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摘要
针对在单一学习机制中，移动机器人自主导航一般只适用于静态场景，适应

性差的问题，提出一种动态场景自适应导航方法．该方法通过激光测距仪（ＬＲＦ）
获取周围环境的距离信息，在基于增量判别回归（ＩＨＤＲ）算法的单一学习机制导
航的基础上，提出了最远距离优先机制的局部避障环节．该导航方法克服了传统
导航方法对环境模型的过度依赖，并且本文提出的基于最远距离优先机制的局部

避障算法，解决了基于单一学习机制的导航方法对动态场景适应能力不足的问题．
本文将动态场景自适应导航方法应用到了 ＭＴＲ机器人中，与基于单一学习机制
的导航方法进行了对比实验，并且运用提出的局部避障算法，对实验中的激光数

据进行了算法性能分析．实验结果证实了该方法的可行性，并显示了该方法在动
态场景下的良好表现．
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１　引言

导航是移动机器人的基础能力之一［１］，是机器人完成

其它任务的先决条件．国内外学者对此进行了大量的研
究，传统的导航方法有：人工势场法［２－３］、遗传算法［４－５］、

Ａ算法［６］等．而目前更具代表性的是对不同的导航方法

进行结合［７－８］．文［７］提出了一种结合Ｖｏｒｏｎｏｉ图法和势场
法的导航方法，综合这两种方法分别在全局路径规划和局

部避障的优势，实现了在密集障碍物环境下的导航；文

［８］提出了一种结合路径跟随和特征提取的导航方法，通
过获取视觉信息，在室内室外的混合场景中进行了有效导

航．此外，随着传感器的不同，导航方法与策略也不尽相



同，例如通过视觉传感器［９］、Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器［１０］、激光

测距仪（ｌａｓｅｒｒａｎｇｅｆｉｎｄｅｒ，ＬＲＦ）［１１－１５］等来实现导航，其中
文［１３］提出了一种基于激光测距仪求可行方向的移动机
器人避障方法，较好地解决了激光测距仪在避障过程中因

激光距离数据处理不全面而导致的盲区问题．文［１４］提出
的激光测距仪数据分析方法，强化了机器人对局部环境的

认知能力．
然而，上述导航方法的建立都是基于环境场景的数学

模型［１６］，因此移动机器人的导航性能很大程度上取决于

建立的模型性能．而现实中环境模型通常是难以建立的，
环境信息处理之艰难是普遍存在的问题［１７］．此外在这种
机制下，导航过程中非必要的重复计算和决策浪费了大量

计算资源和时间［１８］．受认知科学、神经生物学和心理学等
学科的启发，近年来研究人员开始着眼于基于认知学习的

方法来解决上述问题［１９－２２］．所谓认知学习，即使机器人
像人类一样经历从婴儿到成人的发育过程，逐渐学会日益

复杂的非特定任务，并具有更强的自适应能力．这种心智
发育的思想由美国密歇根州立大学的 Ｗｅｎｇ教授提出，该
文发表于２００１年的《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上［２３］．基于这一思想，Ｗｅｎｇ
提出了一种增量分层判别回归（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＩＨＤＲ）算法［２４］，该算法通过建立一种

知识库使机器人像人类一样对导航路径进行认知学习，并

在线存入知识库中，之后再通过检索知识库实现预定路径

的自主导航．但这种方法仅适合于静态场景下的导航，容易
受到干扰，且对动态场景的适应能力不足并存在偏航风险．

考虑到基于学习机制的方法避免了复杂的场景建模，

实时性好、效率高，而传统的控制方法包含反馈通道，鲁

棒性好，本文结合这两种方法的优势提出一种基于学习机

制的移动机器人自适应导航方法．该导航方法的主要特征
在于：

（１）对两种导航方法进行结合；
（２）全局导航采用文［２４］提出的ＩＨＤＲ算法，使移动机

器人直接对全局导航路径进行认知学习和训练，摆脱了对

建立环境模型的依赖，并结合局部避障算法进行背景避障；

（３）基于文［１３］中的求可行方向的方法，提出了一种
基于最远距离优先机制的局部避障算法用于局部避障，使

机器人在局部环境避障操作中，始终朝着逃离障碍区的方

向行进．
本文实验部分选用激光测距仪感知周围环境，同时用

于全局导航路径的学习和局部避障．激光测距仪具有高精
度、数据量精简、视域宽阔、受环境光照影响小等特性．
移动机器人在导航过程中对实时性要求高，故采用激光测

距仪进行导航．本文提出的自适应导航方法解决了基于单
一学习机制的导航方法对动态场景适应能力不足的问题，

在基于ＩＨＤＲ算法导航的研究方法中，增加了避障判断环
节．在ＭＴＲ移动机器人上的实验证实了本文导航方法的
可行性．

２　单一学习机制存在的问题
基于单一学习机制导航方法的特征在于，首先人为规

划出供机器人行驶的最优导航路径，然后控制机器人沿着

得到的最优导航路径进行运动并在线学习和训练，建立当

前环境信息与机器人运动控制信息的映射关系，并将该映

射关系存放入知识库中．环境信息的获取一般由传感器采
集得到，如激光测距仪、Ｋｉｎｅｃｔ深度传感器等；机器人的
运动信息主要包括速度、位移等．此外，学习或训练的次
数越多，数据量越大，知识库就越丰富．这种基于学习机
制建立知识库的方法与传统的导航或路径规划方法相比，

更加类似于人的心智发育或者学习过程．当机器人在线运
行时，只需通过实时获取当前的环境信息，从中检索知识库

便可得到相应的运动控制量，直接作为机器人的行为输出．
然而，该方法单纯依赖之前导航场景中预先建立的知

识库，仅适用于静态场景下的学习．当新的导航场景存在
动态变化、遮挡、相似物干扰等影响时，这种基于单一学

习机制的导航，会因当前场景和知识库中场景之间的差

异，产生错误判断，造成偏航．并且由于学习和检索过程
中的误差客观存在，即使是在严格的静态场景中，也会有

存在一定的偏航几率．一旦偏航发生，机器人碰撞等事故
风险会大大增加．因此，这种导航方法存在动态场景适应
力不足、无障碍信息反馈通道等问题．

本文在基于单一学习机制的导航系统基础之上，增加

了修正偏差环节以应对动态场景．当获取环境信息时，首
先进行数据判据，判断环境信息是否满足知识库检索条

件．若满足，则基于学习机制进行导航；若不满足，则进
行修正偏差（如进行避障），再进行导航．这样使得基于单
一学习机制的导航具备了动态场景自适应能力．图１给出
了单一学习机制导航系统框图及与改进后的自适应导航系

统框图的对比．

３　自适应导航方法
自适应导航方法建立在学习机制基础之上，通过激光

测距仪获取机器人与周围物体的距离信息，在检索知识库

之前增加了背景避障判断环节，采用基于 ＩＨＤＲ算法的学
习机制建立知识库，提出一种基于最远距离优先机制的局

部避障算法进行避障操作，分别在３．１节和３．２节给出．
３．１　ＩＨＤＲ算法

ＩＨＤＲ（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
增量分层判别回归）算法是一种建立知识库并对其进行快

速检索的算法．其中的知识库是一种树状结构，也称作
ＩＨＤＲ树．
３．１．１　ＩＨＤＲ树的创建

设机器人在线学习中获取了 ｍ组训练样本 Ｓ＝｛（ｘｉ，
ｙｉ） ｘｉ∈Ｘ，ｙｉ∈Ｙ，ｉ＝１，２，…，ｍ｝，其中样本中包含着映
射关系ｆ∶Ｘ→Ｙ，δｙ为Ｙ空间的灵敏度值，ｑ为每层中允许
的最大聚类数［２４］，以下每一个聚类都表示ＩＨＤＲ树中的一
个节点．

Ｓｔｅｐ１　先对Ｙ空间的向量ｙ１，ｙ２，ｙ３，…，ｙｍ按以下
方式进行聚类：

（１）先设ｙ１为聚类中心．
　　（２）ｙ２与ｙ１求欧氏距离

［２４］Ｄ２１，若Ｄ２１ ＜δｙ，ｙ２和ｙ１

２２５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４５卷



图１　两种导航方法对比框图
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｗｏｎａｖｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

归为一类，ｙ１与ｙ２的均值作为它们聚类的新聚类中心；若
Ｄ２１＞δｙ，ｙ２作为新的聚类，聚类中心为本身．

（３）ｙｉ（ｉ＝３，４，…，ｍ）与现有聚类的聚类中心分别
求欧氏距离，使得

ｊ＝ａｒｇｍａｘ
１＜ｋ＜ｉ

（ ｙｋ－ｙｉ）　 （１）

ａｒｇｍａｘ（·）表示在ｋ＝ｊ处取得最小值，即找与 ｙｉ欧氏距
离最近的现有聚类 ｊ，欧氏距离为 Ｄ３ｊ．若 Ｄ３ｊ＜δｙ，ｙ３和 ｊ
归为一类，求出新的聚类中心；若Ｄ３ｊ＞δｙ且若现有聚类数
小于ｑ，ｙ３作为新的聚类，聚类中心为本身；若 Ｄ３ｊ＞δｙ，
且现有聚类数等于 ｑ，直接把 ｙｉ归为 ｊ类，求出新的聚类
中心．最终，在Ｙ空间中得到ｅ个聚类，其中ｅ≤ｑ．

Ｓｔｅｐ２　根据Ｙ空间的 ｅ个聚类，找出对应的 Ｘ空间
元素在Ｘ空间中生成ｅ个聚类（比如，ｙ１、ｙ３、ｙ９在一个聚
类中，根据映射关系，则ｘ１、ｘ３、ｘ９就作为一个聚类），算
出各自聚类中所有元素的均值作为聚类中心．

（１）对Ｘ空间中的现有聚类进行一次均值聚类，使用
马氏距离［２４］，其中基于概率的矩阵中，马氏负对数似然估

计的定义如式（２）所示：

Ｍ（ｃ，ｃｉ）＝
１
２（ｃ－ｃｉ）

ＴΓ－１（ｃ－ｃｉ）＋　

ｑ－１
２ ｌｎ（２π）＋

１
２ｌｎ（ Γ） （２）

其中，ｃ与ｃｉ表示中心向量，Γ表示每个节点的散列矩阵，
是ｑ个聚类协方差矩阵Γｉ的均值：

Γ＝ １
ｑ－１∑

ｑ－１

ｉ＝１
Γｉ　 （３）

（２）再对Ｘ空间的ｉ（ｉ＝１，２，…，ｅ）聚类找到对应 Ｙ
空间的元素，计算这些元素之间的欧氏距离Ｄ．

（３）若Ｄ＞δｙ，则Ｘ空间的ｉ聚类生出一个子节点，再
进行一次均值聚类（使用马氏距离）．

（４）循环步骤（２）、步骤（３），直至所有聚类都满足条
件，建树成功．

图２给出了ＩＨＤＲ树的建立过程及 Ｘ、Ｙ空间的映射
关系图．

图２　ＩＨＤＲ树结构与Ｘ、Ｙ空间映射关系图
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩＨＤＲｔｒｅｅａｎｄｔｈｅｍａｐｐｉｎｇ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＸｓｐａｃｅａｎｄＹｓｐａｃｅ

３．１．２　ＩＨＤＲ树的检索
在检索阶段，设得到Ｘ空间的待检索向量为ｘ′ｔ（ｘ′ｔ１，ｘ′ｔ１，

…，ｘ′ｔａ），目标是通过 ｘ′ｔ回归出对应的 ｙｔ（ｙｔ为机器人“记
忆中”，与ｘ′ｔ欧氏距离最近的ｘｔ对应在 Ｙ空间的运动控制
量），其中要求ｘ′ｔ与ｙｔ在知识库对应的Ｘ空间中向量ｘｔ的
欧氏距离最小，该最小欧氏距离记为ｄ，如式（４）所示：

　 ｄ＝ (ｍｉｎ ∑
ａ

ｊ＝１
（ｘ′ｔｊ－ｘｉｊ）槡 )２ ，　ｉ＝１，２，…，ｍ （４）
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Ｓｔｅｐ３　检索时，给定检索精度 ｋ．从第１层开始，计
算每一层的每个聚类到ｘ′ｔ的距离．挑选出距离最小的前 ｋ
个Ｘ空间聚类，把它们记为活跃聚类．设ｘ′ｔ到聚类ｃ１的距
离最小，把它们的距离值与检索敏感系数 ε比较：如果小
于ε，则检索结束，返回聚类ｃ１的聚类中心对应的Ｙ空间
分量作为ｙｔ；否则，对每个活跃聚类按距离递增排序并依
次处理．如果它有子节点，则取消该活跃聚类的标记，而
是计算它的子节点．对于子节点，递归调用此过程，直到
所有的活跃聚类都没有子节点．

在最终的所有活跃聚类中，设聚类 ｃ２到 ｘｔ的距离最
短，则输出聚类ｃ２的聚类中心对应的Ｙ空间分量作为 ｙｔ，
从而控制机器人实现导航．
３．２　基于最远距离优先机制的局部避障方法

在ＩＨＤＲ树建立完毕后，先应用以下局部避障算法进
行检测，满足避障条件则进行避障导航，不满足则进行

ＩＨＤＲ树的检索实现导航．
本文使用的激光测距仪选自 ＳＩＣＫ公司（德国制造），

型号为ＬＭＳ２００，最小检测距离为１ｍｍ，本文扫描距离ｒ≤
８ｍ．设置激光角度分辨率为１°，扫描范围为０°～１８０°，则
共有１８１根激光射线，获取的激光距离数据的单位为ｍｍ．
ＳＩＣＫ激光测距仪的正右方为０°方向，正左方为１８０°方向，
从０°至１８０°分别收到的是对应方向上激光测距仪发射端
与障碍物之间的距离数据．激光测距仪感知周围环境的工
作原理示意图如图３所示．

图３　激光测距仪感知周围环境示意图

Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＬＲＦｓｅｎｓｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

基于文［１３］中提出的可行方向的求法，本文的避障算
法分为以下步骤．
３．２．１　求可行方向

Ｓｔｅｐ１　预先设定阈值Ｒｔ（依据机器人实际尺寸给定，
本文为６００ｍｍ）．将当前获取的 ＳＩＣＫ激光数据的 ０°～
１７９°每３°为一个区间，分成６０个小区间，依次编号Ｓｉ（ｉ＝
０，１，…，５９）．为了使各个小区间大小均匀，舍去了１８０°
方向的激光数据．

Ｓｔｅｐ２　把每个小区间的距离数据与 Ｒｔ进行比较，若
小区间内的３个距离数据都大于Ｒｔ，则保留作为准可行小
区间，否则舍去，不作为准可行小区间．

Ｓｔｅｐ３　合并所有相邻的准可行小区间，获得 Ｎ个准

可行大区间（若某小区间无相邻的准可行小区间则自成为

一个准可行大区间）．
Ｓｔｅｐ４　对Ｎ个准可行大区间进行弦长条件和矩形条

件［１３］的判断，满足两个条件的准可行大区间记为待选可

行大区间．
３．２．２　最远距离优先机制

Ｓｔｅｐ５　在Ｓｔｅｐ４得出的 Ｄ个待选可行大区间中，计
算每个区间中所有激光距离数据的最大值Ｍ（ｉ）．比如，设
Ｄｉ为Ｄ个待选可行大区间中的第ｉ个待选可行大区间，若
Ｄｉ＝｛２０１３，１０２３，８７９，２３１，３４４，１１２｝，则 Ｍ（ｉ）＝
２０１３．若：

ｌ＝ａｒｇｍａｘ（Ｍ（ｉ）），　ｉ＝１，２，…，Ｄ　 （５）
则选择第ｌ个待选可行大区间为参考行驶区间，并设此时
的扇形区间的角平分线方向即为参考行驶方向Ｌ．
３．２．３　误差控制

由于激光测距仪不处在机器人转向时的中心，在测量

和控制中会不可避免地产生误差．为了算法的可实现性，
本文在获取可行方向后，进行了以下控制误差的处理．

Ｓｔｅｐ６　若得出的参考行驶方向与９０°方向的偏差小
于１５°，则不进行避障操作，直接进入ＩＨＤＲ树的检索，实
现导航．当且仅当偏差大于１５°时才进行避障转向操作，
转动角度为

θ＝Ｌ－９０°　 （６）
其中θ为负数则表示右转，θ为正数则表示左转．

４　实验研究
４．１　移动机器人实验平台及其方案流程　
４．１．１　实验平台

实验中所使用的 ＭＴＲ轮式移动机器人如图４所示．
ＭＴＲ轮式移动机器人共有５个行驶轮，其中有２个独立
驱动轮和 ３个万向随动轮．上位机（ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＤｕｏＣＰＵ
１．８６ＧＨｚ，内存 １ＧＢ）通过串口向运动控制卡发送指令，
运动控制卡的ＰＷＭ（ｐｕｌｓｅｗｉｄｔｈｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ）信号输入到电
机驱动器，作为电机驱动器的控制信号，通过调节 ＰＷＭ
信号的占空比来改变机器人的运行速度．激光测距仪
ＬＭＳ２００安装在机器人的正前方，通过 ＲＳ２３２串口与移动
机器人控制单元进行通信．实验中设置机器人直线运动速
度为±０．２ｍ／ｓ（＋表示前进速度，－表示后退速度），左右
转向速度为±１０°／ｓ（＋表示左转速度，－表示右转速度）．
实验使用ＭＦＣ（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００８）编写软件界面．

实验过程中，由激光测距仪获取距离信息，维数为

１８１．机器人的运动速度设定为（ｖ，ω），维数为２，其中ｖ对
应沿直线运动的速度，ω对应左右转动的角速度．由于本文
的直线运动速度和角速度为定值且同时刻仅进行一项操作

（直线运动或转向运动），故任一场景下机器人对应的运动

状态仅有５种，即Ｙ空间中仅有５个向量，如图５所示．
４．１．２　自适应导航实验流程

首先，根据周围环境特征与目标点位置，人为规划出

供机器人行驶的最优路径后，使用计算机键盘上的方向键

在上位机软件中控制机器人沿着规划好的路径进行运动和
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在线学习．在此过程中，开启定时器程序，定时时间为２００
ｍｓ（采集频率为５Ｈｚ），采集当前 ＳＩＣＫ激光测距仪返回的
距离数据，将得到的 ＳＩＣＫ激光数据和对应的速度数据，
根据ＩＨＤＲ算法存入到 ＩＨＤＲ树中．当移动机器人到达目
标点的同时，ＩＨＤＲ树也构建完毕．

图４　ＭＴＲ轮式移动机器人
Ｆｉｇ．４　ＭＴＲｗｈｅｅｌｅｄｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ

图５　本文实验中Ｘ空间和Ｙ空间的具体映射关系
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＸｓｐａｃｅ

ａｎｄＹｓｐａｃｅｉｎｏｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

然后，开启自适应导航，进行初始化设置、ＭＦＣ中关
闭和打开相关定时器和线程等程序操作，使轮式机器人开

始自主运动；采集 ＳＩＣＫ激光数据，将其放入避障算法中
进行检验，若结果得出无需进行避障操作则进行 ＩＨＤＲ树
的检索实现导航，反之则进行避障转向操作．

当基于学习机制的导航时，将采集到的ＳＩＣＫ激光数据
根据ＩＨＤＲ算法放入ＩＨＤＲ树中进行回归分析，从而得到回
归结果，即ＩＨＤＲ树中对应Ｙ空间的速度数据．再将该回归
结果放入控制轮式机器人运动的函数当中，实现机器人导

航操作．详细的自适应导航实验流程图如图６所示．
４．２　单一学习机制的导航与自适应导航对比实验
４．２．１　基于单一学习机制的导航实验

为展示基于单一学习机制的导航的性能，本实验使

ＭＴＲ机器人在实验场地进行导航．首先使用计算机键盘
上的方向键，在上位机软件中，控制机器人沿着人为规划

的路径进行运动和在线学习．在学习的过程中，以２００ｍｓ
的间隔采集ＳＩＣＫ激光数据，并对应识别当前键盘方向键
的键值，得出当前机器人的速度数据．然后将每次得到的
ＳＩＣＫ激光数据（Ｘ空间，１８１维）和对应的速度数据（Ｙ空
间，２维）根据 ＩＨＤＲ算法存入到 ＩＨＤＲ树中．一直控制
ＭＴＲ机器人沿着预定路径进行运动直到到达终点，ＩＨＤＲ
树建立完毕．

之后开启基于单一学习机制的导航，在导航过程中，

实时采集ＳＩＣＫ激光数据，放入ＩＨＤＲ树中进行检索（即把
当前场景的ＳＩＣＫ激光数据放入ＩＨＤＲ树中，检索之前“记
忆”中包含信息相近的场景），回归出速度数据，以此控制

ＭＴＲ机器人运动实现自主导航．实现结果如图７和图８
所示．

图７中，红点表示ＭＴＲ机器人进行在线学习某段路
径时，记录下的１００组样本的直线速度值，相邻两个记录
之间的时间间隔为２００ｍｓ．绿色方框表示ＭＴＲ机器人重
新位于相同静态场景的导航路径下，当进行基于单一学习

机制的自主导航时，回归出的直线速度值．
图８为相同场景下，ＭＴＲ转向速度对比图．其中当

直线速度为０时，ＭＴＲ机器人的转向速度非零；当转向
速度为０时，ＭＴＲ机器人的直线速度非零．

由图７和图８可知，当导航的环境为静态环境时，图
中绿色方框大部分与红点重合，即 ＭＴＲ机器人基于
ＩＨＤＲ算法可以较好地回归出正确的速度数据．因此，由
图７和图８可以说明基于单一学习机制的导航可以使ＭＴＲ
机器人在静态场景中按预定路径进行运动．而图中有差异
的部分主要是由于在学习与回归过程中，不可避免的程序

延时、控制误差、场景细微变化等因素造成．
然而，当在自主导航场景中，人为动态地放置一个空

矿泉水瓶作为障碍物时（因为此时导航场景和之前的学习

场景相比发生了变化，故基于单一学习机制的导航在预期

中会发生碰撞，安全起见，故选用较轻的空矿泉水瓶作为

障碍物），当前场景与学习时的导航场景相比较就发生了

变化，此时基于单一学习机制的 ＭＴＲ机器人的导航实验
视频截图如图９所示．图９（ａ）～图９（ｄ）为实验视频中的
顺序截图．由图９可知，此时的ＭＴＲ机器人仍然根据“记
忆”中的导航路径选取与当前场景最接近的运动控制量．
但是，由于人为新增的一个矿泉水瓶，使得导航场景变成

了动态的，仅依靠之前的学习经验并不能使 ＭＴＲ机器人
很好地适应新的动态场景，因此实验最终结果为 ＭＴＲ机
器人撞上了障碍物．可见，一旦遇见了动态场景，基于单
一学习机制的导航方法就不能有效的进行导航．
４．２．２　自适应导航实验

使用自适应导航实验方案，控制 ＭＴＲ机器人在与上
述基于单一学习机制相同的实验场景下（无矿泉水瓶）进

行学习，同样在自主导航场景中，人为动态添入一个矿泉

水瓶作为障碍物，实验视频截图如图１０所示．
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图６　自适应导航实验流程图
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｄａｐｔｉｖｅｎａｖｉｇａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｒｏｇｒａｍ

　　图１０（ａ）～图１０（ｄ）为实验视频中的顺序截图，每张
截图的右半部分，为实验过程中实时对应的控制 ＭＴＲ机
器人的上位机界面．界面中上半部分为当前环境的激光扫
描地图，地图中红色的点表示激光扫描点，绿色的半圆表

示本文局部避障算法的阈值范围，半圆中的黑色矩形表示

ＭＴＲ机器人的头部轮廓．图１０（ａ）标出了障碍物（矿泉水
瓶）对应在激光扫描地图上的位置．在图１０（ｂ）中，ＭＴＲ
机器人正在基于本文的局部避障算法进行避障操作，而在

其余的图１０（ａ）、１０（ｃ）、１０（ｄ）中 ＭＴＲ机器人是基于
ＩＨＤＲ算法进行自主导航．从图１０可知，由于本文导航方
法对动态场景的自适应能力，ＭＴＲ机器人很好地避过了
局部障碍物，并且之后继续基于 ＩＨＤＲ算法沿着之前学习
的路径进行自主导航．

现使导航场景进一步复杂，让实验员在机器人前方的

不同的位置动态地阻挡机器人运动，实验视频截图如图１１
所示．图１１（ａ）～图１１（ｆ）为实验视频中的顺序截图，可见
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图７　学习样本和回归样本的直线速度对比图
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｏｆｌｉｎｅａｒｖｅｌｏｃｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｌｅａｒｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓａｍｐｌｅｓ

图８　学习样本和回归样本的转向速度对比图
Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｃｏｎｔｒａｓｔｏｆａｎｇｕｌａｒｖｅｌｏｃｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｌｅａｒｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓａｍｐｌｅｓ

图９　基于单一学习机制的导航实验视频截图
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｖｉｄｅｏｏｎｌｙ

ｂａｓｅｄｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ

图１０　基于本文导航方法的实验视频截图

Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｖｉｄｅｏｂａｓｅｄ

ｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

实验员突然出现在机器人的右前方位置（图１１（ａ）），而机
器人运用本文局部避障机制绕过实验员后继续进行基于学

习机制的导航（图１１（ｂ）至图１１（ｃ）），此时实验员再移动
到机器人的左前方位置（图１１（ｄ）），此时机器人再次运动
局部避障机制，成功避开实验员，继续基于学习机制进行

导航（图１１（ｅ）至图１１（ｆ））．实验员两次突然出现在机器
人运动方向上，基于自适应导航方法的机器人都成功地避

开了实验员，并且避开之后仍基于 ＩＨＤＲ树中的“记忆”，
沿着之前学习的路径进行导航，实现了全局路径规划和局

部动态避障的自适应能力．

图１１　实验员动态阻挡机器人实验视频截图
Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｖｉｄｅｏｗｉｔｈｔｈｅａｓｓｉｓｔａｎｔ

ｔｅｎｄｉｎｇｔｏｈｉｎｄｅｒＭＴＲｒｏｂｏｔ

４．３　基于最远距离优先机制的局部避障算法性能
为展示本文提出的基于最远距离优先机制的局部避障

算法的原理与性能，本文选取了具有代表性的两种局部环

境障碍场景，依次命名为Ｓ１、Ｓ２，其中场景Ｓ２的实拍图如
图１２所示．

图１２　Ｓ２场景实拍图
Ｆｉｇ．１２　ＴｈｅｐｈｏｔｏｏｆｔｈｅｓｃｅｎｅＳ２

场景中的障碍物为长方体纸箱．使 ＭＴＲ机器人分别
处于在两种场景中，获取ＭＴＲ机器人在两种场景中实时
的局部环境激光数据，并将这些数据送至本文算法进行计

算．最后对ＭＴＲ机器人在两种场景中的激光数据和计算
后的结果进行极坐标绘图，得到Ｓ１、Ｓ２的避障算法计算结
果图，如图１３所示．这两种场景经过本文算法计算后的主
要结果显示在表１中．

７２５５期 张德龙，等：基于学习机制的移动机器人动态场景自适应导航方法



图１３　两种场景下的分析结果图
Ｆｉｇ．１３　Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｆｉｇｕｒｅｓｉｎｔｗｏｓｃｅｎｅｓ

表１　Ｓ１、Ｓ２下实验结果
Ｔａｂ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｉｎＳ１，Ｓ２

障碍场景 待选可行大区间 最远距离所在区间 最远距离值 参考行驶区间 参考行驶方向

Ｓ１ Ⅰ：（０°，７１°），Ⅱ：（１０２°，１７９°） Ⅱ ３２２１ Ⅱ １４０°

Ｓ２ Ⅰ：（０°，３８°），Ⅱ：（５１°，１３１°），Ⅲ：（１４１°，１７９°） Ⅱ ４９２７ Ⅱ ９１°

　　图１３（ａ）、（ｂ）分别对应场景 Ｓ１、Ｓ２．Ｓ１位于含有障
碍物的走廊中，在 ＭＴＲ的右前方放了一个纸箱．Ｓ１为
ＭＴＲ与障碍物的距离刚小于阈值时的场景，由计算结果
可知在Ｓ１中得到了两个参考区间，根据最远距离优先机
制，最远距离处在区间Ⅱ中，故选择区间Ⅱ作为参考区
间，它的角平分线方向作为参考行驶方向．Ｓ２位于一个比
Ｓ１更宽的走廊中，场景Ｓ２的实拍图如图１２所示，在ＭＴＲ
右前方和左前方分别有一个障碍物，由计算结果可知，在

Ｓ２中得到了３个参考区间，最远距离处在区间Ⅱ中，故选
区间Ⅱ为参考区间．由两种场景下的计算结果可知，最远
距离优先机制使得机器人始终朝着逃离局部障碍区的方向

进行运动．
在该避障算法开始运行时作为计时起点，一次计算完

成时作为计时终点，在实验过程中对该算法的１０次计算进
行计时，得出的时间数据进行统计分析，结果如表２所示．

表２　算法的实时性
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

计时次数 均值 ／μｓ 标准差

１０ ８４．２ １９．９

　　由表２可见，该避障算法具有较好的实时性，并可知
该避障算法能高效地作为避障判断条件，用于基于学习机

制的导航中．

５　结论
本文提出了一种基于学习机制的移动机器人动态场景

自适应导航方法，摆脱了传统导航方法对建立环境模型的

过度依赖，提高了基于单一学习机制的移动机器人导航在

动态环境下的自适应能力．ＭＴＲ机器人的速度样本对比
图证实了基于学习机制的导航方法在静态场景下的良好表

现．应用在ＭＴＲ机器上，与基于单一学习机制导航方法
的对比实验及实验员阻挡实验，验证了本文方法的可行性

及在动态环境下的自适应能力．基于最远距离优先机制的
局部避障算法的性能分析实验，显示了本文提出的避障算

法的作用原理与良好的实时性表现．实验结果显示，通过
结合学习机制和局部避障算法这两种导航方法，移动机器

人在动态场景的导航中获得了较好表现．后续将进一步研
究如何继续结合其它导航方法，提高移动机器人在未知环

境下的导航能力．本文的方法可为移动机器人避障，导航
及路径规划相关领域提供实际参考．
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