the selection of arbitration parameters. Furthermore, this study

analyzes the uncertainty associated with the autonomous boundary, which aims to enhance the optimal impact

of boundary information on decision quality within shared control. The experimental results demonstrate the

effectiveness and value of our proposed method for solving sequential decision-making problems. This is evidenced

by strong performance across various metrics, including cumulative reward, success rate, and crash rate. These

results underscore the value and utility of our arbitration optimization approach for shared control in addressing

sequential decision-making problems.

Keywords shared control, arbitration optimization, autonomous boundary, human-machine sequential decision-

making, reinforcement learning
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