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摘     要：智能机器人面对复杂环境的操作能力一直是机器人应用领域研究的前沿问题，指称表达是人类对指

定对象定位通用的表述方式，因此这种方式常被利用到机器人的交互当中，但是单一视觉模态并不足以满足现

实世界中的所有任务。因此本文构建了一种基于视觉和听觉融合的机器人感知操作系统，该系统利用深度学

习算法的模型实现了机器人的视觉感知和听觉感知，捕获自然语言操作指令和场景信息用于机器人的视觉定

位，并为此收集了 12 类的声音信号数据用于音频识别。实验结果表明：该系统集成在 UR 机器人上有良好的

视觉定位和音频预测能力，并最终实现了基于指令的视听操作任务，且验证了视听数据优于单一模态数据的表

达能力。
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A perceptual manipulation system for audio-visual fusion of robots
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(1. School of Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044,
China; 2. School of Automation, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China; 3. Department
of Computer Science and Technology, Tsinghua University, Beijing 100084, China; 4. School of AI, Nanjing University of Informa-
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Abstract: The ability of intelligent robots to function in complex environments has been a longstanding challenge in the
field of robotic applications. Referential expressions are frequently utilized for object positioning, making this method a
common approach in robot interactions. However, relying on a single visual modality alone is not adequate for all tasks
in real-world scenarios. This study proposes a robot perception system based on the fusion of visual and auditory modal-
ities. The system employs a deep learning algorithm model to realize the visual and auditory perceptions of the robot,
and it processes natural language and scene information for visual positioning and collects data from 12 types of sound
signals for audio recognition. The experimental results indicate that the system integrated into the UR robot has a strong
visual positioning ability and audio prediction, and it has successfully carried out an instruction-based audio-visual oper-
ation task. The results confirm that audio-visual data has a higher expressive capability than single-modal data.
Keywords: visual positioning; audio recognition; deep learning; visual perception; auditory perception; audio-visual fu-
sion; multi-modal data; active operation
 

机器人正在逐渐进入人类的生活当中，为了

有效地帮助人类，机器人必须尽可能地学习人类

的各项能力，包括用视觉感知去观察世界、理解

人类的自然语言指令，甚至借助听觉、触觉等获

取多模态的信息感受物理世界以进行更多复杂的

任务。随着人工智能技术的不断发展，在视觉识

别 [1-2]、自然语言系统 [3-4]、三维场景建模 [5-6]、操作
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抓取以及运动规划[7-8] 方面都取得了极大的进展，

使得各种先进的计算模型能够部署在机器人上帮

助其更加智能化，从而高效稳定地辅助人类完成

更加复杂困难的任务。如最先进的具身指示表达

的机器人导航任务 (remote embodied visual refer-
ring expression in real indoor environments, REVER-
IE)[9]，该系统将视觉、语言和机器人的行为共同

进行学习以帮助机器人探索环境来找到目标对

象。这是一种十分具有挑战性的任务，因为它不

仅需要对具体目标进行定位，还需要对目标和其

位置关系进行高层次的语义理解，用以帮助区分

正确的物体和不相关的指示物体。在此基础上，

文献 [10] 开发了一种混合控制的机器人系统，它

赋予了机器人更加复杂的操作能力，该系统能够

根据自然语言的操作指令对目标物体进行拾取和

放置。对于有歧义的操作指令或者任务场景，文

献 [11] 设计了一种部分可观测的马尔可夫模型

(partially observable Markov decision process, POM-
DP) 用于观察历史操作记录以帮助机器人排除有

歧义的目标。为了方便人与机器人更加有效直观

的交互，文献 [12] 设计了一种不受限制的自然语

言交互架构，能够在没有辅助信息的支持的情况

下实现自然语言的消歧和查询。

然而，单纯依靠视觉信息并不足以支持机器

人完成所有类型的任务。对于现实的物理世界，

机器人需要配备不同类型的传感器获取更多的模

态信息，如听觉信息 [13-15]、触觉信息 [16-17]、雷达信

息 [18-19]、多传感器融合信息 [20-21]。为了提升机器

人的自主导航探索能力，文献 [22] 在捕获视觉信

息的基础上，结合音频感官信息嵌入到机器人的

路径规划器当中，提高了机器人的导航精度。文

献 [23] 通过给实际机器人配备听觉传感器，操作

目标物体收集听觉数据，实现了对视觉上难以区

分的目标的判别。在此基础上，文献 [24-25] 增加

了触觉传感器，采集了不同材质的电压值信息作

为触觉感知，构建了一个触觉和听觉融合的机器

人分类系统，大大提高了机器人的工作能力。

上述研究虽然取得了很大的进步，但是缺少

了部分与人的交互能力，如何让机器人接收人的

操作指令，利用多模态信息共同决策操作行为还

是一个很大的挑战。为使配备多传感器的机器人

系统能够适应更加复杂的操作环境，本文借助于

视觉传感器和听觉传感器，构建了一个视听融合

的指称表达的机器人自主操作系统。该系统能够

接收人类的自然语言操作指令，理解指令中的高

级语义信息，结合视觉目标进行定位，并且根据

听觉信息进一步判别目标类别。在真实的物理环

境中，该系统能够在设计的实验下稳定地发挥性

能。主要贡献如下：

1) 本文提出了一个新的视听操作任务，利用

视觉信息和音频信息用于解释指示表达的操作

指令。

2) 本文在构建的数据集下，实现了机器人的

视觉定位和音频识别，用于完成目标操作任务。

3) 本文将实验系统应用在实际机器人中并进

行实验验证，实验结果表明本多模态数据对于机

器人操作效率有着显著的提升。 

1   机器人视听系统

本文利用 UR 机械臂作为机器人平台构建了

视听融合的具身操作系统，整个系统架构如图 1
所示。
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图 1    本文实验系统架构

Fig. 1    Experimental system architecture of this article
 
 

其中机器人的任务目标是根据复杂的自然语 言指令完成操作任务，并且结合视觉信息定位任
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务目标，利用音频信息判别目标物体。当机器人

接收到给定的自然语言指令，如“拿起带有胶囊的

瓶子，并且放置在左边的盒子”。这就需要机器人

通过捕捉视觉信息定位场景中的瓶子和盒子，并

且理解带有位置关系的语句找到左边的盒子。对

于视觉上相同的瓶子，机器人通过选择不同的操

作行为，采集瓶子晃动的声音信息，进行判别，最

终找到带有胶囊的目标瓶子。整个系统要求机器

人能够正确地理解给定的指令，并且结合指示表

达定位目标从而实现相应的操作。

本系统的架构主要分为 3 个模块，分别是视

觉语言感知模块、音频感知模块以及机器人操作

模块。首先，将文本指令和视觉信息输入到视

觉语言模块当中，对可能的目标对象进行定位。

当视觉信息不足以判断目标物体的类别时，机器

人的操作模块会产生不同的动作摇晃目标，声音

传感器记录下声音信息，音频感知模块进行分

析，识别指令中涉及的目标对象，完成相应的操

作任务。 

2   机器人视听模型

对于不同的感知模块，利用深度学习算法

设计相应的网络构建整个系统。本文的模型分为

指示表达模型、音频分类模型以及机器人的操作

模型。 

2.1    指示表达模型

不同于基础的目标检测，本文利用操作指令

中涉及到的物体指称关系与视觉信息进行匹配，

利用高级语义关系定位目标物体。

对于给定的图像 I，任务目标是定位图像 I 中
的一个子区域，该子区域对应操作指令中的语义

信息。对于操作指令，首先对其每个单词进行编

码转成独热向量，然后利用循环神经网络提取其

编码后的文本特征。

对于图像部分，利用在 ImageNET 上预训练

好的卷积神经网络提取其图像特征和 YOLO 提

取图像内的候选目标。对于完整的操作指令，分

为 3 个组成部分，分别是主体描述、位置描述和

关系描述，对于不同的句子部分，利用语言注意

力机制网络提取其相应的权重与图像特征进行

匹配。

f = ( fv1, fv2, fv3)

本文指示表达模型如图 2 所示，图像编码部

分利用 Darknet53 和特征金字塔网络提取原始图

像 I不同尺度的特征 。
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图 2    指示表达模型

Fig. 2    Referring expression model
 
 

E = (w1,w2, · · · ,wT )

在指令编码部分，利用独热编码的方式将操

作指令 转化成独热码的形式：
et = Onehot(wt)

et将编码后的词向量 以正序和逆序的方式送

入双向 GRU 网络中获取相应文本的特征：

h⃗t = GRU
(
et, h⃗t−1

)
h⃗t = GRU

(
et, h⃗t−1

)

ht =

[
h⃗t,

←

ht

]将提取的文本特征相连以获取上下文语义特

征向量 。利用上采样过程将文本特征

映射到与图像特征相同的维度进行融合：
fmi
= σ (htWt)⊙σ

(
fvi

Wvi

)

σ Wt Wvi

⊙ fmi

rioc

式中： 为激活函数， 和 为对应的参数矩阵，

为点乘。利用多模态融合特征 与目标检测器

生成的候选区域 进行匹配得到候选区域：
uioc = Softmax((Wm fmi+ bm)⊗ (Wr rioc+ br))
Wm Wr bm br

⊗
D (uloc,rloc)

{t x, ty, tw, th}

其中： 和 是相应的学习参数， 和 是对应的

偏置系数， 是矩阵相乘。最终目标区域选取两

者得分最高的区域 作为最终预测位置，

该区域用一个组合向量 表示，分别代表

了预测框的坐标及尺寸。 

2.2    音频分类模型

对于机器人的听觉感知部分，本文设计了一

个音频分类模型，用于对收集的声音信号进行预
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x(t)

α

测分类。为了将结构化的声音输入进模型中，需

要提取声音信号中特有的梅尔倒频谱系数（Mel-
frequency cepstral coefficients, MFCC）特征，首先将

时域上的信号 进行预加重处理，通过滤波系数

=0.97 过滤掉其中的低频噪声，保留高频分量的

信息：
x(t) = xt+1−αxt

x(t)×w(n)

接着将处理后的特征进行 N帧分割，利用汉

明窗 提取局部稳定的信号：

w(n) =
{

0.54−0.46cos[2πn/(N −1)], 0 ⩽ n ⩽ N
0, 其他

L(m)

对分割后的信号进行短时傅里叶变换和梅尔

滤波获取对数频率上的尺度的特征 。为了减

少特征之间的线性相关性，取低频系数进行离散

余弦变换：

M(n) =
N−1∑
m=0

L(m)cos
(
πn(m−0.5)

M

)
,n = 1,2, · · · ,L

式中：M为梅尔滤波器个数；L为阶数，最后将变

换后的特征进行归一化以增加音频信号的信噪

比，得到最终可以输入模型的 MFCC 特征。

音频分类模型的网络主要结构如图 3 所示，

将不同机械臂动作产生的音频信号提取 MFCC
特征进行拼接，为了保证声音信号的连续性，采

用了双向 GRU 作为主要的特征处理网络，同样，

在双向 GRU 网路中添加了残差边结构，缓解梯度

爆炸的问题，保证整个音频分类模型的准确率。

作为分类模型，添加了全连接层和 softmax 函数

作为最终分类结果的预测。
 

 

Bi-GRU 分类

音频信号 MFCC 特征 分类模型

 
图 3    音频分类模型

Fig. 3    Audio classification model
   

2.3    机器人操作模型

机器人的操作模型主要是控制机械臂的各个

轴的旋转从而产生机器人的各个行为动作，各个

行为如图 4 所示，具体命名方式为：拿（Pick）、放

（Place）、旋转（Roll）、摇晃 1（Yaw）、摇晃 2
（Pitch）、摇晃 3（Shake）。分别包含了机器人对单

个物体操作时的拿起与放置行为，以及操控对应

机械手末端（x, y, z）轴不同的旋转角获取对应的

摇晃动作。因此在设计的操控任务中，规划了机

器人的操作动作空间为{Pick, Roll, Yaw, Pitch,
Shake , Place}。对于本文的抓取目标统一设定为

单一类别，因此设定固定的旋转角获取最佳的抓

握姿势。根据不同的任务需求，机器人选择相应

的动作完成操作命令。
 

 

(a) 目标坐标 (b) Pick (c) Place (d) Roll

(e) 机械手坐标 (f) Yaw (g) Pitch (h) Shake 

图 4    机器臂行为动作

Fig. 4    Robotic arm manipulation behavior
 
 

当机器人在接收具体的控制指令后，经过视

觉分析获取可以操控的目标点位，执行相应的控

制行为。机械臂的具体流程图如图 5 所示，以当

前场景的状态为初始状态，通过顺序决策依次执

行动作空间中的各个动作，并判断任务是否完

成，当执行为最后一个放置动作时，结束当前操

作模型的行为。其中，任务操作坐标以及目标任

务的坐标由视觉感知模块提供，即通过指示表达

模型生成机械臂可以操作的目标位置；对于操作

任务完成状态，需要得到正确的容器内的目标物

品，音频感知模块可以将搜集的音频信号进行分

类，一旦将操作指令中涉及到的目标物品进行正

确分类时，则设定下一个状态为放置状态，否则

放回原处，重新操作下一个目标物体。
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转换成机器人世界坐标

获取任务操作坐标

根据动作空间执行动作

是否完成任务

放置目标任务位置

放回原处
N

Y

 
图 5    机器人操作流程

Fig. 5    Robot manipulation
 
  

3   实验
 

3.1    实验平台

本实验采用 UR5 机械臂和五指灵巧手作为

整个实验平台的抓取设备，其中灵巧手采用 5 指

设计和连杆传动的方式，并且具备 6 自由度，可以

保障瓶子的固定抓取。视觉上利用 Kinect 相机捕

获 RGB 图像和深度图像，听觉上利用 RODE 麦克

风固定在机械臂的末端下收集接收晃动瓶子的声

音信号，这样可以缩短声源和采集设备的距离，

更方便捕获声音特征。整个实验数据的分析在带

有 NVIDIA 2 070 的 PC 机上进行处理。整个实验

平台如图 6 所示。
 

 

UR 

机械臂

声音传感器 五指灵巧手

Kinect 摄像机

操作台
 

图 6    数据差异性分析
Fig. 6    Analysis of data differences

 
  

3.2    数据集采集 

3.2.1   操作指令设计

本文设计的操作指令在机器人的行为动作上

主要分为两类，分别是{抓，放}；对于物体之间的

位置关系，由{左边，右边，中间，前面，后面}组
成；对于物体的自身属性，主要选择了颜色属性，

包含{绿色、蓝色、红色}。操作指令根据物体的

类别、属性、位置关系模板交叉组合生成，符合实

际的操作需求，例句如“拿起中间的瓶子，放进绿

色的碗中”、“拿起带有山楂的瓶子，放进左边的

碗中”。机器人通过这些操作指令完成人类布置

的操作任务。 

3.2.2   交互听觉数据采集

根据各类中药材的不同特质，本实验选取了

常见的 12 类药用物品，如图 7 所示，分别是胶囊、

酒精、红枣、药片、生山楂、药丸、决明子、生牡

蛎、蜡丸、蝉蜕、颗粒以及空瓶。为了获取数据的

多样性，选取了 1/4、1/2、2/3 瓶子含量的数据。通

过结合机械臂的运动特性，选择{Roll, Yaw, Pitch,
Shake} 4 种不同的动作分别对每类物品进行 20
次采样。每个声音信号以 44.1 kHz 进行采样，根

据机械臂的运动时长，设定采集单个目标种类的

音频时长为 6 000 ms，一共采集了 960 组数据作为

声音数据集。
 

 

(k) 酒精

(f) 红枣 (h) 蜡丸(g) 药片

(i) 决明子 (j) 牡蛎

(e) 山楂

(l) 空瓶

(a) 胶囊 (b) 颗粒 (c) 蝉蜕 (d) 药丸

 
图 7    硬件架构

Fig. 7    Hardware architecture
 
 

对于不同类型的声音数据，选取了具有代表

性的物品的声音信号绘制了时域图和频谱图进行

了对比。如图 8 所示，在 4 种机器人的动作下，山

楂和药片的声音具有相当大的差异性。对于相似

的声音信号，在转化成频谱图后，也在不同的区

第 2 期 王业飞，等：机器人视觉听觉融合的感知操作系统 ·385·

 



域表现出明暗不一的差异，这为在后处理时送入 循环神经网络进行分类提供了有效的保障。 

 

Roll Yaw Pitch Shake

原始信号

MFCC 特征

原始信号

MFCC 特征

药片

山楂

 

图 8    数据集种类

Fig. 8    Object dataset
 
  

3.2.3   对交互听觉数据进行预处理

在实际采集声音数据的过程中，机械臂在执

行 4 种动作时有着不同的运动时长以及自身的运

动噪声，这些噪声与运动的幅度、速度、加速度有

关，会对采集的声音数据和实验结果产生一定的

影响，为了减少来自非目标对象的声音的影响。

本文采取了噪声抑制过程，如图 9（a）所示，对于

音频信号没有超过阈值的区域标记为黄色区域，

这部分区域将被剔除，而绿色的区域用于训练，

通过利用信号包络线设定阈值，如图 9（b）所示，

这样能够有效提供目标分类精度。
 

 

(a) 信号选择 (b) 信号包络 
图 9    信号区域选择

Fig. 9    Signal area selection
 
  

3.3    实验设置及评估指标

根据设计的操作指令和目标物体关系布置实

验场景，场景操作任务结合视觉和听觉识别难易

程度总共分为 3 类：第 1 类场景探索物体不同的

位置关系，指令如“找到胶囊，放在左边的碗中”；
第 2 类场景探索物体的属性关系，指令如“找到所

有放胶囊的瓶子，放在绿色的碗中”；第 3 类探索

物体的类别关系，指令如“找到放胶囊的瓶子，放

在苹果旁边的碗中”。实验目的是根据给定的操

作指令，整个机器人系统能够理解指令，并且定

位出带有指示关系的物体，利用听觉系统进行分

类预测目标，并且放置成功，完成最终的实验。

本文定义了一种离线实验机制，设定场景状态

{bottle1, bottle2, bottle3, bowl1, bowl2}，机械手的

状态{Pick, Roll, Yaw, Pick, Shake, Place}，通过设

定执行机械臂的动作序列，如{move bottle1>pick
bottle1>check bottle1>place bowl1}，结合视听感知

模型依次更新目标状态池{bottle1:Tablet>bowl1:
left}完成操作任务。根据实验任务，定义 3 种实

验指标：

目标识别率 (target recognition accuracy, TRA)：
是否检测到正确操作的目标物体

音频识别率 (audio recognition accuracy, ARA)：
是否正确识别了指令中的目标物体

整体任务准确率 (overall task success rate, OT-
SR)：是否完成了指令中的位置关系的检测。

通过对设计以上 3 种准确率指标来验证本文

的视听系统的可行性。 

4   实验结果
 

4.1    视觉检测结果

本文选取了部分操作指令在指定场景中进行

检测，对于颜色形状大小相同的 bottle，本文选择

用音频感知判别种类，对于 bowl 类别使用视觉指

示表达来定位目标物体。操作指令主要包含目标

的位置关系、颜色属性关系以及和其他目标的方

位关系。准确率保持在 70% 以上，并且绘制了相
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应的可视化结果，如图 10，在 3 类测试场景下红

色框为对应操作指令的正确结果，蓝色框为本文

的视听模型在实际机械人系统下的检验结果。 

 

(f) Place in the

front bowl.

场景 1 场景 2 场景 3

(a) Place in the

left bowl.

(b) Place in the

pink bowl.

(c) Place in the

behind bowl.

(d) Place in the bowl 

next to the orange.

(e) Place in the bowl

next to the apple. 
图 10    视觉检测结果

Fig. 10    Results of visual location  

4.2    听觉分类结果

为了使整个机器人听觉系统能够有效地工

作，验证每种音频类别的精度是很有必要的。根

据本文采集的 12 类音频数据，在设计的循环神经

网络模型上，对分类结果进行计算，得到最终的

模型分类的混淆矩阵，如图 11 所示。

从图 11 结果可知，不同的药用物品准确率

有所区别，对于声音信号较为明显的药片和蜡丸

类物品，在我们设计的分类模型下，保持了

90% 以上的准确率；而对于牡蛎和空瓶而言，由

于这两类瓶内物体与瓶臂碰撞的声音较小，更多

的是环境噪声，因此预测的实验结果准确性相对

较低，但也保持 70% 以上的准确率。因此，本文

设计的音频识别模型能够对不同类别的材料进行

识别预测。 
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图 11    对所有类别计算混淆矩阵

Fig. 11    Calculate confusion matrix for all categories
 
  

4.3    总体任务结果

对于整个系统的操作任务，本文根据 4.2 节

设计的评估指标进行了验证。对于每个实验场

景，根据物体的类别、属性关系、方位关系进行测

试，并且单独测试目标准确率和音频识别准确

率，当两者都识别成功的情况下，计算总体任务

成功率结果如表 1 所示。

根据实验结果进行分析，由于 3 种类型的测

试场景整体比较干净清晰，因此对于视觉上的指

示表达关系来说，目标准确率的结果相对较高。

音频识别准确率根据不同的指令需求，识别率也

相对不一，因此整个任务的总体成功率出现了不同

的情况。在第 1 种操作指令下，只需定位到单一

类别目标，不需要检索所有候选目标，因此相对于

第 2 种操作指令，音频识别的准确率较高。而对

于第 3 种探索性的指令，由于物体种类增加，场景

的复杂度提高，整个视觉的识别率相对下降，而

操作任务简单，因此整个音频识别率相对提高。
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表 1    总体实验结果
 

Table 1    Overall experiment results %
 

场景 TRA ARA OTSA
场景1 79.2 72.9 65.3
场景2 75.0 60.4 51.2
场景3 50.0 64.5 46.1

 
 

为了进一步验证本文的机器人视听操作系统

的实用性，在相同的场景和指令下，设计了无听

觉检测的模块如图 12 所示，选取物品的方式依照

均匀采样的规则完成操作任务。因为实验的目的

是验证整个系统，而抓取任务不是研究的重点，

当机械臂的五指灵巧手抓取失败时，选择把目标

物体放在手掌以保证实验的顺利进行。在对比实

验中，本文选取了相同的场景进行了测试，并且

计算了 OTSR 指数，视听框架的准确率可以达到

45.4%，而无音频模块的只有 24.7%。可以发现，

在结合多模态数据的情况下，机器人感知目标更

加准确，能够有效提升任务成功率。 
 

 

Pick Place初始场景 Pick

音频识别

目标检测

Pick Place初始场景 目标检测 Pick Place音频识别

操作完成

操作完成

最终目标

候选目标

Find the bottle with the Tablet, place it in the left bowl.

摇晃目标

操作指令

无音频模块

视听结合模块

 

图 12    多模态系统实验对比流程

Fig. 12    Multi-modal system comparison process
 
 

5   结束语

为了给机器人提供更复杂的操作能力，本文

构建了一个能够接收自然语言指令并具有视觉、

听觉的多模态融合的机器人操作系统。其中视觉

感知模块能够分析指令中的指示关系，并且定位

到目标物体，听觉感知模块能够预测目标物体类

别。对于每个感知模块，在构建的多模态数据集

中进行了实验验证，结果表明本文的实验系统在

接收多模态数据的情况下比单一模态的表现能力

更强。然而目前本文设计的操作指令和场景单

一，在未来的工作中，将继续增加目标物品的种

类，以及设计更复杂且带有歧义的场景和操作指

令，构建一个端对端的机器人行为框架。
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