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３. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ Ｋｅｎｎｅｓａｗ Ｓｔａｔｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｍａｒｉｅｔｔａꎬ Ｇｅｏｒｇｉａꎬ ３００６０ꎬ ＵＳＡ.ꎻ
４. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ Ｖ６Ｔ １Ｚ４)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋꎬ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ａｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｕｎｅｘｐｅｃｔ￣
ｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ: １) ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ
ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ (ＡＲＬ) ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａ￣
ｔｉｏｎꎻ ａｎｄ ２) ａ ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌꎬ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏｉｎｇ (ＡＢＶＳ) ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｅ ｔｈｅ ｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ. Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐａｔｈ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣
ｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎ￣ｂｏａｒｄ ｃａｍｅｒａ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ＡＲＬ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｉｓ ｑｕｉｔｅ ｌｏｗ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｃｔ ｔｈａｔ ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｍｏ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ. Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｉｎ ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｉｔ
ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｏｂｏｔｉｃ ｐｌａｎ ｍｏｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｒｏｂｏｔｉｃ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅꎻ Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏｉｎｇ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｄｅｃａｄｅꎬ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｕｎｋｎｏｗｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｘｔｅｎ￣
ｓｉｖｅｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ ｂｙ ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ. Ｉｔ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ
ｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｓ ａｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ａｎｄ ｉｍ￣
ｐｏｒｔａｎｔ ｔａｓｋ ｉｎ ｒｏｂｏｔｉｃ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ . Ｔｙｐｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｔｒａｊｅｃｔｏ￣
ｒｙ ａｎｄ ｄｒｉｖｅｓ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ [１] . Ｃｏｌｌｉ￣
ｓｉｏｎｓ ｍｉｇｈｔ ａｌｓｏ ｂｅ ｐｒｅｖｅｎｔｅｄ ｂｙ ｄｅｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｏｒ ａｃ￣
ｃｅｌｅｒａｔｉｎｇꎬ ｏｎ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｉｎｇ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ [２] .

Ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａ￣
ｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｉｔｈｅｒ ｂｅ ｃａｔ￣
ｅｇｏｒｉｚｅｄ ａｓ: ｍｏｄｅｌ￣ｆｒｅｅ ｏｒ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅ￣
ｐｅｎｄｓ ｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｒ ｎｏｔ. Ａ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｎａｖｉｇａ￣
ｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｐｒｅ￣ｄｅｆｉｎｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ. Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ [３] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ

ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｒｅｔｒｏａｃｔｉｖｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ. Ｎｏｒｍａｌｌｙꎬ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｔｏ ａｄｏｐｔ ａ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
(３Ｄ) ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｅｌ￣
ｅｍｅｎｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｗａｌｌｓ ａｎｄ ｄｏｏｒｓꎬ ｏｒ ｔｈｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｐａｔｈ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ａ ｍｏｄｅｌ￣
ｆｒｅｅ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ. Ａｎｄ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｓ ａｌｓｏ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｂｅ￣
ｈａｖｉｏｒ ｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ [４] ａｎｄ [５] ｕｓｅｄ ｍｏｄｅｌ￣ｆｒｅｅ ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ ｃａｌｌｅｄ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｌａｃｋｓ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｏｌｉｃｙ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ
ｓｅｒｖｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ａｐｐｅａｒ￣
ａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ [６] ａｎｄ [７] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄ

９５



　 Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｖｉｓｕａｌ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｏｆ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍｌｙ Ｍｏｖｉｎｇ
Ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｓｏ ｄｉｄ ｎｏｔ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ. Ｆｕｒ￣
ｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ. Ｕｎｌｉｋｅ
ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎ￣
ｃｅｐｔ ｏｆ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｓ ａ ｎｅｗ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ
ｂｏｔｈ ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ ｏｕｔｄｏｏｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｔｈｅ
ｖｉｅｗ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓꎬ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃａｌｌｅｄ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ
ａｒｅａ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ￣
ｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｐｌａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ.

Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄ ｂｅｌｏｗ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｉｓ
ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔꎬ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｏｂｏｔ
ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ￣
ｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｉｓ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ.

Ｔｈｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ＩＩ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩＩ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｆｒａｍｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＶ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ￣
ｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ. Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ Ｖ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ＶＩ ｃｏｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ.

２　 Ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ

２.１　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ａｉｍｓ ｔｏａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｆｏｒ ａｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｒｏｂｏｔꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｇｌｏｂａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｇｉｖｅｎ.
Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｍｉｇｈｔ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ ｕｎｋｎｏｗｎ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｗｈｅｎ ｉｎｉ￣
ｔｉａｌｉｚｉｎｇ ｉｔｓ ｐａｔｈ. Ｉｎ ｓｕｃｈ ｓｃｅｎａｒｉｏｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｂｅ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｉｎｉ￣
ｔｉａｌｌｙ ｕｎｋｎｏｗｎ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈａｔ ｍｉｇｈｔ ｓｕｄｄｅｎｌｙ ａｐｐｅａｒ
ｄｕｒｉｎｇ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｔｈｕｓꎬ ａ ｓｃｈｅｍｅ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ
ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｈａｔ ｄｅｖｉａｔｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａ￣
ｔｉｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ( ｌｏｃａｌ ｏｒ ｇｌｏｂａｌ) ｉｓ ａｌｗａｙｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｒｅａｃｈ.

２.２　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓ￣

ｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｏｂｓｔａ￣
ｃｌｅ ｔｈａｔ ｓｈｏｗｓ ｕｐ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎ￣ｂｏａｒｄ
ｃａｍｅｒａꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｌｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａ￣
ｖｏｉｄ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ. Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｔｒａｊ￣
ｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｒ￣
ｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ. Ｒｅｆｅｒ ｔｏ Ｆｉｇ.１ (ａ)ꎬ ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒ￣
ｏｕｓ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｆｅ ａｒｅａ ｎｅｅｄ ｔｏ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｂｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ.

Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｗｉｌｌ ｏｃｃｕｐｙ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ａｒｅａ ｗｈｉｌｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ. Ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｍａｙ
ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｂｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ
ｂｙ ａ ｓｈａｄｏｗ ａｒｅａ ｉｎ Ｆｉｇ. １. Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ Ｉｆ ａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｉｓ ａｒｅａꎬ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ｍａｙ ｏｃｃｕｒ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｇａｒｄꎬ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｕｔｓｉｄｅ ｔｈｅ ｄａｎ￣
ｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｓａｆｅ ａｒｅａ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｓａｆｅｔｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｅｘｐａｎｄ
ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｓｅ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｈａｖｅ ｔｏ ｂｅ ｍａｐｐｅｄ ｏｎｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｍ￣
ａｇｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １(ｂ) . Ｓｅｃｔｉｏｎ ＩＩＩ ｗｉｌｌ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｄｅｔａｉｌｓ. Ｎｏｒｍａｌｌｙꎬ ｉｔ ｗｏｕｌｄ
ｂｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ｏｎｌｙ ｍａｐ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｏｎｔｏ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓａｆｅ ａｒｅａ. Ｉｆ ａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ
ｓｈｏｗｓ ｕｐ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａꎬ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙꎬ
ｔｈｅ ｌｅａｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｉｌｌ ｍｏｖｅ ｉｔ ｏｕｔ ｏｆ ｔｈａｔ ａｒｅａꎬ
ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｆｅ ａｒｅａ. Ｓｅｅ
Ｆｉｇ.２.

Ｆｉｇ. １　 Ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｎｄ ｓａｆｅ ａｒｅａｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｎｅｗｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ: (ａ) ｉｎ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄꎻ (ｂ) ｉｎ ｃａｍｅｒａ ｉｍａｇｅ.

０６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｆｉｇ. ２　 Ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍａｇｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔꎬ
ａｓ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍｏｖｅｓ.

　 　 Ｂｙ ａｄｏｐｔｉｎｇ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ａｄ￣
ｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｔｈｅ
ｓａｆｅ ａｎｄ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｆａｃｔ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｄｅｐｉｃｔ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ (ｅ.ｇ.ꎬ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ) . Ｔｈｉｒｄ￣
ｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ
ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｍｏｄ￣
ｅｌꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ ｋｅｅｐｉｎｇ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ’ ｓ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ. Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ
ｍａｐｐｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ [８] .

２.３　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｈｅｍｅ
Ｐｒａｃｔｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ

ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐｉｎｈｏｌｅ ｃａｍｅｒａ [１１]ꎬ ( ｓｅｅ Ｆｉｇ.３) .
Ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｐｌａｎｅ ｉｓ ｐｌａｃｅｄ ａｔ ａ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ｆ (ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｆｏｃａｌ ｌｅｎｇｔｈ) ｂｅｈｉｎｄ ｔｈｅ ｐｉｎｈｏｌｅꎬ
ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｌａｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｚ ａｘ￣
ｉｓ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｐｏｉｎｔ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｖｅｒｓａｌ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｂｅ ａｖｏｉｄｅｄ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｐｉｎｈｏｌｅ ｃａｍｅｒａ ｍｏｄｅｌ.

　 　 Ｉｆ ｆ ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｃａｌ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｃａｍ￣

ｅｒａꎬ ｗｈｉｌｅ [ ｘＩꎬｙＩ] ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｆｒａｍｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ
ｆｒａｍｅꎬ ｔｈｅｎ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｌａｎｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈꎬ
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ｚ

ａｎｄ ｚ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ

ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ.

２.４　 Ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ
Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｓｅｐａｒａ￣

ｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｅａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｆｒａｍｅꎬ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ
ｔｈｅｍ ｏｎｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｐｌａｎｅ. Ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｈｅ
ｏｂｓｔａｃｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ｉｔ ｗｏｕｌｄ

Ｆｉｇ. ４　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ:
(ａ) Ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｆｒａｍｅꎻ (ｂ) Ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅ.

１６



　 Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｖｉｓｕａｌ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｏｆ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍｌｙ Ｍｏｖｉｎｇ
Ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂｅ. Ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｓｈｏｕｌｄ ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ
ａｎｄ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｎｏｕｇｈ ｓｐａｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｍｏｖｅ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｌｌｉｄｉｎｇ ｗｉｔｈ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ.
Ｗｈｅｎ ａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｇｅｔｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｉｔ. Ｆｉｇ. ４ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｉｓ
ｃｏｎｃｅｐｔ.

Ｉｎ Ｆｉｇ. ４ ( ａ)ꎬ Ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ａｓ ａ ｓｈａｄｏｗ ｒｅｃｔａｎｇｌｅꎬ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｄｏｗ ｒｅｃｔａｎｇｌｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｗꎬ ｅｑｕａｌｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｌ ｅｑｕａｌｓ ｔｏ ２ｄ. Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.４ (ｂ)ꎬ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｉｓ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａꎬ ａｎ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ａ ｓｔｏｐ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒ ａ
ｒｏｂｏｔ ｏｎｃｅ ａｎ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｓｈｏｗｓ ｕｐ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｍｐｔｙ ａｒｅａ
ｓｔａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｆｅ ａｒｅａ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｗｉｌｌ
ｎｏｔ ｓｈｏｗ ｕｐ. Ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎꎬ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄ￣
ａｎｃｅ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｐｏｉｎｔ ｍｏｖｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｇｏａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｍｏｖｅ ｏｕｔ ｏｆ
ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ.

３ 　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｉｎ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

３.１　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
(ＡＲＬ)
Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ[９] ｉｓ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｒａｍｅ￣

ｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ ｅｑｕａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｉｓ ｎｏｔ ｒｅｑｕｉｒｅｄ. Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｂｙ
ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｃｌａｓｓｉｃ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｅｘ￣
ａｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｒｅｔｕｒｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｓｔａｔｅ￣ａｃｔｉｏｎ
ｐａｉｒ (ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｅｎａｒｉｏꎬ ｔｈｅ ｐａｉｒ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ａｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｑ( ｓꎬａ) ａｒｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ) .
Ｔｈｅｓｅ ａｒｅ ｎｏｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｗｈｅｎ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａ￣
ｂｌｅｓ ｈａｖｅ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ ( ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ ｉｎｆｉｎｉｔｅ) ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｔｏ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔ ｔｈｅ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａ￣

ｐｅｒꎬ ｆｏｒ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓꎬ ａ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌｌｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｕｓｅ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ.

Ｉｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｗｏ ａｓ￣
ｐｅｃｔｓ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ: ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｉｎ
[１０] ａｎｄ [１１] ｈａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｍｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｔｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｂａｓｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｖａｌｕｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｙ ｄｉｄ ｎｏｔ ｃｏｎ￣
ｓｉｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｏｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｅｎ￣
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｈａｎｇｅｓꎬ ａ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｓｅｔ ｏｆ ｎｅｗ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔｓ ｈａｓ ｔｏ ｂｅ ｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍｔｏｒｓ.
Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｏｓｅ ｐｒｉｏｒ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｂｕｔ ａ ｎｅｗ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ａｄａｐｔ ｔｏ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ.

３. ２ 　 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｌｕｅ ｉｔｅｒ￣
ａｔｉｏｎ ｏｒ ｐｏｌｉｃｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｆ ｐｏｌｉｃｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎻ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ＬＳＰＩꎬ
ＬＳＴＤ [１２] ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｒｉａｎｔｓꎬ ａｒｅ ｍｕｃｈ ｓｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ
ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｅｄ
ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｒｉｎｇ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｖａｌｕｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｎｌｙ
ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ａｎｄ ｓｔｏｒｅ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌ ｓｅｔ ｏｆ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ. Ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｃｒｉｔｉｃａｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ａｎ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｌｕｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｘｐｅｄｉｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ. Ｉｎ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ａ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｏｒ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ.

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍａｐｐｉｎｇ
ｔｈｅ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｉｎｔｏ ａ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｐａｃｅ. Ｗｉｔｈ ａｎ
ｎ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔꎬ ｖｅｃｔｏｒθ ꎬ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｏｒ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇＦ:ℝ ｎ → ℚ ꎬ
ｗｈｅｒｅ ℝ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ℚ ｉｓ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ
ｏｆ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｉｓ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ｔｈｅ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ:

Ｑ
∧
( ｓꎬａ) ＝ Ｆ(θ)[ ] ( ｓꎬａ)

ｗｈｅｒｅ Ｆ(θ)[ ] ( ｓꎬａ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２６
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Ｑ( ｓꎬａ) ꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ａｓ Ｑ
∧
( ｓꎬａ) ｂｙ ｍａｐｐｉｎｇ

Ｆ(θ) ａｔ ｔｈｅ ｐａｉｒ ｏｆ ｓｔａｔｅ￣ａｃｔｉｏｎ ( ｓꎬａ) . Ｕｓｕａｌｌｙ ｌｉｎｅ￣
ａｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｓ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｎｃｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｃｏｍｐｌｅｘ.
Ｂｙ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｎ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ (ＢＦｓ) φ１ꎬ...ꎬφｎ:Ｓ
× Ａ→ℝ ꎬ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖｅｃｔｏｒ θ ꎬ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｑ￣ｖａｌｕｅ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ:

Ｆ(θ)( ｓꎬａ) ＝∑
ｎ

ｌ ＝ １
φｌ( ｓꎬａ)θｌ ＝ φＴ( ｓꎬａ)θ

ｗｈｅｒｅꎬ φ( ｓꎬａ) ＝ [φ１( ｓꎬａ)ꎬ...ꎬφｎ( ｓꎬａ)] Ｔ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ＢＦｓ ｖｅｃｔｏｒ.

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ Ｆ(θ) ꎬ ＢＦｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ
ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｔｈｅ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔａｔｅ￣ａｃｔｉｏｎ
ｐａｉｒ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＢＦｓ ｓｐａｃｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｓｐａｃｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ ａｒｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ
ｂｙ ｏｔｈｅｒ ｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅｓ ｗｉｔｈ
ｆｉｎｉｔｅ ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｒｅａｌ Ｑ￣
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｑ( ｓꎬａ) ｉｓ ｔｈｅｎ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ＢＦｓ
ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖｅｃｔｏｒ. Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖｅｃｔｏｒ
θ∗ ｔｈａｔ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

Ｑ∗
∧
( ｓꎬａ) ｆｏｒ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｑ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｔ ａ

ｓｐｅｃｉｆｉｃ ( ｓꎬａ) .

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
４.１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｓｅｔｔｉｎｇ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ ａｐ￣
ｐｌｉｅｄｔｏ ａ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｄｙ￣
ｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｒｅｆｅｒｒｉｎｇ ｔｏ Ｆｉｇ. ２ꎬ ｔｈｅ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ / ｒｏｂｏｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｓｔａ￣
ｃｌｅｓ ｈａｓ ａｎ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｒｅｌ￣
ａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ / ｒｏｂｏｔ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃａｍ￣
ｅｒａ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｏ ｂｅ ｆｉｘｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂ￣
ｓｔａｃｌｅｓ ｍｏｖｅ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｘｅｄ ｉｍａｇｅ.

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｆｉｘｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ６４０ × ４８０ꎬ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅｓ ａｎｄ ａｃｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ:

ｓｉ ＝
ｘＩꎬｉ

ｙＩꎬｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ ａｉ ＝

ｕＩｘꎬｉ

ｕＩｙꎬｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ｗｈｅｒｅꎬ ｘＩꎬｉ∈[￣３２０ꎬ３２０] ꎻ ｙＩꎬｉ∈[￣２４０ꎬ２４０]ꎻ
６４０ ａｎｄ ４８０ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔꎬ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅꎻ ａｎｄ ｕＩｘꎬｉ ꎬ ｕＩｙꎬｉ ∈
[ － １０ꎬ１０] (ｐｉｘｅｌ / ｓｅｃｏｎｄ) ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ (ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｉｘｅｌｓ)
ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ａｘｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｘｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｆｒａｍｅ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｋｉ￣
ｎｅｍａｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｍａｙ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:

ｓｉ ＝ ｓ０ ＋ ∫
ｔ

０

ａｉｄｔ ꎬ ｓｉ ＋１ ＝ ｓｉ ＋ ａｉΔｔ

ｗｈｅｒｅꎬ Δｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｓｉ ＋１ ＝ ｓｉ ＋
ａｉΔｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ａｎｄ Δｔ ＝ １. Ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ
ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ Δｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｃａｓｅꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｐｉｘｅｌ ｓｐａｃｅ ｉｓ ａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｐａｃｅ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｍｏｖｅｓ
ｉｎ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗｏｒｌｄ ｓｐａｃｅ. Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓꎬ ｋｅｅｐ￣
ｉｎｇ ｓｉ ａｓ ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ ｖｅｃｔｏｒ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ａ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ.

Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬａ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ
ｆｕｚｚｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ ＭＦｓ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｔｈｅｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＭＦｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｏ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａｐ￣
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｑ￣ｉｔｅｒａｔｉｏｎꎬ ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ＭＦｓ
ｔａｋｅ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ￣
ｉｎｇ ＭＦ ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ χ ｉ .

４.２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
Ｆｏｒ ６４０ × ４８０ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅꎬ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｉｍａｇｅ

ｓｐａｃｅ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ２０ × ２０ ｆｕｚｚｙ ｇｒｉｄ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ＭＦｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｅｑｕａｌｉｚｅｄ ｔｏ １０ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ
[ ￣２０ꎬ ２０] ｐｉｘｅｌ / ｓｅｃｏｎｄ. Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｐｅｅｄ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｏｎｅ ａｎｄ ｈａｌｆ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｇｒｉｄ ｓｉｚｅ.
Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ ｓｏｍｅ ｓｔａｔｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｏｖｅｒｌｏｏｋｅｄ.

Ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｏｎｅ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｉｓ ｊｕｓｔ ｏｎｅ
ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｓ ａｌｗａｙｓ ａ￣
ｂｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ａ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｔｈａｔ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｅ ｄａｎ￣
ｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｍｏｖｉｎｇ
ｏｂｓｔａｃｌｅ ｗｉｌｌ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｐｏｌｉｃｙꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｏｓｅ [ ￣３００ꎬ ￣２４０] ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ｍｏｖｅ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ａｓ [８０ꎬ ￣２４０] . Ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｉｍ￣

３６



　 Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｖｉｓｕａｌ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｏｆ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍｌｙ Ｍｏｖｉｎｇ
Ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｇｅ ｉｓ ｌｅａｒｎｅｄꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５.

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｔａｔｅꎬ ａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｗａｒｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｉｎ Ｆｉｇ.５.

　 　 Ｆｉｇ. ５ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｒｕｎｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ｉｎ
ＭＡＴＬＡＢ ｃｏｄｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒ Ｃｏｒｅ ｉ５￣３３２０ＣＰＵ＠２.６０Ｈｚ.
Ｉｔ ｔａｋｅｓ ａｒｏｕｎｄ ７００ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓꎬ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ａ￣
ｂｏｕｔ ２００ ｓｅｃｏｎｄｓꎬ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂ￣ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅ￣
ｓｕｌｔ ( ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｔｅｒｍｅｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙꎬ ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｎ￣
ｉｅｎｃｅ) ｗｉｔｈ εＱＩ ＝ ０.０１. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌ￣

ｉｃｙꎬ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｆｏｒ ａｖｏｉｄｉｎｇ ａ
ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ [ ０ꎬ ０ ]ꎬ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６.

Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ.６ꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｍｏｖｅｄ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ [ ８０ꎬ ￣２４０ ] . Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７.

Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍａｒｋｅｄ ｂｙ ｃｉｒｃｌｅｓ ｉｎ
Ｆｉｇ. ７ꎬ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓｔａｒｔ￣
ｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｅｘａｃｔｌｙ ｋｎｏｗｓ ｗｈａｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ
ｍｅａｎｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａꎬ
ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｃａｎ ｂｅ ｒｕｎ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｄｉａｇｏｎａｌ
ｐａｔｈꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｐａｔｈ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅ￣
ａ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｅｎｔｅｒｓ ｔｈｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ
ａｒｅａ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ａｌｌｏｗｅｄ ｔｏ
ｐｒｅｓｅｎｔ. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｃｈｏｏｓｅｓ
ｔｏ ｇｏ ｔｏ ｔｈｅ ｇｏａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｔｒｅｍｅｌｙ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｔｈ ｉｎ ａ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉ￣
ｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗｈｉｃｈ ａｉｍｓ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｍｏｖｉｎｇ
ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｉｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ. Ａ
ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ＡＲＬ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐｌａｎ ｆｏｒ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｌｅｖｅｌꎬ ａｐｐｅａｒ￣
ａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏｉｎｇ (ＡＢＶＳ) ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏ￣
ｂｏｔ. Ｔｈｅ ＡＢＶＳ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｅｎａｂｌｅｄ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｉｍａｇｅ ｐａｔｈ ｔｏ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｐａｔｈ ｂｙ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｅｘ￣

４６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｏｂｔａｉｎｓ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐｌａｎ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｍｏｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎ￣
ｍｅｎｔ. Ｕｎｄｅｒ ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｒｖｏ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔ ｉｎ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗａｓ ａ ｎｏｖｅｌ
ｆｅａｔｕｒｅ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｓｃｈｅｍｅ ｅｘｐｌｏｉｔｅｄ
ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｏｎ￣ｂｏａｒｄ ｃａｍｅｒａ ｗｈｏｓｅ ｆｉｎｉｔｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ
ｗａｓ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ￣
ｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｇｅｄ ｔｏ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｕｌｄ
ａｌｓｏ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｐｒｏｐｅｒ ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｏｒｋ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇｒａｎｔｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｕｎｃｉｌ
(ＮＳＥＲＣ) ｏｆ Ｃａｎａｄａꎬ ｔｈｅ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ Ｆｕｎｄ (ＢＣＫＤＦ)ꎬ ｔｈｅ Ｃａｎａｄａ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｉｎｎｏ￣
ｖａｔｉｏｎ (ＣＦＩ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｃａｎａｄａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｈｅｌｄ ｂｙ Ｃ.Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｊ.Ｍｉｎｇｕｅｚꎬ Ｆ. Ｌａｍｉｒａｕｘ ａｎｄ Ｊ. Ｐ. Ｌａｕｍｏｎｄ (２００８)
Ｍｏｔｉｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｈａｎｄｂｏｏｋ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ. Ｂ. Ｓｉｃｉｌｉａｎｏꎬ Ｏ. Ｋｈａｔｉｂ
(Ｅｄｓ.)ꎬ Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ｐｐ.８２７￣８５２.

[ ２ ] 　 Ｔ. Ｗａｄａꎬ Ｓ. Ｄｏｉ ａｎｄ Ｓ. Ｈｉｒａｏｋａ (２００９) Ａ ｄｅｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅ ｆｏｒ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｒｉｖｅｒ’ｓ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｒｉｓｋ. ＩＥＥＥ/ ＲＳＪ ＩＲＯＳ.

[ ３ ] 　 Ｆ. Ｌａｍｉｒａｕｘꎬ Ｄ. Ｂｏｎｎａｆｏｕｓ ａｎｄ Ｏ. Ｌｅｆｅｂｖｒｅ. (２００４)
Ｒｅａｃｔｉｖｅ ｐａｔｈ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎｈｏｌｏｎｏｍｉｃ ｍｏｂｉｌｅ
ｒｏｂｏｔｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ２０: ９６７￣９７７.

[ ４ ] 　 Ｙ. Ｚｈｕꎬ Ｒ. Ｍｏｔｔａｇｈｉꎬ Ｅ. Ｋｏｌｖｅꎬ Ｊ. Ｊ Ｌｉｍꎬ Ａ. Ｇｕｐ￣
ｔａꎬ Ｆ. Ｆ. Ｌｉꎬ ａｎｄ Ａｌｉ Ｆａｒｈａｄｉ. (２０１７) Ｔａｒｇｅｔ￣ｄｒｉｖｅｎ
ｖｉｓｕａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ. ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＣＲＡ)ꎬ ｐｐ.３３５７￣３３６４.

[ ５ ] 　 Ｘ. Ｚｈｏｕꎬ Ｙ. Ｇａｏꎬ Ｌ. Ｇｕａｎ (２０１９) Ｔｏｗａｒｄｓ Ｇｏａｌ￣
Ｄｉｒｅｃｔｅｄ Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ Ｔｈｒｏｕｇｈ Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｂａｓｅｄ Ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ Ｌｏｃａｌ Ｐｌａｎｎｅｒｓ. Ｓｅｎｓｏｒｓ.

[ ６ ] 　 Ａ. Ｃｈｅｒｕｂｉｎｉ ａｎｄ Ｆ. Ｃｈａｕｍｅｔｔｅ (２０１１) Ｖｉｓｕａｌ ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｏｂｓｔａｃｌｅ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ. ＩＥＥＥ / ＲＳＪ ＩＲＯＳ.

[ ７ ] 　 Ａ. Ｃｈｅｒｕｂｉｎｉ ａｎｄ Ｆ.Ｃｈａｕｍｅｔｔｅ (２０１２) Ｖｉｓｕａｌ Ｎａｖｉ￣
ｇａｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔ ｗｉｔｈ Ｌａｓｅｒ￣ｂａｓｅｄ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ

Ａｖｏｉｄａｎｃｅ. Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈꎬ ｖｏｌ.０ꎬ ｎｏ.０ꎬ ｐｐ.１￣１７.

[ ８ ] 　 Ｙ. Ｚｈａｎｇꎬ Ｃ. Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｄ. Ｓｕꎬ Ｙ. Ｘｕｅ (２０１４)
Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｏｂｏｔ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｍｏｖｉｎｇ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ.
ＩＥＥＥ ２０１４ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ｐｐ. ２２￣２４ Ａｕｇ.

[ ９ ] 　 Ｒ. Ｓ. Ｓｕｔｔｏｎ ａｎｄ Ａ. Ｇ.Ｂａｒｔｏ. (１９９８) Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ: Ａｎ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ. ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ.

[１０] 　 Ｌ. Ｂｕｓꎬ ｏｎｉｕꎬ Ｄ. Ｅｒｎｓｔꎬ Ｂ. Ｄｅ Ｓｃｈｕｔｔｅｒꎬ ａｎｄ Ｒ.
Ｂａｂｕ̌ｓｋａ. (２０１０)Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｗｉｔｈ ａ ｆｕｚｚｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃａꎬ ｖｏｌ. ４６ꎬ
ｎｏ.５ꎬ ｐｐ.８０４￣８１４.

[１１] 　 Ｄ. Ｐ.Ｂｅｒｔｓｅｋａｓꎬ (２０１２) Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ａｎｄ
Ｏｐｔｉｍａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ (Ｃｈａｐｔｅｒ ６ꎬ ｖｏｌｕｍｅ ２) .

[１２] 　 Ｌ.Ｂｕｓꎬ ｏｎｉｕꎬ Ｄ. Ｅｒｎｓｔꎬ Ｂ. Ｄｅ Ｓｃｈｕｔｔｅｒꎬ ａｎｄ Ｒ. Ｂａｂｕ̌
ｓｋａ. (２０１０) Ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｏｌｉｃｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ Ａｍｅｒｉｃａｎ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅꎬ Ｂａｌｔｉｍｏｒｅꎬ ｐｐ. ４８６￣４９１.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ.Ｓ. ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｉｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
２００６ꎬ ａｎｄ Ｍ.Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２０１０. Ｈｅ ｆｉｎ￣
ｉｓｈｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ

ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍ￣
ｂｉａꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ ２０１５. Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｗｏｒｋｉｎｇ ｏｎ ｒｏｂｏｔｉｃ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｃａｒｉｎｇ ｅｌｄｅｒｌｙ ｐｅｏｐｌｅꎬ ａｓ ａｎ ａｍｂｉｔｉｏｕｓ ｓｔａｒｔ ｕｐ
ｅｎｔｒｅｐｒｅｎｅｕｒ. Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇꎬ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ
ａｎｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ.

Ｙａｎｊｕｎ ＷＡＮＧ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｄｅ￣
ｇｒｅｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ
Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ
２０１４. Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍａｓｔｅｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ
ｉｎ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｓｈａｎｇ￣
ｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ

Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２００９ꎬ ａｎｄ ｈｉｓ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ＆Ａｓｔｒｏｎａｕ￣

５６



　 Ｙｕｎｆｅｉ ＺＨＡＮＧ ｅｔ ａｌ: Ｖｉｓｕａｌ Ａｖｏｉｄａｎｃｅ ｏｆ Ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍｌｙ Ｍｏｖｉｎｇ
Ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｉｃｓꎬ Ｎａｎｊｉｎｇꎬ Ｊｉａｎｇｓｕꎬ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２００６. Ｐｒｅｓｅｎｔｌｙ ｈｅ ｗｏｒｋｓ ｏｎ
ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｉｎ ＶｉＷｉＳＴＡＲ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
Ｌｔｄ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｒｏｂｏｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒｔｒａｉｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｓｏｆｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ.

Ｈａｏｘｉａｎｇ ＬＡＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍ. Ｓｃ.
ａｎｄ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ
ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｈｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕ￣
ｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ ２００８ ａｎｄ ２０１２ꎬ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙꎻ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
Ｎｉｎｇｂｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２００３. Ｈｅ ｗｏｒｋｅｄ

ｉｎ ｔｈｅ Ｍｏｔｏｒｏｌａ Ｃｅｌｌｕｌａｒ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ Ｃｏｍｐａｎｙ ａｓ ａ ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｊａｎｕａｒｙ ２００４ ｔｏ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２００５. Ｈｅ ｗａｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ａｓ ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｅｌｌｏｗ ａｎｄ ｔｈｅ Ｌａｂ Ｍａｎａｇｅｒ ｆｒｏｍ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ２０１２ ｔｏ
Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４. Ｈａｏｘｉａｎｇ Ｌａｎｇ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｎ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ Ｐｒｏ￣
ｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ Ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ＧＲＡＳＰ ( Ｇｅｎｅｒａｌ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ) ａｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｏｎｔａｒｉｏ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
(ＵＯＩＴ) . Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｒｅａｓ ａｒｅ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓꎬ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.

Ｙｉｎｇ ＷＡＮＧ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ
ｉｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ｆｒｏｍ Ｔｈｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ
(ＵＢＣ)ꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａ ｉｎ
２００８. Ｈｅ ａｌｓｏ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍａｓｔｅｒ’ｓ ｄｅ￣
ｇｒｅｅ (１９９９) ａｎｄ ｔｈｅ Ｂａｃｈｅｌｏｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ
(１９９１) ｆｒｏｍ Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｊｉａｏ Ｔｏｎｇ Ｕｎｉ￣

ｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ Ｋｅｎｎｅｓａｗ Ｓｔａｔｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｍａｒｉｅｔｔａꎬ Ｇｅｏｒｇｉａꎬ ３００６０ꎬ ＵＳＡ. Ｄｒ. Ｗａｎｇ’ ｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ｃｏｎｔｒｏｌｓꎬ ｍｅｃｈａ￣
ｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ.

Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｒｅｃｅｉｖｅｄ Ｐｈ. Ｄ.
ｄｅｇｒｅｅｓ ｆｒｏｍ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＵＳＡꎬ ｉｎ
１９７８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍ￣
ｂｒｉｄｇｅꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｕ. Ｋ.ꎬ ｉｎ １９９８ꎬ
ｔｈｅ Ｈｏｎｏｒａｒｙ Ｄ. Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ

ＯＮꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２００８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｄｏｃｔｏｒａｔｅ ( Ｓｃ. Ｄ.)
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ ( ２０２０) . Ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ
Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ＮＳＥＲＣ￣ＢＣ Ｐａｃｋｅｒｓ
Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏ￣
ｌｕｍｂｉａꎬ Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ ＢＣꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｓｉｎｃｅ １９８８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｓｅｎ￣
ｉｏｒ Ｃａｎａｄａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕ￣
ｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｈｅ ｈａｓ ａｕｔｈｏｒｅｄ ２５ ｂｏｏｋｓ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ５５０ ｐａ￣
ｐｅｒｓꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｈａｌｆ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ ｊｏｕｒｎａｌｓ. Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ
ｂｏｏｋｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ ａｒｅ: Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ
Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓ—ｗｉｔｈ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ( ２０１８)ꎻ
Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ (２０１７)ꎻ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ—Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ ( ２０１６)ꎻ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ
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