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基于高斯-粒子滤波的SLAM算法提取果实特征
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摘 要:针对传统农作物采摘方式落后、采摘效率低、果实特征识别精度低等问题,提出了一种基于SIFT的

果实特征匹配算法.对导航机器人采集的果实图像进行去噪与特征提取,然后对不同传感器采集到的含有一定角度

偏差的图像进行匹配,得到较精准的特征位置:提出了一种高斯-粒子滤波(Gauss-ParticleFilter,Gauss-PF)的

SLAM(SimultaneousLocalizationandMapping)算法.仿真实验表明,通过增大噪声协方差及特征位置初值误差验证

算法的精度,PF和Gauss-PF算法的误差均随时间逐渐降低,且在x,y 方向,后者误差均小于1cm.新的算法具有较

强的稳定性与较高的定位精度.最后在同等条件下,基于单个果实特征位置(0,0)的特征进行x,y 方向2次观测,并

采用Gauss-PF和PF算法对观测值进行量测估计,实验表明新算法均能在(0,0)的较小邻域[-1,1]cm误差范围内

对其进行估计,高于PF算法的精度[-2,2]cm.
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农业机械化的应用推进,解决了我国大多数城市的作物收取工作,但大部分农村个户农作物采摘方式仍

相对落后,且采摘效率低.农业自动化的普及,与国外精准农业技术还有一定差距[1-2].在农作物精准采摘中,
以自主机器人为载体的高精度田间导航,为果实特征的识别与定位提供了前提基础,也是实现自动化采摘的

核心技术支持[3-6].
解决载体定位估计问题,最早采用的方法是由高斯提出的最小二乘法[7].对于系统的状态值估计,可根

据贝叶斯理论和卡尔曼滤波原理,通过求解概率分布函数获得[8].目前解决SLAM(SimultaneousLocaliza-
tionandMapping)问题常用的滤波方法有:扩展卡尔曼滤波算法[9]、无迹卡尔曼滤波算法[10]、联邦滤波算

法[11]、容积卡尔曼滤波算法[12]、粒子滤波算法[13]等.经典卡尔曼滤波,无法求解非线性非高斯问题,且基于

卡尔曼衍生的其他系列算法,都因解决非线性问题时存在计算量大、滤波精度低等问题,限制了其使用范围.
后来贝叶斯随机推演法,为非线性滤波问题提供了一个最优的、精确的框架模型,可适用于任何非线性、非高

斯系统[14].针对以上问题,提出了一种基于Gauss-PF的SLAM算法.
2004年,DavidLowe等提出了一种适合于多目标特征物的,图像局部特征间较稳定的特征匹配算子—

SIFT(ScanInvariantFeatureTransformation)算法[15].目前该方法广泛用于目标跟踪、地图生成、图像匹配

等重要领域.其原理是根据2幅不同视角的图像中寻找可以匹配的特征点,再由几何原理得到一个旋转向量

及角度.本文采取了SIFT方法对SLAM特征图进行匹配,并将SLAM 传感器及惯性传感器采集的位置信

息进行融合,采用高斯-粒子滤波估计,得到较高精度的载体及特征位置.

1 SLAM 模型

1.1 状态方程的建立

设载体状态量X 的初值为X0,载体系与惯性系间的旋转矩阵A,控制输入为U,控制矩阵为B,噪声为
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ω,建立状态估计模型Xk=AkXk-1+BkUk+wk,式中,k∈(1,…,N)表示时间.根据载体k-1时刻的状态

Xk-1 及k时刻观测值Zk 可估计k时刻的状态Xk.全局坐标系下,载体位置及姿态角分别表示为xv,yv,zv 及

εv,ηv,φv,其中v 仅表示载体符号.则机器人的状态量XT
v =[ξv,ψv]=[xv,yv,zv,εv,ηv,φv].

机器人运动学模型Xv,k =Av,k[xv,k-1,yv,k-1,zv,k-1,εv,k-1,ηv,k-1,φv,k-1]T=Bv,kUv,k +Wv,k,式中,Bv,k,

Uv,k =[μv,k]由具体系统控制决定:噪声服从wv,k ~N(0,σ2)分布,且Wv,k =[wv,k].
系统姿态转移矩阵

Ak =
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1.2 特征地图模型的建立

设特征总数为n,第i个特征的位置信息为Xm,i=[xm,i,ym,i],i=1,…,n.地图总信息向量Xm,i=[xm1,

ym1,xm2,ym2,…,xmn,ymn].因为采集的特征物是静止的,对于离散系统下的特征模型,状态不随时间变化,
因此Xm,i,k =Xm,i,k-1=Xm,i.
1.3 统观测模型的建立

来自传感器测量的n个特征物中,第i个特征的观测模型表示zi,k=Hi[xv,k,mi,k]+υi,k,式中,Hi,i=
1,2,…,n 为系统观测矩阵;υk ~N(0,υ2)为观测噪声,其协方差Rk =υ2

k.

2 粒子滤波算法

描述滤波问题,系统模型和观测模型

xk =f(xk-1,vk-1)

zk =h(xk,wk){ , (1)

其中,xk∈Rnx 表示k时刻系统状态向量,zk∈Rnx 表示观测向量,Rnx 表示状态向量空间的维数为nx 的实

数集合.υk-1,Wk ∈Rnx,分别表示独立同分布的过程噪声与观测噪声序列;f(·)和h(·)分别表示非线性的

状态与观测方程.非线性滤波的任务则是由观测数据集合来递推估计系统的状态向量.假设k 时刻的所有观

测向量组成的集合为Zx ={zi,i=1,2,…,k}.
已知初始概率分布p(x0),以及0到k时刻的观测值Zk,能够估计状态的后验概率密度p(x|Zk).假设

xk 服从1阶马尔科夫过程,观测序列zk 相互独立,初始状态的先验概率分布p(x|Z0)=p(x0),则状态的

预测方程

p(xk|Zk-1)=∫Rnx
p(xk|xk-1)p(xk-1|Zk-1)dxk-1, (2)

其中,(xk|xk-1)由(1)式与过程噪声分布p(vk-1)确定.而状态更新方程

p(xk,Zk)=
p(Zk|xk)p(xk)

p(Zk) =
p(zk|xk)p(xk|Zk-1)

p(zk|Zk-1)
, (3)

其中p(zk|xk)由下面公式与观测噪声分布p(wk)确定.归一化常数

p(zk|Zk-1)=∫Rnx
p(zk|xk)p(xk-1|Zk-1)dxk. (4)

(2~3)式构成了最优递推贝叶斯估计,根据极大似然、最小均方误差和最大后验等估计准则,在得到后验概

率p(xk|Zk)的条件下,可求得目标状态量.

由贝 叶 斯 公 式 p(x,tk+1/zk+1)=
p(zk+1

/x)p(x,􀭰tk+1
/zk)

∫…∫Ω
p(xk+1

/x)p(x,􀭰tk+1
/zk)dx1

…dxn

,其 中,似 然 概 率 密 度
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p(zk+1/x)=
exp{-
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将 先 验 概 率 密 度 代 入 贝 叶 斯 公 式 可 得 后 验 概 率 密 度 p(x,tk+1/zk+1) =
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3 SIFT特征匹配算法

将观测图像进行预处理,然后由图像卷积定理,将观测原图像f(x,y)与2维高斯差分函数(Difference
ofGaussian,DOG)进行卷积,可以得到1幅2维图像的尺度空间

D(x,y,σ)=[G(x,y,kσ)-G(x,y,σ)]f(x,y)=L(x,y,kσ)-L(x,y,σ), (5)

式中,(x,y)为空间点坐标,2维高斯函数G(x,v,σ)=
1
2πσ2

exp
-(x

2
+y2)

2σ2
é
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ù
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ú .(5)式为k个高斯卷积核与

2维图像f(x,y)的卷积,得到k幅不同尺度的图像L(x,y,kσ),然后将其中相邻的图像两两相减,得到高斯

差分图像,其中图像的概貌特征可由尺度来反应[16].高斯函数参数σ表示尺度空间因子,σ值越大图像越模

糊;σ值越小图像越清晰.
SIFT算法的旋转不变性可用方向参数来表征,而方向参数通过极值点邻域内像素的方向梯度的分布

特性 来 解 算.m(x,y)= [L(x+1,y)-L(x-1,y)]2+[L(x,y+1)-L(x,y-1)]2,θ(x,y)=

arctanL
(x,y+1)-L(x,y-1)

L(x+1,y)-L(x-1,y)
,式中,m(x,y),θ(x,y)分别为(x,y)处梯度模值与方向,L 尺度为每个

极值点各自所在的尺度.
对于每个特征点,都包含有位置信息、尺度信息和方向信息3个参数.理想状态下,进行数据关联的相邻

2幅图像之间的共同特征点应该具有相同的特征状态量参数,其关联关系最大,归纳在同一特征中,进行数

据库更新或扩展.

4 图像采集与实验分析

4.1 图像处理技术

光学传感器采集的单幅图像包含大量的噪

声.SLAM特征构图通过图像预处理、图像恢复、
图像融合等部分进行.预处理技术主要包括对输

入图像的分割、平滑、图像增强处理及特征提取

等.对自然环境下采集到成熟苹果灰度图像并进

行均值滤波去噪处理后分别如图1所示.对图像

进行简单的均值滤波处理后,能够得到较清晰的

果实特征图像.
4.2 图像分割与特征提取处理

图像中灰度值发生不连续变化的区域即为

边缘.微分边缘检测算子可通过求得图像1阶导
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数的最大值或2阶导数的零交叉点来检测图像的边缘.边缘检测目的是提取出图像中特征与背景间的轮廓

交界线,较常用的检测算子有1阶Sobel算子和2阶Canny算子等.边缘检测算子实现步骤如下:1)采用高

斯滤波器对图像平滑处理;2)梯度幅值和方向,采用偏导的有限差分实现;3)对幅值进行非极大值抑制:用双

阈值算法检测与连接.
对多幅图像配准,是将不同时刻不同传感器采集的目标物的关联信息进行组合,将属于同一目标物的特

征信息融合到该同一实物,直到将数据库中所有图像信息关联完毕.图像配准方法一般都是将空域变换到频

域进行相位匹配,然后处理这些频谱特征,最后再进行反变换到时空域.SLAM图像处理流程图如图2所示.

果实边缘是采摘机器人进行果实与枝叶辨识的依据,包含果实形态的最基本特征.通过边缘检测可大量减

少计算量,排除冗余信息,留存识别对象重要的结构属性.图像灰度化操作一般用灰度分布梯度来表征.本实验

采用灰度阈值分割与边缘检测等方法对苹果图像进行分割处理,采用以下几种算子对原灰度苹果图像进行边

缘检测,结果如图3所示.基于Sobel算法的特征提取能够有效滤除枝干、树叶等杂质,提取出有效的果实图像.

进一步比较算法性能,做了基于Roberts,Sobel,Prewitt特征提取的3个实验,如图4所示.根据以上3种算

法对原灰度图像特征提取直观比较,得出基于Prewitt算子的效果最好.在同一时刻下,不同传感器采集的果实

图像会存在角度的偏差,在特征提取过程中需要对2幅或多幅包含同一特征的信息进行匹配.由图5可以看出,
对于同一时刻下,不同传感器采集的果实灰度图像,能够有效采用SIFT进行匹配,且匹配融合精度较高.本实

验中采用SIFT算法对含有5°偏差的2张图像进行特征匹配,匹配结果如图6所示.在同一时刻,由3个传感器

对苹果树进行观测,拍到的不同角度的特征图如图6所示.对图6(b),6(c)SIFT匹配,结果如图7所示.

5 基于SLAM 的特征定位实验与分析

设智能 小 车 初 始 状 态 为 0,载 体 模 型 与 特 征 协 方 差 初 始 值 为 Pv0 =diag2 0 0[ ] T,Pm0 =
diag0.1 0.1 0[ ] T,传感器采样频率T=0.01s,系统噪声和观测噪声分别为wi~N(0,0.2),vi~N(0,0.3)
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的高斯白噪声.载体运动参数如下:速度0.01m/s,最大角速度0.5°/s,控制速度误差0.005m/s,控制角速度

误差0.05°/s,测距误差0.01m,测角误差0.05°.

5.1 基于SLAM 的特征位置估计

  在上述初始条件下,采用EKF,

UKF,PF算法对智能小车导航过程

中传感器采集的果实特征位置进行滤

波估计,得到1000s内所有果实x,y
方向上的误差统计均值,如图8所示.
当小车导航移动的同时,传感器采集

成熟苹果果实图像,对其特征进行位置

表1 EKF,UKF,PF下特征位置估计误差均值统计

Tab.1 StatisticsoferrorMeansoffeaturepositionsestimationbased
onEKF,UKFandPFalgorithms

滤波算法 特征位置估计x 方向误差均值/m 特征位置估计y 方向误差均值/m

EKF 0.13 0.08

UKF 0.08 0.05

PF 0.07 0.03

估计,基于EKF,UKF,PF滤波算法整体而言,x 方向上的误差在[0,0.18]m,y 方向上的误差在[0,0.15]m;
但3种算法下的估计误差依次减小,而高斯-粒子滤波算法在整个滤波过程中较前2种算法其误差降低了近

30%左右,具有较高的定位精度,为机器人自主采摘任务提供了果实成熟识别并定位的可行性与参考依据.
针对3种滤波算法,得到特征位置估计误差均值统计,见表1.

5.2 基于PF,Gauss-PF滤波算法对特征位置估计

  为了比较Gauss-PF算法与传统PF算法的滤波精度,重新设置噪声协方差初值为wi~N(0,0.25),

vi~N(0,0.5),设定初始误差为[12,8,0]cm,其他模型参数及导航机器人运动参数与5.1一致,得到果实特

征的位置估计如图9所示.增加的特征位置初值误差导致对整个特征观测的误差估计均值增大,但2种算法的

误差均随时间逐渐降低,且无论在x,y 方向,Gauss-PF误差均在较小的范围,最后均稳定在小于1cm的误差

范围内,表明了新的算法具有较强的稳定性与较高的定位精度.针对PF和Gauss-PF滤波算法,得到的特征位

置估计误差均值统计,见表2.
5.3 基于成熟果实定位的观测与估计

在相同条件下,本文基于单个果实特征位置的小范围定位,作了该特征位置的量测仿真与分析.设定被采集

的成熟果实特征的实际位置为(0,0)cm,对其进行小范围内定位,其位置误差估计如图10,图11所示.在同等条
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件下,对(0,0)位置的过程特征进行x,

y方向观测,并采用 Gauss-PF,PF算

法对观测值进行量测估计,Gauss-PF
算法均能在(0,0)的邻域[-1,1]cm误

差范围内,较PF算法精度[-2,2]cm
的误差范围,其精度提高了50%.

表2 PF,Gauss-PF下特征位置估计误差均值统计

Tab.2 Statisticsofmeanerroroffeaturepositionsestimationbased
onPFandGauss-PFalgorithm

滤波算法 特征位置估计x方向误差均值/cm 特征位置估计y方向误差均值/cm

PF 8.22 7.83

Gauss-PF 6.95 5.54

6 结 论

首先基于EKF,UKF,PF算法对特征位置进行估计,在x,y 方向上的误差均在[0,0.18]m,[0,0.15]m范

围,且PF算法在整个滤波过程中较前2种算法其误差降低了近30%左右,具有较高的定位精度;其次,增大噪

声协方差及特征位置初值误差,实验表明PF,Gauss-PF算法的误差均随时间逐渐降低,而Gauss-PF误差比PF
算法误差均值小,新的算法具有较强的稳定性与较高的定位精度.最后在同等条件下,基于单个果实特征位置

(0,0)cm的特征进行2次观测,并采用Gauss-PF,PF算法对观测值进行量测估计,新算法均能在(0,0)的较小

邻域[-1,1]cm误差范围内对其进行估计,较PF算法精度[-2,2]cm的误差范围,其精度提高了50%.
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SLAMalgorithmbasedonGauss-particlefilterinfruitfeatureextraction
WangDandan1,2,ShiFeng2,DuXue1,YuanGannan1

(1.CollegeofAutomation,HarbinEngineeringUniversity,Harbin151000,China;

2.CollegeofElectronicInformationandElectricalEngineering,AnyangInstituteofTechnology,Anyang455000,China)

  Abstract:Aimingattheproblemsofbackwardtraditionalcroppickingmethods,lowpickingefficiencyandlowrecogni-
tionaccuracyoffruitfeatures,afruitfeaturematchingalgorithmbasedonSIFTwasproposed.Thefruitimagescollectedby
navigationrobotsweredenoisedandextracted,andthentheimagescollectedbydifferentsensorswithcertainangledeviations
werematchedtoobtainmoreaccuratefeaturepositions.AsimultaneouslocalizationandmappingalgorithmbasedonGauss-Par-
ticleFilterwasproposed.Byincreasingthenoisecovarianceandtheinitialvalueerrorofthefeatureposition,theaccuracyofthe
algorithmisverified.ThesimulationresultsshowedthattheerrorsofPFandGauss-PFalgorithmsdecreasegraduallywith
time,andtheerrorsofthelatterarestablewithintheerrorrangeof1cminbothxandydirections,whichshowsthatthenew
algorithmhasstrongstabilityandhighpositioningaccuracy.Atlast,underthesamecondition,twoobservationsandestimates
basedonGauss-PFandPFalgorithminxandydirectionsarecarriedoutaboutthefeatureofasinglefruitfeaturelocation(0,

0).Theexperimentshowedthatthenewalgorithmcanestimatetheobservationvaluewithintheerrorrangeofthefeatureloca-
tionandaboutitssmallneighborhood[-1,1]cm,whichaccuracyis50%higherthantheerrorrange[-2,2]cmofPFalgorithm.

Keywords:featurerecognition;featureextraction;Gauss-ParticleFilter;measurementestimation
[责任编校 杨浦 王凤产]

56第2期           王丹丹,等:基于高斯-粒子滤波的SLAM算法提取果实特征


