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摘 要:模仿学习为机械臂在非结构化场景中完成复杂任务提供了强大支持。然而,许多先进的方法仍受输入数据

冗余的影响,导致训练效率低下,同时在复杂任务中面临轨迹预测精度受限的问题。为此,提出一种基于关键点提取

的示教轨迹优化方法(KPT-O)。通过关键点筛选减少机械臂学习的范围,同时优化关键点分布以提升轨迹预测精

度。为了验证其性能,将KPT-O在先进框架下进行训练,并在HelloWorld和RoboTasks数据集上与当前先进方法进

行比较。实验结果表明,KPT-O在显著缩短训练时间的同时,也获得了更高的轨迹预测精度。此外,在真实机器人平

台上评估了该方法的性能,证明其在涉及位置和方向变化的现实世界机械臂任务中的有效性。
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Abstract:Imitation
 

learning
 

offers
 

a
 

powerful
 

approach
 

for
 

enabling
 

robotic
 

arms
 

to
 

perform
 

complex
 

tasks
 

in
 

unstructured
 

environments.
 

However,
 

many
 

state-of-the-art
 

methods
 

are
 

hindered
 

by
 

redundant
 

input
 

data,
 

leading
 

to
 

inefficient
 

training
 

and
 

limited
 

trajectory
 

prediction
 

accuracy
 

in
 

complex
 

tasks.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

paper
 

proposes
 

KPT-O,
 

a
 

method
 

for
 

optimizing
 

demonstrated
 

trajectories
 

by
 

extracting
 

keypoints.
 

The
 

method
 

filters
 

keypoints
 

to
 

streamline
 

the
 

learning
 

data
 

and
 

optimizes
 

their
 

distribution
 

to
 

enhance
 

prediction
 

accuracy.
 

To
 

validate
 

its
 

performance,
 

KPT-O
 

was
 

trained
 

within
 

a
 

state-of-the-art
 

framework
 

and
 

compared
 

against
 

leading
 

methods
 

on
 

the
 

HelloWorld
 

and
 

RoboTasks
 

datasets.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

KPT-O
 

not
 

only
 

significantly
 

reduces
 

training
 

time
 

but
 

also
 

achieves
 

superior
 

trajectory
 

prediction
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

evaluations
 

on
 

a
 

physical
 

robot
 

platform
 

confirm
 

the
 

method's
 

effectiveness
 

in
 

real-world
 

robotic
 

arm
 

tasks
 

involving
 

changes
 

in
 

both
 

position
 

and
 

orientation.
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0 引  言

  随着机器人技术的快速发展,机械臂正从传统的流水

线环境迈向灵活且非结构化的现实场景[1-2]。这一转变要

求机械臂能够自主学习经验或技能,以适应新任务。模仿

学习(imitation
 

learning,IL)作为一种强大的范式,为机械

臂赋予运动技能提供了有效途径[3]。其核心思想是从少量

示教轨迹中提取运动特征,并将其泛化至新情境,使机械臂

具备较强的适应能力[4-5]。
目前,超网络[6](hypernetwork,HN)与神经常微分方

程[7](neural
 

ordinary
 

differential
 

equations,NODE)结合的

方法在模仿学习领域展现出优异性能,该框架不仅能够捕

捉轨迹的细粒度变化,还能实现连续时间的轨迹预测,在高

维复杂任务中展现出良好的泛化能力[6]。然而,该方法直

接训练原始示教数据,在复杂任务和长时间步轨迹中易产

生复合误差,导致其在实际应用中仍面临计算开销大和轨

迹预测精度受限的两大挑战[8-9]。
在模仿学习领域,轨迹数据的高效表示与预测精度是

两大核心议题[10-12]。在轨迹压缩方面,Douglas-Peucker[13]

通过递归地去除轨迹中对整体形状影响较小的点,实现了
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高 效 的 轨 迹 简 化。DiffTORI(differentiable
 

trajectory
 

optimization
 

for
 

deep
 

reinforcement
 

and
 

imitation
 

learning)[14]通过可微分轨迹优化过程,最大化任务性能,
解决了先前模型中存在的“目标不匹配”问题,在多任务中

表现 出 色。在 提 升 预 测 精 度 方 面,为 解 决 复 合 误 差

(compounding
 

errors)难 题,HYDRA (hybrid
 

robot
 

actions)[15]算法采用混合高层和低层动作,使其能够动态

适应复杂环境并减少误差积。Perceiver-Actor[16]算法采用

Transformer[17]模型捕捉轨迹中的复杂关系,在处理高维

输入和捕捉非线性轨迹特征方面具有优势。尽管现有方法

在特定任务中表现良好,但在处理高维、复杂的机器人任务

时,仍普遍面临着压缩率与预测精度难以兼顾、计算开销大

以及泛化能力不足的挑战。
针对上述问题,本文作者提出了一种基于关键点提取

的示教轨迹优化方法(KPT-O),通过关键点筛选减少机械

臂学习的范围。该方法引入全局压缩策略和自适应误差优

化策略对原始示教轨迹进行预处理,优化后的关键点序列

替代原始示教轨迹,作为输入在 HN+NODE框架下进行

训练和轨迹预测。KPT-O旨在通过更少但更具代表性的

轨迹点学习动态模型参数,在实现轨迹全局压缩的同时保

留局部精细特征,从而提升轨迹学习的效率和精度。

1 策略算法框架

1.1 轨迹压缩目标

  在机械臂模仿学习中,示教轨迹通常包含大量的冗余

数据,例如缓慢移动或静止的阶段,而关键轨迹信息往往由

少量重要状态构成。直接使用完整轨迹进行训练不仅增加

了计算开销,还可能导致策略在无关紧要的轨迹点上过拟

合[18]。因此,目标变成了通过轨迹压缩的方法,从示教轨

迹τ = {x0,x1,…,xT}中提取一个最优的关键路点集

W ={w0,w1,…,wL},以简化机械臂的学习范围,如图1。
其中xt∈Rd 代表机器人在时间步t处的状态,L≪T,在
保证轨迹误差不超过设定阈值的情况下,最大程度地减少

数据规模,同时保留轨迹的全局结构和关键运动信息。

图1 轨迹压缩简图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

trajectory
 

compression

为了 衡 量 轨 迹 压 缩 的 质 量,定 义 轨 迹 的 重 建 误 差

(reconstruction
 

loss):

L τ̂,τ  =max
x∈τ

min
x̂∈τ̂

lx,x̂  (1)

其中,τ̂=f(W)为通过插值函数f还原的轨迹,l(x,

x̂)为轨迹点之间的欧几里得距离:

lx,x̂  = ‖x-x̂‖2 (2)
该误差衡量了原始轨迹与压缩轨迹之间的最大偏差,

希望通过优化W 使得:

min
W

|W|
 

s.t.
 

L(f(W),τ)≤η (3)

其中,η是允许的最大重建误差,它的取值直接决定了

轨迹压缩率与重建精度之间的权衡。一个过小的值会保留

过多细节,导致压缩率低;一个过大的值则会丢失关键特

征,影响轨迹精度。在本文中,η的选择是基于对示教轨迹

数据特征的分析。实验证明,当η 在[0.2,0.4]区间内时,
模型能够在保持较高压缩率的同时,取得良好的预测精度。
因此,在后续所有实验中,为 HelloWorld和RoboTasks数

据集统一设置η=0.3。
为实现这一目标,提出了全局压缩策略和自适应误差优

化策略,分别从数据压缩和轨迹精度优化的角度进行改进。

1.2 全局压缩策略

  全局压缩策略的核心目标是在尽可能减少数据规模的

前提下,保留轨迹的全局结构。相比于传统的轨迹压缩方

法,如均匀采样、滑动窗口筛选等,该方法在于引入全局误

差控制和均匀优化,确保压缩后的轨迹在误差范围内保持

全局特性,同时保证轨迹点的合理分布。

1)基于全局误差约束的关键点选取

为实现轨迹的全局压缩,采用了一种基于全局误差约

束的迭代优化方法。该方法首先选取轨迹的关键端点作为

初始路点集,并基于全局误差约束进行逐步优化,以确保轨

迹的整体形态不失真。具体而言,算法首先从示教轨迹

τ={x0,x1,…,xT}中提取起点x0 和终点xT 作为初始路

点集W = {x0,xT}。 随后,在基于贪心策略的每次迭代

中,计算轨迹中当前误差最大的点w*,如图2所示,即该

点到当前路点集W 所重建轨迹τ̂的最小距离最大的位置:

w* =argmax
x∈τ
min
w∈W

l(x,w) (4)

其中,l(x,w)
 

是点x 到当前关键点集合W 的最小欧

几里得距离:

l(x,w)= ‖x-w‖2 (5)
直观上,这意味着找到当前压缩轨迹偏差最大的位置。

如果该误差超过设定的阈值η,则将w* 加入关键点集合

W =W ∪{w*},此过程不断重复,直到所有轨迹点的误差

均满足η约束:

L(f(W),τ)≤η (6)

2)轨迹均匀优化

在初步轨迹压缩完成后,计算轨迹的累积长度,并在轨

·13·
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图2 基于全局压缩的路点选取可视化

Fig.2 Visualization
 

of
 

waypoint
 

selection
 

based
 

on
 

global
 

compression

  

迹上重新均匀分布路点,确保压缩后的轨迹保持全局特性:

davg =
∑
|W|-1

i=1
l(wi-wi-1)

|W|-1
(7)

通过重新采样,使得所有相邻路点的间隔尽可能接近

davg,从而提高轨迹的均匀性,并减少由于压缩导致的局部

过拟合问题,如图3所示。

1.3 自适应误差优化策略

  自适应误差优化策略旨在针对轨迹的局部区域动态调

整关键点密度,确保轨迹的局部误差最小化。不同于全局

压缩策略,该方法优先考虑轨迹的局部非线性特征,在复杂

  

图3 全局压缩策略架构图

Fig.3 Architecture
 

diagram
 

of
 

global
 

compression
 

strategy

轨迹段增加路点密度,而在平滑段减少路点,使得在关键

区域保留更多信息。

1)局部误差驱动的路点分配

该方法首先基于现有关键路点集W 采用线性插值方

法对轨迹进行重建。给定两个相邻关键路点wi 和wi+1,
以及它们对应的时间索引ti 和ti+1,轨迹点xt 的重建轨迹

点x̂t 由线性插值计算:

x̂t =
ti+1-t
ti+1-ti

wi+
t-ti

ti+1-ti
wi+1 (8)

在重建轨迹的基础上,定义局部误差E(xt)以衡量原

始轨迹点xt 与重建轨迹点x̂t 之间的偏差:

E(xt)= ‖xt-x̂t‖2 (9)
这里引入局部误差阈值ηlocal,用于优化轨迹中非线性

程度高的片段,确保局部细节不被丢失。为捕捉细微变

化,它应比全局阈值η更为严格。故设定ηlocal =α·η,其

中0<α<1,该设置确保了局部优化的约束始终在全局

约束的范围之内。实验验证,当α=0.5时,算法能够在复

杂区域增加足够的关键点,同时避免在平滑区域引入不必

要的点。
当E(xt)超过ηlocal 时,说明当前关键点集W 无法充

分拟合该区域的轨迹变化,需动态增加新的关键点以优化

轨迹重建质量。因此,在当前位置xt 处插入新的路点:
W =W ∪ {xt},E(xt)>ηlocal (10)
这一机制确保了关键点在复杂轨迹区域的高密度分

布,同时在平滑区域保持低密度分布,实现了对轨迹形态

的自适应优化。基于局部误差的路点选取在图4中可

视化。

2)动态规划优化关键点序列

在通过局部误差驱动初步增加路点集后,采用动态规
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图4 基于局部误差的路点选取可视化

Fig.4 Visualization
 

of
 

waypoint
 

selection
 

based
 

on
 

local
 

errors

划(dynamic
 

programming,DP)来进一步提炼,以找到满足

误差约束η的最短关键点子序列。将此问题建模为一个

在轨迹点上的最短路径寻优问题:

min|W|,L(f(W),τ)≤η (11)
具体 而 言,将 其 分 解 为 一 系 列 最 优 子 问 题。定 义

DP[i]为从轨迹起点x0到轨迹点xi 的最优关键点子序列

的点的数量,目标是求解DP[T]。

DP[i]的值可以通过尝试将xi 作为当前子序列的最

后一个关键点,并向前寻找一个最优的前置关键点xj 来确

定,其中0≤j<i。 如果轨迹段τj→i 仅用两个端点 {xj,

xi}进行重建,且其误差L(f({xj,xi}),τj→i)不超过阈值

η,那么xj 就是一个有效的前置关键点。
因此,DP[i]的计算方式为,在所有有效的j中,找到

那个能使DP[j]+1最小的值:

DP[i]= min
0≤j<i,s.t.L(f({xj

,xi}),τj→i
)≤η
{DP[j]}+1 (12)

通过 从i = 1 到 T 的 顺 序 迭 代 计 算,最 终 得 到

DP[T],即最优解包含的关键点数量。为了回溯得到最

优的关键点集合 W,需要在计算过程中记录下每一个

DP[i]是由哪个前置索引j转移而来的。
这种动态规划方法确保了能在多项式时间内找到满

足误差约束的全局最优最简关键点序列,从而有效降低轨

迹冗余,为后续的模仿学习任务提供高质量的输入。具体

的算法流程在算法1中详细描述。
该方法能够有效降低局部误差,使轨迹重建更加精准,特

别是在复杂轨迹段能够大幅提高预测精度,如图5所示。

1.4 基于KPT-O的轨迹压缩

  在传统的 HN+NODE算法框架下,示教轨迹直接用

于训练,尽管该方法能够动态生成参数并进行时间序列建

模,但仍然面临计算开销大、训练效率低以及复杂轨迹区

域精度受限的问题。因此,全局压缩策略与自适应误差优

化策略可以作为HN+NODE的前处理模块,如图6所示,
有效减少计算负担,并提升预测精度。

综上,将全局压缩策略与自适应误差优化策略相结

合。具体而言,首先利用全局压缩策略对原始示教轨迹

进行初步压缩,从而去除大部分冗余信息,有效减少了数

  算法1:动态规划算法

输入:τ= {x0,x1,…,xT},η
输出:Woptimal

1:
 

初始化:DP[0,…,T],Prev[0,…,T],DP[0]←1

2:
 

for
 

i←1
 

to
 

T

3:
 

        
 

DP[i]← ∞

4:
  

Prev[i]←-1

5:
 

end
 

for

6:
 

for
 

i←1
 

to
 

T

7:
 

 for
 

j←0
 

to
 

i-1

8:
 

  τj→i← {xj,xj+1,…,xi}

9:
 

  Wsegment← {xj,xi}

10:
 

  error←L(f(Wsegment),τj→i)

11:
 

  if
 

error≤η
 

then

12:
 

   if
 

DP[j]+1<DP[i]
 

then

13:
 

    DP[i]←DP[j]+1

14:
 

    Prev[i]←j
15:

 

   end
 

if

16:
 

  end
 

if

17:
 

 end
 

for

18:
 

end
 

for

19:
 

Woptimal←Ø

20:
 

k←T

21:
 

while
 

k≠-1

22:
 

 Woptimal.insert_at_front(xk)

23:
 

 k←Prev[k]

24:
 

end
 

while

25:
 

return
 

Woptimal

据规模。随后在压缩后的关键点序列上应用自适应误差

优化策略,通过动态调整局部路点密度,进一步提升预测

精度。最终,优化后的关键点序列代替原始示教轨迹,作
为任务嵌入向量输入超网络(HN),HN根据不同向量输

出相应参数,NODE作为目标网络使用这些参数处理当前

任务的输入,并生成最终的预测轨迹。这样一来,HN能够

基于更少但更具代表性的轨迹点学习动态模型参数,而
NODE则利用优化后的轨迹信息进行时间序列建模。该

方法在理论上实现了数据压缩与预测精度之间的最佳平

衡,更加适用于高维复杂任务下的轨迹学习问题。

2 数据集与评估指标

2.1 数据集

  1)HelloWorld数据集

HelloWorld数据集包含7个任务,分别为小写字母h、

·33·
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图5 自适应误差优化策略架构图

Fig.5 Architecture
 

diagram
 

of
 

adaptive
 

error
 

optimization
 

strategy

图6 KPT-O整体框架图

Fig.6 KPT-O
 

overall
 

framework
 

diagram

e、l、o、w、r和d的二维轨迹。该数据集通过人类用户的运

动示教记录末端执行器的轨迹。每个任务包含8条演示

轨迹,每条轨迹由1
 

000个二维点序列构成。HelloWorld
数据集的特点是轨迹结构复杂,包含大量回环,这对预测

精度和模型的泛化能力提出了较高的要求。
2)RoboTasks数据集

RoboTasks数据集记录了机械臂执行四个操作任务

的三维轨迹:(1)开箱任务:打开盒盖;(2)放瓶任务:将竖

直状态的瓶子放置在水平位置的架子上;(3)叠盘任务:将
竖直状态的盘子放到高台上,同时避开障碍物;(4)倒豆任

务:将咖啡豆从杯中倒入容器中。每个任务包含9条演示

轨迹,每条轨迹由1
 

000个时间步组成。与 HelloWorld数

据集相比,RoboTasks任务复杂度更高,轨迹维度更大,同
时演示轨迹之间存在更显著的变异性。

3)真实场景任务设置

为了验证所提出方法在真实场景中的有效性,设计了

两个不同的实际任务:(1)抓取任务:机械臂抓取咖啡豆并

将其放入咖啡机,随后合上盖子制作咖啡。(2)非抓取任

务:机械臂通过末端执行器按压获取消毒液。每个任务通

过人类用户的运动示教记录轨迹,并基于这些数据评估所

提出方法在真实操作环境中的表现。

2.2 评估指标

  为了衡量不同方法的计算效率,以不同算法框架的训

练时间作为评估指标,并比较各方法在不同任务上的训练

时长。此 外,使 用 DTW(dynamic
 

time
 

warping)误 差、

Frechet
 

Distance误差和Swept
 

Area误差来量化生成轨迹

与真实轨迹之间的相似程度,误差越小表示轨迹预测精度

越高。最后,根据DTW误差设置阈值,将误差低于阈值的

预测轨迹视为准确,并统计准确预测轨迹的比例,计算模

型的总体准确率(ACC)。
由于每个任务包含多个真实演示,需要首先计算所有

演示对之间的DTW误差。对于 HelloWorld数据集,选取

其最大误差值,并乘以3作为阈值。该乘法因子是基于经

验设定的,以允许一定的误差范围,使得视觉上与演示轨

迹形 状 一 致 的 预 测 轨 迹 被 认 为 是 准 确 的。最 终 得 到

HelloWorld数据集的DTW阈值为1
 

821。对于RoboTasks数

据集,同样计算所有演示对之间的DTW误差,由于真实的

示教轨迹已经非常多样化,所以直接取其中的最大值作为

误差阈值,该阈值设定为7
 

131。
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3 实验结果及分析

3.1 HelloWorld数据集

  1)仿真二维任务定量分析

在HelloWorld数据集中,依次训练模型完成7个任务,并
分别评估基线模型(HN+NODE)和全局压缩策略、自适应误

差优化策略及KPT-O在基线框架下训练后的表现。图7显

示了不同模型完成7个任务时分别所需的训练时间(越低越

好),X轴显示当前任务。条状表示的是每个任务5个独立种

子的平均训练时长。实验结果表明,全局压缩策略通过去除

轨迹中大量冗余信息,大幅减少了训练数据量,其训练时间相

较基线模型缩短约43%。相比之下,自适应误差优化策略虽

然能够提高轨迹精度,但在一些包含回环结构的任务中,因需

要更多迭代优化,训练时间甚至可能超过基线模型。KPT-O
在全局压缩的基础上优化了关键点分布,平均训练时间较基

线减少33%,但略高于全局压缩策略。

图7 HelloWorld数据集训练时间

Fig.7 Training
 

time
 

of
 

HelloWorld
 

dataset

  在 轨 迹 预 测 精 度 方 面,使 用 DTW 误 差、Frechet
 

Distance误差和Swept
 

Area误差衡量生成轨迹的质量。
图8(上方)展示了 HelloWorld数据集在所有任务的误差

分布情况(越低越好),图8(下方)是缩放表现良好策略的

误差分布情况。X轴显示当前任务。在学习一个任务后,
所有当前和以前的任务都将被评估。线条显示每个任务

5个独立种子的中位数,阴影区域表示5个独立种子误差

的下四分位数和上四分位数。从图中可以观察到,全局压

  

缩策略的DTW误差与基线方法相近,这表明该策略在大

幅减少数据规模的同时,仍能将精度损失控制在可接受的

范围内。然而,由于其采用统一的压缩方式,忽略了轨迹

局部非线性变化,在某些复杂任务上的预测误差甚至高于

基线框架。相比之下,自适应误差优化策略和 KPT-O的

DTW误差均显著低于基线方法。其中,自适应误差优化

策略通过动态调整关键点密度,确保局部误差最小化,其
Frechet

 

Distance误差和Swept
 

Area误差均显著优于其他

  

图8 HelloWorld数据集预测轨迹的误差

Fig.8 Error
 

of
 

trajectory
 

prediction
 

in
 

HelloWorld
 

dataset
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框架,表明在该策略下生成的轨迹在整体形状和局部特征

上更接近真实轨迹。KPT-O在全局特征与局部精细度之

间达到了良好的平衡,其误差略高于自适应误差优化策

略,但依然远优于全局压缩策略和基线框架,展现出更稳

定的性能。
此外,在设定的DTW 阈值(1

 

821)下,自适应误差优

化策略和KPT-O的轨迹准确率(ACC)均达到100%,显著

高于基线框架的97%和全局压缩策略的95%,如表1所

示。这一结果表明,在二维任务中,自适应误差优化策略

和KPT-O均能有效提升预测精度,且KPT-O兼顾了数据

压缩效率,适用于复杂二维任务。

2)仿真二维任务定性分析

图9展示了在所有 HelloWorld数据集任务上顺序训

练之后,基线框架、KPT-O和自适应误差优化策略针对过

去所有任务预测轨迹的实例。从图中可以观察到,HN在

  

表1 HelloWorld数据集轨迹预测准确率指标

Table
 

1 Trajectory
 

prediction
 

accuracy
 

indicators
 

for
 

HelloWorld
 

dataset
算法框架 准确率(ACC)

HN+NODE 0.97
全局压缩策略 0.95

自适应误差优化策略 1.00
KPT-O 1.00

学习具有回环结构的字母e、o和d时,其预测轨迹误差较

大,存在明显偏差。而 KPT-O在此类复杂轨迹上表现优

异,能够有效缓解该问题,使得预测轨迹更接近真实轨迹。
此外,自适应误差优化策略在精细化局部关键点分布方面

更具优势,其生成的轨迹精度最高,与原始演示轨迹的匹

配度最佳。

图9 HelloWorld数据集预测轨迹的可视化

Fig.9 Visualization
 

of
 

trajectory
 

prediction
 

in
 

HelloWorld

3.2 RoboTasks数据集

  1)仿真三维任务定量分析

在RoboTasks数据集中,依次训练模型完成4个任

务,并评估各方法在高维复杂轨迹任务中的表现。图10
展示了不同模型完成4个任务所需的训练时间,X轴显示

当前任务,条状表示的是每个任务5个独立种子的平均训

练时长(越低越好)。与HelloWorld结果类似,全局压缩策

略显著减少了轨迹冗余点数,使训练效率最高,平均训练

时间比基线框架减少52%。KPT-O进一步优化了关键点

分布,训练时间较基线减少39%,略高于全局压缩策略,但
优于自适应误差优化策略。

在预测精度方面,图11和表2显示,自适应误差优化

策略在所有精度指标上表现最佳,其 ACC 达到99%,

Frechet
 

Distance误差和Swept
 

Area误差也显著优于其他

方法,表明该策略能够精确捕捉复杂任务中的局部特征。
然而,该方法的训练效率较低,难以满足对实时性要求较

高的任务需求。KPT-O在全局和局部特征捕捉上取得良

好平衡,各项误差略高于自适应误差优化策略,但远优于

基线框架和全局压缩策略,ACC达到97%,明显优于基线

框架的88%和全局压缩策略的83%。这一结果进一步验

证了KPT-O在应对具有更高的复杂性和维度的任务中的

整体性能优势。

2)仿真三维任务定性分析

图12展示了在所有RoboTasks数据集任务上顺序训

练后,基线框架、KPT-O和自适应误差优化策略针对过去

所有任务预测轨迹的实例。从图中可以看出,HN在学习
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图10 RoboTasks数据集训练时间

Fig.10 Training
 

time
 

of
 

RoboTasks
 

dataset

图11 RoboTasks数据集预测轨迹的误差

Fig.11 Error
 

of
 

trajectory
 

prediction
 

in
 

RoboTasks
 

dataset

表2 RoboTasks数据集轨迹预测准确率指标

Table
 

2 Trajectory
 

prediction
 

accuracy
 

indicators
 

for
 

RoboTasks
 

dataset

算法框架 准确率(ACC)

HN+NODE 0.88
全局压缩策略 0.83

自适应误差优化策略 0.99

KPT-O 0.97

高维度、高复杂度的轨迹时,预测误差明显增大,部分任务

甚至出现轨迹失真。相比之下,KPT-O在全局压缩的基

础上进一步优化了关键点分布,使得预测轨迹在整体形态

和关键区域细节上均保持较高一致性,有效提升了轨迹重

建质量。而自适应误差优化策略凭借对复杂区域的精细

建模,使得预测轨迹更加精准,与真实轨迹几乎完全一致。

3.3 真机实验验证

  在人机协作中,必须将模仿学习方法学习到的轨迹应

用到机器人身上,以便机器人的运动能够实时适应情况。
为了评估本文提出的方法在真实场景中的性能,特在真实

的机器人平台 UR5上进行了大量实验,实验场景如图13
所示。该平台是一个六自由度的机械臂,平台末端配有两

指平行夹爪。

1)动态环境下的鲁棒性与泛化能力测试

该任务要求机械臂精准按压一个消毒液瓶的喷嘴。
为了严格评估算法的泛化能力,在实验中引入了显著的环

境变化。具体而言,在每次重复实验中,在30cm×30cm
的工作区域内随机改变消毒液瓶的初始位置,并引入

±5cm的高度扰动。
该任务进行了30次重复实验,其中包含了不同的目

标位置、高度和干扰物布局。实验结果表明,KPT-O生成

的轨迹能够实时适应这些变化,成功完成了28次任务,成
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图12 RoboTasks数据集预测轨迹的可视化

Fig.12 Visualization
 

of
 

trajectory
 

prediction
 

in
 

RoboTasks
 

dataset

图13 现实世界抓取与非抓取任务

Fig.13 Real
 

world
 

grasping
 

and
 

non-grasping
 

tasks

功率达到了93.3%。这一量化结果有力地证明了该方法

在动态、非结构化场景下的高度鲁棒性与可靠的泛化

能力。

2)复杂长序列操作任务的有效性验证

该任务旨在验证算法在执行复杂、多步骤、长序列操

作时的有效性。任务流程为:(1)机械臂从桌面精准抓取

一枚咖啡胶囊;(2)将其稳定运送至咖啡机入口并精确放

置;(3)闭合咖啡机顶盖并按下启动按钮。此任务链条长、
对多个不同阶段的定位精度要求高,是对算法综合性能的

严峻考验。
该任务执行了25次完整的流程尝试。实验结果显

示,KPT-O能够生成平滑且精准的全流程轨迹,成功完成

了21次,成功率高达84%。其中单次失败是由于初始抓

取姿态的微小偏差导致。该实验的定量成功率表明,该方

法不仅能处理简单的点到点运动,更能胜任需要细致操作

的复杂现实世界任务。

3)真实场景实验总结

KPT-O在真实场景中的实验结果表明,它不仅能在

模拟任务中展现优异性能,同时也具备处理动态、复杂、长
序列实际操作任务的潜力。

4 结  论

  本文作者提出了一种基于关键点提取的示教轨迹优

化方法(KPT-O),以解决传统 HN+NODE方法在训练时

间 和 预 测 精 度 方 面 的 瓶 颈。我 们 在 HelloWorld、

RoboTasks公开数据集及真实机械臂操作任务上对我们

的方法进行验证。实验结果显示,KPT-O在保证全局轨

迹压缩的同时优化局部关键点分布,预测精度和训练效率

明显优于基线模型。此外,在真实机器人平台上的评估进

一步验证了KPT-O的可行性,其生成的轨迹在复杂操作
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任务中保持较高的稳定性和执行成功率。综上所述,KPT-
O在提高模仿学习训练效率的同时,兼顾了轨迹预测的精

度,为高效、精准的机械臂模仿学习提供了一种新的解决

方案。
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