
第 ８ 卷第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ.８ №.５
２０１３ 年 １０ 月　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｏｃｔ. ２０１３

ＤＯＩ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７３￣４７８５.２０１２１００５７
网络出版地址:ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｃｎｋｉ.ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ２３.１５３８.ＴＰ.２０１３０５１５.０９２１.００４.ｈｔｍｌ

采用 ＭＳＢＮ 多智能体协同推理的
智能农业车辆环境识别

郭文强１ꎬ高晓光２ꎬ侯勇严１ꎬ周强１
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摘　 要:为了解决智能农业车辆对所处复杂农田环境的识别信度定量分析困难的问题ꎬ提出了基于多连片贝叶斯网

(ＭＳＢＮ)多智能体协同推理的目标识别算法.该方法把多智能体图像采集系统的局部信息表征在 ＭＳＢＮ 模型中ꎬ在
观测不完备条件下ꎬ虽然单个智能体仅拥有目标的局部观测信息ꎬ但利用重叠子域信息的更新可以进行子网间消息

的传播.利用 ＭＳＢＮ 局部推理和子网间信度通信的全局推理对多源信息进行融合ꎬ以提高识别性能.实验结果表明ꎬ
与传统神经网络或 ＢＮ 方法相比ꎬ基于 ＭＳＢＮ 目标识别算法有效地对多源信息进行了补充ꎬ可以提高农业车辆在复

杂环境进行识别的准确性.
关键词:智能农业车辆ꎻＭＳＢＮꎻ多智能体ꎻ协同推理ꎻ环境识别
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　 　 自动导航系统是现代智能农业车辆的重要组成 部分.将机器视觉应用于农业车辆自动导航系统ꎬ可
大大提高农业生产的自动化水平.对于具有自动导

航系统的农业车辆ꎬ针对其所处的不同环境而采取

不同的路径规划方法ꎬ可以提高系统的响应速度和

可靠性[１￣３] .农业车辆所处环境的图像会随照明、阴



影等的变化而改变.另外ꎬ即使在单一的环境中ꎬ图
像也有许多内部和边界的灰度变化ꎬ从而影响自动

导航系统对环境识别的准确性.农田环境的识别是

一个典型的目标识别问题.随着电子和信息系统的

飞速发展ꎬ在较短的时间内可以收集大量的目标原

始数据.然而ꎬ在不确定和动态的环境中ꎬ如何快速、
准确、定性、定量地进行目标识别是智能农业车辆自

动导航系统中的关键技术之一.
针对农用车辆所处的不同环境ꎬ文献[４]研究

了霍夫变换对不同目标进行识别的方法ꎬ但这种方

法运算量大、计算代价昂贵.文献[５]提出了用人工

神经网络的方法来识别环境的类型.然而ꎬ经典的神

经网络方法尚存在模型解释性差的缺点ꎬ更不能在

模型输入数据不完备时完成识别推理.
有机结合了图论和概率论的贝叶 斯 网 络

(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＮ)适合解决不确定性和不完

备信息问题ꎬ是目前一种有效的目标识别方法[６￣７] .
将问题域表达为 ＢＮ 模型后ꎬ现有的许多 ＢＮ 推理算

法可以支持网络信度的更新和目标识别节点的概率

查询.但是ꎬ在传统 ＢＮ 模型的研究中ꎬ其推理机需

收集观测域内所有观测(证据)ꎬ即通过单个中心推

理机进行集中式推理.随着 ＢＮ 模型节点数量的增

加ꎬ整个网络信度更新的计算量会呈指数增长[８￣９] .
这种传统的 ＢＮ 模型推理还会因为传输成本昂贵、
传输延迟等问题ꎬ导致其实时性、可靠性较差.

智能车辆、机器人及其子系统均可以被视为智

能体.本文将多智能体采集的局部目标特征信息表

征为多连片贝叶斯网 (ｍｕｌｔｉｐｌｙ ｓｅｃｔｉｏｎｅｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＳＢＮ)ꎬ利用单个智能体进行局部推理ꎬ然
后利用分布式多智能体重叠子域间紧凑的消息传

播ꎬ实现了多智能体协同推理ꎬ避免了传统 ＢＮ 方法

需要将所有观测值送给集中处理器ꎬ提高了系统实

时推理和准确识别目标的能力.

１　 目标特征信息及其 ＭＳＢＮ 表征

单个智能体的推理能力往往是有限的.一个自

然的解决方案是利用多个智能体共享资源ꎬ协同完

成所需任务.针对目标识别的推理ꎬ首先需进行特征

数据的提取及相应推理机的建模.
１.１　 农业环境图像的特征数据及其离散化

文献[５]将农业车辆所处的导航环境分为 ４ 种

类型ꎬ即强光、普通、杂草和阴影.用于导航的图像常

可用 ＲＧＢ 模型表示ꎬ其中ꎬＲ、Ｇ 和 Ｂ 反映了图像红、
绿、蓝分量灰度级别的变化ꎬ其灰度方差和均值受多

种因素(如光照、阴影及拍摄角度等)的影响.因此ꎬ
对目标图像可采取 ６ 个特征参数表征ꎬ即 Ｒ、Ｇ、Ｂ 分

量的均值(分别表示为 ＥＲ、ＥＧ 和 ＥＢ)和方差(分别

表示为 ＤＲ、ＤＧ 和 ＤＢ).
从不同的 ４ 个典型环境图像选择 ８０ 幅图像(每

种类型选用 ２０ 幅)ꎬ可计算出不同环境下农田图像

的特征数据ꎬ如表 １ 所示[５] .
表 １　 农业环境图像的特征数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｄａｔａ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ

环境

类型

均值

ＥＲ ＥＧ ＥＢ

方差

ＤＲ ＤＧ ＤＢ

强光 ２２３ ２２７ ２４０ ４４ ４３ ３４

普通 １９３ １９３ ２１７ ３７ ３７ ３８

杂草 １７１ １７９ ２０１ ３９ ３９ ４０

阴影 １２７ １２４ １１２ ５４ ５４ ４６

为了加快 ＢＮ 模型的推理ꎬ利用阈值函数将图

像特征数据离散为 ３ 个值ꎬ即“大”、“中”和“小”.本
文使用 ２ 个阈值对数据进行离散ꎬ即均值阈值取

２００ 和 １７５ꎬ方差阈值取 ３９ 和 ４５.将表 １ 中数据按照

阈值函数映射ꎬ得到相应的目标离散特征数据ꎬ如表

２ 所示.

表 ２　 农业环境图像的离散特征数据

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｄａｔａ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ

环境

类型

均值

ＥＲ ＥＧ ＥＢ

方差

ＤＲ ＤＧ ＤＢ

强光 大 大 大 中 中 小

普通 中 中 大 小 小 小

杂草 小 中 大 中 中 中

阴影 小 小 小 大 大 大

１.２　 ＭＳＢＮ
定义 １[９] ＭＳＢＮ　 多连片贝叶斯网(ＭＳＢＮ)Ｍ

是一个三元组(ＶꎬＧꎬＰ) .其中ꎬＶ ＝∪ｉＶｉꎬＶｉ( ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ
􀆺ꎬｎ)是第 ｉ 个子域里的变量集.Ｇ ＝∪ｉＧ ｉ 是一个具

有超树(ｈｙｐｅｒｔｒｅｅ)结构的多连接有向无环图ꎬ每个

子图 Ｇ ｉ 的节点用 Ｖｉ 表示.在 Ｇ 中ꎬｘ 是一个节点ꎬ
π(ｘ)是 ｘ 的全部父节点.对每个 ｘ 的势ꎬ仅有一个包

含{ｘ}∪π(ｘ)的子图 Ｇ ｉ 对其赋值为Ｐ(ｘ ｜π(ｘ))ꎬ而
其他 Ｇ ｊ 包含 ｘ 的势均赋予均匀分布.Ｐ ＝∏ｉＰ ｉ 是联

合概率分布ꎬ其中 Ｐ ｉ 是 Ｇ ｉ 中相关节点的势函数之

积(ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ) .每个三元组 Ｓｉ ＝ (Ｖｉꎬ
Ｇ ｉꎬＰ ｉ)被称为 Ｍ 的一个子网.如果 Ｇ ｉ 和 Ｇ ｊ 在超树

中是相邻的ꎬ则 ２ 个子网 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ 被称为是相邻的.
图 １ 为文献[１０]中的一个 ＭＳＢＮ 示意图.图 １
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中 Ｓ０、Ｓ１、Ｓ２ 构成具有超树结构的一个 ＭＳＢＮꎬ且
ＭＳＢＮ 中重叠子域的任一节点仅有一个子网包含其

全部父节点.如节点Ｊ的全部父节点集{ＤꎬＶ}仅被子

网 Ｓ１ 包含.图 １(ｂ)、(ｃ)分别为图 １(ａ)所示 ＭＳＢＮ
对应的超树和链化连接森林( ｌｉｎｋｅｄ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔꎬ
ＬＪＦ).

(ａ)ＭＳＢＮ

(ｂ)ＭＳＢＮ 的超树

(ｃ)ＬＪＦ
图 １　 ＭＳＢＮ 示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＭＳＢＮ

根据 ＭＳＢＮ 定义可知ꎬ若以目标识别类型节点

(隐节点)作为重叠子域ꎬ各 ＢＮ 子网可构建为一个

完整的 ＭＳＢＮ.因而 ＭＳＢＮ 可视为传统贝叶斯网络

的一种扩展模型ꎬ从 ＢＮ 模型推理出发可对多智能

体系统进行协同求解.

２　 ＭＳＢＮ 推理

ＭＳＢＮ 推理可分为 ２ 个阶段:各连接树内局部

推理和连接树间全局推理[１０￣１１] .其中局部推理可采

用连接树算法完成ꎬ它是 ＭＳＢＮ 推理的基础.该算法

不但可以解决单连通网络下的推理ꎬ也可以完成多

连通网络下的推理计算.
贝叶斯网表示的联合概率分布满足:

Ｐ(Ｖ) ＝ ∏ Ｃ
ψＣ /∏ Ｓ∈Ｓｓｅｐ

ϕＳ .

式中:ψＣ、ϕＳ 分别为贝叶斯网对应连接树中簇(ｃｌｕｓ￣
ｔｅｒ)Ｃ、分隔集(ｓｅｐａｒａｔｏｒ)Ｓｓｅｐ的势函数.
２.１　 ＭＳＢＮ 中的局部推理

假设已知连接树中 ２ 个相邻的叶节点－簇 Ｃ ｉ 和

Ｃ ｊꎬ以及它们之间的分隔集 Ｓｓｅｐꎬｉｊꎬ设它们相对应的

势函数分别为 ϕＣｉ
、ϕＣ ｊ

和 ϕＳｓｅｐꎬｉｊꎬ从消息传递的角度

Ｃ ｉ 到 Ｃ ｊ 的传递(也称收集证据ꎬｃｏｌｌｅｃｔ ｅｖｉｄｅｎｃｅ)包
含 ３ 个步骤:

１)更新 ϕＣｉ
:令 Ｃ ｉ 中包含输入证据的簇似然度

为 Ｌｎｅｗ(初始值 Ｌｎｅｗ ＝ １)ꎬ则
ϕｎｅｗ

Ｃｉ
＝ ϕＣｉ

Ｌｎｅｗꎻ
　 　 ２)Ｓｓｅｐꎬｉｊ吸收消息:

ϕｎｅｗ
Ｓｓｅｐꎬｉｊ

＝ ∑
Ｃｉ ＼Ｓｓｅｐ.ｉｊ

ϕｎｅｗ
Ｃｉ

ꎻ

　 　 ３)ϕＣ ｊ
吸收消息:

ϕｎｅｗ
Ｃ ｊ

＝ ϕＣ ｊ
ϕｎｅｗ

Ｓｓｅｐꎬｉｊ / ϕＳｓｅｐꎬｉｊ .
　 　 类似ꎬ可得到从 Ｃ ｊ 到 Ｃ ｉ 的消息传递(也称发散

证据ꎬｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ).
连接树中的新证据可通过这种方式进行消息传

播ꎬ最终再次达到连接树内的全局一致性( ｇｌｏｂａｌ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｅ).
２.２　 ＭＳＢＮ 中的全局推理

ＭＳＢＮ 的整体信度更新主要采用信度通信算法

(ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｅＢｅｌｉｅｆ)完成.每个智能体局部的推理

通过子网连接树的消息传播达到局部一致性.多个

智能体通过智能体之间子网的共享链树进行消息传

播ꎬ达到多智能体系统的全局一致性.
定理 １　 令 Ｆ 为智能体对应 ＭＳＢＮ 中关于节点

Ｖ 的 ＬＪＦꎬ对应的 ＭＳＢＮ 联合概率分布为 Ｐ(Ｖ) .所有

智能体完成局部观测证据更新ꎬ通过信度通信算法

后ꎬ则 Ｆ 为全局一致ꎬ且每个局部连接树中每个簇 Ｃ
的势函数满足:

ψＣ ＝ Ｋ􀅰∑
Ｖ ＼Ｃ

Ｐ(Ｖ ｜ ｘ) .

式中:Ｋ 为一个非负值的常系数ꎬｘ 为ＭＳＢＮ 的观测值.
有关定理 １ 的证明ꎬ请参阅文献[９] .
ＭＳＢＮ 在多智能体系统框架下将一个复杂系统

分解成若干有重叠子域的多个小规模 ＢＮꎬ使每一个

ＢＮ 子网可自主局部推理ꎬ虽然单个智能体仅拥有

目标的局部知识ꎬ但利用重叠子域信息的更新进行

子网间消息的传播ꎬ实现了多源信息的相互补充.当
子网依赖的结构稀疏时ꎬ推理计算可高效进行[１２] .

因此ꎬＭＳＢＮ 框架下的分布式推理可以确保信

度的更新是按照贝叶斯概率理论的精确推理来实

现ꎬ从而为多智能体系统中任意节点的概率查询提

供了支持.

３　 基于 ＭＳＢＮ 多智能体协同推理的目

标识别算法

每个智能体可以用一个 ＢＮ 子网表示ꎬ多个 ＢＮ
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子网构成一个完整的 ＭＳＢＮꎬ可以解决快速、准确的

目标识别问题.
多智能体协同目标识别算法主要采用信度通信

算法进行整个 ＭＳＢＮ 的信度更新ꎬ从而完成待识别

目标在相应的 ＭＳＢＮ 中“目标类型”隐节点概率查

询的支持ꎬ达到目标识别的目的.
假设目标类型有 ｍ 个待识别类别.有 ｎ 个智能

体可利用 ｉ 个不同的传感器系统从不同方位、途径

对目标进行观测ꎬ但是受资源所限ꎬ每个智能体都只

能观测有限的 ｑ 个局部特征信号(１≤ｑ≤ｉ)ꎬ各传感

器系统局部特征信号观测值分为 ｋ 个值域.本文提

出的基于 ＭＳＢＮ 多智能体协同推理的目标识别算法

步骤如下.
１)设置目标识别信度阈值参数 θ∗ꎬ确定智能体

个数 ｎ.θ∗范围一般取[０.７ꎬ０.８]ꎬｎ 值常取为３~５ꎻ
２)ｎ 个智能体分别根据各自的 ｉ 个传感器系统

捕获 ｑ 个目标特征数据(１≤ｑ≤ｉ)ꎬ每个目标特征数

据有 ｋ 个观测值ꎬｋ 值常取 ３ 或 ４ꎻ
３)建模判断ꎬ若目标识别系统尚未构建目标识

别 ＭＳＢＮ 的链化连接森林ꎬ执行 ４)ꎬ完成相应模型

的构建ꎻ否则ꎬ跳转执行 ７)ꎻ
４)对第 ｊ 个智能体(１≤ｊ≤ｎ)ꎬ用目标类型作为

父节点 Ｓ ｊꎬＳ ｊ 有 ｍ 个取值事件ꎬ即有 ｍ 个待识别类

别ꎬｍ 常取值为 ３ 或 ４ꎬ以其 ｑ 个目标特征数据作为

子节点ꎬ用有向边分别连接父节点和各个子节点ꎬ即
依次连接父节点 Ｓ ｊ 和子节点 １、父节点 Ｓ ｊ 和子节点
２􀆺􀆺直至父节点 Ｓ ｊ 和子节点 ｑꎬ每条有向边箭尾为

父节点ꎬ箭头指向子节点.这样ꎬ可建立 ｎ 个独立的

ＢＮ 子网结构ꎬＢＮ 子网模型各节点间的信度条件概

率参数采用 ＥＭ 算法进行学习或专家知识获取ꎻ
５)用有向边将 ｎ 个 ＢＮ 子网的父节点(目标识

别类型节点)单向连接ꎬ即有向边从父节点 Ｓ１(箭
尾)指向父节点 Ｓ２(箭头)ꎬ再从父节点 Ｓ２(箭尾)指
向父节点 Ｓ３(箭头)􀆺􀆺直至父节点 Ｓｎ－１(箭尾)指
向父节点 Ｓｎ(箭头)ꎬ构建得到 ＭＳＢＮꎻ

６)利用文献[９]的链树( ｌｉｎｋａｇｅ ｔｒｅｅ)构建法将

ＭＳＢＮ 构建成链化连接森林ꎻ
７)各 ＢＮ 子网模型中ꎬ输入各自的目标特征数

据作为观测证据ꎬ利用连接树算法进行信度推理ꎬ从
而完成 ｎ 个子 ＢＮ 的目标识别类型节点 Ｓ ｊ 的信度 θ ｊ

(１≤ｊ≤ｎ)的更新ꎻ
８)基于步骤 ７)获得 θ ｊ 的更新ꎬ利用信度通信

算法完成 ＭＳＢＮ 网内的全局推理ꎬ更新 ＭＳＢＮ 模型

目标识别类型节点 Ｓ ｊ 的信度 θ ｊ(１≤ｊ≤ｎ) .
９)按式(１)计算目标识别信度 θ:

θ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
(ｗ ｊ × θ ｊ) . (１)

式中:ｗ ｊ(０ < ｗ ｊ < １) 为加权系数ꎬ且∑
ｊ
ｗ ｊ ＝ １ꎬ１ ≤

ｊ ≤ ｎ.加权系数常取算术平均加权ꎬ即 ｗ ｊ ＝ １ / ｎ.
１０)若 θ>θ∗ꎬ按式(２)计算目标识别类型节点ꎬ

输出结果ꎬ目标识别过程停止ꎻ否则ꎬ继续通过传感

器系统捕获目标特征数据ꎬ以观测目标ꎬ并返回 ２) .
目标识别类型节点 ｘＳ 的目标类型可由式(２)

获取:

ｘ∗
Ｓ ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊ ａｒｇｍａｘ

ｌ
(Ｐ(ｘ ｊꎬｌ

ｓ ｜ ｘ ｊꎬ１
Ｅ ꎬｘ ｊꎬ２

Ｅ ꎬ􀆺ꎬｘ ｊꎬｑ
Ｅ )) .

(２)
式中:ｘｊꎬｑＥ 为第 ｊ 个智能体的第 ｑ 个目标特征数据(１≤
ｊ≤ｎꎬ１≤ｑ≤ｉ)ꎻｘｊꎬｌＳ 为第 ｊ 个智能体目标识别类型节点

Ｓｊ 取值为 ｌ 的事件(１≤ｌ≤ｍ)ꎻｗｉ(０<ｗｊ <１)为加权系

数ꎬ取值方法同步骤 ９).

４　 实验仿真

为了验证基于ＭＳＢＮ 多智能体协同推理的目标识

别算法的正确性和有效性ꎬ本文进行了以下实验.设置

车辆所处的实际环境是“杂草”ꎬ实验运行的硬件环境

为 ２ ＧＢ 内存、２.５ ＧＨｚ Ｐｅｎｔｉｕｍ(Ｒ)Ｄｕａｌ￣ｃｏｒｅ ＣＰＵ 的计

算机ꎬＭＳＢＮ 推理软件采用 ＷｅｂＷｅａｖｅｒ ＩＶ[８]ꎬＷｅｂＷｅ￣
ａｖｅｒ ＩＶ 中采用浮点型数值表示节点信度.
４.１　 参数设置与特征数据预处理

设置目标识别信度阈值参数 θ∗ꎬ确定智能体个

数 ｎ.此处 θ∗ ＝ ７５％ꎬｎ 值取为 ３ꎬ加权系数ｗ ｊ ＝ １ / ｎ＝
１ / ３( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ３) .

待识别目标环境离散化特征证据如表 ３ 所示ꎬ３
个智能体可观测目标特征个数 ｑ 亦列入表 ３.其中

[∗ꎬ∗ꎬ∗]表示目标特征观测证据ꎬ“真”取“１”ꎬ
否则取“０”ꎻ“Φ”表示相应观测子系统中未获得该

目标特征节点信息ꎻ“—”表示相应模型中ꎬ由于某

些不确定因素(如通信传输延迟等)ꎬ暂时未能获得

该目标特征节点信息.其特征节点参数将按先验条

件概率取值进行推理.
注意到在本实施用例中ꎬ由于没有一个智能体

捕捉到目标的所有 ６ 个特征数据ꎬ尤其是 ＤＧ、ＤＢ 数

据均未获得ꎬ即模型输入数据不完备.因此ꎬ若采用

传统的神经网络建模方法ꎬ且不使用数据修补等剧

增推理运算复杂度技术ꎬ目标识别推理将不可进行.
然而进行数据修补工作ꎬ势必会增加目标识别任务

所需的时间消耗.
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表 ３　 目标特征证据

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔａｒｇｅｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ

智能体

目标特征证据

ＥＲ

[大ꎬ中ꎬ小]
ＥＧ

[大ꎬ中ꎬ小]
ＥＢ

[大ꎬ中ꎬ小]
ＤＲ

[大ꎬ中ꎬ小]
ＤＧ

[大ꎬ中ꎬ小]
ＤＢ

[大ꎬ中ꎬ小]

ｑ

Ｇ１ [０ꎬ０ꎬ１] [０ꎬ１ꎬ０] — Φ Φ Φ ３
Ｇ２ [０ꎬ０ꎬ１] Φ Φ [０ꎬ１ꎬ０] Φ — ３
Ｇ３ [０ꎬ０ꎬ１] Φ [１ꎬ０ꎬ０] Φ Φ Φ ２

４.２　 推理机建模

本例中有 ３ 个智能体对同一目标ꎬ即农业车辆

所处的实际环境进行观测、推理和识别.对目标图像

采取 ６ 个特征参数表征ꎬ即 Ｒ、Ｇ、Ｂ 分量的均值和方

差.在推理机建模阶段ꎬ３ 个智能体推理子网分别用

目标类型 Ｓ１、Ｓ２ 和 Ｓ３ 作为父节点ꎬ相应目标特征数

据 ＥＲꎬｊ、ＥＧꎬｊ、ＥＢꎬｊ、ＤＲꎬｊ、ＤＧꎬｊ和 ＤＢꎬｊ作为子节点( ｊ ＝ １ꎬ
２ꎬ３) .根据提出的目标识别算法ꎬ得到的农业车辆环

境识别 ＭＳＢＮ 模型如图 ２ 所示ꎬ用链树构建法将

ＭＳＢＮ 构建成相应的链化连接森林ꎬ如图 ３ 所示.

图 ２　 农业车辆环境识别 ＭＳＢＮ
Ｆｉｇ.２　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ＭＳＢＮ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ

ｖｅｈｉｃｌｅ

图 ３　 ＭＳＢＮ 推理机的链化连接森林

Ｆｉｇ.３　 Ｌｉｎｋｅｄ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒｅｓｔ ｆｏｒ ＭＳＢＮ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｅｎｇｉｎｅ

４.３　 目标识别结果

输入如表 ３ 所示的有限证据ꎬＭＳＢＮ 推理结果

如表 ４ 所示.设智能体子系统的个数为 ｎꎬ局部连接

树中最大簇个数为 ｍꎬ最大簇的基数为 ｑꎬ链树中的

最大链树个数为 ｒꎬ每个结点最多有 ｋ 个取值ꎬ则
ＭＳＢＮ 推理的计算复杂度为 Ｏ(ｎ(ｍ＋２ｒ)ｋｑ) [９] .由于

ＭＳＢＮ 重叠子域为稀疏拓扑结构ꎬ即通常 ｍ≫ｒꎬ此
时计算复杂度可等效为 Ｏ(ｎｍｋｑ) .而同规模的单个

ＢＮ 推 理 采 用 连 接 树 算 法 的 计 算 复 杂 度 也 为

Ｏ(ｎｍｋｑ) .比较可知ꎬＭＳＢＮ 与 ＢＮ ２ 种模型推理在计

算复杂度方面相当.

表 ４　 ＭＳＢＮ 和 ＢＮ 方法进行目标识别推理结果(θ∗ ＝ ７５％)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＭＳＢＮ ａｎｄ ＢＮ ｍｅｔｈｏｄ (θ∗ ＝ ７５％)

推理方法
目标

类型

环境类型信度

强光 普通 杂草 阴影

目标识别

信度 θ / ％
识别

结果
Ｓ１ ０.０１１ ０８０ ３３３ ０.２９０ ８５８ ７２０ ０.５４２ ９３６ ３００ ０.１５５ １２４ ６６０

ＢＮ Ｓ２ ０.０４７ ２９７ ３００ ０.１０１ ３５１ ３６０ ０.６６２ １６２ ２００ ０.１８９ １８９ ２００ ５９.２２ 待定
Ｓ３ ０.０４０ ８１６ ３３０ ０.３０６ １２２ ４５０ ０.５７１ ４２８ ６００ ０.０８１ ６３２ ６６０

Ｓ１ ０.００９ ６１２ ３１８ ０.００９ ９３１ ０９６ ０.９４２ ００７ ３００ ０.０３８ ４４９ ２７６
ＭＳＢＮ Ｓ２ ０.００９ ６１２ ３１６ ０.００９ ９３１ ０９６ ０.９４２ ００７ ３００ ０.０３８ ４４９ ２８４ ９４.２０ 杂草

Ｓ３ ０.００９ ６１２ ３１４ ０.００９ ９３１ ０９９ ０.９４２ ００７ ３００ ０.０３８ ４４９ ２８０

　 　 由表 ４ 可知ꎬＭＳＢＮ 法进行目标识别推理结果

为“杂草”的概率为 ９４.２０％.由于识别信度阈值参数

θ∗为 ７５％ꎬ因此可判定出车辆所处环境为“杂草”.
为了便于比较ꎬ使用传统 ＢＮ 方法进行目标识别推

理的结果也列在表 ４ 中ꎬ推理结果为“杂草”的概率

为 ５９.２２％ꎬ远低于识别信度阈值ꎬ因此此时不能判

定出车辆所处环境.
实验结果表明ꎬ本文提出的方法与传统神经网

络方法相比ꎬ即使模型输入数据不完备ꎬ采用的 ＭＳ￣
ＢＮ 方法无需智能体进行更长耗时的更多特征数据

的观测ꎬ依然能完成识别推理ꎬ说明提出的方法较神

经网络方法更为有效ꎻ而与传统 ＢＮ 方法相比ꎬ在不

增加目标识别算法计算复杂度的条件下ꎬ采用 ＭＳ￣
ＢＮ 方法可以在传统 ＢＮ 方法不能给出识别结果的

情况下ꎬ显著提高识别信度ꎬ提升了目标识别系统的

准确性能.
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５　 结束

ｍｅｎｔ ｏｆ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ[Ｊ]. Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ

语

为了有效、准确地识别出智能农业车辆所处的

环境类型ꎬ提出了基于 ＭＳＢＮ 多智能体协同推理的

目标识别算法ꎬ并将其应用于基于机器视觉的车辆

自动导航系统.ＭＳＢＮ 将不同的局部观测证据融入

贝叶斯子网ꎬ采用局部推理和全局推理相结合的方

法ꎬ对多源信息进行融合ꎬ提高了推理的有效性和准

确性.实验结果表明ꎬ基于 ＭＳＢＮ 多智能体协同推理

的目标识别算法可以在嘈杂的、不确定的复杂环境

中提高农业车辆对所处环境进行目标识别的能力.
这种基于 ＭＳＢＮ 的目标识别方法也可以被广泛应用

在工业机器人和农业生产等其他相关领域ꎬ为进一

步的自主决策任务提供支持.
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