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摘要:双向型视觉导引自动导引车多分支路径识别的关键问题是实时性和鲁棒性。基于智能信息融合的思想,

将粗糙集理论与多类支持向量机方法结合起来,提出一种基于知识获取实时性和类的相似性的分层多分支路径

识别新方法。采用粗糙集知识粒度理论和分层递阶约简算法获得最小的决策规则,有效降低分类识别的复杂

性;提出分类决策安全区域的学习方法,提高识别的鲁棒性。最后,仿真实验和多种环境下的运行测试验证了该

方法的有效性和可靠性。
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Abstract:Real-timeabilityandrobustnessarethekeyproblemsofbi-directionalvision-basedautomated
guidedvehiclecrosspathrecognition.Accordingtocomplementaryofroughsettheoryandmulti-class
supportvectormachine(SVM),anewcrosspathhierarchicalrecognitionmethodispresentedbasedon
real-timeabilityofknowledgeandsimilarityofclass.Granularitiesofknowledgeandhierarchicalreduc-
tionrulesofroughsettheoryareusedtoobtaintheminimumdecisionrule,whicheffectivelyreducethe
complexityoftheclassification.Toimproverobustnessofrecognition,learningmethodofsafeareafor
classificationispresented.Finally,simulationandexperimentsatvariousenvironmentsverifythevalidi-
tyandreliabilityofthemethod.
Keywords:flexiblemanufacturingsystem;automatedguidedvehicle;roughset;supportvectorma-

chine

  自 动 导 引 车 (Automatedguidedvehicle,

AGV)是一种广泛应用于柔性制造系统(Flexible
manufacturingsystem,FMS)的物料传送单元[1]。
导引路径按照区间内 AGV的可运动方向分为单

行路径和双向路径,任务复杂的AGV系统需要由

双向路径和多分支路径节点组建基于网络模型的

电子地图[1-2],再以最短空闲时间、最短路径和最少

AGV数量[2]为优化目标实现 AGV系统的调度。
视觉导引AGV具有柔性高、成本低和应用广的特

点,国内外研究人员对视觉导引AGV做了一些基



础研究[3-5]。现阶段视觉导引AGV没能如电磁导

引和激光导引 AGV一样广泛地装备现代化制造

工厂,其主要难点在于视觉系统的实时性、鲁棒性。
随着高性能处理器的发展和计算机视觉算法

的改进,Zhang等人[3]采用的彩色图像处理方法较

Chen[4]和 Wang等人[5]采用的灰度图像处理方法

在应对环境光照变化和路面背景复杂方面鲁棒性

更强。摄像机前倾安装方式[3-5]的视觉导引AGV,
只能单向前进,且该方式由于视野较大,视觉测量

的精度较低。在多分支路径转弯问题上,Wang[5]

采用的图像顶部单行抽样和验证的方法鲁棒性不

高,且这种单向运动AGV的路径铺设只能采用单

向环形路径[1]。Zhang[3]采用提前转弯并对转弯

过程场景逐帧模板匹配的方法需要存储大量的场

景模板。此外,文献[3~5]提出的模型和算法都没

充分考虑工厂复杂运行环境下,路径局部特征被污

损或遮挡时对路径特征提取及方向识别的影响。
双向型AGV,即不需要反转180°就能沿导引

路径双向运动,具有更高的柔性和效率,适用于任

务复杂的FMS[1-2]。本文采用区域投影的方法提

取路径特征,再由线性判别分析(Lineardiscrimi-
nantanalysis,LDA)降低特征维数[6]。根据知识

获取的时间先后和类的等价关系,提出了基于粗糙

集(Roughset,RS)约简的层次支持向量机(Sup-
portvectormachine,SVM)多分类方法,使线性

不可分的不确定性问题在建立的分类决策安全区

域内线性可分,提高系统多分支路径识别的实时性

和鲁棒性。

1 线性判别分析、支持向量机和粗糙

集理论

1.1 线性判别分析

  在解决机器学习与模式识别问题的方法中,为
了提高算法的效率,对提取的高维特征,在分类之

前先降维,即把数据样本从高维空间通过线性或非

线性映射投影到一个低维空间,从而找出隐藏在高

维观测数据中有意义的低维结构[6]。

LDA是一种有监督的全局线性降维方法,通
过寻找最佳的投影空间,使样本数据映射到低维空

间后,各类内样本尽可能紧凑,类间样本尽可能分

开,然后在新空间中对样本进行分类,其目标函数

为[6]

max
W

tr(WTSbW)
tr(WTSwW)

(1)

式中:Sb 和Sw 分别为类间和类内散度矩阵,投影

方向矩阵W 可以通过广义特征值问题Sbw=λSww
求得。设输入样本为X,降维后的空间为Y,共有C
类样本,则LDA降维后的空间最多为C-1维,有

Y=XW (2)

1.2 基于SVM 的多类分类方法

1.2.1 SVM基本原理

SVM是由Vapnik等提出的一种建立在统计

学习理论上基于结构风险最小化方法(Structural
riskminimization,SRM)的模式识别方法,其具体

方法为[7]:设样本集S 为{(xi,yi)|xi∈Rn;yi∈
{-1,+1},i=1,…,I},超平面在n维欧几里德

空间线性方程为<w,x>+b=0,其中,w 为权值向

量,x为n 维特征向量,<w,x>为内积,b为偏置向

量。欲使得空间中点xi 到超平面L 的距离最大,

等价于‖w‖2 最小。于是得到一个在约束条件下

的极值问题

min12‖w‖
2

yi(<w,xi>+b)≥1 i=1,2,…,

ì

î

í
ïï

ïï I
(3)

引入Lagrange乘子α=(α1,α2,…,αI),αi≥0,构造

约束条件下的Lagrange对偶函数,使其值最大的

凸二次规划问题的解α记为α *=(α*
1 ,…,α*

I )T。

最优权值向量w*和最优偏置b*分别为

w* =∑
I

j=1
α*

j yjxj

b* =yi-∑
I

j=1
yjα*

j (xj·xi
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(4)

最优分类函数为

f(x)=sgn∑
i∈SV

yiα*
i <xi,x>+b( )* (5)

使训练样本可线性分的充要条件为:∀{(xi,yi)},

yi(<w*,xi>+b* -yi)≥0 i=1,2,…,I
(6)

1.2.2 多类SVM分类方法

SVM主要是解决二分类问题,对于k类的多

分类问题,通过构造多个二分类SVM 分类器并把

它们组合在一起,是解决基于SVM 的多分类问题

的实用方法[8]。一对一(Oneversusone,OVO)方
法是每两类之间构造一个分类器,用训练样本对每

个分类器进行训练,共得到k(k-1)/2个分类器,
最终获得最多投票的类作为输出结果。其缺点是

分类器的数目随类别数的增加而显著增加。一对

剩余(Oneversusrest,OVR)方法是将每一类与剩
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余的其他类看作两类问题,共构造k个分类器,最
终的测试输出是分类器输出值最大的那一类。其

缺点是会产生拒绝分类和重复分类的情况。二叉

树(Binarytree,BT)方法是一种层次分类方法[9],
通过k-1个二叉树构建分类器,层次分类方法会

存在上层的分类误差对下层的分类误差形成“误差

累积”[8-10]。
为了降低层次分类方法中,上层分类误差对下

层分类误差形成的“误差累积”,一般采用类间相似

性,如欧氏距离和类间散度作为分层依据[10],优先

将分类间隔最大的分类器放置在顶层,以提高系统

的识别率。类i与类j 间的相似性可以通过类间

散度sm(i,j)测算

sm(i,j)= ‖μi-μj‖2

‖s2i ‖+‖s2j ‖
(i<j) (7)

式中:‖·‖为欧氏二范数;s2i和s2j分别为类i和

类j所有样本数据的方差;μi 为每类样本的重心为

μi=1n ∑k:y∈classi
xk (8)

  特征相似的两类样本的sm(i,j)小于1。

1.3 粗糙集理论

粗糙集理论是一种能分析处理不精确、不确定

和不可分辨信息与知识的数学工具[11]。粗糙集理

论在机器学习和模式识别领域的应用研究主要集

中在属性约简、规则获取和基于粗糙集的智能计算

等方面。
一个知识表达系统S=<U,A,V,f>,其中U

为论域;A 为属性的有限集,A=C∪D,C,D 为两

个属性子集,分别称为条件属性集和决策属性集;

V=∪
p∈A

VP,为属性值集合,其中Vp 为属性p 的值,

f:U×A→Vp 为信息函数,使得对每个xi∈U,p∈
A,有f(xi,p)∈Vp。在粗糙集中,对于属性子集

R⊆A,不可分辨关系IND(R)是一个等价关系,其
确定了论域U 上的一个划分,不同划分对应U 上

不同子集。
粗糙集理论的知识约简是保持相对分类能力

不变的条件下,约简不必要的属性或属性值,达到

知识简化的目的。决策表的属性约简是指在保持

原始决策表条件属性和决策属性之间的依赖关系

不发生变化的前提下,删除冗余的属性。
分层递阶约简算法中,信息系统的信息熵和决

策系统的互信息保持不变,即分层递阶约简算法不

会引起信息系统和决策系统的信息损失。当决策

系统中的知识粒度减小时,知识层次加深,系统的

互信息单调增加。分层递阶约简方法避免了应用

获取方式复杂,实时性不高的属性。分层递阶规则

约简步骤请参见文献[12]。

2 视觉导引AGV及多分支路径模型

2.1 双向型视觉导引AGV模型

  双向型视觉导引AGV结构模型如图1所示。

AGV的驱动系统由两个独立的驱动轮和前后两个

起支撑作用的万向轮组成。这种机构可以通过调

节两个驱动轮的速度和转向,实现前进、后退和任

意转弯半径的圆弧运动。摄像机位于 AGV运动

控制中心点C(两驱动轮轴线的中点)上方,且垂直

于地面安装,这种系统结构设计使得AGV的视觉

和运动都具有了双向特性。摄像机采集的是即时

和未来小范围内的路径信息,相对摄像机前倾的安

装方式[3-5],视野范围小,相同图像分辨率下的视觉

测量精度高,但对视频处理算法的实时性要求更高。

图1 双向型视觉导引AGV结构模型

设图像分辨率为 M×N,图像采集频率为

fc 帧/s,图像相对地面真实场景的放大倍数为Apix

像素/mm,在AGV最高速度下地面任意场景点至

少出现在nmin帧连续图像序列中,则AGV理论工

作最高速度vmax为

vmax= Mfc

Apixnmin
(9)

Apix决定了视觉测量的精度,nmin过小会降低AGV
的鲁棒性,M、N 和fc 过大会提高视频处理算法的

实时性要求。由式(9)可知实时性、鲁棒性和精度

与AGV的工作最高速度是相互制约的,实际设计

和应用时,应满足精度和工作最高速度的条件下提

高系统的鲁棒性和算法的实时性。

2.2 多分支路径模型

为充 分 体 现 双 向 型 AGV 的 效 率 和 柔 性,

AGVS路径拓扑结构模型由双向路径和“L型”、
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“T型”、“十字型”3种路径分支节点组建。AGV
由双向路径进入分支路径节点方位的不同,3种分

支节点共对应了6类分支路径方向模式,如表1所

示。AGV运动到多分支路径处时,运动控制器根

据视觉系统识别的分支路径方向类别和系统调度

任务,做出AGV运动方向选择决策。
表1 路径分支节点模型分配表

节点模型 L型 T型 十字型

左 左\右 左\右\前

可选择的方向 右 左\前

右\前

  AGV沿双向路径运行时,视觉系统测量路径

距离偏差和角度偏差即可实现路径跟踪。AGV从

双向路径进入局部被污损或遮挡的T型分支路径

的连续时间序列视觉采样过程如图2所示。

图2 T型分支路径连续时间序列视觉采样

当分支路径刚进入视野时,视觉系统检测到分

支路径,此时前向分支路径并没有进入视野,路径

方向特征不完整,暂时不能确定分支路径方向。但

视觉系统要在控制中心点运动到分支节点之前确

定分支路径方向的类别,使运动控制器能够有足够

的时间根据任务需要选择前向分支路径前进或在

分支节点停下后原地自转进入转弯分支路径。在

此期间,视觉系统还需要测得当前主路径的角度偏

差、距离偏差和分支节点的位置,为运动控制器提

供路径跟踪参数。

2.3 区域投影和边缘轮廓特征同时提取方法

如上所述,分支路径转弯需要解决的关键问题

是连续时间序列图像中的形状识别和基于矢量图

的几何测量,解决问题难点在于算法的抗干扰性和

实时性。形状识别一般先对目标进行特征提取,再
对提取的特征采用模式识别方法进行分类。用于

形状识别的特征提取方法有基于区域和基于轮廓

两类,针对不同提取目标,可采用全局特征或局部

特征[13]。Thacker等人[14]从实用性角度指出,傅
里叶描述子、链码和曲率估计等基于轮廓的形状描

述法对前期图像分割处理结果要求过高,因此并不

实用。Yang等人[15]对形状特征提取的40余种方

法进行了总结,基于区域的面积函数法对局部遮

掩、局部变形和噪声具有较强的抗干扰性,并且简

单高效,适用于形状简单、规则的场合,而基于矢量

图的几何测量一般采用基于轮廓特征的方法。
在分支路径识别应用中,目标较大,并且旋转

90°后会改变分支方向的类别。AGV运动过程中

采集的路径图像有显著变化,Zhang等人[3]采用的

模板匹配方法存在较大的误判风险。工厂的实际

导引路径由于存在随机的局部破损、污染、遮挡和

反光等干扰因素,造成基于区域的特征提取存在孔

洞、残缺和不连通,如图2所示。对这些随机的非

理想状况采用图像处理形态学算法很难修复,或者

计算代价很高[15]。综上所述,从原始图像中提取的

特征既要有较强的表示能力用于分支路径模式识

别,又要有较高的精确性用于几何测量,故采用区域

面积行、列向投影和四边界轮廓扫描同时提取法。
本文采用TMS320DM642DSP采集经解码器

TVP5150对PAL制式模拟视频信号解码后的8
位BT.601YCbCr格式彩色图像,Cb、Cr分别为

不包含亮度分量的蓝色和红色色度,受光照不均匀

的影响较小,利用Cb、Cr分量能够方便地提取蓝

色和红色目标。设图像分辨率为M×N,经滤波和

阈值分割后的二值图像为f(i,j),路径为1,背景

为0。对N 行M 列二值图像的第j行从左向右扫

描,第一个和最后一个1分别记为hlj 和hrj,1的

个数记为hpj,有hpj=∑
M

i=1
f(i,j)。对第i列从上

向下扫描,第一个1和最后一个1分别记为vti 和

vbi,1的个数记为vpi,有vpi=∑
N

j=1
f(i,j)。则用

于矢量图几何测量的四边界轮廓扫描特征点集合

分别为

Hl={(x,y)|x=hlj,y=j,j=1,2,…,N}(10)

Hr={(x,y)|x=hrj,y=j,j=1,2,…,N}
(11)

Vt={(x,y)|x=i,y=vti,i=1,2,…,M} (12)

Vb={(x,y)|x=i,y=vbi,i=1,2,…,M}
(13)

  AGV进入多分支路径状态后,不仅要继续为

运动控制器提供当前主路径的角度偏差和距离偏

差参数,而且要跟踪分支节点的位置,为 AGV转

弯提供参考点位置参数。上述问题归结为通过四

边界轮廓扫描特征点集合Vt 和Vb 以及Hl 和Hr

分别计算出主路径和分支路径的直线方程参数,进
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而计算出转弯节点在图像中的坐标。对模型参数

进行估计,最小二乘法只适用于测量数据仅有小测

量误差情况,而鲁棒方法和基于概率框架下的统计

方法适用于测量数据中包含错误数据点的情况。
文献[16]对这种情况下的5种直线拟合算法中在

计算速度和精度上做了详细比较,本文不再详述。
路径区域特征在行向和列向的投影向量分别

记为Hp 和Vp,则有

Hp = hp1 … hp[ ]N (14)

Vp = vp1 … vp[ ]M (15)

  Hp 和Vp 为路径区域面积的两个线性空间,
用于多分支路径模式识别。由于 AGV具有双向

运动特性,DSP通过与运动控制器的通讯可以获

得其当前运动方向。定义其中某一个方向为正向

运动,当反向运动时,由图1所示 AGV的结构模

型可知,将向量Hp 和Vp 的所有分量逆序排列,对
7类路径模式均可获得与正向运动相同的路径特

征描述,下文提到的Hp 和Vp 均为根据AGV当前

运动方向处理后的特征向量。

3 多分支路径分层识别模型

3.1 类的SVM的线性可分性和相似性分析

  多分支路径目标检测与方向识别属于摄像机

运动下的静止目标运动检测和识别问题。解决上

述问题主要有自底向上和自顶向下两种方法[17]。
自底向上的方法源于 Marr提出的图像理解的3
个阶段[16],其优点在于能快速检测并跟踪运动目

标,便于工程实现。图像中的路径尺寸较大且有明

显的颜色和形状特征,且实时性要求较高,更适合

采用自底向上的方法。
自底向上的方法通过图像特征提取、目标检

测、目标分类和目标跟踪4个步骤完成[17]。视觉

系统需要由路径区域特征在行向和列向的投影向

量Hp 和Vp,完成由双向路径到分支路径的目标检

测和6种分支路径方向识别。定义路径方向模式

标签号如表2所示,共7类模式。
多分支路径识别作为AGV导引信息,其结果

表2 路径方向模式类别定义

路径方向模式标签(C) 可选择方向类别

1 前、后

2 左

3 左、前

4 左、右

5 左、右、前

6 右

7 右、前

不能存在歧义,即在样本训练中必须达到100%的

正确识别率。当在输入空间不能实现线性分离,非
线性映射核函数将样本集映射到高维特征空间,但
是越简单的模型其泛化能力越强,过于复杂的非线

性模型容易导致分类面过拟合。DSP擅长于卷积

运算,若能采用线性分类器实现分类将大大提高分

类算法的效率。由于 AGV图像处理平台是DSP
为处理器的嵌入式系统,受存储容量的限制,采用

离线训练获得SVM 分类器,再将分类器移植到

DSP在线测试。离线学习共采集7类训练样本各

280幅,1960幅图像。
将7类I个训练样本的特征向量Hp 和Vp 首

尾相连组成M+N 维的特征向量PC
i(i=1,2,…,I

为样本号,C为类别号),采用LDA得到投影矩阵

WP 以及训练样本的投影XC
pi。XC

pi为6维的向量,
以每两类的XC

pi特征向量作为训练样本代入式(6)
可以验证,在XC

pi空间,类C2与C3,C4与C5,C6
与C7均是线性不可分的,类C1与C2\C3\C4\C5\
C6\C7是线性可分的。

由式(8)计算7类样本中每两类之间的相似性

度sm(i,j),如表3所示,类C2与C3,C4与C5,C6
与C7具有相似性(其中:下划线标注表示类间散

度小于1)。由路径方向模式类别的定义和图2所

示的连续时间序列图像采样过程的分析可知,分支

路径刚进入视野时,分支路径特征暂时不完整,有、
无前向分支路径目标是一个不确定性问题。对特

征不完整的分类若采用核函数方法映射到高维空

间进行分类,反而会降低分类器的泛化能力。
表3 类间相似度表

i\j 2 3 4 5 6 7
1 13.7 15.4 12.0 14.1 12.2 14.8
2 0.3 5.0 5.7 7.1 7.6
3 4.9 4.9 6.1 6.4
4 0.6 15.6 20.1
5 17.9 22.8
6 0.8

为了提高AGV系统的实时性,建立两层的分

类模型。第一层为初判预警层,即初步判断出是否

为多分支路径并发送给运动控制器,使其根据任务

及时做出控制输出;第二层为最终分类决策层,随
着AGV继续运行,有、无前向分支路径特征完整

后,再做出最终分类决策。

3.2 基于SVM 的分层识别方法

采用聚类分类方法的思想,从多个类别中选择
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相似的类,将相似类放在粗糙集中看作一个等价

类,即类C2与C3,C4与C5,C6与C7分别合并成

等价类 C23、C45、C67。在分类识别模型的第一

层,将类C1与3个合并类C23、C45、C67组成一个

4类问题,对HC
Pi和VC

Pi(i=1,2,…,I为样本号,C
为类别号)分别采用LDA降维,得到训练样本的

三维投影1XC
Hi和1XC

Vi,其前两维如图3(a,b)所示。
1XC

Hi是线性可分的,采用一对一的SVM 多分类方

法,类i与类j的分类决策函数为[9]

f(xij)=sgn(w*
ijx+b*

ij) 1≤i<j≤4
(16)

  w*
ij 和b*

ij 由式(4)得到,由式(16)获得最多投

票的类即为识别目标类。
在模型的第二层,将“无”前向路径的类C2、

C4、C6合并成类C246,“有”前向路径的类C3、C5、

C7合并成类C357,组成一个2类问题。对HC
Pi和

VC
Pi分别采用LDA降维,得到训练样本的投影2XC

Hi

和2XC
Vi,其是一维点,均是不可分的,但2XC

Vi的分布

较2XC
Hi分散,如图3(c,d)所示。

图3 知识属性分析

3.3 分类决策安全区域

第二层作为最终分类决策层要在主路径方向

特征完整后才能做出,需要建立分类决策安全区域

模型。设路径分支节点在列向首、尾Sa区域内时

暂不确定方向分类,在列向中心对称的M-2Sa区

域内为分类决策安全区域。Sa越大,方向识别的

可靠性越高,但也会相应地降低实时性。由式(7)

可知2XC
Vi的散度较2XC

Hi大,下面由2XC
Vi通过机器学

习的方法,找出Sa 与误判概率和分类间隔的关

系,从而选择合理的Sa,步骤如下:
(1)计算D 个训练样本图片中路径分支节点

的列坐标xJ 到列边界的最短距离,记为sai=
min(xJ-1,M-xJ),i=1,2,…,D,令Sa=min
(sai);

(2)从训练样本中剔除sai<Sa的样本对应的

VC
pi,计算余下样本的LDA投影2XC

Vi;
(3)对余下样本投影值VC

pi采用两类支持向量

机分类,计算误判率和分类间隔(两类样本中2XC
Vi

的最近点之间距离);
(4)如果Sa<M/2,令Sa=Sa+1,返回步骤

(2)。
这是一个从列的两端逐渐削减分支节点靠近

列向边界的训练样本直至发现可分区域的回归过

程。图4为误判率和分类间隔随Sa的变化的曲

线图,验证了分类决策安全区域模型。理论上误判

率为0时的Sa即可划定分类决策安全区域,但考

虑到小样本可能带来的误差,应对其取适当的余

量。当Sa=108时误判率为0,对其取50%的余

量,即当Sa=162时,分类间隔为0.832,对应的

LDA投影矩阵WV 和投影2XC
Vi作为第二层分类的

训练结果。

图4 分类决策安全区域学习

3.4 多类识别规则提取

基于粗糙集约简的分层SVM 的主要思想是

通过粒度划分的方法构建粒度空间,获得一系列信

息粒,然后在每个信息粒上进行学习,最后通过聚

合信息粒上的知识和规则属性获得最终的SVM
决策函数。根据粗糙集理论,训练样本作为论域,

Hp 和Vp 作为两个条件属性,7类分支路径模式作

为决策属性。建立7种路径目标识别的两层分类

递阶决策表[12],如表4所示的,达到了减少冗余数

据,压缩数据规模的目的,进而提高支持向量机的

分类速度。该学习机制通过数据的粒化将一个线

性不可分问题转化为一系列线性可分问题,从而获

得多个决策函数,使数据的泛化性能增强。
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表4 两层递阶决策表

论域\属性 Hp d
U11 1 {C1}

U12 2 {C2,C3}

U13 3 {C4,C5}

U14 4 {C6,C7}

论域\属性 Vp d1
U21∪U22∪U23 1 {C2,C4,C6}

U21∪U22∪U23 2 {C3,C5,C7}

4 实验及分析

实验验证分为油漆地面和水磨石地面仿真验

证和实际运行实验验证。视频分辨率为720像素

×576像素,采集频率为25帧/s,图像相对地面真

实场景的放大倍数Apix=2.0656像素/mm,AGV
设计最高速度为vmax=1m/s。在AGV最高速度

下,地面任意场景点在相邻两帧图像中的距离为

82.6像素,而通过分类决策安全区域学习,获得的

决策安全区域距离图像列边界的距离Sa 为162
像素,视觉系统能够在分支路径进入视野的第2帧

内做出分类决策。由式(9)可得,在最高速度下,每
个场景点至少出现在8.7帧图像中,即AGV中心

运动到转弯节点前至少可以采集4幅图像,具有较

高的分类决策安全边际。
图5为AGV在水磨石地面环境中以0.5m/s

速度运行的“L型”左转实验仿真,图6为油漆地面

环境中以0.1m/s速度运行的“T型”左\前转弯分

支路径实验仿真。在识别模型的第一层,特征Hp

降维后的特征点记录如图5(c,d)所示,其只在分

支路径刚进入摄像机视野的状态过渡过程中,存在

靠近分类面的状况,其他时刻的特征点离分类面均

有一定的安全距离。图5(d)和图6(d)说明在分类

图5 “L型”分支路径识别仿真

图6 “T型”分支路径识别仿真

决策安全区域的控制下,识别模型第二层没有误判

情形,为了提高识别决策的鲁棒性,连续两帧图像

识别结果相同时再向控制器发出转弯路径信息。

从图6(b)可以看出路径边缘的残缺和内部的孔洞

也不会对识别结果造成影响,识别算法的鲁棒性较

强。

南京航空航天大学自主开发的 NHV-II型双

向型视觉导引 AGV如图7所示。视频采集和处

理采用TMS320DM642DSP,其内核具有8个32
位的独立功能单元,2个乘法器和6个算术逻辑单

元,当工作在600MB主频下,每周期能够提供4
个16位硬件乘法累加操作,或者8个8位MACs。

将训练得到LDA投影矩阵和两层SVM 共7分类

平面直接用于路径识别计算,则都是线性的乘法累

加运算,DSP运算速度较快,加上区域投影和边缘

轮廓特征同时提取算法,DSP处理每帧图像的时

间小于0.01s,能够满足系统实时性的要求。

在油漆和大理石地面上做多种环境下的不间

断时间测试,能够做到连续8h安全运行无误判。

图7 NHV-II型视觉导引AGV
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5 结束语

为了解决一种双向型视觉导引 AGV多分支

路径识别的实时性和鲁棒性问题,首先完成图像预

处理和路径区域特征的提取,提出了基于粗糙集约

简的分层SVM 识别方法。根据知识获取的确定

性和时间的先后,采用粗糙集的分层理论,首先解

决确定性问题,提高系统的实时性;通过粗糙集的

知识约简和决策规则获取理论,将一个基于多分类

SVM方法的非线性可分问题转化为两层的线性可

分问题,在SVM 的训练中得到间隔更宽的超平

面;对非确定性问题,建立应用模型驱动的分类决

策安全区域,并通过回归的机器学习方法计算出分

类决策安全区域,提高系统的实时性和鲁棒性。仿

真实验和多种环境下的 AGV实际运行实验验证

了算法的有效性和可靠性。
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