
　 doi:10. 3772 / j. issn. 1002-0470. 2023. 11. 006

基于非零和博弈的自适应人机协作系统设计①
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(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 为了提高人机协作的协调性,本文设计了基于非零和博弈的自适应人机协作系

统,系统由互相解耦的内外环构成。 在外环中,通过引入非零和博弈的方法设计人机协作

策略,构建关于人力和机器人控制输入的能量函数,通过求解博弈中的纳什均衡达到最优

控制。 针对能量函数中的不确定参数,采用神经网络估计器进行更新,以估计人和机器人

的力。 并且通过设计神经网络函数的中心值,获得机器人控制力与跟踪误差的关系,保证

控制方法的跟踪性。 在更新过程中自适应调整刚度系数,实现人机柔顺协调。 另外,在内

环中设计了神经网络控制器,采用径向基神经网络,基于实时采集的机器人系统输入输出

数据逼近控制器中未知非线性的机器人动力学模型,提高了系统跟踪精度。 仿真结果验

证了本文方法的有效性。
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0　 引 言

随着机器人越来越广泛地应用于装配、搬运、康
复等物理协作任务[1-3] 中,机器人在非结构化环境

中的人机协作技术发挥着越来越重要的作用,因而

人机协作得到了越来越多的关注。 机器人适合做重

复、高精度且具有一定危险性的工作,而人在面对突

发事件时的灵活性和对未知环境的适应能力弥补了

机器人的不足。 为了在人机协作中充分利用机器人

和人的优点,需要提高人和机器人协作的自适应性。
在人机协作控制领域,通常有阻抗控制[4] 和导

纳控制[5]2 种有效控制方法。 阻抗控制通过阻尼-
弹簧-质量模型表示人和机器人的动态位置关系[6],
测量机器人空间位置以及选取合适的阻抗参数,获
得机器人输入力。 因此,模型阻抗参数的选择至关

重要,对于不同工作环境和操作人员需要不同的模

型参数。 由于环境的复杂性,难以获取合适的模型

参数。 文献[7]建立了阻抗模型的刚度系数与人机

交互力的关系,通过自适应律调整刚度系数大小。
文献[8]提出了一种辅助-对抗的方法,根据人在任

务中的参与程度自适应调整阻抗参数。 为了提高自

适应性,变阻抗的方法被引入机器人领域,可以通过

强化学习(reinforcement learning, RL)方法在线自适

应调整阻抗参数[9]。 文献[10]在每个关节上设计

独立的 RL 输入补偿器。 文献[11]利用输入输出数

据重新构造状态,解决了未知环境动力学的最优阻

抗控制问题。 但现有的人机协作控制方法所设计的

控制策略通常适用于某特定任务,缺乏多用途的系

统方法。
在执行一些复杂多变的任务时,为了实现柔顺

控制,人和机器人力的灵活调配起到关键作用。 而

在工业机器人的实际应用中,通常要考虑到任务的

多样性,如车间装配在不同的阶段要完成不同的任

务。 因此需要设计通用的人机协作策略来完成人和

机器人之间不同的协作任务,以适应任务变化。 以
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往的研究设计了人机协作的自适应框架[12-14]。 文

献[15]根据人和机器人之间的差异程度在基于模

型和无模型策略之间动态选择。 这些研究指出,机
器人需要根据人的意图做出判断,根据任务自适应

调整引导或者跟随任务的角色。 博弈论(game theo-
ry,GT)适用于分析多智能体系统[16-25],能够用来构

建通用的方法描述人机协作的双智能体博弈。 非零

和博弈 ( non-zero-sum games) 是一种合作下的博

弈[17],适用于人机协作,可以通过给定目标函数和

人机协作任务目标进行建模。 文献[18]在已知线

性系统目标函数的博弈中,通过求解黎卡提方程的

方法获得最优控制。 然而,该方法是针对确定目标

函数生成的固定控制策略,在协作过程中可能无法

达到平衡。 因此通过评估交互性能,文献[19]采用

策略迭代的方法降低计算成本并不断更新控制策

略。 策略迭代的方法被证明适用于已知模型或未知

模型的线性系统[20-22],且应用于已知或未知动态的

博弈[23]。 然而,在实际的人机协作场景中,机器人

通常事先不知道人机协作的任务目标。
为了解决人机协作时人和机器人自动切换引导

或跟随角色的问题,使得人和机器人能够根据任务

相互协调,本文设计了自适应人机协作系统,系统由

互相解耦的内外环构成。 外环通过非零和博弈描述

人机协作系统,并通过求解纳什均衡获得人机协作

系统最优控制策略。 首先对系统的阻抗模型重新建

模,再构建关于人力和机器人控制输入的能量函数;
针对能量函数中的不确定参数,采用神经网络拟合

估计器更新,并自适应调整刚度系数,实现人机柔顺

协调;设计神经网络函数的中心值保证控制方法的

跟踪性。 此外,在内环中设计径向基神经网络控制

器,利用实时更新的机器人输入输出数据逼近机器

人动力学模型,提高跟踪精度。

1　 人机协作系统结构设计

人机协作系统由人和机器人组成。 当没有外力

干扰时,机器人会重复执行预定任务,如果人对机器

人施加一个外力,那么机器人会服从人力沿着新的

目标轨迹运动。 通常,人施加的力是随机且多变的,

需要完成的任务轨迹也不同。
本文设计的人机协作系统总体结构如图 1 所

示,包括内环和外环。 外环和内环的作用分别为平

衡人机控制策略和提高跟踪精度。 在外环中,通过

引入非零和博弈论的方法,对人和机器人的交互行

为进行博弈。 此外利用神经网络拟合能量函数中的

参数,确定阻抗模型中的刚度系数值。 在内环回路

中,设计了一个自适应神经网络控制器,利用神经网

络补偿机器人动力学模型中的未知项。 机器人将跟

踪阻抗模型中求得的参考轨迹 xr, 而参考轨迹将跟

踪实际期望轨迹 xd, 实现内外环互不干扰。

图 1　 人机协作系统结构图

考虑如下机器人的笛卡尔空间动力学模型:
M(q) ẍ + C(q, q̇) ẋ + G(q) = τ + f (1)

其中。 q、q̇、q̈∈ Rn 分别是关节角、关节角速度、关节

加速度; x、ẋ、ẍ∈Rm 分别为机器人末端执行器在笛

卡尔空间的位置、速度、加速度; M = J -TM∗J -1;C

= J -T(C∗ - M∗J -1J·)J -1;G = J -TG∗;M∗(q) ∈
Rn×n 为正定惯性矩阵, C∗(q, q̇) ∈ Rn×n 为哥式和

离心力矩阵, G∗(q) ∈ Rn 为重力矩阵, J(q) ∈
Rm×n 为雅可比矩阵。 τ∗ 为控制输入力矩,f 为人施

加在机器人末端的交互力。 n 为机器人关节数,m
为机器人自由度(degree of freedom, DOF)。

假设机器人的笛卡尔空间阻抗模型为

Md ẍr + Cd ẋr = u( t) + f( t) (2)
其中, xr、ẍr、ẍr 分别为虚拟参考轨迹、速度和加速

度; Md ∈ Rm×m 和 Cd ∈ Rm×m 分别为期望的惯性矩

阵和阻尼矩阵; u( t) ∈ Rm 为笛卡尔空间的控制输

入力。
当机器人在协作过程中跟踪固定的期望轨迹
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xd 时,把阻抗模型改写成以下形式:
Md( ẍr - ẍd) + Cd( ẋr - ẋd) = u( t) + f( t)

(3)
其中为了便于控制器的设计,把式(3)中的阻抗模

型改写成状态空间方程的形式:
ż( t) = Az( t) + B1u + B2 f (4)

z( t) =
xr( t) - xd

ẋr( t)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú, A =

0m Im
0m - M -1

d Cd

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

B1 = B2 =
0m

M -1
d

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (5)

其中, 0m 和 Im 分别代表 m × m维的零矩阵和单位矩

阵; xr 和 ẋr 是阻抗模型的输出参考轨迹和速度,用
来跟踪期望轨迹 xd, 同时在内环中使机器人真实的

轨迹 x 跟踪 xr。
将人和机器人作为 2 个智能体,利用非零和博

弈论的方法描述人和机器人之间的协作,达到最优

的合作关系。 根据增广的状态 z,人机协作系统的

能量函数可以写成如下形式:

V = ∫∞0 (zTQz + uTR1u + fTR2 f)dt (6)

其中,

Q =
Q1 0m

0m Q2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (7)

Q1、Q2 分别为轨迹跟踪误差和速度的权值矩阵, R1

和 R2 分别为机器人和人控制力的权值矩阵。 通过

调节这些权值矩阵的大小,来确定控制目标。
如果能量函数式(6)已知,那么通过最小化能

量函数,可以设计机器人控制器来实现人机协

调[23]。 然而,在实际的人机协作过程中,人的意图

会时刻变化且不可预知,所以能量函数 V 的参数随

时间变化,无法确定。 因此,本文将在控制外环中引

入神经网络估计器确定非零和博弈中人和机器人的

控制律,从而更新阻抗模型中的刚度系数达到柔顺

人机协作的目的。 在内环中,针对未知非线性机器

人模型参数,设计了自适应神经网络控制器,并提高

跟踪精度。

2　 外环中的非零和博弈控制方法

本节拟给出基于非零和博弈的外环控制方法,

根据式(6),该系统中机器人和人的能量函数分别

定义为

Vi(z( t),u, f) = ∫∞t ci(z,u, f)ds

= ∫∞t (zTQz + uTRi1u + fTRi2 f)ds

( i = 1,2) 　 (8)
其中, ci(z,u, f) = zTQz + uTRi1u + fTRi2 f,Ri1 和 Ri2

分别为机器人和人的正定权值矩阵。 为了最小化能

量函数 Vi, 可以利用求解纳什均衡的方法,得到最

优的 u、 f 控制策略。
定理 1[26] 机器人和人博弈的纳什均衡策略

u∗、 f∗ 满足以下不等式:
V1(z,u∗, f∗) ≤ V1(z,u, f∗)

V2(z, u∗, f∗) ≤ V2(z, u∗, f)
(9)

从纳什均衡的定义中不难看出,机器人和人都

有自己的能量函数,并且不能通过单方面改变控制

策略来提高其性能。 在非零和博弈过程中,无论对

方的策略如何,人和机器人都会选择某个确定的策

略,不受影响。 如果在另外一方选择确定的情况下,
该选择的策略达到最优,则为纳什均衡。

从式(8)中看出,机器人和人的控制策略相互

耦合,所以本文通过强化学习中策略迭代[27] 的方式

来求解人机协作中的纳什均衡。 假设能量函数

式(8)连续且可微,分别对两边求导,结合式(4)则
可被改写为以下非线性李雅普诺夫方程的形式:

ci(z, u, f) + ∇VT
i (Az( t) + B1u + B2 f) = 0

(10)

其中 ∇VT
i 是能量函数 Vi 关于 z 的偏导数的转置。

为了确定策略迭代中的最优控制策略,分别引入如

下的哈密顿函数和最优能量函数:
Hi(z,∇Vi, u, f) = ci(z, u, f) + ∇VT

i (Az( t)
+ B1u + B2 f) (11)

V∗
i (z) = min

ui∈Ψ(Ω)∫
∞

t
(zTQz + uTRi1u + fTRi2 f)ds

(12)

为了便于表示,令 u1 = u,u2 = f。 根据稳定性

条件[23],当哈密顿函数关于控制策略的偏导数 ∂H
∂ui

= 0 时,最优反馈控制策略满足:
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u∗
i = argmin

ui∈Ψ(Ω)
H(z,∇Vi,u, f)

即

u∗
i = - 1

2 R -1
ii BT

i ∇V∗
i (13)

如果对于能量函数已知的系统,可以直接利用

策略迭代求解纳什均衡得到机器人和人的控制策

略。 然而,由于人的控制策略是无规则变化的,故能

量函数 Vi 中的参数 Ri1 和 Ri2 无法确定。 神经网络

具有强大的拟合非线性曲线的能力,常用于未知的

机器人控制系统[28]。 因此引入神经网络估计器利

用在线自适应的方法来确定适合的参数,从而得到

人和机器人的控制律。
假设人和机器人有相同的能量函数 V(z), 如

式(6)所示,且连续可微,那么 V(z) 可以通过神经

网络被近似为

V(z) = WTS(z) + ε(z) (14)
其中 W 是未知的期望权值矩阵, S(z) 是神经网络

激活函数, ε(z) 是神经网络的近似误差。 V(z) 关

于 z 的导数如下:

∇V = ∂V(z)
∂z = ∂S(z)

∂z( )
T
W + ∂ε(z)

∂z

= ∇ST(z)W + ∇ε(z) (15)
其中 ∇S(z) 和 ∇ε(z) 分别为神经网络激活函数

和近似误差的有界梯度。 神经网络的权值矩阵 W
是未知的,能量函数的估计形式表示为

V̂(z) = ŴTS(z) (16)

其中 Ŵ 是理想神经网络权值矩阵 W 的估计值。
由于人和机器人有相同的能量函数,则式(11)

中的哈密顿方程可以写成:
H(z,∇V,u, f) = c(z,u, f) + ∇VT(Az( t)

+ B1u + B2 f) (17)

且 c(z,u, f) = zTQz + uTR1u + fTR2 f, 将式(4)、
(15)代入式(17)中,
　 H(z,∇V,u, f) = c(z,u, f) + WT∇S(z)(A(z)

　 + B1(z)u + B2(z) f)

　 + ∇εT(z)(A(z) + B1(z)u
　 + B2(z) f)

= c(z,u, f) + WTσ + εH (18)
其中 σ = ∇S(z)(A(z) + B1(z)u + B2(z) f),εH =

∇εT(z)(A(z) + B1(z)u + B2(z)f),A(z) = Az(t)。
　 　 在人机协作的任务中, c(z,u, f) 中的权值矩

阵 Q、R1 和 R2 未知,又因为矩阵 R1 和 R2 是相互关

联的,所以先令 R2 为一个固定值,则 c(z,u, f) 的

估计值表示为

ĉ(z,u, f) = zTQ̂z + uTR̂1u + fTR2 f (19)

其中 Q̂ 和 R̂1 分别为 Q 和 R1 的估计值。
那么,将哈密顿方程的近似值表示为

H(z,∇V̂,u, f) = ĉ(z,u, f) + ŴTσ: = e
(20)

令式(18)中的 c(z,u, f) + WTσ + εH = 0, 联

合式(20)可将估计误差 e 表示为

　 e = (Ŵ - W) Tσ + ( ĉ - c) - εH = W~ Tσ + c - εH

(21)

其中 W~ = Ŵ - W,c = ĉ - c = zTQ
~
z + uTR

~
1u,Q

~
=

Q̂ - Q,R
~

1 = R̂1 - R1。 为了便于表示,把参数 Q 和

R1 包含在矩阵 θ 中,有如下定义,其中 vec(·) 表示

对矩阵做列向量化操作。

θ
~

= [vecT(Q
~
) vecT(R

~
1)]

T

θ = [vecT(Q) vecT(R1)] T

θ̂ = [vecT(Q̂) vecT( R̂1)]
T

(22)

另外,令 Y = [zT uT] T,z 和 u 分别表示如下:

z = [z2(1), z(1)z(2),…,z(1)z(3m),

z(2)z(1),z2(2),…,z2(3m)] T (23)

u = [u2(1),u(1)u(2),…,u(1)u(m),

u(2)u(1),u2(2),…,u2(m)] T (24)

然后用 θ
~
和 Y 来表示式(21)中的 c, 即:

c = θ
~ TY (25)

因此,结合式(18)和式(21),估计误差改写成如下

形式:

e = ŴTσ + θ̂TY (26)
为了能达到拟合效果,设计了一个二次残差函

数 E[27],通过设计合适的 Ŵ 和 θ̂ 来最小化 E。

E = 1
2 eTe + β

2α1
eT
f ef (27)
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通过最小化二次残差 E 的第一项 1
2 eTe, 可以

使式(18)中的哈密顿方程最小化,即达到纳什均

衡,从而求得最优控制策略 u∗, f。 通过最小化 E 中

的第 2 项 β
2α1

eT
f ef, 使得人控制力的误差最小,那么

估计损失 ĉ 可以更接近实际损失 c,从而达到更好

的协作。 这里, ef = f̂ - f 是人力的误差, f̂和 f 分别

表示人力的估计值和真实值, α1 和 β 为正数。 根据

式(14)和(16),最优机器人和人控制策略可以分别

表示为

u∗ = - 1
2 R -1

1 BT
1∇V = - 1

2 R -1
1 BT

1(∇STW + ∇εu)

(28)

　 f = - 1
2 R -1

2 BT
2∇V = - 1

2 R -1
2 BT

2(∇STW + ∇εf)

(29)

其中 ∇εu = - 1
2 R -1

1 BT
1∇ε,∇εf = - 1

2 R -1
2 BT

2∇ε。

人的控制力是可以通过力传感器测量得到的。 另

外,由式(13)得,估计的机器人控制策略 û 和人控

制策略 f̂ 分别表示为

û = - 1
2 R̂ -1

1 BT
1∇STŴ (30)

f̂ = - 1
2 R -1

2 BT
2∇STŴ (31)

根据梯度下降算法,对式(27)分别求 Ŵ和 θ̂的

偏导,再乘上各自的系数,神经网络估计器的权值矩

阵 Ŵ 以及矩阵 θ̂ 的更新率[27]为

W
·^ = - α1

∂E
∂Ŵ

= - α1σ(ŴTσ + θ̂TY) + β∇SB2R -T
2 ef (32)

θ
·^ = - α2

∂E
∂θ̂

= - α2(ŴTσ + θ̂TY) (33)

其中 α2 为正常数。
在式(14)神经网络的设计中,采用了径向基函

数。 其中,径向基函数为 S(z) = [s1,…,sN] T,N 代

表神经节点的数量,激活函数选择了高斯函数的形

式:

si(z) = exp - (z - μ i) T(z - μ i)
η2

i
[ ] (34)

其中 μ i = [μ i,1, μ i,2,…, μ i,2m] 为激活函数的中心

位置, ηi 为高斯函数的宽度 ( i = 1,…,N)。 对径向

基函数的梯度表示为 ∇S(z) = [∇s1,…,∇sN] T,
其中,

∇si(z) = - 2
η2

i
si(z)(z - μ i) T (35)

为了保证控制方法的跟踪性,式(34)中激活函

数的中心位置 μ i 被设计为

μ i = [(xr - xd) T, ( ẋr + k(xr - xd) T)] T

(36)
其中, k 是大于 0 的常数。 通过设计激活函数的中

心位置,可以获得机器人控制律 u 与误差跟踪的关

系 u = K(xd - xr)。 结合式(5)中的 z( t) 和 B1, 把

∇S(z) 代入式(30)可以得到:

u = R̂ -1
1 BT

1(z - μ i)ST
η(z)Ŵ

= kST
η(z)ŴR̂ -1

1 M -T
d (xd - xr) (37)

其中 ST
η(z) = s1

η2
1
,…,

sN
η2

N
[ ]

T

, 则:

K = kST
η(z)ŴR̂ -1

1 M -T
d (38)

K 代表机器人的刚度系数,当 K 比较大的时候,可
以较快地修正轨迹跟踪误差,相应地人拖动机器人

也较为困难。 由式(37)可知,通过更新迭代参数 Ŵ

和 R̂1 来改变 K 值从而实现变阻抗控制。 通过该方

法,当需要跟踪预定轨迹时增大 K 来达到好的跟踪

效果,当有人力存在时减小 K 值达到轻松协作的目

的。 机器人在完成任务时有自己的运动目标,但当

人干预时,会把人的目标作为新目标,实现了协调的

目的。
具体的自适应算法如下。
(1)设置权值矩阵 R2,初始化式(22)、(31)中

的 Q̂、R̂1 和 Ŵ, 激活函数为式(34)中的高斯函数,
初始化更新律式(32)、(33)中的 α1、α2 和 β。

(2)当时间在 t < tf 时,给定期望轨迹 xd, 收集

状态数据 z = [(xr - xd) T ẋT
r ] T。 分别通过式(30)和

(31)更新 û 和 f̂。 利用式(32)和(33)更新 Ŵ 和 θ̂,

再根据 θ̂ 获得 R̂1 的值。
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(3)根据更新的参数 Ŵ 和 R̂1, 利用式(38)得
到实时的机器人刚度系数 K,直到时间为 tf 时停止

迭代。

3　 内环控制器设计

内环控制器的目的是设计力矩,在运动过程中,
使机器人真实轨迹 x 跟踪外环中的参考轨迹 xr, 模

型跟踪误差定义如下:
er = xr - x (39)
为了使模型跟踪误差项 er 最小,引入比例微分

误差函数项 s,
s = ėr + Λer (40)

其中 Λ = ΛT > 0,Λ为常数矩阵。 对式(38)求导代

入式(39)可得:
ẋ = - s + ẋr + Λer (41)
再对式(40)求导可得:
ẍ = - ṡ + ẍr + Λėr (42)
把式(40)和(41)代入动力学方程式(1),可得:
M(q)( - ṡ + ẍr + Λėr) + C(q, q̇)

( - s + ẋr + Λer) + G(q) = τ + f
(43)

将式(42)中的 M(q) ṡ 转换成如下的形式:
M(q) ṡ = - C(q, q̇)s + h(z) - τ - f (44)

其中,
h(z) = M(q)( ẍr + Λėr) + C(q, q̇)( ẋr

+ Λer) + G(q) (45)
式(44) 中包含了未知的动力学模型参数 M(q)、
C(q, q̇) 和 G(q), 在设计控制器的过程中,这些参

数会影响人机协作的柔顺度。 为了使机器人与人更

好地配合,利用神经网络拟合动力学模型中不确定

参数。 ĥ(z) 代表神经网络估计项,表示如下:

ĥ(z) = Ŵn
Tϕ(z) (46)

其中 z = [x,ẋ, ẋr, ẍr,er,ėr] 为神经网络的输入,

Ŵn 是神经网络的估计权值矩阵, ϕ(z) 为激活函

数。 由于 ĥ(z) 是 h(z) 的估计函数,对于连续函数

h(z), 写成:
h(z) = Wn

Tϕ(z) + εn(z) (47)
其中 Wn 为神经网络权值矩阵, εn 为神经网络拟合

误差。 在图 1 的内环结构中,自适应神经网络控制

器被设计为如下形式:
τ = Wn

Tϕ(z) + Kvs - f (48)
其中 Kv 为控制增益。

基于文献[29]的研究结果,将神经网络权值矩

阵的更新率设计成如下形式:

W
·^

n = Fϕ(z)sT - knF‖s‖Ŵn (49)

其中 F = FT > 0,kn > 0。 令 W
~

n = Wn - Ŵn 为权值

估计误差。 W
~

n 的 F 范数 ‖W
~

n‖F 需满足:

‖W
~

n‖F > Wnmax / 2 + W2
nmax / 4 + εN / kn (50)

其中 ‖W
~

n‖F ≤Wnmax,Wnmax 为矩阵 Wn 的最大特征

根, εN 为正常数,使得 ‖εn‖ ≤ εN。
定理 2 针对式(47)中设计的自适应神经网络

控制器,采用式(48)的更新率且 ‖W
~

n‖F 满足条件

式(49),则控制器式(47)能够使系统稳定,且能保

证式(39)中的模型跟踪误差 er 有界。
证明 首先,定义李雅普诺夫函数为

L = 1
2 sTM(q)s + tr(W

~
n
TF -1W

~
n) (51)

对式(50)求导可得:

L
·

= sTM(q) ṡ + 1
2 sTM·(q)s + 2tr(W

~
n
TF -1W

·~
n)

(52)
将式 (43) 中 M(q) ṡ 代入式 (51),再将式 (46)、
(47)代入其中得:

L
·

= - sTKvs + 1
2 sT(M·(q) - 2C(q, q̇))s

+ 2trW
~

n(F -1W
·~

n + ϕsT) + sTεn (53)

由于 Wn 是常值矩阵,对式 W
~

n = Wn - Ŵn 求导

可得 W
·~

n = - W
·^

n, 根据式(48)得:

W
·~

n = - Fϕ(z)sT + knF‖s‖Ŵn (54)
把式(53)代入式(52)得:

L· = - sTKvs + trW
~

n
T( - ϕsT + kn‖s‖Ŵn + ϕrT)

　 + sTεn

= - sTKvs + kn‖s‖trW
~

n
T(Wn - W

~
n) + sTεn

(55)
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由于

trW
~ T

n(Wn - W
~

n) = (W
~

n,Wn) F - ‖W
~

n‖2
F

(W
~

n,Wn)F - ‖W
~

n‖2
F ≤‖W

~
n‖F‖Wn‖F - ‖W

~
n‖2

F

因此

L
·
≤-Kvmin‖s‖2 + kn‖s‖‖W

~
n‖F(Wnmax -‖W

~
n‖F)

　 + εN‖s‖
= - ‖s‖(Kvmin‖s‖

　 + kn‖W
~

n‖F(‖W
~

n‖F - Wnmax) - εN)

= - ‖s‖(kn(‖W
~

n‖F - Wnmax / 2)2 - knW2
nmax / 4

　 + Kvmin‖s‖ - εN) (56)
其中, Kvmin 为矩阵 Kv 的最小特征根。 把式(49)代

入式(55)可得,李亚普诺夫函数的导数 L· < 0,从而

证明所设计的控制器能够保证系统是稳定的。

4　 仿 真

为了验证所提出方法的有效性,本节以二连杆

机器人为仿真对象进行了仿真,如图 2 所示。 本文

的仿真平台为 CoppeliaSim (4. 1. 0,Windows),联合

Matlab (R2020a)进行仿真。 在仿真过程中,移动最

左侧的小球被认为施加力,从其初始位置到当前位

置的向量表示人在二连杆末端小球上施加的力,其
大小与长度成正比。 黑色的圆和直线分别为二连杆

机器人末端的期望路径。 机器人按照预设的路径进

行运动,当人给机器人一个外力时,机器人会改变原

来的目标去跟随新的轨迹。 同时,为了使人能更加

容易拖动机器人,机器人的刚度系数也会自适应减

小。 为了说明本文方法的可行性,设置 2 组仿真,让
机器人分别跟踪均匀水平直线和曲线路径。 相关的

控制参数设置如下:式(34)中的 ηi = 100,式(36)中
的 k = 10,式(3)中的阻抗参数为Md = 3I2 kg,Cd =
30I2 N / m。 二连杆机器人参数为:连杆质量 m1 = m2

=0. 5 kg,连杆长度 l1 = l2 =0. 3 m, I1 = I2 =1 kg·m2。

式(19)估计权值 Q̂ 中的 2 个矩阵的初始值设为 Q̂1

= 100I2 m -2,Q̂2 = I2 s2 / m2, 其中 Q̂1 和 Q̂2 分别为

Q1 和 Q2 的估计值, R̂1 = R̂2 = 10 -3I2 N -2。关于神经

网络,初始值设为 W = 40, 节点数为 6,更新率参数

式(32)、(33)设为 α1 = 0. 1,α2 = 10 -4,β = 10 -3。更

新率参数 α1 和 α2 的值会影响神经网络的更新速

率,越大更新越快,同时也会使得刚度系数变化更

快。

图 2　 CoppeliaSim 二连杆仿真场景图

把参考路径设置为均匀水平直线,在不设置外

力的情况下,机器人将沿着水平运动。 在仿真的第

2 s 左右时,拖动小球施加外力,使机器人跟踪人的

目标。 施加的外力如图 3(a),分别表示 x 方向和 y
方向力的大小,在 7 s 左右释放。 刚度系数 K 变化

曲线图如 3(b)所示,当人施加力时,机器人会改变

其预期的轨迹,同时刚度系数会适应人力逐渐减小,
再趋于稳定。 二连杆机器人的运动轨迹以及 x 和 y
两个方向关于时间的轨迹跟踪分别如图 3(c)、(d)
和(e)所示。 由图可知,在人不施加力时,能较好跟

踪期望轨迹执行目标。
同样,当机器人沿着圆弧曲线轨迹运动时,

图 4(a)为 x 和 y 两个方向力的变化曲线,在 1 s 左

右施加外力,4 s 左右释放。 图 4(b)为刚度系数 K
的变化曲线,且在施加外力后,刚度系数 K 也自适

应减小。 图 4(c)为二连杆机器人的曲线运动轨迹。
由图可得,机器人先跟踪黑色曲线的部分,再跟随外

力的方向,当外力释放后会继续跟踪原目标轨迹,K
的变化使人能更容易拖动机器人。 图 4(d)和( e)
分别为 x 和 y 两个方向关于时间的轨迹跟踪曲线。
在不施加外力时,机器人能很好地跟踪目标轨迹。
当机器人占据主导地位时,能较好地跟踪期望目标

执行任务,当人加入任务中时,则人将成为为任务主

导者。 2 次仿真验证了本文方法的可行性和准确性。
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(a) x 方向和 y 方向施加的力 (b) 刚度系数 K 变化

(c) 机器人的直线运动轨迹图 (d) x 方向的轨迹跟踪

(e) y 方向的轨迹跟踪

图 3　 轨迹为均匀水平直线的仿真图

5　 结 论

本文提出了一种基于非零博弈论的人机协作的

自适应系统,通过切换人和机器人在协作中的主导

位置来提高协作的协调性。 该系统由互相解耦的内

外环构成。 在外环中,引入了基于非零和博弈,构建

关于人力和机器人控制输入的能量函数,求解人机

交互力的纳什均衡以得到最优控制。能量函数中的
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(a) x 方向和 y 方向施加的力 (b )刚度系数 K 变化

(c) 机器人的曲线运动轨迹图 (d) x 方向的轨迹跟踪

(e) y 方向的轨迹跟踪

图 4　 轨迹为曲线的仿真图

不确定参数通过神经网络估计器迭代更新,在更新

过程中自适应调整刚度系数,使其能够灵活地在人

机协作或者仅机器人的情况下进行任务转换。 通过

设计径向基函数中心值,保证控制方法的跟踪性。
在内环中,设计了神经网络控制器,采用径向基神经

网络,机器人系统的输入输出数据被实时采集来逼

近机器人动力学模型同时提高跟踪精度。 仿真结果

验证了本文所提方法的有效性。
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Design of adaptive human-robot coordination system
based on non-zero-sum game theory

YU Xinyi, LUO Huizhen, SHI Shuanwu, WEI Yan, OU Linlin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
In order to improve the coordination of human-robot cooperation, this paper proposes an adaptive system of hu-

man-robot interaction based on non-zero-sum game. The system consists of inner loop and outer loop which are de-
coupled. In the outer loop, the human-robot cooperation control is designed by introducing a non-zero-sum game
method, and an energy function about human and robot force is constructed, and the optimal control is achieved by
solving the Nash equilibrium. The neural network estimator is employed to update the uncertain parameters in the
energy function and estimate the output force of human and robot. By designing the central value of the neural net-
work function, the relationship between the robot force and the tracking error is obtained to ensure the tracking per-
formance of the method. During the update process, the stiffness coefficient is adaptively adjusted when external
force exists, so as to realize the compliance and coordination of human and robot. In addition, a neural network
controller is designed in the inner loop, and the radial basis neural network is applied to approximate the unknown
robot dynamics model using the collected input and output data of robot system, which improves the tracking accu-
racy of the system. Simulation results verify the effectiveness of this method.

Key words: human-robot coordination, adaptive impedance control, non-zero-sum game, neural network
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