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基于神经网络集成、多传感器融合的机器人对障碍物的识别 
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摘 要：基于神经网络和神经 网络集成理论提 出了一种多传感器信息的数据融合结构，并将其用于机器人 

的障碍物的识别，提高了系统的识别效率，增强了系统的可靠性。通过分别搭建识别各种障碍物 

的子网络 ，以并行集成的方式把各个个体 网络组合起 来，可以获得一个一个高性能的识别 系统。 

在 HEBUT-I型移动机器人上进行 了验证 ，取得 了很好 的识剐效果 ，为机器人 的正确导航奠定 

了基础。 
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0 引言 

目前信息融合方法是利用多个信息源所获取的关于 

对象和环境的信息，得到任务所需要的全面、完整的信 

息，主要体现在融合算法中 [1-5]。因此，多源信息融合 

的核心问题是选择合适的信息融合算法。信息融合的方 

法主要分以下几类：直接对数据源操作；利用对象的统 

计特性和概率模型进行操作；基于规则推理的方法等。 

其中基于神经网络的多种传感器信息融合是近几年来发 

展的热点。神经网络使用大量简单的处理单元处理信 

息，神经元按层次结构的形式组织 ，每层上的神经元以 

加权的方式与其它层上的神经元联接，采用并行结构和 

并行处理机制，因而网络具有很强的容错性以及 自学 

习、自组织和 自适 应能力 ，能够模 拟复杂 的非线性映 

射。神经网络的这些特性和强大的非线性处理能力 ，恰 

好满足了多传感器信息融合技术处理的要求，可以利用 

神经网络的信号处理和自动推理功能实现多传感器信息 

融合技术。 

1 神经网络的集成 

1996年 ，Sollich、Krogh旧 给出了神经网络集成定 

义。同年 ，Gutta和 Wechsler[71将神经 网络集成和判定 

树相结合进行正面人脸识别；1995年，Krogh等人给出 

了计算神经网络集成泛化误差的公式 ：假设学习任务是 

对 f：Rn—R进行逼近。集成由N个神经网络组成，采用 
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加权平均法，各神经网络分别被赋予权值 【l， ，满足： 

1 

mK>O且 【l， l (1) 
K 

训练集从分布P(x)中随机抽取得到。假设对于输入 

x，网络 K的输出为V (x)，则神经网络集成的输出为： 

(x)：∑(1，KVK(X) 
K 

(2) 

分别定义神经网络和神经网络集成的泛化误差为： 

EKf dxp(x)(f(x)-VK(x)) (3) 

E=f dxp(x)(f(x)-V(x)) (4) 

定义神经网络的差异度为： 

Ak-f dxp(x)-(V(x)—V(x)) (5) 

定义各网络泛化误差的加权平均为： 

E= 【l，KE (6) 
K 

定义神经网络集成 的差异度为： 

一 F  

A= 【l，KA (7) 
K 

则神经网络集成泛化误差为： 

E=E—A (8) 

式(8)右边的第二项度量了神经网络集成中各网络 

的相关程度。若神经网络集成是高度偏置的，即对于相同 

的输入，集成中各个网络会给出相同或类似的输出，则神 

经网络集成的差异度会接近于零，于是其泛化误差接近 

于各神经网络泛化误差的加权平均。若集成中各网络的 

响应是相互独立的 ，则神经网络集成 的差异度较大 ，集成 

的泛化误差将远小于各网络泛化误差 的加权平均。因此 ， 

要增强神经网络集成的泛化能力，就应该尽量使集成中 
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各网络的误差互不相关。 

在实际应用 中，由于各个独立的神经网络并不能保 

证错误不相关，因此，神经网络集成的效果与理想值相比 

有一定的差距，但其提高泛化能力的作用仍相当明显。 

2 基于神经网络集成的传感器信息融合算法 

避开障碍物是移动机器人导航 中重要 的一部分。移 

动机器人中的多种传感器信息融合通常可以分为两类： 

低级融合和高级融合。本文提出了一种基于神经网络集 

成的传感器信息融合算法，并在 HEBUT—I型机器人上将 

神经网络集成用于对障碍物的识别上，提高了系统的识 

别精度，取得了很好的效果。 

2．1 单个 BP网络的建立 

本文在单个 BP网络的构建中采用了一种模糊神经 

网络的信息融合的构建方法，它不依赖于系统的精确数 

学模型且适用于复杂的系统和过程。单个 BP网络的学习 

机制上采用模糊学习的方法，这种学习方法的特点是学 

习过程用模糊量(隶属度)进行测度，即输入量是经过模 

糊化后的模糊量，见图 1。对于两输入单输出的模糊神经 

网络，训练集为(X ，T )，X =(X 1，X1：)，T1一期望输出。若全 

部模糊量采用三角形隶属函数 (对于其他隶属函数，同 

理 )，X1∈[1,0】，权值 ∈[-I，1】 采用的误差信号为 ： 

， 

E= 1 一Y
。)。 

A- 1= 1 

学习的 目的是使 E最小 ，但由于模糊系统的特殊性 ， 

即使所有 Yi=Ti，也不会为零 ，因此 ，根据不同的要求 ，需要 

不同的停止迭代规则。对于多输入多输出(MIMO)的模糊 

规则可以分解为若干个多输入单输出(MISO)的模糊规则。 

2．2 多个 BP网络的集成 

如 图 1所示 ，信 号处理神经 网络用于对单个 传感 

器检测 到的信 号进行处理 ，提取有用信息 ，作 为融合 

图 1 单个 BP网络结构 

Fig．1 Single BP neural 

network frame 

神经 网络的输入 ，融合神 

经 网络对得到的信息在一 

定 的层 次 上 进行 融 合 处 

理 ，以得 到更全面 、更准 

确 的信 息 。每一 个 单 元 

BP网络 可 以很好 的做到 

图像预处理、降维等特征 

提取 。对 于每一个传感器 

的 目标 向量 X的 每一 分 

量 ，可 以对应 BP神经网 

络的每一个输入，经过训练集的数据学习应用测试集 

A、B测试 ，将结 果作 为集 成 网络 的输 入 ，利用 

Boosting方法生成集成网络个体。集成网络输出的结果 

表明识别率接近 100％。 

3 神经网络信息融合的应用 

3．1 HEBUT一1多种传感器目标识别的融合结构 

HEBUT—II型机器人有三大传感器组 ，CCD摄像机、 

红外传感器、超声波测距传感器。正如视觉给人类提供了 

70％以上的所需信息、为人类的正常生活和工作提供了必 

要保障一样，视觉系统为移动机器人提供了大量的信息。 

多种传感器 目标识别的融合结构如图 2所示 。 

数 I特 

囊 据 L’ 成 融 
取 

别 

图 2 多种传感器 目标识别的融合结构 

Fig．2 M ulti-sensor target recognition fusi 

3．2 移动机器人多传感器信息融合及对障碍物的识别 

移动机器人在向前行走的过程中，CCD摄像机可以 

把一个物体转换为一个二维灰度阵列即图像。此时测量 

空间的维数很高，不适宜于分类器设计。需要把图像从 

测量空间变换到维数大大减少的特征空间，被研究的图 

像或现象在这个特征空间中就 由一个特征向量来 表示 。 

这就是特征提取的过程。图像的形状轮廓有多种表示方 

法，Dubois[Sl等人首先提出使用一个以形心为基点，等 

旋转角度间隔采样的矢量序列近似描述图形的边界，该 

矢量 的模由形心到各边界点的直线距离决定 ，但该方法 

仅限于凸性图形。Gupta[ 采用类似的径向投影序列作 

为多层感知器的输入分类特征，将等分角度间隔改为沿 

边界各象素跟踪的方法，较 Dubois更为精确。这里采用 

以形心为基点，沿边界各象素跟踪的方法，由形心到各 

边界点的直线距离构成边心距序列，经归一化后作为各 

输入 目标模式 的分类特征。边心距序 列具有一些很重要 

的性质：周期性，平移不变性，旋转不变性，比例性。 

边心距序列的上述特性使其可用于图像识别。当物体的 

形状通过用边心距表示时，一个二维图像就表示成了一 

个一维 的曲线波形 。我们可 以用这个方法来对实验中获 

得的边心距序列与参考波形作比较来识别平面图像。 

超声波测距传感器在有效测距范围内有被测物的 

话 ，则在后一路超声波束发 出之前应 当接收到前一路发 

回的反射波，否则认为前一路无被测 物。因此按有效测 

距范围可以估算出最短的脉冲间隔发送 时间。为 了减少 

超声波束的影响 ，应用循环采集的方法，一次 只有一个 

超声波传感器采集数据 。若取脉 冲间隔时间为 7ms，则 

9个超声波传感器总的脉冲间隔是7x9=63ms，这近似看 

作是一个取样周期。超声波测距系统被排列成 3x3阵 

列 ，这样 ，相对于整幅图像的 3x3个区域得到了相应 的 
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3x3个距离值。但是，物体的图像可能只是占了整幅图像 

的一部分 ，并且 只需要估算 9个距离值 ：相应于所抽取 

的 8个特征点的 8个距离值 以及形心的距离值 。我们 的 

估算是基于特征点和形心与它们所在的区域的关系而采 

取的一种简单方法：特征点的距离就估算为其所在区域 

的距离值。通过坐标转换获得了在摄像机坐标系统中的9 

个点的距离值 。这样可以得到一系列的值。如表 I所示 。 

表 1 障碍物类型 

Tab 1 Type of obstacle 
障碍物 l 训练集 测试集A { 测试集B 

正三棱锥『边长=0．3m『每10。采集 }边& 0 3 每15。采集 边长=0 2m 每20。采集 

{长=0 5m J 妊=0 5m J ＆=1 Om 

r———————一 1 一 ～  长方体 『宽=0 2m 宽=0 2m 宽=0 3m 

高=0 3m 每 10。采集 高=0 3m 每 15。采集 高=0 6m 每 20。采集 

I圆柱体 J每 。。采集} 高=04m 每25。采集J直径=04m 每20。采集 
l 球体 直径=0 2m 每l0。采集 }直径=0 2m 每25。采集 直径=0 3m 每20。采集 

的障碍物有球体、长方体、正三棱锥、圆柱体，应用了 

相同的训练集合测试集。论文中实验结果单个 BP网的识 

别率图3中以虚芯的框图表示。由这些数据可以看出集成 

的BP网络要比单个多层BP网络识别的精度高很多，识别 

的精确度也更科学。 

5 结论 

利用本文提出的多种传感器目标识别的融合结构， 

建立了两个多层 BP处理网络 ，处理 CCD摄像机和超声 

波测距传感器的信号 、红外传感器和超声波测距传感器 

的信号。从实验结果分析和比较可 以证 明基于神经网络 

集成的多传感器融合信号识别要比单个 网络有更高的健 

壮性 ，识别能力也更高 ，这样给机器人对陌生环境 的辨 

识和决策提供了更有力的科学依据。 
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