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基于运动视觉与视差协同计算的迫近感知神经网络
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摘　要：　从自然界中动物的正常生存到工业中机器的安全运作，碰撞感知能力始终至关重要 . 受蝗虫视觉神经

元LGMD（Lobula Giant Movement Detector）的启发，许多仿生的计算模型已经被用于实时可靠的碰撞感知 . 然而，受限

于二维单目的输入信号，目前的方法难以捕捉运动目标的深度特征，进而无法满足在复杂的真实动态场景下进行迫近

感知的需求 . 因此，本研究提出一种融合生物似然性运动通路和视差通路的三维迫近感知模型 . 在突触前神经网络，

通过对 2种视觉通路从时空维度上进行实时神经信号整合，所提出的模型不仅能够有效排除大范围的背景杂波干扰，

而且可以明显抑制前景非迫近运动所产生的视觉刺激，降低了对突然出现在感受野目标的关注度，进一步提高在未知

现实环境中对迫近运动的选择 . 真实场景数据集的离线测试，以及在线机器人测试的实验结果显示，与目前最先进的

方法相比，我们的模型在时间复杂度降低了一个数量级的前提下，准确率提升至 96.09%，且能够协助移动机器人在自

主导航时实时稳健检测，避免潜在的碰撞威胁 . 研究综合揭示出迫近感知神经网络对于运动通路的高效性以及视差

通路的可靠性，具备显著的协同能力 .
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A Bio-Plausible Neural Network Integrating Motion and Disparity 
Pathways for Looming Perception
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Abstract:　The capacity to perceive collisions is essential, from the survival of animals in nature to the safe operation 
of machines in industrial environments. Inspired by the locust visual neuron LGMD (Lobula Giant Movement Detector), nu⁃
merous biomimetic computational models have been developed for real-time and reliable collision detection. However, con⁃
strained by two-dimensional monocular visual input, existing methods struggle to capture the depth features of moving ob⁃
jects, thus failing to meet the demands of looming perception in complex dynamic scenarios. To address this, this study pro⁃
poses a 3D looming perception model that integrates bio-plausible motion and disparity pathways. In the presynaptic neural 
network, the proposed model achieves spatiotemporal integration of neural signals from both visual pathways. This not only 
effectively eliminates background clutter interference but also significantly suppresses visual stimuli caused by non-loom⁃
ing foreground motion, while reducing attention to targets suddenly appearing within the field of vision. Consequently, the 
model enhances selectivity for approaching objects in unknown realistic environments. The experimental results of offline 
tests on real scene datasets and online tests on robot validate that our model attains an accuracy of 96.09% while reducing 
time complexity by an order of magnitude compared with the state-of-art method. Furthermore, it enables mobile robots to 
detect and avoid potential collisions in real-time during autonomous navigation. The study demonstrates a significantly syn⁃
ergistic fusion of the motion pathway’s efficiency and the disparity pathway’s reliability accomplished by the proposed neu⁃
ral network.
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1　引言

近年来，随着智能技术在工业生产中的渗透，无人

机、无人驾驶汽车等智能设备的应用在很多实际场景

中得到了广泛推广 . 作为自主移动机器人的安全保障

是关键，实时稳健的碰撞检测系统成为实际运行中的

核心环节［1］，然而，在复杂未知的自然环境中，即便是搭

载了当前最先进传感器的智能机器人［2~4］，也难以确保

时刻进行准确无误的碰撞探测 . 因此，如何有效减轻外

界动态复杂环境对硬件设备中碰撞检测系统的影响，

进一步提升实际应用中的稳健性，是当前的一大研究

热点 .
所谓碰撞检测，就是对即将与观察者在物理上发

生碰撞的事件，进行提前预判的过程 . 而作为一种运动

模态，迫近则指运动物体在深度上逐渐靠近观察者，并

且当其迫近的显著性达到一定程度（超过某个阈值）

时，即可认为碰撞即将发生 . 因此，迫近感知是碰撞检

测的前提，准确感知迫近是提前探测到潜在碰撞的

关键 .
截至目前，一些基于深度信息进行场景重建的碰

撞感知方法［5~8］被提出用于优化该系统在实际应用中

的表现 . 然而，尽管立体视觉匹配算法在硬件层面历经

数十年的优化［9，10］，但无论是基于 Euclid距离场［5］还是

三维点云［11］的场景重建方法，均需要维护大量数据信

息，强大的计算系统在这类方法下是不可或缺的［12］. 与

此同时，为了进一步提升碰撞检测系统的稳健性，一些

研究者也提出了多种基于深度学习的方法［13，14］. 这类

方法通常能够在感知碰撞时展现出更高的准确性，但

是这往往以提高计算成本为代价 . 鉴于此，为了在实际

应用中更好地服务于硬件系统，我们需要一种更高效、

更低能耗的方法来实现准确的碰撞探测［15］.
历经了数百万年的进化过程，自然界中的生物体

已经具备了高效躲避障碍物的能力 . 尤其是只有十万

数量级神经元的昆虫，它们能够仅仅依赖自身的视觉

神经系统进行实时的碰撞检测等行为 . 其中最为典型

的就是蝗虫的视觉神经系统，它们甚至能够在视觉处

理能力有限的情况下，实现协调的群体飞行运动［16，17］.
早在 20世纪，生物学家在对蝗虫大脑的长期解剖学研

究中，发现了一组对迫近运动具有选择性的视觉神经

元，即小叶巨型运动检测器（Lobula Giant Movement De⁃
tectors，LGMDs）［18，19］，其突触前和突触后结构如图 1所

示 . 在进一步研究中，Rind 等人［20］首次将这类神经元

区分成在形态学上相邻的 LGMD1神经元和 LGMD2神

经元，并发现了与 LGMD1 神经元不同的是，LGMD2 神

经元只对相对背景来说的暗物体的迫近运动敏感［21］.

另一方面，在果蝇的视觉神经系统的研究中，生物学家

同样发现了一种功能类似的神经元，称为小叶板柱型-

Ⅱ（Lobula Plate Lobula Column type-Ⅱ，LPLC2）神经元，

对来自感受野正中央的迫近物体展现出极其独特的选

择性［22］. 这些昆虫简单而可靠的碰撞感知神经机制，为

开发兼具准确性与计算效率的碰撞检测方法提供了重

要启示 .

受生物神经元结构的启发，目前相关学者提出了

多种实时、高效、低能耗的碰撞感知计算模型［15，24，25］. 20
世纪末，Rind等人［26］首次构建一种神经网络模型，旨在

通过兴奋信号和抑制信号之间的相互竞争刻画LGMD1
神经元的特性 . 而 Gabbiani 等人［27］则通过电生理学实

验的结果，揭示出 LGMD 神经元的放电频率与运动物

体的角速度和角大小之间的非线性关系，并在所提出

的计算模型中利用对数-指数变换实现这种乘法运算机

制 . 上述这些早期的研究和猜想，都为后续生物启发的

碰撞探测方法提供了重要支持 . 然而，目前这些模型大

多只基于单目的二维平面信息来构建，在真实动态场

景中容易受到感受野中图案花纹和其他非迫近运动模

式的干扰 . 准确区分真正的迫近运动与这些视觉噪声

之间的不同，能够帮助我们在现实应用中显著提升这

类碰撞检测系统的稳健性 . 因此，本文的研究将尝试突

破二维平面空间的局限，从三维立体空间信息的角度

出发，重新刻画蝗虫的 LGMD神经元特性，在保证计算

效率的前提下，增强仿生计算模型对复杂现实环境的

适应能力 .
在自然界中，深度感知是动物获取三维立体空间

距离信息的一种能力，而视差则是进行深度感知的一

种重要线索 . 所谓视差，就是 2个不同位置的观测者观

察同一目标时，在视觉上所产生的细微差异，这种差异

通常也被认为是生物用于感知三维空间结构的途

图1　LGMD神经元的突触前与突触后的神经连接示意图[23]
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径［28］. 从几何学上看，视差信息和深度信息实际上是等

价的［29］，并且二者具备一种反比映射关系 . 一般来说，

视差可以分为单目运动视差和双目视差，它们可以单

独或者同时作为距离估计的线索［30］. 传统生物学观点

认为，昆虫复眼的固定透镜结构使其仅能处理像素化

的图像，难以获得具体的深度信息［31~33］. 然而，随着神

经科学研究的深入，研究者发现，蝗虫可以通过反复调

整每个小眼单元观察角度（即凝视过程）来获取运动视

差，然后进一步对目标物体进行距离估计［34，35］. 不仅如

此，Kral 等人［35］还证实了这一机制能够协助蝗虫在动

态环境中，也可以准确区分前景的运动目标以及背景

的运动目标 . 另外，在近期的研究中，Kemppainen 等

人［31］还发现果蝇左右眼镜像对称的轻微跳动这一过

程，会在时间上产生相位差信号，其视觉神经系统能同

步对这些信号进行神经编码，进而产生立体视觉，帮助

果蝇的大脑在三维空间中精确计算出目标物体的距离 .
这些神经科学发现揭示了，昆虫视觉神经系统不仅依赖

于二维平面中的亮度变化信息来进行运动感知，三维立

体空间中的视差信息也是信号处理过程中的一部分 .
受上述生物视差研究文献的启发，本文首次提出

一种融合运动通路和视差通路的计算建模框架，建立

了一个全新的生物似然性迫近感知的神经网络，即

LPNN（Neural Network for Looming Perception）模型 . 该

模型基于三维空间中的视觉信号，进一步解决了目前

基于二维平面空间信号的单目模型在现实动态复杂场

景中欠佳的稳健性 . 在实时视觉信号处理过程中，所提

出的模型需要一张灰度图像和一张对应的视差图像，

分别作为运动通路及视差通路的输入信号 . 随后，为了

进一步增强模型对迫近物体的选择性，来自 2个神经通

路的视觉信号将在 LGMD 神经元的突触前区域，实时

进行3处重要信息的融合：

（1）对于运动通路所捕获的初始运动信息，借助视

差通路中的实时信号，我们将更精确过滤掉对应深度

值较大的背景部分，只提取更重要的前景变化信息，作

为后续神经元的输入信号，在不失去重要运动信息的

基础上最大化去除背景噪声杂波的干扰 .
（2）基于视差的变化信号，我们将对视野内所提取

到的运动边缘信息进行重新整合，建立一种运动边缘

信号的划分机制和空间上的相互竞争机制，使得最终

只保留不断扩张的边缘信号进入 LGMD 神经元，应对

在绝大部分现实场景中复杂运动下的碰撞感知 .
（3）在前馈抑制神经元的编码中，模型首次引入了

视差的变化信息，从亮度变化和视差变化 2 个角度来

刻画感受野内突然发生的大范围变化，进一步加强对

感受野边缘区域瞬间产生运动刺激的抑制作用，降低

神经元对突然出现目标的关注度 .

系统性的离线实验验证了，基于这种计算建模框

架的 LPNN 模型，即便是在复杂动态场景（如具有抖动

光流、光影噪声等视觉杂波）中也具备很强的鲁棒性，

只有当移动物体处于不断迫近过程才会被明显激活 .
不仅如此，所提出的模型对机器人的在线闭环测试也

证实能为移动机器人的自主导航提供一套稳健而又实

时高效的嵌入式碰撞感知系统 . 值得一提的是，与仅依

赖于视差深度的方法相比，提出的模型在时空上进行

了协同计算，能够显著区分不同类型的运动模态（如迫

近、平移、远离），实现更可靠的碰撞检测 . 一个典型的

例子是，对于视差较大（即距离较近）的平移物体，基于

距离估计和简单阈值分割的方法容易将其误判为潜在

的碰撞威胁，而忽略了其并非处在迫近过程中 . 进一步

地，这种时空关联运算有助于准确预测即将发生的碰

撞，为感受野内快速靠近的物体提供可靠的早期

预警［36］.
2　相关工作

2. 1　生物似然的碰撞感知方法

随着生物似然的碰撞感知模型的发展，目前生物

计算建模主要是为了探寻一些实时、可靠、低能耗的检

测方法［15］，这方面的建模工作需要平衡算法的准确度

与复杂度 . 在此背景下，Silva等人［37］基于蝗虫复眼的像

素重映射，曾提出一种改进的碰撞感知计算模型，有效

提升了其抗噪能力以及处理速度 . 随后，受生物上ON/
OFF机制［38］的启发，Fu等人［39］从不同极性亮度变化的角

度，重新构建了一种基于 LGMD1神经元结构的网络框

架用于感知碰撞，并且首次提出一种 LGMD2碰撞感知

模型［40］，实现幼年期蝗虫大脑中 LGMD2神经元的独特

选择性［21］. 同样，受到果蝇视觉神经系统的启发，Hua等
人［41］的研究通过融合视野坐标域中4个不同方向的基本

运动检测器 EMD（Elementary Motion Detector）［42］的输

出，成功实现了果蝇LPLC2神经元的特殊选择性［22］.
为了进一步提升这类碰撞检测方法的鲁棒性，近

年来，许多实际应用效果更好的计算模型被陆续提出 .
其中，Lei 等人［43］提出一种基于 LGMD 视觉神经模型，

旨在通过 ON 通道信号和 OFF 通道信号之间的相互竞

争机制，来排除平移运动的干扰 . 另外，Li等人［44］在近

期工作中，构建了一种果蝇视觉联合的人工感知神经

网络，根据抛物型曲线对视野域的区域划分，该模型能

够同时检测多个区域的碰撞威胁 . 然而，上述这类基于

二维平面信息来感知运动的碰撞检测方法，在实际复

杂多变的自然环境中的应用，仍然是难以满足需求的 .
因此，一些研究者开始尝试从生物立体视觉的角度，探

寻一些稳健性更高的碰撞感知方法 . 作为一种节肢动

物，螳螂是目前为止唯一一种被证实能够借助立体视
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觉进行深度感知的昆虫［45］. 最近，Rosner等人［46，47］也首

次在螳螂的大脑中发现了对双目视差特别敏感的神经

元的存在，这些神经元能够对视差和偏心率进行特定

编码，估计目标物体在三维世界中的位置 . 虽然其处理

视差信息的完整神经回路尚不明了［46］，但受此启发，

O’Keeffe等人［48］也构建出一个同时对目标物体的视差

和大小敏感的双目神经元模型，并在一定程度上模拟

了螳螂捕食中对猎物距离和大小的感知过程 . 除此之

外，Zheng等人［49］提出一种双目结构的LGMD碰撞检测

模型，旨在通过对左右图像中运动边缘信息的自相关

运算，获取运动物体的视差，估计出对应的深度值用于

更可靠的碰撞感知 .
总而言之，因为视差与深度距离之间存在对应关

系，所以能够更直观地体现运动物体准确的立体信息

而不受无关运动的影响 . 因此，在研究工作中，运动信

息与视差信息的相互结合，能够在实际复杂多变的自

然环境中，协助基于单目视觉的运动感知神经更准确

地从杂乱环境中提取出正在迫近的目标物体 .
2. 2　机器人中的生物启发式碰撞检测

相比于其他类型的方法，仿生碰撞检测方法具备

更高的计算效率，能够为计算资源有限的移动机器人

提供一套实时避障闭环系统 . 截至目前，许多受生物启

发的方法，在地面移动机器人中进行了嵌入式开发与

应用［39，40，47，50］. 值得一提的是，基于前期的建模工

作［51］，Fu 等人［52］曾将蝗虫的 LGMD1 和 LGMD2 这 2 种

神经元与果蝇的 2个方向选择性神经元进行结合，提出

一种不易受到平移运动和远离运动影响的嵌入式碰撞

探测系统，并且在微型机器人中验证了其实时可靠性 .
而 Čížek等人［53］的工作，则提出一种基于 LGMD神经元

和自监督学习的视觉避障系统，实现了六足机器人在真

实复杂场景下的自主避碰 . 不仅如此，一些生物启发式

的碰撞检测方法［54~56］还能够协助无人机，在飞行导航过

程中进行实时有效的自主避障；甚至在无须建立相互通

信的情况下，也能实现多无人机的自主群体飞行［57］.
然而，目前这些仅仅依靠单目二维图像的嵌入式

系统，对于自然环境中复杂视觉噪声的影响，仍然难以

避免 . 因此，考虑到基于深度信息的避障策略能够在机

器人的自主路径规划中得到很好的应用［11，58］，研究聚

焦于运动视觉信息和与视差深度信息相互融合，同时

兼顾前者的高效性和后者的可靠性，并且在实验过程

中利用 TurtleBot4机器人验证了所提方法的可行性，解

决了目前生物启发式碰撞探测系统在机器人自主导航

时，难以适应复杂多变真实场景的问题 .
3　模型描述

本节将详细介绍所提出的神经网络模型 LPNN 的

整体架构以及具体计算方法 . 如图 2所示，由于视差是

生物进行深度估计最为重要的线索［59］，因此所提出的

计算模型将在 LGMD 细胞的突触前区域融合视差信

息，通过整合运动通路和视差通路 2个视觉神经通路的

信息，达到减弱无关噪声的干扰，同时提高对不断靠近

物体的选择性 .
以视频序列作为输入的视觉信号，所提出的LPNN

模型涵盖了在视网膜层、椎板层、髓质层、前馈抑制层

（Feed-Forward Inhibition，FFI）以及小叶层上的仿生计

算，并且最终以电脉冲的形式作为输出信号 . 值得注意

的是，神经网络中的第 2、3、4层结构是对来自运动通路

和视差通路的神经信号进行融合的核心过程 .

该神经网络包含 2个视觉神经通路，黄色实线代表

其中的运动通路所处理的信号流，对应的是二维空间

中的亮度信号；而绿色实线则表示视差通路所处理的

信号流，对应的是三维空间中的视差信号 . 在该计算框

架下，运动通路提取感受野内物体的运动边缘特征，视

差通路提取运动物体动态距离特征，二者的神经信号

在突触前的前馈神经网络中被重新整合 . 随后，融合了

2 种视觉特征的神经信号再传递给 LGMD 细胞进行突

触后的神经编码，并最终以电脉冲形式作为输出信号 .
3. 1　视网膜层仿生计算

以实时的视差图像作为输入信号，视网膜中的视
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兴奋单元

抑制单元

竞争求和单元

视差

视差的时间变化

运动通路中的视觉刺激

视差通路中的视觉刺激

信号增强单元

神经元

神经元

视差通路中的信号流

运动通路中的信号流

运动通路中ON通道的信号流

运动通路中OFF通道的信号流

图2　所提出的LPNN神经网络模型的架构图
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差通路对应的是视差信号的计算处理过程，其神经元

细胞按二维矩阵的形式排列 . 由于视觉传感器所提供

的视差信息存在由外界环境所引起的一定误差，因此

对输入的视差信息，首先要进行高斯滤波的预处理，即
~
DP (xyt)= ∬

Λ
DP(uvt) Gσ (x - uy - v)dudv （1）

其中，Gσ是一个半径为 5、标准差为 σ的高斯方程，Λ是

局部的5 × 5邻域 .
随后，计算连续帧之间的差分信号，以刻画视差的

变化信号 . 计算公式如下：

DDP(xyt)=
~
DP (xyt)-

~
DP (xyt - 1) （2）

预处理后的视差信号
~
DP (xyt)和视差的变化信号

DDP(xyt)，都将用于后续神经层中运动通路和视差通

路的信息融合 .
在视网膜层的运动通路中，首先需要对感受野内

发生的运动进行初步的感知，该过程由感光细胞完成 .
感光细胞是以二维矩阵形式排列形成的，其捕获的是

输入图像的亮度信息（即相机所提供的灰度信息），然

后对其进行连续 2帧的差分运算，便可得到初步的运动

信息，如下公式所示：

P(xyt)=L(xyt)- ∫L(xyτ)δ(t - τ - 1)dτ （3）
其中，δ表示单位脉冲函数，L(xyt)为空间上的像素位

置 (xy)处在 t 时刻的亮度信号，而 P(xyt)则代表感光

细胞所捕获的亮度变化信息 .
由于动态复杂场景下的背景运动信息将带来不可

估量的噪声影响，因此对于感光细胞的输出信号，我们

将提取出更值得注意的前景运动信息进行后续处理，

即本文所提出的前景提取机制（Foreground Extraction 
Mechanism，FEM）. 由于早期的研究发现，蝗虫善于利

用运动视差对目标物体的深度距离进行感知［34］，并且

在动态场景下仍能够借助运动视差准确区分前景和背

景的运动信息［35］，研究将借助视差通路中预处理后的

视差信息如式（1），在此处准确提取出运动通路中的前

景运动信息，如图 3（a）和图 3（c）所示，定义的前景信号

提取方式为

P͂(xyt)= ρ ×P(xyt) （4）
根据分离阈值T1，式（4）的系数 ρ可以定义为

ρ =min(1eβ(
~
DP (xyt)- T1 ) （5）

3. 2　椎板层极性视觉仿生计算

之后，在椎板层中，对于分离出的前景运动信号，

根据半波整流的机制，将负（OFF）极性信号转换为正极

性，而正（ON）极性信号则保持不变 . 对应的处理过程

由下式给出：
~
Pon (xyt)= [ ]P͂(xyt)

+
（6）

~
Poff (xyt)= [ ]P͂(xyt)

-
（7）

其中，[ x ]+ =max (0x)，[ x ]- =max (0-x). 分离后的信号

分别流入ON通道（亮度增加）和OFF通道（亮度减少），

并在后续的神经层中并行计算［38］.
3. 3　髓质层兴奋抑制时空交互仿生计算

在髓质层的运动通路中，对于其ON通道和OFF通

道中的信号，兴奋信号和抑制信号的计算方式类似，都

是用于提取物体运动的边缘信息 . 如图 3（a）所示，以

ON通道为例，兴奋信息接收的是前景运动信息经过半

波整流后的信号：

Eon( xyt ) =~Pon ( xyt ) （8）
而侧向的抑制信息则是通过对时间上延迟的兴奋

信号进行局部卷积操作来刻画：

Ion (xyt)= ∭
Π
W1 (x-uy- vt- τ)´

~
Pon (uvτ)dudvdτ （9）

此处的Π为局部的 3 × 3邻域，W1 是从时空维度上

刻画的一个卷积核，可表示如下：

W1( xyt ) =ψ (t ) ×Γ ( xy) （10）
其中，ψ (t )表示一个基于一阶低通滤波的时延函数［39］，
其延迟时间（单位：ms）在空间上的分布为

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú60 30 60
30 0 30
60 30 60

（11）

空间卷积核Γ ( xy)的权重分布则定义为

Γ =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 8 1 4 1 8

1 4 0 1 4

1 8 1 4 1 8

（12）

随后，ON/OFF通道中的兴奋信号和抑制信号通过

线性求和方式来体现出二者之间的一个竞争机制：

Son( xyt ) =Eon( xyt ) -ω1 × Ion( xyt ) （13）
Soff( xyt ) =Eoff( xyt ) -ω2 × Ioff( xyt ) （14）

其中，ω1，ω2均为抑制信号的权值 .
同时，重新整合 ON 通道和 OFF 通道中的求和信

号，即可得到运动通路所输出的求和信号值 . 具体数学

式为

S ( xyt ) = θ1 × Son( xyt ) + θ2 × Soff( xyt ) （15）
其中，θ1 θ2代表这个整合过程中每一项的系数 .

为了进一步增强式（15）中的有效运动信号，首先

需要对其进行卷积操作：

G ( xyt ) = ∬
Π

S (uvt )W2( )x - uy - v dudv （16）
其中，

W2 =
1
9

é

ë

ê

êê
ê
ê

ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú1 1 1
1 1 1
1 1 1

（17）
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为一个等权重的卷积核［24，39，40］. 然后，通过设置一个过

滤阈值T2，去除其中孤立的兴奋信号，增强相对更为聚

集的兴奋信号 . 具体公式为

Ĝ(xyt)=
ì
í
î

G(xyt)     if  G(xyt)≥ T2

0                  otherwise           
（18）

至此，前景运动物体的运动边缘信息被完整提取

出来了 . 然而，这些边缘信号中仍然保留着由于快速平

移运动、左右两侧的经过物体、抖动光流等视觉杂波所

引起的兴奋信号，而这些噪声信号使 LGMD 神经元被

提前激活的问题，在基于单目二维平面信息的 LGMD
模型中难以解决 . 因此，如何利用来自视差通路中的信

息去除这些噪声信号的干扰，是工作的关键 .
如图 3（a）和图 3（b）所示，我们提出一种对于运动

边缘信息的划分 -竞争的机制（Partition-Competition 
Mechanism，PCM）. 采用一阶低通滤波的方式，首先对

增强后的运动信号如式（18）所示进行一定时间 τ1 的

延迟：

dG'( )xyt
dt

=
1
τ1

(Ĝ ( xyt ) -G'( xyt ) ) （19）

随后，融合视差通路中输出的视差变化信号

式（2），可对运动通路中的延迟信号G'( xyt )根据划分

阈值 T3(T3 > 0)进行边缘信息的划分 . 对于视差变化信

号小于 -T3 的，将其对应的运动边缘信号转换为负信

号；而若视差变化信号在-T3~T3 之间，则认为其对应的

运动边缘无效，并将其信号值设为 0；最终只保留

DDP ( xyt ) ≥ T3 所对应的运动边缘信号不变 . 该处理

过程的数学公式定义如下：

G͂ ( xyt ) = é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úsgn ( )DD + T3 + sgn ( )DD - T3

2
G'( xyt )  （20）

其中，DD表示的是视差的变化信息DDP ( xyt ). 将所提

取出的运动边缘式（18）划分为靠近边缘（正信号）、远

离边缘（负信号）以及无效边缘 .
由于运动边缘信号中负信号的存在，后续池化过程

中，经过不同类型的运动边缘信号相互竞争，大部分的

噪声信号将会在空间上被这些负信号所抑制，最终只剩

下不断靠近物体的运动边缘信号，如图 3（b）和图 3（c）
所示 .

图 3（a）展示的是突触前区域的每个视觉神经单元

中神经信号的传输与编码过程，包含了运动通路中的

ON/OFF极性通道以及 2处重要的神经通路整合过程 .
其中，基于视差的前景提取机制（FEM）被用于准确过

滤感光细胞中无关的背景运动信号；而划分-竞争机制

（PCM）则对信号增强单元中的运动边缘信号进行了极

性的划分，以便它们在空间上的相互竞争来抑制非迫

近的前景运动所带来的视觉刺激 . 图 3（b）以 2 种基本

运动模式（迫近与平移）为例，展示了在 PCM机制中，tn

时刻正信号增强单元与负信号增强单元在视觉空间上

的相互竞争关系 . 图 3（c）可视化了基于灰度图像和视

差图像作为输入信号的 LPNN 模型中间神经层的输出
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结果 .
3. 4　前馈抑制仿生计算

在前馈抑制（FFI）机制中，如果感受野内突然发生

了大面积的变化，这种神经元可以直接抑制 LGMD 神

经元被迅速激活 . 然而，与之前的建模方法［24，39］略有不

同，所提模型是从亮度变化和视差变化 2个方面同时更

全面刻画这种“视野内的大面积变化”. 如图 4所示，通

过整合运动通路和视差通路的信号，所提出的模型可

以进一步增强，特别是对感受野的边缘区域突然产生

的运动刺激的抑制作用 . 这一过程在数学上的定义是

计算所有感光细胞所捕获的绝对亮度变化的平均值，

以及感受野边缘区平均视差变化的绝对值：

F1( )t =
1

C ×R ∫
1

C∫
1

R

|| P ( )xyt dxdy

F2( )t =
|

|
|
||
||

|
|
||
| 1
Ncell

∬
Ω
DDP ( )xyt dxdy

（21）

其中，Ω代表的是感受野的边缘区域，Ncell 对应的是该

边缘区域的神经细胞数量，而C和R则分别表示输入的

二维图像矩阵的列数和行数 .
然后，分别对其进行一定时间 τ2的延迟：

dF ′i ( )t
dt

=
1
τ2

(Fi(t ) - F ′i (t ) )   (i = 12) （22）
并且根据初始设定的抑制阈值 T4、T5，重新整合来

自 2 个神经通路的信号，得到前馈抑制神经元的输出

信号：

FFI (t ) = [ F ′1(t ) - T4 ]
+
+ [ F ′2(t ) - T5 ]

+
（23）

其中，[ x ]+ =max (0x).
一旦前馈抑制神经元在当前时刻被激活，那么最

终输出的膜电位映射K ( )t 将会被设置到静息电位：

K ( )t = 0.5 if  FFI(t)> 0 （24）

在运动通路中整合的是感受野内所有感光细胞的

信号，而在视差通路中则仅整合来自感受野边缘区域

（本文所定义的边缘区域为外围占整个感受野 20% 的

区域）内的信号 . 随后，二者再进行线性求和以得到最

终FFI神经元的输出信号 .
3. 5　小叶层仿生计算

输入信号在经过上述的突触前部分的处理后，将

到达 LGMD 神经元 . 小叶层的神经元细胞将对突触前

区域的输出信号进行重新整合，然后得到对应的膜

电位：

k (t ) = é
ë
êêêê∫

1

C∫
1

R

G͂ ( )xyt dxdy
ù
û
úúúú
+

（25）
其中，[ x ]+ =max (0x)，C和R分别代表输入的二维图像

矩阵的列数和行数 .随后，将该膜电位映射到[0.51)，得

到最终在 t时刻的映射输出K ( )t . 具体的映射公式为

K (t ) = (1 + e-k ( )t × ( )C ×R × γ
-1 ) -1

（26）
其中，γ为一个缩放系数 .

最后，一旦膜电位映射 K ( )t 超过了初始设定的激

活阈值T6，那么当前 t时刻将会产生一个脉冲信号：

Spike ( )t =
ì
í
î

1     if  K ( )t ≥ T6

0    otherwise      
（27）

与此同时，为了更加方便有效地判断当前是否处

于碰撞危险时刻，定义如下公式：

Col (t ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1     if  ∫
t - tn

t

Spike ( )τ dτ ≥ Nsp

0    otherwise                              

（28）

当产生的脉冲能够持续至少 tn个时刻，那么就认为

当前 t时刻极有可能会发生碰撞，并且该神经层将发出

一个碰撞预警信号，然后传递到机器人的运动控制系

统中，以便机器人对靠近的障碍物进行及时的避碰 .
3. 6　模型的参数设置

所提出的LPNN模型，在上述计算过程的具体分析

中用到的参数设置如表 1所示 . 值得注意的是，在其中

的前景提取机制中，过滤阈值T1 的选择很重要，过小的

阈值会导致较多的背景噪声信号流入后续神经元，而

过大阈值反而会使神经元无法提前预判潜在的碰撞危

险 . 另外，在真实动态场景尤其是抖动环境下测试或应

用时，应当在给定区间内适当提高模型中的阈值 T4 和

T5，避免过度激活前馈抑制神经元 .
4　实验结果与分析

为了验证所提出的模型在不同场景下的有效性，

本节将在多种场景下系统性设计一系列实验，并对实

验结果进行详细分析和总结 . 所设计的实验可以分为：

（1）离线实验；（2）在线实验 . 其中，离线实验还包括真

实静态场景下的实验，以及真实动态场景下的实验 .
4. 1　实验设置方法

在第 1类离线实验中，进行测试的所有视觉刺激均

 

感光层

视差层

FFI

图4　FFI神经元对运动通路和视差通路信号的融合过程
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由 OAK-D Lite 深度相机所拍摄捕获的视频序列生成 .
其中，该相机的焦距参数为 451.91 px，基线长度为

0.075 m. 对于这些视频序列，每一帧图像的分辨率为

640 × 400 px，采样频率为30 Hz. 需要注意的是，相机所

捕获的灰度图像序列和对应生成的视差图像序列，将

共同作为 LPNN 模型的输入信号 . 为了更加直观地凸

显所提出模型的稳健性，团队前期研究中所提出的

LGMD1 模型［39］、LGMD2 模型［40］、Bi-LGMD 模型［49］，将
被用于与本文的模型在离线实验中进行性能对比

分析 .
具体而言，在设计的离线实验中，静态场景下的视

觉刺激由小球滚动形成，包括滚球的靠近运动、近距离

平移运动以及远离运动 . 另一方面，对于动态场景下的

视觉刺激，以 TurtleBot4 机器人（图 5）的第一视角录制

其在室内移动的整个过程，模拟现实中汽车行驶的真

实场景；同时，还在室外移动录制更为复杂且极具挑战

性的视频，作为模型测试的另一类数据集 . 值得一提的

是，为了尽可能接近现实世界可能发生的各种复杂情

景，相机均是处于一定的晃动状态下进行移动拍摄的 .

而在另一类的在线实验中，将所提出的LPNN模型

在移动机器人 TurtleBot4（图 5）中进行嵌入式开发，并

且进行了在线的机器人闭环测试，以评估所提出的算

法在真实物理环境中碰撞感知的可行性与稳健性 . 需

要注意的是，机器人在实验中实时处理的图像分辨率

为320 × 200 px.
4. 2　模型对比标准

在对比分析中，为了量化所提出的模型与另外 3个

比较模型在进行碰撞感知时的有效性，根据总共 34组

离线测试的数据结果，引入 2个具体的衡量标准，即准

确率（Accuracy）和召回率（Recall），来综合评估模型在

测试数据集中的表现 . 其中，准确率的数学计算公式被

定义为

Accuracy =
TP + ΤΝ

TP + TN + FP + FN
´ 100% （29）

召回率的数学计算公式则被定义为

Recall =
TP

TP + FN
´ 100% （30）

具体来说，在已被测试的数据中，TP（True Posi⁃
tives）代表模型所生成的正确碰撞警报的数量，FP
（False Positives）表示在非碰撞场景下模型生成的错误

警报数量 . 另一方面，TN（True Negatives）表示模型所能

识别出的非碰撞时刻的数量，而 FN（False Negatives）则

代表在碰撞场景下模型无法正确检测出碰撞的数量 .
4. 3　真实静态场景实验

在真实静态场景实验中，研究采用滚球的运动产

生一定的视觉刺激，这些运动可以分为 3类：靠近运动、

远离运动、近距离平移运动，如图 6 所示 . 实验结果表

明，所提出的模型保留了 LGMD 模型对靠近物体的选

择性，并且与另外 3个模型相比都能在接近同一时间开

始产生碰撞警报 . 不过，由于在近距离双目视觉立体匹

配的失效，即 OAK-D Lite 深度相机无法正确提供物体

在一定距离范围之内的视差信息，因此，相比于其他 3
个比较模型，当正在靠近的滚球运动到距离相机一定

距离之内，LPNN模型输出的膜电位曲线将提前出现拐

点，并且开始迅速下降到达静息电位 .
图 6中，红色区域代表测试过程中模型产生碰撞警

报的时间窗口 . 第 1 行均为所输入的视觉刺激中部分

帧的展示 . 其中，①实验、②实验、③实验的视觉刺激分

别来源于滚球的迫近运动、近距离平移运动、远离运

动 . 在这 3 种基本运动的刺激下，LPNN 模型展现出对

迫近运动相对更高的选择性 . 另一方面，对于滚球的近

距离平移运动，相比于比较的模型，我们的模型由于划

分-竞争机制的存在显得更为平静，结果也更接近于早

期生物学上对 LGMD 神经元的研究发现［21］. 值得一提

的是，其中的 Bi-LGMD 模型也仅在平移的滚球刚出现

在感受野期间产生少量的脉冲，在后续运动过程中，由

于其对深度距离不变的平移物体计算所得到的视差基

本保持不变［49］，因此也并未产生任何的警报响应 . 总的

来说，这 2 个模型都基本上解决了所对比的 LGMD1 模

型和 LGMD2 模型无法区分出近距离平移运动的这一

问题 . 最后，在图 6的滚球远离实验中，仅有 LGMD1模

342 mm
33

9 m
m

351 mm

相机

图5　实验中所使用的TurtleBot4机器人示意图

表1　典型结构参数

参数

τ1  τ2

σ

T1

T2

T3

T4

T5

T6

数值

30∼60 ms
1

6∼10 px
10

1∼2 px
15∼40

0.8∼4.0 px
0.7

参数

ω1

ω2

β

γ

θ1

θ2

tn

Nsp

数值

0.3
0.6
2

0.7
0∼1
0∼1

3
3
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型在运动的初期产生了较多的碰撞警报，显然这些都

是由于错误激活 LGMD1 神经元而生成的假预警；相

反，LGMD2模型对这种暗物体的远离运动并不敏感；而

所提出的模型与Bi-LGMD模型则由于结合了视差计算

的理念，均没有产生任何的脉冲信号 .
4. 4　真实动态场景实验

首先，为了模拟汽车在现实行驶中可能遇到的不

同复杂情况，我们操控移动机器人 TurtleBot4在实验室

内行驶来收集各种动态复杂背景下的实验素材 . 其中，

在行驶的机器人的两侧放置较为密集的箱子，模拟汽

车行驶过程中道路两侧的树木、人流、车流等光流所引

起的杂乱噪声，如图 7（b）和图 7（c）实验所示 . 图 7（a）
和图 7（b）对照实验的结果在一方面显示出，在这种杂

乱的视觉噪声的影响下，所提出的LPNN模型的输出膜

电位曲线，仍然能够接近拟合出在不含有此类型噪声

下模型输出的膜电位曲线；而与之相反的是，3个比较

的模型均会受到这些噪声杂波严重的影响，从而全过

程中产生了很多假的碰撞警报 . 另一方面，这组实验的

结果也揭示了，在抖动光流的影响下，相比于其他模型

在输出上有很大的波动，我们的模型并未受到明显的

干扰，同时还能更为精确地提取出运动过程中存在的

碰撞威胁 .
图 7红色区域代表的是测试过程中模型产生碰撞

警报的时间窗口 . 这些室内的动态场景视觉刺激来源

于以下场景：①机器人在行驶路径上无干扰的情况下

驶向一个障碍物；②机器人在左右两侧存在视觉杂波

       (a) 实验①                                                                  (b) 实验②                                                                       (c) 实验③
图6　所提出模型与另外3个对比模型对于真实静态场景下的视觉刺激的反应结果
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的干扰下驶向一个障碍物；③机器人在左右两侧存在

视觉杂波的干扰下进行不减速的转向，随后再驶向一

个障碍物 . 图中的第 1 行展示的均为这些场景中的关

键帧 .
其次，在上述实验所设计的 2种特殊噪声杂波的基

础上，进一步增加了动态环境的复杂性，如图 7（c）实验

所示，利用机器人模拟出汽车在行驶中的不减速转向

过程 . 结果展现出，只有所提出的模型能够有效忽略掉

这些不相关的刺激 . 同时，相比于 LGMD1 模型和

LGMD2模型，Bi-LGMD 模型也能够较少地受到这类刺

激的干扰 .

随后，使用极具挑战性的室外动态场景数据集，进

行了 4组对比实验 . 值得一提的是，图 8（b）实验②的测

试视频序列是我们在室外模拟果蝇的跟踪注视这一过

程，并且被注视的移动物体在最后发生了碰撞行为 .
图 8（a）和图 8（b）的实验结果展示了，与所比较的模型

不同的是，本文模型并不会受到在杂乱环境下旋转过

程的干扰，而是能够从这些复杂的噪声杂波中准确提

取出正在迫近的物体 . 而图 8（c）和图 8（d）的实验则显

示，现实中杂乱的光影噪声都使得 LGMD1 模型和

LGMD2模型的膜电位迅速上升且接近于饱和状态；而

对于所提出的模型，由于只有当物体处于不断靠近的

  (a) 实验①

 (b) 实验②

 (c) 实验③
图7　在机器人的自主移动过程中所捕获的视觉刺激下,所提出模型与另外3个对比模型的输出结果
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过程前景的所有运动边缘信号才能被完整保留，能够 只在探测到碰撞威胁的阶段才被迅速激活 .

对于复杂视觉刺激的反应结果，红色区域代表的

是测试过程中模型产生碰撞警报的时间窗口 . 所展示的

室外动态场景包括：①在树林中进行缓慢旋转的非碰撞

过程；②注释跟随过程中所发生的碰撞，以及③&④在树

林中光影噪声的干扰下的碰撞场景 . 其中，每个子图的

第1列均为模型所要处理的视频序列中的部分帧 .
4. 5　实验结果的统计分析

为了排除偶然因素的影响，以确保图6~图8中所有

实验结果的可靠性，本文总共挑选了34组具有代表性的

室内外场景视频序列（包括 18组静态场景刺激和 16组

动态场景刺激）来进行测试，根据式（29）所计算的准确

率以及式（30）所计算的召回率，来综合比较所提出的模

型与另外3个模型之间的性能 . 基于不同标准的评估结

果汇总如表 2所示 . 图 9的具体统计结果一方面在整体

上显示出所提出模型无论在哪种场景下都有最高的准

确率，验证了其具备相对更高的稳健性 . 另一方面，所提

模型在不同类型场景下的测试结果显得更为稳定；相比

之下，由于在大多数真实动态场景下的表现要远差于在

静态场景下的表现，LGMD1模型和LGMD2模型在性能

上的不稳定性要远高于所提出的模型 .

除此之外，图 9（b）中LPNN模型相对较低的召回率

也揭示了所提出模型存在的缺陷，即并不能完全识别出

所有的碰撞样本，这本质上也是由于深度相机难以提供

近距离物体的有效视差信息 . 例如在图7（a）与图8（b）的
测试中，当迫近目标处于即将发生碰撞的最后时间段

内，提出的模型整合了无效的视差信号，从而输出的膜

电位过早地回落到静息电位，间接导致了对该时间段内

                                                           (a) 实验①                                                                                              (b) 实验②

                                                           (c) 实验③                                                                                              (d) 实验④
图8　所提出模型与另外3个对比模型在室外拍摄的动态场景中的输出结果

表2　4个模型在34组真实数据集的测试下的有效性评估结果 单位：%
评估指标

静态场景中的准确率

动态场景中的准确率

总准确率

总召回率

LPNN
95.91

96.29

96.09

65.93

LGMD1
66.06
16.97
42.96
95.23

LGMD2
79.82
36.23
59.31
90.03

Bi-LGMD
90.17
83.79
87.16
58.51

注：加粗的数据表示在同一评估指标下的最大值 .
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碰撞样本的漏检 . 因此，为了有效减轻深度传感器的这

一约束对模型的影响，未来我们考虑从“有条件整合”的

角度来进一步优化，即在视差计算通路失效的情况下，

不受影响的运动通路将作为感知迫近的唯一神经通路 .

图 9（a）展示的是 4个模型分别在静态场景数据集

和动态场景数据集中的碰撞感知准确率分布，图 9（b）
则可视化了它们在所有测试数据集中的准确率和召回

率分布 .
4. 6　消融实验

本节中通过消融实验，进一步探究了前景提取机

制（FEM）与划分-竞争机制（PCM）这 2个重要机制的相

互融合以及 FFI机制的协助，对模型所产生的影响 . 如

图 10 中 3 组对比实验的结果所示，FEM 机制的缺失会

导致在运动发生的初期，模型明显受到大范围背景视

觉杂波的影响，从而其输出膜电位的波动起伏较大 . 另

一方面，PCM 机制则在所提的模型中扮演更加重要的

角色，能够很大程度抑制前景中的很多无关运动所产

生的视觉兴奋，从而进一步提高模型对不断靠近物体

的选择性，确保模型能够准确捕捉到感受野内真正的

碰撞威胁 .
除此之外，图 10（a）中也揭示了所提出的融合运动

通路和视差通路的FFI机制，能够在运动物体突然进入

或者离开感受野区域的过程中，对可能产生的视觉兴

奋进行有效抑制，降低模型对感受野边缘区域突然产

生的视觉刺激的关注度 .

图 10 中，第 1 行展示的是对于场景中选取的关键

帧，随后展示的是这 3个模型分别输出的膜电位曲线 .
值得一提的是，我们还可视化了对应过程中 FFI 神经

元的输出式（23），揭示其对感受野边缘区域突然产生

的视觉兴奋具有明显的抑制作用 . 与另外 2 个模型相

比，融合了 2 种机制的 LPNN 模型展现出了更高的稳

健性 .

4. 7　在线的机器人实验

本节将验证所提出的 LPNN 模型在移动机器人自

主导航中进行实时检测和避免碰撞的可行性与稳健

性 . 实验中所使用的 TurtleBot4 机器人，由于其搭载了

深度相机、激光雷达等众多传感器，因此在实际自主导

航中已经得到了广泛应用［60］. 然而，实验中所提出的基

于视觉的嵌入式碰撞感知系统，将作为机器人进行实

                                                            (a) 实验①                                                                                              (b) 实验②
图9　4个模型在34组真实数据集中的统计对比展示

                                (a) 实验①                                                                (b) 实验②                                                                     (c) 实验③
图10　LPNN模型与没有FEM机制的LPNN模型(LPNN w/o FEM)、没有PCM机制的LPNN模型(LPNN w/o PCM)的对比实验结果
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时碰撞感知的唯一方法，而并不需要依赖于其他更加

先进的传感器 . 在闭环测试中，设置机器人的初始状态

为以 25 cm/s的恒定线速度进行直线行驶，而一旦探测

到碰撞威胁的存在，机器人将先以 50 cm/s的线速度在

当前这一时刻作出后退反应，随后再随机选择向左或

者向右执行 60°左右的转向指令，避开潜在的碰撞危险

并且进入下一阶段的直线行驶和碰撞感知过程 .
如图 11（b）中的实验结果所示，红色曲线展示了在

持续 10 min 的闭环测试过程中机器人的行驶轨迹，揭

示了每当实际物理环境中的障碍物成为机器人在移

动过程中的碰撞威胁时，所提出的方法都能够协助机

器人及时地进行转向躲避的操作 . 因此，这也验证了

融合运动通路和视差通路的视觉神经网络，同时兼顾

了视差通路的准确可靠性和运动通路的实时高效性，

能够为移动机器人在真实复杂环境中进行自主导航

时，提供一套实时稳健的碰撞感知嵌入式系统 .

图 11（a）展示了机器人实际测试的真实场景，包括

了障碍物的设置方式；图 11（b）则是对机器人在 10 min
的测试过程中实时轨迹的可视化：其中红色虚线标记

的是 TurtleBot4机器人实时的视觉朝向，红色节点标记

了当机器人检测到潜在碰撞威胁时的避碰转向过程 .
5　结论

综上所述，本研究首次提出了一个实时整合来自

运动通路和视差通路的视觉信号的碰撞感知神经网络

模型，为后续的建模研究提供一种全新的计算框架 . 该

模型取长补短，分别克服了当前视差深度模型运算复

杂度较高和难以区分不同运动模态的问题，以及LGMD
模型在动态复杂环境中易受视觉噪声影响的问题，在

保持较高的计算效率下，进一步提高了对迫近运动的

选择性 . 具体而言，通过视差信号对物体运动边缘信号

的滤波与划分处理，以及二者在前馈抑制神经元中的

线性融合，所提模型充分结合了运动目标的扩张边缘

特征以及动态的深度特征，有效减轻了前后景中视觉

噪声杂波的干扰，并且降低了对感受野突然出现的目

标的关注度，以增强模型在复杂动态场景下进行碰撞

感知的稳健性 . 同时，所提出的神经网络模型具备在硬

件系统（如自主移动的机器人）上实际运行的可行性，

能够为移动机器人在绝大多数场景的自主导航中提供

一套实时的、低能耗的、相对稳健的碰撞检测方法，在

机器人的自主导航领域中拥有广阔的应用前景 .
通过系统性的实验，可以验证的是，一方面，与目

前基于二维平面信息的LGMD方法相比，对于具备 4个

维度信息（即物理空间中的三维信息以及时间维度的

信息）的 LPNN 模型而言，深度融合来自运动通路和视

差通路的神经信号，使得所提模型在不损失重要运动

信息的前提下，既能排除背景视觉杂波的干扰，又能明

显地抑制前景噪声信号的刺激，进而最大程度地提高

了该模型在实际应用中的稳健性 . 另一方面，与基于深

度图像进行碰撞检测的传统方法相比，由于我们的模

型基于时空关联来协同运算，因此其能够根据障碍物

移动的速度与运动模态，提供精确的“碰撞时间”信息

和早期预警［36］，以应对视野范围内突然出现的快速靠

近物体［12］. 与此同时，所提出的模型并不需要对真实环

境进行场景重建，因此其无须维护三维空间中繁重的

数据，这使得其在计算资源有限的情况下，仍然能够进

Obstacles

Turtlebot

① ②

障碍物

机器人Turtlebot

① ②                            (a) 实验①                                                                                                           (b) 实验②
图11　本实验展示所提出的LPNN模型在移动机器人的嵌入式应用以及闭环测试的表现结果
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行实时稳定的碰撞检测 .

然而，双目立体视觉在近距离的匹配限制，难以获

得物体在一定距离之内的真实视差信息，这将导致所

提出的模型在视差计算通路失效的情况下，无法有效

感知近距离的碰撞 . 鉴于此，未来模型的碰撞探测可以

基于 2个神经通路信号的“有条件融合”，即当运动目标

进入视差计算通路失效的区域内，系统仅通过运动视

觉通路来感知迫近物体 . 除此之外，照明条件差可能会

同时引起亮度信息和视差信息的严重失真，所提模型

在这种场景下仍会面临较大的挑战 . 因此，我们在接下

来的研究中将进一步优化当前的模型，通过将该计算

框架泛化到红外相机、事件相机等传感器，以探索减轻

这种极端环境对模型产生影响的可能性 . 另外，未来的

工作还将着眼于模型在移动机器人中的集群应用，以

完成更为复杂的群体协作任务 .
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