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摘 要: 针对未知环境知识表达问题,模拟人类思维处理空间知识,提出一种基于灰朦胧集动态演化的线段特征提

取方法. 该方法在具有几何约束的环境中,通过灰朦胧集动态演化形成不同认知阶段表达,逐步消除信息中的不确定

性,采用自组织映射和基于灰关联度的主方向提取实现线段特征的信息显化. 通过创建室内走廊环境地图检验了所

提出方法模拟人类智能对未知环境信息进行表达和推理的有效性.
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Abstract: Based on the dynamic evolution of the grey hazy set, a line feature extraction algorithm is proposed for the

knowledge expression of uncertain information by simulating the gradually cognitive process of human. The algorithm

eliminates the uncertainty of the information in unknown environment with the geometric constraint gradually by producing

expression of different cognitive stage through dynamic evolution of the grey hazy set. As the manifestation of environmental

information, the line-segment feature is detected by self-organizing mapping with main direction exacting based on the grey

correlation degree. The example in the corridor environment is provided to verify the effectiveness of the proposed algorithm

in simulating human’s intelligence of environmental information expression and reasoning.
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0 引引引 言言言

人类对不确定、不完备信息具有鲁棒的、定性的

分析能力和分层思维能力,如何模拟人类思维模式、

对未知环境进行空间认知表达是人工智能领域的研

究热点之一[1]. 认知地图是一种将认知主体获得的环

境空间信息表示为不同信息载体间的相互联系和相

互作用的模型. 该模型在对物理环境进行解释的同时

包含了认知主体对环境的高层理解[2],通过与环境的

交互对空间进行理解和学习,模拟人类对环境的逐步

认知[3],是一种粗略但鲁棒的表示方法[4-5],不仅能够

有效缩小信息存储量,同时也利于认知主体应对环境

信息的动态变化[6],其研究重点在于对局部环境的地

图描述和对传感器所获信息的定性提取[7-10].

为了模拟人类智能对环境的描述,需要认知主体

能够以一种有效和连续的方式定性地理解、解释和表

示环境[11-12]. Deng[13]于 1982年提出了灰朦胧集的概

念, 并在此基础上建立了灰色系统理论.灰朦胧集是

包含胚胎集、发育集、成熟集和实证集的子集族[14],

具有信息性、实证性、时效性、兼容性、可构造性和动

态性等特点. 随着认知的深入和信息的补充,灰朦胧

集通过动态演化逐步消除由观测内容的有限性和思

维的模糊性所引起的不确定性,逐渐显化隐藏在数据

中的信息,使信息的灰度逐渐减小, 智能模拟人类对

空间知识的处理. 通过对信息的共性进行概括、总结

和整理,提炼出抽象的、高层次的知识,并利用这些知

识指导认知主体进行更深层次的认知.
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本文将线段特征作为结构化环境的显化表

现[15-22], 通过自组织映射和主方向提取处理不确定

信息,提出一种基于灰朦胧集动态演化的线段特征提

取方法,以期更好地模拟人类对环境空间的认知过程.

提出在灰朦胧集演化过程中使用自组织映射网络结

合基于灰关联度的主方向提取算法获得环境线段特

征, 构造灰朦胧集各个子集的显化表现, 模拟人类不

同认知阶段表达.最后通过在具有明显几何约束的走

廊环境中进行地图绘制以验证所提出方法的有效性.

1 问问问题题题描描描述述述

令 IFM𝑖为认知主体 𝑖的认知过程, 𝐸为认知对

象, 𝜃𝑗为第 𝑗种认知根据, Θ𝑖𝑗为认知主体 𝑖通过 𝜃𝑗对

𝐸的认知结果, Θ̃𝑖𝑗为认知程度,则 IFM𝑖 : 𝐸
𝜃𝑗−→ Θ𝑖𝑗

称为认知主体 𝑖以 𝜃𝑗为依据对𝐸的认知模式, IFM𝑖 :

𝐸
𝜃𝑗−→ Θ̃𝑖𝑗称为认知主体 𝑖以 𝜃𝑗为依据对𝐸的认知程

度模式[14]. 有:

1) Θ̃ = 0,表示认知主体 𝑖对𝐸无认知;

2) Θ̃ = 1,表示认知主体 𝑖对𝐸有完全认知,认知

程度为 100%;

3) 0 < Θ̃ < 1, 表示认知主体 𝑖对𝐸有不完全认

知,其认知程度视 Θ̃的大小而定, Θ̃越大,认知程度越

高.

信息加工理论认为,学习过程是学习者对来自环

境刺激的信息进行内在认知加工的过程[23]. 假设认

知背景或论域为Ω ,通过认知依据 𝜃𝑗 (𝜃𝑗 ∈ Ω )得到的

对认知结果的测度为𝜇(𝜃𝑗),则认知程度为

Θ̃𝑗 = 𝜇(𝜃𝑗)/𝜇(Ω),

且灰度 𝑔.𝑗与认知程度呈反比,即 𝑔.𝑗 = 1/Θ̃𝑗 . 对于认

知依据 𝜃𝑗 ,一定能找出一个表现𝜆𝑗与之对应,记为 𝜃𝑗
(𝑅)⇒ 𝜆𝑗 ,可通过认知依据 𝜃𝑗构造认知表现𝜆𝑗 .

灰朦胧集@GHZ包含了随着持续认知展现出的 4

种不同演化形态[24]: 胚胎集@EMB、发育集@GRW、

成熟集@MAT和实证集@EVI. 在每一个认知阶段将

对象表达为一个有限特征集和一个特征组合的规则

集,不同的特征核心形成不同的认知阶段表达,有

@GHZ =

{@EMB,@GRW,@MAT,@EVI∣
@GRWOccur ⇒ @EMBVani;

@MATOccur ⇒ @EMB,@GRWVani;

@EVIOccur ⇒ @EMB,@GRW,@MATVani}. (1)

在演化的每一阶段中,所获信息的灰度为

𝑔∘. = ∣𝑔∘.Θ𝑖
− 𝑔∘.𝐷∣.

其中: 𝑔∘.𝐷为命题𝑃 表现论域𝐷的本征灰度, 𝑔∘.Θ𝑖
=

1

lnPOT.Θ𝑖
, 𝑔∘.𝐷 =

1

lnPOT.𝐷
.

2 基基基于于于灰灰灰朦朦朦胧胧胧集集集动动动态态态演演演化化化的的的环环环境境境认认认知知知过过过程程程

在基于灰朦胧集动态演化的空间认知过程中,使

用线段组作为每个演化阶段环境信息的显化表现. 结

合信息论,利用传感器所获信息中的冗余性实现自主

聚类, 通过主方向提取确定直线簇方向,使用最大灰

关联度确定直线特征,利用最一般假设确定线段的端

点,最后对多个线段进行融合以得到环境边界特征.

在机器人漫游过程中,为了简化计算,将环境视

为二维平面,通过数据预处理去除原始数据中的离散

点. 计算以二维空间中某一点 𝑖为圆心,以 𝑑 threshold

为半径的圆内的点数量 num. 若 num超过判断阈值

numthreshold, 则认为该点属于某个点簇; 若点数 num

过少,则认为点 𝑖为离散点,将其视为噪声删除.

2.1 获获获得得得胚胚胚胎胎胎集集集@EMB

根据数据预处理后的信息 𝜃1, 通过认知过程

IFM1
𝑖 : 𝐸

𝜃1−→ Θ1得到环境的整体主方向, 即获得

胚胎集@EMB = (Θ1, 𝜃1),其显化表现为线段组Θ1 =

{𝑙1}. 由于POT.Θ1 = 1, POT.𝐷 > 0,有𝑔∘.@EMB → ∞.

从统计学的观点看, 单个的点与直线之间是样

本与样本空间的关系,该样本集中的所有边缘点在整

体特性上定义了直线的空间结构.由于受到噪声的影

响,在笛卡尔坐标中观测到的𝑛个数据点在𝑋轴和𝑌

轴上具有较大的离散性,将观测点进行旋转变换到主

方向坐标系𝑃 ′ ,使得信息大部分集中在新变量𝑋 ′ (主

方向)上,小部分集中在新变量𝑌 ′ (次方向)上.

定义 1 直线 𝑙𝑚𝑗 与点簇𝐶𝑚的灰关联度为

𝛾(𝑙𝑚𝑗 , 𝑐𝑚) =
min
𝑖

𝑑𝑚𝑖 + 𝜉max
𝑖

𝑑𝑚𝑖

𝑑𝑚𝑗 + 𝜉max
𝑖

𝑑𝑚𝑖
. (2)

其中

𝑑𝑚𝑗 =
1

𝑛𝑚

𝑛𝑚∑
𝑖=1

𝑘𝑚𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 − 𝑘𝑚𝑥𝑗 + 𝑦𝑗√
(𝑘𝑚)

2
+ 1

(3)

为点簇𝐶𝑚与直线 𝑙𝑚𝑗 的距离, 𝜉 ∈ (0, 1).

具有最大灰关联度值的直线即为点簇𝐶𝑚的拟

合直线 {𝑙𝑚𝑖 ∣𝑦 = 𝑘𝑚𝑥− 𝑘𝑚𝑥𝑚
𝑖 + 𝑦𝑚𝑖 }, 该直线经过簇

内点 𝑝𝑚𝑖 = (𝑥𝑚
𝑖 , 𝑦𝑚𝑖 ). 在获得点簇的直线特征后,还需

要确定端点才能形成线段特征. 文献 [15]提到了最一

般假设 (MGH)和最特殊假设 (MSH)两种方法, 本文

使用MGH计算线段的端点.

2.2 获获获得得得发发发育育育集集集@GRW

利用第 2.1节得到的环境主方向对整体数据点分

类, 并提取各自的主方向,得到该环境的数据大致分

布形态. 以 𝜃1、Θ1作为认知根据,通过认知过程

IFM2
𝑖 : 𝐸

𝜃1,Θ1−→ Θ2,
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获得发育集

@GRW = (Θ2, 𝜃1),

其中线段组Θ2 = {𝑙21, 𝑙22}为当前环境的信息显化
表现. 此时, POT.Θ2 = 2, POT.𝐷 > 0, 有 𝑔∘.@GRW ⩽
1.442 6 .

以胚胎集线段 𝑙1作为分类标准, 将 𝜃1中的数据

点分为位于 𝑙1两侧的两个类别,直线 𝑙𝑖𝐿表示为

QS(𝑙𝑖𝐿) =

{Δ𝑖(𝑥, 𝑦) = (𝑦 − 𝑦𝑖𝑒𝑘)(𝑥
𝑖
𝑒2 − 𝑥𝑖

𝑒1)−
(𝑥− 𝑥𝑖

𝑒𝑘)(𝑦
𝑖
𝑒2 − 𝑦𝑖𝑒1) = 0}. (4)

首先在 𝜃1中随机选取一个位于线段 𝑙1外的点

𝑝rand作为参考点, 根据Δ𝑖(𝑥rand, 𝑦rand) ⋅ Δ𝑖(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)的

极性将数据点分为𝐿1和𝐿2两类. 对分类后的数据点

簇分别进行线段特征提取,得到环境信息显化表现

Θ2 = {𝑙21, 𝑙22},
其中 𝑙21和 𝑙22分别为分布在整体主方向 𝑙1两侧的线

段特征.

2.3 获获获得得得成成成熟熟熟集集集@MAT

通过将整体数据点进行迭代聚类和基于灰关联

度的主方向提取,以完成对环境的分段线段特征提取.

以 𝜃1、Θ2作为认知根据,通过认知过程

IFM3
𝑖 : 𝐸

𝜃1,Θ2−→ Θ3,

获得成熟集

@MAT = (Θ3, 𝜃1),

其中线段组Θ3 = {𝑙31, 𝑙32, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙3𝑛}为当前环境信息
显化表现. 此时, @MAT表现为白化默认空间,接近表

现论域,即Θ3 ≈ 𝐷,因此 𝑔∘. → 0,认知程度 Θ̃ → 1,但

是 Θ̃ ∕= 1.

首先,通过自组织映射网络对数据点进行迭代聚

类[25-26];然后,利用第 2.1节的方法对各个聚类点进行

线段特征提取,将发育集获得的显化信息作为补充信

息对其进行修正,得到最终信息显化表现

Θ3 = {𝑙31, 𝑙32, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙3𝑚}.
本文借鉴文献 [18]中的几何假设,设定室内环境中所

有线段均是相互平行或相互垂直的,以降低算法的复

杂度,并更加精确地估计直线特征位置.

2.4 获获获得得得实实实证证证集集集@EVI

利用文献 [27]的方法对线段进行融合处理,以形

成连续的环境边界. 此时, @EVI为确认空间, 其中所

有元素均完全符合命题𝑃 ,即 Θ̃ = 1, 𝑔∘. → 0.

令线段为

𝑙𝑖 = {𝜌𝑖, 𝛼𝑖, 𝑝
1𝑒
𝑖 = (𝑥1𝑒

𝑖 , 𝑦1𝑒𝑖 ), 𝑝2𝑒𝑖 , 𝑝𝑚𝑖 , 𝑞𝑖},
其中: 𝜌𝑖为全局坐标原点到线段的距离, 𝛼𝑖为该线段

在全局坐标中与𝑥轴之间的夹角, 𝑝1𝑒𝑖 、𝑝
2𝑒
𝑖 为线段的

两个端点, 𝑝𝑚𝑖 为线段的中点, 𝑞𝑖为线段的长度.

令线段对 (𝑙𝑖, 𝑙𝑗)的参考线段为𝐿𝑟, 两条线段的

端点在参考直线𝐿𝑟上的投影分别为 𝑝1𝑒𝑖 , 𝑝2𝑒𝑖 , 𝑝1𝑒𝑗 , 𝑝2𝑒𝑗 ,

则线段对之间的不一致性𝐷𝑝
𝑖𝑗、二者之间的重叠程

度𝑄分别为

𝐷𝑝
𝑖𝑗 =

2∑
𝑘=1

∥𝑝𝑘𝑒𝑖 − 𝑝𝑘𝑒𝑖 ∥+ ∥𝑝𝑘𝑒𝑗 − 𝑝𝑘𝑒𝑗 ∥
2

, (5)

𝑄 =
∥𝑝1𝑒𝑖 − 𝑝2𝑒𝑖 ∥+ ∥𝑝1𝑒𝑗 − 𝑝2𝑒𝑗 ∥

𝑑𝑟
. (6)

考虑到角度限制、重叠因素和不一致性,当两条线段

满足 ∣𝛼𝑖 − 𝛼𝑗 ∣ < 𝛼𝑡ℎ, 𝑄 > 𝑄𝑡ℎ且𝐷𝑝
𝑖𝑗 < 𝐷𝑡ℎ时,认为

可以对该线段进行合并, 合并后的线段位于参考直

线𝐿𝑟上.

3 实实实例例例分分分析析析

通过灰朦胧集的动态演化模拟人类对环境的认

知过程,实现对具有明显几何约束的室内走廊环境的

线段特征提取. 使用Pioneer 3-DX机器人平台进行实

验, 实验环境如图 1所示. 机器人在未知走廊环境中

漫游, 通过声纳传感器探测收集数据, 其行走路线和

方向见图 1.

图 1 实验环境

Step 1: 感知. 机器人在环境中漫游并通过声纳传

感器获取一系列数据点,当数据点数量达到一定的阈

值 (DST)后停止采集,形成命题𝑃 .

Step 2: 获得胚胎集@EMB.对通过数据预处理去

除离散点后的数据点进行线段特征提取, 得到此时

的环境信息显化表现Θ1 = {𝑙1}, 结果如图 2所示.

图 2中:点为数据点,点线为聚类主方向Θ ′
2,虚线为调

整后的聚类主方向Θ2,实线为整体主方向Θ1.

Step 3: 获得发育集@GRW.对根据Θ1分类后的

数据点进行线段特征提取, 得到显化表现Θ2 = {𝑙21,
𝑙22}, 结果如图 2所示. 以 𝜃1作为认知根据, 得到两
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图 2 胚胎集@EMB和发育集@GRW

个聚类的主方向Θ ′
2 = {𝑙′21, 𝑙′22}, 以胚胎集中的显化

表现Θ1 = {𝑙1} (整体数据的主方向)作为信息补充,

对Θ ′
2进行调整,得到最终显化表现Θ2 = {𝑙21, 𝑙22}.

Step 4: 获得成熟集@MAT. 通过自组织映射网络

对去噪后的数据点信息 𝜃1进行聚类, 对各个聚类进

行线段特征提取,得到环境显化表现Θ ′′
3 . 对于聚类 𝑖,

若主特征得分 score𝑖 = 𝜆𝑖

/ 2∑
𝑗=1

𝜆𝑗大于设定的得分阈

值,则保持其线段特征不作改变;若小于该阈值,则对

该聚类进行迭代线段特征提取. 此时,环境的显化信

息为Θ ′
3 = {𝑙′31, 𝑙′32, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙′3𝑚}. 使用Θ2作为补充信息,

对Θ ′
3进行修正,最后得到Θ3 = {𝑙31, 𝑙32, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙3𝑚},如

图 3所示. 图 3中: 实线为第 1次聚类线段特征,虚线

为迭代聚类线段特征.
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图 3 成熟集@MAT

Step 5: 获得实证集@EVI. 将 Step 4得到的显化

信息Θ3 = {𝑙31, 𝑙32, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙3𝑚}进行线段融合, 并对相

邻线段进行适当的信息补充, 得到确定的显化信息

Θ4 = {𝑙41, 𝑙42, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙4𝑝}. 此时,该线段特征集合完全符

合对于实际走廊环境的描述, 如图 4所示. 由图 4可

见,本文所提出的算法能够有效探测出环境中的直角,

且拟合的线段特征接近于实际环境. 图 4中: 实线为

拟合的直线段,虚线为去噪后的数据点.
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图 4 线段融合后的环境特征

4 结结结 论论论

本文提出了一种模拟人类认知过程,随着信息的

补充和认知深入逐渐消除信息不确定性的智能方法.

该方法通过灰朦胧集的动态演化,将认知主体获得的

环境空间信息构造为随着持续认知展现出的显化表

现, 形成不同的认知阶段表达.在不同信息处理阶段

中, 环境信息主要表现为不同规模的线段特征组, 本

文使用自组织映射和基于灰关联度的主方向提取完

成线段特征的提取.

灰朦胧集的动态演化是一种对未知环境模拟人

类思维方式进行抽象表达的方法,该方法展现了认知

主体受感知程度的限制,通过认知程度的深入, 逐步

以一种自适应方式对复杂的、不确定的未知环境进行

空间认知表达的过程. 本文通过灰朦胧集的动态演化

模拟人类信息处理模式,以实现对走廊环境特征从非

实证到实证、主体认知由灰转化为白的过程. 该方法

动态模拟了人类利用先验知识对未知环境由总体到

局部的主观持续认知过程,为进一步研究以灰朦胧集

为基础的灰色系统理论问题提供了一定的参考,也为

模拟人类智能在信息处理过程中利用不精确知识进

行定性分析提供了一种可借鉴的理论方法.
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