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　　摘 　要 : 　主动的障碍物探测与避障行为控制一直是自主机器人的重点研究课题. 在以往的研究中 ,机器人的视

觉系统与电动机驱动系统往往是各自独立的构成控制体系 ,人们很少关注它们之间的关系 ,这样就从本质上割裂了两

者之间的紧密耦合关系 ,减少了获取更多信息的途径. 本文主要研究如何建立机器人视觉与电动机驱动系统关系的视

觉与行为模型 ,通过这种紧密的耦合关系为机器人运动提供更丰富的信息来源. 此外 ,在该模型的基础上引入了强化

学习 ,引导机器人进行动态避障. 实验表明该方法是可靠的 ,能够满足实时性要求.

关键词 : 　视觉与行为模型 ; 动态避障 ; 强化学习 ; 光流场

中图分类号 : 　TP2. 24 　　　文献标识码 : 　A 　　　文章编号 : 　037222112 (2003) 12A22197204

Re search on Vision2Action Model of Autonomous Robot and Obstacle Avoiding

LIANG Bing ,HONG Bing2rong ,SHU Guang
( School of Computer Science and Technology , Harbin Institute of Technology , Harbin , Heilongjiang 150001 , China)

Abstract : 　Active obstacle detecting and avoiding for autonomous robot are significant research fields. In the past ,the vision

system and motor controlling system of the robot have been developed independently. Most people ignored the relationship of these two

systems ,separated the close coupling ,and reduced the ways to obtain more information. Here ,a Vision2Action model is developed to

describe the relationship between the robot vision and motor action ,in which the coupling provides more information resources of the

environment. In addition ,reinforced learning is used for autonomous robot to avoid the dynamic obstacle based on this Vision2Action

model. Our experiments in the method were carried out stably and in real time.
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1 　引言

　　自主机器人作为一个能够在复杂环境下自主决策的智能

体应具备三个基本功能 :感知功能 ,思维功能以及行动功能.

在机器人上安装车载摄像机的局部视觉系统具有信号探测范

围宽 ,获取信息完整等优点 ,成为近来的主要研究方向 [1 ,2 ] .

Brooks 开创性地提出了机器人分层控制的感知2行为模式 [3 ] ,

他将复杂的任务分解成简单的可以并发执行的单元 ,每个单

元有自己的感知器和执行器 ,构成感知动作. 这一理论重点强

调了每个单元的交互 ,并没有将感知与执行器之间进行协调

关联 ,只是将感知和执行作为一个简单的反馈环来封装. 此

外 ,有研究人员通过 CMAC 小脑模型神经网络来对传感器和

执行器进行关联协调的 ,但没有采用视觉传感器 [4 ] .

本文提出一种视觉与行为模型 ,该模型将机器人视觉系

统与电动机驱动系统通过图像光流联系起来 ,并且在标准环

境下求得它们之间的关系 ,即 :对机器人不同的电动机驱动命

令所引发的光流矩阵进行数学分析 ,构建能够线性表示光流

场的基向量空间 ,最终形成了机器人视觉光流与电动机驱动

行为的关系图. 这样的视觉与行为模型有以下优点 :机器人在

执行任务时 ,只需计算该模型中相应参数即可 ,无需进行摄像

机校准和环境三维重建 ;利用这样的视觉与行为模型驱动 ,通

过强化学习方法 ,能够压缩强化学习的搜索空间 ,加速机器人

与环境之间的信息交互 ,实时地产生躲避障碍物的动作序列.

实验表明该方法是可靠的 ,可以满足实时性要求.

2 　自主机器人视觉与行为模型

　　机器人的视觉与行为模型是将视觉行为与电动机行为关

联起来. 在以往的研究中 ,机器人通过传感器感知外界环境 ,

并产生行为作用于外界环境 ,传感器与电动机驱动系统往往

作为两个相对独立的部分 ,很少考虑到它们之间的联系. 在本

文所构建的视觉与行为模型正是处于这两个系统之间中 ,将

这两者紧密的联系在一起. 如图 1 所示 ,我们把机器人获得外

界环境信息的过程称为视觉行为 ;把机器人动作系列称为电

动机行为. 视觉行为包括图像光流计算、动态目标跟踪、障碍

物动态检测等 ,光流计算是其中的基础部分. 在视觉与行为模

型中 ,视觉传感信息和电动机控制信息不仅仅是从环境到传

感器、从决策系统到电动机驱动系统这样单向流动的 ,电动机

驱动系统也同时相应的给视觉系统提供信息 ,从而影响到视

觉系统的光流理解和感知性能 ;此外 ,该模型也为高层决策系

统提供机器人本体所固有的视觉与行为规律 ,辅助机器人进

行高层决策 (如机器人的强化学习) .

在电动机行为模块中 ,将机器人左右两个轮子的电动机
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图 1 　视觉与行为模型图

控制命令ωr( l) 作 5 个级别的离散化处理 ,分别为快速前进

( qf ) ;慢速前进 ( sf ) ;停止 ( s) ;慢速后退 ( sb) ;快速后退 ( qb) 五

种. 这样 ,机器人在运动时两个轮子就有 25 种不同的动作组

合 ,可选任一个动作 i ( vli , vri) ,其中 vli , vri分别代表自主机器

人的左右两个驱动轮在第 i 个动作时分别接受控制命令所采

用的速度 ,且 vli , vri ∈( qf , sf , s , sb , qb) .

211 　机器人视觉行为的光流计算

图像光流场的计算是由美国学者 Horn 和 Schunck 提出

的[5 ] . 他将二维速度场与灰度相联系 ,导出了光流计算的基本

等式. 在构建视觉与行为模型过程中 ,我们采用区域匹配法对

图像块计算光流 :首先将机器人获取的图像 (140 ×140 像素)

按照 7 ×7 网络栅格进行区域划分 ,这样每个栅格区由 20 ×20

个像素构成 ,针对图像序列中相邻的两幅图像进行光流计算 ,

将上一帧栅格区域的图像作为模板在当前帧图像的各个区域

进行匹配计算 ,求最小误差绝对值和. 计算过程如下 :

D[ i , j ] = ∑
N - 1

k =0
∑
N - 1

l =0

| R[ k , l ] - M[ i + k , j + l ]| , 0 Φ i , j Φ19 (1)

其中 R[ k , l ]表示图像中坐标为 ( k , l) 处的参考模板 ; M [ i , j ]

为当前图像的匹配区域 , D[ i , j ]为图像在该处的累计误差总

和. 利用该匹配过程搜索整个图像栅格区域 ,得到光流图.

212 　机器人线性光流场主成份分析

要分析机器人视觉与行为的关系 ,首先将机器人放在理

想的标准环境中 (地面平坦 ,无障碍物) ,这样就排除了环境因

素可能带来的干扰. 图 2 ( a) 表示实验室平坦无障碍物的地面

环境 ,机器人在这样的环境下选取动作 i ( qb , qb) ,则上节所

述方法计算的光流图如图 2 ( b) 所示.

图 2 　机器人不同动作产生的光流图

多次计算机器人各个电动机驱动命令组合所产生的光流

图 ,取均值后得到了平均光流场. 要分析机器人电动机驱动与

光流之间的关系 ,首先将每个动作 i ( vli , vri ) 所对应光流图中

的各个光流向量从左到右排列表示成一个行向量 pi ,用每个

动作 pi 作为矩阵的行来构造矩阵 P (25 行 ,98 列) ,矩阵的行

代表机器人不同动作所产生的光流场 ,矩阵的列代表每个光

流场各个光流向量 (每个向量由 x , y 轴两个方向上像素偏移

量构成 ,共 49 ×2 个元素) ,将此矩阵 P 进行奇异值分解 :

Pm ×n = Um ×nSn ×n En ×n (2)

其中 S 是矩阵 P 的奇异值为对角元素的对角矩阵 , ET 为主

成份特征向量 ,是正交向量基. m = 25 表示机器人电动机不同

动作组合 , n = 49 ×2 为矩阵 P 列数. U 是与列有关的正交

阵. 当取 K个主成份的时候 ,每个电动机动作的光流场 pi 可

以用公式 (2) 中的方法表示为 K个 ET 的线性组合 :

pi≈ ∑
K

k =1

uikskeT
k (3)

用线性关系表示 pi 必定存在误差 ,但是如果误差很小 ,

不影响实际应用的效果 ,则可以忽略这种偏差. 为了在不增加

误差的基础上尽可能地减少主成份分量的个数 ,下面计算主

成份 pi 的真值与由 ET 的线性组合近似值之间的误差 E( K) ,

以确定当选取较少主成份分量时的最优 K值 :

E( K) = M ∑
m

i =1

| pi - pi ( K) | (4)

其中 : | pi - pi ( K) | = ∑
n/ 2

j =1

( vi
xj - vi

xj ( K) ) 2 + ( vi
yj - vi

yj ( K) ) 2 ,

式中 M 为常数系数 , vi
xj , vi

yj , vi
xj ( k) 和 vi

yj ( k) 分别为真实值与

线性近似值在图像光流平面上的象素坐标. 计算误差的约束

条件为 : ΔE( K) =
　　E(1)

E( K - 1) - E( K)
(5)

实验中 ,依 25 个不同光流场构成矩阵 P 通过奇异值分

解得到 25 个主成份. 图 3 表示ΔE ( K) 与主成份个数 K 之间

的关系 ,可以看出 ,当选取 3 个或者 3 个以上的主成份个数也

不能显著降低误差 ,而且误差都在 2 个像素的精度范围之内 ,

因此只要取到第二个主成份时就能较为有效的表示了. 由此 ,

将公式 (4) 简化展开用两个主成份分量的线性组合表示 pi

为 : pi = ui1 s1 eT
1 + ui2 s2 eT

2 (6)

从机器人步进电动机系统理论角度上分析 ,机器人实际

运动是由平移和旋转两种基本动作组合而成. 而光流分析 K

= 2 的结果所得到的含有两个分量的基向量所对应的正是这

两种运动 ,图 4 ( a) 对应的是机器人的旋转运动 ,图 4 ( b) 对应

的是机器人的前后平移运动. 其它的所有动作 (25 个) 都可以

用此基向量的不同系数线性组合来加以表示.

图 3 　主成份分量个数　　　图 4 　主成份基向量的光流图

与误差分析

由此 ,已经求得两个主成份分量的线性组合表示各个光

流场 pi 的系数 ,这样就可以得到机器人所有电动机动作与光

流系数之间的关系. 定义 ai
k 为线性组合的系数 , i 为 25 个电

动机动作空间 , k 为两个主分量 ,根据公式 (3) 则有 :

ai
k = uiksk ,其中 i = 1 , ⋯,25 (7)

213 　视觉与行为关系拓扑关系图

把机器人每个动作产生的光流映射到另外一个正交空
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间 ,然后用一系列的系数进行线性组合就可以表示出每个电

动机动作所引发的光流图. 采用 ISODATA[6 ]方法将这些系数

点 ai
k 进行二维空间的聚类分析 ,可以比较清晰地看出他们之

间的分布关系 ,如图 5 所示.

图 5 　光流与电动机命令动作的关系图

图中坐标轴分别表示构成电动机动作光流的两个组合系

数 ,聚类结果用曲线标出 ,具有相同的属性的系数点被聚类在

一起 ,这些点与电动机命令一一对应. 另外 ,这几个聚类分别

代表了机器人左转向 ,右转向 ,前进 ,后退和停止的动作 (其中

停止动作单独聚成一个类) . 从这里可以看出光流系数与电动

机驱动之间的关系. 我们将每个系数点根据它与周围点距离

的关系 ,用直线进行彼此互连 ,形成了机器人各种电动机动作

变化的轨迹图. 利用这样的拓扑关系 ,为以后的强化学习提供

了方便. 因为最初的学习是对每一个分类的代表向量进行 ,然

后对 5 个类同时进行学习 ,能够压缩学习的规模.

3 　基于强化学习的机器人动态避障

311 　基于 Q2学习的自主机器人动态避障

Q2学习是强化学习中的一种重要算法 ,算法中 S 为环境

状态空间的集合 , A 为机器人针对环境所能采取的动作集合.

机器人以一定的迁移概率依据当前状态而采用某种动作 ,如 :

当前状态为 s ,动作 a ,迁移到状态 s′的概率为 T ( s , a , s′) . 此

时 ,环境给机器人报酬为 r ( s , a) . 我们的目的就是发现能够

使报酬衰减总和达到最大的策略 ,因此策略 f 是状态空间 S

到行动集合 A 之间的一个映射[7 ] .

如前面所述 ,在标准环境下机器人的动作与其所产生的

光流场 pi 之间的关系已经得到. 当机器人处于工作环境的时

候 ,若机器人前方存在障碍物 ,那么在运动过程中视觉产生的

光流则与标准环境下的光流场有所不同 ,利用这个特性能够

检测动态障碍物. 比较标准环境下产生的光流场 pi 与有障碍

物环境内的光流场 pobs
i ,在归一化后计算均值误差把光流向量

有明显差异的区域分离出来 ,超出误差阈值范围的被认为是

障碍物潜在区. 如图 6 所示 ,当机器人运动时前方出现了障碍

物 ,通过光流场比较 ,分离出了误差值偏差较大区域 (阴影区

域) ,该区域被认为是障碍物区域 ,机器人应根据该区域的属

性利用 Q2学习进行动作规划. 图中 ( a) 表示机器人在标准环

境下采用当前电动机命令应该产生的光流 , ( b) 表示在工作

环境中实际所产生的光流 , ( c) 为出现横向运动的障碍物图

像. 可以看出通过对比光流场的不同 ,能够检测出可能存在障

碍物的区域.

当检测到前方存在障碍物时 ,机器人根据障碍的情况产

生躲避动作序列. 根据 Q2学习算法 ,首先对存在障碍物的环

境进行状态划分 :根据障碍物区域在图像中出现的面积大小

可划分为三类 :大、中、小 ;依据障碍物区域在图像中水平方向

的位置分为 :左 ,中央 ,右三种状态. 另外 ,为了让机器人适应

动态变化的环境 ,根据图像序列中障碍物在前后两帧的位置

变化定义了九种不同的状态 :水平方向表现为障碍物向左移

动、向右移动和不动三种 ;以及障碍物前进和后退的位置变

化 :表现为面积的增大 ,不变和减小三种状态. 此外 ,为了区分

由于机器人本体运动所引起的图像变化和环境自身的变化 ,

我们把当前机器人自身的动作也包含到状态空间内 (25 种) ,

因此集合 S 内有 9 ×9 ×25 种不同状态组合 .

在开始 Q2学习时 ,由于不知道转移概率 T 和报酬分布 r

的初始值 ,就从 0 开始不断累计更新 Q 值 ,其中 r 是执行动

作 a 后获得的报酬 , s′是下一个状态 ,α为学习率 (在实验中

取 0. 8) . 具体步骤如下 :

初始化环境 :将 Q2学习的行为价值评测函数及环境变量

都置为零 ;然后循环执行下面过程 :

(1) 将当前机器人状态置为 s.

(2) 根据策略 f 选择行动 a (可以随机选择) 执行

(3) 得到状态 s′以及报酬 r.

(4) 更新 Q ( s , a) :

Q ( s , a) ω (1 - α) Q ( s , a) +α( r ( s , a) +γmax
a′∈A

Q ( s′, a′) ) (8)

(5) 更新策略 f 即 : f ( s) ω a ,当

Q ( s , a) = max
b∈A

Q ( s , b) (9)

在视觉与行为模型的基础上进行 Q2学习规划 ,可降低系

统的搜索空间 ,提高运行速度. 文中状态空间的大小为 Nt ×

Na , Nt 为障碍物及环境状态数 , Na 为自身动作个数. 由它们

决定的状态空间 T 的大小为| T| = Nt ×Na ×Na . 通过前面的

视觉与行为模型构建了拓扑关系图 (如图 5 所示) . 设动作空

间被分割成ξ个类 ,每个类包含的电动机动作个数为 : NC
1

,

NC
2

, ⋯, NCξ
,那么有 : Na = ∑

Cξ

i = C1

Ni (10)

分割以后最初的学习是对每一个类的代表向量进行 ,然后对

ξ个类同时进行学习 ,因此搜索空间状态个数变成 :

| P| = Nt ×(ξ2 + NC
1
×NC

1
+ NC

2
×NC

2
+ , ⋯, + NCξ

×NCξ
)

(11)

因此对于分 5 个动作类的机器人来说 ,由于 :

　　N2
a Εξ2 + Nc

1
×Nc

1
+ Nc

2
×Nc

2
+ ⋯+ Ncξ

×Ncξ
(12)

可看出| T| Ε | P| ,表明采用视觉与行为模型的拓扑结构图 ,

能在一定程度上压缩搜索空间 ,加快系统的实时反应能力.

312 　自主机器人动态避障实验

本实验使用美国 ActivMedia 公司 Pioneer DX2 型自主机器

人 ,视觉系统配备 Sony D30/ 31 单目彩色镜头 ,图像采集频率

30 帧/ 秒. 图 7 为机器人在运动过程中 ,前方右侧突然出现横

向运动物体 ,机器人当检测到障碍物之后 ,通过 Q2学习选择

适当的动作序列 ,产生主动规避的行动过程.

实验中利用视觉与行为模型的光流场检测动态障碍物 ,
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图 6 　利用光流检测障碍物

图 7 　机器人避障过程环境示意图

本质上说是基于光流块区域的障碍物检测 ,相对于像素级光

流计算而言 ,降低了计算量 ,同时也提高了抗干扰性能. 从实

验中可以看出 ,在机器人运动过程中 ,只有较近的物体才有较

为明显的光流向量异常 ,这也符合机器人躲避近处障碍物的

常理 ,这时机器人能够迅速产生躲避动作. 图 8 表示了在机器

人运动过程中 ,检测光流异常区域的示意图. 机器人在检测到

前方障碍物后 ,开始减速并产生躲避动作 ,从障碍物上的光流

能够看到这个变化.

图 8 　机器人障碍物检测及动态避障过程示意图

图 9 表示了在机器人避障过程中两个驱动电动机的命令

序列. 可以看出 ,当机器人面前近距离突然出现障碍物时 ,机

器人两个电动机转速相反 ,急速躲避障碍物. 机器人在进行动

作规划的过程中 ,根据动作的分类属性 ,在一定范围内选择最

佳电动机驱动动作 ,图 10 表示机器人在避障过程中候选动作

类范围以及所选择电动机驱动命令的变化路径 .

图 9 　电动机命令序列　　　　图 10 　电动机命令序列路径

实验中 ,机器人所配备的图像采集卡图像采集频率为 30

帧/ 秒 ,在获取图像后计算图像块的光流场 ,由于已经将图像

分解成 7 ×7 的栅格区域 ,因此匹配计算量非常小. 此外 ,利用

视觉与行为关系模型所构造的拓扑关系图在进行 Q2学习的

过程中也简化了处理 ,减少了搜索空间. 在实验中 ,最终机器

人视觉系统能达到 9 帧/ 秒左右的信息处理速度. 机器人的电

动机作了离散化处理 ,在实验室中设定机器人最高速度为 0.

6m/ s ,机器人可以根据前方障碍物存在的具体情况调节运动

速度 (也就是每个轮子的电动机可以在 0m/ s、±0. 3m/ s 和

±0. 6m/ s的速度上切换) ,能够适应对环境实时性的要求.

4 　结论
　　以往的机器人应用中 ,视觉系统与电动机驱动系统都作

为两个独立的模块进行工作 ,很少考虑到它们之间的联系 ,仅

仅是通过命令来进行参数传递 ,降低了两个本来具有紧密关

系系统的耦合程度. 本文所建立的机器人视觉与行为关系模

型 ,能够将这两个系统更加密切的关联在一起 ,丰富了机器人

获取信息的手段. 在此基础上 ,该模型也为强化学习提供了思

路 ,通过分析不同电动机驱动动作的聚类分布 ,能够减少强化

学习的搜索空间 ,提高机器人实时性能. 实验表明这种方法具

有稳定的性能 ,能够满足实时性要求.
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