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摘要：为解决现有方法对人机协作装配序列规划研究存在的不足，对基于强化学习和增强现实的航空发动机人

机协作装配方法进行研究。基于人因工程提出多维度表征装配任务的系统方法。针对人机协作装配任务分配及序列

规划求解规模大、时间长的问题，提出基于改进多智能体优势行动者-评论家(multi-agent advantage actor-critic，

MA-A2C)算法的规划模型。针对传统 3 维跟踪注册方法面向 FAST 与旋转 BRIEF 的同步定位与建图(oriented FAST 

and rotated BRIEF simultaneous localization and mapping，ORB-SLAM2)算法用于增强现实虚实映射装配指引时存在

鲁棒性不足的问题，提出了改进型 ORB-SLAM2 算法。通过人机协作装配案例对所提方法进行了验证。结果表明，

该方法是可行且实用的。 
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Abstract: To address the shortcomings of existing methods in the study of human-machine collaborative assembly 

sequence planning, a study is conducted on the human-machine collaborative assembly for aero engines based on 

reinforcement learning and augmented reality. A systematic method for multi -dimensional characterization of assembly 

tasks is proposed based on human factors engineering. A planning model based on the improved multi-agent advantage 

actor critic (MA-A2C) algorithm is proposed to address the difficulties such as long computation time and the large scale of 

solution in task allocation and sequence planning for human-robot collaborative assembly. To address the insufficient 

robustness of the traditional 3D tracking and registration method oriented FAST and rotated BRIEF simultaneous 

localization and mapping (ORB-SLAM2) algorithm used for assembly guidance of virtual-real mapping for augmented 

reality, an improved ORB-SLAM2 algorithm is proposed. Finally, the proposed approach is validated through 

human-machine collaborative assembly cases. The results indicate that the approach is feasible  and practical. 
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0 引言 

装配工作不仅对产品质量影响巨大，而且占据

时间和人力成本 [1]，一直是学术界和制造行业关注

研究的热点。进行人机协作装配的首要任务是对目

标装配任务进行拆解，从而制订出合理清晰的人机

协作装配任务分配及序列规划方案 [2]。 

针对此问题，学术界做出了大量探索。Malik

等 [3]从零部件抓取、送料机构复杂程度等角度分析

了一个装配任务的自动化潜力。孔繁森等 [4]以最小

化完工时间为优化目标，得出了人机协作装配任务 

分配方案。Makrini 等 [5]对人机工作能力进行了分析

定义，提出了一种基于人机能力和人体工程学的人

机协作装配任务分配模型。Gualtieri 等 [6]考虑了技

术可行性、安全性、人体工程学、质量和经济效益

等方面的要求，提出了一种人机协作装配任务的静

态分配方法。Wang 等 [7]通过对人机协作装配任务甘

特图的分析，结合遗传算法实现了人机协作装配任

务分配和序列规划。Suszyński 等 [8]使用不同的训练 

方法和网络参数构建了多个神经网络模型，并以叉

车车门装配过程为例，对神经网络模型进行了验证。
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Zhang 等 [9]通过引入噪声来表征人类行为的不可预

测性，提出了改进深度确定性策略梯度 (deep 

deterministic policy gradient，DDPG)算法框架用以

解决人机协作装配序列规划问题。De 等 [10]将强化

学习技术作为一种自适应、在线和经验驱动的优化

过程，以此来进行装配序列规划。 

上述研究也存在着不足：1) 现有的人机协作任

务分配研究大多以提高装配产线利用率、减少完工

时间、降低机器人装配困难度等为优化目的，对于

工人因素关注不足。2) 当下对于人机协作装配任务

的研究分为任务分配与任务序列规划两大板块，两

部分之间的关联较弱，不利于获得全局最优解。 

1  问题描述 

1.1  人机协作装配问题描述 

涡扇发动机风扇部件缩小模型与真实物体结构

相似，对其人机协作装配过程的研究可以为真实航

空发动机人机协作装配工作提供重要参考，其具体

组成及各零部件之间的联接关系如图 1 所示。 

 

图 1  某涡扇发动机风扇部件缩小模型结构 

1.2  人机协作装配过程的人因要素评估 

人因要素不仅对其工作效率有着显著的影响，

而且与其工作福祉和人身安全息息相关。笔者从人机

拾取运输零部件难度、人机安装连接难度、工人生理

负荷多个维度来对一个装配任务进行量化表征。 

1.2.1  拾取运输零部件难度 

零部件的拾取运输难度 PT： 
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式中：PT h 为某项操作中工人的拾取运输难度；PT r

为某项操作中机器人的拾取运输难度；PT1、PT2、

PT3 分别为零部件尺寸、重量和形状对拾取运输难

度的影响情况，PTn∈[0, 1]，n=1, 2, 3。 
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式中：CS、CS0、CS1、CS2 分别为实际可夹持尺寸、

最小夹持尺寸、最佳夹持尺寸和最大夹持尺寸；δCS

为零部件实际尺寸和操作者最佳夹持尺寸的差值。 

 δCS=|CS-CS1|； (3) 

 ( ) ( )
0

2 01
log 1

M
PT M M M

+
= + ， ≤ 。 (4) 

式中 M、M0 分别为零部件的实际重量和人机的最大

重量负荷。 

1.2.2  安装连接难度 

安装连接是将已拾取的零部件组装到已装配部

件中的过程，安装连接难度 IC： 
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式中 IC1、IC2、IC3 分别为定位精度要求、安装阻力

和安装方式对安装连接难度的影响情况， ICn∈[0, 

1]，n=1, 2, 3。 
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式中： 为衰减速率，考虑装配精度要求降低时对

工人和机器人装配难度降低的改善效果，取

0.5r = ， 1h = ；δ0 为操作者的工作精度；δ 为装

配操作的精度要求。 
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式中：F0 为操作者所能提供的最大压紧力；F 为执

行装配操作要求操作者沿装配方向施加的力。 

1.2.3  工人生理负荷模型 

在一个包含多个工作和休息的时间段内，工人

执行任务及休息阶段的瞬时生理负荷： 
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式中：PL0 为初始生理负荷；t0 为子任务开始时间；

α 为这个装配子任务的生理负荷指数；ρ 为工人的生

理负荷恢复指数。 

1.2.4  工人认知负荷指数 

在一个包含多个工作和休息的时间段内，工人

执行任务及休息阶段的瞬时认知负荷： 
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式中：CL0 为初始认知负荷；t0 为子任务开始时间；

β 为这个装配子任务的心理负荷指数；σ 为工人的认

知负荷恢复指数。 

2  任务分配及序列规划模型 

2.1  模型总体架构设计 

基于改进 MA-A2C 的人机协作装配任务分配
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及序列规划模型如图 2 所示。 

 

图 2  基于改进 MA-A2C 的任务分配架构 

任务分为经验回放过程以及迭代训练过程。 

1) 经验回放过程。在每一回合开始时，将环境

置为初始状态，在时间步 t 时，n 号智能体从环境

中得到自己的局部观测 n

to ，并根据自己的策略网

络，使用 ε-贪婪方法选择一个动作 n

ta 。当所有智能

体都选择动作后，状态空间由 st 转换到 st+1，智能

体获得各自的奖励 n

tr 。之后将经验(ot, rt)存储在经

验回放池中(其中 ot={
1

to ,
1

to }，rt={
1

tr ,
2

tr })。更新时

间步为 t+1，获得经验(ot+1, rt+1)，继续上述过程直

到状态空间达到终止状态，然后启动新的回合。 

2) 迭代训练过程。第 n 号智能体从经验池中获

取经验(ot, ot+1, rt, rt+1)，将 ot 输入价值网络得到标量
n

tV ，同时使用 ot+1 得到 1

n

tV + 。使用 TD 误差 n

t 来估

计优势函数： 

 1
n n n n
t t t tr V V  += + − 。 (12) 

式中 γ 为折扣率。使用 TD 误差 n

t 对 n 号智能体的

策略网络进行更新： 

 1 ln ( | , )n n n n n n n
t t t t t ta o     + = +   。 (13) 

式中 n

t 为 n 号智能体 t 时刻的策略网络参数； n

 为

n 号智能体策略网络的学习率； ( | , )n n n

t t ta o  为 n 号

智能体 t 时刻的策略。使用 TD 误差 n

t 对 n 号智能

体的价值网络进行更新： 

 1
n n n n n
t t t tV    + = +  。 (14) 

式中 n

t 为 n 号智能体 t 时刻的价值网络参数； n

 为

n 号智能体价值网络的学习率。 

2.2  多智能体马尔可夫过程 

2.2.1  状态空间及智能体可观测空间定义 

人机协作装配任务分配及序列规划模型的状态

空间 S 如表 1 所示。 

表 1  人机协作装配任务分配及序列规划模型状态空间 

属性分类 参数描述 参数取值及说明 

总任务 目标装配任务已执行时间 T [0, +∞) 

子任务 序列约束坐标系中(0, n)点对应的任务序号 Yn 0, 1, 2, … , 12，0 表示未对应任务 

工人 

工人正在执行的子任务编号 Indexh 0, 1, 2, … , n，0 表示空闲状态，n 为目标任务所包含的子任务总数  

完成当下任务仍需花费时间 Costh [0, +∞)，0 表示工人处于空闲状态  

累积生理负荷 PLa [0, +∞) 

累积波动认知负荷 CLav [0, +∞) 

机器人 
机器人正在执行的子任务编号 Indexr 0, 1, 2, … , n，0 表示空闲状态，n 为目标任务所包含的子任务总数  

完成当下任务仍需花费时间 Costr [0, +∞)，0 表示机器人处于空闲状态  

 

2.2.2  智能体动作空间定义 

人机协作装配任务分配及序列规划模型中工人

智能体和机器人智能体动作空间定义如下： 

 0 1 13}Rule ,  Rule , ,  Ru{ leA = 。 (15) 

式中：Rule0 为选择继续执行当前任务，当 t 时刻智

能体对应的 Cost 值不为零时，工人应选择 Rule0，

即智能体应优先完成自己的手头工作；Rulen(n=1, 

2, …, 12)为选择序列约束坐标系中(0, n)点对应的

任务序号。 

2.2.3  奖励值设计 

关于装配任务总执行时长的奖励值函数定义： 

 10
1

t tT
t

T
er +

+
−

= 。 (16) 

式中 0
1tr + 为 t+1时刻的装配任务总执行时长奖励；Tt+1

为在 t+1 时刻目标装配任务已执行时间；Tt 为在 t

时刻目标装配任务已执行时间。工人智能体的奖励

值函数由装配任务总执行时长奖励、任务零部件拾

取运输难度奖励、任务安装连接难度奖励、生理负

荷奖励组成。 
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式中： 1Costh
t+ 为 t+1 时刻工人完成手头任务仍需花
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费的时间； h
iw 为 1

ih
tr + 占总奖励的权重；

4

1
1h

ii
w

=
= ；

i=1, 2, 3, 4。 

机器人智能体的奖励值函数由装配任务总执行

时长奖励、任务零部件拾取运输难度奖励、任务安

装连接难度奖励组成。 
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式中： 1Costr
t+ 为 t+1 时刻机器人完成手头任务仍需

花费的时间； r
iw 为 1

ir
tr + 占总奖励的权重；

2

1
1r

ii
w

=
= ；

i=1, 2。 

2.3  模型策略网络及价值网络结构设计 

笔者设计的工人和机器人智能体都拥有一个策

略网络和价值网络。智能体的策略网络如图 3 所示。 

 

图 3  策略网络结构 

工人智能体和机器人智能体的价值网络结构相

同，如图 4 所示。 

 

图 4  价值网络结构 

3  辅助指引的 3 维跟踪注册算法 

实现装配步骤引导和装配操作指示功能需要虚

拟模型和真实环境稳定融合，这一过程的实现依赖

于 3 维跟踪注册算法。ORB-SLAM2 是目前主流的

一种 3 维跟踪注册算法，具有实时性高、识别准确

的特点，但 ORB-SLAM2 算法过于依赖特征点提取

与匹配，应用于装配车间这种纹理特征复杂场景时，

该算法的稳定性难以得到保障 [10]。笔者对 ORB- 

SLAM2 算法进行了优化，以提升其 3 维跟踪注册的

性能，从而更好地服务于人机协作装配过程。 

笔者改进的 ORB-SLAM2 算法分为特征点提

取、地图坐标系构建及转换、全局位姿解析 3 个步

骤，进而使得虚拟模型与现实世界物体融合，算法

详细流程如图 5 所示。 

 

图 5  基于改进 ORB-SLAM2 的 3 维跟踪注册 
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1) 特征点提取：首先，要获取用于 3 维跟踪注

册的图像流；然后，对图像流进行初始化，再将图

像帧传输给跟踪模块线程，进行 ORB 特征的提取，

并根据前一帧与当前帧的位姿信息的差异确定新的 

关键帧。在图像获取流程与特征提取流程之前，增

加了基于信息熵阈值的锐化调整，以提升特征提取

的效果。 

2) 地图坐标系构建及转换：在跟踪模块线程确

定新的关键帧之后，局部地图模块将新的关键帧插

入到局部地图中，并根据相机坐标系与现实世界坐

标系转换矩阵，完成现实世界与局部地图的对应，

实现对局部地图的更新。 

3) 全局位姿解析：通过目标 3 维点和控制点之

间坐标的转换，将相机的位姿估计问题转换成最小

二乘问题，并利用高斯-牛顿法优化多点透视成像高

效透视-n-点(efficient perspective-n-point，EPnP)

位姿误差目标函数，提高位姿解算的精度。 

4  实验分析与案例验证 

4.1  实验环境 

以某涡扇发动机风扇部件缩小模型的装配过程

为例，使用人机协作装配辅助系统进行相应实验。

实验环境如图 6 所示。 

 

图 6  人机协作装配实验环境 

4.2  任务分配及序列规划模型实验 

4.2.1  人机协作装配实验参数设置 

使用得到的各装配子任务属性值作为算法输

入，对工人智能体和机器人智能体的最优策略进行

求解。求解过程中模型的超参数设置如表 2 所示。 

表 2  算法超参数设置 

参数 值 参数说明 

γ 0.800 0 折扣率 

ε 0.100 0 探索率 

1
  0.000 3 智能体 1 策略网络学习率 

2
  0.000 3 智能体 2 策略网络学习率 

1
  0.000 3 智能体 1 价值网络学习率 

2
  0.000 3 智能体 2 价值网络学习率 

Episode 8 100 迭代周期 

Dropout ratio 0.2 丢弃率 

Batch_size 256 训练批次大小 

4.2.2  任务规划模型求解过程 

工人智能体与机器人智能体的训练过程如图 7

和 8 所示。 

 

图 7  训练过程中工人智能体奖励值变化情况 

 

图 8  训练过程中机器人智能体奖励值变化情况 

在 2 000 次迭代后，由于智能体获得了大量的

学习经验，其总奖励曲线和平均奖励曲线趋向于收

敛。通过计算多个周期的平均奖励值，可以消除一

部分由随机性和噪声引起的波动，从而更准确地反

映策略的整体性能。 

根据算法最终的求解结果，从中选择了一组任

务分配及序列规划方案，并绘制了人机协作装配操

作甘特图，如图 9 所示。 

 

图 9  算法求解的人机协作装配任务分配及序列规划方案 
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图 9 中条块上的序号为装配子任务编号。最终

的任务分配及序列规划结果在保证任务顺序约束的

情况下实现了工人和机器人的同步工作，从而提高

了装配效率。 

4.2.3  人机协作装配任务规划算法对比 

为分析所提算法性能的优劣程度，使用所提

MA-A2C 算法与 DQN 法和 A2C 算法进行对比，结

果如表 3 所示。 

表 3  不同算法求解结果对比 

对比算法 
Human 

奖励值 
Robot 

奖励值 
装配完成 

时间/s 

所提 MA-A2C 算法 0.362 0.371 203 

DQN 0.315 0.321 352 

A2C 0.285 0.291 269 

从表 3 可以看出：所提 MA-A2C 算法使得智能

体获得了更大的奖励值，并且显著缩短了完成装配

任务所需的时间。 

4.3  基于 3 维跟踪注册的虚实映射验证 

真实场景虚实映射效果如图 10 所示。 

 
(a) 改进 ORB-SLAM2 驱动的 AR跟踪注册结果 

 
(b) AR驱动的涡扇发动机模型虚实映射结果 

图 10  真实场景虚实映射效果验证 

从图 10 可以看出：改进的 ORB-SLAM2 算法

识别了较多的有效特征点，展现了良好的位姿跟踪

能力，虚拟模型在不同时刻下与实际模型均保持了

较高的重合度。 

4.4  人机协作装配实例验证 

图 11 为依据本文所提方法得出的人机协作装

配任务分配及序列规划方案，进行低压前轴及风扇

机匣装配的实际过程。 

 
(a) 装配人员根据 AR引导执行操作任务 

 
(b) 工人点击“完成本次操作”按钮 

图 11  低压前轴及风扇机匣的实际装配过程 

图 11 中可以看出，所提方法可以很好地指导 

工人和机器人进行装配操作，具有较好的实际可  

行性。 

5  结论 

针对复杂产品人机协作装配任务分配及序列规

划求解规模大、时间长的问题，提出了基于

MA-A2C 算法的人机协作装配任务分配及序列规

划模型，以某涡扇发动机风扇部件缩小模型的装配

过程为实际案例，完成了算法模型的训练与求解。

使用 DQN、A2C 等传统强化学习以及所提算法分别

对人机协作装配任务分配及序列规划问题进行了求

解，进而验证了所提方法的优越性。笔者开发了增

强现实辅助装配系统，在实际装配环境下进行了相

应实验，验证了所提方法的实际可行性。 
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