
基于模仿学习的机器人演奏示教系统

赵雨飞, 靳聪, 刘潇雨, 王洁, 朱永贵, 李波

引用本文

赵雨飞, 靳聪,  刘潇雨,  王洁,  朱永贵,  李波.  基于模仿学习的机器人演奏示教系统[J ] .  计算机科学,  2024,

51(11A) :  240300063-5.

ZHAO Yufei, JIN Cong, LIU Xiaoyu, WANG Jie, ZHU Yonggui, LI Bo. Robot Performance Teaching

Demonstration System Based on Imitation Learning [J]. Computer Science, 2024, 51(11A):

240300063-5.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于深度学习的个性化学习资源推荐综述

Survey on Deep Learning-based Personalized Learning Resource Recommendation

计算机科学, 2024, 51(10): 17-32. https://doi.org/10.11896/js jkx.240400088

融合机器阅读理解的中文医学命名实体识别方法

Chinese Medical Named Entity Recognition Method Incorporating Machine ReadingComprehension

计算机科学, 2023, 50(9): 287-294. https://doi.org/10.11896/js jkx.220900226

公平谱聚类方法用于提高簇的公平性

Fair Method for Spectral Clustering to Improve Intra-cluster Fairness

计算机科学, 2023, 50(2): 158-165. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100279

基于注意力机制的手写体数字识别

Handwritten Digit Recognition Based on Attention Mechanism

计算机科学, 2022, 49(11A): 211100009-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100009

数据驱动的开源贡献度量化评估与持续优化方法

Data-driven Methods for Quantitative Assessment and Enhancement of Open Source Contributions

计算机科学, 2021, 48(5): 45-50. https://doi.org/10.11896/js jkx.201000107

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240300063
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.240300063
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240400088
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240400088
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220900226
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220900226
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100279
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100279
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100009
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100009
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.201000107
https://doi.org/10.11896/jsjkx.201000107


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２４０３０００６３

通信作者:靳聪(jincong０６２３＠cuc．edu．cn)

基于模仿学习的机器人演奏示教系统

赵雨飞１ 靳　聪２ 刘潇雨３ 王　洁２ 朱永贵１ 李　波４

１中国传媒大学数据科学与智能媒体学院　北京１０００００
２中国传媒大学信息与通信工程学院　北京１０００００
３中国爱乐乐团　北京１０００００
４西北工业大学电子信息学院　西安７１００００
　(Zhaoyf＠cuc．edu．cn)

　
摘　要　近年来,模仿学习被广泛应用于机器人领域,并展示出巨大的潜力.同时关注到智能系统在教育领域的应用越来越多

样化,将机器人合理地应用到教学中可以提升教学效果,如果机器人可以教授一些专业技巧,如演奏乐器,可以为学生和人类老

师都提供很大的便利.模仿学习特别适用于高度专业和技术性强的小提琴演奏,但在将专家演示引入动态运动原语(Dynamic
MovementPrimitive,DMP)的过程中,模糊性问题尤为突出,例如换弦角度的不确定性.传统的换弦角度测量方法如物理测量

会有很大的误差且无法泛化,为了解决这一问题,提出了一种名为基于模糊和PCA的动态运动原语(FuzzyDynamicMovement
PrimitiveforTeaching,TＧFDMP)的新模型.该模型基于二型模糊模型和主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)进

行构建,使用主成分分析法(PCA)得到的特征变量(运弓角度)作为隶属度函数(琴弦角度)的输入进行学习,同时构建了一个专

业级的音乐演奏行为数据库.仿生实验结果证明,所提出的 TＧFDMP模型能够以高精度控制机器人进行小提琴演奏,还为模

仿学习在其他高度专业和技术性强的领域的应用提供了新的研究方向.
关键词:模仿学习;机器人控制;二型模糊模型;智慧教育;动态运动原语
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Abstract　Inrecentyears,imitationlearninghasbeenwidelyappliedinthefieldofrobotics,demonstratingsignificantpotential．
Atthesametime,theapplicationofintelligentsystemsinthefieldofeducationisbecomingmoreandmorediversified,andthe
reasonableapplicationofrobotsinteachingcanimprovetheteachingeffect．Ifrobotscaninstructcertainprofessionalskills,such
asplayingmusicalinstruments,itcouldoffersignificantconvenienceforbothstudentsandhumanteachers．Imitationlearningis

particularlysuitableforhighlyspecializedandtechnicallydemandingtasks,suchasviolinperformance．However,theintroduction
ofexpertdemonstrationsintotheprocessofdynamicmovementprimitives(DMP),especiallyregardingtheambiguityissueslike
uncertaintiesinstringＧchangingangles,posesaprominentchallenge．TraditionalmethodsofmeasuringstringＧchangingangles,

suchasphysicalmeasurements,exhibitsubstantialerrorsandlackgeneralization．Toaddressthisissue,anewmodelnamedfuzzy
dynamicmovementprimitiveforteaching(TＧFDMP)isproposed．ThemodelisconstructedbasedonTypeＧ２fuzzymodeland

principalcomponentanalysis(PCA)．Itutilizesthefeaturesobtainedfromprincipalcomponentanalysis(PCA),specificallythe
bowingangle,asinputforthemembershipfunctions(stringangles)andsimultaneouslybuildsaprofessionalＧlevelmusicperforＧ
mancebehaviordatabase．BionicexperimentalresultsdemonstratethatourTＧFDMPmodelcanpreciselycontroltherobotforvioＧ
linperformance．Furthermore,itopensupnewresearchdirectionsforimitationlearninginotherhighlyspecializedandtechnical
domains．
Keywords　Imitationlearning,Robotcontrol,TypeＧ２fuzzymodel,Smarteducation,Dynamicmovementprimitives
　

１　引言

当今,机器学习和人工智能技术取得了显著的进展,其中

模仿学习作为一种从人类或其他代理中学习复杂行为的

方法,受到了学术界和工业界的广泛关注.模仿学习可以应

用在很多领域.例如,模仿学习已被用于深度强化学习、转移

学习等,为机器人提供了更加有效的学习方法[１].在自动驾

驶领域,模仿学习技术也得到了广泛的研究,其中一项研究
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调查了模仿学习技术在端到端的自动驾驶中的应用[２].此

外,从模仿学习的角度,研究者还探讨了fＧ散度最小化的观

点[３],并在城市驾驶场景中应用了条件模仿学习[４].模仿学

习的基本限制也成为了研究的焦点[５].此外,研究人员对模

仿学习与离线强化学习之间的关系也进行了探索[６],并对模

仿学习中的关键因素进行了深入研究[７].在机器人学领域,

模仿学习的交互性也受到了广泛关注[８].

在音乐呈现方面,更加注重演奏员的技巧对音乐情感表

达和音质的主导[９Ｇ１０].特别是小提琴、中提琴和大提琴等弦

乐器,因其深沉的音色和丰富的情感表达而受到音乐爱好者

的喜爱[１１].在这些乐器的演奏中,右手的拉弓技巧对音乐效

果有着决定性的影响[１２].弓的速度、压力和角度等细微的动

作变化都会对音乐效果产生深远的影响[１３].然而,传统的机

器人轨迹规划方法在处理这种复杂的动作时往往显得力不从

心,无法捕捉到人类演奏中的音乐性和情感表达[１４].在音乐

领域,模仿学习的潜力已经被实证研究所证实.例如,Campo
等的研究使用增强现实环境中的运动模仿学习来评估小提琴

家的表现,该方法可以显著提高演奏者的技能水平[１５].相较

于传统的轨迹规划方法,模仿学习能够更为精确地捕捉演奏

中的微妙差异和特性.这为我们提供了一个有力的工具,使
我们能够学习并模仿人类的拉弓技巧,进而在机器人上实现

更为自然和富有表现力的演奏.

随着机器人领域的快速发展,机器人被用于各种场景,常
见的有家务机器人、送餐机器人、商场内的指路机器人.更值

得一提的是,在教育领域,机器人的应用也越来越广泛[１６],这
些智能系统不仅能够提供个性化的学习体验,还能够在课堂

上担任多种角色,从辅助教学到提供实时反馈.Hakim 等[１７]

采用交互性情景学习的方法促进高质量教学,学生与机器人

共同参与到学习中,并用实时反馈系统进行评估;Valagkouti
等[１８]旨在让机器理解人们的情感,放在教学中,机器人可以

根据学生的情感反应来调整节奏,以达到更好的效果;Zhang
等[１９]利用手势交互机器人对自闭症儿童进行音乐感知治疗.

但是对于专业知识要求很高的活动,例如各种乐器的演奏,由
于缺乏相应的数据库和特殊动作的建模,要想让机器人演奏

乐器并进行教授面临着一定的困难.

针对这种情况,本文构建并利用独特的小提琴演奏数据

集,采用了 TPＧGMM[２０]方法对演奏行为进行建模.该方法

不仅能够精确地捕获演奏中的微妙细节和特征,还有助于人

们深入理解演奏技巧.为了更为精确地解决演奏动作中换弦

角度的模糊性问题,引入了一种基于主成分分析(Principal
ComponentAnalysis,PCA)特征变量的二型模糊聚类方法.
为了解决演奏动作轨迹拟合的问题,考虑到小提琴演奏的专

业性,本文基于动态运动基元(DMP),提出了 TＧFDMP)方
法,模仿专业演奏家的示范动作,从而在仿生实验中成功地生

成了演奏动作的轨迹规划.这种策略不仅确保了机器人在演

奏时能够呈现出与人类演奏相似的音乐效果,而且为我们提

供了关于如何进一步优化演奏技巧的有益指导.本研究的核

心贡献如下:

１)采用了全新演奏数据集,并且实现了演奏行为建模;

２)提出了一种基于PCA特征变量的区间Ｇ二型隶属度函

数并进行模糊k均值聚类;

３)采 用 TＧFDMP 算 法,通 过 模 仿 专 业 演 奏 家 的 示 教

动作,在仿生实验中生成了演奏动作的轨迹规划.
本文第２章回顾了相关研究;第３章详细阐述了本文的

研究方法;第 ４章展示了实验成果;最后总结全文并展望

未来.

２　相关工作

在基于示教学习的机器人的运动规划中,我们希望用简

单的方法来建模示教的轨迹,并能快速地复现这些轨迹.

DMP[２１]给出了一种方法,通过弹簧阻尼系统和一个非线性函

数很好地描述轨迹,公式如下:

τv􀅰＝αy(g－y)－βyv＋f(s)

τy＝v{ (１)

其中,g表示目标位置;y表示当前系统位置;τ,αy,βy为参数;

f(s)是力项(ForceFunction),是一个非线性函数.在由y收

敛到目标位置g 的过程中,f(s)控制收敛过程量,使轨迹形状

变为我们期望的轨迹.我们用基函数来描述f(s):

f(s)＝s∑
N

i＝１

Ψi(s)wi

∑
N

i＝１
Ψi(s)

(２)

其中,Ψi(s)为基函数,可以根据实际情况挑选适合的基函数,
如高斯基函数,wi是每个基函数对应的权重,N 为基函数的

个数.通过改变基函数及其对应的权重,就可得到不同的轨

迹了.DMP的本质是利用一个带外力的二阶弹簧Ｇ阻尼动态

系统来拟合轨迹,通过对外力的编码来实现对轨迹的编码.

３　所提出的方法

本文提出的 TＧFDMP主要由两部分构成:轨迹建模和轨

迹生成.示教数据经过混合高斯模型(GMM)进行建模,形成

输入所需的轨迹,再使用主成分分析法(PCA)进行特征值和

特征向量的提取.特征值用于我们模型的重点———II型模糊

动态运动原语(DMP)中,从而对拉琴时任意位置进行分类,
最后输出新的轨迹.TＧFDMP的算法流程图如图１所示,具
体的算法描述如下.

图１　TＧFDMP算法框架图

Fig．１　AlgorithmstructureofTＧFDMP

３．１　TＧFDMP二型模糊模型

DMP是模仿学习中行为克隆的一种常用的方法,其可以

被看作是由一个PD控制器和一个力项(ForceFunction)构成

的.传统的一维PD控制器中,假定阻力与运动速度成正比.
可以将琴弦看作是刚度为kw弹簧[２２],且文献[２２]证明了拉琴

时的阻力是琴弓与琴弦之间的相对速度的非线性函数.因此

在本文将阻力项修改为由一组线性函数拟合的非线性函数.
用于模仿学习的训练数据集可以表示为D＝{{p(z)n,h,

p(z)n,h}N
h＝１}H

h＝１,表示多个演示,其中 H 表示演示次数,N 表

示演示轨迹上轨迹点的个数,pn,h∈RI和qn,h∈RO 表示在第h
次演示中轨迹第n 点的输入和输出(为了表述方便,下面将

p(z),q(z)简写为p,q).输入和输出的维数是任意的,可以

通过具体的实验来进行规定.我们对实验数据进行了时间规

整处理.
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Takagi等[２３]提出的ifＧthen规则很好地描述了输入与输

出之间的关系.在本文中,ifＧthen规则定义如下:

Rule:IFp(z)isC
~l

THENq~l(z)＝k
~l
０＋k

~l
１p１(z)＋k

~l
２p２(z)＋􀆺＋k

~l
IpI(z)

(３)
其中,p(z)＝[p１(z),p２(z),􀆺,pI(z)]T∈RI为输入,q~(z)∈
R为输出,l＝１,２,􀆺,L,L 是模糊规则的个数.在“IF”部分

中,C
~l是第l 个区间II型 模 糊 集 聚 类[２４].在 模 糊 规 则 的

“THEN”部分中,线性局部模型的系数k
~l
i＝{k－

l
i,k－li},i＝１,

２,􀆺,I,局部模型的输出q~(z)＝{q
－

l(z),q－l(z)}由式(４)导出:

q
－

l(z)＝(k－
l
０＋k－

l
１p１(z)＋k－

l
２p２(z)＋􀆺＋k－

l
IpI(z)

q－l(z)＝(k
－l
０＋k

－l
１p１(z)＋k

－l
２p２(z)＋􀆺＋k

－l
IpI(z){ (４)

将l个模糊规则的μC
~l (p(z))和q~l(z)混合得到２型模糊

模型的输出如下:

q(z)＝
∑
L

l＝１
μ
－C

~l (p(z))􀅰q
－

l(z)

２􀅰∑
L

l＝１
μ
－C

~l (p(z))
＋

∑
L

l＝１
μ
－
C
~l (p(z))􀅰q－l(z)

２􀅰∑
L

l＝１
μ
－
C
~l (p(z))

(５)

３．２　模糊K均值聚类

下面先确定ifＧthen模糊规则中的前提,即if部分.首先

要对数据集进行聚类得到C
~l.在此之前,由于演奏动作的精

确度很高,但每个动作之间的差异又很小,因此采用主成分分

析法(PCA)[２５]得 到 的 特 征 向 量 来 量 化 不 同 的 演 奏 动 作.

PCA的核心思想降低将数据的维度,同时保留数据中的大部

分变异性.
得到PCA特征向量后,进行模糊聚类.模糊聚类是根据

相似度将样本划分到模糊子集中的一种方法,模糊kＧ均值算

法是由kＧ均值算法派生而来的,通过迭代求取隶属度和聚类

中心,最小化目标函数.即:

min∑
N

i＝１
　∑

L

l＝１
(μl

i)n‖p(zl
i)－kl‖m (６)

其中,m＞１,为模糊因子,表示类别间重叠的程度,m 越大,迭
代中新旧类别之间的影响越小,这里我们选择m＝２,zi为第i
个样本向量,kl为第l 个聚类的中心,i＝１,２,􀆺,N,l＝１,

２,􀆺,L,其中‖p(zl
i)－kl‖２＝(p(zl

i－kl))T(p(zl
i－kl)).

首先选取模式类数 L,１＜L≤N,N 为样本个数,并根据

先验知识确定样本对于各个类别的隶属度μ
l
i(λr),公式如下:

μ
l
i(γr)＝

γr－γmin

γmod１－γmin
( )

k
, γmin≤γr≤γmod１

１, γmod１≤γr≤γmod２

γmax－γr

γmax－γmod２
( )

k
, γmod２≤γr≤γmax

０, γr＜γmod２或γr＜γmax

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(７)

其中,γr为输入数据的第r 主成分的特征值,γmin,γmax为主成

分的最大值和最小值,γmod１,γmod２是拉琴过程中的一个很小的

摇摆角度,虽然此时弦不在标准位置上,但是在(γmod１,γmod２)

中,μl
i(γr)＝１,即可完全确定此时是哪根弦.之后按照文献

[２６]中的方法进行迭代,直到隶属度收敛.
在完成聚类后,我们需要将I型隶属度函数扩展为II型

隶属度函数.尽管 H 个演示数据是不同的,但是它们代表着

相同的信息,所以隶属度函数的变化范围可以由数据确定,在
第h个演示中的第n个点处的μCl 为:

ΔμCl ＝１
N　∑

N

n＝１

max{μCl,n
}－min{μCl,n

}
２

(８)

其中,max{μCl,n}}表示h个演示中的第n 个点处的最大值,

min{μCl,n
}表示最小值,即可得隶属度函数的上下界.

３．３　TＧFDMP轨迹生成

接下来确定ifＧthen规则的then部分.在完成聚类之后,

为了计算II型模糊模型最终的输出q(z),按照Sun等[２４]提

出的方法求解k
~l
i.通过最小化f(s)真值与 DMP学习到的

f(s)的差异,来最优化k
~l
i,即:

min １
２‖Sl􀅰Wl􀅰kl－Wl􀅰q‖ (９)

最后根据式(５)就可以求出最终的轨迹输出.

４　实验验证

４．１　实验准备与数据采集

实验采用 Ubuntu２０．０４操作系统,在配备 NVIDIAgeＧ
ForceRTX４０９０显卡的实验室服务器上配置JupyterNoteＧ
book进行数据建模和轨迹规划.

数据采集采用 Xsens公司的 MVN 动作捕捉装置(１７个

传感器)和北京诺伊腾科技有限公司的无线惯性动作捕捉系

统(２７个传感器),记录小提琴演奏数据.此外,具体的小提

琴测量数据旨在提高模型的泛化能力,这些测量数据作为模

型输入的一部分.并且本文基于惯性测量单元(IMU)技术和

具体的测量数据,构建了经过实验验证的高可靠性的小提琴

演奏行为数据库.

４．２　基于TＧFDMP的轨迹规划

在完成小提琴演奏行为数据库后,使用任务参数化高斯

混合模型(TPＧGMM)进行数据建模和轨迹生成.传统机器

人主要采用教学挂件编程和离线编程,耗时长,程序可重用性

差.LFD(Learningfrom Demonstration)编程通过演示者动

作教学和动作编码回归快速实现机器人轨迹优化,消除了传

统编程方法中对机器人标定和任务位置标定的需要.为解决

教学中泛化性差、任务约束不能得到保证等问题,TPＧGMM
从高斯混合模型中衍生而来,引入任务参数化方法,要求每个

观测坐标系评估演示的局部可变性,并使用混合模型提取这

种可变性.

基于隐半马尔科夫模型(HiddenSemiＧMarkov Models,

HSMM)和动态时间规整算法组合正则化的小提琴演奏教学

轨迹,采用 TPＧGMM 进行轨迹表示学习.以小提琴 G 弦和

D弦演奏中的下弓动作为例,首先利用TPＧGMM 从教学演示

中学习轨迹表征.随后,基于学习到的轨迹表示进行二次演

示,生成相应的模型表示和轨迹图像.在实验中生成的轨迹

与原始轨迹基本一致,表明该模型具有较好的表征效果.
通过主成分分析获得弯曲轨迹的特征向量后,采用模糊

kＧmeans方法进行聚类.图２是根据 G弦和 D弦的具体演奏

数据生成的PC２密度对比图.可以观察到两条密度曲线在

PC２值为零附近相交.这个交点的 PC２值作为分界线,允许

以最小的误差描绘两个相似的演奏动作轨迹.将 G 弦和 D
弦弯曲角的主成分分析特征向量带入模糊kＧmeans函数,定
义γmin＝－０．０３４,γmod１＝－０．０５９,γmod２＝０．０１９,γmax＝０．０５３.

当γmin≤γr≤γmax时,任意弦的 PC２都可以确定其弦位置.这

与实际演奏中的体验是一致的,当弓的摆动幅度小于一定

２４０３０００６３Ｇ３
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角度时,弓弦轨迹仍在同一根弦上.这种演奏方式通常是由

于在演奏过程中需要右手不断地对弓施加力.为了追求悦耳

的音色,演奏者有时会通过一定的偏颇来改变音色.

图２　D弦与 G弦的PC２密度图

Fig．２　PC２densityplotofD_stringandG_string

为了更好地利用PC２值来定义数据点的隶属关系,首先

从演示数据中提取初始位置和目标位置.然后,定义一系列

局部目标来塑造轨迹.这些局部目标通过优化算法进行调

整,以尽量减小与实际比赛数据的差异.使用 MinＧmax归一

化,值被映射到范围[０,１].更新特征向量值以重新定义II
型模糊集,然后将其用于优化DMP.时间尺度设置为０．０１s,
以捕捉播放过程中的细微差别.利用遗传算法对局部目标进

行优化,保证生成的轨迹误差最小.随后,将优化后的 DMP
用于演示轨迹测试任务.如图３所示,左图给出了 TＧFDMP
规划轨迹与单弦演示轨迹的对比,右图给出了 TＧFDMP规划

下 G弦和 D弦轨迹的比较.与基线算法(如专家演示轨迹

PoE)相比,优化后的 DMP对弦角变化的识别更加准确.弓

弦轨迹可以根据不同的演示场景和弦乐演奏轨迹进行调整,
同时保持靠近PoE.

图３　TＧFDMP轨迹演示图

Fig．３　TrajectorydemonstrationofTＧFDMP

　　结束语　本文提出了一种利用II型模糊模型和 PCA 的

机器人小提琴演奏新模型TＧFDMP.独特的小提琴演奏数据

集和 TPＧGMM 建模使我们能够捕捉专业小提琴家的细微差

别.本文的工作意义深远,不仅能够推动机器人小提琴演奏

领域的发展,而且通过模仿学习构建机器人演凑系统,可以服

务于智慧教育,也为其他专业和技术要求高的领域的模仿学

习开辟了新的途径.未来的工作可能包括对本文数据集进行

更深入的探索,以进一步改进.
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