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面向人机协作装配的动作识别与序列预测方法
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摘 要：人机协作装配中， 机器人能够灵活、准确地响应操作者的动作是保障装配质量的

关键 . 针对非标准动作与装配序列动态变化带来的挑战， 提出一种融合未知动作识别与操作

动作序列预测的协作装配方法 . 首先， 面向实际装配中可能出现的未训练动作， 设计基于随

机森林分类器的开放集识别策略， 并引入后验概率阈值机制实现未知动作拒识 . 在减速器装

配实验中， 该方法对已知装配动作的识别准确率为 95%， 未知动作识别准确率达 98.65%. 其
次， 为应对装配任务中动作顺序的多样性与实时变化， 构建融合增量学习与遗忘因子的改进

隐马尔可夫模型， 实现新装配模式的快速适应与高效预测， 在遗忘因子为 0.7 的条件下预测

准确率达 97.22%. 实验结果表明， 该方法能够在存在动作不确定性和序列可变性的复杂协作

场景中保持高识别率与高预测精度 . 因此， 该方法不仅提升了协作过程的安全性与效率， 还
具备较强的通用性， 可推广至其他动态、多变的人机协作装配任务 .
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      Action recognition and sequence prediction method for human-robot        
 collaborative assembly
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Abstract：In human-robot collaborative assembly， the ability of robots to respond flexibly and accurately to 
human actions is critical to ensuring assembly quality. To address the challenges posed by non-standard actions and 
dynamic changes in assembly sequences， this paper proposes a collaborative method integrating unknown action 
recognition and operation sequence prediction. First， for untrained actions that may occur in actual assembly， an 
open-set recognition strategy based on a random forest classifier is designed， incorporating a posterior probability 
threshold to reject unknown actions. In a speed reducer assembly experiment， the method achieved recognition 
accuracy of 95% for known actions and 98.65% for unknown actions. Second， to cope with the diversity and real-
time variation in assembly sequences， an improved hidden Markov model （HMM） combining incremental learning 
and a forgetting factor is developed， enabling rapid adaptation and efficient prediction of new assembly patterns. 
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With a forgetting factor of 0.7， the prediction accuracy reached 97.22%. Experimental results demonstrate that the 
proposed method maintains high recognition and prediction performance under complex collaborative scenarios with 
action uncertainty and sequence variability. In conclusion， the method improves the safety and efficiency of 
collaboration and is highly generalizable to other dynamic and variable human-robot collaborative assembly tasks.
  Key words：human-robot collaborative assembly；random forest；open-set recognition；incremental learning；
hidden Markov model （HMM）.

在人机协作装配（human-robot collaborative as⁃
sembly，HRCA）中， 机器人能够承担高精度和高负荷

的重复性操作， 而人类则在灵活性、经验判断和处

理非结构化任务方面具有优势， 两者结合可显著提

升装配柔性与效率［1-2］. 然而， 高效的 HRCA 不仅依

赖于合理的任务分配， 还要求机器人能够实时感知

和预测人类的操作意图， 以便在动态装配过程中快

速做出协作响应， 从而避免因无关动作或误操作导

致的协作失效与安全风险［3-4］. 近年来， 研究者在意

图识别、安全控制与人机交互模式方面开展了大量

探索， 如基于概率模型的意图推断［5］、安全驱动的协

作控制策略［6］以及上下文感知的装配意图识别方

法［7］， 这些研究为实现可靠的人机协作奠定了基础 . 
但如何在复杂装配场景中实现对未知动作的高效识

别以及可变序列的预测， 仍是亟待解决的关键

问题［8］.
在这一背景下， 动作识别与预测逐渐成为人机

协作研究的重要方向 .传统的动作识别方法，如卷积

神经网络（convolutional neural network， CNN）、长短

期记忆网络（long short-term memory， LSTM）、图神经

网络（graph neural network， GNN），能够在封闭集条

件下有效识别已知动作， 但对未知动作的鲁棒性不

足［9-11］，在复杂的装配场景中， 这种局限性可能导致

误判，从而引发潜在冲突与安全风险［12］.为解决此问

题，“开放集识别”（open set recognition， OSR）被提

出，其核心思想是能够在识别已知类别的同时，拒识

未知类别 . SCHEIRER等［13］提出“已知类+拒识域”模

型，突破了传统封闭集假设，但在复杂数据场景下拒

识边界难以稳定确定 .LYU 等［14］提出了 MetaMax 算

法，该方法通过对深度神经网络的类激活向量进行

Weibull校准，从而在无需依赖均值激活向量的情况

下实现更高效的开放集分类 . 相比 OpenMax［15］， 
MetaMax算法在图像和视频任务中进一步提升了开

放集识别性能，并在一定程度上降低了复杂计算对

实时性的限制，但难以直接应用于工业场景中的实

时动作识别 .尽管现有研究在图像、语言、视频领域

有显著进展，但是在传感器驱动的动作识别方面， 
GENG 等［16］指出其仍存在诸多不足， 尤其是在工业

装配中，低成本识别未知动作依然具有挑战性 . 为
此， BERTI 等［17］提出了 one-shot 开放集骨骼识别框

架， 能够在有限样本条件下识别未知动作并动态添

加新类别， 从而缓解训练数据稀缺的问题 . 然而，该

方法依赖骨骼数据获取， 难以直接应用于可穿戴传

感器环境 . 针对装配任务的特殊性， AGANIAN等［18］

通过引入目标物体信息，提升了骨骼动作模型在装

配场景下的识别准确率，有效改善了相似动作之间

的区分度；但这类方法依赖外部目标物体的检测， 
鲁棒性仍不足 . 随机森林（random forest， RF）因其鲁

棒性和可输出后验概率， 被引入开放集识别中［19］.
CORTESE 等［20］采用基于阈值判别的开放集识别机

制， 能够以较低的计算开销实现对未知动作的有效

识别， 具有实时应用潜力 . 与此同时，Generative 
OpenMax等生成式扩展进一步改进了开放空间的建

模能力［21］， 但其对计算机性能要求较高， 在低时延

需求的装配线中落地依然受限 .
动作预测对人机协作同样关键 . 基于轨迹预测

的研究中， 多采用 GNN、Transformer 等算法［22-24］. 
ABILKASSOV等［25］通过结合轨迹与任务顺序提升预

测性能， 但这些方法依赖多视觉方案， 易受遮挡与

光照影响，且实时性较差 . 因此研究逐渐转向序列建

模， ZANCHETTIN 等［26］提出基于 LSTM 的动作序列

预测模型，能够捕捉装配操作中长期的时序依赖关

系， 在一定程度上提升了预测精度 . 然而， 深度学习

算法对数据量依赖性较高， 应对多变的动作序列数

据采集困难 . 为应对装配工艺中操作动作序列多变

的特点， LIU等［27］基于隐马尔可夫模型（hidden Mar⁃
kov model， HMM）进行装配序列学习， 为流程建模

提供了概率化解释 . 然而， 传统HMM在应对多变序
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列时存在局限， 因此引入增量学习与遗忘机制以提

升在线适应性［28］， 其中 SCHÄLE 等［29-30］提出的增量

概 率 运 动 基 元（probabilistic movement primitives， 
ProMP）方法， 在人机交互中表现出色， 基于遗忘因

子的在线策略有助于提高稳定性与实时性 .
综上， 现有研究存在两方面不足：一是传统封

闭集识别算法无法对未知动作进行有效识别；二是

无法适应动态可变的装配序列， 难以实现准确的装

配动作序列预测 .
因此， 本文提出一种面向人机协作装配的肢体

动作识别与预测的方案：对随机森林算法进行改进， 
实现对协作装配过程中的开放集识别， 提升鲁棒性

与安全性；对HMM算法进行改进， 结合增量学习与

遗忘因子快速适应可变装配动作序列 .

1   系统总体框架

为实现通用性和适应性的人机协作装配， 本文

设计了一套基于肢体动作识别与预测的系统架构， 
适用于多零件、复杂顺序的协同任务 . 系统结合惯性

传感器、动作分类与预测模型以及人机协作机制， 
支持操作者与机器人协同完成装配 .

系统框架如图 1所示， 包含五个模块：动作信息

采集，操作者佩戴 IMU 传感器采集数据；动作识别，

基于开放集随机森林分类算法， 分类已知动作并拒

识未知动作， 确保安全性与鲁棒性；动作预测，基于

HMM， 结合增量学习与遗忘因子动态更新参数， 适
应个体习惯与策略变化；任务决策与分工，依据识别

与预测结果及协作规则规划机器人任务；协作执行，

机器人根据指令完成操作并与操作者配合 .

实验中选取“减速器装配”作为应用案例，任务

涉及 8类零件和 1种工具 . 其中，A为下基座，B为涡

轮组件，C为螺丝刀，D、E和F分别为大号螺丝、中号

螺丝和小号螺丝，G为上基座，H为后端盖，I为前端

盖 .部分零件由操作者装配，其他由机器人在预测到

特定动作后完成相应的搬运动作 .系统根据实时识

别与预测自动调度机器人， 实现柔性协作装配 .
系统支持多条装配序列， 具有良好的泛化与适

应能力， 如图 2所示 . 能够在未对全部装配序列进行

训练的情况下， 在装配过程中对未经过训练的装配

序列进行预测 .

2   基于随机森林算法的未知动作识别

2.1   随机森林算法

随机森林通过在随机抽取的样本和特征子集上

图1   人机协作装配系统整体结构图

Fig.1   Overall structure diagram of the human-robot collaborative assembly system
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训练多棵决策树， 采用多数投票确定最终分类结

果 . 假设D = {( x1，y1 )，( x2，y2 )，…，( xN，yN ) }为原始训

练集， 其中 xi为样本特征， yi为对应标签 . 使用Boot⁃
strap 抽样方法生成 T个子训练集 D1，D2，⋯，DT， 每
个子训练集的大小为N， 且样本在子集中可重复 . 每
棵决策树Tt基于其对应子集DT进行训练 . 在每个节

点随机从M个特征中选择m个特征进行决策， 并基

于最佳分裂准则进行分裂， 这增加了模型多样性， 
避免了过拟合 .

决策树训练完成后， 测试集样本输入模型进行

分类， 每棵树根据其结构预测样本类别 ŷ t.
ŷ t = ft ( x ) （2）

式中：ft（x）表示通过决策树Tt预测样本 x的类别 .
对于每个测试集样本 x， 所有决策树对其进行

分类， 最终输出投票最多的类别 . 具体来说， 假设有

T棵决策树， 且每棵树对样本 x的预测类别为 ŷ t， 那
么最终的预测类别 ŷ是投票最多的类别 . 其中：

ŷ = arg maxy∑
t = 1

T

I ( ŷ t = y ) （3）
式中：ŷ t是第 t棵树对样本 x的预测类别；I是指示函

数， 如果 ŷ t = y， 则 I = 1， 否则 I = 0.
在实际应用中， 随机森林不仅能有效处理高维

数据和小样本问题， 还具备较强的泛化能力和抗过

拟合特性 . 在人机协作装配任务中， 装配动作通常

具有较高的相似性， 且传感器信号可能受到噪声的

干扰 . 通过多棵决策树的投票机制， 随机森林在保

持高准确率的同时， 提升了模型的鲁棒性和稳定

性 . 因此， 随机森林不仅适用于开放集动作识别， 还
能够有效地应用于装配动作的预测任务 .
2.2   随机森林算法的未知动作的识别策略

在人机协作装配中， 操作者可能出现训练集中

未包含的异常或新动作， 传统封闭集分类易误识别

或过拟合 . 为此，本文提出基于随机森林的未知动作

识别方法，通过引入后验概率阈值， 在保持原有分

类性能的同时实现开放环境下的动态动作排除与

识别 .
随机森林是一种典型的集成学习方法， 由 T棵

独立的决策树组成， 对于每个测试样本 x， 每棵决策

树输出一个类别预测结果 ŷ， 类别的预测概率P ( y|x )
可以通过所有决策树的投票结果取平均值得到 .

P ( y|x ) = 1
T∑

t = 1

T

I ( ŷ t = y ) （4）
为增强模型对未知动作的识别能力， 本文引入

后验概率阈值 τ， 用于判断样本是否属于训练集中

的已知类别集合 . 对于每个测试样本 x， 计算其在所

有候选类别 k下的后验概率， 并取其中的最大值：

Pmax ( x ) = max
k
P ( y|x ) （5）

式中：k为候选类别的索引 . 若该最大后验概率低于

阈值 τ， 则认为该样本可能为未知动作， 系统将其归

为“unknown”；否则， 输出最大概率对应的类别作为

预测结果 . 判别规则如下：

图2   四种典型装配序列

Fig.2   Four typical assembly sequences
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ŷ = ì
í
î

ïï
ïï

unknow，Pmax ( x ) < τ
arg max

k
P ( y|x )，其他

（6）
阈值 τ的取值直接影响未知动作的识别性能 . 

本文采用简单有效的方法：以训练集中所有样本预

测时的最大后验概率平均值作为 τ， 即：

τ = 1
N∑

i = 1

N maxP ( y|xi ) （7）
式中：xi表示第 i个训练样本； N为训练样本总数 .

3   基于隐马尔可夫算法的装配动作序列预测

在人机协作装配场景中， 装配序列的多样性与

动态性使得全面采集和训练变得困难， 模型需具备

实时更新与学习能力 . 为此， 本文改进了隐马尔可

夫模型（HMM）， 通过增量学习逐步适应新装配模

式， 无需预采集所有序列， 并引入遗忘因子实现快

速参数更新， 提高对新数据的敏感性， 少量迭代即

可完成更新 .
3.1   隐马尔可夫模型

HMM 是一种用于分析序列数据并进行预测的

统计模型 . 它通过构建隐状态序列并生成可观测输

出进行建模 . HMM 包含 3 个关键部分， 分别为初始

状态概率分布π、状态转移概率矩阵A和观测概率矩

阵B. 隐藏的状态序列由π决定起点， 随后通过矩阵

A逐步生成；观测序列在每一时刻根据当前的隐藏状

态使用矩阵 B生成对应的观测值 . 综上， 隐马尔可

夫模型参数可用λ表示为：

λ = (A，B，π ) （8）
3.2   增量训练

在人机协作装配中， 装配序列的多样性要求模

型实时适应新序列， 需在线更新参数 . 传统 Baum-
Welch算法适用于HMM的离线更新， 但面对动态环

境， 需实时调整模型 . 为此， 本文提出融合增量学习

与遗忘因子的改进算法， 动态调整HMM参数 . 增量

学习在不重训模型的情况下， 逐步调整参数， 实时

预测时可使用Baum-Welch算法更新转移概率、发射

概率和初始状态分布， 无需重新处理数据集 .
模型的初始参数为λ0，包括状态转移矩阵、观测

概率矩阵和初始状态概率分布 .使用当前参数 λt计
算状态转移后验概率 ξt ( i，j ) 和状态后验概率 γt ( i ). 
在完成一次装配过程后，获取新的观测序列Onew， 并
基于当前参数计算其前向和后向概率 . 然后使用

Baum-Welch算法更新参数 . 具体更新步骤如下：

初始状态概率分布更新：

π̂ ( t )
j = γ ( t )1 ( j ) （9）

状态转移概率矩阵更新：

â ( t )
i，j = ∑

t = 1

T - 1
ξ ( t )
t ( i，j )

∑
t = 1

T - 1
γ ( t )
t ( i )

（10）

观测概率矩阵更新：

b̂ ( t )
j (k ) = ∑

t = 1

T

γ ( t )
t ( j ) ⋅ I (ot = ok )
∑
t = 1

T

γ ( t )
t ( j )

（11）

式中：I (ot = ok )是指示函数， 用于判断时刻 t的观测

值是否等于 ok， 如果等于， 函数值为1， 否则为0.
3.3   遗忘因子

为实现增量学习， 需要在接收新观测序列后更

新模型参数 . 引入遗忘因子可平衡历史信息与新观

测序列的影响， 减少对历史数据的依赖， 使模型更

加关注近期序列变化 . 遗忘因子提高了模型对固定

长度序列预测任务的适应性， 避免重新训练， 从而

提升预测效率 . 引入遗忘因子后， 累计统计量的更

新公式为：

初始状态概率分布：

π̂ ( t )
j = ρ ⋅ π̂ ( t - 1)

j + (1 - ρ ) ⋅ Δπ̂( t )
j （12）

状态转移概率矩阵：

â ( t )
i，j = ρ ⋅ â ( t - 1)

i，j + (1 - ρ ) ⋅ Δâ ( t )
i，j （13）

观测概率矩阵：

b̂ ( t )
j (k ) = ρ ⋅ b̂ ( t - 1)

j (k ) + (1 - ρ ) ⋅ Δb̂ ( t )
j (k ) （14）

综上， 结合增量学习与遗忘因子的 HMM 方法

有效减少了重新训练的复杂度， 使模型更好地适应

新数据变化 . 遗忘因子调节历史数据影响， 增强模

型对动态数据的适应性 .

4   实验

4.1   未知动作识别实验

本文提出一种基于随机森林的未知动作识别方

法， 应用于人机协作装配减速器场景 . 首先定义正

常与部分未知动作，并进行数据采集，构建实验数据

集 . 通过实验评估，确定最优阈值，实现准确区分已

知与未知动作，为实际应用提供关键参数 .
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实验分为两部分：首先，定义 6 种装配动作，具

体动作说明见表 1和图 3.随后，邀请 6名实验人员在

右手腕部佩戴传感器后进行动作数据采集，每位实

验人员依次完成 6种动作 20次， 共 120组数据 . 前 3
位实验人员的数据用于训练， 后 3位实验人员的数

据用于测试 .

在复杂的人机协作装配中，未知动作识别至关

重要，因操作失误、设备故障或干扰可能导致预期外

的动作，若未及时检测，可能引发安全事故或设备损

坏 . 通过定义未知动作，可构建鲁棒性强的分类模

型，确保准确区分标准操作与意外情况，提升安全性

和效率 .

为测试分类模型在装配场景中的未知动作识别

能力， 在减速器装配中定义了 6种与已定义动作不

同的未知动作， 反映操作人员的非标准或潜在错误

行为 . 表2是6种未知动作说明 .
为检测模型对未知动作的识别， 构建了未知动

作数据集 . 3 位测试人员共采集 12 种肢体动作， 每
位人员重复动作 10次， 收集 30组数据， 作为测试集

进行验证 .
对肢体动作识别实验结果进行分析 .为评估基于

随机森林算法的未知动作识别策略，使用MATLAB对

数据集进行训练和分类 .6种装配动作的 720 组数据

中， 360 组用于训练，剩余数据用于测试 . 随机森林

算法的决策树数量设置为 100，实验结果如图 4 所

示，实验结果表明平均识别率为 99.7%， 但动作 SCS
易被误识别为SDR，这是因为两者相似度较高 .

为验证基于随机森林的未知动作识别策略的有

效性，进行对比实验，如图 5 所示 . 未改进模型会将

未知动作误判为最接近的已知动作， 导致其正确拒

识率为 0%，全部测试样本的总体分类准确率仅为

84.2%.通过识别6种训练动作，计算每项分类的后验

概率，并取其平均值作为未知动作识别的阈值 τ.在
随机森林中，当样本的最大后验概率maxP ( y | x ) < τ
时，该样本归为未知类别， 否则识别为后验概率最

高的类别 .

                                      （a）拿大螺丝                                                    （b）拿中螺丝                                                  （c）拿下基座

                                    （d）拿涡轮组件                                                 （e）拿小螺丝                                                    （f）拿螺丝刀

图3   装配动作示意图

Fig.3   Assembly action schematic

表1   装配肢体动作说明

Tab.1   Arm assembly movement instructions

动作类别

LGS
MGS
BAS
WGR
SCS
SDR

动作标签

拿大螺丝

拿中螺丝

拿下基座

拿涡轮组件

拿小螺丝

拿螺丝刀

动作说明

手与桌面平行， 掌心向下， 向左侧方拿大号螺丝， 垂直放置在安装孔内

手与桌面平行， 掌心向下， 向左前方拿中号螺丝， 水平放入安装孔内

手与桌面平行， 掌心向下， 向正前方拿下基座， 水平放置在桌面上

手与桌面平行， 掌心向上， 向正前方拿涡轮组件， 放置在下基座对应位置

手与桌面平行， 掌心向下， 向右前方拿小号螺丝， 水平放入安装孔内

手与桌面平行， 掌心向下， 向右侧方拿螺丝刀， 移动至螺丝位置
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为确定最佳阈值， 基于样本平均后验概率绘制

ROC 曲线， 展示真正率与假正率的关系， AUC（area 
under curve）值衡量模型性能 . AUC 越大， 模型区分

正常与未知样本的能力越强， AUC=1 表示完美模

型， AUC=0.5表示随机猜测 .
将 6 种未知动作作为训练集进行测试， 采用不

同阈值计算识别准确率， 并绘制 ROC 曲线（AUC=
0.996）， 如图 6所示， 表明本文提出的未知动作识别

策略在开放集识别中表现良好 . 最优阈值为0.841.

最后，使用剩余未知动作样本作为测试集， 如
图 7所示，7类动作的平均识别准确率为 98.14%. 其
中，6种已知装配动作的平均识别准确率为 98%， 未
知动作的识别准确率为 99%. 部分未知动作被误识

别为LGS动作，主要是动作相似或采集时不够标准，

导致后验概率低于阈值 .在完成LGS动作的过程中，

伸手动作与未知动作中 PIC动作的取件轨迹高度相

似，因而部分动作被误识别， 导致整体识别率下降 .
因此， 基于随机森林的未知动作识别策略能够

在未训练的情况下有效识别未知动作， 减少误识

别， 提升安全性 .
4.2   基于HMM的肢体动作预测

前文提出的改进隐马尔可夫预测算法具备实时

更新和学习能力， 能够应对新的装配序列 . 为验证

算法有效性， 使用维度为 12的原始动作序列进行训

练， 设置迭代次数为 200， 隐状态数为 6， 观测状态

数为6， 预测准确率为100%， 如图8所示 .
为测试模型对新序列的预测能力， 采用随机生

成的动作序列进行验证 . 初次预测时， 初始序列识

表2   未知动作说明

Tab.2   Description of unknown action

动作类别

IET
TOR
INS
PIC

CHK
ROT

动作标签

无效触碰

拧紧螺丝

插入涡轮组件

拿取小零件

检查装配

调整零件方向

动作说明

右手以快速轻触方式接触工作台上的零部件后迅速收回， 未形成有效抓取或搬运动作

右手掌朝下握住螺丝刀， 对准螺孔然后旋转手腕拧紧螺丝

右手掌向下拿起涡轮组件， 对准下基座的孔位放置

用拇指和食指从桌面上拿取一个小零件

右手沿装配好的部件表面滑动， 以检查紧固程度

手部悬停于零件上方， 掌心向内做顺时针旋转， 模拟装配过程中需要调整零件角度的非常规操作

图4   装配动作识别混淆矩阵图

Fig.4   Assembling action recognition confusion graph

图5   未知动作识别混淆矩阵图

Fig.5   Unknown action recognition confusion graph

图6   ROC曲线

Fig.6   ROC curve
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别率为 100%，随机序列识别率为 38.9%. 经过增量训

练和参数更新， 识别率提升至87.5%， 但仍未达到装

配需求 . 训练后对原始动作的预测效果如图9所示 .
为提高模型对新序列的响应速度， 引入了遗忘

因子 ρ (0 ≤ ρ ≤ 1)，设置模型迭代训练次数为 200，隐
状态数为 6，观测状态为 6，重复实验 10次，预测准确

率如表3所示 .
据表 3 中数据可知，当遗忘因子为 0.7 时，预测

准确率最高，平均准确率为 97.22%.遗忘因子在固定

训练次数下帮助减少模型对历史数据的过度依赖，

使模型更关注近期观测序列，从而提高预测准确性

和效率 .

4.3   基于随机森林的未知动作识别实验

针对减速器人机协作装配任务，本文提出一种

基于随机森林的未知动作识别策略，用于在装配过

程中识别未训练动作，从而提升识别率并降低误判

率 . 基于前文构建的装配动作数据集，邀请 4名实验

人员各自独立完成 5次减速器组装，共采集 20组数

据， 装配实验平台如图 10所示 .装配动作序列由表 1
定义的 6类动作组成 .但在实际装配中，实验人员仍

会根据经验和临场决策产生手部位置调整、瞬时停

顿等未归入预定义类别的动作， 即未知动作 .
过程数据由惯性传感器采集，并通过滑动窗口

算法实时分割 . 窗口步长设为 5，阈值为 1，剔除长度

图7   动作分类混淆矩阵图

Fig.7   Action classification confusion matrix graph

图8   原始序列预测结果

Fig.8   Initial sequence prediction result

图9   改进后的隐马尔可夫模型预测效果

Fig.9   The prediction effect of the improved hidden
Markov model

表3   遗忘因子不同取值下的识别率

Tab.3   Recognition rate under different forgetting
factor values

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

遗忘因子

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

平均准确率/%
91.67
91.67
83.33
94.44
88.89
94.44
97.22
91.67
86.11

图10   装配实验平台

Fig.10   Assembly experimental platform
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小于 30的片段， 从而有效保留关键动作并去除部分

无关短时动作， 具体如图11所示 .
分割后的数据经预处理后输入训练好的分类

器， 依据阈值进一步剔除未知动作 . 对比实际动作

与识别结果表明， 该方法能在装配中有效区分已知

与未知动作， 实验结果如表4所示 .

本方法在装配动作识别中表现良好，已训练动

作的识别准确率达到 95%，未知动作的误识率为

1.35%，已知动作误拒率为 5%，特异性（未知动作识

别准确率）则达到 98.65%.准确识别未知动作能够减

少错误分类对装配序列预测的干扰 .若识别错误，输

入预测模型的数据将与实际动作不符，导致预测偏

差并影响协作装配过程；相反， 较高的未知动作识

别准确率能保证预测输入与实际一致，从而提升协

作的安全性与实时适应性 .
4.4   装配动作序列预测实验

本文针对减速器人机协作装配场景， 提出一种

改进的隐马尔可夫算法用于操作人员装配动作序列

预测， 并通过实验验证其有效性与可行性 .
构建改进的隐马尔可夫模型， 将装配过程中的

6种操作（装基座Z1、装涡轮组件Z2、拧大螺丝Z3、拧
中螺丝 Z4、拧小螺丝 Z5、拿螺丝刀 Z6）定义为隐状

态， 故隐状态集合维度为6， 具体定义为：

Q = { Z1，Z2，Z3，Z4，Z5，Z6 } （15）
模型的观测状态同样定义为 6 种装配动作， 集

合维度为6：
V = { LGS，MGS，BAS，WGR，SCS，SDR } （15）
模型参数包括初始状态矩阵、状态转移矩阵和

观测矩阵， 均随机生成， 无需预训练， 通过增量训

练自适应更新， 迭代次数设为 200， 遗忘因子取 0.7. 

识别得到的装配动作序列作为输入， 用于预测操作

人员的下一步动作 . 为验证模型的预测性能， 共邀

请 4名实验人员进行装配动作序列预测实验， 每人

进行 10 组实验 . 每组实验中， 实验人员根据表 1 所

示的装配动作， 结合自身的装配习惯， 使用两种不

同的装配序列进行装配 .具体流程为：在完成首次装

配后， 重复使用该序列进行一次装配， 随后使用另

一装配序列完成两次装配 .为确保实验结果具有较

好的普适性和统计可靠性， 实验中模型初始参数为

随机生成 . 实验数据共包含 160个装配序列， 每个序

列包含 6个装配动作 . 实验数据显示， 对首次出现的

装配序列， 模型正确预测了 171 个动作， 预测准确

率为 35.6%；在自适应更新后， 模型正确预测的动作

数提升至 465个， 准确率达到 98.9%.图 12展示了随

机选取的一组实验预测结果， 用以说明模型在自适

应更新前后的性能变化 .

图11   滑动窗口分割动作

Fig.11   Sliding window splitting action
表4   装配动作识别准确率

Tab.4   Accuracy rate of assembly action recognition

实验次数

20

已知动作识

别准确率

95%

已知动作

误拒率

5%

未知动作

误识率

1.35%
特异性

98.65%

图12   装配序列预测

Fig.12   Assembly sequence prediction
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实验结果表明， 模型在未经训练的情况下， 对
新的动作序列的预测结果接近随机分类， 完成首次

装配并更新参数后即可对该序列实现有效预测；当

序列变化时预测精度会短暂下降， 但经增量训练能

迅速恢复 . 遗忘因子的引入减少了对旧序列的依

赖， 使模型以较少迭代适应新序列， 从而提升实时

性 . 这一结果与持续学习和增量更新的相关研究结

论一致［31-32］， 表明该模型无需全面采集所有序列即

可自适应训练， 有效降低数据采集难度并提高协作

效率 . 因此， 该模型无需全面采集所有装配序列即

可在装配过程中自适应训练， 显著降低数据采集与

训练难度， 提高了人机协作装配的效率 .

5   结 论

本文针对人机协作装配中机器人难以准确识别

操作者动作及预测装配意图的问题， 提出了基于随

机森林的开放集未知动作识别策略与融合增量学习

及遗忘因子的改进隐马尔可夫预测模型 . 实验表

明， 该方法在减速器装配中已知动作识别准确率达

95%， 未知动作识别准确率达 98.65%， 在遗忘因子

为 0.7 的条件下新序列预测准确率最高达 97.22%， 
显著提升了协作安全性与实时适应性 . 与依赖封闭

集假设或固定参数的传统方法相比， 本方法能在轻

量计算条件下有效处理未知动作并自适应序列变

化， 但在未知动作与已知动作高度相似或首次遇到

全新序列时仍存在少量误判或需一次装配周期更

新 . 该研究在理论上为可穿戴传感器动作识别引入

开放集思想并扩展至动态预测， 在应用上具备推广

至 3C 制造、精密装配及医疗康复等领域的潜力；未

来可在多模态融合、深度序列建模及实时优化方面

进一步提升性能 .
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