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室内环境仿人机器人快速视觉定位算法
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摘　要：视觉定位是移动机器人视觉导航的关键问题之一。定位的实时性对视觉导航的性能有较大的影响。在
确保定位有效性前提下，提出一种快速的视觉定位方法：采用 ＢＲＩＳＫ（ＢｉｎａｒｙＲｏｂｕｓｔＩｎｖａｒｉａｎｔＳｃａｌａｂｌｅＫｅｙ
Ｐｏｉｎｔｓ）特征作为局部不变性特征点，基于集合理论将场景图像简化为物种种群集合，采用种群相似系数索雷申
系数测量场景的相似性，避免繁杂的计算过程，力求简洁快速有效地完成视觉定位。仿真和仿人机器人实验结

果表明：在非结构化室内环境下，视觉定位有效性达到９９％，场景相似性测量的平均时间００３ｓ（每秒３３幅图
像），验证了该方法的有效性、鲁棒性和良好的实时性。
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　　机器人技术是当今自然科学研究领域最活跃的
分支之一。经过几十年的研究，机器人在功能、构

型及性能等方面都取得了长足的发展，并在社会生

产中产生了巨大的经济效益。机器人的应用领域正

在从标准化的工业生产线逐步渗透至社会生活的各

个服务领域，这一发展趋势对机器人的自主移动能

力提出较高的要求。视觉传感器能够获取丰富的场

景特征 （颜色、纹理等），其对环境的刻画能力优

于其他传感器，因此移动机器人视觉导航成为当前

研究的热点。视觉导航是从仿生学的角度，给机器
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人配备一双能感知自身周边环境的眼睛，帮助机器

人完成避障，路径规划和环境地图构建等任务。场

景图像中存在的一些具有局部不变性特征的特征点

对旋转、平移、尺度均保持不变性，这有利于帮助

机器人解决自然环境下视觉导航中各个重要环节的

问题，比如：闭环探测和视觉返巢等问题［１－２］。视

觉定位是机器人视觉导航中的关键问题之一，通过

计算机器人观测到的场景相似度完成机器人所在位

置的空间相关性估计。视觉定位的效果与闭环探测

密切相关，它将直接影响到：视觉ＳＬＡＭ （ｓｉｍｕｌｔａ
ｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ）的成败［３］，视觉返

巢中移动方向的判断以及转角的实时计算和环境地

图节点中关键帧的选取［４］等方面。与 ＧＰＳ定位和
基于内部传感器的航迹推演定位等精确定位方法相

比，视觉定位更关注机器人当前所处的区域范围而

非具体的坐标值。因为对于大范围环境下的视觉拓

扑地图而言，区域定位比精确定位更有意义。

１　相关工作

目前视觉定位主要分为概率计算方法［５－６］和图

像匹配方法［７－９］。概率计算方法将视觉定位归结为

递归贝叶斯估计问题。首先采用图像建模方法描述

机器人每一位置的场景图像，估计已获取图像与对

应位置的先验概率Ａ，在当前时刻计算新场景图像
与已访问位置匹配的后验概率Ｂ，若概率Ｂ大于预
设阈值确定定位结果。图像匹配方法将视觉定位归

结于序列图像匹配问题，将当前时刻的图像与已获

取的图像序列进行相似性匹配，若相似度高于预设

阈值，则匹配图像被认为是对应了机器人所处的场

景位置。

机器人在视觉导航过程中，需要连续不断地定

位，即：计算当前观测到的视觉信息与拓扑地图节

点对应的关键帧的相似度，但是较大的视觉信息量

和不确定的环境因素制约了机器人视觉定位的实时

性与鲁棒性。比如：在视觉返巢中，机器人依赖于

高密集的关键帧图像；大范围内基于视觉的同时定

位与地图构建 ａＶＳＬＡＭ（ＡｐｐｅａｒａｎｃｅＢａｓｅｄＶｉｓｕａｌ
ＳＬＡＭ）过程中，机器人会生成信息量巨大的视觉
地图节点。如何在保证定位效果的同时提高定位的

实时性，对移动机器人视觉导航的实际应用具有重

要意义。

场景图像的相似度测量决定着视觉定位的效

果。目前被用于视觉定位的场景相似度测量方法主

要分为两类：①采用图像整体特征的方法，例如：
基于信息理论计算图像的信息熵确定图像之间的共

有信息量［１０］；②采用局部不变性特征点的方法，
例如：采用局部不变性特征点 （如：ＳＩＦＴ，ＰＣＡ
ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ等）作为图像中的稳定点［１１－１３］，然

后基于 ＢＯＷ （ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）模型对场景进行刻
画，再通过余弦距离计算模型的相似度［１４］。以上

方法在有效性上的确取得了不错的效果，但是计算

过程繁琐 （比如：ＢＯＷ模型需要聚类过程和不断
地更新视觉词汇字典），实时性不佳，实用性有待

进一步提升。

本文研究工作在保证视觉定位有效性前提下，

提升定位的速度，增强方法的实用性。方法创新点

如下：①采用 ＢＲＩＳＫ局部特征作为视觉定位的特
征点，提高了场景相似度测量的实时性。②受物种
群落相似性度量的启发，将场景图像表征为由若干

特征点组成的种群集合，简化了图像场景模型，提

高了计算效率。③采用种群的索雷申相似系数，度
量场景图像的相似性，计算过程简洁快速有效。

２　仿人机器人视觉定位算法设计
２１　ＢＲＩＳＫ特征点探测与描述

本文算法采用 ＢＲＩＳＫ特征［１５］作为局部不变性

特征点，与 ＳＩＦＴ，ＰＣＡＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ局部特征点相
比，ＢＲＩＳＫ采用二进制特征向量描述特征点，利用
汉明距离度量特征点的相似性，匹配速度远高于其

他特征点。

算法首先探测并描述 ＢＲＩＳＫ特征，具体过程
主要包括３个步骤：①基于尺度空间理论构建图像
金字塔；② 特征点探测。在尺度空间探测局部极
值点作为特征点，如图１所示。探测结果如图２所
示：极值点所处的尺度 ｋ，位置 （ｘ，ｙ）。③ 采用
二进制向量描述特征点。

图１　图像金字塔：探测特征点
Ｆｉｇ１　Ｉｍａｇｅｐｙｒａｍｉｄ：ｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

８
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图２　探测结果
Ｆｉｇ２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

特征点描述：用特征点ｐ｛（ｘ，ｙ），ｋ｝邻域
的６０个特征点之间的灰度大小关系来表征，生成
二进制的特征向量［１５］。特征向量的相似性采用汉

明距离来度量，如图３所示。

图３　二进制描述符匹配
Ｆｉｇ３　Ｂｉｎａｒｙｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｍａｔｃｈ

２２　场景建模与相似性测量
由于不同的图像自匹配峰值差别较大，因此两

幅场景图像的相似性无法直接通过两者包含的特征

点匹配数目来度量 （如图６所示：峰值为图像之
间的特征点匹配数）。因此，需要利用这些离散的

特征点来合理地描述一幅场景，即：场景建模。具

体描述如下：

假设一幅图像Ｉ包含若干个ＢＲＩＳＫ特征点，任
意一个特征点Ｐｌ及其描述符Ｐｄ如公式 （１），公式
（２）所示

Ｐｌ＝｛ｘ，ｙ，ｋ，φ｝ （１）
其中ｘ，ｙ，ｋ，φ分别表示特征点的坐标，尺度和主方
向。

Ｐｄ ＝［ｂｉ］ （２）
其中ｂｉ是当前特征点描述符的二进制比特位。

则该场景图像Ｉ的描述，如公式 （３）所示

Ｉ＝｛Ｐ［ｘ］ｄ ｜ｘ＝ｎ｝ （３）
其中ｎ是ＢＲＩＳＫ特征点数目。

假设图像Ｉ里的ＢＲＩＳＫ特征点被看成若干类不
同的物种，则一幅场景图像可等价为一个物种群

落，如公式 （４）所示
Ｑ＝｛ｗ［ｘ］｜ｗ［ｘ］ ＝Ｐ［ｘ］ｄ ，ｘ＝ｍ｝ （４）

其中ｍ是群落Ｑ的物种种类数量。
生物群落的相似性计算本质上是基于集合理

论。无论是一个群落 Ｑ还是一幅包含若干特征点
的图像Ｉ，能否被视为一个集合，必须满足 “逻辑

性”这个充分必要条件，即：每一个对象都能确

定是不是某一个集合的元素。将图像的 ＢＲＩＳＫ特
征点进行自匹配可知 （如图４所示）：不仅可以确
定一个特征点是否属于某幅图像，而且图像特征点

之间也满足互异性 （即：特征点一一对应）属性

条件，因此图像被简化为一个特征点集合是合理

的。如图５所示：图像的相似性度量转化为求两个
种群集合的相似性。

图４　自匹配
Ｆｉｇ４　Ｓｅｌｆｍａｔｃｈ

图５　场景模型
Ｆｉｇ５　Ｓｃｅｎｅｍｏｄｅｌ

在生物学领域，为了研究生物种群群落的生长

状况受环境因素的影响，需要计算两个种群的相似

度。种群里的物种总数和共有种数的综合性指标

（即：群落相似性系数）被用来表征种群组成的相

似度，相似系数包括：索雷申系数，杰卡特系数和

芒福德系数。本文通过计算两个种群的相似度来度

量两幅场景图像的相似性，实验采用的相似系数为

索雷申系数ＳＣ，如公式 （５），两幅图像的相似距
离ＤＳＣ，如公式 （６）所示

９
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ＳＣ（Ｑｉ，Ｑｊ）＝
２Ｑｉ∩Ｑｊ
Ｑｉ∪Ｑｊ

（５）

ＤＳＣ（Ｑｉ，Ｑｊ）＝
Ｑｉ∪Ｑｊ－２Ｑｉ∩Ｑｊ

Ｑｉ∪Ｑｊ
（６）

其中 Ｑｉ，Ｑｊ为群落，且 ＳＣ（Ｑｉ，Ｑｊ）∈ ［０，１］和
ＤＳＣ（Ｑｉ，Ｑｊ）∈［０，１］。

图６　图像匹配结果
Ｆｉｇ６　Ｍａｔｃｈｒｅｓｕｌｔ

视觉定位算法设计，如图７所示。算法的时间
复杂性分析如下：整个算法的执行主要包括四个方

面：ＢＲＩＳＫ特征点的探测，ＢＲＩＳＫ二进制描述符的
生成，描述符的匹配和图像相似度计算。其中特征

点描述符的匹配环节是影响算法时间复杂度的关键

因素。假设当前待比较的两幅图像包括的特征点数

分别为：Ｎ，Ｍ （Ｎ＜Ｍ），那么匹配环节的双重循
环次数为ＮＭ，则算法的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ
Ｍ）。

３　仿真实验
３１　场景相似阈值

实验采用室内随机捕获的一组场景图像作为数

据集Ｆ，数据集Ｆ包含１００２幅６４０４８０大小介
于６０～２００Ｋ之间的图像。数据集Ｆ被分为四类场
景图像：同一场景集合Ａ，相似场景集合 Ｂ，非相
似场景集合Ｃ，完全不同的场景集合Ｄ。采用本文
的算法对数据集里的图像做成对的相似性计算：以

１０幅图像为例，部分测量结果分别如图 ８和图 ９
所示，每条曲线反映了当前某个场景与其他场景的

相似度。

图７　算法流程图
Ｆｉｇ７　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｗｃｈａｒｔ

图８　相似场景：ＳＣ系数
Ｆｉｇ８　Ｓｉｍｉｌａｒｓｃｅｎｅ：ＳＣｃｏｅｆｃｉｅｎｔ

图９　不同场景：ＳＣ系数
Ｆｉｇ９　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎｅ：ＳＣｃｏｅｆｃｉｅｎｔ
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由仿真实验可知：相同或相似场景的 ＳＣ系数
均处于０１５以上，故算法将相似阈值设为 ０１５。
为了便于计算，在实际的验证实验中将 ＳＣ系数放
大１００倍，相似阈值设为１５。
３２　算法验证

本小节对算法的有效性、鲁棒性和实时性，与

现有方法进行对比验证。

有效性：在数据集 Ｆ包含的场景区域范围内，
随机拍摄一组图像 Ｃ作为机器人当前的位置。根
据设定的阈值 １５，从实验数据集估算场景位置，
成功率为９９％。各个场景集合图像的相似性测量
结果如表１。

表１　算法的有效性
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

场景集合 相似系数 系数放大１００倍

相同场景Ａ １ １００
相似场景Ｂ ０１５～０９５ １５～９５
非相似场景Ｃ ００２５～００６２ ２５～６２
完全不同场景Ｄ ０～００１４ ０～１４

此外，实验将本文方法ＦＶＬ（ＦａｓｔＶｉｓｕａｌＬｏｃａ
ｔｉｏｎ）与其他场景相似性测量方法 （ＳＩＦＴＢｏＷ［１４］，
ＳＩＦＴＢｏＲＦ［１６］）的定位效果进行了对比。实验的具
体方法如下：将机器人连续观测到的４０幅场景图
像作为测试数据集Ｔ，随后任意选取一幅场景图像
ｎ作为机器人在当前位置的观测值，然后分别采用
ＦＶＬ，ＳＩＦＴＢｏＷ和 ＳＩＦＴＢｏＲＦ方法对机器人的实
际位置概率分布进行估计。以图像ｎ＝１５为例：三
种方法分别计算了图像１５与数据集 Ｔ中其他图像
的空间相似度，然后进一步将三组相似系数分别归

一化到 ［０４，０６］，［０６，０８］，［０８，１０］三
个区间，三条曲线分别反映了机器人当前所处位置

的概率分布，曲线的顶点峰值对应的场景作为视觉

定位结果。如图１０所示：三条曲线中，在图像１５
附近的场景被估算为实际位置的概率明显高于其他

位置。这表明：在视觉定位效果上，三种方法均准

确有效地完成视觉定位，而且本文方法 ＦＶＬ和
ＳＩＦＴＢｏＲＦ的效果相当，ＳＩＦＴＢｏＷ方法次之。

鲁棒性：为了验证方法的鲁棒性，实验进一步

将相似场景细分为在不同角度、不同距离、不同光

照三种情况。算法分别对其进行了相似性测量。如

表２：同一场景在左右平移２ｍ，前后直行１５ｍ，
白天室内环境开灯和关灯情况下，计算得到的相似

系数均在阈值１５以上，算法具有良好的适应性。

图１０　三种方法定位效果对比
Ｆｉｇ１０　Ｔｈｅｌｏｃａｔｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓ

表２　算法的鲁棒性
Ｔａｂｌｅ２Ｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

相同场景 测试方法 相似系数

不同距离 平移２ｍ １７５～２６３
不同角度 直行１５ｍ ２０５～３２０
不同光照 白天灯光 （开和关） １６２～４０２

实时性：从数据集 Ｆ随机取一个样本依次与
场景图像序列 （５００幅）进行相似计算，记录下该
样本与图像序列相似性测量所耗费的时间。反复取

若干样本重复这个计算过程，取时间的平均值。如

图１１所示：每次计算的时间基本处于 ００５ｓ以
下，平均耗时约为００３ｓ。计算时间主要受制于两
个因素：特征提取的时间耗费，场景模型的复杂

度。实验将本文的方法 ＦＶＬ与 ＳＩＦＴＢｏＷ［１４］，
ＳＩＦＴＢｏＲＦ［１６］在计算时间上做了对比分析，结果发
现：ＳＩＦＴＢｏＷ方法提取ＳＩＦＴ特征后，需要进一步
聚类分析构建单词本，故相似计算的总耗费时间远

大于ＳＩＦＴ特征提取的时间；ＳＩＦＴＢｏＲＦ方法测量
时间与ＳＩＦＴ特征提取时间相近，如表３所示。该
方法在计算速度上要明显高于另外两种方法，耗费

时间仅为前两种方法的１％。

表３　计算时间对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ

测量方法 ＳＩＦＴＢｏＷ ＳＩＦＴＢｏＲＦ ＢＲＩＳＫＦＶＬ

时间范围／ｓ  ２９５ ≈ ２９５ ≈ ００３
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图１１　时间耗费
Ｆｉｇ１１　Ｔｉｍｅｃｏｓｔ

４　实验验证
本实验采用法国 ＡｌｄｅｂａｒａｎＲｏｂｏｔｉｃｓ公司研发

的小型仿人机器人 ＮＡＯ作为研究平台，该机器人
具有典型的双足机器人行走特点。机器人配有两个

上下排列的针孔摄像机，上方的摄像机视野向前观

测周围环境，下方的摄像机视野向斜下方观测地

面。

机器人ＮＡＯ利用前向摄像机在办公室环境中
构建拓扑地图：机器人的移动轨迹由直线速度 ｖ、
转角α和转角速度 ω决定。实验中机器人的直线
速度设为固定，转角 α＝０３。每隔２ｓ取一幅关
键帧，在室内构建５６个拓扑节点，如图１２和图
１３所示。每个地图节点用一幅场景图像进行刻画。
机器人在室内漫游，实时进行视觉定位：机器人首

先计算出所有与自己位置场景相似系数大于阈值

１５的地图节点，然后选出最大的相似节点 ＭＮ
（Ｍａｘ－ｓｉｍｉｌａｒｎｏｄｅ），此节点ＭＮ被认为是机器人

图１２　视觉定位场景
Ｆｉｇ１２　Ｖｉｓｕａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｃｅｎｅ

当前所处的位置，定位结果如图１４所示。若相似
系数均小于１５则认为机器人处在一个新位置，此
场景被作为一个新的节点加入到环境地图中。

图１３　室内拓扑地图构建
Ｆｉｇ１３　Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｍａｐｉｎｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图１４　定位结果
Ｆｉｇ１４　Ｌｏｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

视觉定位分析：机器人在室内漫游，利用本文

算法进行视觉定位，对于同一场景从不同视觉角度

的观测值，均被有效地测量出来，如图 １４所示。
整个定位过程中对于已经到过的拓扑地图节点位置

识别率达到９９％，每对图像的相似系数平均计算
时间：００３ｓ，每秒可处理３３帧图像。此外，实
验过程也发现如下现象：个别死角或非常昏暗的位

置由于无法提取到有效的特征点而导致相似度测量
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失败，如图１５所示。此类 “迷失问题”需要进一

步研究有效的视觉地图节点生成方法，比如：对无

效的关键帧进行剔除，或将模糊的图像清晰化。该

问题将在下一步研究工作中展开。

图１５　定位迷失 （黑暗视角或模糊图像）

Ｆｉｇ１５　Ｌｏｓｔｌｏｃａｔｉｏｎ（ｄａｒｋｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｒｂｌｕｒｒｅｄｉｍａｇｅ）

５　结　论
仿人机器人主要以室内工作环境为主，视觉定

位方法能快速确定机器人所处的场景区域，对机器

人进行视觉导航及完成后续任务具有重要的现实意

义。非结构化室内环境存在较多的不确定因素影响

着视觉定位效果，尤其是定位的实时性这一重要指

标有待提升。本文受生物群落相似度测量的启发，

提出一种快速的视觉定位算法，并利用仿真实验和

仿人机器人平台对算法的实时性、有效性和鲁棒性

进行了验证，结果表明：和现有的方法相比，本文

方法ＦＶＬ不仅取得了良好定位效果，而且实时性
具有较大的提升。一次场景相似性计算平均耗时

００３ｓ（３３ｆｐｓ），定位有效性为９９％，对具有一定
差异的相似场景，相似度计算具有良好的鲁棒性。

算法的整个计算过程比较简洁实用，对提升视觉导

航性能，尤其是实时性方面具有积极意义。

后期的研究工作将继续致力于提高室内环境下

仿人机器人视觉导航的性能，并专注细节问题的研

究：例如考虑如何选取有效的拓扑地图节点，研究

动态环境下视觉定位的鲁棒性和大范围环境中移动

机器人视觉闭环探测的实时性等问题。
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