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基于地面特征的移动机器人单目视觉里程计算法
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摘要 提出了一种基于单目视觉的移动机器人定位算法。该方法根据地平面假设，采用基于 KLT的角点检测与跟

踪方法，运用基于平面的单应性关系，建立移动机器人位姿估计模型。在随机抽样一致性算法框架下，求解上述模

型，实现移动机器人的初定位。在此基础上，引入角点特征的三角形结构估算平面参数差异，结合 M-estimation算

法，有效地去除了非地面特征信息，提高了移动机器人的定位精度。室内环境下实验结果验证了所提算法的有效

性与可行性。
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Abstract A mobile robot localization method based on the monocular vision is proposed. According to the planar

ground assumption, a plane homography-based mobile robot pose estimation model is established with the KLT

corner detection and tracking algorithm. Under the framework of random sample consensus algorithm, the initial

location of the mobile robot is realized by solving the above model. On this basis, a triangular structure of corner

features is adopted for plane parameter estimation. Combined with M-estimation algorithm,the non-planar feature

information is excluded efficiently and the location accuracy of mobile robot is improved.The indoor experimental

results demonstrate the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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1 引 言
近年来，基于视觉里程计(VO)的计算逐渐成为移动机器人自主定位的主要选择 [1]。移动机器人利用架设

在其上的相机获取环境信息，通过检测环境中的特征如点 [2]、线 [3]、特定区域 [4-5]等建立数据关联，获取相机的位

姿估计，进而实现移动机器人的定位。相对于传统的定位方法，VO更具优势，引起了众多学者的关注 [6-7]。

视觉里程计分为双目立体视觉和单目视觉里程计。Nister等 [8]于 2004年提出一种基于双目立体视觉的

里程计估计方法，有效地实现了相机的精确位姿估计。此后，学者们进一步提出了更一般化的 6DoF双目立
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体视觉里程计算法 [9-10]。相对于双目立体视觉里程计方法，基于单目视觉的里程计方法在系统结构、算法复

杂度等方面更有优势。Campbell等 [11]提出一种基于光流的单目视觉里程计方法，该方法通过光流计算实现

角点特征的跟踪，并将环境划分为地面、水平区间以及天空三个部分。在此基础上，结合相机与地面间的位

姿关系，利用地面特征信息实现机器人的位姿估计。但该算法缺少环境划分的一般性方法。Panahandeh等 [12]

提出了一种基于视觉辅助的移动机器人定位算法。该算法利用惯性测量单元(IMU)相机获取环境信息，运用

改进的卡尔曼滤波 (KF)算法实现移动机器人的位姿估计。在此基础上，结合投影变换关系推导基于地面特

征的平面法向估计方法，实现对非地面特征的排除。但该算法复杂度相对较高，且法向估计稳健性差。

Lovegrove等 [13]利用单目相机获取地面信息，结合基于平面单应性关系的稠密位姿估计算法，实现了移动车

辆的精确定位。随后 Zienkiewicz等 [14]结合自适应地面法向估计提出了进一步改进，但上述方法缺少非地面

信息的去除，因而适应度较差。综上所述，由于移动机器人在室内移动过程中，地面特征相对于空间纹理特

征更为丰富，且地面特征蕴含更多信息 (如平面方程等)。而基于空间特征的单目视觉定位系统需利用立体

相机算法构建初始化空间坐标，且上述初始化过程对相机移动限制相对较高 [15]。故利用地面信息建立数据

关联实现移动机器人视觉里程计估算法更具优势。同时，由于空间特征的影响使得基于地面特征的 VO估

计误差较大，而通过投影距离 [16]、向量叉乘 [12]等空间点的排异方法在适应度等方面存在一定问题。因此，如

何建立一个算法复杂度低且能有效排除空间离群值的视觉里程计方法具有一定研究价值。

针对上述研究现状，本文提出一种基于单目视觉的移动机器人视觉里程计方法。该方法在地平面假设

基础上，利用相机标定方法建立机器人与相机间的位姿关系，获取地面参数模型。运用 KLT角点检测与跟

踪方法建立数据关联，结合平面单应性关系建立移动机器人位姿估计模型。在随机抽样一致性(RANSAC)算
法框架下，引入基于单应性关系的位姿与平面参数估计方法，实现对非地面特征与误匹配特征的粗排异。

在此基础上，利用 Delaunay方法建立特征点三角形网格数据结构，通过估计平面参数差异，进一步排除非地

面特征。结合M-estimation[17]稳健性方法求解当前移动机器人精确位姿，提高了移动机器人定位精度。在室

内环境下进行移动机器人定位实验，所提算法能有效排除非地面特征，并实现移动机器人的精确定位。

2 参数定义
2.1 移动机器人的位姿

在移动机器人起始处建立世界坐标系，在机器人移动过程中，其位姿可表示为
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由(1)式可知移动机器人位姿可由 x = (x,y,θ) 描述，其中，x,y 分别表示移动机器人在 x轴，y轴方向的平移

量，θ为移动机器人绕 z轴的旋转角度。

在世界坐标系下，相机的位姿可表示为

Tc = æ
è
ç

ö
ø
÷

R c tc0 1 , (2)
式中 Tc ∈ SE(3) ，SE(3)为特殊刚体变换群，R c 为 3×3旋转矩阵，tc 为 3×1平移矩阵 [18]。该位姿矩阵建立了世界

坐标系与相机坐标系下点 pc 和 pw 的对应关系，即 pc = Tc pw 。如图 1所示，相机固定在移动机器人上，相机

与机器人间存在固定的旋转平移关系 Tcr 。在机器人移动过程中，若某一时间间隔机器人位姿增量为 T rs ，与

之对应，相机的位姿增量为 Tcs ，则

T rs = T rcTcsTcr , (3)
式中 Tcr = T

-1
rc 。
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2.2 地平面标定参数

如图 1(a)所示，将相机固定在移动机器人上，并使标定靶标平放在地面。相机通过获取具有标定靶标的

图像信息建立相机与机器人间的位姿关系。 Tcp ∈ SE(3) 为相机与标定靶标间的变换矩阵，R cp ，tcp 分别表示

Tcp 的旋转与平移分量，其逆变换 Tcp = T
-1
pc 。假定机器人的坐标原点与相机保持一致，且机器人的 x轴与相机

的 z轴朝向相同。在靶标坐标系下，机器人的 x方向向量可由 Tcp 的第 3行向量的前两个分量表示。此时，机

器人坐标系与靶标坐标系的变换关系可表示为
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式中γ为机器人坐标系与靶标坐标系的旋转角度，(x r ,y r ) 为机器人原点在靶标坐标系下的坐标，该坐标可由

相机与靶标的平移向量确定。因此机器人与相机间的变换关系可表示为 Tcr = TcpT pr ,T pr = T
-1
rp 。

根据相机与靶标平面间的位姿关系，可获取在相机坐标系下的地平面方程，即

( )0,0,1,0 T pc pc = 0 , (5)
式中 pc 为相机坐标系下三维点，地平面参数可表示为 (nT ,d)，且n = (0,0,1)R pc,d = tpc(3) 。

图 1 移动机器人参数标定。(a) 平面参数的标定 ; (b) 移动机器人平台

Fig.1 Parameter calibration for mobile robot. (a) Calibration of plane parameter; (b) mobile robot platform

3 位姿估计
3.1 位姿估计模型建立

在机器人移动过程中，通过相机获取地面信息，并利用 KLT算法实现角点特征的跟踪。根据上述数据

关联信息，可建立平面点的单应性关系，即

F ( )Hu r = u p , (6)
式中 F(p) 为投影函数，p = (x,y, z),F(p) = (x/z,y/z, 1),u r ,u p 分别为参考帧与当前帧下对应特征点。根据相机平移

量 Tc 以及地平面方程参数 (nT ,d) ，可建立平面点的单应性关系，即

H = KTc(I|nd)TK -1 , (7)
式中 nd = n/d，K 为相机内参数矩阵。将(3)式代入(7)式，此时机器人的位姿与地面特征单应性关系可描述为

H = KT rcT rsT rc (I|nd)TK -1 . (8)
利用上述图像特征点的单应性关系，可建立位姿估计模型，即
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f ( )x =∑

p

 r(x) 2 , (9)

式中 r(x) = F[H (x)u ref ] - u p 为单应性关系误差函数，即投影误差函数，H (x) 为单应性矩阵。

根据小位移假设，误差函数 r的一阶泰勒展开表示为

r(ξ) = r(0) + |
|
|∂r

∂ξ
ξ = 0

ξ . (10)
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此时，能量函数的极值条件为
∂f
∂ξ =∑J

T r = 0 即
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式中 J = ∂r
∂ξ = ∂F

∂p
∂H
∂ξ 。可通过迭代求解上式从而获取移动机器人的位姿估计。为了进一步提高定位精度，

引入稳健性权值构建基于M-estimation的位姿估计模型，此时能量函数表示为

f ( )x =∑
p

w( )r  r 2 , (12)
式中 w(x)为稳健性 Tukey加权函数 [17]。

此时，能量函数的极值条件为
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3.2 平面参数估计

在移动机器人运动过程中，机器人利用基于地面特征的单应性关系实现机器人定位，但由于非地面特

征的影响，难以保证定位精度，因此采用一种快速的非地面特征去除方法。文献 [12]根据平行向量叉乘方式

构建法向估计模型。实验发现，由于角点检测存在一定误差，使得理想叉乘条件无法满足，法向估计模型适

应度差。文献 [16]利用投影误差 r作为判定依据，从而确定非地面特征信息。但随着非地面特征与观察点间

的距离减小，该方法区分度明显降低。相比上述方法，在位姿初始估计的基础上，利用单应性矩阵直接推导

法向估计模型，通过获取其与地平面方程参数的差异，判别该角点是否为地面特征信息。根据平面单应性

关系式，可建立平面参数 nd 的估计模型，

f (nd) =∑
p

 r( )nd
2 , (14)

式中 r(nd) = F[H (nd)u ref ]- u p 为相应投影误差函数。与位姿估计求解过程类似，在小位移假设的基础上，可根

据误差函数的一阶泰勒公式建立式的求解模型。

此时，平面参数可通过迭代式获取。
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式中 Jn = ∂r(nd)
∂nd

= ∂h
∂p
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∂nd

。

由于角点检测方法存在一定误差，使得该方法无法精确的获取地面法向估计。因此，在算法实际执行过

程中，一般将(15)式进行 2次迭代以获取法向的估计。图 2为非平面特征检测的比较实验结果，红色点表示地

平面上的点，蓝色的点表示非地平面上的点。图 2(a)为利用文献[16]中所提算法进行特征排异的实验结果。该

算法

图 2 非平面特征检测比较
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Fig.2 Comparison of plane feature detection
仅通过限制投影误差值大小实现对非地面特征与误匹配信息的排异。可以看出，大部分位于植物上的特征点

被误认为是地平面特征。图 2(b)是在图 2(a)基础上结合平面参数后特征排异的实验结果，此时植物上的特征点

均标记为非地面特征。由此可见，所提方法可有效排除非地面特征，并为准确位姿估计提供可靠保证。

3.3 基于平面特征的位姿估计算法

为了有效实现机器人的准确位姿估计，引入随机抽样一致性(RANASC)求解策略获取当前地面特征粗提

取，并实现移动机器人位姿的初始估计。在上述基础上，建立 Delaunay三角形结构，利用平面参数估计实现

对地面特征的精确提取。结合 M-estimation算法实现移动机器人的精确定位。地面特征提取与定位算法的

具体过程为

1) 任意选取m(m≥3)组对应点对作为测试样本，代入式求解 x；

2) 判断当前输入下所对应的能量函数的值，若该值大于阈值α，则返回 1)；
3) 利用 (15)式计算当前参数模型 n̂d ，若

n
T
d n̂d

|nd||n̂d| ≤ β 或者 |nd - n̂d| ≥ s0 ，即此点集中包含非平面特征点，不

满足平面关系，返回 1)；
4) 将所有对应点对进行内点的判断，即计算投影误差 r，若 r小于阈值 r0 ，则设置为内点 . 记录当前内点；

5) 若达到最大迭代次数，则退出当前迭代，否则返回 1)；
6) 将最大的内点集合作为输入，建立 Delaunay三角形结构，遍历所有三角形网格求解其平面参数 n̂d ，若

满足 3)中平面关系条件，则记录为地面特征；

7) 所有地面特征作为(12)式能量函数的输入，结合M-estimation算法实现移动机器人精确位姿估计。

4 实验结果
实验中所采用的相机为加拿大 Point Grey Flea2相机，图像分辨率为 640 pixel×480 pixel，最高帧频为 60

frame/s。 采用的机器人平台是 Pioneer3-DX型机器人，该机器人配备内置计算机系统，是一个自主的智能移

动机器人系统。相机以如图 2(b)所示的方式架设在移动机器人上，将标定靶标平放在地平面上，通过建立相

机与标定靶标的几何关系，获取相机与机器人间的相对位姿关系。为了验证算法的有效性，在室内真实环

境下进行位姿估计实验。

图 3为真实实验环境。图 3(a)为不同视角下实验环境图，图 3(b)为实验环境的几何示意图。在实验过程中，

机器人以 5 cm/s的线速度沿着图 3(b)中 a→b→c→d→e所示路径在室内移动，与此同时，利用相机获取当前地

面的图像信息，并估计机器人位姿。实验所使用的计算机主频为 2.8 GHz，运行平台为 Ubuntu12.04，平均处理

时间为 0.1 s。在实验中，任意选取 3组对应点作为测试样本，阈值条件α，β，s0分别设定为 1，0.8，0.2，距离阈值

条件 r0设定为当前测试样本中最大误差值 dmax的 1.5倍，即 r0=min(α,1.5dmax)。KLT算法采用Harris角点检测方法，

可接受角点能量值为最优角点值的 0.01，跟踪最大角点数为 400，搜索范围为 31×31的像素窗口。

图 3 实验环境

Fig.3 Experimental environment
为了验证本文所提算法，采用具有较高定位精度的基于激光雷达的同时定位与地图创建 (SLAM)算法 [19]

作为移动机器人定位真值，并对比文献 [16]中所提算法。图 4为地面特征检测的实验结果。图 4(a)、(b)为采

用文献 [16]算法所获取的实验结果，图 4(c)、(d)为本文算法的实验结果。当非地面特征位于较远的场景下时，
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由于此时地面特征与空间特征区分明显，因此文献 [16]中所提算法可有效获取地面特征，如图 4(a)所示。但

随着实验地进行，非地面特征逐步靠近移动机器人，地面特征与空间特征区分度降低，此时该方法不再适

用，如图 4(b)所示。而本文算法，建立在文献 [16]算法基础上，利用 RANSAC算法，实现地面特征的粗排异与

移动机器人的初始定位。同时，将该排异后的特征点集合带入 Delaunay三角形算法中生成如图 4(c)中所示

的白色三角形网格结构。为了进一步获取地面特征，本文算法遍历所有三角形网格进行平面参数估计，并

根据该参数判断构成该三角形特征点是否为地面特征。图 4(c)中红色点即为所确定的地面特征信息，最终

实验结果如图 4(d)所示，图中地面特征点标记为红色，非地面特征或者误匹配特征标记为蓝色。实验结果表

明本文所提算法可有效地实现对非地面特征的排异。

图 4 平面特征检测结果

Fig.4 Results of plane feature detect
图 5为移动机器人在室内移动的实验结果。随着时间的推移，由于非地面特征对移动机器人定位影响

的不断累积。当机器人经过图 3(b)中 c点处时，仅利用投影误差实现地面特征排异的位姿估计算法开始出现

较大偏移。而本文所提定位算法能有效地实现地面特征的提取，在实验过程中定位结果始终与基于激光雷

达的 SLAM算法保持一致。同时，根据 (9)式位姿估计模型可知，由于非地面特征对角度估计产生影响相对较

小，因此在实验过程中三种方法对移动机器人旋转角度的估计具有较高的一致性。图 6为移动机器人在实

验过程中的旋转角度，该对比曲线验证了位姿估计模型的正确性。实验结果表明，本文算法能有效排除非

地面特征，并实现移动机器人精确位姿估计。

5 结 论
根据地平面假设，提出一种基于单目视觉的移动机器人定位方法。该方法利用单目相机标定获取相机

与机器人间的位姿关系，提取地平面参数模型；运用基于 KLT的角点检测与匹配方法建立数据关联，结合平

面单应性关系建立移动机器人位姿估计模型。在 RANSAC算法框架下，利用单应性关系的位姿与平面参数

估计方法，实现误匹配与空间特征的粗去除；建立特征点 Delaunay三角形结构，遍历所有三角形并求解其平

面参数，进而去除空间特征；结合 M-estimation算法实现了移动机器人精确定位。室内环境下的实验结果验

证了所提算法的有效性与可行性。在以后工作中将结合文献 [14]中稠密的位姿估计模型，建立稠密非地面

图 6 移动机器人的旋转角度

Fig.6 Rotation angle of mobile robot
图 5 移动机器人定位实验结果

Fig.5 Result of mobile robot localization
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区域分割方法，进一步完善 VO算法。
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