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类人足球机器人场上目标识别算法① 
李丽丽 1, 娄小平 1, 吕乃光 1, 林义闽 2 
1(北京信息科技大学 仪器科学与光电工程学院, 北京 100192) 
2(北京邮电大学 光通信与光电子学院,北京 100876） 

摘  要：在比赛过程中类人足球机器人的视觉系统需要对足球、球门以及对阵双方机器人进行识别. 考虑到算法

的快速性及有效性, 采用基于颜色信息的算法对球及球门进行识别, 通过球及球门的颜色阈值提取图片中球与

球门可能的位置, 再由球与球门的背景色或面积信息确定球与球门的正确位置. 对双方机器人的识别, 首先提取

机器人的特征, 然后通过在线实时的监督学习方法训练一组级联分类器, 通过训练好的分类器对双方机器人进

行检测. 实验表明算法能够快速有效地识别场上目标, 且算法具有较好的鲁棒性.  
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Abstract：During the race , the football, goal and two sides of the robot need to be recognized by the vision system of 
humanoid robot soccer. Considering the rapidity and effectiveness of the algorithm, the ball and the goal are identified 
by the algorithm based on color information. The possible positions of the ball and the goal are extracted by the color 
thresholds of the ball and the goal in the picture, then the correct position is determined by the background color or area 
information. To recognize the two sides of the robot, first the features of the robot should be extracted and then through 
online real-time supervision learning method a cascade classifier is trained, which is used to identify robots. Result 
shows that the field objects can be recognized quickly and effectively and the algorithm has better robustness.  
Keywords：humanoid robot soccer; objects recognition; cascade classifier 
 
 

RoboCup 日趋得到人们的重视，机器人若想取得

比赛的胜利，视觉系统对场上目标的识别工作是十分

重要的，为了使机器人更有效快速地识别目标，类人

组机器人比赛场地，足球以及球门的颜色都已规定好，

因此，很多参赛球队都采用基于色块的识别方法[1-3]。

由于比赛现场环境较复杂，光照的变化以及比赛场地

各个位置反射光的差异，使摄像头拍摄到的足球的颜

色存在很大的差异，因此颜色空间的选取很重要，如

果颜色空间选取不合适就很难提取各种颜色的属性

值，或者提取的值不准确，这就会影响识别效果[4]。 
 

 
 
另外，由于场外观众及工作人员较多，其服装的颜色

可能对机器人识别足球产生干扰，因此，仅通过颜色

分割识别足球及球门会产生无关目标，如果加一些限

定条件，如足球场上的背景应该是绿色的球场，图像

面积阈值等, 则不满足限定条件的无关目标将被滤除.  

球场上对阵双方机器人的形态在不断发生变化, 
属于非刚体的识别, 霍夫森林[5]的方法得到广泛的应

用, 由 Tim Cootes 提出的基于主动形状模型（Active 
Shape Model,ASM）[6]的检测方法可以适应发生形变

的目标检测, 本文采用在线训练分类器的方法,
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对机器人的特征模型进行不断地在线更新与学习, 然
后通过分类器对对阵双方机器人进行识别.  
 
1  颜色模型的选取 
  机器人的比赛现场通常用白色光源照明, 由于颜

色在光照的影响下会发生很大变化, 且同一个场地的

不同位置光照不同, 所以同一颜色的色标会在场地上

发生很大范围的变化. 因此, 颜色模型如果选择不合

理, 会很难找到合适的颜色阈值分割图像, 识别目标

也会变得很困难.  
   视觉系统的摄像机采集的图像一般是 RGB 颜色模

型, 而 RGB 模型的三个颜色分量是关联变化的, 在光

照条件发生变化, 照度和物体反射特性等不同条件下, 
R,G,B三个分量的测量值分布分散, 很难确定R,G,B的

颜色阈值范围, 造成误包含非指定的颜色目标或漏掉

该识别的颜色目标.  
     RGB 颜色空间转变为 HSV 颜色空间, HSV 由色

度 H（Hue）, 饱和度 S（Saturation）, 亮度 V（Value）
三个分量表示, 色度 H 表示不同的颜色, 饱和度 S 表

示颜色的深浅, 亮度 V 表示颜色的明暗程度, 各分量

的属性各不相关, H 能较准确的反应颜色种类, 对外界

光照条件变化敏感度低. 因此本文采用 HSV 颜色空间

对图像做处理.  
  本文利用 HSV 空间的 H, S, V 分量进行足球的检

测, 从RGB到HSV空间的变换很容易计算. 将R, G, B
归一化 R, G, B∈[0, 1], 且将变换后的 H, S, V 归一化

H, S, V∈[0, 1], 变换公式(1)-(4)如下： 
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HSV 很容易计算, 而且是可逆的, 并且 HSV 空间能最

大程度的满足颜色空间的均匀性, 自然性和完整性.  
 
2 阈值分割图像 
     转换颜色模型后, 分析足球及球门的 H, S 和 V
各分量的直方图, 确定各分量的阈值, 通过阈值分割

对图像进行二值化.  
根据橙色球与黄色球门的 HSV 颜色模型中 H, S, 

V 的直方图如图 1, 找到各个分量的阈值, 并转换为

Opencv 环境下 , 橙色足球三个分量的阈值范围为

（14,121,161）~ (21,255,255), 黄色球门三个分量的阈

值范围为（25,100,150）~ (35,255,255), 图像中各个像

素与阈值进行比较, 在阈值范围内的像素作为前景, 
其他像素为背景.  
 
3 形态学处理 

经阈值分割后的图像含有斑点噪声, 或者目标的

最大连通域被噪声、阴影等分割成多个部分, 形态学

处理中的腐蚀操作可以将斑点噪声腐蚀掉, 并且能够

保证图像的较大连通区域依然存在, 而要找到目标的

最大连通域则通常使用膨胀操作[7]. 膨胀是将图像与

核进行卷积, 即计算核覆盖的图像区域的像素点的最

大值, 并把这个最大值赋值给核的参考点处的像素,  
这样就会使图像中的高亮区域逐渐增长, 这样可以找

到目标的最大连通区域. 腐蚀的操作和膨胀刚好相反, 
腐蚀操作时, 核与图像卷积, 计算被核覆盖的图像区

域的最小像素值, 并赋值给核的参考点, 这样一些斑

点噪声就被腐蚀掉了.  
 
4  足球和球门的识别 
4.1 足球的识别 
  首先将摄像机得到的 RGB 图像转换到 HSV 空间,  
根据橙色足球的HSV空间阈值对图像进行分割, 分割出

的图像包括非目标区域和噪点, 对图像进行形态学处理, 
腐蚀图像消除噪点, 膨胀图像得到足球的最大连通区域,  
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分析各连通区域的背景是否为绿色球场滤除非目标区

域, 如果在绿色球场的阈值范围内, 则计算背景中一定 
区域内绿色区域所占的百分比, 百分比超过 50%, 则可

判定该连通区域即为要识别的足球, 并将其重心（绿色 
的“+”）计算出来, 如图 3 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

足球 H 分量直方图 

 输入

HSV空间

阈值分割

形态学处理

识别跟踪足

球、球门

连通域分析

图 2  球与球门识别过程 

(a)原图 （b）HSV 空间图像 

(c)阈值处理后图像 (d)形态学处理后的图像 

(e)足球识别结果 

图 3  足球的识别 

足球 球门 

足球 S 分量直方图 

足球 V 分量直方图 球门 H 分量直方图 

球门 S 分量直方图 球门 V 分量直方图 

图 1  足球与球门颜色分量直方图 
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4.2 球门的识别 
  首先将 RGB 图像转换到 HSV 图像空间, 对图像

进行阈值分割, 依据要提取的球门是蓝色还是黄色

（以下以黄色球门为例）设定不同的阈值, 图像被二

值化. 二值化的图像中含有球门及在球门颜色阈值范

围内的非球门物体, 接下来对二值化图像进行形态学

处理, 先腐蚀, 将噪声滤除, 然后膨胀, 使球门区域形

成连通区域. 对图像中的连通域进行分析, 对于球场

上的球门及在球门颜色阈值范围内的非球门物体, 设
定球门的连通域面积阈值, 在此阈值范围内的连通区

域即为球门. 处理过程如图 4 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  图 3 和图 4 的结果表明足球和球门能够被准确地

识别出来且实验过程中对算法的识别速度进行了测

试, 每秒钟可以处理 15—20 帧图片.  
 

 
5  对阵双方类人机器人识别 
  类人机器人的姿态不断发生变化, 且时刻在球场

移动, 背景在发生变化, 对于变化背景下的非刚体识

别本文采用在线学习训练分类器的方法对机器人进行

识别. 识别流程图如下： 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
5.1 二进制编码特征提取 
  首先, 检测过程中需要尺度可变的扫描网格对待

检测图片进行全面覆盖扫描, 以确定目标是否在图片

中. 通过计算已经存储的目标特征与网格中提取出的

特征的相似度来判断目标存在与否. 因此, 特征的提

取至关重要. 本文首先将采集的图像转换到 HSV 空

间, 然后提取出 H、S、V 通道的图像, 接着在每个扫

描网格中随机提取 8 对点进行 H、S、V 值的比较, 比
较结果用二进制码 0 和 1 表示, 这样每个网格提取出

的特征就是 24 位二进制码. 特征描述如下： 
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(a)原图 (b)HSV 空间图像

(c)阈值处理后图像 (d)形态学处理后图像

(e)球门识别结果 

图 4  球门识别 

 

二进制编码特征

随机蕨分类器

K-最近邻分类器

多目标识别结果

输入视频流

级联分类器

学习训练更新

目标模型

检测线程

学习训练

图 5  识别类人机器人过程框图 
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i,j 代表网格中的点对, f(X)描述每对点的特征. 每一个

网格提取出的图像特征为： 
H 值特征

1 2 3 8
1 1 1 1 1( ) { , , ... }F X f f f f=  

S 值特征
1 2 3 8

2 2 2 2 2( ) { , , ... }F X f f f f=  
V 值特征

1 2 3 8
3 3 3 3 3( ) { , , ... }F X f f f f=  

不同尺度的 k1 ,k2 ,k3 个扫描网格提取出的每个图像

块的特征为 
31 21 1 1

1 1 2 2 3 3( ) { ( ),... ( ), ( ),... ( ), ( ),... ( )}kk kF X F X F X F X F X F X F X=  
5.2 多分类器级联 
     分类器的设计采用基于随机蕨类的分类器[8-9]与

K-最近邻分类器的级联.  
     随机蕨类由一系列的决策树组成, 每一棵决策

树就是一个分类器. 待分类项的特征为 F(x), 通过计

算其后验概率值来判定其类别, 待分类项将被划为使

其后验概率达到最大值的分类器    .  
    

  

))(|(maxarg))((ˆ xFCpxFC k
k

=
     (8) 

其中 Ck, k=1,…,n 为各分类器的标记.  
上式中 C 表示类的随机变量, 由贝叶斯公式可得 
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为均匀分布, （9）式分母部分与类别

无关, 则（8）式可简化为 
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  (10） 
由 半 朴 素 贝 叶 斯 分 类 模 型 [10], 将

31 21 1 1
1 1 2 2 3 3( ) { ( ),... ( ), ( ),... ( ), ( ),... ( )}kk kF X F X F X F X F X F X F X=

分成 M 组, 不同组之间的特征相互独立, 则（10）式

的条件概率近似为 
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由（11）即可得到待分类项的所属类别.  
  由训练好的随机蕨分类器计算网格区域特征与目

标模型的相似度, 即统计网格区域特征在随机蕨分类

器集合中的后验概率的和, 最终确定后验概率和较大

的网格区域为检测目标的候选区域.  
    K-最近邻分类器, 对于待分类项根据欧氏距离找

出它在训练集合中的 K 个最近邻, 然后由这 K 个最近

邻中的大多数所属类别判定为待分类项的类别. 用训

练好的最近邻分类器检测由随机蕨输入的候选目标区

域, 计算在线训练模型与候选区域的相似度, 找出相

似度最大的候选区域, 作为最终被检测目标的位置.  
 
 

]1),([5.0),( += jiji ppNCCppD
   (12)            

pi, pj 分别代表在线模型与候选区域, NCC 为归一化相

关系数 ,当
),( ji ppD
大于等于设定的相似度阈值

NN1θ 时, 候选区域则被判定为目标区域.  
5.3 学习训练分类器 
   在识别机器人的过程中, 它的姿态在不断发生变

化, 需要对机器人特征进行在线学习不断更新分类器

存储的目标模型, 保证准确识别机器人. 学习模块的

关键是用已有的目标模型预测新的目标模型, 并通过

检测结果的反馈修正被错误分类的目标模型, 以此不

断更新目标模型[11].  
  首先, 在第一帧图片中将要识别的对阵双方机器

人的特征提取出来, 对目标区域进行旋转、平移、尺

度变换, 并提取变换后的特征建立双方机器人各自的

目标模型. 然后, 由目标模型对随机蕨分类器和 K-最
近邻分类器进行训练学习. 训练好的分类器在对目标

进行检测过程中一方面根据检测结果去除目标模型中

错误分类的样本, 一方面将新的样本加入目标模型, 
不断重复此过程, 最终分类器的检测功能具有很高的

鲁棒性.  
5.4 实验结果及分析 
  实验过程中, 首先将算法应用到两段基准视频流, 
如图(6)(a)所示, 实验将此算法与其他算法在同一段基

准视频中的目标识别成功率进行对比 , 算法包括

Fragments-based Tracker(FT)[12], Online Boosting 
Tracker(OBT)[13], Semi-Supervised Tracker(SST)[14], 
Beyond Semi-Supervised Tracker(BSST) [15], Tracking 
Learning Detection (TLD) [16]. 如下图(6), 表(7)所示.  
 图 6 中(a)(b)为基准视频流, 红框内为感兴趣目标, 
(c)(d)中横坐标为视频帧数, 纵坐标为检测到的目标框

与目标真实位置的重叠率, 当重叠率大于 50%的时候

则认为检测成功, 否则认为检测失败, (c)(d)图中不同

颜色的曲线为不同算法在基准视频流中的检测结果, 
由识别结果计算识别成功率, 见表 7.  
 目标定位的准确性由定位成功率来评价, 其定义为

视频中目标位置与真实位置的面积覆盖率大于 50%的

Ĉ
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帧数除以总的视频帧数, 其中 A 与 B 的面积覆盖率 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
（Overlap Score, OS）定义为 
          BABAOS ∪∩= /              (13) 

表 7  不同识别算法的成功率对比 

  接着将算法应用到类人足球机器人在场上对对阵

双方机器人的识别中 , 试验参数为 k1 =k2 =k3=3, 
KNNθ =0.6, 识别结果如下图 8 所示, 黄色框的位置代

表算法检测到的目标位置, 图中显示了从视频流中随

机抽取四帧图片的识别结果, 识别双方机器人的实验

如图 8 所示.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  由以上实验结果可以看出本文的算法具备较高的

准确率, 在 a,b 基准视频流的实验中本文算法的识别

成功率分别为 90%和 100%, 明显高于其他算法, 且本

文算法在识别对阵双方机器人的实验中也得到了比较

好的识别结果. 究其原因, 首先本文算法采用的级联

分类器较单一的分类器检测效果更好, 第一级分类器

锁定目标的候选位置, 第二级分类器从候选位置中确

定目标的准确位置. 其次本文算法中的分类器的训

练方法采用在线学习训练的方法, 保证分类器保存

的目标模型能够随着机器人的移动不断更新, 因此

不会因为机器人的转身, 四肢运动或摔倒而检测不

到机器人的位置. 综上所述, 本文算法在目标识别过

程中较其他算法具备较高的准确性.  
 
6  结语 
  本文对类人机器人在比赛场上识别目标的算法进

行了研究, 球和球门的识别主要依赖颜色信息, 识别

方法 FT   BSST SST OBT TLD 本文算法

OLT 

a 视频 0.69 0.88 0.64 0.87 0.65 0.90 

b 视频 0.15 0.40 0.47 1.0 0.76 1.0 

(a)基准视频流 (b)基准视频流 

(c) a 视频流中不同算法的识别结果 

(d) b 视频流中不同算法的识别结果 

图 6  对比不同算法在 a 和 b 视频流中的识别结果 

（a）足球场现场情况 

(b)视频图像中的第 8 帧 (c)视频图像中的第 32 帧 

(d)视频图像中的第 89 帧 (e)视频图像中的第 198 帧 
图 8  双方机器人的识别 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2014 年 第 23 卷 第 6 期 

 92 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

速度较快, 15-20 帧/秒, 且识别准确率较高 98.27%. 双
方机器人的识别算法较复杂, 达到了较高准确率 90%, 
但是识别速度较慢 8-15帧/秒, 在接下来的工作中需进

一步提高算法的识别速度.  
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