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机器人的混合特征视觉环境感知方法

杨俊友1，马乐1，白殿春1，东俊光2

1．沈阳工业大学电气工程学院，沈阳 110870;
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摘 要:提出一种基于颜色直方图和 SIFT混合特征的机器人视觉环境感知方法。该方法将颜色直方图的“色”与
SIFT算法的“形”有机结合，有效提高了感知精度和实时性。对图像进行平均亮度调整并对颜色直方图特征加入
主颜色直方图，使之对环境光照和动态变化具有更好的鲁棒性; 通过控制特征点数和加入局部颜色统计信息方式

改进 SIFT算法，提高了特征生成速度和匹配准确度。利用分级匹配方法加速了特征检索过程，并采用本文提出的
基于数据知识的推理方法进一步提高了感知精度。仿真与实验结果表明，随着数据库规模扩大，本文方法在感知
精度和实时性上的性能优势越发明显。
关键词: 视觉环境感知; 颜色直方图改进; SIFT改进; 知识推理; 算法优化

Robot vision environmental perception method based on hybrid features
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Abstract: An image-matching method for robot environmental perception based on hybrid features from color histograms
based on the scale-invariant feature transform ( SIFT) is proposed． The SIFT is combined with color histograms to make a
compromise between high perception accuracy and real-time processing needs． First，images are processed by making an
average of the lightness，then the extracted features are added to the main color histogram，which is more robust against
lightness and dynamics in the environment． The number of SIFT values is controlled and local color statistical information is
added to the SIFT，which is more accurate and faster for real-time matching． After wards，the process of features-retrieval is
accelerated by hierarchical matching． Finally，the scheme is optimized using the proposed reasoning method based on
previous knowledge from databases，to further improve the accuracy of perception the simulation and experiment results show
that when the scale of the database is growing，the advantage of the proposea method proposed is prominent．
Key words: vision-based environmental perception; color histogram modifying; SIFT modifying; knowledge reasoning;
algorithm optimization

0 引 言

环境感知是移动机器人环境理解、导航、规划、

行为决策的基础［1］。计算机视觉是最能体现机器
人智能化程度的技术关键之一［2］。环境感知可分
为局部感知与全局感知。相对局部感知，全局感知
不依赖初始信息，避免了由机器人不确定运动所产
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生的拐骗( kidnapping) 等问题［3-4］。基于图像特征
匹配的机器人环境感知以实现简单、方法灵活、效果
明显等优点在机器人全局感知领域得到广泛应

用［5］。图像特征从尺度上可分为局部特征和全局
特征，从形式上又可分为颜色特征和形状特征。
基于标识( landmark ) 的匹配方法［6］可分为

人工标识［7］和自然标识［8］，应用前提是必须获得

地标在环境中的位置及机器人与地标的相对位

置，需要大量的人工预处理，对系统设备的要求

较高［6］。基于场景( appearance) 的匹配方法不需
要大量的人工预处理并且可以在简单的视觉下

实现［3，5-6，9-10］，对解决以上问题具有明显优势。
相关工作还包括: 文献［11］仅利用灰度图像中的
全局特征结合蒙特卡罗法实现全局定位; 文

献［12］利用一组具有颜色信息的全局特征实现
机器人室内定位; 文献［13］利用一种显著区域的
局部特征实现场景感知。以上工作都是基于单
一类型的特征开展研究。文献［14］考虑到了全
局和局部特征的利弊并将两者结合，但只是根据

不同情况的切换，没有充分发挥二者的优势。
在动态、非结构化环境中，视觉全局感知准确性

及实时性是两项关键指标。然而两个指标存在着矛
盾: 特征匹配感知以环境先验知识为前提，保证准确

性势必需要足够的先验数据作支撑，如文献［15］中
在 2 m ×2 m范围内就需要 11 × 11 幅观测图像; 另
外，特征匹配本质上又是一种检索技术，过大的检索

空间势必影响感知的实时性，特别是对于一些复杂

的局部特征。因此，如何兼顾准确性与实时性是特
征匹配视觉感知的关键问题。
为解决上述问题，提出一种基于场景的混合

特征匹配感知方法，将颜色直方图和 SIFT ( scale-
invariant feature transform) 相结合，覆盖了特征的
全局与局部、形状与颜色 4 个方面，从而达到优
势互补。首先对颜色直方图和 SIFT 特征作出改
进，使之对环境变化有更强的鲁棒性并且减少了

匹配时间，降低了匹配错误率; 然后将二者结合

提高了特征匹配的速度和正确率，并充分挖掘数

据库中先验知识对感知信息进行推理，提高了感

知精度。本文所提出方法有效地利用知识［16］降
低了对系统设备条件的要求［17］，并使机器人在

视觉感知过程中，在具有高感知精度的前提下，

表现出良好的实时性。

1 视觉特征改进

1． 1 颜色直方图特征的改进
颜色直方图虽然对图像观测轴方向上的平移、

旋转以及尺度变换有良好的稳定性，但是对光照和

图像噪声等不利因素十分敏感［18-19］。因此，预先将
图像从 RGB空间转为对光照变化较不敏感的 HSV
空间，并对图像亮度进行处理。设 HM×N×O 为图像 I
在 HSV颜色空间上的直方图，M、N、O 分别为 H、S、
V的划分数。在 HM×NcO中降低图像光照分量 V的划
分数，设为 M≈ N≈ 2O。选取光照阈值 θV ，对图像
I( w × h) 作如下预处理
I'( x，y，v) = fθ ( I，x，y) =

I( x，y，v) －
I( x，y，v) － θv

Δθ
I( x，y，v) ＞ θv

I( x，y，v) I( x，y，v) ＜ θ
{

v

( 1)

Δθ 为高于 θv 的像素值与 θv 差值的总和，即

Δθ = Σ
w

x = 1
Σ

h

y = 1
Sig( x，y，I) ·( I( x，y，v) － θv )

Sig( x，y，I) =
1 I( x，y，v) ＞ θv
0 I( x，y，v) ＜ θ{{

v

( 2)

在动态环境中，传统颜色直方图会受到遮挡

及物体位置改变等局部变化影响。本文引入主
颜色直方图特征解决这一问题，首先假设如果两

图像内容上具有很大相关性，那么相关内容的颜

色分布也是一致的。在局部遮挡和动态变化不
对相关内容产生较大影响的情况下，也不会改变

其主要颜色的分布，因此主颜色直方图可以克服

环境动态变化带来的干扰。其构造方法如下: 对
原有颜色直方图 HM×N×O 进行降序排序，除前 Nm

项外其余项设为零，

hM ( m，n，o) =
h( m，n，o) h( m，n，o) ≥ θM
0 h( m，n，o) ≤ θ{

M

( 3)
式中，θN为第 Nm项分布( 取 M × N × O的 25% ) ，并
且对 HM ( m，n，o) 重新归一化得到主颜色直方图珚HM

为

H
－

M ( m，n，o) = Normal( HM ( m，n，o) )

Σ
m，n，o

hM ( m，n，o) ={ 1
( 4)

1． 2 SIFT算法改进
SIFT是多尺度灰度图像空间上基于极值点的
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局部特征，对旋转、尺度缩放保持不变性，对亮度变
化、视角变化、仿射变换、噪声也保持较高的稳定
性［20］。该算法的提取步骤简述如下［21-22］:

1) 将彩色图像转换为 32 位灰度图像;
2) 将灰度图像长宽放大 2 倍;
3) 用高斯卷积核以等比数列的方差系数对图
像模糊化，得到一组不同尺度的模糊图像;

4) 将一组中倒数第 2 幅图像进行比例为 2 的降
采样;

5) 重复 3) 4) ，直到最后一组图像足够小，得到
高斯图像金字塔;

6) 将金字塔每组图像邻层相减，得到高斯差分
图像金字塔( DoG) ;

7) 遍历 DoG 空间上所有点找出相对于本层和
上下两层 8 连通域共 26 个像素的极值点;

8) 用插值方法对特征点精确定位并滤除边缘
响应较大的点;

9) 计算特征点梯度方向与幅值;
10) 将坐标调整到特征点梯度方向后，对特征
点周围邻域 n × n的像素进行梯度直方图计算，从而
得到最终的 SIFT特征。
虽然 SIFT 具有良好的性能，但其生成算法复

杂度及特征向量维数巨大，不利于机器人的实时

感知。文献［23-24］给出了 SIFT 简化方法，但都
以不同程度地牺牲特征稳定性为代价。特征点
稳定性对于机器人感知十分关键，但其数量不需

要过多。在不影响特征点稳定性前提下，文
献［25］针对第 7 ) 步作出改进，用随机迭代的方
式减小了特征点的搜索范围并且使特征点数可

控，但是这种方法在特征点超过一定数量后优越

性丧失并且其收敛性尚待证明。
采取另外一种控制特征点数量的策略降低算法

的时间复杂度，即以调整 GoD组数方式控制特征点
数量。对于上述步骤 3 ) —6 ) ，文献［21］中将 DoG
金字塔阶数建立到最后一阶图像足够小。但通过测
试发现，从金字塔第 4 组数以上的所有图像得到的
特征点数量很少，如图 1 所示。因此对第 4 组以上
的特征点操作是低效的。
对原方法步骤 3)— 6) 修改: 选择截止阶数 OThr

( 取 OThr = 4 ) 以及截止特征点数 NF( 取NF = 100 )。
1) 建立组数为 OThr 的 DoG金字塔;
2) 逐层逐组搜索特征点;
3) 当搜索到的特征点数目等于 NF时，完成当前

图 1 特征点数与 DoG组数关系
Fig． 1 Relationship between number of keys and

DoG octaves

层的搜索后停止搜索;

4) 跳转到下一层图像并转至步骤 3) ，如果当前
为最后一层则停止。

SIFT对形状信息具有良好特性，但它是一种灰
度特征，忽略了大量值得利用的颜色信息。如图 2
所示( 图 2 中有 5 条匹配线，最右边两条因为距离较
近出现部分重合) ，最左边是一组 SIFT误匹配点，两
个匹配点的局部形状特征相似，但局部颜色信息存

在差别。

图 2 SIFT颜色信息缺失导致错误匹配( 左边第一组)
Fig． 2 Error-matching by default of color information of

SIFT( No． 1 in left)

文献［26］将特征点临近区域颜色直方图信息
作为 SIFT特征点的颜色信息补充，但要在原本高维
的 SIFT特征中再加入 16 × 16 维的颜色特征，会增
加特征匹配时间。事实上需要扩展的信息是作为
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SIFT的补充信息，不是完全独立于 SIFT 存在的，因
此不必采用高维特征向量。本文采用特征点局部区
域的加权颜色统计信息作为 SIFT 的颜色补充信息
消除颜色缺失造成的误匹配。
具体做法如下: 设图像 I在 HSV空间上 H、S、V

分量图像以特征点 F( x，y) 为中心 n × n的临近区域
构成的矩阵分别为 MH

F、M
S
F、M

V
F，那么特征点的局部

颜色统计向量为

Vlc =
hlc

slc
v



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( 5)

式中，W 为加权系数矩阵，n 由特征点所在的尺度
决定。

2 混合特征匹配感知方法

2． 1 机器人视觉环境信息数据库建立
选择机器人工作环境中若干观测点，获得该

位置的环境信息，采集图像提取特征并建立数据

库。数据库结构如图 3 所示，每幅图像对应一个
匹配单元，包括图像特征及环境信息。图像特征
包括直方图特征和 SIFT 特征，颜色直方图包括
常规颜色直方图和按 1 ． 1 节方法改进的主颜色
直方图; SIFT 包含图像特征点特征，每个特征点
对应局部颜色统计特征以及常规 128 维 SIFT 特
征。建立 SIFT 特征时将特征点按其对应的物体
关系存储，但图像中如人等动态内容上的特征点

不被存入数据库。

图 3 视觉环境信息数据库结构
Fig． 3 Data construction of vision environment information

2． 2 特征匹配
采用分级匹配的方法进行机器人视觉感知。

颜色直方图匹配速度远大于 SIFT 匹配并且对环
境场景的宏观性有着较强的表征力。因此首先
利用颜色直方图对数据库中匹配单元进行粗匹

配，获得与当前观测图像相关性较大的图像集

合，其次利用改进的 SIFT 特征对直方图筛选后
的图像集合进行精确匹配。该方法可以有效滤
除数据库中大量与待匹配图像无关的图像，屏蔽

了其复杂的 SIFT 特征匹配。最后，依据有效匹
配的图像对观测图像做环境信息推理，得到待检

测图像对应的环境信息。
2． 2． 1 直方图匹配与筛选
常规颜色直方图的维数众多、信息量大、描述精

确，故采取算法复杂度较低的 Bhattacharyya 距离计
算( 式( 6 ) ) 。然而改进的颜色直方图的维数相对
少，但描述精度较低，因此采取算法复杂度较大但准

确度较好的 Correlation距离计算( 式( 7) ) ［29］。
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dB ( H1，H2 ) = 1 － Σ
m

i
Σ

n

j
Σ

o

k
H1 ( i，j，k) ·H2 ( i，j，k槡 )

( 6)

dC ( H1，H2 ) =
H*

1 ( i，j，k) ·H*
2 ( i，j，k)

Σ ( H1 ) ·Σ ( H2槡 )

Σ ( H) = Σ
m，n，o

i，j，k
H

{
*

( 7)

式中

H* ( i，j，k) =

H( i，j，k) － 1
m × n × oΣ

m

i
Σ

n

j
Σ

o

k
H( i，j，k)

匹配单元中的两直方图特征与实时图像进行相似度

计算，并降序排列。选定两个相似度阈值θCS、θMS，

保留两序列中相似度大于阈值项。如果两序列中没
有大于阈值项，则保留前 Ns 项，经处理后得到两个

数据库信息筛选序列 Ac 以及 Am 。
直方图对视角比较敏感，如果两图像直方图

相匹配，则它们的观测角度相差不会很大。如果
序列 Ac 和 Am 项均与待检测图像内容有关联，则

对应观测方向 φ 将趋于一致。因此，可以统计序
列中方向的方差来对待观测图像的观测角度 珘φ
做推理

σ2 = 1
n ( Σ

n

i = 1
Vφi

2 － n珔Vφ
2
 ) ( 8)

式中，Vφ 为角度的向量形式。选定接受阈值 θ r ，

当 σ2 小于 θ r 时，认为序列内容与待检测图像有

相关性，如果大于 θ r ，则认为序列中含有大量的

直方图特征相关，但与实际内容无关项。此时需
要统计序列观测方向的直方图，只保留直方图中

前 3 项。
2． 2． 2 SIFT特征匹配
特征点匹配的时间复杂度很高。为了降低

匹配阶段的复杂度，先利用特征点的颜色统计特

征进行匹配，当两点的颜色统计特征相匹配后，

再检验两点的 128 维 SIFT 特征。构造局部颜色
统计特征时，虽然比原算法增加了计算时间，但

在匹配过程中可以屏蔽大量无关点匹配操作。
另外，匹配库颜色统计特征是离线计算，在线计

算仅是对当前图像的特征点操作，因此特征维数

和算法复杂度都很低。
2． 3 环境信息推理
文献［27-28］讨论了图像环境信息的推理，受到

文献［11］的启发，本文引入“关联域”概念来进行环
境信息推理。设图像与观测点位姿一一对应

fI→P : IiPosi ( x，y，φ) ( 9)
Cor(·，·) 为两个图像内容的关系算子，以 SIFT 匹
配算子作为关系算子 CorSIFT 。设图像 Ix 、Ik 存在相
关内容并且可以由 CorSIFT 判定，即 CorSIFT ( Ix，
Ik ) ≠ 0 。Pos 3 种基本操作: 纵移 L1 (·，·) 、平移
L2 (·，·) 、旋转 L3 (·，·) 。对于 Ik 所对应的位姿
Posk 必有 θBi ( i = 1，2，3) 使

CorSIFT ( Ix，f
－1

I→P ( Li ( Posk，θBi ) ) ) = 0 ( 10)
可以得出，对于 fI→P ( Ik ) 必存在一个邻域 Uk ( Posk，
δk ) ，称为关联域，使得Pos珋k  δk 有

CorSIFT ( Ix，f
－1

I→P ( Pos珋k ) ) = 0 ( 11)
如果存在一组图像〈Ii〉，其中每幅图像都与待检测
图像 Ix对于 CorSIFT相关，即 CorSIFT ( Ix，Ii ) ≠0 ，那么
可以推理出 Ix 对应的位姿属于〈Ii〉关联域的交
集，即

fI→P ( Ix ) ∈∩ δ i ( 12)
将数据库中经直方图和 SIFT 匹配成功后的

图像视为待测图像 Ix关联集合〈Ii〉，只要确定 δ i

即可对 Posx 做出推理。根据尺度、平移、仿射等
变换对颜色直方图和 SIFT 影响的不同，选定关
联域 δ，如图 4 所示。该矩形的长宽由 Ix 与 Ii 相
匹配的特征点在图像 X 方向的差以及相同物体
上的最小闭包差决定。将 ∩ δ i 的几何中心作为

Posx 的推理值。

图 4 图像关联域示意图
Fig． 4 Related region

2． 4 混合特征环境感知方法框架
图 5 为基于改进的颜色直方图与 SIFT 特征混

合算法结构框架。可以看出为了加速检索，每次检
索后将数据库中 ASIFT 序列对应的匹配单元按匹配

特征点数调整数据库中的记录位置，在下次检索中

会优先检索这些数据。因此增加了初始检索的成功
率，加速了检索过程。
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图 5 混合特征视觉环境感知框架
Fig． 5 Framework of vision-based environment perceptions

3 实验与分析

从单纯算法性能以及机器人实际的环境感知两

方面对所提出方法进行评价。
3． 1 算法性能评价
为评价提出的混合特征匹配算法的性能，采用

执行效率较高的 SQLite 嵌入式数据库。选取 18 ×
8 m2室内环境中的观测点，对每个观测点从相对 X
方向 0° ～ 360°范围内每隔 22． 5°采集一幅观测图
像，调整图像尺寸到 320 × 240，并根据 2． 1 节方法

建立环境感知数据库。在实验阶段，该数据库规模
可控。另采集 100 幅实验图像并记录其位姿信息，
图像中包括了时间、行人、光照局部遮挡等因素。
图 6为本文方法( Hybrid) 与传统 SIFT 方法感知时
间与感知误差的比较，表 1 为统计结果。可以看出，
由于 SIFT特征的局部性和高维性，在数据库规模扩
大时存在大量待匹配点，同时无关特征点数量随之

增加，匹配时间也随之增加。对特征的改进、匹配过
程的分级优化以及颜色信息的表征使得本方法在感

知时间和误差指标中均优于传统方法，并且随着数

据库规模的扩大，本文方法优势越发明显。

图 6 本文方法与 SIFT方法在不同数据库规模下的性能比较
Fig． 6 Comparison of hybrid method with SIFT in different database scales
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表 1 两方法性能对比表
Table 1 Performance-contrast between two methods

数据库

规模

Hybrid平均

时间 /ms

SIFT平均

时间 /ms

Hybrid平均

误差 /%

SIFT平均

误差 /%

16 × 32 378． 853 562． 193 7． 492 8． 466

16 × 64 551． 872 663． 213 5． 010 7． 264

16 × 128 520． 757 1 482． 73 4． 088 5． 777

16 × 256 530． 765 1 751． 40 2． 841 5． 208

3． 2 机器人实时环境感知评价
以日本村田机械株式会社的全方位移动 6 自

由度机器人为平台( 见图 7 ) ，检验实际环境感知
过程的鲁棒性、准确性和实时性。图 8 为机器人
视觉感知实验测试系统平台，实验配置如表 2
所示。

图 7 村田机械株式会社移动操作机器人
Fig． 7 Mobile manipulator of muratec

图 8 机器人视觉感知实验测试系统平台
Fig． 8 Robot vision experiment system

表 2 实验配置
Table 2 Experimental configuration

项目 规格数据

机器人型号 Muratec RCA87A

实验环境面积 18 m × 8 m

程序开发环境 VC ++ 6． 0

视觉处理 SDK OpenCV1． 0

数据库 SQLite

数据库规模 /副 32 × 40 × 16

处理图像尺寸 /像素 320 × 240

在实验环境中设定机器人运动轨迹，机器人通

过数字相机对环境信息实时感知，图 9 为机器人实
验视频。给定机器人速度为 10 cm /s。实验过程中
加入光照变化及行人局部遮挡因素，其中通过调整

室内荧光灯开启数量实现光照变化。感知过程中机
器人运行平稳，显现了较强的鲁棒性。

图 9 有行人遮挡和不同光照条件下的机器人感知视频
Fig． 9 The video of real robot environmental perception with the occlusion of human and change of light
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表 3 为单次机器人感知过程的平均消耗时间，
平均感知时间在 1 s 以下。图 10 为机器人视觉感
知结果与实际轨迹对比，其中实际轨迹由机器人里

程计给出，采集频率设为 20 Hz，误差小于 0． 05%。
估计路径与实际路径的最大偏差小于 3． 2%。
通过以上实验数据可以得出，本文方法在机器

人实际感知中具有很强的鲁棒性和很好的实时性，

并且保持了很高的感知精度。

表 3 感知过程各环节耗时
Table 3 Time-consuming in each step of perception

感知过程 耗时 /ms

图像采集 28． 329 97

调整尺寸 10． 674 31

HSV转换 3． 459 03

直方图特征提取 1． 032 78

SIFT特征提取 367． 413 26

直方图匹配与筛选 53． 270 72

SIFT匹配 137． 863 23

环境信息推理 12． 495 65

总计 614． 538 95

图 10 视觉感知与里程计数据对比
Fig． 10 Contrast between the data from vision

and from odometer

4 结 论

通过混合特征匹配方法实现机器人视觉全局环

境感知，有效解决了准确性与实时性兼顾问题，并得

到以下结论:

1) 改进颜色直方图和 SIFT特征，提高了特征生

成的速度，并且增强了特征匹配的稳定性。
2) 提出的混合方法可以有效兼顾准确性与实
时性，特别是在数据库规模增大时方法的优越性越

发明显; 在实际感知过程中对于光照变化和局部遮

挡也有良好的鲁棒性。
3) 有效地挖掘数据库中的先验知识，提高了算
法的性能，并且可以减少人工工作、降低对系统设备
配置的要求。
本文的数据库建立过程是需要人参与的，为了

进一步提高方法的智能水平以及实用性，将在以下

方面开展工作: 1) 增加用于自主获得数据库信息的
学习模块; 2) 进一步挖掘数据库可利用的知识来提
高算法性能; 3) 对本文方法基于的假设条件进行深
入理论探究。
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