
第 37卷第 3期
2015年 5月 机器人 ROBOT Vol.37, No.3

May, 2015

DOI：10.13973/j.cnki.robot.2015.0369

基于视觉特征的大范围地形感知

张伟东，张 伟，李振鹏，顾建军
（山东大学控制科学与工程学院，山东济南 250061）

摘 要：提出了一种基于视觉特征的移动机器人大范围地形感知方法．该方法采用由近及远的学习策略：首

先，将获取的图像分割并进行尺度归一化，提取样本中反映颜色的色相特征和反映纹理的局部二值模式（LBP）特
征作为描述子；其次，利用双目视觉将近景的一部分地形样本分为障碍与地面，将这些样本作为有标签的训练数

据构建分类器分类未知样本；最后，基于后验概率定义可信度，对可疑的样本进行重分类，提高最终分类准确率．

实验结果表明，该方法可以准确且稳定地实现大范围地形感知．
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Visual Features for Long-Range Terrain Perception

ZHANG Weidong，ZHANG Wei，LI Zhenpeng，GU Jianjun
(School of Control Science and Engineering, Shandong University, Jinan 250061, China)

Abstract: A visual features based long-range terrain perception method for mobile robots is presented. This approach
follows a near-to-far learning procedure. Firstly, the obtained image is segmented and the scale is normalized. Then, hue
features for representing the color information and LBP (local binary pattern) features for representing the texture information
are extracted. Next, the near field terrain samples are labelled obstacle and ground using stereo vision, and then a classifier
is trained with these labelled samples to classify the rest unknown samples. Finally, confidence values are defined based on
posterior probability to reclassify the low confident samples for further improving the classification accuracy. Experiment
results show that the proposed approach can achieve long-range terrain perception accurately and stably.
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1 引言（Introduction）

移动机器人地形感知的核心问题在于利用传感

器检测周围环境并据此判断出环境中可通行的部分

和障碍．根据传感器的不同主要分为单目视觉检测

和立体视觉检测．利用单目视觉的障碍检测方法主

要有图像分割法 [1-2]、光流法 [3] 等．近年来，基于

双目立体视觉的方法更为常见．其一般流程为左右

眼图像立体匹配，获得视差或深度信息，再由多种

启发式算法得到障碍和可通行区域 [4-6]．然而，当

前立体相机提供的有效障碍检测范围一般只在 10 m

～ 12 m [7] 之内，这种近视的特性使得机器人的路

径选择往往不是最优的．为了实现远距离大范围地

形感知，还需利用视觉信息，借助分类算法进行处

理．

近年来，国外团队在 LAGR（learning applied

to ground robotics）平台上的研究取得了一系列成

果 [7-9]，这些方法多是采用由近及远的策略，借助

双目相机由立体视觉相关算法得到近景标签，训

练分类器用以分类远景．Procopio 等人 [8] 使用像

素邻域颜色（RGB）直方图提取窗口特征，使用

过采样、SMOTE 等方法均衡训练样本进行分类；

Hadsell等人 [7] 提出了卷积自编码器（CAE），经过

离线训练自适应地提取地形特征．这些方法尚有一

些不足之处：文 [8] 中图像 RGB 值受光照强度影

响明显，在不同光照下结果会发生变化；文 [7]的

方法包括离线训练 CAE 的阶段，需要收集大量野

外场景作为训练样本并花费较长的训练时间，另外

CAE训练好之后只能用于固定大小的窗口，若要改
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变窗口大小，需重新训练，其灵活性不足．

在此基础上，本文采用由近及远的处理策略，

即依靠近景样本分类远景，将色相（hue）特征和
LBP特征引入地形感知问题，获得了准确且稳定的
局部特征．在分类时，根据地形感知问题的实际情

况和分类器的特性，提出了一种新颖且有效的修正

机制：基于后验概率定义分类结果的可信度，以可

信度为指标选出可疑样本进行重分类，有效地提升

了分类准确率，提高了最终的地形感知结果．

2 特征提取（Feature extraction）
2.1 尺度归一化

参照文 [7]，估计图中场景的距离，如图 1，将
每幅图红框内部分分割为 6幅子图并按照距离远近
缩小尺寸，得到 Pi，i = 1,2, · · · ,6．按距离缩小子
图是由于远景包含的信息密度大于近景，将图像按

距离缩小之后，会使得不同子图中同样大小的窗口

包含的内容更为相似，同时也会减少原本大量冗余

的训练数据，提高训练速度．分割时没有包括极近

区域（红框以下部分）以及超远距离场景（红框以

上部分）．极近区域一般为可通行区域，因此不再

需地形感知；而由于本文所用数据为野外环境中获

得，图像的顶部区域往往都是天空，或可以认为是

超远距离场景，对机器人导航并无太大意义，因此

也可以排除在外．
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(b)分割并按距离归一化后的结果

图 1 尺度归一化结果

Fig.1 Scale normalization results

后续的特征提取使用滑动窗遍历 P1 到 P6，窗

口大小为 20×20像素，滑动间隔 2个像素．
2.2 颜色特征

自然图像中，RGB三个分量有很强的相关性，
均随光照强度而变，用于描述颜色特征存在冗余且

不具光照不变性．为了减弱光照强度对颜色特征的

影响，本文选择色相来描述颜色信息．色相为 HSV
颜色空间的 H分量，与光照强度无关，单纯地反映
颜色本身，如在 hue环中，红色为 0◦（360◦），绿色

为 120◦，蓝色为 240◦．色相的计算公式如下：

hue = arctan

√
3(G−B)

(R−B)+(R−G)
(1)

本文使用色相直方图来描述窗口的颜色特征，

这是因为直方图统计窗口中所有像素色相值的分

布，可以直观而有效地描述窗口的局部颜色特征．

本文选择直方图组数为 30，即组距为 12◦．

根据文 [10] 的结论，色相在亮度极低时和在
灰轴（R = G = B）附近不稳定，即在上述情形下，
很微小的噪声也会造成色相的较大变动．为提高

特征的稳定性，需要对直方图进行改进．考虑到实

际情况，真实的野外地形感知任务中很少会出现

亮度极低的情况，因此只处理后一种情况．本文采

用文 [11]的方法，在构建直方图时对每一个采样像
素用其饱和度（saturation）加权．在 HSV空间中，
饱和度（S）指的是色彩的纯度．采样像素饱和度
越高，表示色彩越纯，则该样本在直方图中权值越

大；随饱和度降低，像素逐渐变灰，样本在直方图

中权值变小．

2.3 纹理特征

色相特征关注的是局部区域不同颜色所占比

例，而没有包含局部的纹理信息，为综合反映局部

的视觉特征，本文选择 LBP [12] 来描述窗口的纹理

信息．LBP是一种图像局部纹理特征，计算简单且
对光照强度不敏感．原始的 LBP定义在 3×3窗口
内，将周围 8 个像素的强度分别与中心像素相比
较，若大于中心像素，则该位置标记为 1，否则为
0．这样得到一个 8位的二进制数（转化为 10进制
有 256种类型），即为窗口中心像素的 LBP值．对
于样本窗口，统计所有 LBP 值出现的频率，可以
得到一个 256维的向量，用于描述该窗口的纹理信
息．显然，原始的 LBP直方图维数过高，使得直方
图过于稀疏．

为解决这一问题，本文利用了Ojala等人 [13]提

出的一种改进后的均匀 LBP 模式（uniform LBP）．
均匀 LBP需满足对应的二进制序列（首尾相连）从
0到 1或是从 1到 0的跳变总共不超过 2次．比如：
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00000111有两次跳变，属于均匀模式；10011000有
4次跳变，所以不是均匀模式．所有的 8位二进制
数中共有 58个属于均匀模式．根据文 [13]的实验
结果，自然图像中大部分 LBP都属于均匀 LBP，可
达 90%以上．将每一种均匀 LBP 分为一类，共 58
类，其他所有非均匀 LBP为第 59类，这样直方图
从原来的 256维变成 59维，且不会丢失有用信息．
对每一个 20×20的样本窗口分别提取颜色特征

和纹理特征之后，将得到的 30 维的色相直方图和
59维的 LBP直方图连接为 89维的特征向量，等待
后续分类．

3 地形分类（Terrain classification）
3.1 立体视觉获取近景标签

本文使用文 [9]的方法获取近景标签，这一方

法假设地面是平的，将高于地面一定程度的部分视

为障碍．以图 1中原图为例，基本流程包括：(1)双
目相机左右视图立体匹配，获得视差图（图 2(a)）；
(2)在正负 10◦范围内旋转视差图，以视差图下方地

面区域各行方差之和最小作为准则选择最合适的角

度旋转，对视差图进行水平校准（图 2(b)）；(3)根
据视差图计算出 V 视差图（图 2(c)），利用 Hough
变换检测直线，检测到的直线即为地面在 V 视差
图中的投影，由此可以估计出地面的视差图；(4)
原视差图减去估计出的地面的视差图，加以阈值约

束，可以得到障碍的估计结果；(5) 将地面与障碍
的估计结果进行形态学闭运算得到最终估计结果

（图 2(d)），障碍和地面分别标为红色和绿色，灰色
部分表示未知区域．为了得到可靠的结果而选择较

高的阈值，使得近景标签往往很稀疏．
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图 2 大范围地形感知主要流程

Fig.2 Main process of long-range terrain perception

利用立体视觉获取近景标签之后，按照 2.1节
的方法将标签分割并缩放得到 yi，i = 1,2, · · · ,6（图
2(g)），与分割后的彩色图像相对应．经过尺度归一
化，可以更直观地看出，由立体视觉得到的标签像

素主要集中在较近的 y1 到 y3，而远距离的 y4 到 y6

则只有很少或没有标签像素．

经过尺度归一化，使用与彩色图相同的 20×20
滑动窗遍历 y1到 y6，对每一个窗口，若其含有有标

签的像素，则统计代表地面与障碍的像素个数，若

代表地面的像素数多于代表障碍的像素数，则对应

窗口的标签记为 +1，否则标签为 −1．当以不含标
签像素的窗口作为未知样本时，等待后续分类．

3.2 分类策略

本文选择 RBF（径向基函数）核 SVM（支持

向量机） [14] 作为分类器，实现在线监督学习．对

每一帧，从 P1 到 P6 的每个窗口提取特征向量并归

一化，由 3.1节获取部分近景标签之后，将有标签
的窗口的数据作为训练样本，训练 SVM，然后将前
帧的未知样本输入分类器进行分类（图 2(f)～ (h)）．
为了保证结果的一致性，将已有标签的训练样本也

加入分类．

对于移动机器人地形感知任务而言，近景一般

多为地面，障碍较少，在立体视觉获取的近景标签

中，代表地面的样本数目往往远多于障碍，可以参

照图 2(d)．针对训练样本不平衡的情况，对每一帧
图像，训练之前首先检测训练样本中正负样本数，

如果发现负样本数不足正样本的 1/3，则负样本中
加入提前准备的负样本集，该负样本集包含了一些
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常见障碍的特征向量，包括树干、草垛、灌木丛等，

数目约占原训练集样本总数的 15%～ 20%．
SVM 分类时可以计算后验概率 P(wi j =

±1|xi j)
[15]，定义分类结果的可信度 c：

c = max(P(wi j =+1|xi j), P(wi j =−1|xi j)) (2)

以上 xi j 和 wi j 分别表示 Pi上第 j个窗口对应的
89维的特征向量和标签．根据可信度 c可以画出样
本随可信度在 0.5～ 1范围内的直方图．图 3是一
个典型的可信度直方图，可以发现，分类正确的样

本绝大多数集中在 c值很高的区间（图 3(a)），而错
误分类的样本的 c值有相当一部分很低（图 3(b)）．
受这一现象的启发，本文提出一种针对性的分类修

正方法：分类结束后，计算分类结果的可信度 c，
对所有 c < 0.9的可疑样本进行重分类．
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图 3 典型的样本可信度直方图

Fig.3 A typical confidence histogram

第二次分类与第一次的主要区别在于 SVM模
型中 RBF核函数选择上．关于两个样本 x和 x′，典
型的 RBF核函数 k(x,x′)如式 (3)所示：

k(x,x′) = exp(−γ ∥x− x′∥2
2) (3)

式中，参数 γ 影响 RBF函数的窗宽，一般而言，若
γ 过小，最终的分界超平面会过于平滑，导致分类
效果在训练集和测试集都不佳；而若 γ 过大，会导
致分界面的形状过于迎合支持向量样本的分布，主

要作用于支持向量附近，而对未知样本的效果可能

很差．

据此，第一次分类时选择较小的 γ （γ =

0.001），这样可以保证大多数非支持向量有较高
的准确率，相互混杂的部分则容易因为可信度较低

而进入第二次分类．在第二次分类时选择比第一次

更大的 γ（γ = 0.03），这意味着第二个 SVM的分界
面会比第一个更加灵活与多变，更适用于分布混杂

的样本；但增大 γ 的副作用是训练更容易过拟合，
这就要求更多的训练数据．因此，第二次分类时，

训练样本除了当前帧的数据，还会加入之前 2帧的
训练数据，即共 3帧的数据一起训练．为此，每一
帧的数据额外储存 2帧的时间．
3.3 分类结果可视化

本文使用 ŷi（i = 1,2, · · · ,6）表示经过分类之后
yi 对应的预测结果．由于分类结果分布在 ŷ1 至 ŷ6

的窗口上，为了在原图上实现分类结果的可视化，

同时减少随机误差，需要将分类结果进行平均．首

先对 ŷ1 至 ŷ6 的每一幅子图内部的窗口进行平均，

按照式 (4)进行计算：

ŷi(u,v) =

n∑
j=1

δi( j,(u,v))wi j

n∑
j=1

δi( j,(u,v))
(4)

式中，ŷi(u,v)表示子图 ŷi（i = 1,2, · · · ,6）的第 u行
v列的像素平均后的标签，wi j（ j = 1,2, · · · ,n）表示
ŷi中第 j个窗口的标签，共 n个．δi( j,(u,v))用于表
示第 j个窗口是否包含像素 (u,v)，若窗口 j中包含
像素 (u,v)，则 δi( j,(u,v)) = 1；否则 δi( j,(u,v)) = 0．
窗口上的分类结果经过子图内部平均之后如图 2(h)
所示．

然后，将含标签的不同尺寸的子图 ŷi 根据图

1按比例恢复为原始大小得到 ŷ′i，在原图上按照式
(5)、(6)进行平均：

Lpred(u,v) = s

(
1
m

m∑
k=1

ŷ′i(uk,vk)

)
(5)

其中，

s(x) =

1, x > 0

−1, x 6 0
(6)
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式中，Lpred(u,v)表示原图第 u行 v列的像素第二次
平均后的最终预测结果，ŷ′i(uk,vk)表示原图中像素

(u,v)在含有该像素的子图 ŷ′k（k = 1,2, · · · ,m）中对
应的像素 (uk,vk) 的标签．图 2(i) 为将 Lpred 显示在

原图上的结果．

4 实验分析（Experimental analysis）
实验所用的数据集来自 LAGR 测量数据 [16]，

有标签的数据共 600幅，包括 3个场景，每个场景
包含两段各 100帧不同光照下的图像序列以及视差
图，分别为 DS1A、DS1B、DS2A、DS2B、DS3A、
DS3B．数据集由人工标记为地面、障碍和未知 3
类，考虑到实际情况，在分类时只分为地面和障碍

2类．实验中使用 LIBSVM [15]用于分类和计算后验

概率，这是一种常用的 SVM库，且包含了计算后
验概率的功能．

对各段数据的分类准确率如表 1所示，包括单
独使用色相直方图、单独使用 LBP直方图、色相+

LBP未修正以及修正之后的分类准确率，此外还包
括了根据可信度选出的可疑样本修正前与修正后的

准确率．结果表明，色相+ LBP修正后的分类准确
率在各段数据中均为最高，且在不同数据集上表现

相对稳定．

单独使用色相直方图与 LBP直方图的结果在各
段数据上互有高低．对于 DS1A数据集，色相特征
的结果较差，是由于 DS1A 的光照条件非常恶劣，
光照太强，存在饱和、过多的阴影和光斑，导致色

相特征失效；相比而言，LBP特征由像素间相对强
度得到，对于强光和阴影不敏感，在恶劣的光照条

件下仍表现正常．LBP特征在 DS3A和 DS3B中表
现不佳，因为在 DS3A和 DS3B中，作为障碍的树
叶与地面上的落叶和杂草在纹理上较为相似，而其

颜色有区别，因此色相特征表现更好．

融合之后的特征在除 DS2B之外的数据集上均
超过了单独的特征，这说明颜色特征和纹理特征是

可以互补的，融合后的特征可以克服各个特征各自

的局限，提高了准确率，且更为稳定．

表 1给出了可疑样本修正前后的数据用于验证
分类修正有效性．可以看出，由定义的可信度选出

的可疑样本在修正之前的平均准确率大大低于所有

样本的平均准确率，这表明以可信度为指标选择可

疑样本是有效的．选出的可信度较低的样本往往很

靠近第一次分类的分界超平面，正确分类的难度较

大．重新分类之后，可疑样本的准确率有了明显提

升，提高了所有样本的平均准确率，证明了分类修

正机制是合理而有效的．

表 1 分类准确率

Tab.1 Classification accuracy

数据集
分类准确率 /%

色相直方图 LBP直方图 色相 + LBP未修正 色相 + LBP修正后 可疑样本未修正 可疑样本修正后

DS1A 69.97 87.27 88.33 89.25 69.52 73.43

DS1B 82.42 85.97 87.67 89.84 69.17 77.14

DS2A 88.74 90.08 90.46 92.16 65.32 74.33

DS2B 84.71 91.23 90.65 91.57 67.94 72.72

DS3A 86.16 82.52 88.34 93.53 69.11 84.59

DS3B 85.51 79.67 87.96 91.40 71.67 79.05

地形感知结果的可视化效果如图 4所示，除了
本文的方法，还加入了基于U-V视差的方法 [6]、像

素邻域颜色直方图过采样（以下简写为过采样）方

法 [8] 和基于卷积自编码器（以下简写为 CAE）的
方法 [7] 作为对比，以数据集中人工标注的结果作

为参照．其中，基于 U-V视差的方法单纯使用立体
视觉，而过采样方法和 CAE 方法均利用了立体视
觉和彩色图像．结果中红色和绿色部分分别表示障

碍和地面（在人工标注的结果中蓝色部分表示不确

定）．可以看到，本文的结果较为准确地区分了障

碍与地面，没有受到地面上外观不一的树叶等杂物

干扰，也没有受阴影等的影响，相比其他方法，结

果更为平滑．

表 2给出了本文方法与上述 3种方法的比较结
果，其中采用均方根误差（RMSE）作为评判准则．
结果显示，本文方法在各个数据集上都得到了最小

或接近最小的均方根误差，且结果较为稳定，整体

表现最好．基于 U-V视差的方法不需要彩色图像，
因而不会受到光照变化及场景颜色变化的干扰，在

不同场景中表现稳定；但其准确率不高，主要原因
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在于距离镜头越远则视差信息越不可靠，单纯基于

视差的方法对于远景的识别往往结果较差．过采样

方法和 CAE方法利用了视差和彩色图像视觉信息，
分别在 DS1B和 DS3A数据集上得到最小的 RMSE，
然而这两种方法在不同数据集上的表现非常不稳

定，原因在于不同数据集中光照、阴影以及障碍与

地面的颜色及纹理均有所变化，而过采样方法和

CAE方法使用的视觉特征都不够全面：过采样方法

使用像素邻域颜色直方图作为视觉特征，对于地面

与障碍颜色相近的场景和光照条件恶劣的场景表现

不佳；CAE方法使用两层堆叠的 CAE自发提取视
觉特征，然而 CAE 提取的特征更接近于原始彩色
图像降维的结果，不一定最适合区分不同场景．另

外，这两种方法均使用逻辑回归作为分类器，对于

复杂环境中样本分布混杂且特征维度不高的情况，

线性的分类超平面很难获得令人满意的分类结果．

U-V

U-V

图 4 多种方法地形感知结果对比

Fig.4 Comparison of terrain perception results among several methods

需要说明，数据集中包含了 Procopio 按文 [9]
提供的近景标签，类似于 3.1节的结果，为了更公
平地比较结果且更明显地体现不同算法的差别，本

文方法、过采样方法以及卷积自编码器方法的实

验结果均采用了数据集提供的相同的近景标签．此

外，计算 RMSE时图像已经过了 3.3节所述的两次
平均，而平均处理有助于消除随机误差，因此本文

方法在各数据集上的表现与表 1的分类结果有所区
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别．

表 2 本文方法与其他方法比较

Tab.2 Comparison between the proposed method and the
existing methods

数据集
RMSE

基于 U-V视差 过采样 CAE 本文方法

DS1A 0.351 0.266 0.349 0.202

DS1B 0.313 0.254 0.385 0.254

DS2A 0.271 0.302 0.352 0.218

DS2B 0.283 0.462 0.483 0.266

DS3A 0.237 0.204 0.152 0.192

DS3B 0.251 0.272 0.187 0.185

5 结论（Conclusion）
本文提出了一种基于视觉的由近及远的大范围

地形感知方法．使用色相直方图作为颜色特征，均

匀 LBP 作为纹理特征，综合考虑了颜色信息和纹
理信息，保证了特征的准确性与稳定性．在分类阶

段，采用可信度度量来找出可疑样本，并为此引入

修正机制，实验证明这种方法有效提高了分类准确

率．下一步的研究将采用无标签的数据集，实现半

监督学习，提高算法的自适应性．
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