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移动机器人动态避障的调节发育学习

王东署†, 赵红燕
(郑州大学电气与信息工程学院，郑州 450001)

摘 要: 在环境认知的动态避障过程中,除了预期不确定性事件,移动机器人还可能会遇到非预期不确定性事

件.如何高效、灵活地应对非预期不确定性事件是移动机器人动态避障中面临的一个重要挑战.目前关于这方面

的研究相对较少,且基于这些研究的移动机器人普遍缺乏自主学习能力,难以快速、灵活地应对突变的外部环境.

鉴于此,首先,设计一个新的碰撞危险度指标,该指标不仅考虑障碍物的距离,同时也考虑障碍物速度对移动机器

人运动的影响.模拟人脑中乙酰胆碱和去甲肾上腺素在应对环境不确定性时的反应机理,通过碰撞危险度指标引

导移动机器人的注意力网络在关注预期刺激的背侧注意力网络和关注新刺激的腹侧注意网络之间切换,使得机

器人灵活应对环境中的不确定性事件;然后,设计新的神经元学习率,以增强调节发育网络隐含层神经元的学习能

力,提高机器人应对突变环境的快速响应能力;接着,修改突触权值更新规则,以提高移动机器人行为决策的准确

性;最后,通过在两种不同场景下的仿真实验以及物理环境中的实验,验证所提出的应对环境中非预期不确定性事

件的移动机器人调节发育学习方法的可行性.
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Motivated developmental learning of mobile robots in dynamic collision-
avoidance

WANG Dong-shu†, ZHAO Hong-yan

(School of Electrical and Information Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: In dynamic collision-avoidance of the environmental cognition, except the expected uncertainty, mobile robots
may also encounter unexpected uncertainty. Studying how to deal with the unexpected uncertainty efficiently and flexibly
is an important challenge for mobile robots. At present, there are relatively few studies on this aspect, and the mobile
robots based on these studies generally lack the ability of autonomous learning, and it is difficult to quickly and flexibly
respond to the abrupt external environment. In this paper, a novel collision risk index is designed, which not only considers
the influence of the distance of the obstacle, but also that of the speed of the obstacle on the motion of the mobile robots.
Simulating the reaction mechanism of the acetylcholine and norepinephrine in human brain in response to environmental
uncertainty, through the collision risk index, the attention network of the mobile robot is guided to switch between the
dorsal attention network which focuses on the expected stimulus, and the ventral attention network which focuses on new
stimulus, and make the robot flexible response to the uncertainty in the environment. At the same time, a new neuronal
learning rate is designed to enhance the learning ability of neurons in the hidden layer of the motivated developmental
network and improve the robot’s ability to respond quickly to the abrupt environment. In addition, the synaptic weight
updating rule is modified to improve the accuracy of the mobile robot’s behavioral decision. Simulation results in two
different scenarios, as well as the physical experiment, verify the feasibility of the proposed motivated development
learning method in response to unexpected uncertainty in the environment.
Keywords: expected uncertainty；unexpected uncertainty；collision risk；motivated developmental network；attention
network
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0 引 䀰

作为机器人与人工智能技术相结合的完美载体,
移动机器人已广泛应用于人类的生产和日常生活中,
如工业[1]、农业[2]、军事[3]、医疗[4]、太空探索[5]和家政

服务[6]等,高效、灵活的环境认知是移动机器人完成
各项任务的重要前提.在环境认知过程中,移动机器
人一般不具有环境的先验知识,运动过程中可能会遇
到各种障碍物,甚至各种突发情况.如何有效调整机
器人的运动行为,使其能够快速灵活地应对变化的环
境,特别是突发的不确定的事件或场景,即非预期不
确定性事件,是移动机器人行为决策中必须解决的一
个重要问题.
当环境中发生非预期不确定性事件时,研究人员

通过计算不确定性事件的概率[7]、预测非预期不确定

行为[8]以及采用神经网络[9]等方法来确定机器人的

行为.但是,概率预测方法需要大量的统计数据,有些
数据在实际现场中很难获得,难以保证行为预测结果
的准确性;基于神经网络的机器人行为决策需要大
量的训练样本,学习效率低,当样本类别不确定或样
本数量较少时,决策效果并不理想.
近年来,随着神经科学的发展,研究人员开始研

究生物体在面对环境中突发不确定事件时的神经调

节机制,尝试将生物神经调节系统的工作机理应用于
移动机器人的行为决策中. Krichmar[10]和Dasgupta
等[11]研究表明,基于生物神经调节系统的构型可使
得智能体具有自主认知和经验学习的能力,使它们能
够更好地探索环境以执行任务,并在环境变化时迅速
作出合适的决策.
研究表明[12-13],神经调节系统中的去甲肾上腺

素、血清素 (5-羟色胺)、多巴胺和乙酰胆碱在处理风
险、奖励、新颖等环境信号方面发挥着重要作用.故
研究人员尝试将人脑的神经调节机制应用于移动

机器人的行为决策中,包括处理环境中的突发不确
定性事件. Krichmar[14]用突然出现的光束模拟环境
中的突发不确定性事件,通过前额叶皮质到神经调
节系统的自上而下的调节信号指导机器人的行为决

策. Khamassi等[15]提出了一种新的计算模型,通过研
究外侧前额叶与前扣带皮层间的相互作用,以应对环
境中的突发不确定性.本文曾对此问题进行了初步
探索[16],除多巴胺和5-羟色胺外,进一步研究了乙酰
胆碱和去甲肾上腺素在移动机器人应对环境不确定

性事件时的调节机理,但是前期研究只考虑了障碍物
距离对移动机器人行为决策的影响,网络参数调节方
法较为简单,导致机器人在应对突发不确定性事件时

灵活性有限.
考虑到神经调节系统在注意力、情绪、目标引导

的行为和决策等方面的重要作用,在前期工作的基础
上,本文设计了一个新的调节发育网络模型,以解决
移动机器人在面对环境中的突发不确定性障碍物时

的行为决策问题.除多巴胺和血清素外,本文进一步
研究了乙酰胆碱和去甲肾上腺素在移动机器人应对

环境中的突发不确定性事件的行为调节机制.此外,
还设计了碰撞危险度指标,该指标不仅考虑了障碍物
距离,同时考虑了障碍物速度对机器人运动行为的影
响.利用碰撞危险度,通过调节机器人的注意力网络
在关注预期刺激的背侧注意力网络和关注非预期刺

激的腹侧注意力网络之间的切换,使得移动机器人具
有灵活、快速的行为调节能力.最后通过2个仿真场
景以及真实的物理场景,验证了所提出调节发育网络
模型在处理机器人应对环境中非预期不确定性事件

时的行为决策能力.
本文主要内容如下: 1)与传统方法一般只考虑

障碍物距离对机器人运动的影响不同,本文同时考
虑了障碍物速度和距离对机器人运动行为的影响;
2)为使机器人能够更快速地适应变化的环境,设计了
调节发育网络隐含层神经元新的学习率; 3)为降低
输入噪声对机器人动作决策的影响,在 top-k竞争机
制中采用了多获胜神经元策略; 4)前期工作只研究
了如何修改机器人的运动方向,本文进一步研究了如
何调整机器人的运动速度,使得机器人更好地应对环
境中的非预期不确定性事件.

1 调节发育学习的实现

1.1 神经调节系统的生理学基础

Aston-Jones等[17]、Briand等[18]以及Krichmar[19]

研究指出,神经调节系统有两种活动模式:基音模式
和相位模式.基音模式下,动物更有可能考虑其周围
的干扰物,此时神经调节活动与环境干扰和动物自身
的不良表现相关;相位模式下,由于相位信号具有增
强信号检测和驱动决策过程的认知功能,此时动物的
注意力更加集中且其决策更加果断.
此外,蓝斑的阶段性激活对“网络重置”[20]至关

重要,会导致整个大脑的神经活动大规模重新配置,
从而引起生物体运动行为和认知学习的变化,这与将
注意力导向关注预期刺激的背侧注意网络和关注新

刺激的腹侧注意网络之间的转换有关.
Corbetta等[21]和Yu等[22]的研究表明,乙酰胆碱

和去甲肾上腺素分别对环境中的预期不确定事件和

非预期不确定事件作出响应.特别地,乙酰胆碱-去甲
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肾上腺素系统能够调节腹侧被盖区和中缝核与眶额

叶皮层和内侧前额叶皮层神经元的连接,并抑制眶额
叶皮层和内侧前额叶皮层与腹侧被盖区和中缝核神

经元的连接.
此外, Seo等[23]研究指出,当小鼠暴露于不同程

度的危险环境中时,其体内的5-羟色胺系统功能会发
生相应的变化,会从抑制运动转变为促进运动.如当
小鼠面临低度或中度危险时, 5-羟色胺系统会促使其
迅速调节当前的运动并及时停止前进,而当其面临
严重危险时, 5-羟色胺系统则会驱使小鼠迅速逃离危
险,更好地适应环境.

1.2 调节发育网络结构

结合前述生理学依据,可推理如下:当生物体接
收到一个外界环境刺激,乙酰胆碱/去甲肾上腺素系
统判断该刺激是预期不确定性刺激还是非预期不确

定性刺激,据此在关注预期不确定性的背侧注意力
网络与关注非预期不确定性的腹侧注意力网络间进

行切换.若是预期不确定性,则相当于生物体面临中、
轻度危险,乙酰胆碱含量升高,系统进入关注预期刺
激的背侧注意力网络,调节血清素含量驱使其调节运
动,及时止步;否则去甲肾上腺素含量升高,系统进入
关注新刺激的腹侧注意力网络,类似于生物体面对重
度危险,对应于非预期不确定性情况下机器人运动行
为灵活调节的类脑机理.
当机器人进入关注新刺激的腹侧注意力网络,去

甲肾上腺素与乙酰胆碱立即发生反应,通过调节中缝
核以及腹侧被盖区合成血清素和多巴胺的量以调节

发育网络参数,迅速调节机器人的运动行为,灵活应
对环境中突发的非预期不确定性事件.

基于上述分析,本文提出一种调节发育网络模
型,如图 1所示,用于移动机器人应对环境认知中的
预期和非预期不确定性事件.
本文在前期研究的基础上[16],并参考文献 [24],

扩展网络功能,如图 1所示: 1)增加蓝斑到基底前脑
间的单向连接,以模拟去甲肾上腺素对乙酰胆碱的调
节; 2)增加中缝核到腹侧被盖区的抑制连接,模拟二
者间的对立性能[25]; 3)将基底前脑和中缝核之间、基
底前脑和腹侧被盖区之间以及蓝斑和腹侧被盖区之

间原来的单向连接改为双向连接; 4)前期工作只研
究了障碍物距离对机器人运动行为的影响,本文进一
步研究障碍物速度对机器人运动行为的影响; 5)前
期工作只研究如何改变机器人的运动方向,本文进
一步研究如何调节机器人的运动速度,更好地应对环
境中的非预期不确定性事件; 6)模拟人类的遗忘规
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图 1 增加乙酰胆碱/去甲肾上腺素后的
调节发育网络模型

律,引入遗忘因子,进一步加快神经元的学习速度;
7)改进中间层神经元的权值更新规则.

在如图1所示的调节发育网络中,感知层X、隐

含层Y 和运动层Z均被分为3个部分,即无偏区、痛
觉区和甜觉区,分别用下标u、p和 s表示.感知层X

可表示为X = (Xu, Xp, Xs).其中:Xu为无偏输入,
Xp和Xs分别为痛觉和甜觉输入.在任意时刻 t̄,感知
层X可根据外部环境的状态产生一个响应向量. Xu

直接来自于感知输入,Xp和Xs作为转换开关分别用

以确定机器人是否受到惩罚或奖励.
隐含层Y 分为3个子层,即Yu、Yp和Ys,分别对应

X的3个子层.若机器人、障碍物与目标间的位置关
系满足一定的条件,则中缝核释放血清素用于惩罚,
腹侧被盖区释放多巴胺用以奖励机器人的行为.释
放的血清素和多巴胺分别对Yp和Ys层中的神经元

产生非0影响,这种非0影响会进一步影响Yu层神经

元的学习率.考虑血清素和多巴胺的影响,Yu层神经

元的学习率可描述[26]如下:

ω2(nj) = min
(
(1 + αRN + αVTA) ·

1

nj
, 1
)
, (1)

其中αRN和αVTA分别为与中缝核和腹侧被盖区相关
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的变量.
运动皮层Z可用一系列神经元Z = (z1, z2, . . . ,

zm)描述,其中m为运动层神经元的个数.如图 1所
示,每个zi含有3个神经元zi=(ziu , zip , zis),其中ziu、

zip和zis分别为无偏、痛觉和甜觉运动神经元.因此,
某个动作i是否被激活不仅取决于ziu的响应,同时也
取决于zip和zis的响应.运动神经元激活前的能量值
可计算如下:

zi = ziuγ(1− αzip + βzis), (2)

其中α、β和γ为正常数.
最后,第j个运动神经元被激活,其对应的动作被

执行(在本文中是指机器人对应的运动方向),有

j = arg max
1⩽i⩽m

{zi}. (3)

1.3 类脑调节方案设计

当有新的环境信息进入机器人“大脑”,系统首先
判断当前时刻机器人探测范围内的障碍物个数是否

与前一时刻的数量相同,若不大于前一时刻的障碍物
数量,则属于常规情况下的运动控制,系统进入关注
预期不确定性的背侧注意力网络,如图1(a)所示.反
之,系统进一步比较新出现的障碍物与机器人间的碰
撞危险度和设定阈值的关系,若小于设定的阈值,则
仍然按常规情况下的运动控制进行处理,否则,系统
进入如图1(b)所示的关注新刺激的腹侧注意力网络.

1)碰撞危险度设计.
生物体的注意力切换受乙酰胆碱/去甲肾上腺

素系统的调节,同时考虑到生物体在面临重度危险
时, 5-羟色胺系统能够促使其迅速逃离危险,这种行
为是通过乙酰胆碱/去甲肾上腺素调节中缝核合成
5-羟色胺实现的.模拟这种调节机理,所设计的碰撞
危险度指标,应体现出“通过5-羟色胺对生物体行为
的惩罚作用,以调节生物体的运动行为”的原则,而
这种惩罚是通过调节机器人与障碍物间的距离实现

的.遵循这样的原则,同时考虑到障碍物与智能体间
相对速度越大,碰撞危险度越大,二者间相对距离越
小,则碰撞危险度越大,所设计的碰撞危险度R应体

现出障碍物速度和距离的影响.将碰撞危险度的变
化范围设置为0∼ 1间.当智能体在碰撞区域外时,R
设置为0;当智能体在碰撞区域内,且其速度超出安全
值或与障碍物的距离小于智能体的安全距离ds时,R
设置为 1;当智能体在碰撞区域内,其速度没有超出
安全值且与障碍物的距离大于机器人的安全距离ds

时,R设置为

R =
2

π
· arccot

((dmin
v′

− ktT
)
(dmin − ds)

)
. (4)

其中: dmin为障碍物与机器人间的最小距离, v′为障
碍物速度在 dmin方向上的投影, kt为调节参数,T为
机器人的决策周期, ds为机器人的安全距离.

2)学习率的调节.
首先,模拟内侧前额叶皮层到中缝核以及眶额叶

皮层到腹侧被盖区的抑制连接,分别通过调节中缝核
和腹侧被盖区合成5-羟色胺和多巴胺的量以调节发
育网络中间层神经元的学习率.
考虑上述神经调节作用后,隐含层神经元新的学

习率可定义为

ω2(nj) = min
(
(1 + α′

RN + α′
VTA) ·

1

nj
, 1
)
, (5)

其中α′
RN和α′

VTA分别为与中缝核和腹侧被盖区相关

的新变量.
式 (5)中,考虑到当非预期不确定性事件发生时,

内侧前额叶皮层到中缝核的连接应使得惩罚效应迅

速增大,以快速躲避突发的障碍物.因此惩罚因子可
表示为

α′
RN = αRN · k1 · (1 + tan(R)), (6)

其中k1>1为常数.
然后,考虑到在面对非预期不确定性事件时,人

脑只关注如何迅速躲避突发的障碍物,而暂时不关心
是否仍然追踪目标,模拟这种应对方式,在学习率中
引入另一个随碰撞危险度自适应调节的调节因子,以
模拟中缝核到腹侧被盖区的抑制连接,有

α′
VTA = αVTA · k2 ·

(
1− tan

(π
4
·R

))
, (7)

其中k2>1为常数.
最后,设计与神经元发放次数n相关的遗忘因子

µ(n),模拟人类学习速度与年龄的大致关系,加快突
触权值的调节速度.遗忘因子设置[27]为

µ(n) =


0, n ⩽ t1;

c · (n− t1)/(t2 − t1), t1 < n < t2;

c+ (n− t2)/r, t2 ⩽ n.

(8)

其中c、t1、t2和r为与神经元发放次数n有关的常数.
综合以上3个因素,调节发育网络隐含层神经元

的新学习率可表示为

ω2(nj) = min
((

1 + αRN · k1 · (1 + tan(R)) + αVTA·

k2 ·
(
1− tan

(π
4
·R

)))
· 1 + µ(nj)

nj
, 1
)
.

(9)

利用新的学习率,计算保持率 ω1(nj) = 1 −
ω2(nj),并通过叶成分分析方法[28]计算发育网络感

知层神经元到中间层神经元之间以及中间层神经元

到运动皮层神经元的突触权值.
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3)改进的权值更新原理.
在更新中间层神经元的权值时,采用多个获胜神

经元的策略[29],具体更新规则描述如下.
按照预响应值大小对获胜的前k个神经元进行

排序,相邻位次神经元之间新旧知识影响比例差值为
1/k,即预响应值最大的获胜神经元权值更新时来自
输入向量的新知识的影响比例为1,而第2获胜神经
元权值更新时来自输入向量的新知识的影响比例为

1− 1/k,第3获胜神经元权值更新时来自输入向量的
新知识的影响比例为1 − 2/k,以此类推,第k个获胜

神经元权值更新时来自输入向量的新知识的影响比

例为1− (k − 1)/k=1/k.从第k + 1个神经元开始的

所有神经元,权值更新时来自输入向量的新知识的比
例全部为0,只有来自于旧知识的更新.
结合以上分析,可设计出如下权重更新公式:

vj = (1 + µ)ω1(nj)vj + (1− µ)ω2(nj)yj ṗ, (10)

其中µ即为前述的调整因子1/k.
4)机器人运动方向和速度的更新.
在运动皮层中,采用 top-k竞争机制,即更新前k

个预响应值最大的神经元 (一般k = 1,以唯一确定机
器人的运动方向).运动方向调节时,需要在表示惩罚
方向的对应项和表示奖励方向的对应项中分别引入

相应的调节因子,并与表示无偏感觉输入对应的运动
方向进行线性组合,确定最终的运动方向,如式 (2)和
(3)所述.
类似地,机器人的速度大小也应随碰撞危险度进

行自适应调节,有

z(t) =

 0, dmin ⩽ ds;

z(t− 1) · (1 + k3 ·R · exp(τ)), otherwise.

(11)

2 仿真实验

2.1 实验设置

为验证调节发育网络的性能,本节设计了2个仿
真实验.为展示智能体在应对环境中非预期不确定
性事件时的行为决策,本节对比了3种调节发育网络
的性能,即原始调节发育网络、包含两种神经递质的
调节发育网络和所提出的当前调节发育网络.其中
原始调节发育网络基于工作[30],只研究了多巴胺和
血清素对运动层神经元学习率的影响;包含两种神
经递质的调节发育网络[26],进一步研究了血清素和
多巴胺对隐含层神经元学习率的影响;当前调节发
育网络是在前期工作[16] 的基础上,进一步研究了乙
酰胆碱/去甲肾上腺素系统对调节发育网络参数调节

的影响.

2.2 输入和输出

定义如下实体,智能体 (agent)、目标 (target)和障
碍物 (obstacle), 3个实体的相对位置关系如图2所示,
可获得如下表达式:

θt = arctan(ax − tx, ay − ty),

dt =
√
(ax − tx)2 + (ay − ty)2,

θo = arctan(ax − ox, ay − oy),

do =
√
(ax − ox)2 + (ay − oy)2,

xu =
{
cos θt, sin θt, cos θo, sin θo,

dt
dt + do

,
do

dt + do

}
.

(12)

其中: (ax, ay)、(tx, ty)和(ox, oy)分别为智能体、目标

和障碍物的位置坐标, θt和 θo分别为智能体航向角

与目标方向和障碍物方向间的夹角, dt和do分别为

智能体与目标和障碍物间的距离.

d f

θ f

θe

de

!"

#$%

&'(

图 2 智能体、目标与障碍物间的位置关系

痛觉感受器和甜觉感受器仅用一个值表示惩罚

和奖励的程度.将惩罚阈值设定为65,若de>65,没有
惩罚;若22 < de ⩽ 65,惩罚值用公式 (65 − de)/43计

算;否则惩罚值等于22/de.
类似地,将奖励阈值设为45,若df < 45,没有奖

励;若45 < df ⩽ 200,奖励值用公式 (df − 45)/155计

算;否则奖励值等于df/200.
智能体的运动方向由式 (2)确定,在式 (2)中, 3个

变量设定如下:α= αRN ×
√
do,β = αVTA ×

√
dt, γ =

αVTA × log(dt).

2.3 动态环境

实验中,除智能体外,存在3个动态障碍物、2个
静态障碍物、1个突然出现的动态障碍物和1个动态
目标.障碍物、目标、突然出现的动态障碍物和智能
体的初始位置如图3所示.
运动过程中,为观察智能体对障碍物的躲避以及

追逐目标的情况,分别记录了3个模型下智能体与最
近的障碍物和目标间的距离,如图4所示.
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图 3 动态环境结构
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图 4 动态环境下距离对比

由图4(a)可见,在第6步之前, 3个模型中智能体
与最近障碍物的距离没有太大差异.由于没有新的
刺激出现,乙酰胆碱/去甲肾上腺素系统不起作用,这
3个模型的运动轨迹区别不大.在第6步,动态障碍物
突然出现,智能体与最近障碍物的距离突然减小,相
比于其他两种模型,智能体在当前调节发育网络模型
中距离突然出现的障碍物最近,但其却在几步内便避
开障碍物到达最远的安全距离,可见智能体在当前调
节发育网络下具有更强的学习和调节能力.因此,智
能体可迅速避开障碍物.由图 4(b)可见,在 3个模型
中,当前调节发育网络模型下智能体运行步数最少.
由图 4可见,遇到新刺激前,由于动态障碍物的

存在,智能体进入关注预期不确定性的背侧注意力网
络,但是当遇到新刺激时,智能体进入关注非预期不
确定性的腹侧注意力网络,神经调节系统中的去甲肾
上腺素和乙酰胆碱立即发生反应,通过调节中缝核以
及腹侧被盖区合成5-羟色胺和多巴胺的量以调节发
育网络中间层神经元到运动皮层神经元的突触连接

强度,进而调节运动皮层神经元的响应,使得智能体

方向迅速变化,速度增大,快速远离该障碍物.经过一
段时间后,突发障碍物的影响慢慢消失,智能体又进
入关注预期不确定性的背侧注意力网络并继续运动

直至到达目标.

2.4 对比实验

本节将当前调节发育网络与人工势场法、动态

窗口法和Q学习进行性能对比.
在人工势场法中,引力因子设为10,斥力因子设

为20,当离最近障碍物距离大于65时,斥力消失,只有
引力.在动态窗口法中,设置时间间隔为0.1 s,障碍物
半径为0.1m.在Q学习中,奖励衰减值为0.9,学习率
为0.5.本次实验的环境如图5所示,存在2个静态障
碍物、3个动态障碍物、1个动态的目标以及1个突然
出现的动态障碍物.当智能体运行至第14步时,智能
体与目标间突然出现一个障碍物,它们的位置关系如
图5所示.
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图 5 对比实验时的环境结构

由于这4种方法走的路径不同,为了有效地展示
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图 6 对比实验时的距离比较
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这4种方法在应对突然出现的障碍物时的躲避性能,
在该障碍物突然出现前,只使用当前调节发育网络方
法进行运动,使得智能体在前期时具有完全相同的运
动轨迹.第14步后,分别使用当前调节发育网络和另
外3种方法规划智能体的运动轨迹.同样,实验记录
了智能体与最近障碍物和目标间的距离,如图6所示.

由图 6可见,在动态障碍物突然出现后,由于乙
酰胆碱/去甲肾上腺素系统的自适应调节,当前调节
发育网络能够快速响应环境中的非预期不确定性,而
另外3种方法则不能.

为了更好地比较它们的避障性能,对比了智能体
的运行步数和遇到突然出现的障碍物后的避障距离,
其结果如表1所示.

表 1 4种算法实验结果

算法 运行步数 遇到突发障碍物后的避障距离

人工势场法 51 49.83
动态窗口法 48 65.32
Q学习 56 57.41
当前调节发育网络 38 83.56

由表1可见,当前调节发育网络模型下智能体运
行步数最少,且在遇到突发障碍物后有着最大的避障
距离.综上,在这4种方法中,当前调节发育网络对非
预期不确定性的响应性能最好.

3 物理实验

为了验证算法模型在实际环境中的应用效果,在
实物环境中进行了实验.使用Rikirobot移动机器人
作为研究对象,另外一个Rikirobot移动机器人作为
突然出现的动态障碍物.
将实物环境设置为长4m、宽3m的矩形环境,有

12个静态障碍物,其初始环境如图7所示.其中机器
人初始点为原点,目标点设置为 (3.7,−2.6).设置机
器人与障碍物的安全距离为0.65m,机器人进入关注
非预期不确定性的腹侧注意力网络的距离阈值设为

0.3m,没有遇到障碍物的匀速运动的速度为0.4m/s,
机器人运行至距离目标0.2m以内停止运动.为了模
拟突然出现的障碍物,初始时,将动态障碍物放在一
个静态障碍物的后边,在运行程序使得机器人运动

!"#$%&'

()*+,$%&'

图 7 物理实验中初始环境结构

后,使动态障碍物以 0.8m/s的速度快速移动突然接
近机器人,模拟突然出现的效果.

机器人的运动如图8所示.由图8可见,机器人从
初始点出发,到达图8(a)中的位置,此时动态障碍物
并没有运动,但是到了图 8(b),控制动态障碍物突然
冲到机器人的面前,机器人迅速反应调节方向并在图
8(c)避开障碍物,接着机器人继续运动,在避开了两
边的静态障碍物的同时,动态障碍物继续移动,二者
又在图8(d)相遇,此时机器人在图8(e)又避开了该动
态障碍物,继续前进,直至在图8(f)到达目标点停止.

(a) 1!" (b) 2!"

(c) 3!" (d) 4!"

(e) 5!" (f) 6!"

图 8 机器人的实际运动过程描述

为了更清晰地显示机器人对突然出现的障碍物

的避障效果,将机器人和动态障碍物同时启动,分别
记录它们的轨迹点和每一步的运行时间,并将这些数
据整合到一张图以观察它们的相遇情况,其结果如图
9所示.
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图 9 机器人和障碍物的运行轨迹

由图9可见,机器人在第14 s处遇见并避开了突
然出现的动态障碍物,然后在第29 s处遇见并避开了
第1个静态障碍物,之后又在第40 s处遇见了第2个
静态障碍物,避开后又在第55 s处遇到了动态障碍物,
再次避开后又避开了后边的3个静态障碍物到达了
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目标.
图10为机器人距离最近的障碍物和目标的距离

随运行步数的变化情况.
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图 10 实物实验中的距离对比

由图10(a)可见,机器人开始运动后在第3步遇见
了突然出现的障碍物,其与最近障碍物的距离减小
至0.25m,小于非预期不确定性阈值0.3m,此时机器
人进入了关注非预期不确定性的腹侧注意力网络,快
速调节运动方向和速度避开了障碍物.此后,该障碍
物继续在环境中充当动态障碍物,因此机器人又进
入了关注预期不确定性的背侧注意力网络.之后机
器人又靠近了墙壁,其与最近障碍物的距离又开始减
小.因此机器人与最近障碍物的距离一直在上下波
动.在接下来的运动中,动态障碍物与其他静态障碍
物共同影响机器人的运动.最后,经过26步,机器人
到达目标.

由图10(b)可见,当遇到突然出现的障碍物时机
器人会适当地放弃靠近目标.这是因为在面对非预
期不确定性事件时,中缝核对腹侧被盖区进行抑制连
接,快速降低了奖励因子对运动方向的影响.该实验
进一步验证了所提出调节发育网络模型的优良性能.

4 结 䇪

为了应对环境中的突发不确定性事件,本文提出
了一种基于神经调节系统的调节发育网络模型.设
计了新的碰撞危险度指标,该指标不仅考虑了障碍物
距离对机器人运动行为的影响,而且考虑了障碍物速
度的影响.通过该碰撞危险度以及机器人探测范围

内的障碍物个数,实现了机器人的注意力网络在关注
预期刺激的背侧注意力网络与关注非预期刺激的腹

侧注意力网络间的灵活切换.同时,设计了新的中间
层神经元的学习率,改进了神经元的权值更新公式,
提高了机器人快速应对环境中的突发不确定性事件

的能力. 3个仿真实验以及实际实验验证了所提出调
节发育网络模型在应对环境中非预期不确定性事件

的良好性能.
接下来,将进一步完善神经调节系统的功能,并

设计更复杂的实验环境以验证模型的性能.
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