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基于激光和视觉信息的机器人 

目标跟踪方法 

闵华清，黄欣欣，罗荣华 
(华南理工大学计算机科学与工程学院，广东广州 510006) 

摘 要：文中介绍了一种利用移动机器人的激光信息和摄像头信息实时跟踪 目标的方法。实现了对人的准确迅速的跟 

踪。通过大量提取照到人的双脚的激光特征作为样本集，描述了一种基于条件随机场(cRF)模型的 Rao—Biackwdli~  

partide filter(RBPF)算法，CRF的observation potential可以直接从样本数据中获得。采用类似栅格滤波方法计算样本的后 

验概率。RBPF算法根据后验概率进行权值的更新和采样实现对激光特征的实时跟踪，从而实现人的跟踪。根据人的位 

置信息可以确定人在摄像头图像窗口中的大概位置，提取该位置的SURF特征，从而获得人在图像中的精确位置。 
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Robot Target Tracking Approach Based on Laser and 

Vision Information 
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AI}b~aCt"-Introduce a real—timetargettrackingmethodforamobile robotl1singlaser rarlgedataand camefaimages．It鲫 tmekapemm 

quicklyand accta-ately．Obtained plentyoflaserfeatureswhich hitthe person’legs as examplars set。diseribe aRao—Bhekweilizedparticle 

filter(RBPF)algorithm basedOnCRFnxxtd，wheretheobservation potentialsarelearnedfromdata．Inorderto computethe posteriorthe 

dfilteringis used．TIleRBI algorithm updatedtheweights and samplebased Onthe posteriorto realizethe real—timeuaeking．Ae- 

cordingtOthe positionofthe person can estimatethe person’positionintheimflgewindow．getthe precision position ofthe person by 

computing the sI featuresinthis&tea． 
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O 引 言 

现在已经有很多种机器人应用在办公室[1--3J、超 

市[引、医院[ 】和博物馆[ · 。跟踪是机器人特别是移 

动机器人要具备的一项非常重要的能力，这里面包含 

了目标物的探测、识别和跟踪等具有挑战性的任务。 

在文献[8～10]提出了基于激光的目标跟踪方法。 

这种传感器的优点是能够得到准确的距离信息，但是 

它缺少视觉信息不能将你要跟踪的目标与其他目标区 

分开来，摄像头可以提供这样的信息，基于图像信息的 

人脸识别、皮肤分割、轮廓匹配已经得到很好的发展。 
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基于Kallllan滤波和粒子滤波的运动物体探测方法已 

经使用了。在非线性和非高斯的情况下，粒子滤波比 

Kalman滤波的表现要好，但是单靠视觉信息要机器人 

进行跟踪很难，因为机器人的很小的动作可能导致图 

像不稳定，此外还有光照条件的变化也会对图像造成 

非常大的影响。 

传感器和图像信息的融合已渐渐成为研究的热 

点，在文献[11]提出一种用粒子滤波将图像数据和声 

纳数据融合的机器人目标跟踪方法。将粒子滤波应用 

于图像帧需要非常大的计算量和时间，减少粒子的数 

目可以相应减少计算量的问题，但是有可能导致跟踪 

目标的丢失。文献[12]提出了一种基于概率模型的融 

合激光和视觉信息的跟踪算法。这种算法的主要缺点 

就是需要大量的训练样本，而且训练样本不太容易得 

到。而且，图像信息采用的是轮廓信息过于简单，不具 
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备尺度不变和旋转不变性。 

文中基于条件随机场实现对人的双脚状态的跟 

踪。人的图像跟踪采用的是 SURF特征，这种特征比 

SIFT特征快[13]，而且状态非常稳定具有尺度不变性 

和旋转不变性。 

1 条件随机场状态跟踪 

1．1 条件随机场 

图 1(a)描述了在跟踪中广泛应用的 HMM， 表 

示在t时刻的状态，，表示t时刻的观察信息。该模型 

描述的状态和观察的联合分布如下： 
T 

p(o。‘。。丁，J 一丁)=p(O。)nl-p(6*I )户(J I 
f=1 

)] 

(b) 

图 1 删 和 CRF模型 图 

图 l(b)描述了一个链式 CI 。HMM 是在状态和 

观察的联合分布上进行建模，CRF直接在状态的条件 

分布上面进行建模。 
． 

下 

( O'"T 9 ⋯丁)： (6}0)Ⅱ[≯( f 一 ) o( )] 
f； 1 

其中 z是一个归一化常量，乒( ， ．1)是 motion 

potential， 0( )= (r， )是 observation potentional， 

只要observation potentional确定，CRF可以被用来执行 

在线的跟踪[ 引。 

r 

P( ，j “了’)。c 0( )l≯( ， 一 )户( 一 I i1．．．t-1)d 一 

(1) 

跟 HMM比较该模型的最大优势在于 。( )比P(，l 

)更容易得到。 

定义 observation potentional如下： 

(，，0)=N(S(，，，)；0，d ) 

其中S为相似度衡量。 

1．2 后验概率的计算 

令 @是包含所有有效状态的状态空问。被分割成 

N个互不相交的细胞Ci，@=U lCi，@=U 1G n 

G ： ，i≠jo样本Oi∈G，称 为栅格。暂时先验的 

表示如下[ 】： 

户( ∈C|I ∈ )=J rJ f ( ， -1)dOt-1dO'≈ 
{＆(Oi， )I G I1 G I (2) 

l G i是第i个细胞的容积。第 个到第i个细胞的转移 

概率 。 

Tii： 
盟  L  (3) 

』 一  N 、J ， 

≯( ， )I 

观察值和状态属于某个细胞的compatibility写成如下 

的形式： 

0(Ci)=I (O)dO≈ (Oi)I G I (4) 
乙

‘ 

从而状态属于第 i个细胞的后验概率由公式(1)，(2)， 

(4)可得【14]： 

( ∈Ci I iv．．r)≈专 ( )I c l∑Top(6*一 ∈cj 
—  j=1 

J lV．．t-1)= ( )∑s ( 一 ∈cj I i1．．．t-1)(5) 

其中So=l G I 是时间独立的可以通过离线算得。 

公式(5)非常重要，下面的RBPF算法就是根据。 

1．3 激光样本的获得与运用 

类似于文献[12]中激光特征的获得方法。将机器 

人固定，而人在机器人前面各个方向行走，提取出碰到 

人的双脚返回的激光束。然后按照文献[12]中的方法 

进行归一化，计算两个激光特征的chamfer距离。从 

而得到一个相似度矩阵。根据相似度矩阵采用聚类算 

法把训练数据聚类成K个 (i=0⋯k)类[巧]，然后 

在每个类中选取一个代表，该代表能最小化该点到类 

中所有其他点的距离。这个代表就对应上述 CRF中的 

0。S 对应栅格滤波中的细胞G。 

1．4 跟踪算法描述(RBPF) 

文中采用 RBPF算法实现跟踪。RBPF维持一个 

赋有权值的样本集 。 

Sk=(<5l̈， l >I 1 ， N) 

下标k表示k时刻， 表示第 个粒子。s ，∞l )分别表 

示k时刻第z个粒子和它的权值。sl )=< l̈， >， 

其中 l”是一个卡尔曼滤波器用来估计人的位置跟速 

度 l )=< ，∑>。 就是激光样本。RBPF~  

个粒子都维持一个卡尔曼滤波器。 
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算法的描述如下： 

1)输入： 一1=(<4'21， l l>I 1 z N)，激 

光数据 。 

2)初始化 为空。 

3)／／为每个粒子进行卡尔曼预测 

FDr Z：= 1⋯ N do 

t=< 。，∑ > 

4)／／更新重要性权值 

一  。e∞l 1Ep(o~∈G l ) 

5)／／根据新的权值进行采样，生成新的粒子集 

For Z：= 1⋯N do 

从 一。中根据更新的权值 一。采样 s =< 

， > 

根据户( ∈G l J ”K)按比例生成新的 l 

卡尔曼滤波器利用01̈，al(1一。信息更新位置估计 

s ：<oin，oi ’> 

：=Sk U ， } 

6)returnSk 

2 sI『RF特征 

SURF是一种尺度不变和旋转不变的特征描述算 

子。与SIFT算法相比，它的最大优势是它的速度快。 

它对特征点 的探测采用一种快速海塞矩阵探测器 

(Fast—Hessian Detector)。文中采用的是(4*4)*4= 

64位的描述器。而SIFT采用(4*4)*8=128位的描 

述器。在对在线快速的探测、描述、匹配，SIFT描述器 

的高维性，成为它的最大缺点。而这也是 SURF的优 

势所在-1引。由于 SURF的尺度不变性和旋转不变性， 

以及快速性，适合机器人实时的目标跟踪。 

2．1 SURF模板样本的获得 

虽然 SURF具有旋转不变性，但是旋转超过一定 

得角度也会导致目标无法识别。用书做实验发现，学 

习时书平面跟摄像头平面平行，识别时书平面跟摄像 

头平面的夹角超过30度时会导致识别失败。在文中， 

将机器人固定，人在机器人前面初始位置与机器人平 

行，然后在原地每次旋转一定得角度(大约25度)，直 

至旋转(360度)。这样得到 14副图像只选取其中人 

的部分计算SURF特征。得到了图像的模版数据库。 

这些都可以实现离线计算，所以并不影响实时跟踪的 

速度。 

2．2 匹配度的计算 

根据文中第二部分的计算结果可以大致确定人在 

图像中的候选区域，从而不用计算整副图像。计算候 

选区域的SURF特征点，假如有 N个。 

模版图像的特征点有M个，匹配到的点有 V个， 

则定义匹配度 P： 

P= × (6) 

P值最大的模版作为匹配模版。 

3 实验分析 

文中的所有实验都在实验室的家庭服务机器人上 

完成。该机器人装有一个双目摄像头，和一个 SICK 

激光传感器。其中摄像头大概距离地面 165cm，分辨 

率为320×240，可以对人的全身进行摄像。激光传感 

器距离地面大概 45cm可以探测到人的双脚。 

为了测试该算法在移动机器人上面的性能，必须 

获得人图像的样本数据和激光样本数据。首先与摄像 

头平行得到人的正面图像，然后每次旋转大约 30度， 

得到 11副图像(0度和360度重合)作为样本库中的 

样本。 

在图2～图3中是集中较特殊位置的样本图像。 

正面(大约 0度)，正侧(大约 45度)，侧面(大约 90 

度)，背侧(大约135度)，背面(大约180度)。原始图 

正面 正侧 侧面 背侧 背面 

图2 原始图像 

正面 正侧 侧面 背侧 背面 

图 3 SURF图像 
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像，依次为(正面，正侧，侧面，背侧，背面)。 

图4跟各个模板的匹配情况如下：和正面图像有 

4个点匹配，正侧图像有1个点匹配，和其他图像没有 

点匹配。 

原图 正面匹配 正侧匹配 

图 4 图像 匹配 

激光特征的获得相对比较复杂。固定机器人，人 

在机器人前面以不同的朝向行走，提取3000帧激光数 

据。每帧180束，提取从人的双脚返回的激光束。然 

后用 K均值算法对样本进行聚类。实验中K =30， 

RBPF的粒子数为100。利用该算法可以实现对单个 

人的准确迅速的跟踪。 

4 结束语 

文中介绍一种基于条件随机场模型的RBPF机器 

人目标跟踪算法。RBPF对激光特征进行采样实现人 

的跟踪。RBPF根据栅格滤波方法计算得到的后验概 

率进行权值的更新和采样。每个粒子维持一个卡尔曼 

滤波器来估计人的位置和速度。SURF特征的尺度不 

变性和旋转不变性大幅度减少了图像样本的数目，提 

高了准确性。 
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