
  

 

室内单目机器人视觉目标发现与跟随①

骆　颇

(复旦大学 计算机科学技术学院, 上海 120013)

摘　要: 本文研究了室内单目机器人上的视觉目标人发现与跟随问题, 分为场景变化检测, 目标人检测, 目标人视觉

追踪和目标人主动跟随几个部分, 主要研究了场景变化检测算法和目标人视觉追踪算法. 高速的场景变化检测算法

通过对场景建模来分析该场景是否变化, 为目标检测部分提供潜在变化帧和潜在变化区域. 实验结果表明能够提高

系统运行速度, 减少机器人运行时的卡顿. 视觉目标追踪算法结合表观模型和 SLAM过程得到的地图点信息, 估计

目标区域内属于背景的部分, 减少由于遮挡和目标尺度变化对于追踪算法的表观模型的影响, 实验结果相比于对比

算法取得较大效果提升. 本文尝试使用近年来效果较好的深度神经网络来进行目标检测. 使用小型深度网络并加强

对于室内场景下人的学习, 在运行速度和检测效果方面取得较好的平衡. 在视觉目标人的发现和跟踪的基础上, 我
们实现了机器人的跟随. 由于单目视觉仅能够提供目标的方向信息, 所以机器人主动跟随的目标是保持目标人在成

像平面的水平居中位置. 在目标无遮挡和部分遮挡的情况下, 机器人能够成功的跟随人.
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Abstract: This study researches on the visual detection and following of object people by indoor monocular robots，
which includes scene change detection algorithm, visual object people detection algorithm, visual object tracking
algorithm, and robot following, with focuses on scene change detection algorithm and visual object tracking algorithm. A
high speed scene change detection algorithm judges whether the scene changes by constructing scene models. If the scene
changes, the algorithm outputs the change region, which is used by the visual object detection algorithm. The experiment
shows this algorithm speeds up the system and alleviates the latency of robots. The visual object tracking algorithm
combines the appearance model and map information obtained in SLAM process. The map information can judge which
part of object bounding box is actually the background, which can reduce the effect of occlusion and object scale change
on appearance model. This algorithm improves visual object tracking performance in the experiments. This paper applies
the latest deep neural networks to do visual object people detection. We train a small deep neural network with
enhancement on indoor people, which achieves a good balance between running speed and detection performance. Based
on the visual detection and visual tracking of target, we accomplish robot following. Since monocular robots can only get
the bearing information of target, the goal of robot following is keeping the target in the horizontally middle point of
image plane. The robot can successfully follow human even if the person is partially occluded.
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随着技术的发展, 机器人逐步从最初的军事、航

天等领域逐步扩展到工业制造, 并向民用领域发展. 服
务机器人是机器人家族中一个较为年轻的成员, 主要

分为专业领域的服务机器人和个人服务机器人. 服务

机器人大多可以移动. 在家用场景下存在着对目标进

行发现和跟随的需要.
本文研究室内场景下低成本单目机器人上视觉目

标人的发现和跟随. 相关的研究工作在进行目标人追踪

时主要依赖人脸检测[1], 头肩检测[2]或者是目标人手持

彩色板[3]的方式进行, 应用上存在较大局限. 本文针对

整个人进行发现和追踪, 能够适应遮挡, 不需要人为发

出指令. 本文主要研究场景变化检测算法和视觉目标

追踪算法, 并介绍了目标人检测和主动跟随的实现方法.
场景变化检测算法分析可能出现人的图像帧和区

域. 和此需要相关的主要是视频分析领域, 同时定位、

建图和运动目标追踪 (Simultaneous Localization And
Mapping and Moving Object Tracking, 即 SLAMMOT)
领域和多体运动恢复结构 (Multibody Structure From
Motion)领域. 视频分析的运动区域检测领域有大量的

研究成果, 方法主要有帧间差分法[4], 光流法[5]和背景

减除法[6]. 然而监控视频中的运动分析方法主要适用于

摄像头固定的场景. 多体运动恢复结构[7]和 SLAMMOT[8]

的研究主要利用投影几何约束关系, 结合光流或者是

占用网格等方法来发现运动物体并且进行持续的追踪.
这两种方法应用于家庭场景的主要问题在于对家庭场

景中常见的自运动物体如风扇、植物等比较敏感. 本
文针对本研究场景提出了基于关键场景的超像素聚类

的候选运动区域检测算法. 通过快速高效的场景变化

检测, 为视觉目标人检测提供潜在变化帧和潜在变化

区域, 提高系统运行速度, 减少机器人卡顿.
视觉目标追踪领域近年来取得了很多新的研究成

果[9-11]. 但是现有的研究成果主要面向摄像头参数未知

的场景, 仅利用 2 维图像信息来对目标进行建模和追

踪, 并未考虑到图像序列中包含的场景结构信息. 且目

前的追踪算法主要是通过检测进行追踪, 在模型更新

的时候大多直接将当前帧的目标框内的图像认为是属

于目标的, 未直接考虑遮挡、目标框内包含部分背景

信息等问题. 针对以上问题, 本文研究结合表观模型与

机器人在同时定位和建图时得到的场景信息, 减少由

于遮挡, 目标区域包含背景信息等原因导致的漂移.
视觉目标人检测方面使用深度神经网络. 目标检

测近二十年取得了很多的研究成果 [12 ,13]. 尤其是在

2012 年以后, 深度学习在目标检测问题上取得了较大

突破[14]. 近几年, 研究人员提出了大量的神经网络结构

来解决目标检测问题[15-17]. 目前目标检测较好的神经

网络需要使用计算显卡来进行运算, 而低成本机器人

并不配备计算显卡, 且 CPU 的计算能力有限. 本文针

对室内场景下人的检测训练一个小型深度网络, 在检

测效果和运行速度方面取得一个较好的平衡.

1   系统概述

本系统总体分成三部分: 相关Web页面获取模块、

Web 信息抽取模块、知识表示模块. 系统总体框图如

图 1所示.
 

SLAM

 
图 1    系统总体框图

 

在机器人采集到新的图像帧之后, 先进行 SLAM
过程. 本研究中 SLAM 模块使用 ORB_SLAM[18]. 待
SLAM 过程结束之后, 如果 SLAM 过程判断该位置是

关键场景, 则建立关键场景背景模型. 在当前帧同时进

行运动区域的检测. 如果当前帧存在显著的运动区域,
则目标人检测算法在当前帧的运动区域进行目标人检

测. 如果在当前帧检测到目标人, 视觉追踪算法会持续

追踪该目标人, 并且为机器人的主动跟随提供方向信

息. 在追踪的过程中 SLAM 所获取的场景信息可以用

来辅助目标追踪算法. 依据视觉目标追踪提供的目标

方向信息, 控制机器人跟随目标.

2   各模块的算法设计与实现

2.1   场景变化检测

本文研究的重点在于在常见的家庭场景, 基于低

成本的单目摄像机的机器人平台来较好地完成对目标,
主要是人, 进行跟随的任务. 在跟随任务中跟目标保持

一定距离. 在单目 SLAM能够较为稳定工作的假设下,
在常见家庭场景下进行运动区域检测的主要关注点在

于有较高的运行速度, 对光照变化、自运动、震动等
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具备良好的适应性, 能够减少对目标进行较为耗时的

检测算法的调用.
基于应用场景的需要, 本文设计了基于关键场景

的超像素聚类的候选运动区域检测算法. 关键场景的

选取依据 SLAM 过程中所分析出来的关键帧位置. 采
样关键帧前后位置及关键帧图像进行超像素分割, 并
在 HSI空间中对超像素进行聚类, 建立背景模型. 当机

器人采集到新的图像帧时, 将机器人采集的图像进行

超像素分割, 选取空间位置相邻的场景模型, 在 HSI空
间中相对于场景模型进行聚类, 依据与聚类中心和聚

类半径之间的关系计算超像素的背景概率.
2.1.1    场景模型

为了构建关键场景的场景模型, 在 SLAM 过程得

到的关键场景 (关键帧)位置, 抽取临近的 p 帧图像, 序
号记为 t. 使用 SLIC (Simple Linear Iterative Clustering)[19]

算法进行超像素分割, 在 HSI 空间中提取 HS 通道信

息进行聚类. 算法步骤如下:

sp(t,r)(t = 1, ...,m,r = 1, ...,Nt)

f r
t

① 将第 t 帧图像进行超像素分割, 得到 Nt 个超像

素. 每个超像素 由一个特

征向量 来表示.
F = { f r

t |t = 1,

...,m,r = 1,...,Nt}
clst(i)(i = 1, ...,n) fc (i) rc (i)

② 使用 meanshift 聚类算法对特征池

进行聚类 ,  得到 n 个聚类 .  每个聚类

由 聚 类 中 心 和 聚 类 半 径

表示.
2.1.2    模型使用

当新的图像帧到达的时候, 将新的图像在 RGB空

间中分割为 Nt 个超像素. 为了计算该帧每个像素属于

前景的概率, 我们在 HSI空间中评估每个超像素, 并且

计算对应超像素对应于空间位置最为相近的场景变化

的概率, 每个超像素的概率由它属于哪个聚类和在特

征空间中与聚类中心之间的距离这两个因素决定.

rc (i)

f r
t

fc (i)

第一个因素在于超像素相对于所属的聚类 clst(i)
而言, 该超像素是否位于聚类半径 内. 第二个因素

是一个权重因子, 这个因子考虑了距离的影响. 一个超

像素的特征 在特征空间中距离对应的聚类中心

越远, 那么这个超像素属于该聚类的可能性越低,
每个超像素的置信度由以下公式度量:

C(r, i) =

 exp(−λd × rc(i)
( f r

t − fc(i))2 ) if not in cluster radius

−1∗ exp(−λd ×
( f r

t − fc(i))2

rc(i) ) if in cluster radius

∀r = 1, ...,Nt,∀i = 1, ...,n
(1)

rc (i) clst(i)

Cs
r

其中参数 代表了 在特征空间中的聚类半径,
λd 是一个归一化项 (在实验中设置为 2). 综合考虑超像

素 sp(t, r) 所属于的聚类, 以及和对应的聚类中心之间

的距离, 得出该超像素的目标置信度值 .
2.1.3    候选区域生成

依据针孔摄像头模型, 计算 5米处 1.5米高的直立

人在图像中的成像外接矩形面积. 当图像帧中存在大于

该面积 1/3且概率大于 0的连通区域, 则认为该帧是潜

在运动帧, 该区域周围一定范围的区域为潜在目标区域.
2.1.4    模型在线学习

当机器人重新进入相似位置和场景的时候, 在去

除图片中人的信息之后, 将新抽取的 H 个图像, 加入训

练图像集. 这个过程保留了过去在该场景下的多个图

像信息. 每 K 次经过该场景时, 使用保存的信息更新一

次表观模型. 具体更新算法同训练过程.
2.1.5    算法实验

本文在录制的 3 个室内场景视频中进行了实验.
图 2为样例图. 图 2(c)中的风扇处于打开并转动状态.
 

(a) BM1 (b) BM2 (c) BM3 
图 2    场景变化检测样例图

 

表 1为候选目标区域检测算法在测试数据上的表

现结果. 表中计算时间减少时, 对比基准设定为每 5帧
执行 1 次检测算法. 测试中候选目标区域检测算法的

运行速度为 39 fps. 目标检测耗时为 0.73 s/帧. 如果记

候选目标区域检测算法每帧处理时间为 t1, 记检测算

法每帧处理时间为 t2, 检测比为 p. 那么计算时间减少

可以由以下公式计算得出:

1− t1+ p∗ t2
0.2∗ t2

(2)
 

表 1     候选目标区域检测算法结果
 

表格 测试总帧 检测帧数 检测比 (%) 计算时间减少 (%)
BM1 4436 66 1.4 75.43
BM2 2847 131 4.6 59.43
BM3 1336 9 0.67 79.08

 
 

表 1 中计算时间减少一栏结果表明, 本文提出的

基于关键场景超像素聚类的候选目标区域检测算法能

够有效减少调用检测算法的次数, 降低了总体的计算
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时间. 值得一提的是, 减少调用检测算法的次数不仅仅

是降低总体的计算时间, 更重要的是使得机器人在运

行的时候能够较少卡顿, 提高交互性.

我们分析了实验中误报的帧, 发现误报主要集中

在以下两点. 第一点是如果相机对于场景遍历比较稀

疏, 那么当相机以不同的位置或朝向经过类似场景的

时候, 图像中所包含的场景区域不一样, 会有一些误报.

第二点是在光线充足的镜面反射区域, 视角的轻微差

距便会导致图像有较大的区别, 导致误报较多. 图 3是

未遍历场景误报和镜面反射误报.
 

(a) 图像帧 (b) 误报区域分割

(c) 图像帧 (d) 误报区域分割 
图 3    (a)(b)为未遍历场景误报; (c)(d)为镜面反射误报

从实验结果可以看到, 本文设计的方法能够显著

提高运行速度. 本文的算法优点在于能够适应一定程

度的光照变化, 对于家庭场景中常见的自运动物体具

备良好的适应性. 本文设计的方法劣势在于忽略了物

体在场景中的相对位置信息如人从沙发上站起来, 运
动区域检测算法并不能够鲁棒地分析出该运动. 应该

认识到的是, 这个劣势在本文的研究场景下并不会造

成障碍. 如果机器人一直在伴随人, 那么人的图像信息

会被过滤掉, 并不会进入背景模型.
2.2   视觉目标人检测

2.2.1    神经网络结构

目前目标检测较好的神经网络需要使用计算显卡

来进行运算, 而低成本机器人并不配备计算显卡, 且
CPU的计算能力有限. 在本文的实验平台上, 使用大型

的深度网络 yolo, 检测一帧 640×480 像素的图片需要

约 10 s. 而在家庭场景中进行目标人的发现并不需要

支持 1000类甚至更多类别的物体识别能力. 因而需要

一个对人的检测效果较好且运算速度快的神经网络.
本文中的目标检测网络使用和 tiny-yolo相同的网络结

构. tiny-yolo 的创新之处是将检测和定位问题转换成

一个回归问题, 只需要对图像进行一次处理就可以得

到该图像中包含的所有目标的位置. tiny-yolo 包含

9个卷基层, 其中前 4个卷积层后面有一个 2×2的最大

值池化层. 网络结构如图 4所示.
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图 4    tiny-yolo网络结构[17]

 

2.2.2    数据

本文中神经网络的训练使用 pascal voc(pascal

visual object classes challenge)[20]数据集加上我们搜集

人的图片进行训练, 其中 voc数据共 16552张, 我们搜
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集的人的数据共 1897 张, 其中走廊场景 241 张, 室内

场景 1656 张. voc 中的图像横向的尺寸大多在 500*

375 左右, 纵向的尺寸大多在 375*500 左右. 我们搜集

的数据尺寸为 460*640. 样例训练图片如图 5所示.
 

(a) 样例 1 (b) 样例 2

(c) 样例 3 (d) 样例 4 
图 5    训练数据样例. (a)(b)来自 voc[20]; (c)(d)是我们搜集的
 

测试数据使用我们标注的室内场景数据共 482张,

所有测试数据中的人均未在训练数据中出现过. 样例

图片如图 6所示.
 

 
图 6    测试数据样例

2.2.3    算法实验

目标检测实验对比了 tiny-yolo, yolo 和我们的模

型. 在 voc 数据上训练得到的 tiny-yolo 模型记为 tiny-
yolo-voc. 我们在 voc数据集和搜集的人数据上训练得

到的模型记为 tiny-yolo-voc-lab. tiny-yolo-voc 和我们

的模型使用同样的训练参数, 区别在于我们的模型加

入了更多的人的图片. yolo 模型使用作者提供的预训

练的模型. 评测指标为 AP (Average Precision), AP 是

PR(Precision Recall)曲线下面的面积. 实验结果如表 2
所示.
 

表 2     目标检测结果
 

模型 AP
tiny-yolo-voc 0.5136

tiny-yolo-voc-lab 0.6952
yolo 0.8137

 
 

检测结果样例如图 7.
 

(a) tiny-yolo-voc-lab

(b) tiny-yolo-voc

(c) yolo 
图 7    目标检测结果样例

 

实验结果表明, 即使是网络规模较小的神经网络,
在训练集中包含更多室内场景下包含人的图片时, 能
够取得较好的效果, 缩小和大型神经网络的差距.
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2.3   视觉目标追踪

本模块算法详细流程如图 8 所示. 目标追踪的过

程为在当前帧的前一帧的目标位置周围寻找目标. 当
前帧的目标位置为目标概率最大的区域. 由视觉表观

模型和地图点信息共同决定每个像素属于目标的概率

或者叫置信度. 表观模型部分使用超像素追踪算法[21].
 

SLAM

 
图 8    视觉目标追踪算法详细流程

 

2.3.1    表观模型

为了构建目标和背景的表观模型, 可以从 m 个训

练帧中提取每个像素的标签信息. 对于第 t 帧中坐标位

置为 (x, y)的像素. 我们可以得到该像素的标签:

yt(i, j) =
{

1 if pixel(t, i, j) is in target
−1 if pixel(t, i, j) is not in target (3)

yt(i, j)代表超像素 (t, i, j) 的标签, 假设目标可以由

一组超像素来表示, 且这种表示并不会与目标和背景

的边界差别过大, 关于目标和背景的先验信息可以由

下式来表示:

yt(r) =
{

1 if sp(t,r) is in target
−1 if sp(t,r) is not in target (4)

在通常的追踪场景下, 这个信息难于获得. 在追踪

开始之前从一组样本中推断先验信息是一种可行的方

式. 以下方法可以用于从样本中推断超像素和目标之

前的关系.

sp(t,r)(t = 1, ...,m,r = 1, ...,Nt)

f r
t

① 将第 t 帧中的目标周围区域进行超像素分割, 得
到 Nt 个超像素. 每个超像素

由一个特征向量 来表示.
F = { f r

t |t =
1, ...,m,r = 1, ...,Nt}
clst(i)(i = 1, ...,n) fc (i) rc (i)

②使用 meanshift 聚类算法对特征池

进行聚类, 得到 n 个聚类. 每个聚类

由聚类中心 和聚类半径 表示.
clst(i) S (i)

clst(i) S +(i) S −(i)

S (i)

S (i) S +(i)/S −(i)

S (i)

③每个 对应于训练帧中的图像区域 , 对
每个 计算两个得分,  ,  . 前一个分数表示

聚类面积 和目标区域的交集大小, 后面一个分数表

示聚类面积 在目标区域外的大小.  的值

越大, 在训练帧中区域 属于目标的可能性越大. 我

们给每个聚类一个介于[1, –1]之间的打分来代表每个

聚类的前景-背景置信度.
特征表示使用归一化的 HSI 颜色空间直方图 .

sp代表 super pixel(超像素), clst代表 cluster(聚类).
使用超像素的优点在于, 即使有少量的背景超像

素出现在目标区域, 它们大部分也会被聚类到背景超

像素所在的聚类, 且可以进行逐像素的前景估计. 使用

超像素的劣势在于, 随着目标的运动, 目标的尺寸、形

态的变化, 目标区域会被更多的背景超像素所占据. 因
而模型在更新的过程中, 更多的背景超像素被当做目

标, 模型逐渐的就会漂移. 本文结合 SLAM过程所建立

的地图信息来处理模型偏移问题.
2.3.2    追踪

2.3.2.1    表观模型打分

clst(i) clst(i)

f r
t

fc (i)

当新的图像帧到达的时候, 首先在前一帧的目标

区域周围提取一个搜索区域, 并且分割为 Nt 个超像素.
为了计算该帧的置信度, 我们评估每个超像素, 并且计

算对应的得分, 每个超像素的初始得分由它属于哪个

聚类和在特征空间中与聚类中心之间的距离这两个因

素决定 .  第一个因素在于如果一个超像素属于聚类

, 那么 的前景置信度表明了该超像素属于前

景的可能性. 第二个因素是一个权重因子, 这个因子考

虑了距离的影响. 一个超像素的特征 在特征空间中

距离对应的聚类中心 越远, 那么这个超像素属于

该聚类的可能性越低, 每个超像素的置信度由以下公

式度量:

w(r, i) = exp(−λd ×
|| f r

t − fc(i)||2
rc(i)

) ∀r = 1, ...,Nt,∀i = 1, ...,n

(5)
Cs

r = w(r, i)×Cc
i ,∀r = 1, ...,Nt (6)

w (r, i) f r
t

sp (t,r) fc (i) (sp (t,r))

rc (i) clst(i)

sp (t,r)

Cs
r

其中 表示基于特征 (第 t 帧中第 r 个超像素

的特征) 和 属于的聚类的特征中

心)的权重. 参数 表示 在特征空间中的聚类半

径, λd 是一个归一化项 (在试验中设置为 2). 综合考虑

超像素 所属于的聚类, 以及和对应的聚类中心

之间的聚类, 得出该超像素的置信度值 .

sp (t,r)

Cs
r

对于整个图像帧, 通过以下步骤得到每个像素的

置信值. 对于搜索区域内每个属于超像素 的像

素打分为 , 对于搜索领域之外的像素打分为–1.
2.3.2.2    地图点打分

依据表观模型对新的图像帧中的目标领域进行打
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分之后, 依据 SLAM所建模的地图点信息, 对于地图点

所在的超像素判断是否属于背景, 进而对置信度打分

进行调整.
在 SLAM过程中计算得到的地图点有两个重要的

信息: 一是共见次数; 二是地图点的位置.
共见次数就是某一个地图点在多少个图像帧中被

发现到, 即地图点在该帧图像中的投影点和多少帧中

的投影点可以关联上. 目标表面会存在边界等能够提

取出角点的位置, 且符合在不同图像帧之间的几何约

束, 但是运动的目标表面无法存在持续而稳定的符合

极点几何的特征点. 使用简单的可见次数阈值就可以

过滤掉大部分错误匹配的目标表面角点. 地图点周围

的超像素块属于背景的可能性随着地图点共见次数升

高而降低. 我们用以下公式来计算地图点所在超像素

块的的置信度.

Cm
r = −2∗ (sigmoid(n(r,k)−10)−0.5)
∀r = 1, ...,Nt,Vk = 1, ...,Mt

if sp(t,r) is neighbour of map point k
(7)

n(t,k)代表图像帧 t 中地图点 k 的共见次数. 模型

设定共见次数大于等于 10 次的地图点位置的超像素

为背景.
2.3.2.3    打分融合

表观模型的得分和地图点的得分通过求均值的方

式进行融合, 融合的位置仅限地图点周围的超像素, 没
有地图点的超像素的打分仅由表观模型决定.

Cr =

 (Cm
r +Cs

r)/2 if Cm
r exist

Cs
r if Cm

r not exists
∀r = 1, ...,Nt (8)

2.3.2.4    遮挡判定

当概率最大的目标候选区域的平均置信度低于阈

值且置信度较低的区域伴随大量可靠地图点, 即可判

定目标被遮挡. 具体的遮挡程度以及目标可见部分的

位置和大小使用类似于 camshift[22]中所使用的质心法

来估算. 计算步骤如下:
① 以超像素为单位进行高斯模糊.
② 使用 meanshift寻找概率密度最高的区域.

s = 2×
√

M00/256

③ 在 meanshift 算法收敛之后, 使用公式

来获取目标可见区域.
④ 继续步骤 2和 3直到收敛.
⑤ 如果步骤 3得到的 s 低于当前目标尺寸一定阈

值, 则判定目标遮挡

如果判断目标被遮挡, 那么该帧的目标图像信息

不会用来更新表观模型.
2.3.3    表观模型在线更新

表观模型在线学习使用滑动窗口的学习模式. 在
追踪过程中存储 H 个图像帧构成的序列, 每隔 U 个图

像帧, 放入一个新的图像帧进入该序列, 并且删除序列

中最老的帧. 这个过程保留了过去 H*U 个图像帧的一

个记录. 对于这个序列中的每个帧, 保留它的目标状态

和超像素分割的结果. 位于目标区域外或者是地图点

判断为属于背景的的超像素作为负样本, 位于目标区

域内且未被地图点信息判断为属于背景的超像素作为

正样本. 每 W 帧使用保存的信息更新一次表观模型.
具体更新算法同训练过程.
2.3.4    实验

本文主要的研究目的是帮助室内机器人进行目标

的主动跟随, 确定机器人路径规划的目标, 机器人路径

规划的目标由视觉目标追踪算法提供. 由于无法构造

完全一样的场景和目标移动过程来对比多个视觉目标

追踪算法且目前常用的目标追踪数据集并不包含录制

时镜头内参信息, 而 SLAM 系统需要该信息来进行建

图, 故录制实验数据集, 本节实验在离线视频上评估追

踪算法在应对场景变化, 目标遮挡等问题时的表现.
本文 3 段视频上比较了 4 个算法, 比较的 4 个算

法是 CT (Compressive Tracking)[9], TLD (Tracking-
Learning-Detection)[10], SPT (Super Pixel Tracking)[21],
STRUCK (Structured output tracking with kernels)[23].
2.3.4.1    视觉目标追踪数据集

视频数据集的录制设备为 iPhone 6s, 自动对焦参

数设置为 0.74F. 数据集为 lab1, lab2, lab3. 数据集录制

选取常见的室内场景. 视频中的目标, 主要为人在室内

正常的走动, 过程中有不同程度的遮挡, 尺度变化和光

照变化. 视频如图 9所示.
2.3.4.2    视觉目标追踪评测指标

score = area(ROIT ∩ROIG)/

area(ROIT ∪ROIG)

实验结果使用两个指标来衡量. 第一个评价指标

是成功率, 帧内追踪得分为

. ROIT 是追踪算法得到的目标框,
ROIG 是标注的目标真实位置. 如果在某一个帧里的得

分 (score) 大于 0.5, 则认为该帧追踪成功. 第二个评价

指标是中心位置偏移 (center location error). 偏移值为

追踪算法得到的目标框中心坐标和标注的目标中心之

间的距离长度.
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(a)  3440 , 3557 , 3565 , 3632 

(b)  2302 , 2344 , 2442 , 2539 

(c) 第 6062 帧, 6183 帧, 6221 帧, 6232 帧 
图 9    目标追踪的数据集. (a) Lab1视频中目标短暂严重遮

挡; (b) Lab2视频中目标长期部分遮挡; (c) Lab3视频中目标

迅速且持续被严重遮挡
 

2.3.4.3    实验结果和分析

表 3 和 4 给出了算法评测结果. 效果最好的用字

体加粗来表示, 效果次好的用斜体来表示.
从表 3中可以看出, 本文提出的基于单目 SLAM的

目标追踪算法的成功率在 3个测试视频中的 1个视频

上取得第一, 1 个视频上取得第二, 1 个视频上与第二

相差无几的效果. 尤其是本文提出的算法 SPT+MapPoint,
相对于 SPT在长期部分遮挡的情况下取得了较大的提

升. 由于追踪算法在丢失之后得出的目标位置是随机的,
并不能很好的反映算法的定位能力, 因而平均中心位置

偏移在此仅列出, 具体的价值需要由使用场景来确定.
 

表 3     算法追踪成功率 (单位: %)
 

数据

算法

TLD CT STRUCK SPT
SPT+

MapPoint
相对SPT
提升

Lab1 77.56 58.41 90.13 57.44 82.39 42.75
Lab2 60.40 30.40 69.60 48.20 84.20 74.68
Lab3 72.60 82.60 88.80 81.80 81.00 –0.97

 

表 4     算法中心位置偏移 (单位: 像素)
 

数据

算法

TLD CT STRUCK SPT
SPT+

MapPoint
相对SPT

错误减少 (%)
Lab1 47.23 103.01 22.94 113.73 55.96 50.79
Lab2 72.41 128.55 64.27 101.04 41.79 58.64
Lab3 61.02 35.84 20.85 28.21 21.49 23.8

 
 

测试视频 Lab1 中目标有较为短暂的严重遮挡,
TLD 算法和 CT 算法逐步向背景漂移, STRUCK 表现

最好. TLD算法筛选出大量代表性正负样例, 在短期的

严重遮挡并伴随视角的快速变化的情况下, 迅速丢失

目标, 但是当目标重新以相似视角出现时可以找回目

标. CT 算法由于采用了逐帧更新的模式, 在遮挡之后

迅速漂移, 目标重新出现之后无法找回. STRUCK筛选

出的正负支撑向量能够有效区分目标和背景, 在短暂

的严重遮挡下表现最好. SPT 算法由于在模型跟新的

时候采取和 CT 类似的不加区分的将目标框内的图像

信息认作是目标, 迅速漂移. 本文提出的 SPT+MapPoint
的算法能够有效判断遮挡, 阻止不属于目标的图像信

息进入模型, 且在目标脱离遮挡之后, 重新追踪成功.
相对于 SPT取得了显著的 42.75%的提升.

Lab2 中目标同时存在光照变化, 部分遮挡和尺度

变化. CT 算法依旧最先漂移. TLD 算法能够较好处理

尺度变化, 但是对于目标的外观变化, 光照变化等情况

存在一些问题, 当这些问题同时出现的时候, 算法的表

现一般. STRUCK 表现较好, 但是在持续的遮挡情形

下, 也会逐步漂移. 本文提出的算法 SPT+MapPoint 由
于能够较好的进行遮挡判定, 相对于 SPT 算法取得了

74.68%的相对提升.
Lab3中目标从最初的无遮挡到部分遮挡到最终被
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严重遮挡的变化过程很快, 在这个过程中 TLD算法最

先丢失, CT紧随其后. STRUCK算法表现最好. 由于目

标很快被严重遮挡. 本文提出的算法相比于 SPT而言,

没有提升.
以上视频的总体结果来看, 在比较的四种算法中,

STRUCK表现最好. 本文提出的算法性能高于 STRUCK
或与 STRUCK接近. 但是相对于没有利用地图点信息

的原始 SPT算法而言, 在利用地图点信息之后, 取得了

非常明显的提升. 在家用机器人追踪目标的应用场景

下, 面对经常出现的长期部分遮挡, 光线变化, 目标尺

度变化等问题时, 本文提出的算法在实验数据上取得

较好的成绩.

2.4   机器人主动跟随

2.4.1    跟随目标

由于单目摄像头无法得到可靠的深度信息. 视觉

目标追踪算法仅能给机器人提供目标相对于机器人正

前方的角度偏移, 因而机器人的主动跟随的控制目标

是使得目标人位于机器人摄像头的水平成像中心上.

c = argmin
c

(Ctx −Cix) (9)

其中 c 代表机器人的控制指令, Ctx 代表目标在图像中

的水平位置, Cix 代表图像的水平中心点.

2.4.2    跟随实验

本文的主要研究内容是目标人的发现与视觉追踪,
并且实现机器人的主动跟随, 不涉及到机器人的全局

路径规划和避障能力的研究. 跟随部分实现机器人在

无障碍和有障碍两种情形下的主动跟随.

本研究基于的机器人平台是小强机器人, 其主要

参数如表 5所示.
 

表 5     机器人平台主要参数
 

设备名称 设备参数

CPU I7-4500U酷睿双核1.8 GHz
内存 8 G
显卡 Intel HD Graphics 4400
摄像头 单目

红外 0.2 m避障能力
 
 

图 10 和图 11 为机器人主动跟随结果. 机器人运

动控制的目标是保持跟随的人位于机器人摄像头成像

水平中心位置. 在图 10 和图 11 中, 人最初在右边, 机
器人面朝人前进, 当人移动到左边之后, 机器人转而向

左前方前进. 图 11中间图中人被凳子遮挡.
 

 
图 10    无遮挡机器人主动跟随实验结果

 

 
图 11    有遮挡机器人主动跟随实验结果

 

3   结语

本文详细介绍了在低成本轮式单目机器人上对于

目标人的视觉发现和跟随的研究. 本文主要研究了场

景变化检测算法和视觉目标追踪算法, 并介绍了神经

网络在单目机器人上进行目标人检测的经验. 实验表

明结果表明基于关键场景的场景变化检测算法运行速

度快 (39 fps), 能够有效减少检测算法的运行次数, 提
高系统运行效率, 减少机器人卡顿. 针对室内场景下人

进行训练的小型深度网络在检测效果和运行速度之间

取得了较好的平衡, 和大型深度网络的差距不大. 结合

SLAM过程改进的超像素追踪算法能够较好的处理遮

挡, 光照变化等问题. 在实验平台上, 机器人在有障碍

物存在的情况下成功跟随人.
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