
书书书

第２５卷 第２期

Ｖｏｌ．２５ Ｎｏ．２

控　制　与　决　策

犆狅狀狋狉狅犾 犪狀犱 犇犲犮犻狊犻狅狀

２０１０年２月

　　Ｆｅｂ．２０１０

收稿日期：２００９０２１６；修回日期：２００９０４２２．

基金项目：湖南省教育厅科研基金项目（０８Ｃ２２４）；湖南省自然科学基金项目（０５ＪＪ４００９３）．

作者简介：刘洞波（１９７４—），男，湖南宁乡人，讲师，博士生，从事移动机器人定位和导航等研究；刘国荣（１９５７—），

男，湖南华容人，教授，博士生导师，从事智能控制、不确定系统控制等研究．

　　文章编号：１００１０９２０（２０１０）０２０２５１０４

基于单目视觉的机器人犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅自定位方法

刘洞波１，２，刘国荣１，２，喻妙华２

（１．湖南大学 电气与信息工程学院，长沙４１００８２；２．湖南工程学院 计算机与通信学院，湖南 湘潭４１１１０４）

摘　要：针对单目视觉机器人定位问题，提出一种基于改进的尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ自定位方

法．应用改进的ＳＩＦＴ方法提取特征，既能保证对图像光强变化、尺度缩放、三维视角和噪声具有不变性，又能减少

ＳＩＦＴ算法产生的特征点及其抽取和匹配的时间．在机器人移动过程中，环境特征点的观测信息和里程计信息通过粒

子滤波相融合，获得了更准确的环境标志点坐标．仿真实验结果验证了该方法的有效性．
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１　引　　言
　　移动机器人定位是机器人最基本、最重要的功

能之一．视觉传感器能感知丰富的环境信息，因此基

于视觉传感器的机器人定位受到了普遍关注．对于

不允许人为改变的环境，特征提取方法十分重要，它

决定了定位方法．

本文采用改进的尺度不变特征变换（ＳＩＦＴ）算

法［１］提取特征点．为了更好地适应实时性要求高的

场合，提出一种迭代的ＳＩＦＴ算法，以减少特征抽取

和匹配过程中的计算量，并保持定位的精确性．基于

视觉的机器人定位时，采集的图像不仅与当前位置

的图像匹配，而且会与类似位置的场景图像匹配，从

而造成定位混淆．为了解决这一问题，本文进一步提

出一种基于单目视觉的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定位方法，将

机器人定位问题转化为状态空间中机器人位置概率

分布的计算和更新．仿真实验验证了本文方法能以

较低的计算开销、较高的准确率实现全局定位．

２　犛犐犉犜算法
２．１　图像尺度空间的生成

尺度空间理论最早出现在计算机视觉中，是为

了模拟图像数据的多尺度特征．一幅二维图像的尺

度空间［２］定义为

犔（狓，狔，σ）＝犌（狓，狔，σ）犐（狓，狔）， （１）

犌（狓，狔，σ）＝
１

２πσ
２ｅ
－（狓

２
＋狔
２）／２σ

２． （２）

其中：犌（狓，狔，σ）为尺度可变的高斯函数，（狓，狔）为

空间坐标，σ为尺度空间因子，犔为尺度空间．为了有

效地在尺度空间检测到稳定的特征点，采用高斯差

分尺度空间检测局部极值来作为特征点，即 ＤｏＧ

（ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ）金字塔．ＤｏＧ算子如下：

犇（狓，狔，σ）＝
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（犌（狓，狔，犽σ）－犌（狓，狔，σ））犐（狓，狔）＝

犔（狓，狔，犽σ）－犔（狓，狔，σ）． （３）

２．２　 空间极值点检测

为了寻找尺度空间的极值点，每个采样点要与

所有的相邻点比较，看是否比它的图像域和尺度域

的相邻点大或小．检测点与它同尺度的８个相邻点

及上下相邻尺度对应的９×２个点（共２６个点）比

较，以确保在尺度空间和二维图像空间都检测到局

部极值．

２．３　 特征点方向分配

利用特征点邻域像素的梯度方向分布特性，为

每个特征点指定方向参数，使算子具备旋转不变性．

（狓，狔）处梯度的模值和方向可表示为

犿（狓，狔）＝ （（犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔））
２
＋

　　　　　（犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１））
２）１／２，（４）

θ（狓，狔）＝ｔａｎ
－１（（犔（狓，狔＋１）－犔（狓，狔－１））／

　　　　（犔（狓＋１，狔）－犔（狓－１，狔）））． （５）

其中犔所用的尺度为每个特征点各自所在的尺度．

实际计算时，在以特征点为中心的邻域窗口内采样，

并用直方图统计邻域像素的梯度方向．直方图的峰

值代表了该特征点处邻域梯度的主方向，即作为该

特征点的方向．

２．４　 特征点描述子生成

首先将坐标轴旋转为特征点的方向，以确保旋

转不变性．以特征点为中心取８×８的窗口．

图１　 特征点邻域梯度方向生成特征向量

图１（ａ）的中央黑点为当前特征点的位置，每个

小格代表特征点邻域所在尺度空间的一个像素，箭

头方向代表该像素的梯度方向，箭头长度代表梯度

模值．在每４×４的小块上计算８个方向的梯度方向

直方图，绘制每个梯度方向的累加值，即可形成一个

８维向量，如图１（ｂ）所示．

Ｌｏｗｅ
［１］在实际应用中采用４×４个小窗口，这

样每个特征点就用１２８维向量来表征．最后对特征

向量规一化，去除光照影响．

３　 迭代犛犐犉犜
　　 在ＳＩＦＴ算法中，通过每个尺度空间的极值检

测来确定特征点位置和所在尺度．有些特征点对机

器人的定位并不重要，本文将这种详尽的搜索改进

成基于采样的迭代ＳＩＦＴ（简称ＩＳＩＦＴ）．ＩＳＩＦＴ的主

要目标是在不改变每个特征点描述符的同时，减少

特征点数目，从而减少特征提取和匹配的时间．

ＩＳＩＦＴ预先定义特征点的数目，并不搜索整个尺度

空间，而是进行如下迭代过程：首先，随机搜查某个

尺度空间，获得该尺度的局部极值点；其次，若搜索

到更有可能的局部极值点，则进行更新．

假设局部极值点位于ｂｌｏｂ区域
［３５］内，提出搜

索局部极值点的机制：当检测到ｂｌｏｂ区域时，对该

区域的局部极值点进行检测；当没有检测到ｂｌｏｂ区

域时，忽略该区域搜索的结果，在其他区域开始新的

搜索．判定某一点犘是否位于一个ｂｌｏｂ区，可采用

如下公式：

ｉｓＢｌｏｂ＝
Ｔｒｕｅ，｜ＤｏＧ（狆）狘＞犜Ｓｃａｌｅ；

Ｆａｌｓｅ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ｛ ；
（６）

其中犜Ｓｃａｌｅ是一个与尺度相关的阈值．

ＩＳＩＦＴ算法描述如下：

　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ

　犖Ｋｅｙｓ　／／要求的特征点数目

　犖Ｓａｍｐｌｅｓ　／／样本数且犖Ｓａｍｐｌｅｓ＞犖Ｋｅｙｓ

　犖ｔｒｉａｌｓ　／／迭代次数

　犖ｓｃａｌｅｓ　／／尺度图像数目

　Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ← ｛｝

　Ｆｏｒ（Ｓｃａｌｅ＝１，Ｓｃａｌｅ≤犖Ｓｃａｌｅｓ，Ｓｃａｌｅ＋＋）｛

（狓犻，狔犻）＝ＲａｎｄｏｍＣｏｏｒｄ（）

ｉｓＢｌｏｂ（狆（狓犻，狔犻））ｉｓＴｒｕｅｔｈｅｎ犻＝１，２，…，犖Ｓａｍｐｌｅｓ；

犻＝０

ｗｈｉｌｅ（犻＜ 犖Ｓａｍｐｌｅｓａｎｄ｜Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ狘＜犖Ｋｅｙｓ）｛

犻＝犻＋１，ｔｒｉａｌ＝０

ＥｘｔｒｅｍａＦｏｕｎｄ＝Ｆａｌｓｅ

Ｗｈｉｌｅ（ｔｒｉａｌ＜犖ｔｒｉａｌｓａｎｄ瓙ＥｘｔｒｅｍａＦｏｕｎｄ）｛

ｉｆｉｓＥｘｔｒｅｍｕｍ（狓犻，狔犻）ｔｈｅｎ

Ｋｅｙ犻 ＝ＫｅｙｐｏｉｎｔＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ（狓犻，狔犻）

Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ＝ Ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ∪ ｛Ｋｅｙ犻｝

ＥｘｔｒｅｍａＦｏｕｎｄ＝Ｔｒｕｅ

ｅｌｓｅ

（狓犻，狔犻）＝ｆｉｎｄＮｅｗＣａｎｄｉｄａｔｅ（狓犻，狔犻）

ｅｎｄｉｆ

ｔｒｉａｌ←ｔｒｉａｌ＋１｝｝｝

其中：函数 ＫｅｙｐｏｉｎｔＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒ（）确定坐标为（狓犻，

狔犻）的特征点描述符，随机函数ＲａｎｄｏｍＣｏｏｒｄ（）返

回一 系 列 现 尺 度 下 的 （狓，狔）坐 标 值． 函 数

ｉｓＥｘｔｒｅｍｕｍ（）检测（狓犻，狔犻）是否是局部极值．函数

ｆｉｎｄＮｅｗＣａｎｄｉｄａｔｅ（）搜索同一尺度下点（狓犻，狔犻）周

围的８个相邻点，如果比较值狆（狓犻，狔犻）为正，则返回

２５２
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的是极大值的坐标；如果比较值狆（狓犻，狔犻）为负，则

返回的是极小值的坐标．

４　犕狅狀狋犲犆犪狉犾狅定位算法
　　ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定位

［６，７］作为一种概率定位方法，

原理基于贝叶斯算法，通过从传感信息递归估计位

姿状态空间的概率分布来实现定位．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定

位的关键是应用犖 个带权值的随机样本来表示机

器人位姿的可信度Ｂｅｌ（犾），样本空间犛＝｛狊犻狘犻＝１，

２，…，犖｝．样本集通过离散化状态近似表示机器人

实际位姿的可信度．每个采样狊犻由机器人位姿犾犻 ＝

〈狓犻，狔犻，θ犻〉和权值狆犻组成，即狊犻＝〈犾犻，狆犻〉∈犛．狆犻表

示机器人位于该点的概率，且∑
犖

犻＝１

狆犻＝１．

与Ｍａｒｋｏｖ定位相似，ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定位方法也

包括基于运动模型预测和感知模型更新两个阶段．

４．１　 运动模型

对于两轮差分驱动移动机器人，其运动模

型［８］犘（犾犻狘犾犻－１，狌犻－１）可利用机器人运动学来建立．

在犻时刻，设两轮差分驱动机器人相对于全局坐标

系的位姿状态为犾犻 ＝ （狓犻，狔犻，θ犻）
Ｔ，狌犻 ＝ （δ犻，α犻）

Ｔ表

示里程计模型的输入控制变量．其中：狌犻表示犻时刻

的输入矢量，δ犻表示犻时刻车体中心走过的距离，α犻

表示犻时刻车体转过的角度．则由里程计测量所得

到的机器人新位姿为

犾犻＋１ ＝

狓犻＋１

狔犻＋１

θ犻＋

熿

燀

燄

燅１

＝

狓犻＋δ犻ｃｏｓθ犻

狔犻＋δ犻ｓｉｎθ犻

θ犻＋α

熿

燀

燄

燅犻

＋犻， （７）

其中犻为随机噪声．在每个运动周期中，移动机器

人根据运动模型犘（犾犻狘犾犻－１，狌犻－１），利用式（７）采样得

到下一时刻粒子集的概率分布，也就是利用运动模

型来实现粒子集的预测过程．

４．２　 感知模型

在 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定位方法中，采样集通过感知

模型犘（狕犻狘犾犻）
［９，１０］重新设置权值．在基于视觉的定

位中，感知数据是由位姿场景图像提取的特征组成

的特征向量．

对于每个采样狊犻，其权值狆犻表示机器人处于位

姿犾犻＝ 〈狓犻，狔犻，θ犻〉的概率．当机器人获取传感器信

息时，根据感知模型更新所有采用的权值，即狆犻 ＝

η狆（狕犻狘犾犻）．其中η为规一化因子，以确保所有采样的

概率之和为１．当两幅图像的ＳＩＦＴ特征向量生成

后，采用特征点特征向量的欧氏距离作为两幅图像

中特征点的相似性判定度量．通过计算这些邻近样

本图像与实际观察到的图像的相似程度计算采样狊犻

的权值狆犻．

设机器人在新的位姿实际观测到的环境模型为

图像犐犽，则采用狊犻的权值按下式更新：

狆犻＝
１

犖∑
犖

犼＝１

犱（犐犽，犐犼）（犇－

ｄｉｓｔ（犐犻，犐犼））（Φ－δ（θ犻，θ犼））． （８）

其中：犖 为采用最邻近法确定的距离采样狊犻较近的

样本图像的数目，犇为设定的最大直线距离，Φ为设

定的最大角度距离，ｄｉｓｔ（犐犻，犐犼）为采样狊犻 所处的位

置与预先采集样本图像的位置之间的直线距离，

δ（θ犻，θ犼）为采样狊犻所处的角度与预先采集样本图像

的角度之间的距离，犱（犐犽，犐犼）为实际观测到的场景

图像犐犽与样本图像犐犼之间的相似程度．最后对狆犻进

行归一化处理．

５　 仿真实验
５．１　犐犛犐犉犜算法实验

为了研究本文算法中采样ＮＳａｍｐｌｅｓ与检测到

的特征点的关系，设计了如下实验：应用上述算法对

１００幅不同的图像进行实验，并且设定 ＮＫｅｙ为

１０００．实验结果如图２所示，因为ＳＩＦＴ对整个图像

进行运算，所以特征点数目不变，平均特征点数目为

２６２．迭代ＳＩＦＴ通常检测到更少的特征点，如果样

本取得足够大，则能检测到与ＳＩＦＴ相同数目的特

征点．

图２　 采样数、迭代次数和特征数的关系

５．２　 全局定位实验

基于ＩＳＩＦＴ图像检索的ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ定位系统，

在ＧＲＡＮＤＡＲＡＳＲ移动机器人上作了仿真实验，

实验环境为５０ｍ×３０ｍ的办公室和走廊．ＩＳＩＦＴ通

过随机过程获得特征点，使得在训练阶段和定位阶

段获得图像的特征点可能不同．考虑到训练阶段对

计算时间的要求较低，所以训练阶段采用经典的

ＳＩＦＴ算法，而定位阶段使用ＩＳＩＦＴ算法．

在训练阶段，人工控制机器人沿着规划好的路

径行走，同时按距离间隔５０ｃｍ，角度间隔４５°采集

样本图像，在走廊采集样本图像１０００幅，在各个办

公室共采集图像７２０幅．机器人自定位环境模型构

成了数据库特征，每个位置数据库都存储一个特征

集，这些特征从一系列位置已知的图像中抽取．然后

３５２
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让机器人沿着同样的路径行走，并在各个位置采集

图像，同时记录机器人的实际位姿，以便计算定位误

差．通过实际采集到的数据对该系统进行离线测试．

机器人不知道自己的初始位姿，所以开始产生

的采样集由４００个位于整个位姿状态空间均匀分布

的采样组成．在运动过程中，当机器人采集到的当前

图像与数据库图像匹配时，粒子会分布在该数据库

图像坐标周围．随着机器人不断接近，并搜集到足够

证据以确信机器人实际位置的样本分布，在几次感

知更新后，样本几乎集中在机器人真实位姿上．图３

显示了实验室中全局定位采样的收敛过程及位置跟

踪过程．

图３　 定位过程描述

６　 结 　 　论
　　本文采用ＩＳＩＦＴ算法进行特征点的抽取，减少

了特征抽取和匹配过程中的计算量．在此基础上，提

出一种基于单目视觉的机器人 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ自定位

方法．仿真实验结果表明，本文所述定位方法能有效

地解决机器人的全局定位问题，并具有良好的计算

性能．
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