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基于示教学习和视线跟踪的机器人遥操作系统设计
胡　皓，柴馨雪

（浙江理工大学 机械工程学院，浙江 杭州　３１００１８）

摘　要：针对传统的机器人遥操作系统缺乏对任务的认知和操作者主观性判断的问题，课题组提出了一种基于示教学习
与视线追踪的遥操作系统设计策略。首先运用高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）和高斯混合回归（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｉｘｔｕｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＭＲ）对机器人的技能进行学习，实现人机技能转移；然后基于示教学习设计了一种人工势场法的虚
拟夹具（ｖｉｒｔｕａｌｆｉｘｔｕｒｅｓ，ＶＦ），并设计了力反馈算法；最后使用网络摄像头对操作者的视觉意图进行判别，将意图识别结
果和人工势场法应用于虚拟夹具力反馈算法中，并进行实验。研究结果表明：基于视觉意图判别的虚拟夹具力反馈遥操

作系统能够对操作者的意图进行判别，有效解决了操作者的主观意图受传统虚拟夹具产生的反馈力限制的问题，增强了

操作者在遥操作过程中的主观性，是遥操作控制系统中一种有效且实用的力反馈控制方案。研究结果可为高危场景下

具有力觉临场感的机器人遥操作系统的实际应用提供参考。
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　　机器人自发明以来常被用于代替人类执行一些重

复性的任务，具有成本低、工作效率高等特点，并且能

够保证执行任务时的安全性，机器人技术在诸多领域

的应用能够为社会带来巨大的经济效益［１］。针对高

温、高压等高危环境下，当操作者无法和机器人在同一

场景进行作业时，作为机器人技术分支的遥操作技术

使得操作者能够远程控制机器人执行任务，充分发挥

人类与机器人的特性［２３］。

然而，人类操作者在未知危险环境下执行遥操作

任务过程中，需要保持注意力的高度集中，在一些高强

度和长时间的任务中，对操作者的精神损耗极其严重，

易导致操作者因为过度疲劳出现误操作，影响作业。

操作者的操作状态和熟练度决定了遥操作作业的结

果。通 过 示 教 学 习 （ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ，

ＬＦＤ）［４］，机器人可以通过学习人类操作者在遥操作任

务中执行的重复性操作来减轻操作者的负担，并可以

提高机器人的自主性。机器人示教学习过程通常包括

３个步骤：演示阶段、学习阶段和再现阶段。目前，示

教学习的研究主要集中在学习阶段，并出现了各种算

法来实现示教学习［５］。常用的机器人示教学习算法

包括：隐马尔 可 夫 模 型 （ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ，

ＨＭＭ）［６］，高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）和高斯混合回归（Ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＧＭＲ）［７］，局部加权回归（ｌｏｃａｌｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＷＲ）［８］，人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＡＮＮ）［９］ 和 动 态 运 动 基 元 （ｄｙｎａｍｉｃａｌｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ，ＤＭＰ）［１０］等。为了满足同一场景不同的工
作要求，课题组通过使用任务参数化高斯混合模型

（ｔａｓｋｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄＧａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ， ＴＰ

ＧＭＭ）［１１］来实现示教技能的泛化，选择 ＧＭＭ和 ＧＭＲ

对机器人的技能进行学习。

此外，遥操作机器人系统存在操作者和机器人的

交互性差［１２］、主端操作者对环境的感知度不强［１３］等

问题，这些问题将严重影响操作者在遥操作过程中对

从端机器人的控制，难以满足实际场景中的应用需求。

因此提升遥操作机器人控制系统对未知危险环境的感

知能力，对提升遥操作的控制性能极具理论和现实

意义。

虚拟夹具技术通过数学建模的方式构建虚拟软约

束对机器人的运动进行限制［１４］。在遥操作系统中，通

过安装于从端机器人的传感器获取与环境的交互信

息，根据获取的视觉、听觉和力觉信息设计力反馈算

法，从而对操作者的遥操作控制起引导和限制的辅助

作用，减轻操作者在执行未知危险环境下遥操作任务

时的负担，并提升遥操作任务的工作效率。唐宇存

等［１５］针对手术机器人的导纳控制，提出了一种基于虚

拟夹具的安全策略，实现了在手术过程中的精准控制

和安全保障；但实际手术中的变量和不确定性可能会

对虚拟夹具的有效性构成挑战，需要进一步研究如何

增强模型的适应性和灵活性。梁科等［１６］进一步深入

到微创手术领域，通过设计合理的虚拟夹具约束机制，

优化了手术机器人的运动轨迹，提高了手术的安全性

和效率；但微创手术还需要充分考虑手术工具与人体

组织的交互，这是该研究尚未充分解决的问题。蒋再

男等［１７］在力反馈技术的基础上，研发了柔性虚拟夹具

模型，为遥操作提供了更为直观和自然的用户体验；但

柔性虚拟夹具模型需要在提供足够力反馈的真实性和

操作的灵活性之间找到平衡，这是一大挑战。张斌

等［１８］探讨了虚拟夹具在空间机器人遥操作中的应用，

通过预测仿真和虚拟夹具技术，有效地解决了由于大

时延造成的操作难题，显著提高了遥操作的性能和安

全性；但虚拟夹具的设置和优化可能需要根据不同的

操作任务和环境进行调整，这增加了系统的复杂度。

林巧等［１９］通过实时点云数据，建立了一种新型虚拟夹

具模型，有效地辅助了力觉交互，增强了用户在虚拟环

境中的操作感知和控制精度；但实时点云处理要求高

速的数据采集和处理能力，可能会因硬件限制而影响

最终的交互体验。以上研究中的传统虚拟夹具存在对

操作者主观性判断较弱的问题，操作者在虚拟夹具的

辅助限制下无法发挥主观性操控从端机器人。

课题组以异构型遥操作控制平台为研究对象，结

合示教学习和虚拟夹具设计力反馈控制系统，提出一

种基于视觉意图的虚拟夹具力反馈策略，最后进行实

验，验证所设计控制策略的可行性。

１　遥操作系统运动控制

１．１　运动学分析

课题组以具有力反馈功能的 ＰｈａｎｔｏｍＯｍｎｉ机器
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子；｛ΔＸ，ΔＹ，ΔＺ｝为经过缩放因子映射后从端机器人

的末端位置增量。

最终，由从端机器人的初始位置｛ｘｓ，ｙｓ，ｚｓ｝求得从

端机器人的末端位置｛Ｘｓ，Ｙｓ，Ｚｓ｝：

｛Ｘｓ，Ｙｓ，Ｚｓ｝＝｛ｘｓ，ｙｓ，ｚｓ｝＋｛ΔＸ，ΔＹ，ΔＺ｝。 （４）

增量式映射法的优点为不需要匹配主端机器人和

从端机器人的工作空间。与定比例映射方法相比，位

置增量控制能更好地抵御通信延迟和不稳定性的影

响，提高系统稳定性和响应速度，更精确地控制机器人

运动，使从端机器人的末端执行器更精确地到达目标

位置，更好地满足实际应用的要求。

１．３　运动学逆解

从端Ｆｒａｎｋａ机器人为７自由度冗余机器人，逆运

动学解析解的求解较为复杂，因此采用牛顿迭代法对

其逆运动学进行求解。定义映射后的末端位置和姿态

为Ｐ＝［ｘ，ｙ，ｚ，α，β，γ］Ｔ，其中，α，β和γ为机器人的姿

态信息，机器人的零空间的目标函数Ｆ（θ）求解如下：

Ｆ（θ）＝Ｐｄ －Ｐｃ ＝［ｐ
ｘ
ｄ，ｐ

ｙ
ｄ，ｐ

ｚ
ｄ，αｄ，βｄ，γｄ］

Ｔ －

［ｐｘｃ，ｐ
ｙ
ｃ，ｐ

ｚ
ｃ，αｃ，βｃ，γｃ］

Ｔ。 （５）

式中：Ｐｄ和 Ｐｃ分别为从端机器人末端的期望位姿和

当前位姿。

牛顿迭代法的公式如下：

Ｆ（θｔ）＋Ｆ′（θｔ）（θｔ＋１－θｔ）＝０；

Ｆ′（θｔ）＝ＪＡ（θｔ }）。
（６）

式中，ＪＡ（θｔ）∈Ｒ
６×７为Ｆｒａｎｋａ机器人的雅可比矩阵。

对公式进行变换得：

ＪＡ（θｔ）（θｔ＋１－θｔ）＝－Ｆ（θｔ）。 （７）

式中：θｔ为当前时刻机器人关节值，θｔ＋１为求取的下一

时刻机器人关节值。

由于Ｆｒａｎｋａ机器人是冗余的，即机器人的自由度

７大于雅可比矩阵的行数６，雅可比矩阵不是满秩的矩

阵，会出现无数组解的情况，所以需要求取 ＪＡ（θｔ）的

伪逆矩阵ＪＡ（θｔ），则θｔ＋１计算如下：

ＪＡ（θｔ） ＝（ＪＡ（θｔ）
ＴＪＡ（θｔ））

－１ＪＡ（θｔ）
Ｔ；

θｔ＋１＝θｔ－ＪＡ（θｔ）Ｆ（θｔ }）。
（８）

得到 Ｆｒａｎｋａ机器人的运动学逆解 θ＝［θ１，…，

θ７］
Ｔ。

２　示教学习
２．１　高斯混合模型

在机器人操作技能中的多组示教轨迹中，由于其

任务的一致性，其示教轨迹具有相似的运动特征。将

示教轨迹的数据定义为：

｛Ｘｎ｝
Ｎ
ｎ＝１＝［ｘｔ，ｘｎ］

Ｎ
ｎ＝１。 （９）

式中：ｘｔ＝１，…，ｔ，为示教轨迹的时间序列信息；ｘｎ＝
（ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ），为示教轨迹的三维空间坐标信息；Ｎ为数

据点总数量。

使用ＧＭＭ对示教轨迹进行建模：

Ｐ（Ｘ｜η）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋＮｋ（Ｘ｜μｋ，Σｋ）＝

１
（２π）Ｄ－｜Σｋ槡 ｜

ｅｘｐ（－１２（ｘ－μｋ）
ＴΣ－１ｋ（ｘ－μｋ））。

（１０）

式中：Ｘ为示教轨迹的数据样本；ｋ为混合模型中高斯
分量的个数；ｗｋ为高斯混合模型中第 ｋ个高斯分量所

占权重，即从高斯混合模型中选择第 ｋ个高斯分量的

概率，约束条件为∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ＝１；Ｎｋ（Ｘ｜μｋ，Σｋ）为高斯混

合模型中的第ｋ个高斯分量的概率密度函数；μｋ为第ｋ
个高斯分量的均值，高斯分量的椭圆中心由均值决定；

Σｋ为第ｋ个高斯分量的协方差矩阵，高斯分量的椭圆

的大小和方向由协方差矩阵决定；Ｄ为示教轨迹数据

的维度。

对于高斯混合模型而言，需要合理选择模型中各

个高斯分量的权重，以及确定高斯分量的椭圆的中心

位置、大小和方向，以确保能够对示教轨迹的数据进行

较好的聚类划分，实现运动特征的提取。需要对参数组

η＝｛｛ｗ１，μ１，Σ１｝，…，｛ｗｋ，μｋ，Σｋ｝｝进行求解，使用

期望最大化算法对其进行求解推导。

通过引入隐变量ξ将缺失信息的不完全示教轨迹
样本数据Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，Ｋ，ｘｎ｝构建为信息完全的数据，

以确定数据点属于哪个高斯分量，即：

Ｘ＝｛ｘｎ，ξｎ，１，ξｎ，２，…，ξｎ，Ｎ｝。 （１１）
式中，ｎ＝１，２，…，Ｎ。

通过构建Ｑ函数对未知的隐变量 ξ进行估计，假
设第ｍ次计算出的参数组为［ｗｍ，μｍ，Σｍ］，则有：

Ｑ（ｗ，μ，Σ，ｗｍ，μｍ，Σｍ）＝
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∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｎ

ｎ＝１
γ（ξｎ，ｋ）ｌｎｗｋ＋∑

Ｎ

ｎ＝１
γ（ξｎ，ｋ）ｌｎＮ（ｘｎ｜μｋ，Σｋ[ ]）。

（１２）

式中，γ（ξｎ，ｋ）为对隐变量的估计函数。

γ（ξｎ，ｋ）表达如下：

γ（ξｎ，ｋ）＝
ｗｍｋＮｋ（ｘｎ，μ

ｍ
ｋ，Σ

ｍ
ｋ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｍｋＮｋ（ｘｎ，μ

ｍ
ｋ，Σ

ｍ
ｋ）

。 （１３）

得到信息完全的样本数据与 Ｑ函数的关系，使对

数似然函数不包含隐变量ξ。Ｑ函数最大化可得：

｛ｗｍ＋１ｋ ，μ
ｍ＋１
ｋ ，Σ

ｍ＋１
ｋ ｝＝ａｒｇｍａｘＱ（ｗ

ｍ，μｍ，Σｍ）。

（１４）

对Ｑ函数对参数组求导令其等于０，即可得到下

一次迭代的参数组ηｍ＋１ ＝｛ｗｍ＋１ｋ ，μ
ｍ＋１
ｋ ，Σ

ｍ＋１
ｋ ｝。其中：

μｍ＋１ｋ ＝１Ｎｋ∑
Ｎ

ｎ＝１
γ（ξｎ，ｋ）ｘｎ； （１５）

Σｍ＋１ｋ ＝１Ｎｋ∑
Ｎ

ｎ＝１
γ（ξｎ，ｋ）（ｘｎ－μ

ｍ
ｋ）
２； （１６）

ｗｍ＋１ｋ ＝
Ｎｋ
Ｎ。 （１７）

通过不断循环迭代，直至高斯混合模型的对数似

然函数收敛，即可得到高斯混合模型的最优参数 η＝

（ｗ，μ，Σ）。

２．２　高斯混合回归

通过高斯混合模型对示教轨迹的运动特征进行建

模，使用高斯混合回归模型从建立的模型中复现轨迹。

高斯混合回归是一种回归分析方法，用来拟合示教轨

迹得到数据中的复杂特征和非线性关系，区别于其他

的回归方法，高斯混合回归假设示教轨迹数据由高斯

混合模型中的多个高斯分量组成，每个分量对应示教

轨迹的一段运动特征，基于高斯混合模型的对数似然

函数建立输入变量与输出变量的联系，以时间作为输

入变量，结合高斯混合模型的联合概率密度计算条件

密度和高斯回归方程，得到的学习轨迹即为输出变量。

示教轨迹的Ｄ维数据样本Ｘ服从高斯分布，可以

分为２个独立变量：ＸＩ＝［ｔ１，ｔ２，…，ｔＮ］
Ｔ为时间输入变

量，ＸＯ ＝［ｘ，ｙ，ｚ］
Ｔ为机器人的末端位置信息，即输出

变量。将数据样本写为Ｘ＝［ＸＩ；ＸＯ］。因此，可以将高

斯分量的均值μｋ和协方差矩阵Σｋ分解为：

μｋ＝
μＩｋ

μＯ
[ ]

ｋ

；

Σｋ＝
ΣＩｋ ΣＩＯｋ

ΣＯＩｋ ΣＯ[ ]
ｋ











。

（１８）

构建输出变量对于输入变量的条件概率密度，求

取期望输出。根据ＧＭＭ模型的参数η＝｛ｗｋ，μｋ，Σｋ｝，

条件分布的参数可计算为：

μｋ（Ｘ
Ｉ
ｔ）＝μ

Ｏ
ｋ＋Σ

ＯＩ
ｋ（Σ

Ｉ
ｋ）
－１（ＸＩｔ－μ

Ｉ
ｋ）； （１９）

Σｋ（Ｘ
Ｉ
ｔ）＝Σ

Ｏ
ｋ－Σ

ＯＩ
ｋ（Σ

Ｉ
ｋ）
－１ΣＩＯｋ。 （２０）

最后，可以计算得到在输入参数条件下每个时间

步长的均值和协方差的输出：

μＯｔ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｈｋ（Ｘ

Ｉ
ｔ）μｋ（Ｘ

Ｉ
ｔ）； （２１）

ΣＯｔ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｈｋ（Ｘ

Ｉ
ｔ）（Σ

Ｏ
ｋ＋μｋ（Ｘ

Ｉ
ｔ）
Ｔ）－μＯｔ（μ

Ｏ
ｔ）
Ｔ。

（２２）

式中，ｈｋ（Ｘ
Ｉ
ｔ）为高斯混合回归模型中的混合权重。

ｈｋ（Ｘ
Ｉ
ｔ）展开如下：

ｈｋ（Ｘ
Ｉ
ｔ）＝

ｗｋ·Ｎｋ（Ｘ
Ｉ｜μｋ，ｔ，Σｋ，ｔ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ·Ｎｋ（Ｘ

Ｉ｜μｋ，ｔ，Σｋ，ｔ）
。 （２３）

式中：输出的每个时间步长的期望值μＯｔ＝（ｘ，ｙ，ｚ），即

为学习轨迹的数据点对应的三维坐标信息。

３　力反馈控制设计

３．１　基于人工势场法的虚拟夹具

虚拟夹具是一种通过数学建模而建立的约束，可

以引导和限制机器人的运动。以人工势场法构建引力

场和斥力场，计算２个势场的合力反馈给主端的操作

者辅助作业。人工势场法如图３所示，Ｆａｔｔ为期望目标

点引力，Ｆｒｅｐ为障碍物的斥力，Ｆ为２者的合力。

基于人工势场法的虚拟夹具包含２种势场：示教

学习轨迹的期望目标点的引力场和基于障碍物构建的

斥力场。

Ｕ（ｘ）＝Ｕａｔｔ（ｘ）＋Ｕｒｅｐ（ｘ）。 （２４）

式中：Ｕａｔｔ（ｘ）为引力场，Ｕｒｅｐ（ｘ）为斥力场。

示教轨迹中期望目标点 ｘｇｏａｌ＝μ
Ｏ
ｔ的引力场表示

如下：
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Ｕａｔｔ（ｘ）＝

１
２ζｄ

２（ｘ，ｘｇｏａｌ），　　　 　　　ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）≤ｄｇｏａｌ；

ｄｇｏａｌζｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）－
１
２ζ（ｄ


ｇｏａｌ）

２，ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）＞ｄｇｏａｌ{ 。

（２５）

式中：ζ为引力场的势场常数，ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）为从端机器人

末端位置ｘ＝（ｘ，ｙ，ｚ）与期望目标点ｘｇｏａｌ的距离，ｄｇｏａｌ为

目标点引力场产生作用的阈值。

图３　人工势场法

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｉｅｌｄｍｅｔｈｏｄ

令引力场对距离求导，即可得到引力场的梯度：

Ｕａｔｔ（ｘ）＝
ζｄ（ｘ－ｘｇｏａｌ），　　ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）≤ｄｇｏａｌ；

ｄｇｏａｌζｄ（ｘ－ｘｇｏａｌ）
ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）

，ｄ（ｘ，ｘｇｏａｌ）＞ｄｇｏａｌ{ 。

（２６）

而障碍物的斥力场表示如下：

Ｕｒｅｐ（ｘ）＝
１
２η（

１
Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）

－１
Ｑ
）２，Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）≤Ｑ；

０， Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）＞Ｑ
{

。

（２７）

式中：η为斥力场的势场常数，Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）为从端机器人

末端ｘ与障碍物 ｘｏｂｓ＝（ｘｏｂｓ，ｙｏｂｓ，ｚｏｂｓ）的距离，Ｑ为障

碍物斥力场产生作用的阈值。

只有当Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）≤Ｑ时，斥力场才会生效，否则

斥力场产生的作用为０。

斥力场对应的梯度函数为：

Ｕｒｅｐ（ｘ）＝
η（１
Ｑ
－ １
Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）

）
Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）
Ｄ２（ｘ，ｘｏｂｓ）

，Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）≤Ｑ
；

０， Ｄ（ｘ，ｘｏｂｓ）＞Ｑ
{
。

（２８）

通过叠加期望目标点的引力场梯度和障碍物的斥

力场梯度，计算出由引力场和斥力场产生的合力：

Ｆ（ｘ）＝－（Ｕａｔｔ（ｘ）＋Ｕｒｅｐ（ｘ））＝Ｆａｔｔ＋Ｆｒｅｐ。

（２９）

３．２　基于视觉意图的虚拟夹具设计

传统虚拟夹具中存在对操作者主观性判断较弱的

问题，针对这一问题，对操作者的视觉意图进行判别，

视觉意图通过对操作者的视线追踪进行确定。基于

Ｄｌｉｂ的人脸６８个特征点和 ＯｐｅｎＣＶ对操作者的瞳孔

进行定位。

人脸６８个特征点中左眼和右眼对应的特征点分

别为［４２，４３，４４，４５，４６，４７］和［３６，３７，３８，３９，４０，４１］，

操作者的注意力判断通过２种方法实现。

１）眨眼判别。

眨眼比率法会计算每只眼睛的宽度和高度，然后

根据宽度除以高度来确定眨眼比率，以右眼为例：

ＥＡＲ＝
‖ｐ２－ｐ６‖＋‖ｐ３－ｐ５‖

２‖ｐ１－ｐ４‖
。 （３０）

式中：ｐ２和ｐ６分别代表右眼的特征点３７和４１在图像

中的像素坐标；ｐ１和 ｐ４分别代表右眼的特征点３６和

３９的像素坐标；ｐ３和ｐ５分别代表右眼的特征点３８和

４０的像素坐标；ＥＡＲ表示眼睛各特征点图像像素坐标

的长宽比，即眨眼比率。

ＥＡＲ值越大，眼睛睁得越大，表明操作者注意力越

集中。将ＥＡＲ值设为３．８，用于判断眼睛是否闭合。

２）视线方向的判别。

对摄像头识别的每一帧图像进行滤波处理，再将

图像转为灰度图，通过ＯｐｅｎＣＶ中的ｃｖ２．ｅｒｏｄｅ功能对

图像进行腐蚀，清除图像中低于设定值的散点，最后设

定阈值，将眼球与其余部分分开，最后得到眼球中心在

图像中像素点的位置，即可根据网络摄像头获取每一

帧图像中左眼和右眼瞳孔在图像中的位置 Ｐｌ＝［ｐｌ，ｘ，

ｐｌ，ｙ］和Ｐｒ＝［ｐｒ，ｘ，ｐｒ，ｙ］，最终可以计算得到左眼和右眼

的瞳孔中心为：

ＣＧａｚｅ，ｘ＝
ｐｌ，ｘ＋ｐｒ，ｘ
２ ；

ＣＧａｚｅ，ｙ＝
ｐｌ，ｙ＋ｐｒ，ｙ
２

}。 （３１）

将Ｒｅａｌｓｅｎｓｅ获取的工作场景进行分区，根据操作

者的注视点判断注意力集中情况，变更虚拟夹具的控
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制增益，以提高在非结构环境下的遥操作控制性能。

将相机获取的工作场景分为５个区域。定义识别

的瞳孔图像的中心点为 Ｃ０＝｛ｘ０，ｙ０｝，瞳孔位置在图

像中的实时位置为 ＣＧａｚｅ＝｛ＣＧａｚｅ，ｘ，ＣＧａｚｅ，ｙ｝，通过判断

瞳孔实时位置与图像中心点的偏差计算偏差率：

ｒｈ＝
ＣＧａｚｅ，ｘ
ｘ０
；

ｒｖ＝
ＣＧａｚｅ，ｙ
ｙ０









。

（３２）

式中，ｒｈ和 ｒｖ分别为瞳孔与图像中心水平和垂直方向

的的视线偏差率。

操作者视线方向由视线偏差率判别，同时通过加

入操作者的眨眼判别，判断操作者的注意力是否集中。

当障碍物处于从端机器人末端附近时，由于操作者需

要保持注意力集中以控制从端机器人避开障碍物，视

线位于中间且没有闭眼。此时对式（２５）中的引力场

常数ζ和式（２６）中的斥力场常数 η进行调整，增大障

碍物斥力场的常数η，使斥力场产生的斥力变大；减小

期望目标点引力场的常数 ζ，使引力场产生的引力变

小，从而使操作者可以在期望目标点引力场的低限制

和障碍物斥力场的斥力辅助下操控从端机器人避开障

碍物。当场景中没有障碍物时，操作者可以降低注意

力，防止操作疲劳，使目标点引力场的常数 ζ变大，引

力场产生的引力增强，且由于不在障碍物的作用范围

内，斥力场不产生斥力。引导操作者对示教学习的轨

迹进行跟踪，如下式所示：

｛ζ，η｝＝
｛ζ１，η１｝，Ｋ＝１；

｛ζ２，η２｝，Ｋ＝０{ 。
（３３）

式中：｛ζ１，η１｝表示引力常数为较大值，斥力常数为较

小值；｛ζ２，η２｝表示引力力常数为较小值，斥力常数为

较大值；Ｋ的值由操作者的视线方向和闭眼情况判断，

当注视方向为中间且没有闭眼时Ｋ＝０，当注释方向为

四周且频繁眨眼时Ｋ＝１。

４　实验验证
遥操作实验平台如图４所示，具有力反馈功能的

ＰｈａｎｔｏｍＯｍｎｉ为主端机器人，７自由度冗余的 Ｆｒａｎｋａ

为从端机器人，操作者的视线由网络摄像头获取并计

算，环境信息由ＲｅａｌｓｅｎｓｅＤ４５５ｉ相机获取。

图４　遥操作实验平台

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｔｅｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍ

实验过程中的数据均基于 ＲＯＳ环境下的话题订

阅通信方式获取，并基于Ｖｓｃｏｄｅ处理。

控制系统运行流程如图５所示，操作者通过远程

操作从端机器人对特定任务进行示教，根据示教轨迹

学习该任务的操作技能，作为虚拟夹具的期望轨迹输

入；并通过ＲＢＧＤ相机获取在实际任务场景中的环境

信息，计算出目标点和障碍物在机器人坐标系下的坐

标，作为虚拟夹具的信息输入。在实际任务操作过程

中，操作者的注意力判别是通过摄像头读取操作者观察

工作场景时的视线方向获取，根据判别结果更改虚拟夹

具的控制增益，实现基于操作者意图的虚拟夹具控制。

　　同一作业任务，记录不同操作者的操作轨迹，并对

时间序列不同的示教轨迹进行处理，将轨迹的时间长

度对齐到同一长度，便于 ＧＭＭ建模。得到的原始示

教轨迹如图６所示。

基于对齐后的多组示教轨迹，使用 ＧＭＭ对轨迹

进行建模，提取轨迹的运动特征。ＧＭＭ是一种基于概

率模型的轨迹特征提取策略，在使用 ＧＭＭ之前，需要

确定高斯分量的数量。这是一个重要的步骤，因为它

直接影响了模型的复杂度和性能，选择不合适的高斯

分量数量可能导致模型的欠拟合或过拟合，影响最终

结果的准确性和泛化能力，本实验 ＧＭＭ建模选择的

高斯分量个数为４。为了初始化ＧＭＭ的参数，可以使

用 Ｋｍｅａｎｓ算法来确定初始的高斯分布的均值。Ｋ

ｍｅａｎｓ是一种有效的聚类算法，可以将数据划分成 Ｋ

个高斯分量，然后使用每个高斯分量的中心作为高斯

分布的初始均值，这一步骤的目的是为了提供一个合
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图５　控制系统运行流程

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｏｐｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

图６　原始示教轨迹

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｏｒｉｇｉｎａｌｔｅａｃｈｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

理的起始点，加速ＧＭＭ算法的收敛过程，以减少模型
陷入局部最优解的风险，确保ＧＭＭ在ＥＭ算法中参数
最终能够迭代收敛。在获得初始参数后，使用 ＥＭ算
法对ＧＭＭ的参数进行优化。在每一次迭代中，通过
计算期望步骤和最大化步骤，更新高斯分布的均值、协

方差和权重系数，直到达到收敛条件为止。通过迭代

算法优化ＧＭＭ的参数可以逐步提升模型的性能，使
其更好地拟合数据的分布。迭代过程可以确保模型不

断优化直至达到最优或收敛条件，从而得到描述示教

轨迹数据的最优概率模型，从而完成 ＧＭＭ的建模
过程。

高斯混合模型（ＧＭＭ）的建模结果如图７所示，椭

圆用于描述从端机器人任务空间中运动轨迹的特征提

取结果。椭圆的面积越大，不确定性就越大，表明执行

相同任务的不同操作员之间的差异性越明显。

图７　高斯混合模型建模结果

Ｆｉｇｕｒｅ７　ＧＭＭｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

通过 ＧＭＭ对示教轨迹进行建模后，可以使用

ＧＭＲ学习机器人的操作技能，从而生成学习轨迹。
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ＧＭＲ是ＧＭＭ的一种扩展，它允许在给定输入条件下

预测输出变量。在本实验中，给定的输入变量为时间

步长，输出变量为从端机器人末端在每个时间步长的

期望位置，对于每个时间步长输入，ＧＭＲ通过条件概

率密度函数计算输出变量的期望值和方差，其中，输出

的期望值即为从端机器人末端的期望位置。

高斯混合回归（ＧＭＲ）的学习结果如图８所示，在

遥操作执行任务过程中，在跟随示教学习的轨迹时，需

要对工作场景中出现的障碍物进行避障。通过处理

Ｒｅａｌｓｅｎｓｅ相机获取的位于工作场景中的障碍物点云

信息，计算出障碍物相对于从端机器人的位置信息。

图８　高斯混合回归学习结果

Ｆｉｇｕｒｅ８　ＧＭＲｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

障碍物的点云信息如图９所示，操作者通过观察
工作场景中是否存在障碍物，以及有障碍物时从端机

器人是否处于障碍物斥力场的作用范围，决定障碍物

斥力场是否起作用。当从端机器人末端在沿着期望轨

迹运行时，并且路径上出现障碍物并接近障碍物时，由

障碍物斥力场产生的斥力引导操作者远离障碍物，而

由期望目标点产生的引力场此时因为距离变大产生的

引力也会变大。此时，由引力场和斥力场产生的反馈

力处于相互矛盾的情况，为了避免这种情况的发生，通

过识别操作者的注视方向判断注意力集中度，从而识

别操作者的视觉意图。

图９　障碍物点云信息

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｏｂｓｔａｃｌｅｓｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

操作者的注意视线判别实验如图１０所示。当操

作者的视线方向位于中间时，注意力集中；当操作者的

视线方向处于四周或者闭眼时，注意力出现分散情况。

图１０　操作者注意视线判别实验

Ｆｉｇｕｒｅ１０　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｏｐｅｒａｔｏｒ

操作者在遥操作过程中观察由相机获取的工作场

景是否有障碍物，当障碍物出现时，操作者的注意力处

于集中状态，此时增大障碍物斥力场的斥力常数 ζ，降

低期望目标点引力场的引力常数 η，从而使操作者能

够在斥力场和引力场产生的合力引导下避开障碍物；

当场景中没有障碍物时，操作者观察工作场景中的其

他位置，注意力处于分散状态，此时减小障碍物斥力场

的斥力常数ζ，增大期望目标点引力场的引力常数 η，

从而使操作者能够在引力场的强引力的引导下对期望

轨迹进行跟踪。
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虚拟夹具实验轨迹对比和实验数据如图１１和表

３所示。当操作者进行遥操作时，在传统虚拟夹具辅

助的情况下对期望轨迹跟踪的效果较差，而且对障碍

物避障效果不明显。而在基于视觉意图的虚拟夹具辅

助下，操作者在没有障碍物阶段可以对期望轨迹进行

精准跟踪，平均跟踪误差由８．６４２ｍｍ下降到 １．３５９

ｍｍ；而当有障碍物时，由障碍物产生的斥力减小，从而

能够更明显地避开障碍物，避障安全距离由３．８９５ｍｍ

提升到１０．４６３ｍｍ。

图１１　虚拟夹具实验轨迹对比

Ｆｉｇｕｒｅ１１　Ｖｉｒｔｕａｌｆｉｘｔｕｒｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

表３　虚拟夹具实验数据

Ｔａｂｌｅ３　Ｖｉｒｔｕａｌｆｉｘｔｕｒｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

单位：ｍｍ

平均跟踪误差 避障安全距离

传统虚拟夹具 ８．６４２ ３．８９５

基于视觉意图虚拟夹具 １．３５９ １０．４６３

５　结论
课题组通过结合示教学习、虚拟夹具和意图识别

设计具有力反馈的机器人遥操作控制系统，将操作者

的视觉意图判别结果与基于人工势场法的虚拟夹具融

合，提出了一种基于视觉意图的虚拟夹具，并进行了实

验评估。研究结果表明：

１）所研究的基于 Ｄｌｉｂ和 ＯｐｅｎＣＶ的人类视线追

踪方法可以对人的视线方向进行精准判别，并且能对

人的闭眼情况进行判断，所研究的视线追踪方法具有

较好的可行性；

２）基于视觉意图判别的虚拟夹具力反馈遥操作系

统能够更有效地对操作者的意图进行判别，有效地解决

了操作者的主观意图受传统虚拟夹具产生的反馈力限

制的问题，增强了操作者在遥操作过程中的主观性。

该研究可为具有力临场感的机器人遥操作系统的

实际应用提供参考，可在高温、高压等高危环境场景基

本替代人工。在后续的研究中，课题组将使用具有高

精度传感器的专业视线追踪设备以及优化算法，进一

步提高系统的性能与鲁棒性。
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