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摘要:针对室内环境下的移动机器人运动目标跟踪问题,提出一种基于激光与单目视觉传感信息融合的机器人
定位和目标运动估计方法. 首先,利用激光传感信息实现对目标的检测,并完成机器人定位与环境建图;然后,设计
一种基于单目视觉传感器的目标位置估计算法,获得目标的距离和角度信息;为了实现两类传感信息的有效融合,
将激光与单目视觉进行联合标定,得到二者的相对位姿关系,基于此,将激光与单目视觉提取的目标距离和角度通
过具有最优重要性函数和权重的粒子滤波器进行融合,实现对目标运动状态的准确估计.实验结果表明该方法具有
良好的跟踪性能.
关键词: 移动机器人;目标跟踪;激光扫描仪;单目摄像头
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Moving target tracking of mobile robots with fusion of
laser scanner and monocular camera

YUAN Jing1,2†, LIU Gang-dun1, SUN Qin-xuan1

(1. College of Computer and Control Engineering, Nankai University, Tianjin 300071, China;
2. Tianjin Key Laboratory of Intelligent Robotics, Tianjin 300071, China)

Abstract: Moving target tracking with mobile robots in the indoor environments is addressed. A method to localize the
robot and estimate the moving target’s states is proposed based on information fusion of a laser scanner and a monocular
camera. First, moving target detection, robot self-localization and map building of the environment are simultaneously
accomplished using the laser data. Then, a monocular vision-based scheme to detect the target’s location is developed for
measuring the range and bearing of the target. To achieve effective fusion between two kinds of sensor information, the laser
scanner and the monocular camera are jointly calibrated to obtain the relative coordinate transform between them. Finally,
a particle filter (PF) with the optimal importance function and importance weights is designed to fuse the measurements of
the target’s range and bearing from the laser scanner and the monocular camera. The experimental results show that the
proposed method can achieve satisfactory tracking performances.
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1 引引引言言言(Introduction)
移动机器人对运动目标的跟踪是指移动机器人通

过车载传感器实现对运动目标的检测、识别和状态估

计,其研究涉及到传感信息处理、移动机器人定位、运
动目标的状态估计和环境建图等内容.在家庭、办公
室等室内环境,移动机器人与人共存,因此对人的跟
踪是移动机器人在室内环境下进行目标跟踪需要解

决的主要问题,其研究将在人–机器人的交互与协
作[1]、环境监控[2]和以人为中心的机器人导航[3]等场

合具有广泛的应用前景.

目标跟踪要解决的主要问题是目标的检测和目标

运动状态的估计.根据机器人车载传感器的类型不同,
常见的目标跟踪方法包括基于激光信息的跟踪[4–10]、

基于视觉信息的跟踪[11–13]和基于多传感信息融合的

跟踪[14–21].

基于激光信息的人检测包括两类: 使用几何特征
的方法[4–6]和使用运动检测的方法[7–8]. 前者通过识别
人腿特定的模式或形状对人腿进行检测;后者则检测
环境中的动态区域,将其视为人腿,而环境中的静态
区域可用于完成机器人定位和环境建图. 基于激光信
息的人体运动状态估计常用的方法包括扩展的卡尔

曼滤波(extended Kalman filter, EKF)方法[9]和粒子滤
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波方法[10].

常用的利用单目视觉进行人检测和识别的方法包

括: 基于脸识别技术的跟踪方法[1, 11]、基于颜色模型

的跟踪方法[12]和基于轮廓匹配的跟踪方法[13]. 利用
视觉进行人的运动估计的方法包括: 最近邻搜索方
法[1]、卡尔曼滤波方法[11]和粒子滤波方法[13]. 然而,
由于缺少目标的深度信息,上述基于单目视觉的跟踪
只解决了图像平面上的目标位置估计,并未考虑笛卡
尔空间中的目标状态估计问题.

为解决单一传感器存在的信息量少、鲁棒性差等

问题,多传感器融合技术越来越多地被应用到人的检
测与跟踪领域.文[15]和[16]分别使用无迹卡尔曼滤
波器(UKF)和协方差交互滤波器(covariance intersec-
tion, CI)将人腿的激光数据与单目视觉获得的人脸图
像进行融合.文[17]利用激光传感器锁定环境中的动
态区域,然后在该区域对应的视觉图像上使用基于神
经网络的人脸识别技术检测目标.文[18]通过激光传
感器检测人,并利用视觉图像提取的人脸进行验证.
上述使用人脸作为视觉观测对象的方法存在的主要

缺点在于跟踪过程中人必须面对摄像头.且跟踪性能
严重依赖于人脸的识别结果.而文[19]和文[20]使用
视觉图像提取人的形状信息,并与激光提取的人腿进
行融合,实现了更鲁棒的跟踪. 近年来, RGB-D摄像头
由于可以同时获得观测对象的深度信息和视觉图像

信息而受到人机交互和目标跟踪领域的关注[21],然而
由于3D点云数据进行匹配时的计算复杂度过高,给在
线跟踪带来了很大的困难.

本文面向人检测与跟踪问题提出一种鲁棒的激光

与单目视觉传感信息融合方法,在目标跟踪的过程中,
机器人利用激光提取目标的深度和角度,同时还通过
单目视觉观测人脚,计算目标的视觉深度和角度,并
与激光信息进行融合.论文的主要创新点包括: 1)提
出一种基于运动检测与几何特征相结合的激光人腿

识别方法,实现完备的运动目标检测和有效的人腿提
取. 2)提出一种基于单目视觉的人脚检测与位置测量
方法,通过单目视觉获得目标的深度和角度信息,相
比于现有方法(例如文[19–20]),本文提出的方法可直
接用于单目视觉跟踪系统,因此具有更强的鲁棒性和
适用性. 3)针对本文中的激光与视觉信息融合问题,
提出一种有效的激光与视觉标定算法,同时,在最优
粒子滤波器中设计了一种粒子多样性增强策略,获得
了准确的跟踪结果.

2 基基基于于于激激激光光光信信信息息息的的的人人人腿腿腿提提提取取取与与与环环环境境境建建建图图图(La-
ser data-based human leg extraction and map
building)
机器人利用激光传感器扫描环境,区分环境中的

动态区域和静态背景. 对于静态背景,使用扫描匹配

算法完成环境建图和机器人定位;对于动态区域,利
用几何信息提取人腿.

2.1 运运运动动动检检检测测测(Motion detection)
本文提出一种简单且有效的基于扫描匹配的运动

检测算法,其基本思想是将所有激光扫描点顺次相连,
再分别将第1个和最后一个激光扫描点与机器人位置
连接,形成闭合多边形,位于多边形内部的区域为自
由区. 若前一帧扫描数据中的自由区在当前扫描中被
覆盖,则认为当前扫描中有运动物体进入该区域;同
理,若前一帧扫描中被覆盖的区域在当前扫描中变成
了自由区,则认为有运动物体离开了该区域.然而
文[22]仅考虑了第1种情况,因此无法对第2种情况下
的运动物体进行检测. 为此,本文中机器人利用连续
三帧激光扫描数据S1, S2和S3进行运动检测,将S2与

S1进行比较以判断是否有运动物体进入S1的自由区;
同时将S2与S3进行比较以判断是否有运动物体离

开S2的被覆盖区域.对于检测出的运动物体,使用
第2.2节中的方法进行人腿提取,而对于静态的环境背
景,使用作者之前提出的PMICP算法[23]进行机器人

定位与环境建图.

2.2 人人人腿腿腿提提提取取取(Human leg extraction)
基于运动检测的人腿识别方法[7–8, 22]容易将环境

中其它的运动物体误识别为人腿,而基于几何特征的
人腿识别方法[4–6]难以区分人腿和某些具有类似形状

的物品(例如垃圾桶、灭火器等). 为此本文将两种方
法进行融合,在第2.1节提取出运动区域的基础上,引
入几何特征进行人腿识别.

人在行进过程中,双腿的状态包含两种: 摆动和站
立,两种状态在双腿之间进行周期性地交替.如果一
条腿处于站立状态,运动检测算法通常无法检测出该
腿,而只能检测出处于摆动状态的另一条腿,由于人
体的实际位置通常位于双脚中间,若机器人仅将摆动
的腿视为目标并对其进行位置估计,则会产生较大的
目标定位误差. 为了同时识别出双腿,机器人提取激
光数据的几何特征. 首先将运动区域对应的激光数据
点进行分段,若连续两个数据点之间的距离小于某一
阈值(实验中设为12 cm),则它们属于同一段,并且同
一段中的数据点个数应在一个合理范围[Simin,

Simax]内(实验中Simin = 4, Simax = 12). 然后计算
每段的宽度Wi,即每段第一个数据点和最后一个数据
点之间的欧氏距离. 使用3个阈值Wmin,Wmid和Wmax

(实验中分别设为3 cm, 20 cm和45 cm)进行判断,若
Wmin <Wi <Wmid,则该段为单腿;若Wmid <Wi <

Wmax,则该段为双腿;否则,删除该段. 对于单腿,需
要寻找与之配对的另一条腿,为此给出如下策略.根
据文献[4],人行进过程中双脚之间的间隙应满足一定
的范围[Gmin, Gmax](实验中Gmin = 15 cm, Gmax =
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55 cm),对每一条未配对的单腿,将其附近的静态激
光数据点进行分段,在[Gmin, Gmax]的范围内,使用最
近邻方法,寻找与之距离最近的一段作为另一条腿.

提取出双腿的激光数据点之后,计算它们的COG
点(center-of-gravity point), COG点的距离和角度构成
了激光对人体的观测数据ZL = [rL, ϕL]

T,其模型为

ZL = HL(XL, XP) =[ √
[xL − xP]

2
+ [yL − yP]

2

a tan 2(yL − yP, xL − xP)− θL

]
+

[
nrL

nϕL

]
. (1)

其中: XL = [xL, yL, θL]
T表示激光传感器的位置和方

向角, XP = [xP, yP]
T表示人体的位置, nL = [nrL ,

nϕL
]T为观测噪声.

3 视视视觉觉觉特特特征征征提提提取取取与与与目目目标标标位位位置置置测测测量量量(Visual fea-
ture extraction and people’s location mea-
sure)
在常用的人脸跟踪方法中,人必须始终面对摄像

头,因此机器人无法从背后进行跟踪. 另外,若以人脸
或人的上半身为视觉目标,环境背景会包含大量复杂
的物体和干扰,且随着目标和机器人的连续运动而产
生显著变化. 因此,本文以人脚为视觉目标,机器人可
以从任意方向对人进行观测和跟踪,同时视觉背景为
地面,其颜色、纹理的分布一致,不会出现显著变化,
因此降低了视觉特征提取的难度,增强了特征的稳定
性和计算效率.

为了降低算法对光照的敏感程度,本文选用HSV
(hue, saturation and value)颜色表示方式,在H-S空间
建立颜色直方图. 机器人使用摄像头观测人脚,计算
鞋所在的区域的颜色直方图ρh = {ρuh}u=1,2,··· ,m,并
与事先给定的颜色参考模型ρr = {ρur }u=1,2,··· ,m进行

比较,以确定所观测的区域是否为目标区域,其中相
似度标准使用Bhattacharyya距离[24]. 若确定为目标区
域,机器人将其按10× 10像素进行栅格化,并提取鞋
与地面的接触点CP(contact points),如图1所示. 令
T 1
i = [u1

i , v
1
i ]

T和T 2
j = [u2

j , v
2
j ]

T分别表示两只鞋上

的CP点在图像平面的坐标,选取v1i和v2j最小(分别位
于两只鞋最下方)的两个点作为视觉目标点,分别记
为T 1 = [u1, v1]T和T 2 = [u2, v2]T. 下面给出计算和
位置的方法.

图2给出了摄像头的观测原理图,其中, Oc-XcYc

Zc表示摄像头坐标系, f为焦距, γc为摄像头的tilt角,
Op为摄像头焦点在地面上的投影, U为光轴与地面交
点, T i(i = 1, 2)为视觉目标点, T i在图像平面OI-uv
和[CXT i , CYT i , CZT i ]T. 假设图像平面的u轴平行于

地面, T i
I (u

i
I, v

i
I)为目标点T i在图像平面的投影, Si

I为

T i
I在图像平面v轴的投影, Si是直线OcS

i
I与地面的交

点. 向量OcOI和OcS
i
I夹角为α=arctan(|OIS

i
I |/f),

其中OIS
i
I = vT i − v0,

|OcS
i| = hc

sin(γc − α)
, (2)

则

CZT i = |OcV
i| = hc cosα

sin(γc − α)
. (3)

由摄像头针孔模型可知[
CXT i

CYT i

]
=

[
uT i · CZT i/f

vT i · CZT i/f

]
. (4)

根据式(3)–(4)可以确定视觉目标点在摄像头坐标
系下的位置,进而可直接计算出目标点T i

I对于Op距

离和角度.

图 1 鞋与地面的接触点

Fig. 1 Contact points between the shoes and the ground

图 2 摄像头的观测原理

Fig. 2 Observation principle of the camera

4 基基基于于于粒粒粒子子子滤滤滤波波波器器器的的的激激激光光光与与与视视视觉觉觉信信信息息息融融融合合合

(Fusion of laser and visual information based
on particle filter)

4.1 激激激光光光与与与视视视觉觉觉的的的标标标定定定(Calibration of laser scann-
er and camera)
融合激光与单目视觉信息首先要解决的问题是二

者的标定,图3给出了系统坐标系的变换关系.将激光
传感器的初始位姿定义为世界坐标系OW-XWYW

ZW,将标定板竖直立于地面,其坐标系可表示为OB-
XBYBZB,如图4所示. 定义激光坐标系OL-XLYLZL

的X轴和Y轴分别与0◦和90◦激光角一致, Z轴竖直向
上. 简便起见,定义其坐标原点OL位于地面上,激光
坐标系相对于OW-XWYWZW的位姿通过PMICP算
法获得.
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图 3 坐标系变换关系

Fig. 3 Transform among different coordinate systems

图 4 标定板

Fig. 4 Calibration board

首先将机器人面向标定板放置,并让机器人中心
近似位于平面OBXBZB上. 定义机器人附体坐标系
为OR-XRYRZR,其原点OR位于地面上, X轴与OB-
XBYBZB的Z轴负方向一致, Y轴与OB-XB YBZB的

Y轴负方向一致,而Z轴竖直向上. OR相对于OB-
XBYBZB的位置表示为[BrXR

,BrYR
, BrZR

]T,因此,
从OR-XRYRZR到OB-XBYBZB的变换

B
RT为

B
RT =


0 0 −1 BrXR

0 −1 0 BrYR

−1 0 0 BrZR

0 0 0 1

 . (5)

激光传感器与摄像头的标定共分3步进行.

Step 1 使用标定板标定摄像头内参矩阵K和外

参矩阵[R| T ].
Step 2 确定机器人附体坐标系OR-XRYRZR到

摄像头图像坐标系OI-uv的变换矩阵I
RT .

从OR-XRYRZR到摄像头坐标系Oc-XcYcZc的变

换矩阵C
RT为

C
RT = [R| T ] · BRT. (6)

则从OR-XRYRZR到OI-uv的变换矩阵I
RT可表示为

I
RT = K · CRT = K · [R| T ] · BRT. (7)

Step 3 确定机器人附体坐标系与激光坐标系的
变换矩阵.

本文中,激光与视觉信息的融合在激光坐标系
OL-XLYLZL中完成,为此需要计算从Oc-XcYcZc

到OL-XLYLZL的变换.因为L
CT = L

RT · RCT ,因此需

要计算OR-XRYRZR到OL-XLYLZL的变换
L
RT .

L
RT =


cos L

Rθ − sin L
Rθ 0 LOR X

sin L
Rθ cos L

Rθ 0 LOR Y

0 0 1 0

0 0 0 1

 . (8)

其中: [LOR X,
LOR Y, 0]

T为OR在OL-XLYLZL中的坐

标, L
Rθ表示从OR-XRYRZR到OL-XLYLZL的旋转角.

根据两个坐标系的定义可知,两个坐标系只有水平面
上的平移变换和绕Z轴的旋转变换,因此只需要在两
个坐标系下的两组对应点,即可确定. 为此,机器人用
激光扫描标定板,提取到标定板的两个边界
点L1和L2,如图5所示. L1和L2在OL-XLYLZL中的

坐标分别为(LxL1
, LyL1

)和(LxL2
, LyL2

). 同时机器人
用摄像头提取标定板的两个角点V1和V2在OR-XR

YRZR中的坐标分别为(RxV1
, RyV1

)和(RxV2
,RyV2

),
则L1和V1, L2和V2组成两组对应点,构成两个约束,
先后改变标定板的位置q次,建立2q个约束方程,利用
最小二乘法计算L

RT .

综上可知,视觉目标点在激光坐标系下的位置为LXT i

LYT i

LZT i

 = L
CT ·

CXT i

CYT i

CZT i

 , (9)

则视觉目标点相对于激光坐标系的深度和角度可由

式(9)直接获得.

图 5 激光与机器人坐标系对应关系

Fig. 5 Correspondence between LRF and robot

4.2 激激激光光光与与与视视视觉觉觉信信信息息息的的的融融融合合合(Fusion of laser and
visual information)
假设t时刻目标的状态可表示为Xt = [xP,t, yP,t,

vP,t, φP,t]
T,其中[xP,t, yP,t]

T表示目标的位置, vP,t和

φP,t分别表示目标的行走速度和方向角,则目标的运
动模型可表示为

Xt = f(Xt−1) + nP,t =
xP,t−1 + vP,t−1 cosφP,t−1

yP,t−1 + vP,t−1 sinφP,t−1

vP,t−1

φP,t−1

+


nx
P,t

ny
P,t

nv
P,t

nφ
P,t

 . (10)

其中nP,t表示均值为0,方差为ΣP的高斯运动噪声.

激光与视觉的观测信息在激光坐标系下进行融合,

激光与视觉的深度和角度观测模型为
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Zt = H(Xt) + nZ,t, (11)

其中: Zt = [ZT
L,t, Z

T
C,t]

T, ZL,t = [rL,t, ϕL,t]
T为t时刻

激光观测到的目标的距离和角度, ZC,t = [rC,t,

ϕC,t]
T为t时刻视觉观测到的目标的距离和角度在激

光坐标系中的投影, H = [HT
L ,H

T
c ]

T表示相应的激光

和视觉的观测模型, nZ,t表示均值为0,方差为ΣZ的高

斯观测噪声. 系统完整的观测信息为Z̄t+1 =

[(Zt+1)
T, ρh,t+1]

T,其中ρh,t为目标鞋的颜色直方图,

假设Zt和ρh,t条件独立,因此

p(Z̄t|Xt) = p(Zt|Xt) · p(ρh,t|Xt). (12)

式(12)表示激光和单目视觉对目标观测的概率分
布由两部分组成,其中p(Zt|Xt)为激光与单目视觉观

测的目标距离和角度的概率分布, p(ρh,t|Xt)为单目

视觉获得的目标鞋的颜色概率分布.

首先考虑以激光和视觉获得的目标距离和角度

Zt为观测的粒子滤波器. 粒子滤波器用于估计非线性
非高斯系统的状态后验概率分布p(X1:t |Z1:t)(或其边
缘 概 率 分 布p(Xt |Z1:t)),其 中, X1:t = {X1, X2,

· · · , Xt},Z1:t = {Z1, Z2, · · · , Zt}. 粒子滤波器使用
一组加权的粒子{X(i)

1:t , w
(i)
t }i=1,2,··· ,N逼近p(X1:t|

Z1:t),其最优重要性函数(importance function)[25]为

q(Xt|X1:t−1, Z1:t) = p(Xt|X1:t−1, Z1:t) =

p(Zt|X1:t, Z1:t−1)p(Xt|Xt−1)

p(Zt|X1:t−1, Z1:t−1)
. (13)

相应的最优粒子权重为

w̃t =
p(X1:t|Z1:t)

q(X1:t|Z1:t)
=

p(X1:t−1|Z1:t)p(Xt|X1:t−1, Z1:t)

q(X1:t−1|Z1:t−1)q(Xt|X1:t−1, Z1:t)

Bayes
=

p(X1:t−1|Z1:t−1)p(Zt|X1:t, Z1:t−1)p(Xt|X1:t−1, Z1:t−1)

p(Zt|Z1:t−1)q(X1:t−1|Z1:t−1)q(Xt|X1:t−1, Z1:t)
∝

w̃t−1
p(Zt|X1:t, Z1:t−1)p(Xt|X1:t−1, Z1:t−1)

q(Xt|X1:t−1, Z1:t)

Markov
= w̃t−1

p(Zt|Xt)p(Xt|Xt−1)

q(Xt|X1:t−1, Z1:t)
, (14)

其中p(Xt|Xt−1)和p(Zt|Xt)分别为目标的运动模

型(10)和传感器的观测模型(11),显然二者均服从高
斯分布.然而,由于上述最优重要性函数q(Xt|
X1:t−1, Z1:t)和粒子权重w̃t在一般情况下没有解析

解,为此,将观测模型进行线性化,并使用高斯分
布q(Xt| X1:t−1, Z1:t) ∼ N(µt, Σt)对最优重要性函

数进行近似[25],其中µt和Σt分别表示均值向量和协

方差矩阵.

(Σt)
−1 = Σ−1

P + [
∂H(Xt)

∂Xt
|Xt=f(Xt−1)]

T ·

Σ−1
P [

∂H(Xt)

∂Xt
|Xt=f(Xt−1)], (15)

µt = f(Xt−1) +Σt[
∂H(Xt)

∂Xt
|Xt=f(Xt−1)]

T ·

Σ−1
Z (Zt −H(f(Xt−1))). (16)

由于机器人的观测信息除了激光和视觉获得的

目标距离和角度之外,还包含了目标鞋的颜色直方
图,且该观测与其它观测相互独立,结合颜色直方
图信息,将最终的粒子权重更新公式扩展为

w̃t = w̃t−1
p(Zt|Xt)p(Xt|Xt−1)

q(Xt|X1:t−1, Z1:t)
p(ρh,t|Xt),

(17)

其中 p(ρh,t|Xt) =
1√
2πσB

exp(−
D2

B

2σ2
B

), DB为目标

颜色直方图与参考颜色直方图之间的Bhattachar-
yya距离, σB为其方差.

根据式(17),那些同两种传感器观测的距离和角

度更接近,且与颜色参考模型匹配程度更高的粒子
将被赋予更大的权重,这些粒子对捕捉目标的真实
位置的贡献更大.显然,相比于单一传感信息的目
标跟踪,式(17)融合了更丰富的多源观测信息,因此
为表征粒子的重要性提供了更充足的证据,且具有
更强的鲁棒性.

在更新完粒子的权重之后,将所有粒子的权重
进行归一化

w
(i)
t =

w̃
(i)
t

N∑
i=1

w̃
(i)
t

, (18)

则目标在当前时刻的状态为

X̂t =
N∑
i=1

w
(i)
t X

(i)
t . (19)

若有效粒子数Neff小于事先指定的阈值Nthreshold,
则对粒子进行重采样操作[25]. 考虑到人行走的机动
性特点,为更准确地捕捉到人的运动变化,增强粒
子的覆盖能力,在重采样之后,设计一种粒子多样
性增强策略,即对粒子进行扩散操作,增大其覆盖
范围,具体如下. 首先,计算重采样后所有粒子的位
置的中心µ和方差σ;然后确定新的采样区域ER =

(µ− k · σ, µ+ k · σ),其中k = Nthreshold/Neff表示

粒子的扩散系数;最后,在ER中按均匀分布进行采

样,直至获得N个新的粒子.

5 实实实验验验(Experiments)
图6给出了本文实验所使用的Pioneer 3 DX移动
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机器人系统,其配备一套SICK LMS–200激光传感
器和一台Canon VC–C50i PTZ摄像头.首先进行激
光与视觉标定的验证实验,然后完成激光与视觉融
合的跟踪实验,再次,将本文的融合算法与其他算
法进行实验对比,最后,验证多传感器融合算法的
鲁棒性.

图 6 实验系统

Fig. 6 Experimental system

5.1 激激激光光光与与与视视视觉觉觉的的的标标标定定定实实实验验验 ( Experiment of
calibration between LRF and camera)
使用图4中的标定板,按照第4.1节中的方法进行

标定,计算出摄像头坐标系到激光坐标系的变换矩
阵L

C T .

为验证本文提出的标定算法的准确性,进行如
下实验. 将标定板先后竖直放置在8个不同的位置,
在每个位置上按图5的方式用激光提取标定板的两
个边界点,共扫描5次,得到40组共80个激光扫描点,
记为Li

1和Li
2(i = 1, · · · , 40),它们在激光坐标系OL

-XLYLZL的XLOLYL平面(即水平地面)上的投影
为LPLi

1
(xLi

1
, yLi

1
)和LPLi

2
(xLi

2
, yLi

2
);同时,机器人

使用摄像头提取标定板角点,在每个位置上拍摄5
帧,得到角点V i

1和V i
2 (i = 1, · · · , 40). 然后利用L

CT

计算V i
1和V i

2 (i = 1, · · · , 40)在激光坐标系OL-XL

YLZL中 的 位 置
LPV i

1
(xV i

1
, yV i

1
)和LPV i

2
(xV i

2
, yV i

2
).

若在OL-XL YLZL中,激光与视觉对应点的位置误
差Ldi1 = ∥LPLi

1

LPV i
1
∥2和Ldi2 = ∥LPLi

2

LPV i
2
∥2足 够

小,说明标定结果很准确. 图7给出了40组共80个位
置误差组成的标定误差曲线,其中最大误差为
2.5 cm,最小误差为 0.04 cm,平均误差为 1.17 cm,
因此本文提出的标定算法具有较高的标定精度,能
够满足目标跟踪的需要.

5.2 激激激光光光与与与视视视觉觉觉融融融合合合的的的跟跟跟踪踪踪实实实验验验(Experiment of
fusion of laser and visual information)
实验环境为两间相连的实验室,目标行人的行

走速度大约0.25 m/s,通过手动方式控制机器人在
目标的后方进行跟踪. 图8给出了一组粒子数N =

100的实验结果,其中虚线表示估计的目标轨迹;实
线表示通过屋顶的全景摄像头获取的实际的目标轨

迹;“+”表示地图;“→”表示目标的运动方向.可
见,跟踪过程中机器人对目标位置估计的误差始终

小于12 cm,获得了准确的跟踪结果.

图 7 激光与视觉的标定误差

Fig. 7 Errors of calibration between the LRF and the camera

(a) 目标的估计轨迹和真实轨迹

(b) 目标的位置误差
图 8 激光与视觉融合的实验结果

Fig. 8 Experimental result of fusion of laser and visual

information

为进一步验证两种传感信息融合的跟踪(FPF)相
比于单一的激光(LPF)或视觉跟踪(VPF)的优势,本
文进行多组实验,每组实验的粒子数目不同,分别
选为5, 10, 50, 100和200,针对每种粒子数,重复实
验10次,计算目标位置估计的误差和协方差,结果
见表1和表2. 由此可见,通过两种传感信息的融合,
可以实现更准确的目标跟踪,特别是当粒子数目很
少时, FPF算法的误差均值和方差明显小于LPF和
VPF,这是因为两种传感信息融合后能够赋予同目
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标实际状态更接近的粒子更高的权重,使它们能更
好地表示目标状态的后验概率.此外,实验结果还
表明VPF与LPF相比性能并没有显著下降,这说明
所提出的基于单目视觉的目标位置测量方法具有较

高的测量精度.

表 1 FPF, LPF和VPF的误差均值(单位: m)
Table 1 Mean errors of LPF, VPF and FPF

N
算法

5 10 50 100 200

LPF 0.077 0.067 0.056 0.055 0.053
VPF 0.088 0.077 0.072 0.070 0.071
FPF 0.060 0.056 0.050 0.049 0.046

表 2 FPF, LPF和VPF的误差方差(单位: m)
Table 2 Variances of errors of LPF, VPF and FPF

N
算法

5 10 50 100 200

LPF 0.071 0.040 0.033 0.032 0.032
VPF 0.061 0.051 0.043 0.046 0.042
FPF 0.039 0.037 0.029 0.030 0.028

5.3 不不不同同同融融融合合合算算算法法法的的的实实实验验验比比比较较较(Experimental
comparison among different fusion algorithms)
为验证本文所提出的最优粒子滤波器的性能,

这一部分将其与Bootstrap filter(BF)、EKF和CI进行
实验比较,其中CI滤波器的协方差权重使用粒子群
优化算法进行计算[26],表3和表4给出了实验结果.
由此可见,随着粒子数的增多, FPF滤波器的准确性
最终超过了EKF和CI,并且当粒子数达到50时,
FPF的性能与EKF近似,同时优于CI.与BF算法相
比, 5个粒子的FPF的跟踪性能优于50个粒子的BF
的性能,并且随着粒子数的减少, FPF性能的下降速
度明显慢于BF,说明FPF算法具有更稳定的跟踪能
力.

表 3 FPF, BF, EKF和CI的误差均值(单位: m)
Table 3 Mean errors of FPF, BF, EKF and CI

N
算法

5 10 50 100 200

FPF 0.060 0.056 0.050 0.049 0.046
BF 0.208 0.156 0.089 0.086 0.088

EKF 0.051
CI 0.063

表 4 FPF, BF, EKF和CI的误差方差(单位: m)
Table 4 Variances of errors of FPF, BF, EKF and CI

N
算法

5 10 50 100 200

FPF 0.039 0.037 0.029 0.030 0.028
BF 0.125 0.091 0.052 0.049 0.050

EKF 0.028
CI 0.038

5.4 存存存在在在干干干扰扰扰时时时的的的跟跟跟踪踪踪实实实验验验(Experiment under
disturbance)
假设机器人正在跟踪目标(表示为A),此时,另

一个人B出现,并在第3帧图像中从右侧进入机器人
视野,随后同目标A并肩行进,如图9(a)所示. 数据
关联使用最近邻方法,尽管两个人行进时相距很近,
但视觉特征能够很好地区分目标A与干扰B,通过
融合激光和视觉的观测信息,机器人能够正确地识
别并聚焦于目标A,实现对目标A的准确跟踪,跟踪
误差始终小于0.08 m,如图9(d)所示. 然而,若仅使
用激光传感器进行跟踪,由于两个人距离过近,并
且两个人腿部存在部分的相互遮挡,来自于干扰B

左腿的激光数据与来自于目标A右腿的激光数据相

交,如图9(b)(c)所示,机器人将这两条腿误识别为目
标A的双腿,导致产生较大的跟踪误差,见图9(d).
可见,基于激光与视觉融合的目标跟踪相比于单一
的激光跟踪,有更强的目标识别能力和抗干扰能力.

(a) 部分图像

(b) 第3帧激光数据
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(c) 第6帧激光数据

(d) 目标的位置误差
图 9 存在干扰时的实验结果

Fig. 9 Experimental result under disturbance

6 结结结论论论(Conclusion)
论文系统地研究了基于激光与单目视觉融合的

移动机器人目标跟踪问题,通过将运动检测和几何
特征相结合,实现了基于激光信息的运动目标检测;
同时通过观测人脚提出了一种基于单目视觉的目标

位置测量方法;然后,利用最优粒子滤波器实现对
激光信息与视觉信息的有效融合.实验结果表明,
论文提出的跟踪算法具有很强的目标识别与跟踪能

力,同时具有很好的抗干扰能力,并且本文设计的
粒子滤波算法只需要较少数目的粒子即能获得准确

的跟踪结果,这一特点对于实际应用非常重要,因
为它可以提供不同层次的跟踪精度,并且可以根据
机器人不同的计算能力和不同类型的跟踪任务,灵
活地选取粒子数目,即使使用较少的粒子,跟踪性
能也不会有显著的下降.
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