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摘 要： 提出一种新的移动机器人全局定位与自主泊位方法．该方法分为两阶段：离线阶段，采用 ＳＩＦＴ（ＳｃａｌｅＩｎ
ｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ）算法并提出一种基于ＤＤＢＢＦ（ＤｏｕｂｌｅＤｉｒｅｃｔｉｏｎＢｅｓｔＢｉｎＦｉｒｓｔ）的特征匹配方法实现视觉特征三维
重建；将进化策略应用于ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波器，并结合自适应重采样，实现了移动机器人同时定位和特征地图
创建．在线阶段，采用基于ＨＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）的方法实现全局泊位位置识别；采用ＲＡＮＳＡＣ算法实现全局度量
定位；提出极点伺服控制方法，实现机器人精确自主泊位．在室内环境下的实验结果证实了该方法的优良性能．
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１ 引言

移动机器人定位与泊位是机器人领域中两个关联

紧密的基本问题．在许多应用中，机器人需要先确定当
前位姿，然后泊位到特定的位置和方向，才能实现指定

的任务，如自主充电［１］．本文研究室内环境下基于单目
视觉的移动机器人全局定位与泊位问题．全局定位要求
机器人能够在初始位姿不确定的情况下，通过有噪声的

感知信息估计位姿，解决全局定位的主要方法包括：卡

尔曼滤波器［２］，马尔可夫定位和粒子滤波器［３］方法等，

其中粒子滤波器方法取得较大成功，但传统粒子滤波器

方法有许多局限性［４］：一是如果在正确状态附近没有足

够的粒子会导致滤波器发散；二是粒子经常快速收敛而

得到非最优结果．怎样提高粒子滤波器准确性和有效性、
防止粒子发散和退化，同时兼顾粒子数增加带来的计算

负担重的问题是研究者一直关注的问题．针对上述问题，
本文采用先创建环境地图，再进行基于 ＲＡＮＳＡＣ鲁棒估
计的全局定位方法，有效解决了全局定位问题；其中将进

化策略应用于 ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ［５］粒子滤波器，并结合自
适应重采样，有效解决了计算负担重的问题，又可以防止
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粒子退化和早熟．对于自主泊位问题，已有方法中航位
推算法（ｄｅａｄｒｅｃｋｏｎｉｎｇ）具有误差积累问题，相比之下，
视觉伺服方法通过当前图像信息进行迭代控制，可避

开误差积累问题．但视觉伺服方法通常要求目标在视
场内，这限制了机器人的运动控制．然而由于其具有定
位精度高的优点，许多研究者积极寻求解决的方法：

Ｂｌａｎｃ［６］采集沿路天花板关键图像，应用单应约束控制
机器人路线．这扩展了视场，但如果机器人改变出发
点，该方法可能会失效．Ｇｉａｎ［７］使用全维视觉实现机器
人泊位，但畸变的图像可影响定位精度．Ｓｕｎｈｙｏ［８］设计
一种模糊控制器集成基于位置和基于图像两种视觉伺

服方法，使用前者优化路径，后者使目标总在视场内．
该方法可有效保持目标不出视场，但为了保持目标不

出视场，限制了机器人的路径范围．针对这个问题，本
文采用基于环境地图的全局和相对定位解决视场有限

的问题，采用极点伺服方法完成末段精确泊位．本文的
贡献在于：（１）提出一种基于 ＳＩＦＴ［９］特征地图的全局定
位方法；（２）在具有自适应采样的 ＲＢＰＦ中引入进化策
略，有效解决了ＲＢＰＦ创建大地图时的计算和存储负担
太重的问题，又防止了粒子退化和早熟；（３）提出一种
基于ＤＤＢＢＦ的特征匹配算法，有效解决了数据匹配问
题；（４）提出一种鲁棒的位置识别算法，可用于全局位
置识别；（５）提出一种极点伺服方法，提高机器人泊位
精度．

２ 环境地图

环境地图由离线阶段创建．采用改进的 ＲＢＰＦ实现
ＳＬＡＭ，通过把有度量信息的特征点（路标）关联到节点
位置中，实现环境地图．地图中每个节点 ｉ对应一个位
置Ｌｉ，位置对应一定空间区域，每一个位置由一组视图
（ｖｉｅｗｓ）及其特征 Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆ３｝描述，每一组视图
有一个共同的参考基 Ｂｉ．弧 ｒｔｉｊ是基之间的关系即ｒｔｉｊ＝
ｒｔ（Ｂｉ，Ｂｊ）＝（ｘｉｊ，ｚｉｊ，θｉｊ），由里程计初始估计得到，通过
概率方法进行修正．
２１ 改进的ＲＢＰＦ

当机器人在未知的环境中运动时，根据环境生成

一系列路标，定义每一个路标 ｎ为θｎ．机器人以已知的
运动模型 ｐ（ｓｔ｜ｕｔ，ｓｔ－１）运动，ｓｔ代表机器人ｔ时刻状
态，［ｔ－１，ｔ］内的控制输入为 ｕｔ．当机器人运动时，以观
测模型 ｐ（ｚｔ｜ｓｔ，θ，ｎｔ）得到观测值 ｚｔ，θ是一系列路标，
ｎｔ是ｔ时刻观测到的路标的索引号．基于ＲＢＰＦ的ＳＬＡＭ
问题就是计算后验概率分布：

ｐ（ｓｔ，θ１，…，θＭ｜ｚｔ，ｕｔ，ｎｔ）

＝ｐ（ｓｔ｜ｚｔ，ｕｔ，ｎｔ）∏
Ｍ

ｎ＝１
ｐ（θｎ｜ｓｔ，ｚｔ，ｎｔ）

（１）

其中 Ｍ是到目前为止观测到的路标数目，ｓｔ代表 ｓ１，

…，ｓｔ（ｚｔ，ｕｔ与ｓｔ类似）．本文对ＲＢＰＦ改进如下：
（Ⅰ）采样新位置：根据当前观测，使第 ｉ个新位姿

ｓｔ（ｉ）由混合提议分布得到：

ｑ＝κｐ（ｓｔ｜ｚｔ，θ）＋（１－κ）ｐ（ｓｔ｜ｓｔ－１，（ｉ），ｕｔ） （２）
其中 ｓｔ－１，（ｉ）是第 ｉ粒子到ｔ－１时刻的位姿，κ是尺度
系数．ｐ（ｓｔ｜ｓｔ－１，（ｉ），ｕｔ）可直接从基于里程计的运动模
型中得到．对于 ｐ（ｓｔ｜ｚｔ，θ），根据观测函数 ｚｔ＝ｇ（θｎｔ，
ｓｔ）和相应的地图θ，对 ｐ（ｓｔ｜ｚｔ，θ）进行高斯近似：

ｐ（ｓｔ｜ｚｔ，θ）＝Ｎ（μ，Σ）ｓｔ，１，…，Ｎ．

（Ⅱ）更新路标：通过平均值μ
（ｉ）
ｎ，ｔ－１和协方差Σ

（ｉ）
ｎ，ｔ－１

更新路标的后验分布．更新值加入到新采样位姿 ｓｔ（ｉ）
的临时粒子集珦Ψｔ．更新取决于 ｔ时刻是否观测到路标
ｎ．如果 ｎ≠ｎｔ，路标后验保持不变；如果 ｎ＝ｎｔ，更新如
下：

ｐ（θｎｔ｜ｓ
ｔ，（ｉ），ｎｔ，ｚｔ）

＝ηｐ（ｚｔ｜θｎｔ，ｓ
（ｉ）
ｔ，ｎｔ

       

）

～Ｎ（ｚｔ；ｇ（θｎｔ，ｓ
（ｉ）
ｔ），Ｒｔ）

ｐ（θｎｔ｜ｓ
ｔ－１，（ｉ），ｎｔ－１，ｚｔ－１

         

）

～Ｎ（θｎｔ；μ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ－１
，Σ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ－１
）

（３）

ｔ－１时刻的 ｐ（θｎｔ｜ｓｔ－１，（ｉ），ｚｔ－１，ｎｔ－１）采用包含μ
（ｉ）
ｎ，ｔ－１

和Σ
（ｉ）
ｎ，ｔ－１的高斯描述．由于 ｔ时刻的估计也是高斯的，

需要得到 ｇ（θｎｔ，ｓｔ（ｉ））的高斯近似：ｇ（θｎｔ，ｓ
（ｉ）
ｔ ）≈

ｇ（μ
（ｉ）
（ｔ－１），ｊ，ｓ（ｉ）ｔ

     

）

＝：^ｚ
（ｉ）
ｔ

＋ｇ′（μ
（ｉ）
（ｔ－１），ｊ，ｓ（ｉ）ｔ

     

）

＝：Ｇ
（ｉ）
ｔ

（θｎｔ－μ
（ｉ）
（ｔ－１），ｊ），在这

种近似下，新的平均值和协方差更新为：

Ｋ（ｉ）ｔ ＝Σ（ｉ）ｎｔ，ｔ－１Ｐ
（ｉ）
ｚｎｔ，ｔ
（Ｐ（ｉ）ｚｎｔ，ｔ

Ｔ
Σ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ－１

Ｐ（ｉ）ｚｎｔ，ｔ＋Ｒｔ）
－１

μ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ
＝μ

（ｉ）
ｎｔ，ｔ－１

＋Ｋｔ（ｉ）（ｚｔ－珋ｚｔ（ｉ））Ｔ

Σ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ
＝（Ｉ－Ｋｔ（ｉ）Ｐ（ｉ）ｚｎｔ，ｔ

Ｔ）Σ
（ｉ）
ｎｔ，ｔ－１

（４）

（Ⅲ）自适应重采样：重采样对 ＲＢＰＦ性能产生很大
影响，不仅低权重粒子被高权重粒子所代替，同时只允

许有限必要的粒子近似后验．因此当提议分布与后验
分布相差较大时，重新采样非常重要，但重新采样也可

能忽略某些权重较高粒子，最坏时能导致滤波器发散．

为此定义一个有效值 Ｎｅｆｆ＝１／∑
ｎ

ｉ＝１
（ｗ（ｉ））２来表示当前

粒子集近似后验的好坏，如果 Ｎｅｆｆ≤ｎ／２（ｎ是粒子数），
就进行重新采样，否则不进行．

（Ⅳ）引入进化策略：上述重采样可能损耗粒子多

样性，因为重采样可能导致重复拷贝一部分甚至一个

粒子，这是严重的采样退化．为使重采样引入的采样变
化不影响近似计算的有效性，引入进化策略．进化操作
能寻找优化的粒子，采样过程会更有效，为描述后验密

度所需要的粒子数可显著减少．进化策略包含两个操
作：交叉和变异操作直接使用浮点数以避免麻烦的二

进制编码和解码．交叉：随机选择两个父辈粒子（ｓ（ｐ１）ｔ ，
ｗ（ｐ１）ｔ ）和（ｓ（ｐ２）ｔ ，ｗ（ｐ２）ｔ ），计算两个子粒子：
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ｓ（ｃ１）ｔ ＝κｓ（ｐ１）ｔ ＋（１－κ）ｓ（ｐ２）ｔ ＋τ，ｗ（ｃ１）ｔ ＝ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｃ１）ｔ ）

ｓ（ｃ２）ｔ ＝κｓ（ｐ２）ｔ ＋（１－κ）ｓ（ｐ１）ｔ ＋τ，ｗ（ｃ２）ｔ ＝ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｃ２）ｔ
{ ）

（５）

其中κ～Ｕ［０，１］，τ～Ｎ（０，Σ），Ｕ［０，１］是高斯分布，Ｎ（０，
Σ）是均匀分布．根据如下标准，使子粒子｛ｓ（ｃ１）ｔ ，ｓ（ｃ２）ｔ ｝代替
父粒子｛ｓ（ｐ１）ｔ ，ｓ（ｐ２）ｔ ｝：如果新粒子 ｓ（ｃ１）ｔ 满足 ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｃ１）ｔ ）＞
ｍａｘ（ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ１）ｔ ），ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ２）ｔ ））则被接受，否则以 ｐ（ｚｔ｜
ｓ（ｃ１）ｔ ）／ｍａｘ（ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ１）ｔ ），ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ２）ｔ ））接受；ｓ（ｃ２）ｔ 采用相似的

接受形式．变异：随机选择一个（ｓ（ｐ）ｔ，ｗｔ（ｐ）），变异定义为：
ｓ（ｃ）ｔ ＝ｓ（ｐ）ｔ ＋σ，ｗ（ｃ）ｔ ＝ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｃ）ｔ ），σ～Ｎ（０，Σ） （６）

如果新粒子 ｓ（ｃ）ｔ 满足 ｐ（ｚｔ｜ｓｔ（ｃ））＞ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ）ｔ ）则被接受，
否则以 ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｃ）ｔ）／ｐ（ｚｔ｜ｓ（ｐ）ｔ）接受．为改善效率，交叉操作
以概率 ｐｃ自适应执行，变异以概率 ｐｍ自适应执行：

ｐｃ＝
ｐｃ１－

（ｐｃ１－ｐｃ２）（ｆｃ－ｆａｖｇ）
ｆｍａｘ－ｆａｖｇ

，ｆｃ≥ｆａｖｇ

ｐｃ１， ｆｃ＜ｆ
{

ａｖｇ

ｐｍ＝
ｐｍ１－

（ｐｍ１－ｐｍ２）（ｆｍａｘ－ｆｍ）
ｆｍａｘ－ｆａｖｇ

，ｆｍ≥ｆａｖｇ

ｐｍ１， ｆｍ＜ｆ
{

ａｖｇ

（７）

其中 ｆｍａｘ是种群中最大的适应度值，ｆａｖｇ表示平均适应度
值，ｆｃ表示要交叉的两个个体中较大的适应度值，ｆｍ要
变异个体的适应度值，本文取 ｐｃ１＝０．８５，ｐｃ２＝０６５，ｐｍ１
＝０１，ｐｍ２＝０００１．
２２ 单目视觉实现

（１）基于 ＤＤＢＢＦ的 ＳＩＦＴ特征匹配：从图像中生成
的ＳＩＦＴ特征数量取决于图像大小、纹理及算法参数．设
Ｅ和Ｅ′是两个 ＳＩＦＴ特征集合，ｄ∈Ｅ′，ｄ′，ｄ″∈Ｅ，如果
ｄ－ｄ′／ｄ－ｄ″＜α，则 ｄ与ｄ′是一对匹配点，其中

α为匹配阈值，ｄ′和ｄ″分别是ｄ的最／次邻近点．如果依
次计算 Ｅ中点与ｄ的欧式距离，从而找到 ｄ的最／次邻
近点，算法开销太大．基于 ＫＤＴｒｅｅ的邻近点搜索算法，
可将复杂度降到 Ｏ（ｌｏｇ２Ｎ）．采用ＢＢＦ［９］算法对基于 ＫＤ
Ｔｒｅｅ的算法逼近可进一步降低开销．本文中发现，采用
双向ＢＢＦ匹配即｛Ｅ←Ｅ′｝∩｛｛Ｅ←Ｅ′｝→Ｅ′｝，可在时间
少量增加条件下，去除大多数误匹配，因为同一对误匹

配点，同时在两个方向中出现的概率比单向中出现的

概率要小得多，即使在发生较大尺度和旋转条件下，仍

取得良好匹配结果．
（２）三维重建：如果机器人在 ｔ１和 ｔ２时刻观察到三

维点 Ｐ（ｘｗ，ｙｗ，ｚｗ），Ｐ与两时刻的图像坐标ｐ１（ｕ１，ｖ１）
与 ｐ２（ｕ２，ｖ２）关系为 ｚｃｉ ｕｉｖｉ[ ]１Ｔ＝Ｍｉ ｘｗｙｗｚｗ[ ]１Ｔ，ｉ＝１，
２，Ｍｉ是两时刻的投影矩阵．本文通过离线标定摄像机
内参数，可得投影矩阵，利用最小二乘法消去 ｚｃ１与 ｚｃ２，
获得 Ｐ的三维坐标．
３ 位置识别

提出基于ＨＭＭ模型的位置识别算法．每个位置 Ｌｉ

由观测ｚｔ和相似度ｐ（ｚｔ｜Ｌｔ＝Ｌｉ）描述，最可能的位置由
Ｐ（Ｌｔ＝Ｌｉ｜ｚ１：ｔ）决定：
Ｐ（Ｌｔ＝Ｌｉ｜ｚ１：ｔ）∝ｐ（ｚｔ｜Ｌｔ＝Ｌｉ）Ｐ（Ｌｔ＝Ｌｉ｜ｚ１：ｔ－１）

＝ｐ（ｚｔ｜Ｌｔ＝Ｌｉ）∑
Ｎ

ｊ
Ａ（ｉ，ｊ）Ｐ（Ｌｔ－１＝Ｌｊ｜ｚ１：ｔ－１） （８）

其中 Ｎ是位置数，Ａ（ｉ，ｊ）代表位置邻接概率．假设 Ｆｔ＝
｛ｆ１，…，ｆｋ｝是在 ｔ时刻观测到的特征，其中 ｎ个与路标
匹配：ｎｌｔ＝｛ｆ１～ｌｆ１，…，ｆｎ～ｌｆｎ｝，有 ｍ个与ｔ－１时观测
到的特征匹配，但没有重建和加入地图库：ｎｖｔ＝｛ｆｎ＋１～
ｖｆｎ＋１，…，ｆｎ＋ｍ～ｖｆｎ＋ｍ｝，则观测 ｚｔ的相似度为 ｐ（ｚｔ｜
Ｌ（ｉ）ｔ，ｎｔ）＝ｐ（ｚｌｔ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｎｌｔ）ｐ（ｚｖｔ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｎｖｔ），其中 ｚｌｔ代表观
测Ｆｌ＝｛ｆ１，…，ｆｎ｝，ｚｖｔ代表观测Ｆｖ＝｛ｆｎ＋１，…，ｆｎ＋ｍ｝，这
两个相似度分别为：

ｌｎｐ（ｚｌｔ｜Ｌ（ｉ）ｔ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｌｆｊ）

ｌｎｐ（ｚｖｔ｜Ｌ（ｉ）ｔ）＝∑
ｎ＋ｍ

ｊ＝ｎ＋１
ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｖｆｊ） （９）

如果３Ｄ路标 ｌｆｊ为（ｘ（ｊ）ｗ，ｙ（ｊ）ｗ，ｚ（ｊ）ｗ），ｌｆｊ的２Ｄ图像坐
标为 Ｉ^ｊ（ｕ，ｖ），则 ｚｃ［ｕｖ１］Ｔ＝Ｍ［ｘ（ｊ）ｗｙ（ｊ）ｗｚ（ｊ）ｗ１］Ｔ，这里 Ｍ
已知，如果删除未知变量 ｚｃ，得到如下观测等式：

ｕ＝
ｍ１１ｘ（ｊ）ｗ ＋ｍ１２ｙ（ｊ）ｗ ＋ｍ１３ｚ（ｊ）ｗ ＋ｍ１４
ｍ３１ｘ（ｊ）ｗ ＋ｍ３２ｙ（ｊ）ｗ ＋ｍ３３ｚ（ｊ）ｗ ＋ｍ３４

ｖ＝
ｍ２１ｘ（ｊ）ｗ ＋ｍ２２ｙ（ｊ）ｗ ＋ｍ２３ｚ（ｊ）ｗ ＋ｍ２４
ｍ３１ｘ（ｊ）ｗ ＋ｍ３２ｙ（ｊ）ｗ ＋ｍ３３ｚ（ｊ）ｗ ＋ｍ３４

（１０）

其中 ｍｉｊ是Ｍ的第ｉ行第ｊ列元素，如果计算得到部分
ｘ（ｊ）ｗ，ｙ（ｊ）ｗ，ｚ（ｊ）ｗ，则可求得观测等式的雅各比矩阵 Ｊ，
ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｌｆｊ）可计算如下：
ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｌｆｊ）Ｆ＝－０．５ｍｉｎ（Ｔｌ，（^Ｉｊ－Ｉｊ）ＴＳ－１（^Ｉｊ－Ｉｊ））

Ｓ＝Ｊ（ＲｔＧｆｊＲＴｔ）ＪＴ （１１）
其中 Ｇｆｊ是路标ｌｆｊ的协方差，为防止误观测显著影响观
测相似度，最大观测变化取 Ｔｌ＝３．由于 ｖｆｊ没有３Ｄ空间
信息，ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌｔ（ｉ），ｖｆｊ）仅根据极线约束计算：
ｌｎｐ（ｆｊ｜Ｌ（ｉ）ｔ，ｖｆｊ）＝－０．５（ｄｉｓｔ（Ｉｊ，Ｈｆｊ）＋ｄｉｓｔ（Ｉｆｊ，Ｈｊ））

（１２）
其中 Ｉｆｊ是ｖｆｊ的图像坐标，Ｈｆｊ是ｔ时刻相对于ｖｆｊ的极线，
Ｈｊ是ｔ－１时相对于 ｆｊｊ的极线，ｄｉｓｔ（·）是距离函数．

４ 机器人全局定位与泊位

４１ 全局定位

进行全局定位时，机器人观测到的特征与地图中

的路标进行匹配，假设获得 ｋ个匹配对．由于地图库存
储了路标每次被机器人观测时的机器人位姿，因此可

获得这 ｋ个特征在ｔｉ时刻被观测到的数目ｋｉ及对应图
像坐标．假设｛ｋ１，…，ｋｎ｝是前 ｎ个最大的，根据相对位
姿估计方法，可用每 ｔｉ时刻观测到的路标数目ｋｉ算出
该时刻世界坐标系下可能的摄像头坐标系方向θｉ及旋
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转矩阵Ｒｉ，因此共获得 ｎ个摄像头方向｛θ１，…，θｎ｝和旋
转矩阵｛Ｒ１，…，Ｒｎ｝．根据路标特征的三维坐标及通过
相对定位确定的方向角θｉ，计算机器人的准确位置，投

影方程 ｚｊｃ ｕ
ｊ
ｉｖｊｉ[ ]１Ｔ＝Ｋ ＲｉＴ[ ]ｉ ｘｊｉｙｊｉｚｊｉ[ ]１Ｔ，（ｕｊｉ，ｖｊｉ，１）Ｔ与

（ｘｊｉ，ｙｊｉ，ｚｊｉ，１）Ｔ是路标特征在当前时刻图像坐标与三
维坐标的齐次形式，如果机器人只在 ｘ－ｚ平面运动，
所以 Ｔｉ＝［ｘｉ，０，ｚｉ］Ｔ，则可得：

ｚｉ＝
（（ｍｉ３１ｘｊｉ＋ｍｉ３３ｚｊｉ）ｖｊｉ－ａｙｙｊｉ）

（ｖｊ０－ｖｊｉ）
，

ａｘｘｉ＝（ｍｉ３１ｘｊｉ＋ｍｉ３３ｚｊｉ）ｕｊｉ－ｍｉ１１ｘｊｉ－ｍｉ１３ｚｊｉ－（ｕｊ０－ｕｊｉ）ｚｉ
（１３）

其中 ｍｉｌｋ（ｌ，ｋ（｛１，２，３｝）是内部矩阵与旋转矩相乘后获
得的投影矩阵第 ｌ行第ｋ列元素．因此 ｋｉ个路标中的
每一个都能计算出一个可能的机器人位姿，但是路标

的三维坐标是通过三维重建获得的，为了获得可靠的

机器人位姿，采用 ＲＡＮＳＡＣ方法，每次从 ｋｉ个路标中随
机抽取两个路标并用最小二乘法求解四个方程得到稳

定解ｚｉ和ｘｉ，重复抽取 Ｈ次，得到 Ｈ个可能的机器人位
姿．由于每个时间步 ｔｉ都可获得Ｈ个可能位姿，则共获
得 ｎＨ可能位姿．从中选出最可靠结果：假设与当前图

像匹配的 Ｎ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｋｉ个路标｛Ｉ（１）～Ｌ（１），…，Ｉ（Ｎ）～

Ｌ（Ｎ）｝，根据针孔模型，路标 Ｌ（ｉ）在当前图像的投影为
Ｉ′（ｉ）（ｕ′，ｖ′），如果与对应特征 Ｉ（ｉ）（ｕ，ｖ）满足｜ｕ′－ｕ｜
＜Δｕ并且｜ｖ′－ｖ｜＜Δｖ，则为投影矩阵对应的位姿投一
票，得票最多者胜出．
４２ 机器人泊位

在位置识别和全局定位基层上，根据与期望位姿

的差别，可采用极坐标差控制泊位：即如果当前与期望

位姿之间相对量为极坐标（ρ，θ），选择动作 Ａ（｛转动 ｜θ
｜＞ε；前进｜θ｜＜ε且｜ρ｜＞κ；停止｜θ｜＜ε且｜ρ｜＜κ｝，

ε和κ是预设值，进行迭代控制，可使机器人逐渐运动

到期望位姿．为了提高泊位精度，提出极点伺服方法：
假设机器人当前位姿和期望位姿在运动平面内的

投影如图１所示，Ｏｃａ与 Ｏｃｄ为摄像机镜头光心，基线 Ｏｃａ
Ｏｃｄ与两成像面交点 ｅａ＝（ｅａｕｅａｖ）Ｔ，ｅｄ＝（ｅｄｕｅｄｖ）Ｔ为极点．
根据极线几何理论，当 ｅａｕ和 ｅｄｕ同时变化到０时，机器人
与期望位姿实现准直（即 ＯｃａＯｉａ与 ＯｃｄＯｉｄ重合）．根据此原

理建立极点伺服方法．根据图

１，ｙ＝ｘｔａｎψ，ｙ＝ｄｓｉｎψ，ｘ＝
ｄｃｏｓψ．又因为 ｆ＝ｅｄｕｔａｎψ，ｅｄｕ＝

ｆｘ／ｙ，ｅａｕ＝ｆ
ｘｓｉｎθ－ｙｃｏｓθ
ｘｃｏｓθ＋ｙｓｉｎθ

．机

器人微分运动学模型：ｘ＝

μｃｏｓθ，ｙ＝μｓｉｎθ，θ＝ω，其中μ

和ω是平移速度和角速度．对时间求导得到 ｅｄｕ＝μｆ
ｓｉｎ（ψ－θ）
ｄｓｉｎ２ψ

，由 ｙ＝ｘｔａｎψ得到
ｅａｕ＝μ

ｆｓｉｎ（ψ－θ）
ｄｃｏｓ２（ψ－θ）

＋ω

ｆ
ｃｏｓ２（ψ－θ）

，又因为ｓｉｎ（ψ－θ）＝
ｓｅａｕ
ｅ２ａｕ＋ｆ槡 ２

，ｃｏｓ（ψ－θ）

＝ ｓｆ
ｅ２ａｕ＋ｆ槡 ２

，其中 ｓ是符号函数，消去角度变量后得到：

μ[ ]
ω
＝

０
－ｓｆｄ ｅ２ａｕ＋ｆ槡 ２

ｅａｕ（ｅ２ｄｕ＋ｆ２）
ｆ

ｅ２ａｕ＋ｆ２
－ ｆ
ｅ２ｄｕ＋ｆ











２

－ｋ１ｅａｕ
－ｋ２ｅβ／α

[ ]
ｄｕ

（１４）
其中 ｄ可用一个估算值ｄ′代替，这不影响收敛性，控制
参数取 ｋ１＝０．０８，ｋ２＝１，β／α＝７／９影响运动轨迹和收
敛速度．当机器人实现准直后，机器人沿着光轴向目标
运动，如果当前与目标图像间的匹配点的均方误差达

到设定阈值，泊位完毕．

５ 实验结果

实验使用 Ｐｉｏｎｅｅｒ３ＤＸ移动机器人如图 ２左图所
示．单目摄像机分辨率３２０×２４０．实验环境如图２右图所
示．机器人放置在距墙２ｍ，ＣＣＤ朝向墙，运动方向与墙平
行．当机器人向前运动，采集并处理沿路图像，建立三维
特征地图．图３是创建的部分三维全局ＳＩＦＴ路标．

图４是本文改进的与传统 ＲＢＰＦ的详细的比较．从
图中可见，传统 ＲＢＰＦ通过增加粒子数目，能极大改善
性能，然而其需求的存储和计算负担也会激增．本文改
进的ＲＢＰＦ由于采用进化策略，大部分粒子能汇聚到高
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权重区域，以较少的粒子近似

了后验；引入进化策略本身所

增加的计算负担不及减少粒子

数所降低的计算负担，即改进

的ＲＢＰＦ以较少的粒子、较低的
计算负担获得更高的机器人定

位精度和路标定位精度（即地

图精度），也说明有效防止了粒

子退化和早熟．
机器人创建的地图（鸟瞰

图）如图５所示，地图中的点代
表ＳＩＦＴ路标，也代表了物体的
占位．选择１４个位置来测试全
局定位及泊位．全局定位是以
“诱拐”方式把机器人放置到如

图５所示的１４个位置．每个点
进行２０次实验，分别从 ｘ，ｙ和
方向角 ｔｈ进行了误差概率分
析，如图６所示．算法的估计结
果与实测的平均平移误差在

１０ｃｍ以内，平均旋转误差在 ３°
以内．因此本文方法是可靠的．全局定位实验中，记录
这１４个位置的位姿 ｓｊ和图像Ｉｊ，生成集合 Ｐｊ＜ｓｊ，Ｉｊ＞
（ｊ＝１，…，１４）．

泊位实验以 Ｐｊ为输入，机器人按照位置序号，从起
点依次泊位到这１４个位置，泊位是否成功，根据 Ｐｊ中Ｉｊ
与泊位过程图像之间的匹配点的位置均方误差来判

断．机器人先进行位置识别和全局定位，然后根据当前

位姿与 Ｐｊ中Ｉｊ的位姿差别，进行泊位，泊位路径如图５
所示．在２０次实验中，泊位成功率达到９０％．其成功率
依赖于位置识别方法的鲁棒性、相对姿态估算的鲁棒

性，也依赖路径上ＳＩＦＴ路标的数量．泊位失败主要发生
在路标少或易混淆的位置．定量的位置识别性能如图７
所示．当机器人从起点（Ｓｔａｒｔ）运动到目标点（Ｅｎｄ），位置
正确识别率为９７９％（１４０／１４３），误识别主要发生在特
征少和易混淆位置．

另外测试了极点伺服方法的性能，机器人初始位

姿靠近导航路径，并且方向与期望路径相近．结果在大
部分情况下，机器人位姿成功收敛到目标位置．错误的
泊位主要来自错误的位置识别．收敛速度取决于伺服
控制参数和机器人初始位姿．图８是在没有及两个障碍
物条件下伺服运动轨迹．定量的泊位精度为平移误差
小于６ｃｍ，角度误差小于２°，优于全局定位精度．
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６ 结论

本文提出基于单目视觉的移动机器人室内全局定

位和泊位方法，采用改进的 ＲＢＰＦ方法以较少的粒子、
较低的计算负担获得更高的机器人定位精度和地图精

度，有效防止了粒子退化和早熟；在特征地图的框架下

解决了定位和泊位问题．在真实室内环境下的实验结
果证实了该方法的优良性能．
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