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用改进的 ×2 网络建立移动机器人环境模型的研究
Ξ

王 挺 王越超
中国科学院机器人学重点实验室 辽宁 沈阳  

摘  要 本文应用自适应共振理论中 ×2 神经网络进行移动机器人环境障碍模式识别 ×2 神经网络在处

理单方向渐变的模式输入时具有模式漂移的特点 机器人在静态环境中运动依赖这种特点 但在动态环境中模式漂

移的特点却会对机器人的安全造成威胁 为此 设计了一种改进的 ×2 神经网络 使得移动机器人同时适应在静

态和动态环境中安全运动

关键词 ×2 模式漂移 移动机器人 环境模型
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1  引言(Ιντροδυχτιον)

智能移动机器人是一类能够通过传感器感知环

境和自身状态 实现在有障碍物的环境中面向目标

的自主运动 从而完成一定作业功能的机器人系统

但移动机器人都面临着一个主要问题 即环境的非

结构性 !不确定性及动态性 这些不确定性的存在使

得移动机器人无法建立全局的环境模型 而只能通

过传感器实时地建立局部的环境模型 因此局部环

境模型建立的实时性 !可靠性成为影响移动机器人

是否可以安全 !连续 !平稳运动的关键 对移动机器

人环境模型的建模相当于对环境障碍类型的分类

各个方向的障碍物信息都是一定范围内的模拟量

一组模拟量构成的模式矢量代表了一类环境障碍类

型 对障碍物类型的分类就是要根据这些模拟量所

代表的障碍物类型求得其所代表的环境障碍类型

×2 网络能在无导师情况下对任意模拟量分

类 能够通过/ 自学0来认识未学习过的新事物并解

决不熟悉的新问题 能对熟悉的事物做出准确迅速

的辨识和反应 能/ 集中注意于0某些特定的客体或

目标 是一种比较理想的选择 对于机器人环境类型

感知 已有学者对此进行研究和应用≈ 但由于

×2 网络本身存在模式漂移的问题 它只能适合

处理渐变的模式信息 对于处理大范围突变的数据

的鲁棒性比较差 因此使得机器人只适合于在静态

环境下运动 而对于动态突变环境缺乏正确理解能

力 造成的后果是给机器人的安全带来威胁 为此

结合国家 课题/ 基于复合机构的非结构环境移

动的机器人技术研究0 本文设计了一种适应动态环
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境 !可以保证机器人安全运动的 ×2 网络 并进行

了仿真测试

2  系统描述(Σψστεμ δεσχριπτιον)

/ 基于复合机构的非结构环境移动的机器人技

术研究0目标是研究一种能在具有障碍物 !不平地面

的非结构环境中自主行走 !定位搜寻目标的基于复

合机构的移动机器人功能样机 该机器人采用履带 !

轮 !腿复合机构 采用超声和红外传感器相结合的形

式探测附近障碍物距离信息 红外传感器是为了弥

补超声传感器探测近距离目标存在死区这一不足而

采用的 组合的传感器可以探测的距离为

在长方形机器人前 !左 !右三个方向分别加装了

两组超声和红外传感器 如图

图  移动机器人传感器安装示意图

ƒ  ≥ ∏

  每个方向上两组传感器探测结果的最小值作为

该方向上的障碍物距离信息 采样系统每次获得三

组距离信息值 根据这三组信息值建立移动机器人

当前的环境障碍模型 根据每组距离值的大小 可以

建立 种环境障碍模型 如图 所示 神经网络的作

用就是从 组距离信息输入得到 种环境障碍类

型

图  移动机器人环境障碍类型

ƒ  × √

3  ΑΡΤ22 神经网络的基本结构( Βασιχ αρχηι2
τεχτυρε οφ ΑΡΤ22 νευραλ νετωορκ)

首先简要介绍一下 ×2 神经网络的工作原

理 这种网络设计的基本思想是采用竞争学习和自

稳学习机制 其输入可以是任意模拟向量 结构如图

所示

图  传统的 ×2 神经网络结构图

ƒ  ∏ ×2 ∏

  图中画出了第 ϕ个处理单元的结构 .系统可以

分为注意子系统和调整子系统两部分 .其中 ,注意子

系统完成由底向上矢量的竞争选择及矢量间相似程

度的比较 ,调整子系统检查相似度能否达到满意的

标准 ,并做出相应的动作 ,成功或者重置 .系统结构

分为 Φ 场和 Φ 场 . Φ 场称为特征表示场 ,在特征

表示场中完成对输入的去噪处理 !归一化处理 !以及

将处理结果与某一类模式中心进行线性组合的工

作 .图中的 φ(#)是种非线性运算 ,是为了抑制噪声而

突出有用的信号 , α !β !χ !δ !ε 是神经网络的网络参

数 .

Φ 场的运算过程具体描述如下 :

ζϕ = ξϕ + αυϕ

θϕ =
ζϕ

ε + | Ζ |

ϖϕ = φ(θϕ) + βφ(σϕ)

υϕ =
ϖϕ

ε + | ς|

πϕ = υϕ + Ε
Μ−

ϕ=

γ(ψϕ) ωχ
ϕι

其中 γ(ψϕ)
δ ϕ Ι

, Ι 为选定的类别号 , Μ是

允许的最大类别数 .
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Φ 场称为类别表示场 ,它根据 Φ 场的输出和

Φ 与 Φ 场间的权重系数找出最为相似的模式 , Φ

场的输入矢量为 :

Τκ(κ = , , , , , Μ − )

Τκ = Ε πϕωιϕ

  按照竞争学习的机制 ,如果 Φ 场中的第 Ι 个节

点被激活 ,则有输出 : ψι
 ι Ι

 
.

Φ 场和 Φ 场间的权重系数的学习公式如下 :

由底向上

δωιϕ
δτ

= δ( − δ)(
υϕ
− δ

− ωιϕ)

  由顶向下

δωχ
ϕι

δτ
= δ( − δ)(

υϕ
− δ

− ωχ
ϕι)

  Φ 场输出的特征矢量经过权值系数运算后输

入到 Φ 场竞争选择 ,得到胜出的节点后再送到调整

子系统检测新模式与记忆模式的相似度 ,计算公式

为 :

Ρ = (ρ ρ ,ρμ)

| Ρ | = [ Ε
ϕ

(ρϕ) ] /

ρϕ =
υϕ + χπϕ

ε + | χΠ| + | Υ |

  当 Ρ ε ∴κ(其中 κ为给定阈值 , κ ) ,系

统将产生谐振 ,进入权系数学习阶段 ,否则对 Φ 进

行重置 .

4  适应移动机器人避障要求的 ΑΡΤ22 神经

网络 (ΑΡΤ22 νευραλ νετωορκ αδαπτινγ το

τηε ρεθυιρεμεντ οφ μ οβιλε ροβοτ οβσταχλε

αϖοιδανχε)

标准的 ×2 神经网络具有快速学习的功能

然而在学习的过程中网络权值将随着新的模式的输

入而逐渐改变 使得同一模式类中 后面学习的模式

与前面记忆的模式产生较大的差别 以至于网络此

时无法将比较久远的记忆模式正确归类 尤其是在

输入模式呈大规模单方向渐变分布的情况下 这就

是所谓的模式漂移现象 对于移动机器人的环境类

型识别的应用来讲 机器人总是逐渐地接近并逐渐

地远离障碍物 在此过程中 机器人的传感器所接收

到的障碍物距离信息总是逐渐变化的 也就是说新

的模式总是和已有的模式是很接近的 因此模式漂

移的存在并不影响机器人对环境障碍的理解 反倒

有利于这种学习的进行 因为这种漂移的存在也相

应地增加了每类模式的覆盖范围 在实验的过程中

运用传统的 ×2 网络 针对静态单方向渐变的模

式输入 取得了较好的分类效果

但这种情况只适用于静态的环境 机器人在运

动过程中不可避免地遇到动态障碍 一旦这种情况

出现 新的输入模式与当前的记忆模式将有比较大

的区别 利用当前的权重系数可能做不到正确分类

而此时如果模式对应的是一种比较危险的情况 机

器人的安全就将受到威胁 针对这样的问题 本文对

×2 神经网络进行相应的改进 保证了移动机器

人的安全运动

对于 ×2 网络存在的模式漂移的问题 已有

很多学者作过相应的研究≈ 提出的解决办法都是

对若干个过去的记忆模式求取平均值 作为当前的

记忆模式 但这样做的后果是缩小了网络的学习范

围 将某类模式抑制在一个稳定的模式附近 大大降

低了神经网络的学习能力 !速度和效果 针对以上

情况 本文提出了如图 所示的改进方法

改进的神经网络的基本思想是 在特征表示场

和类别表示场中间的每一组原始权值连接边上 都

加上一组备用的连接权 备用层 这组连接的权值

代表每组分类过程中曾经学习过的对于机器人本体

运动最为危险的一类模式 在网络学习过程中根据

当前模式的危险程度决定是否对备用层重置 当有

网络接收到一组输入 首先与某类模式原始的连接

权值比较 如果当前的模式不被接受 再与其相应的

备用模式比较 检查是否相似 如果都不相似 说明

当前模式不属于该类别 对类别表示场进行重置

备用层的权矢量的学习公式为

由底向上

δωδιϕ
δτ

= δ( − δ)(
υϕ
− δ

− ωδιϕ) ψ

ψ [
δωδιϕ
δτ

+ δ( − δ)(
υι
− δ

− ωδιϕ)]

< [ ωδιϕ] =   

  由顶向下

δωδχ
ϕι

δτ
= δ( − δ)(

υι
− δ

− ωδχ
ϕι) ψ

ψ [
δωδχ

ϕι

δτ
+ δ( − δ)(

υϕ
− δ

− ωδχ
ϕι)]

< [ ωδχ
ϕι] =   

其中 ≈ 表示取一个矢量中的最小值

这种学习方式的依据是新的模式比较原有的备
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用层中的模式对机器人本体的危险程度 如果新输

入较旧的模式更加危险 那么依据新的模式对于备

用层进行调整 否则保留原有的模式不变

图  改进的 ×2 神经网络结构图

ƒ  ∏ √ ×2 ∏

5  算 法(Αλγοριτημ )

( )设定网络参数 α !β !χ !δ !ε !Η,初始化原始

网络权重系数 ωιϕ! ωχ
ϕι以及备用层权重系数 ωδιϕ!

ωδχ
ϕι .

( )向 Φ 层输入一个新的矢量 Ξ .

( ) Ξ经特征表示场进行去噪 ,归一化处理 ,计

算当前模式向量对应的特征矢量 .

( )将 Φ 层计算得到的特征矢量送入类别表示

场 Φ 进行竞争选择计算 ,计算顺序是首先通过原始

权矢量求得 Φ 层中一个胜出者 ,相位调整子系统利

用警戒参数 Θ检测输入模式是否与当前的记忆模式

足够相似 ,如果满足相似度要求 ,则跳到步骤 .

( )如果原始层相似度不能满足要求 ,将特征矢

量与已胜出节点的对应的备用层权重矢量计算送入

类别表示场 Φ ,相位调整子系统利用警戒参数 Θ检

测输入模式是否与备用层中记忆模式足够相似 ,如

果相似度满足要求 ,则跳到步骤 .

( )如果备用层相似度不能满足要求 ,则跳到步

骤 .

( )原始权重矢量进入谐振 ,根据这组特征矢量

记忆当前模式 ,跳到步骤 .

( )原始权重矢量进入谐振状态 ,根据这组特征

矢量学习 ;同时计算特征矢量是否比备用层记忆的

权重矢量更具有危险性 ,如果当前的特征矢量更危

险 ,则备用层权重矢量进入谐振 ,否则不做操作 ,跳

到步骤 .

( )发出重置信号 ,抑制当前类 ,跳到步骤 ,如

果全部可能类均不匹配 ,则跳到步骤 .

( )开辟新类跳到步骤 .

( )结束 .

6  仿真结果(Σιμ υλατιον ρεσυλτ)

在实验中 ,我们所选取的网络参数为 : α , β ,

χ . , δ . , ε , Η . ,警戒参数 π .

,非线性函数

φ(ξ) =
  [ ξ < Η

ξ   Η [ ξ

采用 ≤ 语言编写运行程序

为了验证改进网络的效果 我们针对传统网络

与改进网络做了对比实验 每次选取 个整数数字

作为神经网络的一组输入 实验结果描述

如下

实验一

实验中使用传统 ×2 网络 我们针对移动机

器人的环境障碍类型选取了 组单方向渐变的数

据信息 在每种环境类型中 渐变的环境模式信息都

得到了正确的分类 分类正确率为

实验二

实验中使用传统 ×2 网络 在原有的 数

据中随机插入了 组突变的环境障碍模式 实验结

果表明 组数据中 正确分类的有 组 分类

错误的有 组 无法分类的有 组 分类正确率

为

实验三

实验中使用改进的 ×2 网络 仍然是使用实

验二中的数据 实验结果表明 组数据中正确

分类的有 组 有 组数据无法分类 没有错误

分类 分类正确率为

实验结果显示 传统的 ×2 神经网络对于渐

变的模式矢量具有很好的分类效果 但是对于突变

的模式处理效果较差 而使用改进的 ×2 网络处

理动态环境下的突变数据 大部分都能够做到正确

分类 所不能分类的 组数据经分析知 是由于突

变数据的各个分量绝对值比较大 ! 脱离了记忆模式

造成的 而不会对机器人运动产生威胁
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