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基于视觉流形正则化的机器人实时定位新方法

吴　华　秦世引
（北京航空航天大学自动化科学与电气工程学院，北京１００１９１）

摘要　提出了一种基于核主分量分析（ＰＣＡ）正则化的机器人实时定位算法。此算法以半监督学习完成离线训练，

首先，以机器人在其预置运动路径上采集到的畸变图像中的稀疏目标面积为观察数据，将部分标定数据的坐标作

为其标签，然后以核ＰＣＡ所揭示的低维视觉流形为正则化约束条件，运用最小二乘方法估计无标签数据坐标。在

线定位阶段，利用调和函数估计在线采集到的数据坐标，从而实现基于无标定单目视觉传感器的机器人在线定位。

实验结果表明，和其他常规的定位方法相比较，提出的实时定位算法的计算复杂性小、定位精度高、实时性强，能够

满足工业机器人和医疗服务机器人等方面的实时定位要求。
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１　引　　言

机器人自主导航中的同步定位与地图构建

（ＳＬＡＭ）
［１，２］使机器人能够借助各类传感器的信息

不断估计自身的位置并创建环境地图。智能车辆、

工厂、超市中的搬运机器人以及医疗服务等机器人

的大量应用使得ＳＬＡＭ 系统的需求日益增长。这

类机器人由一定的导航策略控制并能够在预置路径

上运动并完成各类任务［３～６］。如果借助全球定位系

统（ＧＰＳ）或外部视觉监控设备往往会增加工程实施

的成本和难度，而且受到诸如ＧＰＳ的信号强度和外
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部遮挡等客观条件的限制，不能为机器人提供快速

准确的位置信息。因此，本文提出一种全新的机器

人ＳＬＡＭ方法，能够解决按照预置路径机器人的自

主定位问题，同时易于工程实现。

解决ＳＬＡＭ 问题的方法有两类。第一类是以

滤波方式定位的方法。主要以参考路标为观测量，

同时结合机器人的运动模型递推机器人的位置。例

如，Ｓｅ等
［３］提出通过立体视觉和路标库的视觉

ＳＬＡＭ方法。Ｌａｂｒｏｓｓｅ
［６］与 Ｍｕｒｉｌｌｏ等

［７］利用图像

中的特点作为路标估计机器人的位置。此外，通过

三维重建的方法也能够求解 ＳＬＡＭ 问题［４，５］。

Ｄａｖｉｓｏｎ等
［８］利用扩展卡尔曼滤波递推机器人的位

置，但是其算法的初始化和路标的识别决定着定位

精度。Ｅａｄｅ等
［９］利用粒子滤波并借助对很多小边

缘的观察推断机器人的位置。但是由于特征点或小

边缘的计算都会影响定位系统的处理效率，而且递

推过程存在着由累计误差，因此这些方法不适用于

在预置路径上往复运动的机器人。第二类ＳＬＡＭ

方法以解决闭环合差以及全局定位为目标。例如，

利用全景图像中旋转不变特征［１０］和蒙特卡罗方法

估计机器人的位置。但是该方法依赖光照条件不变

的假设，适应性不强。文献［１１］融合激光和摄像机

获取的信息来检测闭环合差，但集成在定位系统中

需要离线学习以及标定大量数据。文献［１２］借助图

模型学习采集到的地形图像进而获得机器人位置的

后验概率分布，而且其方法能够学习新的地形图像。

但是构造表观特征库需消耗时间长，而且不能明确

地计算出机器人所在位置的坐标数值。文献［１３］利

用流形学习的方法估计机器人的位置，揭示了图像

中潜在的低维流形，但是由于采用整幅图像作为学

习样本，计算复杂度和时间消耗都很大。综上所述，

第二类方法存在着特征计算耗时长、无法在线定位

或计算位置坐标等问题。

针对在预置路径机器人的定位问题，利用视觉流

形作为正则化项的原因；然后利用正则化项作为半监

督优化的约束条件，给出机器人ＳＬＡＭ的方法，并提

出离线学习和在线定位算法；最后完成实验和分析。

本文提出的方法不仅能够推断机器人的位置坐标且

不会产生闭环合差，同时能够实时在线定位。

２　潜在的低维视觉流形

未标定摄像头所采集的图像受到径向畸变的影

响，环境中物体的成像面积会随着机器人的运动而

改变，因此多次采集的图像中刚体面积的变化与机

器人的二维运动密切相关。提取面积变化需要通过

预定颜色阈值分割出６个刚性观察目标在畸变图像

中的成像面积。用该面积数据向量构造观察矩阵，

进而通过核主分量分析（ＰＣＡ）的方法对面积数据降

维求得面积变化的主元。通过分析畸变图像中刚体

面积变化与机器人运动的关系，解释了畸变图像中

目标的面积变化在低维空间中以低维流形体现，即

面积变化的主元，然后据此分析该低维流形存在的

原因。

２．１　稀疏面积特征中的视觉流形

远小近大，阐述了视觉特征变化与位置变化的

关系。数字图像中刚体面积的成像大小在一定条件

下由镜头与刚体的距离决定。因此，若以图像中的

物体成像面积为特征，然后通过统计方法揭示面积

数据中引起变化的主要因素，即数据中方差变化最

大的一些主方向。

提取一幅未矫正的畸变图像中刚体的面积数据

可通过阈值化其颜色来实现。当然有很多图像分割

或多目标检测的方法可以用来实现特定面积的划分

和其像素数量的统计，但是为了平衡效率和划分精

度，假设观察目标的颜色分布于色彩空间的不同区

域以提高色块的分割精度。如图１（ａ）所示，１～６号

是大小和形状均不相同的单色色块，且每个色块为

二维平面以确保面积的计算不会受到其自身遮挡的

影响。由于只需统计面积的大小，所以刚体目标的

形状并不限于长方形。

面积特征提取其实是多次采集刚体目标的面积

并将其排列成矩阵以便后续运算。采集的第犻号面

积向量为第犻幅图中刚体面积排成的向量，即

犗Ｔ犻 ＝ ［犪犻１，犪犻２，…，犪犻狀］， （１）

式中包含狀个预定目标的面积。使用６个目标，因

此狀＝６．并按照图１（ａ）中的顺序依次排入犗Ｔ犻 向量

中的每一维。采集犿幅图像所得到的观察矩阵为

犕Ｔ
＝ ［犗１，犗２，…，犗犿］， （２）

式中每个犗Ｔ犻 对应着每幅图中的面积向量。故犕 中

的每行对应着每幅图的面积向量，每列对应同一个

目标在不同时刻的面积大小。由此构造的观察矩阵

将用于核ＰＣＡ中核矩阵的计算以及后续在线定位

中的数据权值的计算。

４５１
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图１ 分割出来的目标被依次排列组成观察向量

Ｆｉｇ．１ Ｏｂｊｅｃｔｓａｒｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄａｎｄａｒｒａｎｇｅｄａｓａｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒ

　　如图２所示，利用核ＰＣＡ（多用于模式识别中

的数据维数简约［１４］）对３１６×６（提取３１６幅图像中

的６维面积向量）降维。按照特征值降序排列后，取

前６个特征值比较，如图２（ａ）所示。图２（ｂ）为犢，

其前三个特征值占所有特征值总和的百分比中深绿

与浅绿、扇形表示了前两个特征值反映核矩阵约

９９％的方差。根据以前两个特征值为坐标轴，绘制

所有的数据点如图２（ｃ）所示，从绿色到黄色点的走

向趋势可以看到核ＰＣＡ所得到的前２个主元反映

了机器人在平面上的二维运动。图２（ｄ）为原始路

径（起始点在左上角），比较图２（ｃ）与（ｄ）可见核

ＰＣＡ揭示了数据中潜在的低维流形分布，在一定程

度上反映了面积变化与真实路径间的非线性关系。

两幅图的坐标尺度不一致是因为核ＰＣＡ所得到的

主元与真实运动的坐标变化并不完全等价。

图２ 通过核ＰＣＡ降维观察矩阵（σ＝２００）

Ｆｉｇ．２ ＲｅｄｕｃｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｕｓｉｎｇｋｅｒｎｅｌＰＣＡ（σ＝２００）

　　如图３（ａ）和图３（ｂ）所示，有畸变图像与无畸

变图像观察矩阵的降维结果比较可以得出核ＰＣＡ

仅能揭示未做畸变矫正的图像中的面积观察矩阵的

主元。因此，核ＰＣＡ能够以简约维数的方式提取有

畸变图像里目标面积观察矩阵中的低维流形结构，

在一定程度上揭示了机器人的位置变化。也就是说

通过降维观察矩阵能够估计机器人的面积变化与机

器人位置变化的非线性相关。而且这种非线性关系

仅存在于畸变图像中的刚体面积数据里，无法在无

畸变图像中找到。

２．２　低维变量存在性分析

主元与机器人二维运动的非线性关系可以通过

无畸变图像中刚体面积与机器人位姿变化的关系来

说明。借助相机几何成像原理和畸变原理可导出畸

变图像中刚体面积与机器人位姿变化的非线性关

系。由此可推知，机器人在平面上沿犡，犣轴不断运

动所采集的畸变面积反映了机器人平移时的二维坐

标变化。
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图３ 有畸变和无畸变图像序列观察矩阵的前两个主元示意图。（ａ）机器人真实运动路径；（ｂ）有畸变；（ｃ）无畸变

Ｆｉｇ．３ Ｔｏｐ２ＰＣｏｆｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍａｔｒｉｃｅｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｒｅｃｔｉｆｉｅｄｉｍａｇｅｓａｎｄｄｉｓｔｏｒｔｅｄｉｍａｇｅｓ．（ａ）ｒｏｂｏｔ′ｓｔｒｕｅ

ｍｏｔｉｏｎｐａｔｈ；（ｂ）ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｉｍａｇｅｓ；（ｃ）ｄｉｓｔｏｒｔｅｄｉｍａｇｅｓ

　　在畸变系数犽＜０的畸变图像中，远离图像中心

的点偏离其在无畸变图像中的位置越远，即图像呈

枕型失真。文献［１５］指出径向畸变是最主要的畸变

因素，且无畸变图像中的点（狓ｕ，狔ｕ）在畸变图像中的

坐标（狓ｄ，狔ｄ）为

狓ｄ＝狓ｕ＋δ狓（狓ｕ，狔ｕ）＝狓ｕ＋犽狓ｕ（狓
２
ｕ＋狔

２
ｕ）

狔ｄ＝狔ｕ＋δ狔（狓ｕ，狔ｕ）＝狔ｕ＋犽狔ｕ（狓
２
ｕ＋狔

２
ｕ）
，（３）

式中犽是畸变系数，在此仅保留到二次方项。因为

文献［１６］指出保留到二次方项在绝大部分的机器视

觉应用中已经能够达到所需精度。不失一般性，本

文假设图像只受到径向畸变影响。

由数字相机成像的几何关系可以计算得到机器人

在３维空间中的某个位置（犡＋犜犡，犢＋犜犢，犣＋犜犣）观

察到的静态刚体目标在图像上的位置（狓ｕ，狔ｕ）为

狓ｕ＝
犳

犣＋犜犣
（犡＋犜犡）

狔ｕ＝
犳

犣＋犜犣
（犢＋犜犢）＝

犳
犣＋犜犣

犢

， （４）

式中［犜犡，犜犢，犜犣］构成机器人运动过程中的平移矩

阵，描述机器人在不自转的情况下，沿每个方向平移

的量。犳为镜头焦距，（犡，犢，犣）是机器人的初始位置。

由于机器人在平坦的地面运动，此时可认为犜犢 ＝０。

此外，对于离散采样的数字图像而言，其面积为

犛ｉｍｇ＝∫∫
犇

ｄ狓ｕｄ狔ｕ≈Σ
狀

犻

犳
２

（犣犻＋犜犣）
２Δ犡犻Δ犢犻．（５）

　　因此，由（５）式可知，面积的变化仅与犜犣 相关。

当机器人仅沿犡 方向平移运动观察固定的静态刚

体目标时，（４）式说明目标在图像中的位置仅狓ｕ 变

化，此时目标面积没有变化。也就是说，当机器人平

行于犡犢 平面运动时，刚体的成像面积不会改变。

但是就畸变图像中的刚体面则言，当犜犡 改变而犜犣

不变时，面积却会随着犜犡 而改变。面积的变化与机

器人位置的变化密切相关。这一点可通过（６）式看

出。在畸变成像区域犇′内，畸变图像的面积是

′犛ｉｍｇ＝∫∫
犇′

ｄ狓ｄｄ狔ｄ＝犳（犜犡，犜犣）． （６）

　　由（３）式和（４）式可知，存在非线性函数犳能将

给定的犜犡，犜犣 映射成刚体成像面积。所以，畸变图

像的面积与机器人的位置坐标变化存在着非线性的

关系。只要将核ＰＣＡ所揭示的数据潜在关系作为

正则化项来约束机器人的定位模型，即可有效地利

用数据的低维信息来估计机器人所在的位置。

３　基于流形正则化的机器人位姿估计

模型及算法

如图２所示，仅仅依靠这些低维的流形信息无

法明确估计机器人的实际位置。将机器人ＳＬＡＭ

看作半监督的坐标学习，即将有标签的数据（即面积

向量）拟合到其对应的标签（位置坐标）上，进而求得

其回归模型。运用核ＰＣＡ作为流形正则化项可以

有效防止过拟合，通过低维流形信息使拟合曲线更

光滑，并能很好地估计无标签数据的实际空间坐标。

一般而言，流形正则化采用的是图拉普拉斯（Ｇｒａｐｈ

Ｌａｐｌａｃｉａｎ）正则化项。由于核ＰＣＡ正则化项与图

拉普位斯正则化项在以完全图为条件的情况下是等

价的，故针对机器人定位建立以最小二乘为目标函

数，以核ＰＣＡ为正则化项的半监督模型。进而提出

离线学习和在线定位的两步算法。

３．１　基于核ＰＣＡ正则化的最小二乘法

文献［１７～１９］指出了多种目标函数形式，其中

最小二乘函数非常适合曲线回归。如果拉普拉斯本

征映射［２０］犔与核ＰＣＡ中的核矩阵犠 建立关系，那

么就能够将核ＰＣＡ等价为拉普拉斯本征映射来作

为最小二乘的正则化项。核矩阵计算所有数据间的

权值，而拉普拉斯计算狀个近邻间的权值。于是，一
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个完全图的权值矩阵就是核ＰＣＡ中的核矩阵。拉

普拉斯本征映射是以拉普拉斯矩阵犔的最小犿 个

非负特征值为低维嵌入，而核ＰＣＡ是以核矩阵的前

犿个最大特征值为低维嵌入。因此核矩阵与拉普拉

斯矩阵的特征值对应的特征向量张成相同的特征空

间。即犔＝犐－犇－１／２犠犇－１／２，其中犠 为连接权值矩

阵，犇犻＝Σ犼犠犻犼。

核ＰＣＡ正则化形式可写为

犳

＝ａｒｇｍｉｎ

犳∈犎犓

Σ
犾

犻＝１

（犳－犮犻）
２
＋

γ犳
Ｔ（犐－犇－

１／２犠犇－１／２）犳， （７）

式中犎犓 为希尔伯特再生空间，犮犻＝ （犡犻，犣犻）是第犻

个观察数据的空间坐标。犳是待优化的观察数据坐

标。γ为正则化系数。则此凸优化问题的解为

犳

＝ （犘＋γ犐－γ犇－１／２犠犇－１／２）－１犆， （８）

式中犘＝ｄｉａｇ（狆１，狆２，…，狆犾，０，０，…，０）为对角阵，

且前犾个有标签数据对应的每个狆犻＝１。犆＝［犮１，犮２，

…，犮犾，０，０，…，０］是标签矩阵，当模型拟合坐标的犡

轴数值时，犮犻＝犡犻；当模型拟合坐标的犣轴数值时，

犮犻＝犣犻。于是，给定有标签样本的坐标后，便可通过

样本的权值矩阵犠 求得无标签数据的坐标。将有标

签和无标签的数据坐标用于实时采集数据的坐标估

计中，即可提高计算的效率和定位的精度。

３．２　基于调和方程的实时位姿估计

通过估计无标签数据的坐标并结合有标签数据

的坐标就能够为基于调和方程的实时位姿估计提供

充足的参考数据。由于拉普拉斯本征映射就是调和

方程的一种表示，且核ＰＣＡ与拉普拉斯映射等价，

因此调和方程所得到的估计与核ＰＣＡ 的估计一

致［２１］。利用这一性质，调和方程可以通过实时观察

到的面积向量与训练过程中的观察矩阵来快速准确

地估计机器人所在的位置。

通过（９）式可实时计算机器人的位置：

犳ｎｅｗ ≈
１

犱犻
Σ犻′犠犻犳犻， （９）

式中犱犻＝Σ犼′犠犻犼．所以在预置路径上运动的机器人

的坐标可以通过加权平均训练数据的坐标求得。其

中的权值矩阵是新数据与训练数据间的核矩阵犠′。

利用（９）式即可估计机器人的坐标（犳
犡
ｎｅｗ，犳

犣
ｎｅｗ）。

基于调和方程的机器人在线定位过程将离线训

练阶段所估计的无标签数据坐标运用到实时计算机

器人位置过程中，不仅使得计算过程非常简便，而且

从理论上保持了算法的收敛性。根据低维流形存在

性条件，只要数据采集自训练过程所经路径上即可

求得该数据的实际坐标值。

３．３　离线地图学习以及在线实时定位算法

根据上述机器人定位方法，提出了两步定位算

法。首先离线学习地形，通过获得的观察数据作为

训练样本，结合部分已知坐标的数据，从而确定无标

签数据的坐标。通过计算得到的坐标和观察矩阵，

便能在第二阶段利用调和方程实时计算出机器人的

位置。前一个阶段离线完成机器人定位过程中最耗

时的模型学习。故在线阶段的实时定位时间开销大

大降低。两部分算法实现过程简单，具有理论依据

和很好的收敛性，降低了工程应用的风险。

离线学习过程中，机器人按照固定路径运动，不

断观察目标面积变化记录面积数据并构造观察矩

阵。同时置顶相机记录机器人的位置坐标作为机器

人每个观察数据的标签。这些有标签的数据结合部

分无标签的数据一起构成训练样本集作为第一阶段

离线学习的数据。输入为观察矩阵 犕，核参数σ犡，

σ犣，正则化参数γ犡，γ犣 以及真实坐标矩阵犆。输出

为无标签数据的坐标矩阵犳。计算观察数据的径向

基函数（ＲＢＦ）核矩阵，犓犡 ＝ｅｘｐ（－σ狓 Δ犗
２），

犓犣＝ｅｘｐ（－σ犣 Δ犗
２），并令犠犡＝犓犡，犠犣＝犓犣；计

算犔犡＝犐－犇
－１／２
犡 ，犔犣＝犐－犇

－１／２
犣 犠犣犇

－１／２
犣 ；计算犳犡＝

（犘－γ犔犡）
－１犆犡，犳犣＝（犘－γ犣犔犣）

－１犆犣。

在线定位过程中，机器人在预置路径上运动并记

录目标成像面积数据，与离线训练时使用的观察数据

相结合计算得到核矩阵，然后加权平均训练数据的坐

标值便求得机器人所在位置的坐标。输入为新观察向

量犗ｎｅｓ，训练数据坐标（犳犡，犳犣），核参数σ犡，σ犣，训练数据

观察矩阵犕。输出为犗ｎｅｗ的坐标犳ｎｅｗ。计算犗ｎｅｗ与所

有训练数据的ＲＢＦ核矩阵犓犡＝ｅｘｐ（－σ犡 Δ犗
２）以

及犓犣＝ｅｘｐ（－σ Δ犗
２），并令犠犡＝犓犡，犠犣＝犓犣；计算

犳ｎｅｗ＝
１

犱犡
Σ犠犡犳犡，

１

犱犣
Σ犠犣犳（ ）犣 。

算法通过核ＰＣＡ正则化模型计算无标签数据

坐标进而在线估计机器人的位置。其中核参数σ犡，

σ犣 和正则化参数γ犡，γ犣 决定估计的精度和对流形分

布的依赖程度，经过多次参数评估确定四个参数的

取值分别为σ犡 ＝２６７．０６，σ犣 ＝４５４．１６，γ犡 ＝０．０１５，

γ犣 ＝０．０１。

４　实验分析及结果

实验比较不同特征组合并给出最佳的观察向量

维数和选用的观察目标组合；通过改变样本数量分析

了最优的有标签数据和无标签数据的数量组合；最后
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以最小均方误差为度量定量评估本文提出的ＳＬＡＭ

方法的定位精度，并给出算法的时间复杂度。

实验环境如图４所示，机器人面向摆有色板的书

桌［如图４（ｄ）］保持平移运动。为了获得较大的视野

和显著的径向畸变，实验选用图４（ａ）中紫色圈内双目

摄像视觉系统的左摄像头为图像获取装置。机器人

在长４２０ｃｍ，宽２４０ｃｍ的室内地面以１０ｃｍ／ｓ的速

度运动。相机顶部的双色板是为图４（ｃ）里置顶摄像

机识别计算机器人的位置而放置的。本文所述的机

器人控制算法、图像采集和处理以及网络通信均实现

在Ｇｒａｎｄａｒ?能力风暴移动机器人上。

图４ 实验环境及系统设备

Ｆｉｇ．４ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｎｄｓｙｓｔｅｍｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓ

图５ 面积向量的计算以及机器人位置的测量

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅａｒｅａｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈｏｆｔｈｅｒｏｂｏｔｌｏｃａｔｉｏｎ

　　实验系统由机器人运动控制、位置标定以及数

据采集三部分组成。机器人按照预先规划的路径运

动。如图５所示，机器人自带的摄像采集到的图像

如（ａ１）～（ａ３）所示，通过分割提取其中的色块

［（ｂ１）～（ｂ３）］，与此同时机器人通过无线网络传输

信号给连接置顶摄像机的计算机通知其采集图像，

并识别出双色板的位置，如（ｃ１）～（ｃ３）所示。利用

畸变矫正参数计算出机器人的实际坐标，绘制在二
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维平面上如（ｄ１）～（ｄ３）所示。为了同步机器人的

数据采集和其位置标定，使用 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋编制一

套基于无线网络访问接收点（ＡＰ）和机器人自带的

无线网卡的网络同步数据采集程序。机器人采集每

个面积的时间与其位置的计算是完全同步的。为了

加快面积采集的速度减小光照强度的影响，采用色

彩饱和值（ＨＳＶ）颜色空间模型将机器人视觉传感

设备所采集到的图像映射到 ＨＳＶ空间，并通过预

定的犎 和犞 分量阈值分割出６个色块，统计像素个

数作为其面积值。采用相同的处理方法，与置顶摄

像机相连的计算机即可跟踪双色板的中心位置。运

用多项式拟合可将置顶相机所采集的畸变图像映射

到无畸变图像，然后借助相似三角形的原理即可计

算得到双色版中心点的空间位置。以图４（ｄ）中的

目标书桌右侧为原点计算机器人的空间位置。系统

处理流程如图５所示，机器人在３个位置采集到三

幅图像［图５（ａ１）～（ａ３）］，分割后得到每个区域的

面积值［图５（ｂ１）～（ｂ３）］。此时，位置标定模块提

取置顶相机中双色版的图像坐标并计算其空间位置

［图５（ｃ１）～（ｃ３）］，最终将真实路径绘制在窗口中

并存储坐标值［图５（ｄ１）～（ｄ３）］。

４．１　特征选择

６个观察目标组成的面积数据向量具有部分的

冗余特征，选择相关性最小的特征不仅能够提高坐

标计算的精度而且还能减少时间和空间的消耗。因

此特征选择是数据预处理中最重要的步骤。

为了更好地评估不同特征组合的定位精度，采用

不同维的特征构造４组特征组合：（ａ）１，３，４维，（ｂ）１，

４，６维，（ｃ）１，２，５维，（ｄ）所有维。分别计算定位误

差，可见图６（ａ）中３号组合的定位误差最小，因此选

择３号组合作为最佳特征组合。其定位结果与实际

路径的比较如图６（ｂ）所示，其中红色十字为无标签

数据坐标的估计位置，青绿色连线越短说明定位精度

越高。挑选最优的特征能够减少估计误差，提高数据

处理速度，并且在一定程度上排除了面积数据计算过

程中由于光照和视角改变所引入的噪声。

图６ （ａ）４种组合的定位均方误差；（ｂ）实际定位结果

Ｆｉｇ．６ （ａ）ＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＭＳＥ（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ）ｏｆ４ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ；（ｂ）ａｃｔｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４．２　有标签和无标签样本数量

选择一定比例的有标签和无标签数据能减轻计

算负担，并且减少标定过程的成本。对于所述的定

位系统，采用的有标签数据越多越能够提高定位精

度，但是在实际应用中标定真实坐标将花费很多的

计算资源和人力物力。所以选择合适比例的有标签

和无标签数据能够保证计算精度同时使得标定消耗

尽可能少。

首先固定６４个均匀抽取的有标签数据，然后分

２６次随机抽取无标签数据。从３００到５０个数据，

每次抽取时都少抽１０个数据。将此过程反复进行

５次，结果如图７所示。由图７（ａ）中第２２号数据集

可知，当选择９０个无标签数据，定位的均方误差最

小。此时无标签数据量接近有标签数据，无法满足

在线估计时的数据量需求（一般大于２００个数据）。

因此，本文选择第１７号数据集，１４０个无标签数据，

其定位精度仅次于第２２号数据集。

固定１４０个无标签数据，从有标签数据中随机

抽取一定量的数据（数据量从１０６到３７）。重复此

过程５次，结果如图８所示。很明显，选择第１组数

据能够获得最低的定位误差，然而需要１０６个标定

数据，给标定过程带来过大负担。因此选择第３号

数据组，既能保证定位精度而且６４个有标签数据不

会消耗过多的人力物力标定部分数据的真实位置，

且不会给坐标标定系统带来繁重的负担。

所以，选择６４个有标签数据，１４０个无标签数

据提供给离线训练模型并使用离线算法求得无标签

数据的坐标。选择该数据集时的定位误差小于
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图７ 固定有标签数据量，选择无标签数据量

Ｆｉｇ．７ Ｆｉｘｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｍａｇｎｉｔｕｄｅ，ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ

图８ 固定无标签数据量，选择有标签数据量

Ｆｉｇ．８ Ｆｉｘｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｍａｇｎｉｔｕｄｅ，ｓｅｌｅｃｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ

３０ｃｍ２。综上，当有标签数据与无标签数据的比例

在１∶２．２时可以平衡计算精度和标定消耗。

４．３　在线定位精度

图９ ４种路径在线定位均方误差

Ｆｉｇ．９ ＯｎｌｉｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＭＳＥｏｆ４ｐａｔｈｓ

评估定位误差是在４种不同路径分别采集

５００个测试数据，再将计算得到的无标签坐标带入

在线算法。所得的平均在线定位误差如图９所示。

该定位结果是从５００个测试数据中随机抽取１００个

测试样本，并重复抽取５次计算得到的平均结果。

其中１号路径的犡方向误差大于犣方向误差，是由

于机器人在犡方向的运动往复两次，精确拟合所需

数据较拟合Ｚ方向运动多。

实际定位结果如图１０所示。图１０（ａ１）～（ａ４）

为真实路径，图１０（ｂ１）～（ｂ４）是第３次抽样的定位

结果（省略的图例说明与图６相同），图１０（ｃ１）～

（ｃ４）是５次定位均方误差的比较（蓝色圆点是犡 方

向定位均方误差，绿色三角是犣 方向定位均方误

差）。故平均５次的统计结果，４种路径定位误差分

别为：犡 方向的均方误差小于等于２５ｃｍ２，犣方向

的均方误差小于２０ｃｍ２。此较图１０（ｂ１）～（ｂ４）可

见红色估计点几乎完全位于路径内，而对于复杂路

径２而言，仅有３个路径外的错误估计点。青绿色

线都很短，说明该方法能够精确估计机器人的真实

坐标。

４．４　算法效率

由于采用离线训练完成无标签数据坐标的估

计，因此在线定位的算法耗时非常少。离线训练中

确定无标签数据坐标的时间为２８０ｍｓ，在线定位耗

时１５ｍｓ如表１所示。因此，对于３０Ｈｚ采样频率

的视觉传感设备，该方法能够实时处理视频数据并

确定机器人的位置。
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图１０ ４种路径在线定位结果

Ｆｉｇ．１０ Ｏｎｌｉｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ４ｐａｔｈｓ

表１ 在线定位时间

Ｔａｂｌｅ１ Ｏｎｌｉｎｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｔｉｍｅ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｅｐｓ Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ／ｍｓ

Ｏｂｔａｉｎｉｎｇｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒ（ｅｘｃｌｕｄｉｎｇｃａｐｔｕｒｅｔｉｍｅ） ２（Ｃ＋＋）

Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏａｌｌｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（５ｆｅａｔｕｒｅｓ，１４０ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ，６４ｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ） ７（Ｍａｔｌａｂ?２００８ａ）

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｋｅｒｎｅｌｍａｔｒｉｘ ６（Ｍａｔｌａｂ?２００８ａ）

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ２（Ｍａｔｌａｂ?２００８ａ）

Ｔｏｔａｌ １５

　　面积分割和在线定位的时间复杂度是在线定位

的关键。从３通道宽为犠 高为犎 的彩色图像中分

割６个区域并计算面积的时间复杂度为 已知狀个

训练数据，定位犱维观察向量的时间复杂度为 Ｏ

（犱狀３）。因此，训练数据量狀以及图像的大小决定了

运算速度。实验从４个方面详细阐述了该方法的实

施过程、每个阶段的参数确定以及运算效率，并以定

量的方式阐明了本文的定位方法计算速度快，算法

实现简单，要求标定的有标签数据少等特点。

５　结　　论

提出的基于核ＰＣＡ正则化的机器人定位方法是

一种高效且具有实际应用价值的机器人ＳＬＡＭ 方

法。以低维视觉流形的数据分布为约束条件，通过最

小二乘方法估计未标定数据之坐标，以半监督学习实

现机器人定位，不仅可减轻坐标标定负担，而且与在

线阶段实时位置估计模型相一致。其显著特点是，有

效解决了滤波算法中的环闭合差（ｌｏｏｐｃｌｏｓｕｒｅ）和地

图匹配算法之运算速度慢、无法实时定位等问题。实

验结果表明，机器人在４２０ｃｍ×２４０ｃｍ的室内地面

按照４种不同固定路径运动时，定位均方误差均小于

２５ｃｍ２，且能够以３０Ｈｚ的速度实时处理视觉传感器

所采集的图像，并在１５ｍｓ内给出位置估计，满足工

程应用中的实时性和准确性要求。在进一步研究中

将考虑改进优化目标函数的形式，使得算法不仅能够

拟合有标签数据，而且还能通过犔１ 范数或者犔２ 范数

的约束条件，降低坐标估计的方差，使估计更准确。
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