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摘要：为解决自主移动农业机器人在复杂工作环境进行视觉导航的场景识别，根据 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论建立了

场景感知模型以及场景表示模型，提出了一种基于概率框架的场景仿生识别方法。基于对比度假设和中心假设计

算显著图并建立能量函数对该显著图进行优化；利用专家网络分析视觉注意焦点的内容作为 ｗｈａｔ信息，以视觉注

意焦点转移形成的扫视序列作为 ｗｈｅｒｅ信息；根据动作识别规则，利用 ｗｈａｔ信息和 ｗｈｅｒｅ信息建立可观测的马尔可

夫链模型实现场景识别。移动机器人场景识别过程与人的识别过程相似，实验证明所提方法对室内场景识别性能

良好，准确率平均达 ８７３％。
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　　引言

基于视觉的自主移动农业机器人工作于野外，

其环境复杂且动态变化，以设置人工路标进行视觉

导航的方法对于移动农业机器人来说是不适用的。

为保证移动农业机器人对环境的适应性，需在场景

识别的基础上建立有效的视觉导航策略。从模式识

别的观点来看，场景识别本质上是一个从大量、高维

的视觉环境信息中抽取出有效低维特征对不同场景

进行模式分类的过程。移动机器人场景视觉感知与

识别常用的特征抽取方法主要有图像外观（如边

缘，颜色等）、兴趣点（如 Ｈａｒｒｉｓ角点、ＳＩＦＴ、ＳＵＦＴ
等）以及直方图特征等；而常用的高维特征降维方

法可分为线性方法和非线性方法。线性方法有主成

分分析、独立成分分析等；非线性方法有支持向量

机、Ｋｅｒｎｅｌ主分量分析［１］
、以流形学习为基础的特征

提取理论和技术等
［２］
。总的来说，这些方法与生物

视觉机制相差较远，具有很大的局限性，体现在：框

架的输入是被动的，缺乏主动性；框架中信息加工流

程基本自下而上，缺乏反馈；缺乏高层知识的指导作

用等。由于这些局限的存在，导致以这些方法为基

础的场景识别技术往往只能满足于简单的结构化环

境，很难满足真实复杂环境（如室外环境）下农业移

动机器人同步定位与建图（ＳＬＡＭ）问题的需要。
因此，如何从生物机制中寻求借鉴设计环境特

征的有效的抽取模型和算法成为农业移动机器人研

究富 有 吸 引 力 的 领 域。其 中 由 Ｕｎｇｅｒｌｅｉｄｅｒ和
Ｍｉｓｈｋｉｎ根据猴子大脑损伤实验所提出的 ｗｈａｔ
ｗｈｅｒｅ双通道视觉认知理论是一个值得关注的理
论

［３］
。ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论的实现与视觉注意机

制密切相关。视觉注意机制通过视觉注意焦点的选

择与转移，可以有效解决巨量高维信息与视觉系统

有限信息处理能力之间的矛盾，这一特性对于需要

处理大量动态环境信息的移动机器人来说，具有重

要意义。因而，基于视觉注意机制的移动机器人场

景感知与识别研究日趋活跃
［４－６］

。

从 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通 道 理 论 的 观 点 来 看，文
献［４－６］的不足之处在于，要么只用到 ｗｈａｔ信息，
要么 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ信息缺乏有机的内在联系，因而这
些文献所提出的方法性能难以令人满意。视觉注意

机制不仅仅是一种高效信息处理方式，同时也是人

类的一种认知形式。欲采用 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论
来提高移动机器人的场景感知能力，一方面需要建

立 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ信息的内在联系，或者说对 ｗｈａｔ
ｗｈｅｒｅ信息合理建模；另一方面就是如何把自顶向
下视觉注意机制和自底向上视觉注意机制结合起

来。目前这方面的研究不多，较有代表性的有

Ｒｙｂａｋ模型以及 Ｓａｌａｈ模型。Ｒｙｂａｋ模型根据 ｗｈａｔ
ｗｈｅｒｅ双通道理论建立起对象的“动作识别规则”，
实验证实该规则具有识别经平移、旋转和比例缩放

复杂图像的能力
［７］
。Ｓａｌａｈ将可观测 Ｍａｒｋｏｖ模型引

入模拟任务驱动的注意机制中，在数字识别和人脸

识别中取得了较好效果
［８］
；最 近，斯坦福大学

Ｅｌａｚａｒｙａ和 Ｉｔｔｉ提出一个基于视觉注意的视觉搜索
和目标识别的 Ｂａｙｅｓ模型，也是基于 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双
通道理论，用来进行航拍图像目标搜索与识别，取得

了较好的效果
［９］
。

本文主要在 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论基础上，提
出移动机器人场景识别方法。该方法的特点在于在

获取场景显著图的基础上，利用可观测的马尔可夫

模型对 ｗｈａｔ信息和 ｗｈｅｒｅ信息进行处理，从而建立
关于移动机器人场景识别的概率框架。

１　场景感知模型与场景表示模型

１１　动作识别规则
ｗｈａｔｗｈｅｒｅ理论认为：当生物感知外部世界时，

人类视觉系统可以分为具有层次结构的２条视觉通
路或２个子系统，其中 ｗｈａｔ子系统主要与对象的形
状、大小、颜色等静态特征（称为 ｗｈａｔ信息）有关，用
来形成感受和进行对象识别；而 ｗｈｅｒｅ子系统则主
要用来处理空间位置信息（称为 ｗｈｅｒｅ信息）。两条
通道的交互作用使得人类能够适应复杂的外部世

界。

基于 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双 通 道 理 论，Ｒｙｂａｋ在 文
献［７］中阐明了人类的“动作识别规则”。所谓“动
作识别规则”，是指人类在视觉感知和识别过程中，

注意焦点不断移动并较多停留在图像中包含信息较

多的部分；同时积极地选择下一注意焦点。因此，视

觉感知和识别可以看作为一个“动作”过程。从动

作的观点来看，新场景、新对象的一种内部表示（模

型），是在人们有意识地积极观察和检查的过程中

建立起来的。积极检查的目的在于，发现和记住在

此过程中采取的动作和其结果之间的变化之间的关

系。因此，感知对象的内部表示是包含一系列的

“动作（ｗｈｅｒｅ信息）”和“感觉（ｗｈａｔ信息）”的交互
过程。当系统能够下意识地处理物体，并能够预测

出当采取特定动作时物体的反映时，外部物体就变

得“可感知”和“可识别”。

Ｒｙｂａｋ建立的识别模型非常复杂繁琐，不利于
应用。本文根据马尔可夫链建立了新的基于动作规

则的场景感知与识别模型。
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１２　场景感知模型
由动作识别规则可知，移动机器人在积极检查

环境的过程中提取关于场景“ｗｈｅｒｅ信息”和“ｗｈａｔ
信息”，当机器人能够根据感知模型结合场景模型

测出当采取特定动作时物体的反映时，外部物体就

变得“可感知”和“可识别“。本文采用马尔可夫

（Ｍａｒｋｏｖ）链来处理这一问题，因此首先给出Ｍａｒｋｏｖ
链的定义：

随机序列 Ｘｎ，在任一时刻，它可以处在状态 ω１，
ω２，…，ωＮ，且它在 ｍ＋ｋ时刻所处的状态 ｑｍ＋ｋ的概
率，只与它在 ｍ时刻的状态 ｑｍ有关，而与 ｍ以前的
状态无关，即

Ｐ（Ｘｍ＋ｋ＝ｑｍ＋ｋ｜Ｘｍ＝ｑｍ，Ｘｍ－１＝ｑｍ－１，…，Ｘ１＝ｑ１）＝
Ｐ（Ｘｍ＋ｋ＝ｑｍ＋ｋ｜Ｘｍ＝ｑｍ） （１）

这里，ｑ１，…，ｑｍ，ｑｍ＋ｋ∈（ω１，ω２，…，ωＮ），称 Ｘｎ
为 ｋ阶 Ｍａｒｋｏｖ链，并且称 ａｉｊ＝Ｐ（ｑｍ＋ｋ＝ωｊ｜ｑｍ＝ωｉ）
为 ｋ步转移概率。

基于 Ｍａｒｋｏｖ链的移动机器人感知模型如图 １
所示。该模型主要分为 ４层：注意层、中间层、联接
层和识别层。其中注意层用于生成场景显著图，中

间层用于提取 ｗｈａｔ和 ｗｈｅｒｅ信息，联接层则实现注
意层和中间层的联接，识别层则基于马尔可夫概率

框架实现对场景的识别。

图 １　移动机器人感知模型

Ｆｉｇ．１　Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　１３　基于马尔可夫链的场景表示模型
要实现移动机器人对场景的识别，除了感知模

型，还需要建立与感知模型相适应的场景表示模型。

根据图１所示的感知模型，可以得到移动机器人基
于马尔可夫模型的场景表示模型，如图２所示。

图２中，ωｊ表示由视觉注意焦点获得的 Ｍａｒｋｏｖ
链的状态；ｂｊ表示状态的观测值。该模型将移动机
器人场景的识别问题转换为 Ｍａｒｋｏｖ链的估值问题，
从而有效提高了场景识别的准确性和识别算法的效

率。

图 ２　移动机器人场景模型

Ｆｉｇ．２　Ｓｃｅｎｅｍｏｄｅｌｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　

２　场景感知实现

２１　注意层
注意层模拟自底向上的视觉注意机制生成兴趣

图。Ｉｔｔｉ基于底层视觉特征整合理论的选择性视觉
注意算法具有里程碑的意义

［１０］
，但该算法也存在若

干不足：如背景不能有效抑制；兴趣目标不能一致检

测等。Ｉｔｔｉ算法不足的原因在于，直接以亮度、颜色、
朝向作为底层特征使用，而未考虑到不同特征区域

之间的相互位置关系。如直接采用 Ｉｔｔｉ算法生成的
显著图来进行场景识别，效果并不理想。

为避免 Ｉｔｔｉ算法的不足，近来不断有文献在颜
色、灰度、朝向等底层特征基础上提出“对比度假

设”（Ｃｏｎｔｒａｓｔｐｒｉｏｒ）［１１－１２］和 “中心假设”（Ｃｅｎｔｅｒ
ｐｒｉｏｒ）等来获取视觉显著图［１３－１４］

，取得了令人满意

的效果。

文献［１３－１４］提出的“中心假设”基于感兴趣
目标处于图像中心。而对于移动机器人来说，感兴

趣目标可能处于视野图像中的任何位置。因此，为

了获得性能良好的兴趣图，首先采用 ＳＬＩＣ算法对图
像进行超像素（Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ）分割［１５］

，然后采用对比

度假设和基于凸包技术的居中假设获取初始显著

图，其中凸包技术（Ｃｏｎｖｅｘｈｕｌｌ）用来估计每个显著
区域的中心

［１６］
，最后采用基于图的平滑约束对兴趣

图进行全局优化。

２１１　初始显著图
初始显著图通过对比度假设和中央假设获得。

设图像经超像素分割后的任一超像素 ｉ，其在 Ｌａｂ颜
色空间的均值为 ｃｉ，其坐标均值为 ｐｉ，那么超像素基

于对比度假设的显著性定义为
［１７］

Ｓｃｏ（ｉ）＝∑
ｊ≠ｉ
‖ｃｉ－ｃｊ‖ (ｅｘｐ －

‖ｐｉ－ｐｊ‖
２

２σ２ )
ｐ

（２）

式中 (　ｅｘｐ －
‖ｐｉ－ｐｊ‖

２

２σ２ )
ｐ

———空域加权算子

σｐ———空域加权强度系数
对比度假设常常不能正确地检测出某些背景超
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像素，这一问题可通过引入“基于凸包的中心假设”

来解决。设对于图像经超像素分割后的任一超像素

ｉ，采用凸包技术获取其中心为（ｘ０，ｙ０），那么基于
“中心假设”的该超像素的显著性定义为

　Ｓｃｅ（ｉ） (＝ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘ０‖

２

２σ２ｘ
－
‖ｙｉ－ｙ０‖

２

２σ２ )
ｙ

（３）

式中　ｘ０、ｙ０———超像素 ｉ所有像素行坐标与列坐标
的平均值

σｘ、σｙ———行、列坐标的方差，通常取σｘ＝σｙ
最后，根据特征整合理论，由上述２个假设所得

到的显著图进行相乘，得到初始兴趣图 Ｓｉｎ
Ｓｉｎ（ｉ）＝Ｓｃｏ（ｉ）Ｓｃｅ（ｉ） （４）

２１２　初始显著图的优化
由式（４）所得显著图的一致性不太好。一致性

是指同属一个目标的不同区域应尽可能具有相同或

相似的显著度。而来源于同一目标的不同区域，一

般具有相同或相似的色度。因此，图像经超像素分

割后，可利用这一特点，对不同超像素的初始显著值

建立全局能量函数进行优化
［１７］
。

针对超像素，全局能量函数为

Ｅ（Ｓ）＝∑
ｉ
（Ｓ（ｉ）－Ｓｉｎ（ｉ））

２＋

λ∑
ｉ，ｊ
ｗｉｊ（Ｓ（ｉ）－Ｓ（ｊ））

２
（５）

这里，ｗｉｊ为根据前述关于显著度的色度约束所引入
的权值，定义为

ｗｉｊ (＝ｅｘｐ －
‖ｃｉ－ｃｊ‖
２σ２ )

ｗ

（６）

式中，Ｓ（ｉ）、Ｓ（ｊ）表示 ２个相邻超像素的显著度。
式（５）中第 １项为拟合约束，表示经过优化后的显
著度值应与初始值相差很大；式（５）中的第 ２项为
平滑约束，表示相邻的且色度相近的超像素应具有

相似的显著度。

式（５）的最优解可通过最小化能量函数 Ｅ（ｓ）
来获得。令 Ｅ（Ｓ）关于 Ｓ的导数为 ０，可得到关于 Ｓ
的最优解 Ｓ为

Ｓ ＝μ（Ｄ－Ｗ＋μＩ）－１Ｓｉｎ （７）
这里，μ＝１／（２λ），Ｄ 为 对 角 矩 阵，其 中 ｄｉｉ＝

∑
ｊ
（ｗｉｊ）；Ｉ为单位阵。

最后，为保证同一目标区域具有相同的显著度，

又对式（７）所得到的显著图进行 ｋｍｅａｎｓ分割处理，
从而得到最终的显著图。

２２　中间层
中间层的主要功能是通过专家网络来分析视觉

注意焦点的内容或特征，即获取 ｗｈａｔ信息，同时通
过视觉注意焦点的转移，获取 ｗｈｅｒｅ信息。

２２１　ｗｈｅｒｅ信息获取
显著图产生了一系列的待注意目标，各目标通

过胜者为王（ｗｉｎｎｅｒｔａｋｅａｌｌ）机制吸引注意焦点，焦
点在各注意目标之间依注意度从大到小和禁止返回

机制原则进行转移，注意焦点的位置产生一系列的

ｗｈｅｒｅ信息。
２２２　ｗｈａｔ信息获取

为获取 ｗｈａｔ信息，中间层由单层感知器组成专
家网络，其输入为从视觉注意焦点获取的图像特征

向量，输出为该信息所属的后验概率向量，即 ｗｈａｔ
信息。获取 ｗｈａｔ信息主要包含如下步骤：

（１）选取视觉注意焦点的图像视觉特征
采用与 Ｉｔｔｉ类似的方法，选取颜色、亮度和朝向

３种。其中颜色特征为 ４个宽调谐颜色通道，即红
色：Ｒ＝ｒ－（ｇ＋ｂ）／２；绿色：Ｇ＝ｇ－（ｒ＋ｂ）／２；蓝色：
Ｂ＝ｂ－（ｒ＋ｇ）／２；黄色：Ｙ＝（ｒ＋ｇ）／２－｜ｒ－ｇ｜／２－ｂ。
亮度图像由 Ｉ＝（ｒ＋ｇ＋ｂ）／３得到。朝向特征使用
Ｇａｂｏｒ小波对 Ｉ进行分解，得到 ４个不同朝向，
θ∈｛０°，４５°，９０°，１３５°｝。

（２）生成特征图
由于视网膜中的感受野一般是由中心的兴奋区

域和周边的抑制区域构成的同心圆结构，故可以通

过中心 边缘操作模拟该同心圆结构。对于已选取

的视觉特征，可在此基础上通过计算图像不同特征

通道的精细金字塔尺度 ｃ和周边粗糙金字塔尺度 ｓ
的“中央周边差”运算得到特征图。

考虑到图像尺寸，选取 ｃ∈｛３，４，５｝，ｓ∈｛６，７，
８，９｝中的６－３，７－３，７－４，８－４，８－５，９－５共计 ６
种组合。针对亮度、颜色、朝向 ３种特征，其特征图
分别定义为：

亮度特征图

Ｉ（ｃ，ｓ）＝｜Ｉ（ｃ）ΘＩ（ｓ）｜ （８）
颜色特征图

ＲＧ（ｃ，ｓ）＝｜（Ｒ（ｃ）－Ｇ（ｃ））Θ（Ｇ（ｓ）－Ｒ（ｓ））｜
ＢＹ（ｃ，ｓ）＝｜（Ｂ（ｃ）－Ｙ（ｃ））Θ（Ｙ（ｓ）－Ｂ（ｓ））{ ｜

（９）
朝向特征图

Ｏ（ｃ，ｓ，θ）＝｜Ｏ（ｃ，θ）ΘＯ（ｓ，θ）｜ （１０）
共计４２幅特征图。

（３）由专家网络获得 ｗｈａｔ信息
采用单层感知器组成专家网络，用来分析视觉

注意焦点的内容。输入为由全部 ４２幅特征显著图
（选金字塔尺度为 ４）的视觉焦点窗口（选 ５×５）经
ＰＣＡ处理后所获取的８０维特征向量，输出为该信息
所属类别的后验概率向量，即 ｗｈａｔ信息。

对某一场景图像所获得的特征图像如图 ３所
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示。由于中间层采用单层感知器作为专家网络，降

低了计算的复杂性同时提高了精度。

图 ３　场景图像特征图

Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｆｓｃｅｎｅｉｍａｇｅ
（ａ）楼道场景图　（ｂ）颜色特征图　（ｃ）亮度特征图

（ｄ）朝向特征图　（ｅ）获取的特征向量
　
２３　联接层

联接层利用离散的可观测马尔可夫链联接注意

层和中间层，被注意焦点访问过的区域作为马尔可

夫模型的状态（ｗｈｅｒｅ信息），专家网络的输出（ｗｈａｔ
信息）作为状态的观测值，根据这 ２种信息调整单
个马尔可夫链的概率而最大化某个训练样本形成的

特定的扫视路径序列的似然值。

在学习过程中，因为每个状态都是可以观测的，

所以可以通过计数的方式得到状态转移概率 ａｉｊ和
初始状态分布概率 πｉ以及每个样本在每个状态下
的专家网络输出得到状态观察值 ｂｊ（ｋ）。因此，观
测序列的概率为

Ｐ（Ｏ，Ｌ｜λ）＝πＬｉｂＬｉ∏
Ｎ

ｉ＝２
ａＬｉ－１ＬｉｂＬｉ（Ｏｉ） （１１）

式中，Ｌ表示状态序列，Ｏ表示观测序列；λ＝｛πｉ，
ａｉｊ，ｂｊ（ｋ）｝表示 Ｍａｒｋｏｖ链的参数，ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ对
应状态的个数，或者说为焦点转移次数。ｋ＝１，２，
…，Ｍ对应观测样本的状态数。

３　场景识别

当到某一时刻，设已经有 ｔ个区域被注意过，判
断待识别图像属于某个场景的概率记为

ａｔ（ｃ）＝Ｐ（Ｏ１，…，Ｏｔ，Ｌ１，…，Ｌｔ｜λｃ） （１２）
式中，Ｏ１，…，Ｏｔ为观测序列，Ｌ１，…，Ｌｔ为状态序列。
焦点转移停止的标准是焦点区域的显著度已低于事

先规定的阈值，或该概率已达到能做出决策的置信

度。因此，在识别过程中，只需要让待识别图像经历

有限次数的焦点转移，就能做出正确的识别判断。

定义到 ｔ时刻，图像属于某场景 ｃ的后验概率定义
为

ａｔ（ｃ）＝
ｄｅｆ

Ｐ（ｃ｜Ｏ１，…，Ｏｔ，Ｌ１，…，Ｌｔ）＝

ａｒｇｍａｘ
ｃ

ａｔ（ｃ）

∑
ｋ

ｊ＝１
ａｔ（ｊ）

（１３）

设置信度为 τ，则焦点停止转移的标准为
ａｔ（ｃ）≥τ （１４）

４　实验与分析

４１　实验设计
对于农业移动机器人视觉导航，考虑到问题的

难度，首先考虑室内环境。实验是在 Ｘｐａｒｔｅｒ移动机
器人实验平台上进行的。与人在进行场景识别时类

似，让机器人依房间→门口→走廊→楼道的顺序在
一定范围内对这几个场景（这几个场景是进行移动

机器人室内视觉导航的几个关键场景）进行移动摄

像，从摄像头视频中对视频帧按一定间隔进行选取。

该移动机器人所用摄像头的帧率为 ３０帧／ｓ，按
３帧／ｓ的间隔选取。同一场景的不同帧应包含场景
的主要区域。

实验分为 ２步，第 １步获取如上关键场景的样
本图像，由式（７）得到各图像的显著图，然后可以这
些显著图为样本对识别模型中的一些参数进行确

定。这些参数可作为关于场景的知识保存起来，以

用于之后的场景识别；第 ２步从样本图像中选取一
部分图像，或者让机器人重新移动获取场景图像以

进行识别，以检测本文方法的效果。

４２　参数确定
所采用的可观测马尔可夫模型包含的参数为：

λ＝｛πｉ，ａｉｊ，ｂｊ（ｋ）｝。根据前文所述，这几个参数的
确定方法为

ａｉｊ＝
ＮＬｉ→Ｌｊ
ＮＬｉ

πｉ ＝
ＮＬｉ（ｔ＝１）

∑
ｉ
ＮＬｉ（ｔ＝１）

ｂｊ（ｋ）＝
ＮＬｊ｜Ｏｉ
ＮＬ















ｊ

（１５）

式中　ＮＬｉ———从 Ｌｉ开始的转移次数
ＮＬｉ→Ｌｊ———从状态 Ｌｉ转移到状态 Ｌｊ的次数
ＮＬｉ（ｔ＝１）———状态序列从 Ｌｉ开始的次数
ＮＬｊ｜Ｏｉ———观察 Ｏｉ时 Ｌｊ出现的次数

当确定了 ｂｊ（ｋ）后，可以利用 ｂｊ（ｋ）对单层感知
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器基于 δ学习规则进行训练确定输出层与输入层之
间的联接权值。感知器网络的输入层具有 ８０个神
经元节点，输出层神经元节点数量与离散马尔可夫

状态数及计算精度有关，本文取为 １０。通过训练确
定模型相关参数后，即可利用该模型应用于移动机

器人场景识别。

４３　实验结果与分析
针对楼道、房间、走廊、门口等场景，在移动机器

人的某次移动过程中从视频帧中共选取了４０９帧图
像，其中 ２１１帧用以进行训练，１９８帧用来进行识
别。首先获取显著图，如图４所示。从结果可知，显
著图与人的视觉经验一致，从而为场景识别打下了

良好基础。图４ｄ显示了某楼道图像的显著图及其
根据 ＷＴＡ准则的视觉焦点转移的过程。这些显著
区域实质是关于场景的关键信息，根据这些信息所

得到的移动机器人在该次移动过程中的识别结果如

表１所示。

图 ４　识别过程中的视觉注意焦点转移

Ｆｉｇ．４　Ｓｈｉｆｔｉｎｇｏｆｖｉｓｕａｌｆｏｃｕｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ａ）场景图　（ｂ）超像素分割结果图　

（ｃ）显著图　（ｄ）楼道场景视觉注意焦点转移
　

为了更好反映移动机器人场景仿生识别过程，

在利用样本进行参数确定获得关于场景知识的基础

上，让机器人重新对楼道场景进行移动摄像（移近

后移开），在移动过程中取 ８帧图像，根据式（１１）所
获得的观测概率如图５所示（该图为基于楼道 １、房
间１、门口 １和走廊 １所获得的数据）。对于其他场
景的实验，具有类似的结果。图５说明，当移动机器
人已获得关于楼道场景的知识，这些知识对其他场

表 １　室内场景识别结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｉｎｄｏｏｒｓｃｅｎｅ

场景

类型

正确

识别数

错误

识别数

测试

正确率／％

训练

正确率／％

房间１ ２２ ３ ８８０ ９３７

房间２ ２０ ２ ９０９ ９４８

房间３ ２４ ４ ８５７ ９５３

楼道１ １７ ２ ８９５ ９３６

楼道２ １７ ３ ８５０ ９２１

走廊１ １８ ４ ８１８ ９４２

走廊２ ２３ ５ ８２１ ９３８

门口１ １５ １ ９３８ ９４５

门口２ １６ ２ ８８９ ９３２

景具有良好的区分作用，进而识别楼道，但这样的识

别过程受到移动机器人所处方位、背景光等的影响，

其对场景的识别往往是一个动态的过程，即对场景

的识别概率是一个由小到大的过程，在某一方位观

测概率具有最大值，根据该最大概率可实现对场景

的可靠识别。

图 ５　楼道口场景的动态识别概率

Ｆｉｇ．５　Ｄｙｎａｍｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｌａｎｅｓｃｅｎｅｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　
由此可见，对于室内场景来说，本文的方法具有

较高的识别准确率。这一方面由于本文基于概率模

型进行识别，另一方面本文方法是在获取场景显著

图的基础上建立马尔可夫模型进行识别。因而，视

觉显著图的质量对于识别的可靠性产生决定性影

响。本文产生视觉显著图的方法具有如下特点：由

于采用了“对比度假设”和“中心假设”，２种假设不
像 Ｉｔｔｉ算法一样，显著性计算直接依赖于亮度、颜色

等底层特征，因而对环境光变化引起的识别具有一

定的抵抗作用，同时能较好地抑制背景，并能较好保

持目标区域的一致性。但是，这种识别方法较一般

方法运算量要大得多。

本文产生视觉显著图的方法仍然属于底层特征

驱动法，对室外场景来说，如街道以及移动农业机器

人所工作的野外环境等，往往包含各种特征，背景光

变化复杂，尚不能取得理想的显著图，因而识别效果

５１第 ７期　　　　　　　　　　王富治 等：基于 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论的移动机器人场景仿生识别



尚不能令人满意，需要引入任务驱动的视觉显著性

进行改善。

识别过程有一参数 τ。τ值愈大，识别精度愈
高，但识别时间愈长。τ的大小取决于 ２个因素：焦
点转移的次数和识别精度。在室内场景识别的实验

中，取 τ＝０７５，焦点转移平均次数仅为 ３１２，说明
在场景识别中，仅仅需要部分信息就可实现对场景

的可靠识别。

５　结束语

场景识别是未知环境下农业移动机器人视觉导

航的一个非常重要问题。受生物视觉机制的启发，

提出了一种基于 ｗｈａｔｗｈｅｒｅ双通道理论的移动机器
人场景识别方法。建立了机器人的感知模型以及与

此感知模型相适应的场景表示模型，其具体识别过

程是首先利用对比度假设和中心假设获取场景显著

图，并对该显著图利用平滑约束进行优化，从而可以

更好地抑制背景，同时显著目标具有更好的一致性；

然后以该显著图为基础，使用 Ｇａｕｓｓｉａｎ金字塔分解
和 Ｇａｒｂｏｒ滤波提取视觉注意焦点的图像特征，经单
层感知器专家网络处理后获得 ｗｈａｔ信息，视觉注意
焦点的转移序列形成 ｗｈｅｒｅ信息；最后利用离散的
可观测马尔可夫模型，根据 ｗｈａｔ信息和 ｗｈｅｒｅ信息
调整 Ｍａｒｋｏｖ链的概率，从而实现场景的正确识别。
该方法本质上是将注意焦点的知识保存在 Ｍａｒｋｏｖ
链的状态信息中，根据当前注视点的内容确定下一

注意焦点的知识记忆保存在转移概率中，在识别过

程中，这些保存的记忆信息作为自顶向下的信息指

导扫视路径，使得机器人具有良好的场景识别能力。
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