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基于视觉分析的机器人最优避障路径识别方法①
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摘要:传统的机器人避障路径识别方法存在识别不准确、误差大、效率低的问题.对此,本文提出基于视觉分析的

机器人最优避障路径识别方法:建立机器人避障路径观测模型以分析机器人运动状态,采用基于RBPF的SLAM
方法对避障路径进行降噪滤波处理,在此基础上运用适应度函数排序避障路径,并引入视觉分析法识别排序后的

避障路径,从而实现有效识别最优避障路径的目的.实验结果证明,与传统识别方法相比,改进方法的识别精度较

高,运行耗费时间较短,具有一定的实用性.
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机器人是当代最重要的科技成果之一.它是电子信息、自动化及计算机等技术合并发展的产物,也是

人类对机器和智能的探索达到新阶段的标志[1-2].机器人技术的产生与发展,使传统的工业生产面貌发生

了基础性变化,对人类的社会生活产生了深远影响[3].近年来,随着机器人技术的不断发展、完善和优化,
机器人已经广泛应用于各个领域.在关于机器人的研究与应用中,如何选取最优避障路径成为了亟待解决

的问题[4-5].目前提出的方法主要有如下几类:一是基于视频的机器人避障路径识别方法[6],即通过采用

hough变换确定路径边界,在给定运动边界的条件下实时识别避障路径;但该方法存在识别精度低的问题.
二是基于地理门槛的识别方法[7],即预先设定地理信息,结合地理门槛算法分析机器人的即时环境,实现

避障路径的自动识别;但该方法存在识别时间长、过程复杂的问题.三是基于SAO分析的识别方法[8],即

将挖掘技术与SAO结构分析法相结合,针对识别时存在的关键性问题构建模型,并引入定量指标对所有

路径进行分析,从而实现避障路径的识别;但该方法存在误差较大,在大范围、长时间的条件下效果不佳

的问题.
针对已知方法的缺陷,本文提出了基于视觉分析的机器人最优避障路径识别方法.该方法通过建立机

器人避障路径观测模型,分析机器人的运动状态,采用基于粒子滤波器(Rao-BlackwellizedParticleFilter,

RBPF)的即时定位与地图构建(SimultaneousLocalizationandMapping,SLAM)方法对避障路径进行降噪

滤波处理,在此基础上采用适应度函数对避障路径进行排序,并引入视觉分析法识别排序后的避障路径,
从而实现对最优避障路径的有效识别.实验结果证明,较之传统的识别算法,这一改进算法识别精度较高,
运行耗费时间较短,具有一定的实用性.

1 机器人避障路径观测模型的建立

为准确识别机器人的避障,我们需要建立针对机器人避障路径的观测模型,以分析机器人的运动状
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态[9-10].机器人在运动时,其位置和姿态角在全局坐标系中用xr= (x,y,ϕ)T表示.其中,(x,y)为机

器人的具体位置;ϕ 为机器人纵轴与全局坐标系纵轴的夹角,ϕ 的方向设置中,一般是将全局坐标系纵

轴设定为0°,沿逆时针方向为正,顺时针方向为负,故姿态角ϕ的范围为-180°~180°.若某一个较短

时间间隔为ΔT,机器人运动速度为Vt,偏转角度为αt,则机器人在此时间段里的运动距离是Vt·ΔT.
在这种情况下,机器人的运动模式可利用基于控制命令的运动模型表示,在输入ut= (Vtαt)时,对机器

人运动情况进行分析的结果如下所示:
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其中,xt,yt 为机器人在空间坐标系中的坐标;ϕt 为机器人的朝向角;ΔT 是采样时长;R 是机器人的两轮

中心间隔;σv 是机器人的速度噪声;σy 是机器人旋转时的角度噪声.
假设观测到的环境特征是静止的,且其模型可用点特征表示.在全局坐标系中,环境特征i的位

置Si= (xi,yi),其中i=1,2,…,k是环境特征个数.如上所述,假设机器人的环境特征为静止,因

而采用测距传感器可获取第i个环境特征和机器人间的距离ri,以及与机器人的相对角度θi.则机器

人的观测模型g(st,λnt)可表示为:
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其中,v(t)为噪声协方差矩阵;(xi,yi)为第i个环境特征在空间坐标系中的坐标;(xt,yt)为机器人在空间

坐标系中的坐标;ri 为机器人的位置与第i个路标的间距,θi 为相对角度;σd 为观测模型的距离噪声;σθ 为观

测模型的角度噪声;X'为机器人位置Xt 与第i个环境特征在空间坐标系中的坐标联合状态向量;▽g(·)为观

测模型对于机器人位置Xt 与第i个环境特征的坐标联合状态向量X'的Jacobian矩阵,可表示为:
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其中,

r= (xi-xt)2+(yi-yt)2   dx=xi-xt   dy=yi-yt

2 机器人最优避障路径识别方法的改进

2.1 避障路径信息预处理

基于粒子滤波(ParticleFilter,PF)的SLAM方法是将移动机器人的观测模型融入PF中,通过随机采

样点表示状态向量的后验概率密度函数.但在高维状态空间中进行采样时,需要用大量的样本来保障算法

的性能,而计算复杂度将随样本数量的增多显著增大.因此,本文采用基于RBPF的SLAM方法进行降噪

滤波处理.RBPF的基本思路可用下式表示:

p(st,λt zt,ut-1,nt)=p(st,λt zt,ut-1,nt)∏
K

k-1
p(st,λt zt,ut-1,nt) (4)

其中,t为采样时间;st={s0,s1,…,st}为机器人的位置集合;ut-1= u0,u1,…,ut-1{ } 为机器人的控制

输入信息集合;zt={z0,z1,…,zt}为机器人的观测数据集合;λt= λ1,λ2,…,λt{ } 为观测的环境特征
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集合;λk
t = λk

1,λk
2,…,λk

t{ } 为t时刻机器人观测到的第k个环境信息;nt 为数据关联参数.
首先,对机器人避障路径信息进行调整,将采样前的机器人避障路径信息集设置为{St

i}= {St
i,

Wt
i},i=1,2,…,M;其中,St

i 为预测采样时机器人位置状态的后验概率分布,对应的权重是Wt
i.在进

行重采样时,需要针对机器人避障路径信息集{St
i}重新计算避障路径信息分布,则避障路径选择速度及

位置的更新公式如下所示:

Vt+1
i =ωVt

i +c1r1 Spbest-St
i( ) +c2r2 Sgbest-St

i( )

St+1
i =ωVi'+(1-ε)·St

i
{ (5)

其中,Vt
i 为避障路径信息St

i 采集时在t时刻的速度;St
i 为避障路径信息i在t时刻的位置;Spbest为机器人

位置值的局部最优解;Sgbest为机器人位置值的全局最优解;ω 为惯性权重算子;r1,r2 为时间均匀分布的

随机数;c1 和c2 为加速算子.为确保算法一直处于最优收敛速度,ω 需要满足以下条件:

ε=c1r1+c2r2
ω=(ε-0.1)·rand(0,1) 0<ε<0.5
ω=(0.9-ε)·rand(0,1) 0.5≤ε<0
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其次,我们对避障路径信息进行选择.在经过重新计算之后,避障路径信息集变为

St+1
i{ }= St+1

i ,Wt+1
i{ }

按权重大小进行排列,并从避障路径次数中选择次数最少的路径信息,以 St+1
i ,Wt+1

i{ } 进行表示.其中,

Wt+1
i 为避障路径信息St+1

i 对应的权值.在引入适应度函数Fit(·)和能效吸引力Fi,k 对避障路径信息进行选

择时,结果如下所示:

di,k = (Fi,k -Fit(·))2 (7)

其中,Fi,k =Fit(si)-Fit(sk),Fit(si)=Wt
i,Fit(sk)=Wt

k,Fi,k 为避障路径信息i对避障路径信息k的

能效吸引力.
最后,我们对选取的避障路径信息进行滤波,降低周围环境对避障路径信息的干扰,实现对避障路径

的预处理.设置滤波时的随机线性离散时间系统表达式为:

Xk+1=ΦkXk +ΓkUk

yk =HkXk +Vk
{ (8)

其中,Xk 是n 维状态向量;yk 是m 维观测序列,Φk 是n×n维状态转移矩阵;Γk 是n×p 维的输入噪声

矩阵;Hk 是m×n维的观测矩阵;Uk 是p维噪声序列;Vk 是m 维观测噪声序列.此时的初始估计误差协方

差矩阵为

P0=E X0-X
∧
0[ ] X0-X

∧
0[ ] T{ } (9)

其中,X0 为避障路径初始状态,X
∧
0 为初始状态的估计值.经 H ∞ 滤波后,结果如下所示

JS =inf
∑
N

k=0
‖ek‖2

‖X0-X
∧
0‖2p0 +∑

N

k=0
‖Uk‖2+‖Vk‖2

(10)

上式中p0 为对称正定阵,表示初始估计值X
∧
0 和初始状态X0 间偏差的大小.

综上所述,通过建立机器人观测模型,并对避障路径信息重采样后进行 H ∞ 滤波,可降低周围环境对

避障路径信息的干扰,实现对避障路径的预处理,从而为机器人最优避障路径的识别提供基础依据.
2.2 识别方法的改进

在对路径信息进行滤波的基础上,依据适应度函数对机器人避障路径进行排序,并通过视觉分析法按

排序结果依次识别,选出最优避障路径.换言之,在对避障路径进行滤波的基础上,主要以适应度函数为避

障路径选取准确度的标准,进行避障路径排序.
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假设避障路径上路标点pi 的绝对坐标为(xi,yi),i=1,2,…,n,起始点坐标为(x0,y0),目标点绝对

坐标为(xn+1,yn+1),则此时各避障路径的位置坐标方程表示为

y=
yi-yn+1

xi-xn+1
(11)

适应度函数为

f1=∑
q

j=1
f1,j (12)

上式中,f1,j =df -rj,rj 为机器人准确选取避障路径的概率;df 为第j条路径被机器人选取的概率.
在确定适应度函数的基础上,对机器人避障路径进行排序,其结果如下式所示

d(t)= (xp(t)-xq(t))2+(yp(t)-yq(t))2 (13)
上式中,(xq(t),yq(t))为路径q在t时刻的位置,(xp(t),yp(t))为路径p 在t时刻的位置.

在排序基础上引入视觉分析法,对已排序的避障路径进行分析,必须先确定避障路径的特征线性频率

尺度,从而为识别最优避障路径提供依据.特征线性频率尺度表达式如下所示

T=kA0∑
N-1

n=0

1
d(t)

(14)

其中,N 为尺度个数,k为比例因子,A0 为2个避障路径间中心频率的比例因子.
此时机器人避障路径识别结果可表示为

P(x,y)=
∑
n
eno(x,y)( )

2
-T

∑
n
Ano(x,y)+ε

(15)

上式中,eno(x,y)为避障路径(x,y)的置信度,Ano(x,y)为避障路径(x,y)的估计值,T 为技术参数,

ε为机器人避障路径识别参数.当ε≤0且T >0时,P(x,y)处于最优避障路径;反之,当ε>0且T <
0时,P(x,y)为最差的避障路径,可直接忽略.

综上所述,在采用基于RBPF的SLAM方法对机器人避障路径进行滤波预处理以降低外界对避障路径

干扰的基础上,依据适应度函数对避障路径进行排序,并引入视觉分析法,即可实现对机器人最优避障路

径的有效识别.

3 实验结果分析

为验证改进的识别方法在真实环境中的有效性与可行性,与传统基于地理门槛的机器人避障路径识别

方法及SAO分析方法进行比对,本文设计了如下实验:选用Dataset数据集中的数据,利用指定的机器人

(如图1),在指定大小为150×150m2 的公园(如图2)中进行验证实验.实验环境中主要障碍物为树木.其
中,150×150m2 的仿真实验环境中共含有150个障碍物.仿真环境的障碍物分布情况如图3所示.

图1 实验用简易机器人 图2 实验环境
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  设定速度噪声σv=0.1m/s,角度噪声σγ=2°,测试硬件参数为2.26GHz.IntelCorei5CPU,4GB

内存.实验对比结果如图4~6所示.

图3 仿真环境 虚线为实际路径,实线为机器人识别的最优避障路径.

图4 地理门槛方法

虚线为实际路径,实线为机器人识别的最优避障路径.

图5 改进的算法

虚线为实际路径,实线为机器人识别的最优避障路径.

图6 SAO分析方法

  由图4~6可知,采用传统的基于地理门槛的避障路径识别方法时,机器人初期便远离实际路径,虽在

中途回归实际路径,但随即又出现偏离,实验全程偏离及回归实际路径达到9次.这表明,传统基于地理门

槛的识别方法对周围环境及路径识别的准确度偏低.采用SAO分析方法时,全程共出现6次偏离实际路径

的情况,偏离幅度较大,且实验大部分时间内机器人所识别路径与实际路径不吻合.这表明,基于SAO分

析的识别方法,同样存在对周围环境及路径识别准确度低的问题.采用改进的算法时,全程共出现4次偏

离实际路径的情况,均在偏离幅度不大的情况下,并在较短时间内回归实际路径,而且在实验的大部分时

间内均与实际路径吻合.由此可证,本文提出的改进方法对避障路径和周围环境的识别精度较高,适合大

范围、长时间使用,具有一定的优势.

在仿真环境中,将3种方法分别运行30次,以识别精度和运行耗费时间为标准进行比较,结果

如图7~8所示.

由图7可知,在采用传统基于地理门槛的机器人避障路径识别方法时,识别精度约为84.5%,且在第

10~20次实验时出现了精度显著下降的情况,此后虽有所回升,但回升幅度有限.采用基于SAO分析的识

别方法时,识别精度约为76.8%,且随实验次数的增加出现大幅度波动.采用本文所提出的改进方法时,

其识别精度约为93.4%,相比地理门槛方法、SAO分析法,分别提高了约8.9%,16.6%,且随着实验次
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数的增加,在相当程度上呈现了学习曲线,具有一定的优势.

由图8可知,采用传统的基于地理门槛的机器人避障路径识别方法时,运行耗费时间约为51.2min,

且在第10~20次实验时出现耗时大幅度增加的现象.采用基于SAO分析的方法时,运行耗费时间约为

58.9min,且耗时随实验次数大幅度增加.采用本文所提出的改进方法时,运行时间耗费约为35.9min,耗

时随实验次数增加的幅度不大.总体上,改进的方法与地理门槛方法、SAO分析法比较,平均运行时间分

别降低了约15.3min,23min,说明改进的方法具有一定的鲁棒性.

图7 不同算法下精度对比图 图8 不同算法下运行耗费时间对比图

4 结 论

针对传统识别方法准确度低、效率差的问题,本文提出了一种基于视觉分析的机器人最优避障路径识

别方法.通过建立机器人避障路径观测模型,对机器人的运动状态进行分析;采用基于RBPF的SLAM方

法对避障路径进行降噪滤波处理;在此基础上依据适应度函数对避障路径进行排序,再引入视觉分析法对

排序后的避障路径进行识别,最终实现对最优避障路径的有效识别.实验结果证明,改进的方法与传统的

识别方法相比,识别精度较高,运行耗费时间较短,具有一定的实用性.
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ImprovementoftheIdentificationMethodofRobotOptimal
ObstacleAvoidanceRouteBasedonVisualAnalysis

LIU Xin1, CHEN Wu2

1.InformationCenter,SouthwestUniversity,Chongqing400715,China;

2.SchoolofComputerandInformationScience,SouthwestUniversity,Chongqing400715,China

Abstract:Thetraditionalrobotobstacleavoidancerouterecognitionmethodsaredisadvantagedbytheir

poorrecognitionaccuracy,greaterrorandlowefficiency.Withthisprobleminmind,theauthorsofthis

paperproposeavisualanalysis-basedidentificationmethodofrobotoptimalobstacleavoidanceroute.

First,arobotobstacleavoidancerouteobservationmodelissetupfortheanalysisofrobotmotion.Then,

theRBPF-basedSLAMmethodisusedtosolvetheproblemofnoiseandscreenoutwavefromtheobstacle

avoidanceroute.Hereonthefitnessfunctionisadoptedtosequencetheobstacleavoidanceroutesand,fur-

thermore,thevisualanalysismethodisintroducedtoidentifythesequencedobstacleavoidanceroutes,

thusachievingarobotoptimalobstacleavoidanceroute.Theexperimentalresultsshowthatcomparedwith

thetraditionalrecognitionalgorithms,theimprovedalgorithmdescribedhereinpossessestheadvantages

ofhigheridentificationaccuracyandshorteroperationtimeandhenceisapplicableinpractice.

Keywords:RBPF;SLAM;identificationmethod;visualanalysis
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