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基于障碍物地平角点的移动机器人定位
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摘　要：提出了一种移动机器人快速定位方法。该方法在水平面假设的前提下，采用ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子并结合
快速均值漂移和立体视觉方法，构建了一个障碍物地平角点提取算法取得特征角点，再以提取的障碍物地平角

点为路标点，利用自适应粒子滤波方法融合路标点的深度和位置信息，实现了移动机器人高效快速和较为精确

的定位。由于路标点 （障碍物地平角点）数量大幅度减少，大大降低了定位算法计算的复杂度。实验的结果证

明了上述方法是行之有效的。
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　　移动机器人定位是移动机器人研究领域的一项
非常重要内容，移动机器人为完成某些任务，常常

首先考虑的是自身的定位问题。针对这个问题，研

究人员提出了许多定位算法，基于路标定位是其常

用的一种方法，其采用的路标有两种，一种是在特

定的位置人工放置特殊的路标，通过传感器对路标

的识别来实现移动机器人的位姿估计。如文 ［１］
的编码路标，文 ［２］人为放置的不同宽度的圆环
路标。由于需要在特殊的位置放置特别的路标，因

而使得移动机器人的应用受到限制。另一种是采用

传感器提取环境中的某些特定标记作为路标，如文

［３］在室内环境中通过视觉传感器提取天花板上
规则的平行线以及其相交的角点作为移动机器人定

位的路标。文 ［４］利用视觉传感器提取环境中的
ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）特征点作
为移动机器人的定位路标点。由于 ＳＩＦＴ特征点的
复杂性以及数量太多，其计算的复杂性随之增大。

文 ［５］提取环境中的 ＳＵＲＦ和 ＵＳＵＲＦ特征点并
将其应用于移动机器人的长时间室外环境定位，其

实验结果证明采用 ＳＵＲＦ和 ＵＳＵＲＦ特征点的定位

 收稿日期：２０１２－１２－２５
基金项目：国家自然科学基金资助项目 （６１２０１０８７）
作者简介：郭丙华 （１９６６年生），男；研究方向：机器视觉与机器人控制；Ｅｍａｉｌ：ｇｂｈ１＠２１ｃｎｃｏｍ



中山大学学报 （自然科学版） 第５２卷　

速度要优于 ＳＩＦＴ特征点。文 ［６］则利用环境中
的角点，采用 ＲＡＮＳＡＣ算法进行路径估计，由于
角点简单，其定位算法的速度要快于采用 ＳＩＦＴ和
ＳＵＲＦ特征点。

根据三角测量原理，三个路标点可以确定移动

机器人在环境中的位姿［７］，路标点越多，采用定

位算法估计的精度也越高，但算法计算的复杂度也

越大。文 ［８］利用图论模型 （ＧｒａｐｈｔｈｅｏｒｅｔｉｃＦｏｒ
ｍｕｌａｔｉｏｎ）提出了一种用于移动机器人定位的特征
路标点数量最优选择算法，显著降低了用于定位所

需的路标数量，但运动前需要传感器预先离线获取

环境数据。

移动机器人的工作环境不可避免存在各种障碍

物，障碍物与地平面的交界轮廓边缘存在稳定的局

部不变特征，而且这些特征只占整个环境中特征数

量的小部分，以这些特征点作为移动机器人定位的

路标点，其计算的复杂度将大幅度降低。本文采用

立体视觉方法，结合 ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子、快速均
值漂移方法构建了一个环境中障碍物与地平面交界

轮廓的特征角点提取算法，即障碍物地平角点提取

算法提取地平角点，并以这些角点为路标点结合自

适应粒子滤波方法 （ＡＰＦ），实现移动机器人的位
置估计。由于自适应粒子滤波方法的高效和鲁棒特

性，以及路标点 （障碍物地平角点）大幅度的减

少，因而可以使移动机器人在其运动的环境中实现

快速、准确的自主定位。

１　场景３Ｄ重建模型
采用三角测量原理，立体视觉可以重建场景的

３Ｄ信息。若以移动机器人的中心为坐标中心，根
据摄像机的配置和投影关系［９］，当不考虑摄像头

的畸变时，可以得到图像平面坐标 （ｕ，ｖ）和场景
３Ｄ坐标（ｘｗ，ｙｗ，ｚｗ）的关系式：

ｕ＝ｕ０＋
ｆ（ｘｗ＋ｍ０）
ｕｘ（ｙｗ－ｎ０）

ｖ＝ｖ０＋
ｆ（ｚｗ＋ｈ）
ｕｙ（ｙｗ－ｎ０）

ｙｗ ＝
Ｂｆ













Ｄ

（１）

其中（ｕ０，ｖ０）为图像平面的中心点坐标，Ｂ和 ｈ分
别为左右摄像机的间距和安装高度，ｍ０和 ｎ０为摄
像机在移动机器人坐标系的水平安装位置，ｆ为摄
像机的焦距，Ｄ为左右摄像机图像对的视差值，ｕｘ
和ｕｙ为ＣＣＤ单位像数长度。

通过上述方程 （１）可以找到移动机器人空间

点在图像中的对应点。由于移动机器人工作的环境

不可避免存在各种障碍物，为了利用方程 （１）快
速分离出障碍物地平角点，作如下约束：①移动机
器人移动的平面为水平面；②场景中的障碍物定义
为高出水平面的物体。这些约束对移动机器人工作

于室内的环境来说是合理的。针对移动机器人工作

的环境，提取的角点可以分为位于地平面上的角点

ＰＧ和除此以外位于障碍物上的角点ＰＯ，考虑角点
提取误差，我们对提取的角点 Ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）如果满
足下式，则确定为地平面上角点，即

Ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ ｚｉ＜δ）ＰＧ （２）
其中δ为给定的阀值。在方程 （１）中，ｙｗ为环境
的深度坐标，各角点距离摄像头的深度 ｙｉ可由下
式得到

ｙｉ＝ｙｗ－ｎ０ （３）

２　障碍物地平角点提取算法
角点是环境中存在的一类重要的局部不变特征

点［１０］，其表现在目标轮廓线上曲率的局部极大，

具有旋转、平移、缩放不变的性质，且计算量小，

因而被广泛应用于图像配准与匹配、目标识别等方

面，在此我们将其作为环境的路标点用于移动机器

人的位姿估计。角点的提取常用 Ｈａｒｒｉｓ算子［１０］，

Ｈａｒｒｉｓ算子具有平移和旋转不变性，且对光照不敏
感，但不具有尺度不变性，由于移动机器人在移动

过程中，障碍物相对移动机器人，其尺度可能发生

变化，我们拟采用 ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子［１１］提取角

点。在移动机器人整个工作环境中存在大量的角

点，为了降低因大量的角点带来的复杂计算，我们

仅仅提取障碍物地平角点作为定位的路标点。

为了提取障碍物地平角点，我们拟借助于三维

的立体视觉重构。由于采用 ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子提
取的环境角点位于场景中的不同的位置，为了获得

所需的障碍物地平角点，需要去掉多余的角点。在

此我们采用均值漂移方法对角点进行类聚，具体利

用文 ［１２］提供的快速均值漂移分割算法得到各
个区域，由角点所处的区域进行角点类聚，并对类

聚的角点采用最小二乘方法进行平面拟合。假定拟

合的平面方程为：

ｚｋ ＝ａｋｘ＋ｂｋｙ＋ｃｋ （４）
式中ｋ为拟合的第ｋ个平面，ａｋ、ｂｋ和ｃｋ分别为平
面系数。若地平面的角点为 Ｐｉ（ｘｉ，ｙｉ，０），则障碍
物地平角点也满足方程 （４）。但由于存在各种误
差，我们采用下式确定障碍物地平角点，即 Ｐｉ到
方程 （４）的距离ｄ满足

６４
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ｄ＝
ａｋｘｉ＋ｂｋｙｉ－ｚｋ＋ｃｋ

ａ２ｋ＋ｂ
２
ｋ＋槡 １

≤δ （５）

式中δ为给定的阀值，可由具体的实验确定。
障碍物地平角点的提取算法具体如下：

１）采用ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子提取场景角点。
２）利用立体视觉匹配得到视差，并对角点进

行３Ｄ重构，根据角点位置由方程 （２）得到地平
面的角点和其它角点。

３）采用快速均值漂移分割方法对环境区域分
割，并对分割后同一区域的角点进行聚类，再对类

聚的角点进行平面拟合，得到平面方程 （４）。
４）对地平面角点利用方程 （５）去掉多余的

角点。

由上述算法得到的障碍物地平角点将用于下述

的粒子滤波定位。

３　粒子滤波
粒子滤波 （ＰＦ）是以贝叶斯滤波算法为基

础［１３］，其采用随机采样方式并以样本的估计来逼

近后验概率密度，在鲁棒性和定位精度上具有较大

的优势。

假定移动机器人的位姿状态χ可以用下式表示
χ＝｛ｘ，ｙ，θ｝ （６）

其中ｘ，ｙ为移动机器人的位置，θ为方向，并且状
态χ符合Ｍａｒｋｏｖ假设。假定移动机器人在 ｋ时刻
信度为Ｂｅｌ（χｋ），则有

Ｂｅｌ（χｋ）＝ｐ（χｋ｜ｚ０～ｋ） （７）
ｚ０～ｋ表示０～ｋ时刻的观测结果，ｐ（χｋ｜ｚ０～ｋ）状态预
测估计的后验概率。根据贝叶斯规则，可得

Ｂｅｌ（χｋ）＝ηｐ（ｚｋ｜χｋ）∫ｐ（χｋ｜χｋ－１）Ｂｅｌ（χｋ－１）ｄχｋ－１
（８）

其中η＝１／ｐ（ｚ０～ｋ），ｐ（χｋ｜χｋ－１）为状态转移概率
密度，可以通过移动机器人的运动模型得到，ｐ（ｚｋ
｜χｋ）为观测测量概率密度，可从立体视觉观测到
的信息模型求得。对于方程 （８），粒子滤波方法
采用一组加权的粒子集来表示位姿空间的概率分

布，即：

Ｂｅｌ（χｋ）＝｛χ（ｌ）ｋ ，ｗ
（ｌ）
ｋ ，ｌ＝１，２，…，Ｌ｝ （９）

每个粒子由机器人的位姿 χｋ和权重值 ｗｋ组成，ｗｋ

表示位于该位姿概率的大小，且有∑
Ｌ

ｉ
ｗｋ ＝１。通

过运动模型和观测模型的递归更新，使得粒子集以

较大的概率逼近某一后验概率即移动机器人某一位

姿附近。

４　运动模型与观测模型
粒子滤波方法通过运动模型和观测模型更新粒

子分布，假定移动机器人采用两后轮独立驱动，两

后轮的角位移用旋转编码器测定，则其运动模型可

用下式表示

ｘｋ ＝ｘｋ－１＋
Ｒπ
Ｍｐ
（ｍｋ－１＋ｎｋ－１）ｃｏｓθｋ－１

ｙｋ ＝ｙｋ－１＋
Ｒπ
Ｍｐ
（ｍｋ－１＋ｎｋ－１）ｓｉｎθｋ－１

θｋ ＝θｋ－１＋
２Ｒπ
Ｍｐ
（ｍｋ－１－ｎｋ－１）











 Ｔ

（１０）

其中ｍｋ－１，ｎｋ－１分别为在 （ｋ－１）时刻左、右轮的
旋转编码器所测量出的脉冲个数，Ｍｐ为轮子转动
一周的脉冲个数，Ｒ、Ｔ分别为轮子半径和两轮子
之间的宽度。取χｋ ＝｛ｘｋ，ｙｋ，θｋ｝，设ｗ（ｋ－１）为
随机噪声，则上式可表示为

χｋ ＝ｆ（χｋ－１）＋ｗ（ｋ－１） （１１）
移动机器人可以根据χｋ－１以及其分布按上述方程产
生新的粒子分布，实现ｐ（χｋ｜χｋ－１）的预测过程。

粒子滤波进入校正阶段，需要利用观测模型来

更新粒子的权重，通过提取较大权重的粒子得到真

实的移动机器人位姿密度。观测模型的建立来源于

前述障碍物地平角点提取算法得到的角点深度信息

和位置信息。

障碍物地平角点的深度表现为特征角点距离移

动机器人的远近。通过立体视觉方法，采用左右图

像对匹配可以得到其视差，由方程 （１）可以求得
各个障碍物地平角点的深度信息。假定观测模型其

概率符合高斯分布，则有

ｐ（ｚｊ｜χｋ）＝
１

σ ２槡π
ｅｘｐ－

ｚｊｋ－ｇｋ（χ[ ]）２

２σ{ }２

（１２）
其中ｚｊｋ和ｇｋ（χ）为通过立体视觉得到的障碍物地平
角点ｊ的深度距离和期望的距离，σ为高斯分布的
方差，可实际测定。

假定移动机器人在 ｋ时刻的中心坐标为 （ｘｃ，
ｙｃ），其观测到的障碍物地平角点的位置由方程
（１）转换到移动机器人的坐标系后为（ｘｋ，ｙｋ），期
望的距离为

ｇｋ（χ）＝ （ｘｋ－ｘｃ）
２＋（ｙｋ－ｙｃ）槡

２ （１３）
移动机器人在ｋ时刻观测概率密度可由下式得到

ｐ（ｚｋ｜χｋ）＝∏
Ｎ

ｊ＝１
ｐ（ｚｊ｜χｋ） （１４）

其中Ｎ为提取到的障碍物地平角点的数量。
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５　应用与实验
由于粒子滤波方法的高效和鲁棒特性，针对移

动机器人的运动模型和观测模型，我们采用粒子滤

波算法来实现移动机器人的定位。为了有效降低计

算的开销，我们采用 ＤｉｅｔｅｒＦｏｘ提出的自适应粒子
滤波算法［１４］来实现移动机器人定位。该方法采用

后验概率分布与粒子集概率逼近之间的误差的 ＫＬ
距离动态地调整粒子数目，当概率密度集中在状态

空间的较小部分时采用较小的粒子数，否则采用较

大的粒子数，具体细节参见文献 ［１４］，在其算法
中插入由运动模型和观测模型的数据更新。

移动机器人移动的地平面为水平面，图１为实
验中的移动机器人和实验环境，移动机器人上安装

的左右摄像头标定的内外参数矩阵如下：

左右摄像机的内参数分别为ＡＬ和ＡＲ，即

ＡＬ ＝
１３１８１ ０ ３４２７
０ １４５０８ ４０５０







０ ０ １
，

ＡＲ ＝
１３３１５ ０ ３９０５
０ １４６２９ ４６５５







０ ０ １

两摄像头之间的位置关系 （旋转矩阵 Ｒ和 Ｔ平移
矩阵）为：

Ｒ＝
１ ０００５５ ０００９９

－０００５１ １ －００４１９
－







００１０２ ００４１８ １
，

Ｔ＝［－９５３７７９３ １１７６１０ １３４４９９ ］

为了测试和验证本文提出的算法的性能，我们进行

了一系列的实验，主要包括室内环境的定位实验和

性能对比实验。实验中移动机器人的运动速度 ｖ≤
０５ｍ／ｓ，方程 （２）和方程 （３）中取δ＝１０。整
个算法是在 Ｔｉ的 ＤＳＰ处理器 （ＤＭ６４２）上运行，
其中移植了部分ＯｐｅｎＣｖ中函数库。
５１　室内环境的定位实验

实验的室内环境见图１所示，图２～图６为实
验测试的结果。图２为校正后的左右立体图像对，
图３为通过立体图像对匹配算法得到的视差图，为
了能够快速得到其视差图，我们采用了ＯｐｅｎＣＶ［１５］

函数库中提供的块匹配函数 ｃｖＦｉｎｄＳｔｅｒｅｏＣｏｒｒｅｓｐｏｎ
ｄｅｎｃｅＢＭ函数获得其视差，并利用 ｃｖＲｅｐｒｏｊｅｃｔＩｍ
ａｇｅＴｏ３Ｄ函数重建特征角点的３Ｄ位置，从图中可
以看到还有少量匹配不正确的位置，由于最终只需

图１　实验用的移动机器人和实验环境
Ｆｉｇ１　Ｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

图２　经过校正后的左右摄像机图像对
Ｆｉｇ２　Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｓｔｅｒｅｏｉｍａｇｅｐａｉｒｓ

图３　匹配后得到的视差图
Ｆｉｇ３　Ｄｉｓｐａｒｉｔｙｍａｐ

重建特征角点的３Ｄ位置，因而可以忽略。
图４、５、６为采用上述的障碍物地平角点提取

算法得到角点，最终得到的障碍物地平角点将作为

路标用于移动机器人定位。图４为采用 ＨａｒｒｉｓＬａ
ｐｌａｃｅ算子提取的所有环境角点。图５为采用均值
漂移分割得到各个区域并对区域的角点进行平面方

程拟合结果。图６中的 “＋”标记为最终得到的
特征角点，比较图４和图６可以看到，用于定位的
角点数量已大大减少。

８４
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图４　提取的Ｈａｒｒｉｓ角点
Ｆｉｇ４　Ｅｘｔｒａｃｔｅｄｈａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒ

图５　角点所在的平面
Ｆｉｇ５　Ｈａｒｒｉｓｃｏｒｎｅｒｐｌａｎｅ

图６　障碍物地平角点图
Ｆｉｇ６　Ｏｂｓｔａｃｌｅｇｒｏｕｎｄｃｏｒｎｅｒ

图７为移动机器人在实验环境中的定位轨迹
图，其中蓝线为移动机器人移动的轨迹，红线为采

用粒子滤波估计的轨迹。从图中可以看出，在拐弯

处实际轨迹与估计轨迹误差比较大，这可能是移动

机器人在拐弯时容易发生滑动。由于立体视觉计算

出角点的深度其误差随着距离的增大而变大，为提

高估计的精度，对深度距离超过４ｍ的角点不予考
虑。

图７　定位的环境和轨迹图
Ｆｉｇ７　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｔｈｅｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ

５２　性能对比实验
为了测试算法的性能，我们采用了环境中的

ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、角点 （Ｈａｒｒｉｓ）和地平角点等特征点
进行了实验，在移动机器人运动的路径上我们选取

了４个位置进行性能对比，见图７中 Ａ、Ｂ、Ｃ和
Ｄ标识，其中Ａ位置近似直线运动，Ｂ位置大拐弯
运动，Ｃ位置面对多个障碍物，Ｄ位置小拐弯运
动，对比的性能包括算法运行的速度，定位的精度

以及与文 ［６］所述算法的对比实验。
图８为移动机器人在上述４个位置提取的４种

特征点的数量，其中地平角点的数量相对其它３种
要少得多，图中超过４ｍ以外的特征点均已排除
掉。

图８　４种特征点提取数量对比图
Ｆｉｇ８　４Ｋｉｎｄｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｑｕａｎｔｉｔｙ

图９是在图７中的 Ａ、Ｂ、Ｃ和 Ｄ等４个位置
分别提取 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、角点 （Ｈａｒｒｉｓ）和地平角
点 （ＯＧＣｏｒｎｅｒ）４种特征点用于本文的定位算法
所需的时间图，图中带 “”的连线为文 ［６］
中利用环境角点采用 ＲＡＮＳＡＣ运动估计算法在上
述４个位置定位所需的时间。从图中看出在算法速
度上采用地平角点的定位算法要快于采用 ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ和角点特征点，与文 ［６］采用的算法相比
较，完成定位所需的时间更少，在图 ９中，在 Ａ
位置的定位所需的时间较大，这主要是由于粒子滤

波定位初期，需要更多的粒子，因而完成定位需要

更多的时间。

图９　算法运行时间对比图
Ｆｉｇ９　Ｒｕｎｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

９４
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图１０为本文算法在４个位置的定位精度，与
文 ［６］中采用ＲＡＮＳＡＣ运动估计算法一样均能达
到较高的定位精度。

图１０　算法定位精度图
Ｆｉｇ１０　Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

６　结　论
角点是一类重要的局部不变特征点，而环境中

不可避免存在障碍物，特别是在室内环境。与环境

中存在的所有特征角点相比较，障碍物地平角点只

占环境中角点数量的一小部分，以其为路标点可以

实现移动机器人高效快速的定位。本文采用立体视

觉方法，结合 ＨａｒｒｉｓＬａｐｌａｃｅ算子和快速均值漂移
方法提出了一种障碍物地平角点提取算法，并利用

自适应粒子滤波方法融合障碍物地平角点的深度和

位置信息，实现了移动机器人高效快速和较为精确

的定位，实验的结果证明了上述方法是行之有效

的。
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