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摘　 要：图案编码是移动机器人视觉导航中全局定位的关键参照物。 通过降低图像编码的影像尺寸

和质量有助于减少运算量，以提升算法实时性，但对应特征图像更易受以运动模糊为主的干扰而影响

识别的准确性，使得定位失败进而造成整个多智能体控制系统失效。 提出了一种优化的低分辨率特

征图像码识别方法，在预处理部分将特征图像转换为其 Ｈｕ 不变矩的特征信号矩阵，再将特征图像作

为一个特征分量补充到该特征信号矩阵中，通过构建的 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 神经网络信号分类器对信号矩阵进

行学习，从而实现低分辨率自定义图像特征码影像在较高运动容差条件下的准确识别。 既避免了经

典模式识别依赖模型经验、场景适应性差的问题，同时也避免了直接使用如 ＹＯＬＯ 等深度学习方法带

来的高运算量和识别效率问题。 通过移动机器人实例部署展开测试，通过搭载分辨率为 ６４０×４８０ 图

像传感器移动机器人实例展开测试，在 ０．５ ｍ ／ ｓ 运动速度时平均识别率为 ９６．３％，证明了所提方法的

有效性。
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　 　 图案编码标志在室内移动机器人（ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｍｏｂｉｌｅ ｖｅｈｉｃｌｅ，ＡＧＶ）视觉定位中不可或缺。 图案编

码特别是二维码（２⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｂａｒ ｃｏｄｅ），用某种特

定的几何图形按一定规律组织形成符号信息。 常用

有 Ｄａｔａ Ｍａｔｒｉｘ、Ｍａｘｉ Ｃｏｄｅ、Ａｚｔｅｃ、ＱＲ Ｃｏｄｅ、Ｖｅｒｉｃｏｄｅ、
ＰＤＦ４１７、Ｕｌｔｒａｃｏｄｅ 和 Ｃｏｄｅ ４９ 等多种编码［１］。 其中

各种自定义 Ｄａｔａ Ｍａｔｒｉｘ 如同心圆、三角形等特征图

像组合的编码在早期研究中占据重要地位［２］。 而

ＱＲ Ｃｏｄｅ 作为应用最广泛的一种编码，也在移动机

器人定位与导航中越来越受到关注［３］。
由于应用场合与对象相对单一，二维码的识别

主要以经典模式识别方法为主［２］。 如文献［４］针对

不同条件如不同角度、照明条件等进行了算法优化

研究。 文献［５］在条码变形的情况下实现了条码的

准确识别。 文献［６］设计了一种改进的条形码结构

以改善其识别性能和算法复杂度。 针对运动条件包

含条码和检测设备间的相对运动带来的干扰问题，
文献［２］设计了基于移动设备的图像处理系统，能
够实现一定速度下的 ＱＲ Ｃｏｄｅ 解码。 文献［７］在给

定条件下能够在 ３０ ｋｍ ／ ｈ 的运动条件下准确读取二

维码。 文献［３］则重点研究了基于二维码的 ＡＧＶ
定位与导航问题；文献［８］则利用天花板的图案编

码实现了室内 ＡＧＶ 的定位。 虽然这些方法提出并

对识别算法进行了改进，提高了复杂条件下二维码

识别的性能［９］，但基于先验知识的模式识别方法限

制了其进一步的提高。
近几年，随着深度学习技术在图像识别领域的

快速发展，利用深度学习实现二维码定位与检测，提
高二维码的使用范围是一大发展趋势［１０］。 文献

［１１］通过聚类实现复杂环境下 ＱＲ 码图像的定位并

对运动模糊 ＱＲ 码实现复原技术；文献［１２］使用

ＹＯＬＯ 实现条码的快速定位，但这些方法的解码工
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作仍然为模式识别方法。 文献［１３］基于深度学习

方法解决光照不均匀、变形和遮挡问题，识别精度达

到了 ９３％，但并未考虑运动码值的识别。 文献［１４］
介绍了一种基于语义分割的新型快速深度学习检测

器，在 ＡｒＴｅ⁃Ｌａｂ １Ｄ 数据集获得了 ９９．５％的检测率；
文献［１］使用端对端网络实现 ＱＲ 码的快速定位和

分类，结合多尺度特征融合层来提高复杂环境中小

尺度条码的监测精度。 可见这些研究中大多仍直接

使用 ＹＯＬＯ［１５］对二维码的部分特征如定位特征进

行识别，在解码部分仍多采用模式识别方法。 因此，
在低分辨率、运动模糊等干扰条件下的识别与解码

率仍然有限。
值得关注的是在深度学习领域深度置信网络

（ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）是一种应用更为广泛的

信号特征识别方法［１６］。 但在一般图像识别中，需要

将图像这种特殊信号转换为 ＤＢＮ 所接受的信号矩

阵进行学习。 得益于矩阵不变性特征，包括尺寸不

变性、旋转不变性等，Ｈｕ 不变矩在经典模式识别［１７］

和近期的机器学习方法中得到关注［１８］。 这是图像

这类特殊信号转换为一般（Ｈｕ 矩）信号的一种重要

实现方法。
本文提出一种优化的低分辨率二维码识别方

法，通过图像预处理将包含特征元素对象的轮廓集

合转换为其 Ｈｕ 矩，从而将图像分类识别问题转换

为 Ｈｕ 矩特征信号的分类识别问题，以此为基础构

建 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 分类学习模型实现特征元素的精准识别

与过滤，从而实现低分辨率二维码影像在较高运动

容差条件下的准确识别。 通过搭载分辨率为 ６４０×
４８０ 图像传感器的移动机器人实例展开测试，在
０．５ ｍ ／ ｓ运动条件及给定视距范围内的平均识别率

为 ９６．３％，证明了本文方法的有效性。

１　 基于 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 的二维码识别方法

１．１　 基于机器视觉的自定义二维码识别框架

基本的识别框架主要由四部分组成，如图 １ 所

示。 分别为图像预处理、图像⁃Ｈｕ 矩特征信号计算、
基于 ＤＢＮ 的特征信号识别模型，以及码值识别。 其

中，步骤①图像预处理分为图像输入、图像均衡与二

值化、特征轮廓查找几个部分。 然后，在步骤②中获

取包含特征轮廓在内的所有轮廓，再通过计算得到

其 Ｈｕ 矩。 这一过程与经典模式识别方法类似。 所

不同的在于本文方法中并非直接进入步骤④，尝试

图 １　 基于 ＤＢＮ 的自定义二维码检测框图

通过规则对步骤②获得模式特征进行过滤识别以得

到码值。 在步骤③中，通过将 Ｈｕ 矩特征作为输入

数据集，送入构建的 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 模型中进行学习训练，
以加强自定义模板元素特征的识别率。
１．２　 基于 Ｈｕ 不变矩的特征评价函数

Ｈｕ 不变矩可通过模板元素对包含特征的图像

进行直接匹配，查找潜在特征对象的位置。 具备平

移、尺度和旋转不变性，识别速度快、计算代价较低。
这是本文选择以 Ｈｕ 不变矩作为特征评价函数的主

要原因。
设图像为 ｆ（ｘ，ｙ），其 ｐ ＋ ｑ 阶标准矩可表示为

ｍｐｑ ＝ ∫＋∞

－∞
∫＋∞

－∞
ｘｐｙｑ ｆ（ｘ，ｙ）ｄｘｄｙ　 ｐ，ｑ ＝ ０，１，２，… （１）

　 　 对于具有 Ｒ 行、Ｃ 列的图像，对（１）式进行离散

化可得

ｍｐｑ ＝ ∑
Ｃ

ｘ ＝ １
∑

Ｒ

ｙ ＝ １
ｘｐｙｑ ｆ（ｘ，ｙ），　 ｐ，ｑ ＝ ０，１，２，… （２）

　 　 （２）式的零至三阶矩分别代表了特征图像的质

量（面积）、质心、旋转半径和扭曲程度。 因此，Ｈｕ
矩被设计为能够反映平移、尺度和旋转空间变换的

不变性矩。
特征图像的质心坐标 ｆ（ｘ０，ｙ０） 可根据零阶和

一阶原点矩得到

ｆ（ｘ０，ｙ０） ＝
ｍ１０

ｍ００
，
ｍ０１

ｍ００
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　 　 根据（２）式，中心矩 ｕｐｑ 可表示为

ｕｐｑ ＝ ∑
Ｃ

ｘ ＝ １
∑

Ｒ

ｙ ＝ １
（ｘ － ｘ０） ｐ（ｙ － ｙ０） ｑ ｆ（ｘ，ｙ）

·９１２１·
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ｐ，ｑ ＝ ０，１，２，…　 　 　 　 （４）
　 　 这样，依据（３）式计算矩时只考虑区域中各点

与该区域质心的相对位置关系，因而具备平移不变

性。 进一步的，归一化中心矩 ηｐｑ 可被构造以消除

尺度变化带来的影响

ηｐｑ ＝
ｕｐｄ

ｕｒ
００

（５）

式中， ｒ ＝ （ｑ ＋ ｐ） ／ ２。 并且，由于零阶矩表示特征区

域的面积。 因此，其零阶中心矩也会随区域的尺度

变化而改变。 这样，矩具备了尺度不变性。 进一步

地通过二阶和三阶归一化中心矩可构建典型 Φ１ ～
Φ７ ７ 个不变矩［１７］，并将其作为特征图像识别中特征

元素。
在经典方法中，对于实际观测值 Φ′ｉ 和质心 Φｌ

ｉ

的差 ΔΦｉ 可建立特征评价函数

ｆ（Φ） ＝ ω１ΔΦ１ ＋ ω２ΔΦ２ ＋ … ＋ ωｉΔΦｉ （６）
　 　 在经典方法中，可通过对大量样本的统计结果

如拟合方法确定特征的权重参数。 并且，如果获得

的图像质量较高并且噪声较少，则可以只选择 Φ１

和 Φ２ ２ 个关键矩，以减少计算量提高识别速度。 但

低分辨率运动图像易受干扰，使得基于统计的方法

准确率较低。 因此，本文选择 ＤＢＮ 构建 Ｈｕ 矩特征

学习模型，在基本模型中学习图像的 Ｈｕ 矩特征，以
提高识别率，因此（６）式可改写为

ｆ′（Φ） ＝ ω１Φ１ ＋ ω２Φ２ ＋ … ＋ ωｉΦｉ （７）
　 　 为了克服样本数量少和干扰问题，可将二维码

特征图像作为一个特征分量 Φｉ ＋１，尽可能充分利用

样本图像，以进一步提升识别率

ｆ′（Φ） ＝ ω１Φ１ ＋ ω２Φ２ ＋ … ＋ ωｉΦｉ ＋ Φｉ ＋１ （８）
１．３　 基于 ＤＢＮ 的特征信号识别模型

在前面的预处理中，首先将图像转换为包含特

征元素的轮廓图像，然后再转换为对应的 Ｈｕ 矩。
这就将图像识别问题转换为一般信号识别问题。

由于特征轮廓对应的 Ｈｕ 矩可能是多维的，例
如典型 Φ１ ～Φ７。 因此，需要对（８）式所示的特征评

价函数进行求解，确定各特征的权重系数，从而区分

特征轮廓并确定其所属模板。 因此可以将多个 Ｈｕ
矩作为输入到 ＤＢＮ 模型的训练条件。 选择 ＤＢＮ 作

为基本模型的另一个原因是模型较为简单、运算量

较少。
ＤＢＮ 是一个多层神经网络，由一系列的受限玻

尔兹曼机（ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）按一

定规则堆叠而成［１９］。 典型的 ＲＢＭ 是一个 ２ 层的神

经网络，其上层为可见层（ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ）、下层为隐层

（ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ），如图 ２ 所示。 其中第一层是输入节

点 Ｖｖ，其状态空间为｛０，１｝ 或实数 Ｒ。 第二层是隐

藏节点 Ｖｈ，状态空间为｛０，１｝。 Ｗ是 Ｖｖ 和 Ｖｈ 的连接

权重系数矩阵。

图 ２　 基本的 ＲＢＭ 模型

每个节点都可表示不同的状态。 模型的状态随

节点状态的确定而确定。
由于默认的基于 Ｇｉｂｂｓ 采样的 ＲＢＭ 训练方法

效率较低［２０］，本文选用 ｋ⁃ｓｔｅｐ 对比发散法（ ｋ⁃ｓｔｅｐ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，ｋ⁃ＣＤＭ）进行训练［２１］。
主要有 ２ 种单步方法 ＣＤ⁃１，分别是 ＣＤ⁃１ 二进制模

型方法（ＣＤ⁃１ ｂｉｎａｒｙ ｔｏ ｂｉｎａｒｙ，ＣＤ⁃１ Ｂ２Ｂ）和 ＣＤ⁃１ 高

斯模 型 方 法 （ ＣＤ⁃１ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｔｏ Ｇａｕｓｓｉａｎ， ＣＤ⁃１
Ｇ２Ｇ）。

在 ＣＤ⁃１ Ｂ２Ｂ 模型中，当 Ｖｖ ∈｛０，１｝，Ｖｖ 和 Ｖｈ 的
元素数量分别为 ｌＶ 和 ｌＨ ，能量函数定义为

Ｅ（ｖ，ｈ） ＝ － ∑
ｉ，ｊ

ｖｉＷｉｊｈ ｊ － ∑
ｉ∈ｌＶ

ａｉｖｉ － ∑
ｊ∈ｌＨ

ｂ ｊｈ ｊ （９）

式中，对于输入节点 Ｖ∈｛Ｖｖ｝，损失函数 Ｌ的定义为

Ｌ ＝ ∑（ｖ － ｐｖ′） ２ （１０）
　 　 在第二层中，对于 ｐ（ｈ ｜ ｖ） 和随机值 ｒａｎｄ（·），
如果 ｐｈ ＞ ｒａｎｄ（０，１），则 ｈ ＝ １，否则 ｈ ＝ ０。

在计算完毕后返回重构的数据，并且可以确定

ｐ（ｈ ｜ ｖ）。 将数据传递回隐层时，输出为
ｐｈ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｖ·Ｗ ＋ ｂ）

ｐｖ′ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｈ·ＷＴ ＋ ａ）
ｐｈ′ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ｐｖ′·Ｗ ＋ ｂ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１１）

式中， △Ｗｅ，△ａｅ 和 △ｂｅ 的可表示为
△Ｗｅ ＝ （ｖＴ·ｐｈ － ｐＴ

ｖ′·ｐｈ′） ／ ｎ

△ａｅ ＝ ∑（ｖ － ｐｖ′） ／ ｎ

△ｂｅ ＝ ∑（ｐｈ － ｐｈ′） ／ ｎ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１２）

　 　 因此， Ｗｅ＋１，ａｅ＋１ 和 ｂｅ＋１ 可被计算
Ｗｅ＋１ ＝ Ｗｅ ＋ ｍΔＷｅ－１ ＋ ｒΔＷｅ － ｄＷｅ

ａｅ＋１ ＝ ａｅ ＋ ｍ·Δａｅ－１ ＋ ｒ·Δａｅ

ｂｅ＋１ ＝ ｂｅ ＋ ｍ·Δｂｅ－１ ＋ ｒ·Δｂｅ

ì

î

í

ïï

ïï

（１３）

·０２２１·



第 ６ 期 张天凡，等：基于 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 的低分辨图案编码识别方法研究

　 　 在 ＣＤ⁃１ Ｇ２Ｇ 模型中，能量函数被重新定义为

Ｅ（ｖ，ｈ） ＝ － ∑
ｉ，ｊ

ｖｉ

σｉ

ｈ ｊ

σ ｊ
Ｗｉｊ ＋ ∑

ｉ∈ｌＶ

（ａｉ － ｖｉ） ２

２σ２
ｉ

＋

　 ∑
ｊ∈ｌＨ

（ｂ ｊ － ｈ ｊ） ２

２σ２
ｊ

（１４）

　 　 如果将 ｋ⁃ｓｔｅｐ 设置为单步，则 σ ｉ ＝ １，σ ｊ ＝ １，
（１１） 式可改写为

ｐｈ ～ Ｎ（ｖ·Ｗ ＋ ａ，σ），ｈ ＝ ｖ·Ｗ ＋ ａ

ｐｖ′ ～ Ｎ（ｈ·ＷＴ ＋ ｂ，σ），ｖ′ ＝ ｈ·ＷＴ ＋ ｂ
ｐｈ′ ～ Ｎ（ｖ′·Ｗ ＋ ａ，σ），ｈ′ ＝ ｖ′·Ｗ ＋ ａ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１５）
　 　 而（１２）式可改写为

△Ｗｅ ＝ （ｖＴ·ｈ － ｖ′Ｔ·ｐｈ′） ／ ｎ

△ａｅ ＝ ∑（ｖ － ｖ′） ／ ｎ

△ｂｅ ＝ ∑（ｈ － ｈ′） ／ ｎ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１６）

　 　 这样，就可以通过链接多个 ＲＢＭ 层来构建 Ｈｕ⁃
ＤＢＮ 模型。
１．４　 自定义码值模板图像选择与构建

虽然，Ｈｕ 不变矩评价算法简洁、速度快，但其对

复杂图形的识别能力较弱。 因此，适于 Ｈｕ 矩评价

函数的特征图案不能过于复杂。 既要便于设计和使

用，还要考虑模板元素之间应具有足够的差异显著

性以便于识别。 例如，本文选择了如图 ３ 所示的 ４
种模板元素作为模板集合 Ｆ ＝ ｛Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４｝：

图 ３　 标准模板元素

分别计算模板元素的 Φ１ 和 Φ２ 矩，其对比结果

如表 １ 所示。 通过训练 ω １ 与 ω ２ 可以获得具有足够

差异的 ｆ（Φ） 评价函数。 因此，这 ４ 个模板元素适

于自定义二维码的构建。
表 １　 模板元素的 ２ 个关键 Ｈｕ 矩对比表

矩 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４

Φ１ ３．５０３ ８ １０．０５９ ４ １２．４５９ ７ ８．２６４ ２

Φ２ ０．００３ ５ ３．３７６ ５ ０．１７９ ９ ０．００１ ４

这样，具有 Ｍ 行 Ｎ 列的二维码 Ｂ 可定义为

Ｂ ＝

ｂ１１ ｂ１２ … ｂ１Ｎ

ｂ２１ ｂ２２ … ｂ２Ｎ

︙ … ︙ ∈ ︙
ｂＭ１ ｂＭ２ … ｂＭＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１７）

　 　 不考虑码值方向时，其总数量为 Ｍ×Ｎ×ＦＦ。 较

大矩阵可获得更多节点表达，但码值运算量和存储

空间需求同比增加，模板元素的尺寸与 ＭＮ 成反比，
这样，在限制相机分辨率的条件下，其识别率会显著

降低。 并且，过小的尺寸会使得成像困难，更易受到

如点扩散（ ｐｏｉｎｔ ｓｐｒｅａｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＳＦ）的影响，特征

图像变得更模糊也更易误识别。 因此，在设计具有

对称性即 Ｍ ＝ Ｎ 的矩形标定板时，应在满足定位节

点数量需要的同时，尽可能选择较小的标定板矩

阵。 其中，诸如特化带权连通图表达的分层导航地

图在较少标定板节点的情况下也可标识较为复杂的

大型场景［２２］。 此外，选择 Ｍ ＝ Ｎ 标定矩阵的原因在

于可以支持标定矩阵值的旋转不变性特性。
１．５　 码值识别过程

当通过 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 模型确定特征元素所属的类别

后，下一步工作是在节点库中查找并验证其对应的

码值。 由于采用了旋转不变性评价，因此可能出现

２ 个标定板 Ｂｉ 和 Ｂ ｊ 代表相同码值的情况。 例如，当
Ｍ ＝ Ｎ ＝ ２ 时，可能的情况有

Ｆ１ Ｆ２

Ｆ３ Ｆ４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｆ３ Ｆ１

Ｆ４ Ｆ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｆ４ Ｆ３

Ｆ２ Ｆ１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｆ２ Ｆ４

Ｆ１ Ｆ３

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１８）
　 　 通常的识别过程中需要根据现场实时计算的标

准码值来执行旋转矫正，即将二维码 Ｂｉ 的 ３ 种旋转

矩阵 Ｂｉ｜ ２、Ｂｉ｜ ３ 和 Ｂｉ｜ ４ 转换为正码值 Ｂ ｉ｜ １。
为提高算法的实时性，本文提出码值静态识别

方案，即本文算法部署到 ＡＧＶ 之前，提前计算各节

点的正码值及其旋转表示形式。 并将计算的结果存

储到 ＡＧＶ 控制器中，减少矩阵旋转带来的代价，如
图 ４ 所示。

图 ４　 静态节点存储与查找方案

·１２２１·
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这种静态存储结构所需的存储空间约为原始空

间的 ２ 倍。 对于文献［２２］使用的增强节点地图表

示方法中， Ｍ ＝ Ｎ ＝ ２ 对应 ７２ 个无重复节点仅需

２ ３０４ 字节存储空间。 即便如 ＳＴＭ３２Ｆ４１０ 这样的处

理器的 ＲＡＭ 也可缓存全部矩阵。 并且可基于二维

码及其旋转矩阵均已知这一条件，构建有序数组，配
合 Ｈａｓｈ 算法以支持节点的直接查找，进一步提升算

法的效率。 相比较而言，本文方法所需的存储空间

为动态计算过程的 ２ 倍，但去除了矩阵旋转计算过

程。 并且计算量恒定，适用于受限计算能力条件下

的性能提升应用场合。

２　 验证与结果分析

２．１　 实验准备工作分析

本文准备的测试环境如图 ５ 所示。 测试场地为

封闭式“８” 字型环路，其中路面黑色引导线用于

ＡＧＶ 的运行轨迹和方向校验。 在测试环路的 ７ 个

边中分别部署 ７ 个测试节点 Ｎ１ ～Ｎ７，其中 Ｎ１ ～Ｎ４ 位

于环路单边中部，此时 ＡＧＶ 可达最高运行速度；Ｎ５

～Ｎ７ 则随机置于另外 ３ 个边不同位置，可以分别测

试不同直线速度和转角速度下的识别情况。

图 ５　 测试场地示意图

并设定如下测试参数：
·运行速度：ＡＧＶ 在直线引导线上的平均运行

速度为 ０．５±０．０５ ｍ ／ ｓ，即确保其以较高的速度运行

以接近实际工作所需要的速度如 ０．７ ｍ ／ ｓ［２２］。
·相机为 Ｓｏｎｙ ＰｌａｙＳｔａｔｉｏｎ Ｅｙｅ，分辨率为 ６４０×

４８０ＲＧＢ，帧率 ３０ ｆｒａｍｅ ／ ｓ。
·模板元素的尺寸约为 １３ ｍｉｌ（３３ ｍｍ）。
·样本距离：选择相机成像范围 ＦＯＶ 的中部一

般图像（原图的 ３５％）和上部（原图的 ２３％）２ 组距

离样本。

２．２　 测试与结果分析

基于上述测试条件，通过在不同时段在循环线

路中运行 ＡＧＶ 采集样本，获取有效样本 ６ 万余帧，
并对全部样本进行了人工标记。 其中代表性样本如

表 ２ 所示。
表 ２　 模板元素与实际特征样本对比

将其中的 ８０％作为训练集，剩余 ２０％作为测试

集，对 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 模型进行训练和验证。 根据每组样

本分别计算其平均识别误差，平均准确率约为 ９６．
３％，如表 ３ 所示。

表 ３　 模板元素与实际特征样本识别误差

类别 尺寸 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４

标准 标准 ０．０１５ ０ ０．００９ ２ ０．０１１ ２ ０．００３ ７

俯视 ３５％ ０．０１７ ７ ０．０１２ ３ ０．０１６ ６ ０．００８ ２

俯视 ２３％ ０．０１８ ９ ０．０１４ ０ ０．０１４ ２ ０．０１０ ４

透视 ３５％ ０．０３２ ７ ０．０１６ ０ ０．０２２ ７ ０．０１７ ７

逆透视变换 ９３％ ０．００２ １ ０．０６１ ７ ０．０３７ ２ ０．０１０ ９

透视 ２３％ ０．０４７ １ ０．０１３ １ ０．０４１ ６ ０．０３４ ４

逆透视变换 ９４％ ０．０１６ ８ ０．００８ ７ ０．０２９ １ ０．０３９ ９

运动模糊 ３５％ ０．０７６ ７ ０．０６４ １ ０．０７３ ８ ０．０７５ ２

抗模糊 ３５％ ０．０６０ ７ ０．０４７ ５ ０．０４７ ４ ０．０６１ １

·２２２１·
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此外，不同距离下各特征元素的识别误差率对

比如图 ６ 所示。

图 ６　 不同距离下各特征元素的识别误差率

可见，本文选用的 ４ 种模板元素整体识别率较

高。 除模板 Ｆ１ 十字在较低分辨率下的误差超过了

预期外，其他模板在有效 ＦＯＶ 中均能得到正确识

别。 通过上述测试可以证明本文提出的 Ｈｕ⁃ＤＢＮ 算

法的有效性。

３　 结　 论

本文针对 ＡＧＶ 视觉导航中的图案编码识别关

键问题进行了探讨。 针对低分辨率运动影响识别定

位标定板的问题，提出了一种优化的识别算法。 能

够在兼顾系统效率的同时，支持在多种条件下如运

动模糊、图象畸变、透视等情况下的准确识别。
由于实际运行环境十分复杂，本文研究中未能

充分讨论各种条件下的算法识别效果。 例如在不同

光照强度、背光、逆光、高光反射、复杂背景纹理等条

件。 未来将进一步拓展本研究的适用条件和范围，
从而尽可能满足多种环境下的算法适应性，以提升

研究的实用性价值。
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