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非结构化环境下机器人视觉导航的路径识别方法
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摘要　提出了一种基于模糊粗糙集的非结构化路径识别与机器人引导方法.通过自适应面阵列电荷耦合传感器

的图像清晰度控制方法,获取了最佳信息量图像.构建了模糊粗糙集的非结构化路径识别模型,借助粗糙集理论

预定义图像目标、背景和不确定区域,融合相对模糊连接度竞争机制对不确定区域的像素进行了模糊重分类,精确

描绘了机器人的导航路径.该模型可实现未知非结构化路径区域的自动识别,亦可引入灰度先验特征识别指定路

径区域.结果表明,该方法对提高机器人在非结构化环境中的自主探索能力具有实际意义.
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１　引　　言

机器视觉、专家系统和自然语言理解被认为是

人工智能最活跃的三大研究领域,近年来已成为提

高工业生产自动化和智能化水平的理论基础和核心

技术.其中,视觉是人类获取信息的主要来源之

一[１Ｇ２].在移动机器人自主导航或工业机器人工作

引导的技术研究中,视觉传感逐渐成为机器人感知

外部信息的重要途径之一和理解环境的主要依据之

一[３].尤其在非结构化环境中,采用视觉引导技术

可有效提高移动机器人的环境认知和自主探索能

力,为移动机器人在不确定环境中作业提供技术支

撑[４].非结构化环境路径识别的难点在于路径形状

复杂、边界模糊、易受光照变化和路面阴影干扰

等[５Ｇ７],因此,实现机器人对环境的准确感知和可靠

引导成为了研究热点之一.近年来,国内外许多研

究者将遗传算法、模糊逻辑、神经网络、支持向量机

(SVM)、深度学习等人工智能方法应用于非结构化

环境中的路径区域识别[８Ｇ１０].Häselich等[１１]采用颜

色均值、颜色直方图及纹理分层变长法对不同的地
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表物质类型特征进行了描述,旨在对不同地表区域

进行识别和认知.Lee等[１２]采用尺度不变特征变

换(SIFT)、加速稳健特征(SURF)等算法描述了导

航区域的局部环境特征,并实验研究了移动机器人

室外自定位和路径信息识别方法.为提高算法运行

效率和图像感兴趣区域(ROI)特征认知的有效性,
王璐等[１３]采用视觉局部显著区域分析方法对非结

构化环境开展了理论和实验研究,在环境感知过程

中提取了ROI的规则化特征.Jiang等[１４]提出了一

种基于最小二乘曲线拟合的导航路径识别方法,并
利用路径曲线获取导航参数引导机器人行走,该方

法在具有显著曲线特征的工作环境中具有较高的可

靠性.Song等[１５]通过引入图像区域影响因子改进

了模糊C均值聚类(FCM)算法,并将其应用于非结

构化导航路径的检测过程中,该方法在一定程度上

提高了路径识别的准确率,具有较高的理论和实用

价值.Zhao等[１６]开发了一套用于自主车越野的非

结构化路径实时识别系统,提出了基于纹理分析的

非结构化和不规则道路的识别和跟踪方法,并采用

均匀度测量方法进行障碍物检测.Phung等[１７]采

用改进的边缘像素局部方向消失点估计方法,使用

消失点道路边界及表面的几何和颜色特征来描述道

路区域.任永新等[１８]研究了基于模糊控制的实时

路径规划和跟踪方法,通过训练神经网络对图像进

行分割,获取导航预瞄点,得到了机器人运动的角度

偏差和横向偏差.介鸣等[１９]采用SIFT算法提取了

月貌特征匹配图像数据库信息,利用匹配点的地理

信息,通过二维(２D)/三维(３D)位姿估计检测出了

探测器在地理坐标系下的绝对位置和姿态,并以此

来引导机器人作业.周值宇等[２０]提出了一种基于

高斯核SVM的植被检测方法,主要研究了非结构

化环境中的植被检测问题,通过抑制路面不可通行

区域提高了机器人在复杂环境的自主避障功能.
本文提出了一种基于模糊粗糙集理论的非结构

化环境下移动机器人的自主导航路径识别方法,针
对机器人引导路径表面特征复杂、边界模糊、光照不

均及存在路边阴影的情况,通过构建模型实现了机

器人引导区域精确识别.依据环境特征,基于图像

清晰度评价算法的分析和实验研究,建立了以导航

显著区域图像空间特征为计算依据的电荷耦合器件

(CCD)聚焦状态和光积分时间图像清晰度的自适应

控制方法,为后续路径识别模型的建立和图像多目

标特征的提取提供了可靠信息.开展了模糊粗糙集

的非结构化路径识别模型(FＧR模型)构建方法的研

究,基于粗糙集理论定义了图像目标(路径)、背景

(非路径)和不确定区域(模糊边界),通过融合相对

模糊连接度(RFC)算法并利用模糊竞争机制对图像

的不确定区域像素进行重分类,精确描绘了机器人

的导航路径.利用模糊集与粗糙集在处理不确定性

问题上的优势互补,提高了粗糙集方法在问题边界

区域对不确定性问题的描述能力,并保留了粗糙集

理论在处理不确定和不精确问题上无需先验信息的

特点.模型中引入的RFC方法旨在针对粗糙集定

义的不确定边界区域进行模糊重分类,以实现路径

的精确识别.

２　基本原理和方法设计

２．１　图像清晰度的自适应控制方法

在机器人视觉导航过程中,获取高清晰和信息

量丰富的图像是提取导航区域有效特征的前提条件

之一.以CCD作为视觉传感器,在特定景深区间和

导航视野范围内,为减少非结构化环境下不确定或

随机因素的干扰,建立了CCD图像清晰度的自适应

控制方法,如图１所示.
通过快速调节CCD的光积分时间,以图像清晰

度评价函数的计算结果作为依据捕捉当前最佳图

像,通过分析CCD成像原理和不同的图像清晰度评

价函数,以导航区间图像作为目标,建立了基于实时

信息反馈的全局和局部显著区域最佳图像清晰度的

自适应控制方法.在线计算CCD不同光积分时间

和聚焦(离焦)状态下的图像信息量变化,通过单位

时间内(以秒为计算单位)计算不同CCD成像参数

下图像序列来获取全局或指定区域的最大信息量图

像.为提高自适应判断能力,该方法同时以后续FＧ
R模型的连续路径识别结果作为反馈参考信息,即
当在系统中已检测出导航路径区域时,模型通过计

算其他图像区域与已确定区域灰度特征的相似性,
确定特定区域的最佳清晰度(局部信息量最大化).
基于常用图像清晰度评价函数(包括图像平均梯度、
图像信息熵及TenenGrad函数等)的分析和实验研

究,确定了以TenenGrad图像清晰度评价为计算依

据的CCD光积分时间和聚焦状态的自适应控制方

法.TenenGrad能量梯度函数基于Sobel算子梯度

幅值,通过横纵相邻点的差分计算一个点的梯度值,
单峰性好,可靠性高.其函数表达式[２１]为

f(I)＝∑
M－１

x＝０
∑
N－１

y＝０

{[I(x＋１,y)－I(x,y)]２＋

[I(x,y＋１)－I(x,y)]２}, (１)
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图１ 最佳图像清晰度的确定方法

Fig敭１ Methodfordeterminingbestimagedefinition

式中Mpixel×Npixel为图像分辨率,I(x,y)为该图

像(x,y)点像素的灰度值,f(I)为图像I经评价函数

计算后的结果.在实验过程中,为减少计算量,通过

实时调节CCD光积分时间输出最佳图像,在系统初

始化时一次性自动完成聚焦状态调节.为了便于算

法和模型测试,所提方法均以自行设计的实验平台为

基础开展理论和实验研究,平台设计如图２所示.

图２ 移动机器人视觉导航测试平台设计

Fig敭２ Designoftestplatformformobilerobot
visualnavigation

图３、４所示分别为不同CCD光积分时间和不

同离焦状态下的图像清晰度特征,通过图像分析可

知,受外界随机因素干扰,CCD光积分时间或聚焦

状态不合适时图像信息量呈衰减状态,不利于视觉

系统对感知环境的精确计算.因此,通过图像清晰

度自适应调节方式可提高系统对ROI(目标)的提

取和识别能力,其目的是提高非结构化环境下机器

人视觉感知信息的可靠性.图５、６所示分别为不同

CCD光积分时间和离焦状态下最佳图像清晰度的

控制曲线,其中横坐标为不同聚焦状态和CCD光积

分时间下的图像序列,纵坐标为图像清晰度评价函

数的计算结果,采用了归一化的数据表示方式.综

合考虑了图像光照、路面阴影及图像清晰度响应曲

线的单峰性和实时性,通过实验研究确定了基于

TenenGrad图像梯度的清晰度自适应控制方法,
图７所示为不同图像清晰度评价函数清晰度指数计

算响应结果的对比,可以看出,当图像清晰度出现渐

变衰减时,TenenGrad函数的响应灵敏度较高.

图３ 不同CCD光积分时间下的图像清晰度特征.
(a)５ms;(b)１５ms;(c)５０ms;(d)９０ms

Fig敭３ Imagedefinitioncharacteristicsunderdifferent
CCDopticalintegrationtime敭

 a ５ms  b １５ms  c ５０ms  d ９０ms

图４ 不同CCD离焦状态下的图像清晰度特征.
(a)离焦状态１;(b)离焦状态２;(c)离焦状态３;(d)离焦状态４

Fig敭４ Imagedefinitioncharacteristicsunder
differentCCDdefocusstatuses敭

 a Defocusedstatus１  b defocusedstatus２ 

 c defocusedstatus３  d defocusedstatus４

０８１５０２８Ｇ３
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图５ 不同CCD光积分时间下最佳图像清晰度的响应曲线.(a)TenenGrad;(b)平均梯度;(c)信息熵

Fig敭５ ResponsecurvesofbestimagedefinitionunderdifferentCCDopticalintegrationtime敭

 a TenenGrad  b averagegradient  c informationentropy

图６ 不同CCD离焦状态下最佳图像清晰度的响应曲线.(a)TenenGrad;(b)平均梯度;(c)信息熵

Fig敭６ ResponsecurvesofbestimagedefinitionunderdifferentCCDdefocusstatuses敭

 a TenenGrad  b averagegradient  c informationentropy

图７ 不同图像清晰度评价函数下清晰度计算响应结果的对比.(a)图像清晰度变化序列;(b)清晰度评价函数的响应结果

Fig敭７ Comparisonofresponseresultsofdefinitioncalculationunderdifferentimagedefinitionevaluationfunctions敭

 a Sequenceofimagedefinitionchange  b responseresultsofdefinitionevaluationfunctions

２．２　视觉引导区域的模糊初分割

为精确识别和描绘图像中的导航路径区域,系
统中以灰度特征为依据构建了粗糙集上、下近似集

及模糊边界区域,初步划分目标和背景特征点.在

此基础上引入RFC图像分割算法对上下近似集所

构成的模糊边界区域进行重分类,主要利用RFC算

法的模糊集合竞争分类机制.为将精确的图像区域

描绘算法应用于实际导航系统中,利用 Otsu算子

产生RFC初始种子集合,将不精确分割的目标与背

景区域作为粗糙集的上下近似区域,将不可分割的

０８１５０２８Ｇ４
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非确定区域作为粗糙集的边界区域.其中,Otsu阈

值T 结合样本先验知识通过在线计算获得,假设将

CCD采 集 图 像 像 素 的 等 级 区 间 划 分 为[１,,

T,,L],L 为灰度等级,以ni 和N 分别表示灰度

级为i的像素数和图像总的像素数.T[２２]满足

μb＝∑
T

i＝１
ipi/ωb＝μ(T)/ω(T)

μf＝∑
L

i＝T＋１
ipi/ωf＝μt－μ(T)

１－ω(T)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (２)

式中μb 为背景像素分布均值;μf 为前景像素分布

均值;pi＝ni/N,表示像素等级ni 出现的概率;

μ(T)＝∑
T

i＝１
ipi,表示 T 等级下的像素分布均值;

μt＝∑
L

i＝１
ipi,表示图像全局像素L 等级概率分布均

值;ωb＝∑
T

i＝１
pi＝ω(T),表示背景划分概率;ωf＝

∑
L

i＝T＋１
pi＝１－ω(T),表示前景划分概率.因此,背

景和前景之间类间方差可表示为

σ２b＝∑
T

i＝１

(i－μb)２pb/ωb

σ２f＝∑
L

i＝T＋１

(i－μf)２pf/ωf

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

, (３)

式中pb 为[１,T]区间内等级划分的总像素数,pf

为[T＋１,L]区间内等级划分的总像素数.
根据Otsu图像分割原理,最佳分割阈值T 的

计算方法为

f(T)＝σ２B(T)/σ２t, (４)
式中σ２B(T)＝ωb (μb－μt)２＋ωf(μf－μt)２ 为转换

的类内方差;σ２t＝∑
L

i＝１
(i－ut)２pi 为当前图像帧的总

体方差.实际上,最佳分割阈值T 可通过检索阈值

区间[１,,T,,L]得到,但需满足

T＝max１≤T≤Lσ２B(T). (５)

　　在目标区域初始参考种子集合点确定的前

提下,采用RFC模糊分类算法精确描绘导航路径

区域.RFC可自动生成相对模糊隶属度,使图像

像素在各自所属区域产生不可分辨关系.采用

多前景和背景种子集合定义的方法,亦可实现多

目标区域的同步描绘.在算法设计中,通过实验

确定隶属度的函数形式(常用阶跃函数、斜坡函

数、高斯函数等),并将先验成分引入隶属函数中

(通过对环境图像灰度特征的学习获得).基于

此,对不同目标进行分割测试,以优化最佳 RFC
分割参数.

２．３　FＧR模型基础算法的融合方法

在Otsu初始区域划分的基础上,构建了FＧR
模糊粗糙集路径边界不确定区域的重分类模型,旨
在将需人工交互的高精度图像分割算法转变为自动

的目标分割方式,在计算过程中无需引入先验知识.
以图像中Otsu初始划分的两类区域作为不可分辨

关系,定义图像的上下近似集及边界区域(路径边

界),通过融合RFC模糊分类算法精确描绘边界区

域(即边界区域像素的模糊重分类).FＧR模型不仅

将近似对象从crisp集扩展到了模糊集,而且将论域

上的等价关系扩展为了模糊相似关系.虽然两者都

可以用来处理模糊和不确定问题,但着眼点不同.
粗糙集理论在处理模糊和不确定性问题时着眼于知

识的粗糙性,强调的是集合对象间的不可分辨性和

严格的等价关系;而模糊集理论主要着眼于知识的

模糊性,强调的是集合边界的不分明性.这两种理

论具有一定的相似性,因此,所提方法通过构建模糊

粗糙集模型,采用优势互补方式对复杂背景下的目

图８ 在αＧ邻接的亲密度函数之上的任意

两点a与b之间的模糊连接度

Fig敭８ Fuzzyconnectednessbetweentwopointsof
aandbinαＧadjacentaffinityfunction

标图像进行识别和分割.粗糙集理论在处理不确定

性问题时无需提供问题所需处理的数据集合之外的

任何先验信息,但其不包含处理不精确或不确定原

始数据,因此,为实现目标边界的精确描绘(分类),
引入模糊集算法以增强算法的互补性[２３].模糊连

接度(FC)或RFC图像分割框架基于图论理论[２４],
描述的是事物之间的某种特定关系.若以(A,α)表
示一个无向图并将其与一幅图像矩阵关联:I＝(A,

f),其中A 为图像中的像素阵列;f 为图像像素的

灰度值函数;α为A 上的邻接关系,在二维图像矩阵

中,α为４Ｇ邻接关系.基于FC/RFC的图像区域描

绘算法主要涉及两个基本过程:１)在A 上定义局部

的模糊关系κ(隶属度);２)在定义的隶属度关系之

上建立模糊连接度μ 关系.每一个αＧ邻接点(c,d)
指定一个隶属度值κ(c,d),该值反映了图像矩阵I
中a 与b之间依据某种特征构建的关联关系,而任

意两点(a,b)间的模糊连接度被定义在αＧ邻接的模

糊隶属度(c,d)之上.如图８所示,若a 与b 之间
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有三条路径,以线条最粗路径代表最大连接强度.
在两端施加反方向拉力时,连接度为最小隶属度函

数值的连接细线处最先断开.因此,基于定义的αＧ
邻接点的隶属度值,图像中一条路径任意两点a 与

b之间的连接度μab(p)可表示为

μab(p)＝min{κ１,κ２,,κn}, (６)
式中κ１,,κn 为路径p 中连续邻接点间的隶属

度值.
任意两点间a 与b的模糊连接度可表示为

μ∗(a,b)＝max{μab(p)|p∈Pab}, (７)
式中Pab为图像中连接任意两点a 与b的所有路径

集合.
如果κ被定义,FC机制允许在图像中以指定参

考点集S 的方式来描绘目标区域,其描绘方法是通

过计算图像中所有背景点b与参考点集S(种子点)
之间的模糊连接度来实现:

μ∗(S,b)＝
max{μab(p)|p∈Pab&a∈S}. (８)

　　通过以上分析可知,尽管FC机制能有效地分

割目标区域,但其需在模糊连接度场中预定义阈值

以获得目标区域.在RFC分类机制中[２５],区域描

绘的参考点集被分为SO 和SB,即目标和背景参考

点集,而参考点集以外的图像中的所有点都将被参

考点集以竞争方式划分为前景或背景.若连接强度

μ∗(SB,c)＞μ∗(SO,c)(其中c为图像中任意待分

类像素点),则目标点被定义为背景点,反之亦然.
如图９所示,任何像素的成员隶属关系(以c为例)
在指定区域内根据相对的连接强度被定义为目标或

背景,若b分布在图像背景中的任一位置,那么以参

考点o和b分别代表目标区域和背景区域,而边界

区域中c的划分判定通过寻找其与参考点间的最大

连接强度来确定.

图９ 基于相对模糊连接度的目标和

背景区域的描绘方法

Fig敭９ Delineationmethodoftargetandbackground
areabasedonrelativefuzzyconnectedness

２．４　路径识别FＧR模型的构建方法

在初步确定目标区域和背景区域的前提下,为
精确描绘出导航路径边界,采用粗糙集方法预定义

图像中的前景、背景和模糊区域,并以此为基础引入

RFC算法.采用粗糙集方法对图像区域进行预定

义,将一幅图像采用信息系统方式[２６]进行表述,即

S＝(U,A,V,F),其中A 为有限非空属性集合,V
为对象在属性A 上的属性值,F 为信息函数.S 可

被定义为近似空间形式,即F:U×A→V,其中U 在

S 中为一个指定的集合,被称为全域.因此,图像中

的目标ROI可被定义为Sroi,UASI实际上代表了整

幅图像,并包含了三个特征区域.Aroi为当前关注

的ROI的一组属性特征,即Vroi＝a－∈Aroi∪Vroi
a－ .

对于每一个a－∈Aroi,均有a－:UROIl→V
roi
a－ (l为区域划

分的像素等级)成立,a－ 可被认为是在UASI中ROI的

指定唯一的区域属性(如路面)或一组属性集合(特征

向量).因此,根据粗糙集理论,属性子集Qroi⊆Aroi和

一个等价关系关联,或称不可分别关系,即

RQroi＝{(x,y)∈UROIl ×

UROIl
:a－ ∈Qroi,a－(x)＝a－(y)}. (９)

　　根据一组特定的属性组a－(ROIl)∈A(ROIl),

从机器学习的角度可得到一组基础的分类(基本知

识)UO/RQroi,其中UO 为目标属性集.考虑属性子

集Qroi,为量化表述待划分区域,用集合X(Oroi)表
示UASI中的目标区域且 X(Oroi)⊆UASI,QroiＧlower
和QroiＧupper近似集的表达式[２７]分别为

Qroi X(Oroi)[ ] ＝∪{Y∈UASI|RQroi∶Y∩X ≠∅}

Qroi X(Oroi)[ ] ＝∪{Y∈UASI|RQroi∶Y∈X}{ .

(１０)

　　为直观起见,采用非结构化路面图像描绘出各

特征区域,如图９所示.通过分析图９中的特征区

域可知,当模糊区域为空时,该图像可由最佳阈值法

对目标进行分割,但仅限于理想状态.整个UASI像

素集合中只有Ql X(Ol)[ ] 和Ql X(Ol)[ ] 子集可近

似确定,而最终待提取的目标集合 X(Oroi)需要进

行重分类处理.需要指出的是,Uroi所代表的集合为

整幅图像(存在ROI的不完整性),而最终的 RFC
图像ROI的二维形态描绘在初始分割的图像中进

行(具有目标区域二维形态特征的完整性).图１０
所示为FＧR模型中导航路径图像不确定区域的预

定义和重分类算法的执行流程,其中seed表示种子

生成区域.
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图１０ FＧR模型中图像不确定区域像素的重分类方法

Fig敭１０ ReclassificationmethodofpixelsinundefinedareaofimagesinFＧRmodel

　　因此,通过定义非结构化路面图像中的模糊区

域可给出图像待分类的CＧRegion,即

Bnd X(Ol)[ ] ＝

Ql X(Ol)[ ] －Ql X(Ol)[ ] . (１１)

　　通过(１１)式可量化模糊区域,该区域在非结构

化路面图像中是普遍存在的,而采用传统的方法并

不能达到很好的路径边界识别效果,因为该区域大

部分为背景信息,可能包含多个颜色区域特征.由

粗糙集理论可知,当图像可通过灰度值精确分割前

景和背景区域时(实际中不存在),可认为图像所代

表的近似空间是精确的,其精确性可量化表示为

ηASI X(Oroi)[ ] ＝

Ql X(Ol)[ ]/Ql X(Ol)[ ] . (１２)

　　当ηASI X(Oroi)[ ] 越接近于１或Bnd X(Ol)[ ] 越

接近于０时,图像的区域划分结果越精确,此时ROI
形态在图像中明显区别于背景区域,图像各描绘区

域的特征具有完整性,且边缘处有相对较为明显的

阶 跃 灰 度 分 布 特 征 (理 想 状 态 ). 权 衡

ηASI X(Oroi)[ ] 和Bnd X(Ol)[ ] 的输出结果来确定

最佳的RFC分割参数.

３　实验结果分析

基于粗糙集理论的图像分割算法,对于边界区

域的不确定性问题,鉴于粗糙性和模糊性分类知识

方面不具有等价处理能力,采用模糊集与粗糙集理

论优势互补的方式,构建了FＧR模型,改进后的道

路检测算法具体工作流程如图１１所示.

图１１ 基于模糊粗糙集模型的ROI检测流程

Fig敭１１ FlowchartofROIdetectionbased
onfuzzyＧroughsetmodel

为验证算法有效性,对常用的KＧ均值聚类算法

(聚类个数k＝２)、分水岭算法以及所提方法进行了

实验对比,结果如图１２、１３所示.其中,图１２(a)、
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(b)所示为测试图像,图１２(c)、(d)所示分别为KＧ均
值聚类算法(k＝２)和分水岭算法的路径提取结果,
可以看出,路面存在光照不均、阴影或路面边界不清

时,常规算法对不确定问题的处理能力较差.

图１２ 图像ROI的分割对比实验.(a)CCD高清晰度图像;
(b)原灰度图;(c)KＧ均值聚类算法结果(k＝２);

(d)分水岭算法结果

Fig敭１２ ROIsegmentationandcomparisonexperiment
ofimageROI敭 a CCDhighdefinitionimage 

 b originalgrayimage  c resultbyKＧmeansclustering
algorithm k＝２   d resultbywatershedalgorithm

　　图１３(a)、(b)所示分别为种子定义区域和最终

ROI的描绘结果(来自模糊连接度场),其中,蓝色

点集为背景定义区域(SB),黄色点集为前景区域

(ST).为便于最终结果分析,计算过程中直接将描

绘得到的背景区域像素置零.从实验对比结果可以

看出,所提目标检测算法可有效抑制干扰,提高目标

检测精度.

图１３ FＧR模型导航路径识别结果.
(a)种子定义区域;(b)最终ROI

Fig敭１３ Navigationpathrecognitionresultbasedon
FＧRmodel敭 a Seeddefinitionarea  b finalROI

图１４所示为不同路径状态下的测试结果,可
以看出,所提方法对非结构化环境下复杂路径的

识别完整性较好,且计算时间复杂度与对比算法

的相近.

图１４ FＧR模型导航路径识别结果对比

Fig敭１４ ComparisonofnavigationpathrecognitionresultsbasedonFＧRmodel

　　图１５(a)所示为选取的两条室外机器人导航测

试路径,路径１接近直线,路径２为较弯曲形态.图

１５(b)所示为机器人在坐标系X－Y 下的运动控制

方 式, 定 义 偏 航 角 为 θ ＝ arctan (ds＋[

W－|xp|)/yp ],偏移距离为d＝(ds＋W)cosθ－
|xp|,其中W 为机器人二分之一宽度,ds 为机器人

到路径边缘的安全距离,xp 为x 方向偏移量,yp 为

y 方向偏移量.机器人运动过程中主要以被识别路

径的中心线为参考追踪行走,如图１６(a)、(b)上下对

应图所示,下图中黑色线为路径中人工描绘的中心

线,其他为基于FＧR模型识别结果而计算的机器人

行走轨迹.可以看出,通过重复性实验,所提算法具
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图１５ 移动机器人的路径导航轨迹图.(a)测试路径;(b)机器人行走控制

Fig敭１５ Pathnavigationtrajectoryofmobilerobot敭 a Testpaths  b robotwalkingcontrol

图１６ 移动机器人的路径导航轨迹图.(a)路径１;(b)路径２
Fig敭１６ Pathnavigationtrajectoryofmobilerobot敭 a Path１  b path２

有较高的识别能力和可靠性.

４　结　　论

为实现非结构化环境下移动机器人导航路径的

可靠检测,并将精确的目标区域描绘算法应用到基于

视觉的移动机器人导航领域,针对非结构化路面的精

确提取和形态描绘,提出了一种基于模糊粗糙集理论

的非结构化道路识别算法,构建了FＧR模型.建立了

机器人所处环境的CCD自适应图像清晰度的控制方

法,获取了导航空间区域的最大信息量图像;基于粗

糙集方法预定义目标(路径)、背景(非路径)和不确定

区域(模糊边界),通过融合RFC模糊竞争机制对图

像不确定区域的像素进行了模糊重分类,精确描绘了

机器人导航路径并引导机器人行走.
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