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视觉导引 ＡＧＶ鲁棒特征识别与精确路径跟踪研究
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摘要：针对 ＡＧＶ多分支路径与工位点标识的可靠识别以及导引路径的精确跟踪问题，提出了一种基于双视野窗口

的鲁棒特征识别与精确路径跟踪方法。采用整幅视野范围作为模式识别窗口，在该窗口采用基于核主成分分析

（ＫＰＣＡ）和 ＢＰ神经网络的识别方法，将路径特征通过核函数映射到高维空间进行 ＰＣＡ降维，再利用 ＢＰ神经网络

识别降维后的样本矩阵。同时提出一种导引扫描窗口设置方法，该窗口范围取决于摄像机竖直视角以及摄像机安

装倾斜角，在导引扫描窗口内将导引路径简化为直线模型并用最小二乘法拟合，针对拟合直线计算导引所需的路

径偏差。实验结果表明，ＫＰＣＡ ＢＰ方法显著提高了路径特征识别的实时性和鲁棒性，６类路径特征的平均特征识

别正确率为 ９９５％；导引扫描窗口有效减小了导引路径直线拟合的计算误差，直线路径跟踪误差小于 ３ｍｍ，曲线

路径跟踪误差小于３０ｍｍ。
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　　引言

自动导引车（Ａｕｔｏｍａｔｅｄｇｕｉｄｅｄｖｅｈｉｃｌｅ，ＡＧＶ）是
一种用于物料搬运的轮式移动机器人

［１］
，广泛应用

于工厂自动化生产线、仓储物流、机场和港口中的物

料传送
［２］
。视觉导引 ＡＧＶ利用车载摄像机获取地

面路径信息，导引精度高，设备成本低，获取信息丰

富，路径布置柔性高，这些优势使其在近年来获得了

越来越广泛的应用。

在 ＡＧＶ的多分支路径识别方面，王荣本等［３］
对

各分支路径采用阿拉伯数字编号，采用模板匹配法

识别分支路径上的数字，中央控制单元根据采集到

的路径信息来确定行走路线，该方法成本低，现场布

置方便，路径编号更换柔性较高，但由于采用模板匹

配法，对存储空间要求较高。喻俊等
［４］
采用支持向

量机方法，实现了对“Ｌ型”、“Ｔ型”及“十字型”分
支路径的识别，但由于 ＡＧＶ通过此类十字路口时需
要减至极低速甚至停车才能实现转向，这对整个系

统的运行效率有较大影响。在导引路径的精确跟踪

方面，喻俊等
［５］
将路径划分为直线路径、圆弧路径

以及非圆弧路径３类，采用最小均方差法及基于曲
率角估计的拟合法对路径参数进行回归估计，其测

量精度高，但程序计算开销比较大。李进等
［６］
将路

径图像划分成２个处理区域，提取每个区域上下窗
口的路径中点并连成线段，将２条线段的中点相连，
计算其与图像视野中心的角度偏差和距离偏差作为

导引参数，该方法计算量小，但靠近图像上部的处理

区域易受到外界干扰，会影响移动机器人的在线导

引精度。针对光照变化对路径特征提取的影响，李

进等
［７］
采用了动态阈值分割方法，但局限在假定导

引路径宽度不变。

针对多分支路径以及工位点特征的鲁棒识别以

及导引路径的精确跟踪问题，本文提出一种基于双

视野窗口的鲁棒特征识别与精确路径跟踪方法。首

先在模式识别窗口采用基于核主成分分析（ＫＰＣＡ）
和 ＢＰ神经网络的识别方法，将路径特征通过核函
数映射到高维空间，在高维空间中进行主成分分析

（ＰＣＡ）实现特征降维，再利用 ＢＰ神经网络算法识
别降维后的路径特征。然后在导引扫描窗口内将路

径简化为直线模型，采用最小二乘法将扫描到的路

径中点集拟合成直线，利用直线模型计算导引路径

的路径偏差。最后通过 Ｍａｔｌａｂ仿真以及 ＡＧＶ样机
实验，验证本文所提方法的有效性。

１　ＡＧＶ视觉导引处理流程

视觉导引 ＡＧＶ首先通过 ＣＣＤ摄像机采集地面

路径图像，通过视频解码芯片将模拟图像转换为数

字图像，然后对图像进行预处理，图像预处理主要包

括图像滤波、光照补偿、畸变校正、图像二值化以及

形态学处理等。经过预处理后的整幅二值图像作为

输入特征，利用核主成分分析法将图像特征映射到

高维空间，即再生核希尔伯特空间
［８］
，使用核方法

处理高度复杂的非线性分布数据，在高维空间中进

行 ＰＣＡ降维。对于降维后的图像特征首先利用 ＢＰ
神经网络进行离线训练，如图１中虚线箭头所示，得
到具备良好性能的分类器。ＡＧＶ在线运行时，视觉
导引系统实时采集的图像特征经 ＫＰＣＡ降维后，利
用训练好的神经网络分类器进行准确识别，如图 １
中实线箭头所示。

图 １　系统流程图

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　
ＡＧＶ在准确识别出多分支路径后，根据任务需

求选择一条分支路径进行精确跟踪导引，扫描时上

下导引窗口只扫描需跟踪路径的信息，计算 ＡＧＶ与
导引路径间的角度偏差和距离偏差，将此导引数据

发送给控制器，控制器利用路径跟踪方法调整 ＡＧＶ
的姿态，使 ＡＧＶ沿导引路径运行。当 ＡＧＶ识别到
工位点标识时，通过二次视觉定位法在作业工位准

确停车，进行后续装卸物料、工件装配及自动充电等

任务。整个导引控制系统的工作流程如图１所示。
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２　路径特征识别技术

２１　多分支路径及工位点模型
在工业现场应用中，圆弧转弯路径比直角转弯

路径具有更高的路径布置柔性及路径切换效率。针

对多分支圆弧转弯路径展开研究，包括左 前转弯、

右 前转弯、左 右转弯、左 中 右转弯４类多分支路
径，如图２所示。

图 ２　４类多分支路径

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｒｔｙｐｅｓｏｆｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｐａｔｈｓ
　
针对 ＡＧＶ停车定位的工位点设计了一种十字

标识，其垂直部分的宽度为普通导引路径的２倍，水
平部分设置为不同长度及宽度的组合，表示不同类

型的工位点，如图 ３所示。将 ４类多分支路径和
２类十字工位点组合为待识别的 ６类路径特征，如
表１所示。

图 ３　２类十字工位点

Ｆｉｇ．３　Ｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｃｒｏｓｓｓｔａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ
　

表 １　多分支路径及十字工位点模式标签定义
Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｔａｇｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｏｆｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｐａｔｈｓ

ａｎｄｃｒｏｓｓｓｔａｔｉｏｎｐｏｉｎｔｓ

标签号 模式类别 样本数

１ 左 前 １００

２ 右 前 １００

３ 左 右 １００

４ 左 中 右 １００

５ 十字工位点１ １００

６ 十字工位点２ １００

　　视觉导引 ＡＧＶ在运行过程中采集的路径图像
会受到多种因素的干扰，特别是摄像机前置倾斜安

装方式。摄像机直接暴露在外界环境中，虽然有辅

助照明光源，但仍极易受到外界环境光照的干扰。

此外，地面导引路径还会因油污、铁屑等其他杂物受

到污损，或者长时间受到 ＡＧＶ车轮的碾压而破损。
因此，在采集６类路径特征图像时，按照实际作

业环境对导引路径进行了人为的污损处理（图 ２、
３）：采用红色纸片对导引路径和工位点标识进行遮
挡处理，以模拟工业生产现场的路标破损现象；在导

引路径和工位点标识上随机添加若干块油污，以模

拟工业生产现场的路标污损现象；在导引路径和工

位点标识上布置不同数量、不同分布的铁屑、灰尘等

杂物，以模拟工业生产现场的杂物污染现象。并且，

为了测试外界环境光照变化对路径特征识别结果的

影响，针对每类路径特征在不同外界光照条件下采

集若干幅图像。如图 ３ａ所示的十字工位点与其他
路径特征不同，其外界光照强度明显较小。

２２　图像预处理
使用 ＣＣＤ模拟相机采集路径特征。首先将其

获取的标准 ＰＡＬ制式模拟信号利用 ＴＶＰ５１５０视频
解码芯片解码，转换成 ＹＣｂＣｒ颜色空间下的彩色数
字图像。由于地面路径为蓝色，其在 ＹＣｂＣｒ图像的
蓝色子空间中与背景有很大的对比度，容易获得比

较好的分割效果，因此以彩色图像的蓝色分量作为

路径特征的原始数据。ＰＡＬ制式图像分辨率为
４８０像素 ×７２０像素，转换成采样比为４∶２∶２的 ＹＣｂＣｒ
制式后，蓝色子空间的图像分辨率变为 ４８０像素 ×
３６０像素。

进行阈值分割时，由于环形光源产生的高光现

象的影响
［９］
，图像中部亮度较高，图像边缘则较暗，

如果对整幅图像进行全局阈值分割，容易导致暗部

细节丢失（高阈值）或者过分割（低阈值）。因此首

先对图像高光区域进行补色，对低照度区域进行补

光，再采用分段阈值进行图像分割来提取路径特征。

通过标定得到图像光照中心，以光照中心为基准按

照距离划分为３个区域，每个区域分别采用最优阈
值法确定阈值。设图像光照中心坐标为 Ｏ（ｉ０，ｊ０），
每个像素点的分割阈值记为 Ｔ（ｉ，ｊ），则有

Ｔ（ｉ，ｊ）＝

Ｔ１ （ｄ＜ｄ１）

Ｔ２ （ｄ１≤ｄ＜ｄ２）

Ｔ３ （ｄ≥ｄ２
{

）

（１）

其中 ｄ＝ （ｉ－ｉ０）
２＋（ｊ－ｊ０）槡

２

式中　ｉ、ｊ———像素点的行、列坐标
ｄ１、ｄ２———像素点到光照中心的距离阈值

完成阈值分割后，对得到的二值图像进行 ２次
形态学处理，首先做一次 １０×１０模板的闭运算，使
图像轮廓变得光滑，填充细小的孔洞，然后再做一次

１０×１０模板的开运算，同样使轮廓变得光滑，同时
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断开狭窄的连接，消除毛刺。预处理之后的图像如

图４所示。

图 ４　预处理后的 ６类路径特征

Ｆｉｇ．４　Ｓｉｘｔｙｐｅｓｏｆｐａｔｈｆｅａｔｕｒｅｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　
２３　路径特征提取

路径形状特征的提取主要有基于区域和基于轮

　　

廓２类［１０］
。文献［４］采用了基于区域投影和边缘轮

廓特征同时提取的方法，即将二值化的路径图像分

别沿水平和垂直方向投影，统计每一行白色像素数

（路径），然后将水平投影向量和垂直投影向量首尾

相连组成特征向量。该处理方法有利于减少特征向

量的维数，降低存储容量，本文所采用的 ＣＣＤ摄像
机分辨率能够减小至８４０维。然而多分支路径经过
行列投影后会丢失大量的结构细节，特征向量的类

间相似度极大，分类比较困难。特别是当 ＡＧＶ与导
引路径间存在一定方向角时，更容易导致误识别。

采集６类导引标识的特征图像各 １００幅，取前
５０幅图像作为训练样本，后 ５０幅图像作为测试样
本。首先对由 ２２节得到的二值路径特征图像按
１∶４的比例降采样，采用降采样后的整幅图像作为输
入特征，并按列存储为一个 １０８００维的行向量，作
为样本矩阵的一个样本（一行），最后形成一个

３００×１０８００的样本矩阵 Ｘ，其中 ｎ＝１０８００，ａ～ｆ分
别表示６类不同路径特征。

Ｘ＝

ａ１，１ … ａ５０，１ ｂ１，１ … ｂ５０，１ ｃ１，１ … ｃ５０，１ ｄ１，１ … ｄ５０，１ ｅ１，１ … ｅ５０，１ ｆ１，１ … ｆ５０，１
ａ１，２ … ａ５０，２ ｂ１，２ … ｂ５０，２ ｃ１，２ … ｃ５０，２ ｄ１，２ … ｄ５０，２ ｅ１，２ … ｅ５０，２ ｆ１，２ … ｆ５０，２
           

ａ１，ｎ … ａ５０，ｎ ｂ１，ｎ … ｂ５０，ｎ ｃ１，ｎ … ｃ５０，ｎ ｄ１，ｎ … ｄ５０，ｎ ｅ１，ｎ … ｅ５０，ｎ ｆ１，ｎ … ｆ５０，













ｎ

Ｔ

　　观察样本矩阵可知，样本的特征数过大，高达
１０８００维的数据显然不利于储存和运算，也会增加
数据噪声，因此需要一种有效的方法对样本特征数

据进行降维，同时又必须保证降维后数据的有效性。

２４　基于 ＫＰＣＡ的路径特征降维
核主 成 分 分 析 （Ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）是 ＳＣＨＯＬＫＯＰＦ等［１１］
于 １９９８年提

出的一种非线性主成分分析方法，其基本思想是通

过引入一个非线性映射 Φ，将输入样本数据从原始
空间 Ｒｎ映射到高维特征空间 Ｈ中，然后在特征空
间中对映射后的样本数据进行 ＰＣＡ降维。

设样本矩阵 ＸＮ＝［ｘ１　ｘ２　…　ｘＮ］，共有 Ｎ组

样本，每组样本包含 ｎ个特征，即 ｘｉ∈Ｒ
ｎ
。首先为

样本矩阵 ＸＮ×ｎ选择一个高斯径向基核函数以实现
样本从低维至高维特征空间的映射。接着构造 Ｎ×
Ｎ的实正定核函数矩阵 Ｋ，用于实现高维空间数据

的中心化，其元素 槇Ｋｉｊ为

槇Ｋｉｊ＝Ｋｉｊ－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｍ＝１
Ｋｍｊ－

１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ｋｉｎ＋

１
Ｎ２∑

Ｎ

ｍ，ｎ＝１
Ｋｍｎ

（２）

其中 Ｋｉｊ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝Φ（ｘｉ）Φ（ｘｊ）＝ｅ
－
‖ｘｉ－ｘｊ‖２

σ２ （３）
式中　Ｋｉｊ———选定的高斯径向基核函数

利用雅可比迭代方法
［１２］
求解核函数矩阵 Ｋ的

特征值 λ和特征向量 α，即
Ｎλα＝Ｋα （４）

将特征值 λ按从大到小排列，利用 λ对应的特
征向量 α计算样本在高维特征空间 Ｈ的协方差矩
阵特征向量 Ｖｋ上的投影，即

ｈｋ（ｘ）＝Ｖ
ｋΦ（ｘ）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｋｉ（Φ（ｘｉ）Φ（ｘ）） （５）

图 ５　贡献率与主成分个数的关系曲线

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅａｎｄ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｃｏｒｅ

式中 ｈｋ（ｘ）为样本第 ｋ个非线性主成分分量。然后

由∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
λｉ计算主成分分量的贡献率。贡献

率与主成分个数的关系曲线如图５所示。
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按照贡献率大于 ８５％的原则选择 １００个主成
分分量，组成大小为３００×１００的新数据样本矩阵作
为神经网络的输入。

２５　基于 ＢＰ神经网络的路径特征识别
ＢＰ神经网络算法的核心思想是将网络实际输

出与目标值之间的误差从输出层反向传播至输入

层，网络根据传递过来的误差修正各单元的连接权

值以及节点阈值，反复迭代，直至误差减小至可接受

程度或者达到预设迭代次数
［１３］
。本文采用 ３层 ＢＰ

网络结构，理论上具备单隐层的 ３层 ＢＰ网络能以
任意精度实现任意非线性映射。ＢＰ网络的输入节
点数为 ＫＰＣＡ降维后的样本维数，即 １００，选择
ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为隐层传递函数。由于每组样本对
应于一种路径类型，输出节点数定为 １。隐层节点

数按照经验公式 ｐ＝ ｍ＋槡 ｑ＋ａ确定［１４］
，其中 ｍ为

输入节点数，ｑ为输出节点数，ａ为 １～１０之间的一
个常数，故取为 ２０。针对传统动量 ＢＰ算法对学习
率敏感的弊端，采用自适应动量 ＢＰ算法［１５］

，在训练

过程中根据局部误差曲面自适应调整学习率，使得

收敛速度尽可能快而又保证算法稳定。初始学习率

设定为００５，目标误差设定为０００１，最大迭代次数
设定为１０００。

输入 ＫＰＣＡ降维后的数据进行 ＢＰ神经网络的
训练，训练的误差性能曲线如图６所示。

图 ８　３种方法仿真结果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

由图６可知，ＢＰ神经网络在训练到第３９３步时

图 ６　误差性能曲线

Ｆｉｇ．６　Ｅｒｒｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｕｒｖｅ

收敛。在训练过程中，学习率跟随局部误差曲面不

断地调整，当误差不断减小接近目标时，表明学习率

修正方向正确，网络适当增加学习率以加快收敛速

度；当误差超过初始预设值时，表明学习率修正过

度，网络相应减小学习率使算法保持稳定，并且舍弃

上一步过修正过程。网络学习率变化曲线如图７所
示。

图 ７　学习率变化曲线

Ｆｉｇ．７　Ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅ
　

２６　ＢＰ神经网络仿真
经过训练得到的 ＢＰ神经网络能够对新的输入

自适应调整网络权值，具备高度自学习和自适应能

力，同时还具备一定的容错能力，即在网络部分受损

时仍能正常工作。针对 ＢＰ神经网络的泛化性能，
即经过训练的网络对新数据的识别分类能力，本文

利用每类导引标识的后 ５０幅图像（总计 ３００幅）作
为测试样本，对训练好的 ＢＰ神经网络进行仿真测
试。同时分别将原始数据、ＰＣＡ降维后的数据以及
ＫＰＣＡ降维后的数据作为 ＢＰ神经网络的输入进行
对比，Ｍａｔｌａｂ仿真结果如图８以及表２所示。

由图 ８以及表 ２分析可知，采用原始数据作为
神经网络的输入时，由于其样本特征高达 １０８００
维，训练时间与识别时间太长，无法满足实时性要

求，并且识别率不高，尤其对于路径特征 ４，识别准
确率不到５０％，整个网络泛化能力不足。采用 ＰＣＡ
降维，由于输入的样本是大量非线性数据，ＰＣＡ无
法有效工作，因此 ＢＰ神经网络基本上无法识别路
径特征。ＫＰＣＡ降维方法在显著减小数据容量同时
保留了原始数据的大部分信息，使用 ＢＰ神经网络
算法能有效识别含有局部污损的 ６类路径特征，在
本文搭建的实验环境下，对离线样本的识别正确率
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　　　　 表 ２　３种方法对 ６类路径特征的识别结果

Ｔａｂ．２　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｓｉｘｔｙｐｅｓｏｆｐａｔｈｆｅａｔｕｒｅ

方法 特征１ 特征２ 特征３ 特征４ 特征５ 特征６ 平均正确率／％ 均方误差 训练时间／ｓ 识别时间／ｓ

原始数据 ３９／５０ａ ２５／５０ ４０／５０ ２３／５０ ４２／５０ ５０／５０ ７３ ０３０３４ ４７０ １５７０９０

ＰＣＡ １／５０ １／５０ ８／５０ １４／５０ ３／５０ ０／５０ ９ ８２７３２ ２ ００２５０

ＫＰＣＡ ５０／５０ ５０／５０ ５０／５０ ５０／５０ ５０／５０ ５０／５０ １００ ００００９ ４ ００３６０

　　注：ａ表中“３９／５０”中，３９为特征１样本数目，５０为特征１样本总数，其余同。

达到１００％，且满足系统实时性要求，能够在多分支
路径刚进入摄像机视野时就判断出路径类型。而文

献［４］为了解决路径特征识别的正确率问题，在摄
像机视野中央专门定义了一块分类决策安全区域，

只有当多分支路径进入该区域，才能保证 １００％正
确识别。

３　ＡＧＶ导引路径精确跟踪

３１　导引扫描窗口设置
视觉导引 ＡＧＶ摄像机安装方式分为垂直安装

与倾斜安装２种，其中倾斜安装方式能获得较大视
野，在进行导引时能够进行预瞄，获得控制提前量，

因此采用倾斜安装方式。倾斜安装方式获得的图像

除了存在由摄像机系统引起的桶形失真，还存在倾

斜畸变。首先按照 ＴＳＡＩ［１６］提出的畸变模型矫正图
像桶形失真，然后采用“连接点法”

［１７］
矫正图像梯形

畸变。

由于摄像机倾斜安装，采用整个视野范围作为

导引窗口必将带来较大的误差，因此采用模式识别

窗口与导引扫描窗口分离的设计，模式识别窗口采

用车载摄像机的整幅视野范围，导引扫描窗口的范

围定义如图９所示。

图 ９　导引扫描窗口范围定义示意图

Ｆｉｇ．９　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｓｃｏｐｅｏｆｇｕｉｄａｎｃｅｓｃａｎｎｉｎｇｗｉｎｄｏｗ
１．视野范围　２．无倾斜畸变平面

　

其中平面 ＡＢ为摄像机视野平面，平面 ＤＥ为无
倾斜畸变的平面，平面 ＤＥ垂直于摄像机光轴 ＯＣ，
直线ＡＢ表示摄像机视野高度，记为Ｌ，直线ＢＦ表示
导引扫描窗口最大高度，记为 ｌ，直线 ＤＦ垂直 ＡＢ，θ
为摄像机安装倾斜角，α为摄像机竖直视角的 １／２，
ｈ为摄像机安装高度。可以推得，导引扫描窗口高
度占视野高度的比例为

ｌ
Ｌ
＝ｔａｎθ＋ｔａｎα－ｔａｎ（θ－α）
ｔａｎ（θ＋α）－ｔａｎ（θ－α）

（６）

由式（６）可知，导引扫描窗口范围只与摄像机
竖直视角以及摄像机安装倾斜角有关，与摄像机安

装高度无关。最终确定的双视野窗口如图１０所示。

图 １０　模式识别与导引扫描窗口示意图

Ｆｉｇ．１０　Ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｇｕｉｄａｎｃｅｓｃａｎｎｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ
　
３２　路径偏差计算

ＡＧＶ在运行过程中跟踪的导引路径主要有直
线路径和圆弧路径，圆弧路径一般出现在转弯处或

者多分支路径处，其余大部分路径均为直线路径。

考虑到 ＡＧＶ运行的平稳性，工位点通常设置在直线
路径上，而圆弧路径只用于转弯，并且在转弯时允许

有稍大的偏差。基于以上原因，选择直线路径作为

ＡＧＶ运行过程中的路径模型，将圆弧及其他曲线路
径以直线模型代替，实现“以直代曲”。按照 ３１节
所述的方法设置导引扫描窗口，具体以图像 Ｙ方向
第２００～４３０个像素点为高度，以整个图像宽度为宽
度。根据标定结果，该窗口高度（Ｙ方向长度）ｌ＝
１００ｍｍ。直线模型代替圆弧模型产生的最大理论

计算误差为 ｄ＝Ｒ－ Ｒ２－ｌ２／槡 ４。结合实际应用情
况，将最小转弯半径 Ｒ设定为 ５００ｍｍ，此时最大理
论计算误差仅为 ２５ｍｍ，处于可接受的误差范围
内。

计算路径偏差时，首先在导引扫描窗口内沿水

平方向均匀扫描 ｒ行，得到扫描行中的路径中点坐
标（ｘｉ，ｙｉ），采用最小二乘法将 ｒ个路径中点坐标拟
合成一条直线，路径相对摄像机视野的角度偏差和

距离偏差分别为
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根据导引扫描窗口设置方式以及转弯半径 Ｒ
与窗口高度 ｌ的关系，在窗口内不会出现曲率特别
大的路径，以最小二乘法拟合的直线模型与实际路

径的误差并不大，同时该方法也能提高路径测量的

鲁棒性，剔除由于外界干扰或者路径污损等因素造

成的错误路径点。

４　实验验证

为了验证 ＫＰＣＡ ＢＰ神经网络识别方法对导
引路径的识别与跟踪 能力，研制了 一 款 基 于

Ｍｅｃａｎｕｍ轮的视觉导引 ＡＧＶ样机，其结构如图 １１
所示。该 ＡＧＶ通过前置倾斜安装的 ＣＣＤ摄像机采
集路径视频，采用 ＴＭＳ３２０ＤＭ６４２ＤＳＰ处理器进行
图像预处理、路径特征识别和路径偏差计算。主控

芯片 ＳＴＭ３２Ｆ４０７根据路径偏差进行跟踪控制，根据
连续十字工位点进行作业工位的精确停车。ＡＧＶ
与上位机之间通过 ＺｉｇＢｅｅ无线方式通信，上位机向
ＡＧＶ发送不同的任务指令，每个任务指令包括路径
跟踪方式以及不同作业工位点的动作方式。

图 １１　基于 Ｍｅｃａｎｕｍ轮的视觉导引 ＡＧＶ实物图

Ｆｉｇ．１１　ＰｈｏｔｏｏｆｖｉｓｉｏｎｇｕｉｄｅｄＡＧＶｂｙｕｓｉｎｇ

Ｍｅｃａｎｕｍｗｈｅｅｌｓ
１．ＣＣＤ摄像机 　２．ＤＳＰ图像处理板 　３．远程控制模块 　

４．ＺｉｇＢｅｅ无线通信模块　５．运动控制板
　

在布置 ＡＧＶ样机运行测试的实验环境时，综合
考虑了环境光照变化、地面路径污损等外界干扰因

素，ＡＧＶ样机的实验环境如图 １２所示。实验地面
材质为水磨石，具有较复杂的纹理以及较低的光照

反射率。在运行路径两侧布置 ２个大功率 ＬＥＤ光
源并随机改变其位置，对运行路径的不同部分形成

２块高光干扰区，模拟环境光照变化的影响。实验
地面还设置了２块油污干扰区以及若干铁屑杂物干
扰区，模拟导引路径污损的影响。其中特征 ２位于
油污干扰区，特征５位于高光干扰区，其余特征位于

图 １２　实验环境

Ｆｉｇ．１２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
１．铁屑及其他杂物干扰区　２．高光干扰区　３．油污干扰区

　
杂物干扰区。

为验证本文所提技术方法的有效性，在如图１２所
示的实验环境中进行了 ＡＧＶ样机特征识别与路径
跟踪实验。通过上位机向 ＡＧＶ下达不同的任务指
令，使得 ＡＧＶ循环通过并识别 ６类路径特征，对每
类特征分别识别 １００次，路径特征的在线识别结果
如表３所示。

表 ３　路径特征在线识别结果

Ｔａｂ．３　Ｏｎｌｉｎｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｔｈｆｅａｔｕｒｅｓ

指标
特征

１ ２ ３ ４ ５ ６

准确识别次数 １００ ９８ １００ １００ ９９ １００

识别正确率／％ １００ ９８ １００ １００ ９９ １００

　　实验结果表明，ＡＧＶ样机在复杂多变的运行测
试环境中对６类路径特征具备良好的识别能力，识
别正确率平均为９９５％，只是在识别特征 ２或特征
５时偶尔出现误判。究其原因，特征 ２位于油污干
扰区，污损部分约占整个路径的 ３０％，而油污反光
率高，对路径图像二值化处理会产生较大的影响。

特征５位于高光干扰区，在其附近布置的大功率
ＬＥＤ光源模拟环境光照变化，强光会造成水磨石地
面及导引路径上出现高反光区域，也会对图像预处

理造成较大影响。可见，油污和高光导致路径特征

误判的机理是类似的，都是因为引起地面反射率的

突变，但油污干扰比高光干扰的影响更大。

在路径特征误判时，特征 ２被误判为特征 １，特
征５被误判为特征６。这是因为这 ２组特征之间相
似度比较大。特征１和特征２都包含一条直线路径
及其旁边的一条圆弧路径，圆弧路径的转弯半径越

大，其在摄像机视野中的部分圆弧段越接近直线。

当 ＡＧＶ样机相对于导引路径具有较大位姿偏差时，
路径特征在摄像机视野中则存在平移、旋转等位姿

变化，特征１和特征２之间的相似度越大。然而，特
征１和特征 ２之间的误判并不会导致 ＡＧＶ路径跟
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踪错误。以左跟踪为例，对于左 前类型的特征 １，
左跟踪是跟踪左侧圆弧转弯路径；对于右 前类型的

特征２，左跟踪是跟踪前方直线路径，因为其位于右
侧圆弧转弯路径的左侧。可见，无论是将多分支路

径识别为特征 １或特征 ２，路径特征中 ２条分支路
径的相对位置关系不变，左跟踪始终跟踪 ２条分支
路径中的相对左侧分支。

特征５和特征６之间的区别仅在于十字标识中
水平线的长度和宽度，当路径特征刚进入摄像机视

野、外界干扰因素较大时，特征５可能被误判为特征
６。因此，一方面在设置十字标识时，应尽量提高特
征５和特征６之间水平线特征的对比度；另一方面
则可考虑采用图像行列扫描方法提取十字标识的二

维特征，提高特征识别算法的处理维度。

图１３ａ、１３ｂ、１３ｃ分别表示 ＡＧＶ样机在进入多
分支路径后进行左、中、右跟踪时的角度偏差和距离

偏差，共采集 ６００帧图像，采样频率为 １０帧／ｓ。由
图１３可知，ＡＧＶ在直线路径前进时，偏差保持在
３ｍｍ以内，当识别并进入到多分支路径时（尤其是
左跟踪或右跟踪），车体相对于导引路径的偏差较

大，在圆弧转弯路径的最大跟踪偏差接近 ３０ｍｍ，这
在很大程度上是由双视野窗口划分引起的。当

ＡＧＶ检测到转弯路径时，其车体仍在直线路径上，
但导引扫描窗口已切换到圆弧转弯路径，相当于输

入了一个路径偏差的阶跃信号。跟踪控制器立即开

始并不断消除路径偏差，直至从转弯路径回到直线

路径，在整个转弯过程中 ＡＧＶ始终保持对导引路径
的精确跟踪。

图 １３　ＡＧＶ左、中、右分支路径跟踪偏差曲线

Ｆｉｇ．１３　ＰａｔｈｔｒａｃｋｉｎｇｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓｏｆＡＧＶｉｎｌｅｆｔ，ｍｉｄｄｌｅａｎｄｒｉｇｈｔｂｒａｎｃｈｅｓ
　

５　结束语

针对 ＡＧＶ多分支路径与工位点标识的可靠识
别以及导引路径的精确跟踪问题，提出了一种基于

双视野窗口的鲁棒特征识别与精确路径跟踪方法。

采用整幅视野范围作为模式识别窗口，在该窗口采

用基于核主成分分析（ＫＰＣＡ）和 ＢＰ神经网络的特
征识别方法，将路径特征通过核函数映射到高维空

间进行 ＰＣＡ降维，再利用 ＢＰ神经网络识别降维后
的样本矩阵。仿真与实验结果表明，与使用原始数

据或使用 ＰＣＡ降维数据的 ＢＰ神经网络相比，本文
采用的 ＫＰＣＡ ＢＰ算法有效降低了样本特征维数，

显著减少了识别时间，提高了视觉检测系统的实时

性以及神经网络的泛化能力，使 ＢＰ神经网络的平
均特征识别正确率为 ９９５％。其次，针对 ＡＧＶ导
引路径的精确跟踪问题，提出一种导引扫描窗口设

置方法，该窗口范围取决于摄像机竖直视角以及摄

像机安装倾斜角。在导引扫描窗口内将导引路径简

化为直线模型并用最小二乘法拟合，针对拟合直线

计算导引所需的路径偏差。理论分析与实验结果表

明，针对半径为 ５００ｍｍ的圆弧转弯路径，最大理论
计算误差仅为 ２５ｍｍ；视觉导引 ＡＧＶ针对直线路
径的导引控制误差小于３ｍｍ，针对圆弧路径的导引
控制误差小于３０ｍｍ。
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