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模仿学习示教轨迹自动分割方法的研究进展
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摘 要: 符号表达的模仿学习是共融机器人提高其智能性的一条便捷、可行的途径,也为解决复杂、多步骤任务
的学习问题提供了一个切实可行的解决方案,而对示教轨迹进行自动分割并获取其基本动作是成功应用这种学
习方式的前提条件.鉴于此,首先,在介绍符号表示的模仿学习的基础上,分析该种学习方式对自动分割方法的具
体要求;然后,按照示教任务先验知识的有无将其分为两大类并详细地介绍每类所含的典型分割方法;最后,对上
述轨迹分割方法进行对比分析与总结,并展望示教轨迹自动分割方法未来的发展趋势.
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Abstract: Symbolic representation of imitation learning is a convenient and feasible way for fri-co(coexisting-
cooperative-cognitive) robots to improve their intelligence, and it also provides a practical and feasible solution to solve
the learning problems of complex and multi-steps tasks. The automatic segmentation of the teaching trajectory and the
acquisition of its movement primitives are the prerequisition of the successful application of this learning method. In
view of this, this paper firstly analyzes the basic requirements of the automatic segmentation mehods based on the
introduction of imitation learning in symbolic representation. Then, it classifies them into two categories according to
the prior knowledge of teaching tasks and introduces the typical segmentation methods of each category in detail.
Finally, it analyzed these two categories comparatively and proposes the prospect of the development direction of the
automatic segmentation method.
Keywords: fri-co(coexisting-cooperative-cognitive) robot；imitation learning；symbolic representation；teaching
trajectory；automatic trajectory segmentation；movement primitive
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当今,共融机器人研究的一个主要目标是提高机
器人的智能性,即机器人应具备学习新运动技能的能
力[1-4].模仿学习 (Imitation learning)或称为示教编程
(Learning from demonstration)[5-10]为实现该目标提供

了一条便捷、可行的途径,即只需向机器人提供完成
该任务的一次或多次示教,机器人便可学会并再现该
运动技能,即使是非专业人士也能轻易地教机器人学

会新的运动技能.目前,该方法已成功应用于诸多复
杂运动技能的学习上,如击球[11]、击鼓[12]、打台球[13]、

擦白板[14]等.
对于模仿学习,常采用的一种学习思路是将日常

生活中的简单任务看作由单一的基本运动组成,并采
用一个整体的控制策略来表示[15-16].然而,对于一些
复杂的、多步骤的任务,如果单纯地将其技能归纳为
单一的基本动作来表示,则该过程不仅费时费力,所
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归纳的基本动作的通用性也大为降低[17-18].得益于
Schaal[19-20]在生物学上的发现,人类的日常行为可看
成由各种基本动作按一定次序组合而成,一些研究人
员提出对示教轨迹进行分割,学习其所含的基本动作
并进而学会相关技能,从而降低学习的难度并能促进
所学的基本动作在不同任务间共享.这种将技能分
解为一系列的运动-感知单元的表达方式称为符号表
示[7].对示教轨迹进行分割并获取其基本动作是成功
应用这种编码方式的前提条件.相比于费时、费力的
人工分割,示教轨迹自动分割的优势显而易见.示教
轨迹自动分割方法的研究不仅直接影响到能否成功

应用符号编码的模仿学习,还严重影响到共融机器人
能否在日常生活中得到广泛应用,亟需更多的关注与
研究.
鉴于符号表示的模仿学习是机器人完成各种复

杂日常任务的一个有效途径,本文针对其核心技术轨
迹自动分割方法展开相关研究.首先在介绍符号编
码的模仿学习基础上提出轨迹自动分割方法的具体

要求;然后分类详细介绍现有各种轨迹自动分割方
法的相关研究进展;最后对示教轨迹的分割方法进
行分析与讨论,并探讨该方向未来的研究趋势.

1 符号表示的模仿学习

模仿学习是指机器人“观察”示教者的运动行为,
提取相应的运动控制策略并学会其运动技能,从而能
在新环境下再现该技能[5,10].主要包含感知 (行为获
取)、学习(行为表述)和执行(行为再现)3大组成部分,
模型学习框架如图1所示.
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图 1 机器人模仿学习框架

符号表示是机器人在进行模仿学习时常用的

一种高级行为表达方法.它将完成示教任务的连续
运动分割为一系列的基本动作 (或称为运动-感知单
元),并采用符号的形式进行描述,在对任务进行归纳

概括的基础上,提取出完成该任务的基本动作序列,
从而为后续的任务再现做准备.这种编码的优势在
于[18]: 1)两个连接点间的基本动作可以较为容易地
归纳和优化; 2)同一基本动作可被重复利用去完成
不同任务; 3)可以方便地通过替换序列中的某一基
本动作来调整相关的运动规划.编码方式的具体学
习流程如图2所示[7-8].
对示教轨迹进行在线、快速、合理、通用的分割

是这种表示方式能成功应用的关键[21-24]:
1)在线,要求机器人能够在示教学习的过程中进

行分割,而不需要额外的等待;
2)快速,要求在进行分割计算时不需要耗费太长

的时间;
3)合理,要求分割所得的结果具有恰当的语义解

释;
4)通用,要求该算法能够对不同任务的示教数据

进行分割,而不局限于指定的任务类型.
考虑到共融机器人所需完成任务的复杂多样性,

若采用人工分割的方法来对示教轨迹进行分割,则整
个过程不仅费时、费力,还需要用户提前获知机器人
的运动学特性、内在技能的表示等相关专业知识,无
形中增加了模仿学习的难度,阻碍了该种快速学习方
法的推广,制约了共融机器人的广泛应用[17,25].因此,
国内外众多科研人员致力于示教轨迹自动分割方法

的研究,并取得了令人瞩目的研究成果.而在示教轨
迹的自动分割方法研究中,迫切需要解决轨迹的在线
分割问题以及分割方法的通用性问题.只有实现轨
迹的在线分割并解决分割方法的通用性问题,共融机
器人才能在与人交互的过程中快速学习并执行各种

任务,同时能适应不同的交互伙伴,并能随时间的推
移不断提高其技能[21-24].
目前,根据示教轨迹自动分割过程中相关任务先

验知识的有无,自动分割方法大致可以分为以下两
类: 1)监督分割,需要借助已知的基本动作来对示教
轨迹进行分割; 2)非监督分割,不需要任何关于示教
数据的先验知识便可进行分割.本文将以这两类作
为示教轨迹自动分割算法的基本框架,分别详细地阐
述现有示教轨迹自动分割算法的相关研究进展情况.
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图 2 符号表示的模仿学习流程
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2 示教轨迹监督分割方法的研究

示教轨迹监督分割方法只需要进行一次任务示

教便可获得相对精确的、用户期望的分割结果,并且
可以在进行分割的同时识别其基本动作,但是要求提
前获知与任务相关的基本动作或基本动作库.在当
今社会,共融机器人所需面对的应用环境越来越复
杂,所需处理的日常任务也越来越多样化,而要提前
获取与任务相关的基本动作乃至基本动作库也越来

越困难.因此,该类分割方法的研究进展相对比较缓
慢,目前的研究主要集中在以下两个方面.

2.1 基于形状匹配的分割方法

早在2004年, Ilg等[26]便通过平移窗来查找原型

序列与观察序列之间形状的最佳匹配.该方法的具
体操作流程如图3所示.首先提前确定原型序列m与

观察序列s相关的“零速度值”关键特征 (分别用κm
i

和κs
i表示),通过平移窗使得

∑
∥∆κs

i − ∆κm
i ∥值最

小 (∆κm
i 为矢量差分,其值为∆κm

i = κm
i − κm

i−1),从
而确定最佳匹配的轨迹分割.
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图 3 Ilg的示教轨迹分割流程[26]

Ilg的示教轨迹分割方法是基于形状匹配的轨迹
分割方法的雏形,只能对指定任务的示教轨迹进行粗
糙的分割,无法扩展应用到其他日常任务的轨迹分割
上.为此, Lemme等[27]和Meier等[28-29]对这种基于形

状匹配的轨迹分割方法进行了相关的改进.
Lemme等[27]提出借助已有的基本动作库,通过

搜索、对比分析基本动作形状的几何相似性完成对

任意示教轨迹的分割.与此同时,分割过程中还可学
习新的基本动作并构建到相关的基本动作库中.该
方法的最大亮点在于可以在进行轨迹分割的同时,学

习其相关基本动作的表示.图4展示了采用该方法完
成的书写单词的分割与再现.
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图 4 Lemme提出的示教轨迹分割方法[27]

2.2 基于动作序列预测的分割方法

除了上述基于形状匹配的轨迹分割方法外,
Billing等[30]、Takano等[31]还提出基于动作序列预测

的方法来完成对相关示教轨迹的分割,即利用已有的
基本动作 (或基本动作库)预测完成相关任务的基本
动作序列,通过对比分析完成对示教轨迹的分割.

2008年, Billing等[30] 采用预测次序学习方法

(Predictive sequence learning, PSL)进行训练数据的识
别与控制,借助预测的下一步动作完成相应的轨迹分
割.采用PSL方法的优势在于,行为的识别与控制都
是基于相同的PSL库.

Takano等[31] 采用隐式马尔科夫模型 (Hidden
Markov models, HMM)对已知时间序列分割所得的
基本动作进行编码,并将待分割的人类行为与由已知
基本动作预测的运动次序进行对比分析,从而完成相
关轨迹的分割.当偏差超过某一阈值时,可将该点作
为该段轨迹的分割点,具体分割过程如图5所示.
为了获得更佳的观测模型,在不显著增加待估计

参数数量的情况下, Tao等[32]采用稀疏HMMs作为观
测模型,完成对手术过程的轨迹分割.具体讲,就是将
每个观测模型转化为由手术动作词典中所含基本动

作的稀疏线性组合,通过找到最高对数似然的模型对
相关轨迹进行分割.
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图 5 日本东京大学的示教轨迹分割方法[31]

3 示教轨迹非监督分割方法的研究

示教轨迹非监督分割方法的最大优势在于不需

要借助任何关于示教任务的先验知识 (如所含的基

本动作数目等信息)便可进行分割,但是为了获得良
好的运动分割结果,往往需要根据任务预先定义或调
整一些参数,如时间间隔、窗口大小、平滑因子、阈值
等[33].虽然预先调整或定义这些参数并不容易,但是
这种分割方法摆脱了与示教任务相关的运动信息等

先验知识的限制,可以方便地应用到各种常见任务的
分割中,受到了国内外众多科研学者的青睐.根据轨
迹分割依据的不同,该方面的研究大致可分为以下4
大类.

3.1 基于关节运动特性的分割方法

这类分割方法根据机械人在完成任务的过程中

其关节或末端执行器的运动特性(如速度、角速度等)
对示教轨迹进行分割.具体操作流程为:

1)示教机器人完成某一指定任务并获取其轨迹
以及相关运动特征;

2)当轨迹中某选定运动参数超过某一阈值时,便
将该点作为轨迹的一个分割点.
在此指导思想下,国外众多学者[34-38]又针对性

地提出了各种不同的分割点判断标准,具体对比情况
如表1所示.但是,该类分割方法将随着关节数量的
增加而变得越来越难以调节.

表1 基于关节运动特性的分割方法的对比表

研究机构 学者 分割依据 分割点判断标准 主要参考文献

加拿大多伦多大学 Pomplun, Mataric 机械臂关节速度值 关节速度在连续时间间隔内超过设定阈值 文献 [34]

麻省理工学院 Lieberman, Breazeal 机械臂关节速度值 所有关节的均方速度值超过预设阈值 文献 [35-36]

南加州大学 Fod, Jenkins 关节角速度方向 角速度方向的反转点 文献 [21]

日本东京大学 Nakazawa, Nakaoka 末端执行器的速度值 末端执行器速度的最小值 文献 [37]

瑞士联邦理工学院 Gribovskaya, Billard 末端执行器的速度值 末端执行器的均方速度值超过预设阈值 文献 [38]

早在 2000年, Pomplun等[34]就利用机械臂关节

速度的大小进行分割.当关节速度在一段连续的时
间间隔内均超过某一设定的阈值时,便可将该段轨
迹看作一个基本动作,相应的轨迹分割点主要由关
节速度和时间间隔的阈值确定. 2004年, Lieberman
等[35-36]也利用关节速度值这个变量进行分割,但是
与Pomplun方法不同的是,他们计算所有关节的均方
速度 (Mean squared velocity, MSV)值并与规定的阈
值进行比较,从而确定相应的轨迹分割点.在该方法
中,相关的阈值大小也是通过公式计算得到的,不需
要进行人为设定.除了利用关节速度值这个运动参
数外, Fod等[21]直接利用关节角速度的方向作为分割

依据,并将其角速度反转点称为零速度交叉点 (Zero-
velocity crossing, ZVC).他们认为角速度反转代表物

体运动方向发生改变,其ZVC点可作为相关轨迹的
分割点.然而,该方法容易导致过分割情况的出现,尤
其是当关节运行速度较低时.
除了依据机械臂的关节运动信息进行分割外,

末端执行器的运动信息也常被作为分割的依据.
Nakazawa等[37]直接采用局部末端执行器 (手和脚)的
最小值作为人形机器人跳舞运动的分割点,省略了
相关分割参数的确定,他们认为在一段连续的运动
轨迹上,局部区间范围内速度的最小值可以作为一
个基本动作的始末分割点. Gribovskaya等[38]仿照与

Lieberman类似的方法进行分割,不同的是,利用末端
执行器 (手)的均方速度 (MSV)作为判断依据完成了
泡茶任务的示教分割.
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3.2 基于与外界物体相互作用的分割方法

这类分割方法直接将机械手与外界物体的接触

点作为示教轨迹的分割点,并将示教轨迹分割为以下
3个子动作:接近动作、操作动作和收回动作.该类分
割方法在实施过程中,首先需要用户记录示教的轨迹
并同时观察机器人的动作,并重点观察机器人与物体
接触的时刻.这类分割方法相对较为容易被理解并
赋予合理的语义解释,但是相关接触点的确定是一大
难题.受益于机器视觉技术的飞速发展,这类原本需
要用户参与才能完成的分割方法也可以借助视觉自

动完成,如Gienger等[39-40]、Wachter等[41]和Yoshimi
等[42-43]均采用这一思路完成对示教轨迹的分割.

Gienger等[39-40]在ASIMO机器人视觉的辅助下,
通过判断手部与外界物体的关联特征来判断接触点,
从而完成对其示教轨迹的分割.在此,关联特征指的
是手与物体质心间的相对距离,其数值需要预先设
定.这种计算关联特征的分割方法可以很好地避免
因物体遮挡而造成的物体与手接触点的误判断,但是
无法对手部和相关物体没有相对运动的技能进行描

述.另外,该方法还可以通过识别相关的任务参考坐
标系来进行技能的归纳.

Hung等[42-43]采用与Gienger类似的方法进行轨
迹分割.不同点在于, Hung借助外部Kinect视觉传感
器进行图像捕捉并判断相关的轨迹分割点,其手部接
触判断图如图 6所示. Hung首先记录在Kinect坐标
下示教者食指上 I标记点和拇指上T标记点完成该

示教任务的一系列坐标值;然后通过计算I点与T点

间距离L的大小,判断手与物体是否接触,从而将轨
迹分割成接近、抓取和收回3个基本动作,并将分割
所得的基本动作采用DMPs进行描述.
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图 6 手部接触判断图[42]

除了直接利用机器视觉捕获相关位置信息外,
Wachter等[41]还利用示教过程中的视频图像进行相

应的轨迹分割,从而避免了繁琐的指定点间距离大小
的计算.在图7所示的分层分割示意图中,顶层分割
通过分析运动捕捉系统拍摄的示教录像 (图7(a))以
及物体的3D模型 (图7(b)),判断相关物体间距离大小
的变化来确定手与物体接触或脱离的关键帧,从而进
行语义标准上的分割 (图7(c)上层);底层分割则是在
完成语义标准分割的基础上,进一步结合轨迹的形状
和关节的加速度值,通过关键帧左右轨迹差异性以及
加速度阈值的对比分析进行细分,获得所含的基本动
作(图7(c)下层).

!"#

$% &' () *+ ,-

!"#./012

(a) 3456789:;<=>?

(b) 3D@AB;<=CD E

(c ( , )) FGFHIJ KGLMNFH +GLOF;PQ4R

图 7 德国Wachter的分层行为分割方法[41]

3.3 基于概率统计的分割方法

这类分割方法的主要观点是将指定任务的示教

轨迹单纯地看作是一连串的数据,而忽略这些数据自
身的物体意义 (如示教任务的相关过程),仅从数学角
度对这些数据进行分割.如数据的方差或概率密度,
就常常被用来作为分割判断的依据.相比于前两种
非监督分割方法,该方法在实施过程中只需记录示教
轨迹的相关数据信息,然后通过计算这些数据的方差
或概率密度来完成分割.该方法虽然看似简单,但是
对示教动作的质量要求较高,示教过程中的抖动或误
动作都会降低分割的质量甚至导致误分割现象的发

生.
2006年, Koenig等[22]提出基于平移窗内数据的

方差进行轨迹分割.该方法通过搜索平移窗内不同
时刻的方差峰值来确定相应的轨迹分割点.为了避
免噪声等不利因素的影响,要求分割点处的方差峰值
必须高于设定的阈值.
相比于依据平移窗内的方差值进行分割,

Kohlmorgen等[44]和 Janus等[45]则基于滑动窗口内所

含数据概率密度的变化来确定示教轨迹的最佳分割
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点,并将示教轨迹看作是一个HMM过程,所谓的轨
迹分割就是获取HMM中所含的不同潜在状态 (即不
同基本动作). 2009年, Kulic等[46]在运用Korhlgorgen
算法进行分割的基础上进行了扩展,将分割所得的基
本动作采用树结构的形式进行聚类分析,从而能够随
时间推移提高所学基本动作的性能.
除了上述基于滑动窗内运动数据特性外, Wu

等[47-48]采用K均值法 (K = 3)对 iCub人形机器人左
眼摄像头捕获完成 tic-tac-toe任务的完整示教轨迹进
行分割 (如图8所示),然后在此基础上分别学习其相
关动作并成功地在新环境下再现所学技能.但是,该
分割方法需要用户提前输入相关的基本动作数目.
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图 8 采用K均值法分割示教轨迹 (K = 3)[47]

3.4 基于非参贝叶斯的分割方法

考虑到示教任务的复杂多样性以及所含基本

动作数目的不确定性,很多学者在将示教轨迹看作
HMM过程的基础上,提出采用非参贝叶斯方法 (如
狄利克雷过程(Dirichlet process)[49-50]、贝塔过程(Beta
process)[51-53]等)来确定所含基本动作的数目,从而可
以很好地解决轨迹分割过程中HMM先验参数设定
困难的问题.这种方法的轨迹分割过程与第3种方法
类似,只需要用户记录示教轨迹的相关数据信息,然
后利用相关的非参贝叶斯方法进行处理.但是不同
的是,该类方法需要提供多次示教数据,并且由于采
用基于采样的方式确定相关参数,在学习过程中需要
耗费大量的时间.

Kruger等[54]提出采用狄利克雷过程确定相关

的分割点,即利用DP-HMM(Dirichlet process-hidden
markov model)对示教轨迹进行分割,从而避免了
关于示教任务的先验知识; Butterfield等[55]提出了

分层狄利克雷过程隐式马尔科夫模型 (Hierarchical
dirichlet process Hidden Markov mModel, HDP-HMM,
如图9所示)处理感知匹配和自动发现恰当数目的技
能,但是该方法假定所有时间序列共享相同的行为
集,并以完全相同的方式在其中切换.
为了处理多重时间序列以及实现不同行为间基

本动作的共享, Niekum等[17,56]采用贝塔过程确定相

关分割点,并针对观察态行为存在时间依赖性而添加
向量自回归过程,即采用BP-AR-HMM(Beta process
autoregressive hidden Markov model)算法对示教轨迹
进行分割,并采用DMPs算法学习其基本动作.该方
法被成功地应用在PR2机器人上完成了堆积木任务
的轨迹分割,分割结果如图10所示.
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图 9 HDP-HMM原理图[55]
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图 10 采用BP-AR-HMM的分割图[17]

此外, Lioutikov等[2,18]充分利用基本动作间的关

联性应用概率推理的方法对示教轨迹分割,从而学会
相关技能和构建基本动作库,并完成7自由度KUKA
机器人装配椅子的任务.具体的研究思路为: 1)从加
权的一组分割中学习运动基元的概率表示; 2)应用
概率推理方法对所有可能的分割进行迭代推理; 3)
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用所学的运动基元改进当前已有的运动基元库.该
方法如图11所示,相比于BP-AR-HMM方法,能够获
得更紧凑的分割结果,并且只需要对超参数进行微
调,计算较为方便.
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图 11 概率推理分割示意图[18]

4 分割方法的讨论

综上所述,在示教轨迹自动分割方法的研究中,
无论是监督分割方法还是非监督分割方法都取得了

一定的研究成果,均可完成对各种常见任务示教轨迹
的分割,从而成功地辅助共融机器人学会相关的运动
技能.
监督分割方法主要受共融机器人所需操作任务

多样化而导致的基本动作库日益庞大的制约,总体的
发展稍显缓慢,主要存在两个研究思路,即基于形状
匹配和基于动作序列预测的分割方法.此外,这两种

方法均对示教轨迹的质量提出了较高的要求,尤其是
基于形状匹配的分割方法.该方法主要通过搜索、形
状对比分析的方式完成对示教轨迹的分割,如果示教
轨迹与基本动作库中存储的原始轨迹间存在较大偏

差,则将导致产生错误的分割结果甚至不能进行分
割.基于动作序列预测的分割方法则能较好地避免
这个问题,即使示教轨迹的一部分质量不佳,也仍能
很好地完成分割任务.尽管监督分割方法存在这些
劣势,但是其优势也同样十分显著.该方法可以在一
次示教轨迹分割的过程中,同时完成示教轨迹的分割
和相关基本动作的识别与学习,并能获得相对精确的
分割结果.因此,监督分割方法特别适用于指定示教
任务的分割与学习.
相比于监督分割方法,非监督分割方法可以不受

相关基本动作库的限制,应用在任意家居任务的示
教轨迹分割上,极大地扩大了共融机器人的应用范
围.但是,该类分割方法需要后期专门对分割所得的
基本动作进行识别与学习.目前,该方法主要存在以
下4个研究方向:基于关节运动特性、基于与外界物
体的相互作用、基于概率统计和基于非参贝叶斯的

分割方法.其中:第1种分割方法虽然计算简单,但当
关节的数量增加时,将显著地增加分割难度,尤其是
该类中的速度过零点 (ZVC)方法,当机器人关节的运
行速度较低时,还会造成严重的误分割现象;第 2种
分割方法只适用于对外界物体的抓取操作,并统一地
将示教轨迹划分为接近、操作和收回3个子动作,在
具体使用时如何精确地判断机械手与物体的接触时

刻也是一大难点;第3种分割方法忽略了示教轨迹的
物理意义,单纯地从数学角度利用平移窗内数据的概
率密度或方差进行分割,这种方法不容易获得精确的
分割结果,即使是同一任务的不同示教,质量方面的
差异也会导致产生不同的分割结果;第4种分割方法
利用非参贝叶斯确定HMM中相关隐藏状态的数目,
这种方法可以对任意应用场合下的轨迹进行分割,但
是需要同一任务进行多次示教,并且分割计算需要耗
费较长的时间.上述4类分割方法虽然都属于非监督

表2 非监督分割方法对比分析表

分割方法 示教次数 分割依据 分割准确性 应用场合 基本动作的学习

基于关节运动特性 一次 关节的速度或角速度信息 相对准确 关节数量比较少,动作比较连贯 采用多项式拟合

与外界物体相互作用 一次 机械手与物体的接触 准确 用于抓取外界物体 采用DMPs进行学习

基于概率统计方法 一次 平移窗内数据的方差或概率密度 不太准确 动作幅度大的场合 采用树结构或模板形式学习

基于非参贝叶斯方法 多次 采用非参贝叶斯方法 相对准确 任意的操作任务 采用DMPs进行学习
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分割方法这一大类,但是分别从不同的角度通过相关
参数或阈值的设定完成对示教轨迹的分割,分割思路
各不相同,所用方法也各有利弊.因此,本文主要从示
教的次数、分割准确性、应用场合以及基本动作的学

习等方面,对非监督分割方法的这4个研究方向进行
详细的对比分析,具体情况如表2所示.

5 结 论

基于符号编码的模仿学习是共融机器人能成功

完成复杂的、多步骤任务的一个有效途径,伴随着机
器学习的兴起,模仿学习还可与增强学习等机器学习
技术相结合,利用增强学习进一步提高轨迹分割后相
关基本动作的学习效果,而要实现该目标的前提和关
键是示教轨迹自动分割方法.目前虽然有许多分割
方法被相继提出,为示教轨迹的分割提供了一定的理
论基础,但是这些方法中的大部分还不能实现在线轨
迹分割,并且所能处理的任务也具有局限性,基本都
停留在简单任务的分割学习上,有待进一步地深入研
究以促进该技术的实际应用.国内在该领域的研究
相对较少,仍处于起步阶段.迅速开展示教轨迹自动
分割算法的研究,对提高共融机器人的智能性,扩展
其应用场合具有重要意义.

在上述分析的基础上,预测未来示教轨迹自动分
割方法的发展趋势和研究热点主要集中在如下几个

方面:
1) 非监督分割方法将得到进一步发展.在将来,

共融机器人需要解决越来越多的日常操作任务,需要
对更多的示教轨迹进行自动分割,显然罗列出所有相
关的基本动作并不是一件明智的选择,甚至是不可能
完成的任务,在这种情形下,非监督分割方法将受到
越来越多的关注.

2) 越来越多的手动分割方法将实现自动化.得
益于机器视觉、传感器等技术的飞速发展,将使越来
越多的手动分割方法自动化成为现实,进一步使自动
分割方法更符合用户的期望并具有合理的语义解释.

3) 监督分割方法依然有其用武之地.对于一些
对分割质量要求较高的场合,受限于该任务的示教质
量以及周围环境约束的限制,将会开发出适合于该类
任务的、专门的监督轨迹分割方法,从而获取相对精
确的分割结果.

4) 非参贝叶斯方法将受到越来越多的关注.受
益于该方法可以对任意的示教轨迹进行分割,对于日
常生活中一些对技能要求不高的场合,用户可以方便
地借助该方法完成对轨迹的分割,算法运行的时间也
将随着计算机硬件的提高和算法的改进而大大缩短.
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