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基于几何 –拓扑广域三维地图和全向视觉的

移动机器人自定位

王 珂 1 王 伟 1 庄 严 1 孙传昱 1

摘 要 面向大规模室内环境, 研究了基于全向视觉的移动机器人自定位. 提出用分层的几何 –拓扑三维地图管理广域环境

特征, 定义了不同层次的三维局部环境特征及全局拓扑属性, 给出了分层地图的应用方法. 构建了全向视觉传感器成像模型及

其不确定性传播方法, 使得地图中的概率元素能够在系统中有效应用. 采用随机点预估搜索的方法提取环境元素对应的曲线

边缘特征. 用带反馈的分层估计方法在融合中心对多观测特征产生的相应估计状态进行总体融合. 以分层逻辑架构设计实现

了移动机器人交互式自定位系统. 实验分析了真实环境中不同初始位姿和观测信息情况下定位系统的收敛性和定位精度, 在

考虑动态障碍物的遮挡情况下完成了机器人的在线环境感知和运动自定位任务. 实验结果表明本文方法的可靠性和实用性.

关键词 自定位, 几何 –拓扑混合三维地图, 全向视觉, 人机交互
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Omnidirectional Vision-based Self-localization by Using Large-scale

Metric-topological 3D Map

WANG Ke1 WANG Wei1 ZHUANG Yan1 SUN Chuan-Yu1

Abstract Towards large-scale indoor environment, a novel metric-topological 3D map is proposed for robot self-

localization based on omnidirectional vision. The local metric map, in a hierarchical manner, defines geometrical elements

according to their environmental feature levels. Then, the topological parts in the global map are used to connect the

adjacent local maps. We design a nonlinear omnidirectional camera model to project the probabilistic map elements with

uncertainty manipulation. Therefore, image features can be extracted in the vicinity of corresponding projected curves.

For the self-localization task, a human-machine interaction system is developed using a hierarchical logic. It provides a

fusion center which adopts feedback hierarchical fusion method to fuse local estimates generated from multi-observations.

Finally, a series of experiments are conducted to prove the reliable and practical performance of our system.

Key words Self-localization, hybrid metric – topological 3D map, omnidirectional vision, human-machine interaction

移动机器人的自定位是机器人学中最为活跃的

研究分支之一[1]. 其中一种思路是通过分析传感器
数据直接确定机器人位姿,如几何推理、基于Hough
变换的全局定位方法[2] 等. 这些方法无论用何种视
觉传感器,都易受噪声影响;如果环境特征过于复杂,
数据关联问题还存在组合爆炸的可能. 文献 [3] 用主
成分分析 (Principle component analysis, PCA) 方
法提取环境参考点处图像的整体 “外观” 特征, 并进
一步与环境信息库比较给出机器人位姿. 虽然不需
要抽取图像边缘等局部特征, 却易受光线和遮挡干
扰, 并且还要存储大量的变换矩阵以维持图像和高
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维特征的映射关系.
长期的实践表明, 基于传感器融合且显式集成

信息不确定性的自定位系统具有较高的性能. 尽管
文献 [4] 采用 D-S 模糊理论处理数据融合中的不
确定性, 提出扩展开放空间 (Extended open world)
解决组合证据间的冲突问题, 但是基于贝叶斯框
架的多传感器融合效果仍然是最好的[5]. 在此框
架下, 联合概率数据关联滤波 (Joint probabilistic
data association filter, JPDAF)[6] 以及多假设跟踪
(Multiple hypothesis tracking, MHT) 算法[7] 能够

处理杂波环境的跟踪问题, 但两者都需要确定虚警
率 (False alarm rate), 后者还要处理复杂的组合
和回溯剪裁跟踪树问题 (N-scan-back pruning)[8].
在解决复杂环境的自定位任务时, 基于 Markov,
Monte Carlo 等鲁棒估计方法通过传播状态的概
率分布解决全局定位问题; 针对文献 [3] 的局限性,
研究人员采用离散傅里叶变换 (Discrete Fourier
transform, DFT)[9]、极坐标高阶局部自相关 (Polar
higher-order local auto-correlation, PHALC)[10]和
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尺度不变特征变换 (Scale-invariant feature trans-
form, SIFT)[11] 等方法提取图像频域特征或局部不
变性特征, 并结合粒子滤波更新后验位姿的概率分
布, 由于其缺乏对环境连续、一致的表述, 因此更适
于给出机器人粗略的位姿估计.
本文研究了基于全向视觉的室内移动机器人自

定位问题. 作为一个系统问题, 视觉自定位研究需要
综合考虑机器人的作业环境描述、传感器特性、信

息处理和定位算法的实施.
从环境信息的获取量来看, 全向视觉要强于高

成本的激光传感器、单向和双目视觉传感器. 但是
由于室内环境特征的层次和属性是多样的, 应该如
何定义、组织环境结构特征才利于机器人利用该传

感器对环境结构进行感知? 另外, 由于灯光变化导
致图像信息的整体不稳定性, 应该如何获取质量较
为稳定且可预测的特征信息? 更进一步, 当观测受噪
声影响较大, 甚至误匹配或随机动态障碍物遮挡时,
应该如何保证自定位系统的稳定性及定位精度? 结
合上述问题, 本文采用分层逻辑架构设计并实现了
基于全向视觉的移动机器人交互式自定位系统. 在
解决大规模室内环境的移动机器人自定位时, 本文
从构建复杂系统的角度出发, 在保证自定位算法执
行效率、系统整体估计的稳定性及处理环境部分遮

挡能力的基础上, 提出将三维室内走廊环境表述为
广域几何 –拓扑的分层混合地图形式, 然后结合折
返式全向视觉传感器与机器人自定位相统一. 具体
内容如下.

1) 面向大规模室内走廊环境, 提出几何 –拓扑
的广域三维环境地图. 以分层形式逐级指定不同层
次的环境特征. 构建了地图基元的不确定性模型, 定
义了一系列可识别的典型局部环境特征、全局拓扑

结构, 给出了地图检索策略.
2) 给出全向视觉传感器的成像及不确定性传播

机理, 使得分层混合地图的概率元素能够在该模型
中被充分应用, 因此得以有效整合到定位系统中. 采
用场景预估方法探测图像边缘像素和实现特征层次

的数据关联, 克服光线干扰对图像特征提取的影响.

3) 考虑了环境中存在障碍物的遮挡情况, 利用
投影随机点及其观测数据产生机器人的局部状态估

计. 用带反馈的分层估计方法[12] 在融合中心融合各

局部状态并更新机器人的最终状态, 使得由特征提
取、数据关联等因素产生的少量 “干扰估计” 不会严
重影响系统稳定性.

4) 该系统提供了三维可视化交互界面, 能够监
控机器人的工作环境、自身状态及观测情况. 各子
单元能够相互协作、并发执行.

本文阐述了自定位系统中分层混合地图模型的

构建及应用, 给出了全向传感器成像模型、自定位系
统的构建及定位方法. 实验部分分析了不同初始位
姿和观测条件下定位系统的精度和收敛情况, 最后
实现了存在动态障碍物遮挡的机器人运动自定位.

1 广域环境模型

图 1 中, 左图为本文的室内环境 (80m× 60m),
虚框部分对应右图. 该环境的规模较大且存在不同
形式的特征, 其环境表述的一个依据是地图特征要
有统一的表述形式, 即全局一致性[13]. 传统方法常
用几何线段或栅格表述[14−15], 其缺点是不能有效组
织环境的复杂特征. 拓扑地图则利用拓扑关系表述
全局环境中高级特征及联通属性[16], 这便于机器人
的导航, 但节点的离散性导致机器人无法充分识别
节点间的局部环境. 基于图像 “外观”(Appearance)
特征的特殊地图[5] 虽然不需要抽取线段等几何特

征, 但通常的特征匹配效率较低. 当前混合地图[17]

的研究多为概念层次的表述, 仍缺乏对不同层次环
境特征的定义. 本文提出用分层混合地图管理大规
模复杂环境, 结合全向视觉传感器特性, 机器人能提
取墙上的灰色边缘及垂直门边沿 (如图 1 右侧所示),
这些特征对应的地图元素具有全局一致性. 然后定
义不同层次的三维环境特征, 并用拓扑链接描述区
域间的贯通属性.

1.1 混合分层地图

如图 2 (见下页) 所示, 将全局地图划分为若干

图 1 广域室内环境

Fig. 1 Large scale indoor environment
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图 2 分层混合地图

Fig. 2 Hierarchical hybrid map

走廊区域

C =
{
Wi,

←→Jj | i ∈ {left, right}; j ≥ 1
}

(1)

这里,
←→Jj 为工作区域所属的交汇区, 即为链接相邻

局部三维区域的拓扑节点机构.
走廊工作区域包括左、右 “墙面” W, 其定义为

W = {Li,Dj | i ≥ 1, j ≥ 0} (2)

该特征是由矢量线段集合 Li 所代表的灰色水

平线段或 “门” 等复合型的三维结构特征构成.
“门” D 由三条线段构成, 即

D = {Li,nnn|i∈{left, top, right},nnn = vvvright
W × vvvtop

W }
(3)

其中, Li 分别代表左、上和右 “门框” 且具有预设的
矢量方向, “门” 平面的法线为 nnn.
全局地图的基本元素为三维矢量线段 Li, 用于

描述环境中待识别的边缘过渡信息

L = {EW{ppps
W , pppe

W}, VW{vvvW ,nnnW}} (4)

其中, ppps
W 和 pppe

W 分别为 L 的起点和终点. VW{vvvW ,
nnnW} 包括线段的方向向量 vvvW 以及代表灰度变化的

向量 nnnW , 且 vvvW ·nnnW = 0.
考虑模型构建的不确定性. 设 L 上点 pppW 为

pppW = {xW , yW , zW , C|xW , yW , zW ∈R1, C∈R3×3}
(5)

其中, 协方差矩阵 C 描述 pppW 的量测不确定性.

1.2 分层混合地图的应用

如图 3 所示, 分层混合地图既要显示为三维场
景, 又要被用于预估可视场景 (具体为门线、水平线

段). 预测特征将作为状态估计器的输入部分. 图像
处理单元能够根据这些可视特征的属性管理识别的

特征. 以图 2 中虚线包含部分为例, 假设机器人处于
C3 (走廊 3), 则可视场景的生成算法为:

1) 给定机器人位姿, 得到其工作区域为 C3.
2) 根据全向传感器的成像特点检索本区域有效

视野内左、右墙面上的水平线, 门边缘线等. 机器人
按照 “墙” → “门” 或水平线 (W → D/L) 的顺序,
结合其位姿感知视野内的环境几何特征.

3) 设机器人仅检索与当前工作区域直接相邻的
其他区域特征.这时利用交汇区几何拓扑节点

←→J2

图 3 分层混合地图的应用

Fig. 3 Applications of hierarchical hybrid map
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(交汇区 2)、
←→J3 (交汇区 3) 以及

←→J4 (交汇区 4), 分
别获得与之相邻的其他区域集合 C2 (走廊 2)、C4

(走廊 4) 和 C6 (走廊 6), 结合机器人位姿及视觉模
型获得视野内的地图元素.

2 全向视觉传感器

本文采用折返式全向摄像机, 它由上、下两个二
次曲面反射镜及摄象机构成. 此类的折叠系统摄像
机在几何上等价于一个由二次曲面构成的摄像系统,
并且保持单视点成像特性[18].

2.1 点预测

如图 4 所示的摄象机模型, 设视觉传感器中心
OOO 相对于机器人中心的位置为 [x0, y0, z0]T, 绕机器
人 z 轴的旋转角为 β. 方程 proj 将基元直线 L 上
任意点 pppj

W = [xj
W , yj

W , zj
W ]T 投影至图像平面上的

像素点 pppj
I

pppj
I = proj(XXX, pppj

W ) (6)

定义单位球面中心 OOO 为折返系统的坐标中心,
给定旋转矩阵 R(β) 和 R(θ), 式 (6) 首先利用机器
人位姿XXX = [x, y, θ]T 将 pppj

W 变换至机器人坐标系下

的 ppp j
R, 然后再变换至摄像机坐标系下的 pppj

O = [xj
O,

yj
O, zj

O]T.

pppj
R = R(θ)T (x, y,pppj

W )

pppj
O = R(β)T (x0, y0, z0, ppp

j
R) (7)

设新的投影中心 OOOc = [x0, y0, z0 − ζ]T 及图像
中心 OOOI = [u0, v0]T. 单位化点 pppj

O 得到 pppj = pppj
O/

‖ pppj
O ‖, 即端点 pppe

W 和 ppps
W 经过坐标中心与单位球

面分别交于 pppe 和 ppps. 定义投影中心OOOc 下的变换式

(8) 使 ppps, pppe 和 pppj 分别交于平面 Π∞ 的 p̃pps, p̃ppe 和 p̃ppj

图 4 全向摄象机模型

Fig. 4 Omnidirectional camera model

pppj =

[
ũj

ṽj

]
=





xj
O

(zj
O+ζ

√
(xj

O)2+(yj
O)2+(zj

O)2 )
yj

O

(zj
O+ζ

√
(xj

O)2+(yj
O)2+(zj

O)2 )

(8)

其中, ζ 为标定所得的常数, 给定摄像机的内部参数
矩阵 HC , 则 pppj

W 对应的投影像素点为

pppj
I = HC · p̃pp j (9)

2.2 观测系统的不确定性传播

设 pppj
W ∈ L 为服从正态分布 N (p̄ppj

W , Cj) 的随
机变量, 其对应的像素 pppj

I ∼ N (p̄ppj
I ,Υj). 根据几何

概率[19], 由式 (6) 传播 pppj
W 所对应的 pppj

I 及协方差矩

阵 Υj

Υj = HjPHT
j + ΓjCjΓT

j (10)

其中, Hj 和 Γj 分别为式 (6) 关于XXX 和 pppj
W 的雅可

比矩阵, P 为机器人状态协方差. 图 4 中 ppps
W 及 pppe

W

的误差椭圆 Cj 能够在 Π∞ 上的 p̃pps 和 p̃ppe 形成相应

的误差椭圆, 并进一步传播至图像平面生成对应的
协方差矩阵 Υ. 图 5 (a) (见下页) 为地图中随机点
的投影情况, 图 5 (b) 给出了某一位姿下投影点的不
确定性.

2.3 向量预测模型

设直线段 Li 的方向为 vvvi
W , 机器人当前方向角

为 θ, 则向量 vvvi
W 关于坐标中心OOO 的向量 vvvi

O 满足

vvv i
O = R(β)R(θ)vvv i

W (11)

直线 Li 与坐标中心OOO 组成平面 ΠL, 其中心坐
标系下的法线 nnn = [nx, ny, nz]T

nnn =
−−−→
pppe

WOOO × vvv i
O (12)

其中,
−−−→
pppe

WOOO 表示连接 L 端点和OOO 的单位向量, 并且
nnn · vvv i

W = 0.
平面 ΠL 与球面的交线为圆 ΩO, 其经摄影中心

Oc 的投影变换 (8) 后, 在水平面 Π∞ 形成二次曲线
Ω̃, 且满足 (p̃ppj)TΩ̃ p̃ppj = 0.
方阵 Ω̃ 为

Ω̃=




n2
x(1− ζ2)− n2

zζ
2 nxny(1− ζ2) nxnz

nxny(1− ζ2) n2
x(1− ζ2)− n2

zζ
2 nynz

nxnz nynz n2
z




(13)
直射变换 HC 将该曲线 Ω̃ 变换至 “直线图像”

Ω̂ = H−T
C Ω̃H−1

C , 且 “直线图像” 的像素坐标满足

(pppj
I)

TΩ̂pppj
I = 0 (14)
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(a) 点预测 (b) 不确定性传播 (c) 法向量预测

(a) Point prediction (b) Uncertainty propagation (c) Prediction of normal vector

图 5 场景预测

Fig. 5 Scene prediction

二次曲线在投影像素点 pppj
I 处对应的法向量 nnnp

为
∂((pppj

I)
TΩ̂pppj

I)
∂ pppj

I

= 2Ω̂pppj
I (15)

如图 5 (c) 所示, 走廊的两条水平过渡线对应的
直线模型, 在机器人位姿作用下, 投影至图像上的直
线图像, 曲线上的圆圈为直线上某点的投影像素, 箭
头为该点法向量投影在图像上的方向.

2.4 特征提取

图 6 所示为边缘特征的识别过程, 首先利用式
(14) 计算地图基元对应的投影曲线 li, 用式 (15) 计
算该曲线上 pppj

I 的法方向 nnnj
p 并作为初始搜索方向.

从 li 上的 pppj
I 出发, 沿 ±nnnj

p 计算所经像素的梯度幅

值以及梯度方向. 如果投影曲线为门框对应的地图
基元, 则会退化为经过图像中心OOOI 的直线 li, 这需
要定义 OOOI 为圆心且经过 pppj

I 的圆, 将过 pppj
I 的圆切

线方向作为 nnnj
p. 取搜索路径上梯度幅值最大且梯度

方向与方向 nnnj
p 近似相同的像素 ppp 作为 pppj

I 对应的边

缘点. 注意到如果探测到目标物体其他边缘的像素
时, 由于其梯度方向与 nnnj

p 基本相反, 该像素点将被
舍弃.

图 6 边缘提取

Fig. 6 Edge detection

3 基于传感器融合的视觉自定位

如图 7 所示, 采用第 1.2 节中分层混合地图的
检索方法, 机器人利用全向视觉感知环境中的相关
信息, 获得工作区域 C3 及邻域 C4 内可视的水平线

段及垂直门线. 机器人的自定位, 首先用里程计推算
其初始位姿状态, 然后根据全向传感器的成像模型
预测该状态下可视场景信息的成像情况, 在随机生
成一系列预测点及相应不确定性后, 按第 2.4 节的
方法提取边缘特征. 我们用局部状态估计器逐一融
合先验位姿及全景图像的观测集, 从而完成观测意
义上的数据融合, 最后将这些由局部环境信息产生
的估计状态按反馈分层估计方法在融合中心进行融

合.

图 7 基于全向视觉的机器人自定位

Fig. 7 Self-localization using omnidirectional vision

3.1 自定位系统逻辑设计

我们用 VC++.net 及 OpenGL 开发可视化交
互式自定位系统. 通过读取预先绘制的三维室内
CAD 结构信息, 系统在监控界面下立体地显示室内
环境结构, 并能够交互地描述机器人对工作环境的
场景预测状况. 如图 8 (见下页) 所示, 为了有效利
用机器人的系统资源, 我们以分层方式架构自定位
系统逻辑, 并把自定位系统依次分为感知层、图像信
息处理层以及信息融合层.

1) 感知层: 作为底层任务, 感知层的传感器管
理机构负责检测各传感器状态、分配数据缓冲区及

信息时标. 管理机构结合里程计的相关数据, 为信息
处理层提供封装的图像信息报和系统状态及协方差

预估.
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图 8 自定位系统逻辑框架

Fig. 8 Logic framework of self-localization system

2) 信息处理层: 设计了场景预估和图像信息处
理单元. 场景预估单元结合三维 CAD 室内地图, 利
用初始位姿和协方差产生可视基元序列, 然后信息
处理单元用这些三维特征提取相应的图像特征. 进
一步, 用信息滤波器产生局部位姿估计序列 LEi =
{X̂XX i,k|k, P̂i,k|k}, i = 1, · · · , n, 将这些局部状态及系
统初始状态 LE0 = {XXXk|k−1, Pk|k−1} 报送至融合中
心.

3) 数据融合层: 该逻辑层次采用带反馈的分层
估计方法更新系统的后验状态及其状态协方差. 融
合中心接收局部估计序列及系统初始状态, 从而降
低了系统内部通讯量. 由于机器人最终状态建立在
一定数量的局部状态估计基础上, 当提取的局部特
征不稳定、存在障碍物干扰或者当估计器门限 (Val-
idation gate) 无法约束误匹配时, 这些情况引起的
“干扰” 估计仅占总体估计的一部分, 因此能保证定
位的稳定性.

3.2 系统动力学模型

设从 k − 1 时刻的位姿 XXXk−1 = [xk−1, yk−1,
θk−1]T 到 k 时刻的位姿 XXXk, 机器人移动的距离为
4Dk, 角度变化为 4θk. 用圆弧模型逼近机器人实
际运动轨迹[20], 则里程计位姿预估模型表述为

XXXk|k−1 = f(XXXk−1,uuuk) + ωωωk (16)

其中, uuuk = [4Dk,4θk]T 为控制输入, ωωωk 为过程白

噪声, 则状态预估协方差为

Pk|k−1 =
∂f

∂XXXk

Pk−1

(
∂f

∂XXXk

)T

+ QT
k (17)

假定 k 时刻视觉传感器探测到观测序列 zzzj, j =
1, · · · , l, 这些像素序列对应于给定的观测方程

ẑzzi = h(XXXk|k−1,Li) + νννi,k (18)

其中, ẑzzi 表示地图基元 Li 在状态XXXk|k−1 下, 通过非
线性方程 h (等同于式 (6)) 所产生的场景预测情况,
设测量噪声协方差为 Ri,k.
将满足 (zzzj − ẑzzi)TΥ−1

i (zzzj − ẑzzi)< ξ 的预测和观

测序列 {ẑzzi, zzzj}, i = 1, · · · ,mk, j = 1, · · · , l, 重组生
成 “预测 –观测” 匹配序列 {ẑzz, zzz}i, i = 1, · · · , n, ξ

为阈值常数. 由扩展信息滤波器[21] 估计 {ẑzz, zzz}i 对

机器人位姿状态的影响

X̂XX i,k|k = XXXk|k−1+P̂i,kH
T
i,k|k−1R

−1
i,k (zzzi − ẑzzi) (19)

P̂i,k|k = (P−1
k|k−1+HT

i,k|k−1R
−1
i,kHi,k|k−1)−1 (20)

其中, Hi,k|k−1 代表观测方程 h(XXXk|k−1,Li) 关于
XXXk|k−1 的雅可比矩阵.

3.3 多观测系统的状态估计融合

在上述离散动态系统的状态估计问题中, 一种
设计方法为观测融合 (Measurement fusion)[22], 这
需要在信息融合层设计一个独立的融合中心, 以集
中融合所有同步数据 {ẑzz, zzz}i, i = 1, · · · , n, 然后利
用增广观测矩阵Hk|k−1 = [HT

1,k|k−1, · · · ,HT
n,k|k−1]

T

得到系统的总体观测方程

ZZZk = Hk|k−1XXXk|k−1 + VVV k (21)

其中, ZZZk = [zzzT
1 , · · · , zzzT

n ]T, VVV k = [νννT
1,k, · · · , νννT

n,k]
T,

总体观测噪声的协方差矩阵设为对角阵 Rk =
diag{R1,k, · · · , Rn,k}.
根据信息滤波器得到系统的位姿估计结果为

X̂XXk|k = XXXk|k−1 +

P̂k|kH
T
k|k−1R

−1
k (ZZZk −Hk|k−1XXXk|k−1) (22)

P̂k|k = (P−1
k|k−1 + HT

k|k−1R
−1
k Hk|k−1)−1 (23)

该信息融合策略的问题在于当观测数据较多时,
信息处理层和信息融合层间的通讯带宽会受到影
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响 (系统需要保存和传递 {{ẑzz, zzz}i,Hi,k|k−1, Ri,k, i =
1, · · · , n;XXXk|k−1, Pk|k−1}). 本文采用执行效率较高
的带反馈的分层状态估计方法, 即融合中心通过融
合式 (24) 和 (25) 给出的局部状态序列 {{X̂XX1,k|k,
P̂1,k|k}, · · · , {X̂XXn,k|k, P̂n,k|k}} 得出系统的最终状态
估计, 融合算法为

X̂XXk|k = (1− n)P̂k|kP
−1
k|k−1XXXk|k−1 +

P̂k|k

n∑
i=1

P̂−1
i,k|kX̂XX i,k|k (24)

P̂k|k =

[
(1− n)P−1

k|k−1 +
n∑

i=1

P̂−1
i,k|k

]−1

(25)

其中, X̂XX i,k|k 和 P̂i,k|k 分别由式 (19) 和 (20) 给定.
机器人融合环境观测特征产生的局部状态 (Lo-

cal estimate) 估计会分布在初始状态 (Prior esti-
mate) 附近的状态空间内 (如图 9 所示). 融合算法
计算得到的系统后验协方差 (Global covariance) 会
小于初始协方差椭球 (Prior covariance), 表明观测
数据在提高机器人系统的置信度上发挥了作用.

图 9 融合中心的局部估计融合

Fig. 9 Estimate fusion in fusion center

4 实验

结合 Pioneer 3 平台和走廊环境, 对视觉自定
位系统进行实验测试. 设机器人的有效视野半径为
2m, 图像大小为 320× 240. 我们将实验分析定位系
统的收敛情况、精度以及在机器人运行时的在线估

计性能.

4.1 定位收敛性和精度分析

首先分析机器人在给定场景中保持位姿固定,
不同初始状态和观测特征数量下的定位精度和收敛

性能. 图 10 (a) 为机器人在场景 1 中拍摄的背景图
像. 设有效参考特征仅有两条水平线和一条门边缘,
其中两条水平线能够约束机器人 y 和 θ 状态分量,
而 x 分量则主要依靠竖直门边缘以及水平线的共同

作用才能够约束.
图 11 (a)∼ (c) (见下页) 为图 10 (a) 场景时系

统状态分量的估计效果. 机器人初始位姿与真实位
姿有一定偏差, 此时的定位收敛速度较慢, 两条水平
线的作用使得 y 状态分量首先达到平稳状态, 而对
x 和 θ 分量的调整则需要一段迭代时间. 主要原因
在于约束 x 分量的参考特征较少, 使得系统在调节
y 分量至稳态之前对 x 分量的调整作用较弱.

(a) 场景 1
(a) Scene 1

(b) 场景 2
(b) Scene 2

(c) 场景 3

(c) Scene 3

图 10 不同状况下定位系统的预测及相应观测情况

Fig. 10 Scene predictions and observations at

different scenes

考虑将机器人置于环境中的另一位置 (图
10 (b)), 同样令机器人初始位姿与真实值存在一
定偏差. 注意到机器人初始预测的门边缘数目增
加至 4 条, 而其中两条预测边缘和其对应的观测量
较为接近. 机器人姿态的各个分量的估计情况由图
11 (d)∼ (e) 给出. 较上一场景, 机器人各状态分量
的修正加快 (虽然该过程存在噪声干扰或人对环境
特征的部分遮挡).

保持机器人的姿态同场景图 10 (b), 但机器人初
始位姿不同于图 11 (d)∼ (e) 中的相应初始位姿值.
如图 10 (c) 中图像所示, 初始预测门线和水平线的
观测情况并不理想. 图 11 (f)∼ (g) 对应于该实验的
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位姿估计曲线, 此时尽管位姿偏差较大, 但信息增益
矩阵的修正效果明显, 系统能较快恢复到平稳状态.
静态下定位系统的收敛情况受控于噪声, 初始

位姿, 观测特征的属性、数量以及与预测特征的匹配
程度. 机器人处于其认为 “稳态” 时的位姿修正往往
比较缓慢, 因为这种局部 “稳态” 是由某些信息特征
对机器人几何约束的相互制约造成的. 定位精度的
分析显示, 当融合中心趋于平稳时, 校正后的机器人
位姿精度很高, 状态估计值十分接近于真实值.

4.2 在线自定位实验

验证自定位系统在机器人运动时的估计性能.
实验取自机器人在走廊实际运动中的一段. 机器
人实际初始位姿为 (−6.21,−3.84,−0.23), 给定初
始位姿为 (−6.333,−3.889,−0.087), 定位系统的初

始估计位姿为 (−6.19,−3.89,−0.27). 令机器人向
目标状态运动, 该过程持续 89 s, 最终目标状态为
(7.890,−4.08, 0.035), 此间系统状态估计 253 次, 系
统最终估计为 (7.862,−4.030, 0.05). 图 12 (见下
页) 为自定位系统估计和相应里程计估计的轨迹比
较, 在没有外部观测辅助的航迹推算无法令机器人
达到指定位置.

图 13 (见下页) 中的 10 幅背景图像依次对应图
12 中序号 1∼ 10 位置附近机器人所拍摄的图像. 自
定位系统绘制地图元素的投影曲线和相应的边缘探

测点. 图 13 左上为最初状态下机器人的预估及观测
场景, 此时状态协方差传播到图像上并形成较大的
误差椭圆. 注意到整个运动过程中还存在灯光明暗、
门的开闭等不确定因素的影响,观测特征的数量和质

(a) 场景 1 中的 x 分量估计

(a) Estimated x in Scene 1

(b) 场景 1 中的 y 分量估计

(b) Estimated y in Scene 1

(c) 场景 1 中的 θ 分量估计

(c) Estimated θ in Scene 1

(d) 场景 2 中的 x 分量估计

(d) Estimated x in Scene 2

(e) 场景 2 中的 y 分量估计

(e) Estimated y in Scene 2

(f) 场景 2 中的 θ 分量估计

(f) Estimated θ in Scene 2

(g) 场景 3 中的 x 分量估计

(g) Estimated x in Scene

(h) 场景 3 中的 y 分量估计

(h) Estimated y in Scene 3

(i) 场景 3 中的 θ 分量估计

(i) Estimated θ in Scene 3

图 11 相应场景下系统融合中心的状态估计

Fig. 11 Estimated states in system fusion center at corresponding scenes
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图 12 机器人里程计与定位系统的估计轨迹比较

Fig. 12 Comparisons of estimated trajectory, odometry vs. our approach

图 13 机器人在线自定位状态下的走廊环境, 场景估计和特征提取

Fig. 13 On-the-fly self-localization: working environment, scene prediction, and feature extraction

图 14 随机遮挡情况下的机器人自定位

Fig. 14 Self-localization with random partial occlusions

量也因机器人状态和即时环境的特点相应变化. 当
机器人运行至图 12 中序号 5 位置附近时, 由于路径
规划需要, 机器人控制输入陆续给出两个方向相反
的转角, 这致使机器人对图 12 中序号 5 位置以后的
运动估计不足, 从而使得图 12 中序号 5∼ 7 位置附
近定位系统输出的预测特征和实际观测存在偏差.
考虑在这种情况下，在图 12 中序号 7, 8 位置

之间进一步引入人对定位系统的干扰. 图 14 为此期
间 (即图 12 标号为 7 和 8 的位置之间) 所拍摄的一
部分图像. 此时, 人围绕着机器人运动了一周. 可以
看出对环境中部分参考信息遮挡严重, 甚至引起误
匹配情况发生. 但由于此时参考信息相对较为丰富
(5 条门边缘和水平线), 人所产生的 “干扰” 估计仅
占全部估计的一部分, 所以系统在以后给出的机器
人估计较为理想. 这也进一步说明本文方法能够克

服一定程度的干扰信息, 从而验证了本文方法的可
靠性和实用性.

5 结论

移动机器人的自定位是一项系统性的研究课题,
因此需要综合考虑传感器模型、环境表述、信息处理

方法以及自定位算法的设计和实施. 本文研究了基
于全向视觉的移动机器人自定位, 采用了几何 –拓
扑混合三维地图来表述大规模室内走廊环境, 局部
度量性地图的组织运用了空间层次结构, 即由粗到
细、逐级描述不同层次的室内环境特征; 同时精确
定义了可识别的局部典型性环境特征、全局拓扑结

构并提出相应的地图元素检索策略. 在此基础上, 视
觉传感器模型和先验的可视场景信息得以充分利用,
采用的预估搜索边缘像素方法既能提高特征提取速
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度, 又能克服光线变化产生的干扰. 定位算法设计采
用分层估计的方法在融合中心融合多观测特征相应

的位姿估计完成机器人的状态更新. 进一步, 本文采
用分层逻辑架构设计并实现了移动机器人三维可视

化交互式自定位系统. 实验在真实的环境中进行, 验
证了定位系统的收敛性和定位精度, 在机器人的运
动自定位中考虑了引入动态障碍物的干扰, 实验总
体表明本文方法的可靠性和实用性.
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