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摘　要　由于机器人导航任务对实时性要求高,以及机器人自身的非线性导致很难精确建模,而基于规则的控制可解释性好,
可以实时响应.因此,文中提出了一种基于模糊信息分解(FuzzyＧbasedInformationDecomposition,FID)与控制规则的机器人

沿墙导航方法.在 UCI机器人导航数据集上,首先用FID对原始类别不平衡数据集进行过采样,之后训练支持向量机(SVM),
然后从SVM 中提取控制规则.在提取规则过程中,仅使用支持向量以减少规则数量和提高实时性,使用这些支持向量训练随

机森林,然后从中提取控制规则.实验结果表明,在相同数据集上,相较于决策树等６个经典模型,所提方法的平均F１值为

０．９９４,对小类样本的召回率平均提升８．０９％.与其他提取规则的模型相比,从SVM 中提取规则的方法能平均减少１７１．３３条

规则,在测试样本上的平均单个样本决策时间仅为３．１４５μs.
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Abstract　DuetothehighrealＧtimerequirementsofrobotnavigationtaskandthenonlinearityoftherobotitself,itisdifficultto
modelaccurately,andtheruleＧbasedcontrolhasgoodinterpretabilityandrealＧtimeresponsegenerally．Therefore,amethodofroＧ
botwallＧfollowingnavigationbasedonfuzzyＧbasedinformationdecomposition(FID)andcontrolrulesisproposed．InUCIrobot
navigationdataset,theoriginalclassimbalanceddatasetisoverＧsampledbyFID,andthenSVMistrained,andcontrolrulesare
extractedfromSVM．Intheprocessofextractingrules,onlysupportvectorsareusedtoreducethenumberofrulesandimprove
therealＧtimeperformance．Thesesupportvectorsareusedtotraintherandomforest,whichisappliedtoextractcontrolrules．
Theexperimentalresultsshowthat,onthesamedataset,theaverageF１scoreoftheproposedmethodis０．９９４,andtherecall
rateoftheminorityclassincreasesby８．０９％onaverage,comparedwiththesixclassicmodelssuchasdecisiontree．Compared
withotherruleextractionmodels,theruleextractionmethodfromSVMcanreduce１７１．３３rulesonaverage,andtheaveragedeＧ
cisiontimepersampleonthetestsampleisonly３．１４５μs．
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１　引言

沿墙导航是一类特殊的运动控制,指机器人在特定方向

上沿着墙壁运动,并与物体的壁面保持安全距离[１].研究沿

墙导航有利于提高机器人在不确定环境下的自适应能力,有
益于提升机器人执行复杂任务的能力.

本文在 UCI移动机器人沿墙导航数据集(WallFolloＧ

wingRobotNavigationData,WFRN)上[２],构建多类别分类

器(控制器),即构建一个从传感器感知空间到执行器执行动

作空间的非线性映射.WFRN数据集包含４类样本,其中大

类样本占的比例为４０．４１％,而小类样本仅为６．０１％,是一个

类别不平衡数据集[３].类别不平衡的数据集对训练出的分类

器性能有着重要影响,因此,在构造控制器之前,需要对数据

集进行“再平衡”处理[４].针对数据集层面,现有的处理不平

衡数据的方法有欠采样、过采样等.然而常用的过采样方

法———随机过采样通过随机复制小类样本来平衡类别分布,

这可能会造成过拟合[５].本文采用模糊信息分解(FuzzyＧ

BasedInformationDecomposition,FID)方法对小类样本进行

过采样,FID是一种基于模糊逻辑的数据过采样方法,可被用

于处理数据不平衡和缺失值问题[６].

WFRN数据 集 已 被 用 于 训 练 神 经 网 络 (NeuralNetＧ

works,NN)[７Ｇ８]、支 持 向 量 机 (Support Vector Machine,



SVM)[９]来控制机器人沿墙运动.然而,NN 和 SVM 的“黑
盒”性质却阻碍了它在机器人导航、自动驾驶和医疗健康等领

域的应用,即确定神经网络做出特定决策的原因是一项困难

的任务[１０Ｇ１１].基于规则(如模糊规则、置信规则等)的控制方

法不需要对被控系统进行精确建模,是一种 ModelＧfree的控

制模型,具有实时响应和易于理解等优点[１２],但难点是如何

高效地获取控制性能好并且精简的规则库[１３].
为了解决上述不足,本文使用从 SVM 中提取规则的方

法[１０].首先,在训练集上训练SVM,并从中提取出真正起决

策作用(即决定分类超平面)的支持向量(SupportVectors,

SVs)[１０,１４].然后,使用SVM 对SVs的类别标签重新进行标

记,得到一个人工数据集,更改标签的目的是确保将来生成的

规则能够尽可能地模拟 SVM 的预测.最后,人工数据集被

用于训练随机森林(RandomForest,RF),并从中提取控制规

则,这是由于 RF中每棵基决策树天然地包含了决策规则.
本文方法通过SVM 筛选出SVs以减少规则的数量,并将随

机森林的学习能力和泛化能力与规则的可解释性结合起来.
实验表明,本文实现的基于 FID和控制规则的移动机器

人沿墙导航方法与决策树(C４．５)、k近邻(KNN)、朴素贝叶

斯(NB)、NN、RF和SVM 等方法在相同数据集上相比,F１值

平均提高６．９９％,小类样本的召回率平均提升８．０９％.与其

他提取规则的模型相比,从SVM 中提取的规则数量平均减

少１７１．３３条规则,平均单个样本决策时间减少０．２７μs.
本文第２节介绍所提方法的框架与相关数据集;第３节

介绍了FID方法、如何训练SVM 以及如何从SVM 中提取规

则;第４节给出实验结果与分析;第５节介绍相关工作;最后

总结全文,并指出后续的研究方向.

２　沿墙导航方法框架与数据集

２．１　方法框架

如图１所示,本文提出的机器人沿墙导航方法分为４个

过程,包括:数据集预处理过程、SVM 训练过程、规则提取过

程和测试过程.首先对原始数据集中的小类样本使用 FID
进行过采样,即增加该类别的样本数量,并将处理过的数据集

划分为训练集和测试集.然后从训练集中训练SVM,以提取

规则.之后筛选出SVs,并使用SVM 对SVs的类别标签重

新进行标记,得到人工数据集.在人工数据集上训练 RF,并
从中提取控制规则,所有规则构成一个控制器.在测试过程,
将测试集中的每个样本使用控制器对其进行分类.

图１　沿墙导航方法的框架

Fig．１　FrameworkofwallＧfollowingnavigationapproach

２．２　数据集介绍

本文使用的 WFRN数据集记录了布置在SCITOSG５机

器人上的２４个超声波传感器(感知范围为２０cm至３００cm,采
样频率为９Hz)的读数和机器人执行的动作.机器人有４个

离 散 的 动 作:MoveＧForward (MF),SlightＧRightＧTurn

(SRT１),SharpＧRightＧTurn (SRT２)和 SlightＧLeftＧTurn
(SLT).即向前,缓慢右转、急速右转和缓慢左转.

该数据集共包含３个子数据集sensor_readings_２(S２),

sensor_readings_４(S４),sensor_readings_２４(S２４),分别记录

了２４个超声波中的２个、４个、２４个超声波的读数,每个文件

包含５４５６个样本.４个动作在数据集中的类别分布如表１
所列.

表１　动作在数据集中的分布

Table１　Distributionofactionsindataset

动作 样本数量 所占比例/％
MF ２２０５ ４０．０１

SRT１ ８２６ １５．０３
SRT２ ２０９７ ３８．４３
SLT ３２８ ６．０１

每个样本包含传感器读数Xij,i＝１,􀆺,５４５６,j＝１,􀆺,

n,其中n＝２,４,２４.机器人动作为ai.D＝{(Xi,ai)|i＝１,

２,􀆺,５４５６}.sensor_readings_２４的部分数据样本的样例如

表２所列.

表２　部分样本数据规格

Table２　Partspecificationofsampledata

No． X１ X２ X３~X２３ X２４ Action
１ ０．４３８ ０．４９８ 􀆺 ０．４２９ SRT１
７３ ０．８００ ０．８５５ 􀆺 ０．８７８ MF

５２９５ １．８３９ ２．２１５ 􀆺 １．８２８ SLT
５４５６ ０．９５０ ４．０６６ 􀆺 １．１６８ SRT２

３　沿墙导航方法

３．１　基于FID的数据预处理

现有的分类器大多假设不同类别的训练样本数目是相当

的,如果将这样的分类器直接用于类别不平衡数据集,将会驱

动分类器产生有利于大类的模型(规则),导致模型对小类识

别率很低.
考虑到类别不平衡数据对分类器性能的影响,本文采用

FID方法处理类别不平衡问题.假设需要生成的小类样本数

量为t,需要处理的数据集为:

D＝{(Xi,ai)|i＝１,２,􀆺,NSLT}
其中,Xi＝(x１i,x２i,􀆺,xmi),ai＝SLT.

对于D 的第j个特征维度(即某个传感器所有读数)φj

有:

φj＝(xj１,xj２,􀆺,xjNSTL
),j＝１,􀆺,m (１)

FID首先计算φj的边界值xm
φj和xM

φj,即为了生成t个小类

样本,首先将区间Ij＝[xm
φj,xM

φj]划分为t个等距的子区间,即

Ij＝∪
t

s＝１
Ijs,每个子区间的长度为:

hj＝(xM
φj－xm

φj)/t (２)
因此,子区间Ijs可表示为:

Ijs＝[xm
φj＋hj(s－１),xm

φj＋hjs] (３)
其区间中心记为Cjs.

对于每个xjk(k＝１,􀆺,NSLT ),计算t个隶属函数.隶属

函数采用如下形式:

μ(xji,cjs)＝
１－‖xjk－cjs‖

hj
, if‖xjk－cjs‖≤hj

０, 其他
{ (４)

其中,μ(xji,cjs)是xjk的第s个隶属函数.
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基于隶属函数可以生成新的组合数据.数据生成方法

如下:

Gjs＝

∑
NSLT

k＝１
xjk

NSLT
, if ∑

NSLT

k＝１
μ(xjk,cjs)＝０

∑
NSLT

k＝１
μ(xjk,cjs)∗xjk

∑
NSLT

k＝１
μ(xjk,cjs)

, 其他

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(５)

上述数据生成方法中如果xjk 对所有子区间的隶属度均

为０,则用该维度上所有传感器读数的平均值代替,否则基于

模糊隶属度计算生成的数值.对每个数据集的每个维度逐次

执行上述过程,则可以得到一个处理之后的数据集D′,新的

数据集可表示为:

D′＝{(Xi,ai)|i＝１,２,􀆺,NSLT ＋t},ai＝SLT
３．２　训练SVM

SVM 是建立在 VC维理论和结构风险最小化原理基础

上的机器学习方法,能较好地解决过拟合、局部极小、维数灾

难等问题,已被广泛应用于分类、回归、决策等方面.SVM 的

基本模型是定义在特征空间上的间隔最大的线性分类器,即
寻找一个最优分类超平面将不同类的样本分开,并且使得分

类间隔最大化.标准的SVM 学习算法问题可以归结为求解

一个受约束的凸二次型规划问题,然后再用拉格朗日乘子法

求对偶问题的解,进而得到原问题的解.对于线性不可分问

题,引入核函数在变换空间中求最优分类面.

本文中的分类问题可表示为:

D＝{(Xi,ai)|i＝１,２,􀆺,５４５６}

ai∈{MF,SRT１,SRT２,SLT}

SVM 需要在特征空间中通过间隔最大化或求解凸二次

规划问题,寻找一个能将D 分类的最优超平面:

ωTx＋b＝０ (６)

其决策函数为:

f(x)＝sign(ωTx＋b) (７)

即需要求解:

min
ω,b

１
２‖ω‖２

s．t．ai(ωTxXi＋b)≥１,i＝１,２,􀆺,５４５６
(８)

因此,只需求出w 和b即可确定分类超平面.用拉格朗

日乘子法求对偶问题的解,进而得到 w 和b.本文使用高斯

核函数进行空间映射.

３．３　从SVM中提取规则

本文通过如下两个步骤生成规则[１０]:

第１步 　 首先,根据 SVM 筛选出真正起决策作用的

SVs,然后使用SVM 模型对SVs的类别标签重新进行标记,

生成一个人工数据集;

第２步　使用人工数据集训练RF模型,并在RF模型的

所有基决策树中提取规则.

４　实验

４．１　数据集的处理

数据集中存在一个使类别失衡的阈值[１５],即大类样本数

量大于小类样本数量的４倍时,数据集中类的比例失衡.在

WFRN数据集中,大类样本数量是小类样本数量的６．７２３

倍.为了解决该数据集样本的类别不平衡问题,本文采用

FID方法使小类样本的数量接近大类样本数量的２５％,即增

加２２３个小类样本.然后,使用留出法将新的数据集划分成互

斥的两个子集,将２/３的数据用于训练,１/３的数据用于测试.

４．２　实验结果

为了验证本文方法的有效性,本文与决策树等６个经典

模型相比较.表３列出了移动机器人导航的３个数据集在不

同方法之间的性能比较.比较的指标是 F１值和小类样本的

召回率(Recall).

表３　同一数据集不同方法的比较

Table３　Comparisonofdifferentmethodsforsamedataset
Method Metric S２ S４ S２４ Average

Our
approach

F１ ０．９９７ ０．９９８ ０．９８７ ０．９９４
Recall ０．９９０ １．０００ ０．９９５ ０．９９５

C４．５
F１ １．０００ １．０００ ０．９８６ ０．９９５

Recall １．０００ １．０００ ０．９５５ ０．９８５

KNN
F１ ０．９７８ ０．９５８ ０．８４２ ０．９２６

Recall ０．９８２ ０．９２７ ０．８４５ ０．９１８

NB
F１ ０．９１１ ０．８８３ ０．５４７ ０．７８０

Recall ０．８６４ ０．８６４ ０．９２７ ０．８８５

NN
F１ ０．９６６ ０．９７１ ０．９１０ ０．９４９

Recall ０．９３６ ０．９２７ ０．８６４ ０．９０９

RF
F１ ０．９９９ １．０００ ０．９８０ ０．９９３

Recall ０．９９１ １．０００ ０．９０９ ０．９６７

SVM
F１ ０．９１２ ０．９０４ ０．８８７ ０．９０１

Recall ０．８００ ０．８００ ０．８６４ ０．８２１

Average
F１ ０．９６６ ０．９５９ ０．８７７ ０．９３４

Recall ０．９３８ ０．９３１ ０．９０８ ０．９２６

从表３中可知,本文方法、C４．５和 RF的F１值和小类样

本召回率几乎在所有情况下都是最好的.但是,在S２４数据集

上,本文方法在F１值和小类样本召回率上均优于其他方法.
在S２的数据集中,本文方法的F１值为０．９９７,比平均值

提升３．１％;小类样本召回率为０．９９０,比平均值提升５．２％.
在S４的数据集中,本文方法的F１值为０．９９８,比平均值提升

３．９％;小类样本召回率为１．０００,比平均值提升６．９％.在

S２４的数据集中,本文方法的F１值为０．９８７,比平均值提升

１１％;小类样本召回率为０．９９５,比平均值提升８．７％.由此

可知,随着数据集维数的增大,本文方法在S２４数据集中的

F１值和小类样本召回率的提升效果更明显.
本文所提方法在３个数据集上的平均F１值为０．９９４,平

均小类样本召回率为０．９９５.相较于 C４．５,KNN,NB,NN,

RF和SVM 方法,本文方法的平均F１值基本上最高,平均小

类样本召回率最高.
图２展示了两种不同提取规则的方法提取的规则数量,

第一种方法是本文方法,第二种方法首先将原始 WFRN数据

集划分为训试集和测练集,在训练集上训练 RF,并从中提取

控制规则.在测试过程,将测试集中的每个样本使用控制规

则对其进行分类.

图２　规则数量的比较

Fig．２　Comparisonofthenumberofrules

１８方梦琳,等:基于模糊信息分解与控制规则的移动机器人沿墙导航



从图２中可以看出,本文方法在每个数据集中提取规则

的数量比直接使用 RF在每个数据集中提取规则的数量少.

并且随着数据集维数的增大,本文方法提取规则的数量减少

得更多.

在S２的数据集中,本文方法规则数量减少了４１条;在

S４的数据集中,减少了５５条;在S２４的数据集中,减少了４１８
条.本文方法在３个数据集中共提取了１０２２条规则,直接从

RF中提取规则的方法在３个数据集中共提取了１５３６条规

则.因此,从SVM 中提取规则的方法比直接从 RF中提取规

则的方法平均减少了１７１．３３条规则.

图３给出了本文方法和直接从 RF中提取规则的方法在

不同数据集、相同测试集上１００次测试时间的平均值.

图３　测试时间的比较

Fig．３　Comparisonoftesttimes

从图３可以清楚地看出,本文方法相比于直接从 RF中

提取规则方法,在每个数据集中,１００次测试时间的平均值较

短.在S２４的数据集中,测试时间最多缩短０．５４９μs.本文方

法在测试样本上的平均单个样本决策时间仅为３．１４５μs,比直

接从RF中提取规则方法的单个样本决策时间减少了０．２７μs.

综上所述,本文方法的 F１值和小类样本召回率均较高,

规则数量和测试时间均减少,尤其在S２４的数据集上效果更

明显.S２的数据集很小(只有两个输入传感器读数),S２４的

数据文件的维数很大,即５４５６×２５,其中包含了数据集中的

目标属性.在现实中,机器人不可能只依靠两个传感器来决

定它的下一个方向,而是根据其身体到障碍物的所有距离,以

便做出更好的决策.因此,本文方法能更精确、更好地控制移

动机器人沿墙导航任务.

５　相关工作

Dash等在提高机器人自主沿墙导航的精度方面提出了３
种不同的神经网络方法:在文献[１６]中,其提出用梯度下降算

法训练神经网络来控制机器人的自主沿墙导航;在文献[７]

中,其提出利用重力搜索设置前馈神经网络的最佳权重集,并

将其应用于移动机器人的自主沿墙导航;在文献[８]中,其提

出了一种利用混合元启发式算法,如:遗传算法和粒子群算

法,训练多层人工神经网络来控制移动机器人沿墙导航.神

经网络可以通过调整元素之间的连接值来训练神经网络执行

特定的功能[１７].但是,神经网络缺乏可解释性,并且信赖模

型参数设置[１８].Eftekhary等[１９]计算了使用归一化方法前及

５种归一化方法中每种归一化方法使用后SVM 分类的精确

度,最后采用数据包络分析对归一化方法进行排序.这些归

一化方法具有较低的处理量,而且提高了 SVM 算法的精确

度.但是,SVM 由复杂的数学公式所描述,很难被人们理

解[２０].Barakat等[１１]指出 SVM 和神经网络均为“黑盒”模

型,在解释模型和结果方面存在固有的缺陷,学习模式对人类

来说没有透明性和可理解性.Beben等[２１]提出了一种基于

Erlang的移动机器人控制系统结构.该方法创建了一个虚拟

环境,可以托管一个新颖的、基于 Erlang的分布式学习库,学

习库使用决策树作为监督学习算法,可以集成团队收集的经

验,并将学习过程并行化.大多数决策树在设计中不需要调

整大量的参数[２２],并且决策树有直观的拓扑结构,其产生的

模型容易理解[２３].但是,决策树是一种单学习器,学习性能

比集成学习性能低.

Madi等[９]比 较 了 ６ 种 机 器 学 习 分 类 器 (C４．５,NN,

SVM,JRipper,NB和 KNN)对 WFRN 数据集进行分类的效

果.其中,KNN算法训练时间、测试时间和学习速度都最快.

但是,上述所有方法都未考虑 WFRN 数据集的类别不平衡

问题.

结束语　本文首先用 FID 对原始类别不平衡数据集进

行过采样,之后训练SVM,然后从SVM 中提取控制规则.实

验结果表明,与C４．５等６个经典模型相比,本文方法的平均

F１值为０．９９４,平均小类样本召回率为０．９９５.与直接从 RF
中提取规则方法相比,从SVM 中提取规则的方法能平均减

少１７１．３３条规则,单个样本决策时间减少０．２７μs.在下一

步的工作中,将使用模糊规则或置信规则代替现有控制规则,

增强处理不确定性的能力,以进一步提高控制系统的鲁棒性;

此外,还将在真实的移动机器人平台上使用本文方法,验证和

提高本文方法的实用性.
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