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基于 ＨＳＶ图像匹配的改进型 ＲａｔＳＬＡＭ算法研究

秦国威，孙新柱，陈孟元

（安徽工程大学安徽省电气传动与控制重点实验室，安徽 芜湖 ２４１０００）

　　摘　要：由于室内环境的复杂性和多变性，导致单独采用ＲａｔＳＬＡＭ算法进行定位存在视觉里程计可

靠性低、环境适应性较弱及ＲＧＢ图像在图像识别邻域应用效果较差等问题。针对这些问题，提出了一种

替代原始ＲａｔＳＬＡＭ模型中的绝对差总和（ＳＡＤ）匹配的新型图像匹配方法，先利用ＨＳＶ图像特征进行图像

全局特征的粗匹配，再利用ＳＵＲＦ与ＯＲＢ融合算法进一步进行局部特征的精确匹配，辅助ＲａｔＳＬＡＭ模型更

好地完成模板匹配，进而实现对位姿细胞网络活性的更准确修正，最终得到优良的路径经历图。仿真实验

表明：改进后的ＲａｔＳＬＡＭ仿生算法较改进前定位精度明显提高、匹配的成功率显著增强、鲁棒性更好。
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引 言

同步定位与地图构建（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ

Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是移动机器人目前面临的一项重大难

题，此问题的求解即是在一个未知环境中创建地图的过

程，要求机器人在一个陌生环境中首先要探索环境，从

而了解环境，同步运用地图追踪机器人在该环境中的位

置［１２］。然而，在实际的复杂场景下，解决 ＳＬＡＭ邻域的

定位精度问题存在一定的难度，因为移动机器人实质上

就是移动的传感器平台，传感器虽然类型和能力各有不

同，但是广泛存在里程计漂移、不同的噪声等问题［３］。

因此，ＳＬＡＭ过程中的定位精度得到了人们的广泛关注。

现行的室内定位技术主要有 ＷＩＦＩ定位技术、仿生模型

定位技术等。

ＷＩＦＩ定位技术与其他定位技术相比具备价格低、易

布设、范围广、受非视距影响小等众多优势，但是考虑到

ＷＩＦＩ定位技术易受到空间分辨率的限制，不能解决旋转

误差累积问题，也不能克服ＷＩＦＩ架构的固有局限性，使

得 ＷＩＦＩ定位精确度受到很大的束缚。因此，相比较而

言，基于啮齿类动物ＲａｔＳＬＡＭ模型的仿生定位技术更为

大众所接受，此算法表现出完美的生物合理性和对自然

环境的高度适应性［４］，是一种纯视觉的仿生 ＳＬＡＭ算

法。实验表明ＲａｔＳＬＡＭ模型能够满足室内静态场景下

的导航，目前广泛应用于定位导航等相关领域中［５８］。

然而，依靠纯视觉的ＲａｔＳＬＡＭ算法在光线变换等复杂环

境下，其核心部分视觉里程计存在可靠性低、图像匹配

精度有限、环境适应性较差等问题［９１１］，因此 ＲａｔＳＬＡＭ

模型仿生算法精度还有很高的提升空间。在文献［１２］

中，Ｂｅｒｋｖｅｎｓ等人通过在ＲａｔＳＬＡＭ模型中引入地磁定位

的思想，目的在于提高定位的精度，但是由于电气设备

相互的影响，此方法并不能实现精准定位。此外，对于

常见的车载导航系统，由于单独的ＲａｔＳＬＡＭ算法无法修



正里程计误差累积，张潇等［１３］将光学双轴传感器和

ＭＩＭＵ信息引入ＲａｔＳＬＡＭ模型中，虽然精度得到些许的

提升，但是随之带来系统的鲁棒性变差，实时性降低等

问题。在文献［１４］中，针对原始的 ＲａｔＳＬＡＭ算法仅用

一维向量描述视觉图像的特征，及在视觉模板校正过程

中易出现匹配效率很低和误匹配的情况，提出将 ＯＲＢ

算法与ＲａｔＳＬＡＭ算法结合，用ＯＲＢ算法提取 ＲＧＢ图像

的特征，完成特征描述子的匹配。

本文提出将 ＯＲＢ和 ＳＵＲＦ算法融合提取图像的

ＨＳＶ特征进行匹配，进而完成视觉模板的校正，此融合

算法不仅匹配的精度得到了明显的提高，且匹配的效

率、鲁棒性皆显著增强。

１ ＲａｔＳＬＡＭ仿生ＳＬＡＭ算法

ＲａｔＳＬＡＭ仿生 ＳＬＡＭ算法的结构框图如图１所示。

其中，位姿细胞和经历图在此算法中扮演着十分重要的

角色。位姿细胞以（ｘ，ｙ，θ）的样式排列，使得机器人能

够同时运用ｘ，ｙ，θ表征其所在的位置和方向。位姿细胞

的激活程度表示机器人在该位置和方向的可能性大小。

视觉模板和视觉里程计信息分别修正和更新位姿细胞

的活性，每一幅视觉模板是通过获取局部场景的图像信

息特征得到。视觉里程计信息是通过对每幅图像特定

区域提取速度、角度等信息并经过路径积分加工，进而

实现位姿细胞的实时更新。视觉里程计的实时更新与

视觉模板的修正机制共同作用能够获得机器人的空间

经历图。

图１ ＲａｔＳＬＡＭ模型结构框图

１１ 位姿表征

位姿细胞是一个三维结构体，表示载体在三维空间

里的位置和方向，机器人的位姿信息被编码在一个名为

位姿细胞中的单独的竞争型吸引子网络（ＣＡＮ）中。

ＣＡＮ模型是模拟头部方向细胞和位置细胞的功能建立

的模型，通过对位姿细胞激活程度进行合理地刺激或抑

制，达到始终控制位姿细胞内部活动的目的，保证位姿

细胞激活程度的动态稳定。

可用一个三维离散高斯分布来创建刺激权重矩阵

εｄｅｆ：

εｄｅｆ＝ｅ
－（ｄ２＋ｅ２）
ｋｘｙ ｅ

－ｃ２
ｋθ （１）

因局部的刺激而使位姿感知细胞激活程度产生变化为：

ΔＱｘｙθ ＝∑
Ｎｘ

ｄ＝０
∑
Ｎｙ

ｅ＝０
∑
Ｎθ

ｆ＝０
ε（ｄ－ｘ）（ｅ－ｙ）（ｆ－θ）Ｑｄｅｆ （２）

其中：ｋｘｙ和ｋθ分别为（ｘ，ｙ）平面和θ维的方差常数；ｄ、

ｅ、ｆ是ｘ、ｙ、θ的分布系数；Ｎｘ、Ｎｙ、Ｎθ是在（ｘ，ｙ，θ）空

间中的位姿感知细胞三维矩阵元素。

对位姿细胞激活程度的抑制可表示为：

Ｑｔ＋１ｘｙθ ＝ｍａｘ［Ｑ
ｔ
ｘｙθ＋δ（Ｑ

ｔ
ｘｙθ－ｍａｘ（Ｑ）），０］ （３）

式中：δ是三维离散高斯分布的抑制权重矩阵。

（１）路径积分

路径积分就是通过转换每个位姿细胞基于里程计

速度和（ｘ，ｙ，θ）坐标的活动来更新姿态细胞的活动。

在上述的三维竞争型吸引子网络中，不仅要保持稳定的

内部活动，还要具备良好的路径积分特性，本文采用的

路径积分方法是转换现有位姿细胞的活性而不是立即

将当前活性复制传递。此方法不仅能够生成更加精确

的机器人行走路线，并且中途不需要参数调整。在路径

积分之后，被更新的位姿感知细胞活性为：

Ｑｔ＋１ｘｙθ ＝∑
δｘ０＋１

ａ＝δｘ０
∑
δｙ０＋１

ｂ＝δｙ０
∑
δθ０＋１

ｃ＝δθ０

αａｂｃＱ
ｔ
（ｘ＋ａ）（ｙ＋ｂ）（θ＋ｃ） （４）

式中：δｘ０，δｙ０，δθ０为在ｘ，ｙ，θ方向被四舍五入后的整数

偏差，计算如下：

δｘ０

δｙ０

δθ










０

＝

［ｋｘｖｃｏｓθ］

［ｋｙｖｃｏｓθ］

［ｋθω











］

（５）

式中：ｖ为机器人移动速度，ω为旋转角速度，θ为首选

细胞方向，ｋｘ、ｋｙ、ｋθ为路径积分常数。

（２）视觉模板修正

在路径积分过程中，由于外界因素的突变和阻碍，经

常会产生位置和方向上的累积误差，这可以通过绝对差综

合模型（ＳＡＤ）进行修正。ＳＡＤ模型将从局部场景中获取

的每个图像与模板库中的图像进行比较，与模板图像充分

相似的图像被再次识别出来，同时有显著差异的图像就成

为新的图像模板并加入到模板库中。对于一个新的视觉
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模板Ｖ，在模板库中与模板之间建立联系β：

βｔ＋１ｉｘｙθ ＝ｍａｘ（β
ｔ
ｉｘｙθ，λＶｉＰｘｙθ） （６）

如果检测到当前图像与模板库中的图像相似，就会

计算模板中像素亮度ｐｊ与当前图像的像素亮度ｐ′ｊ之差

的绝对差值之和ｄｉ：

ｄｉ＝∑ ｐｊ－ｐ′ｊ （７）

将ｄｉ与距离阈值ｄ作比较：

Ｓｉ＝
１　ｄｉ≤ｄ

０　ｄｉ
{ ＞ｄ

（８）

如果距离ｄｉ小于阈值ｄ，当前获取的视觉场景作为新的

视觉模板Ｖｉ保存在数据库中，否则认为是熟悉的模板，

回到经历过的地方，由视觉模板引起的位姿细胞活动的

变化，即对位姿细胞激活程度的修正为：

ΔＰｘｙθ ＝∑
ｉ
βｉｘｙθＶｉ （９）

１２ 经历图

经历图是由众多的经历 ｅ构成的，每个经历都具有

一个活性水平，活性水平由位姿感知细胞的激活程度和

视觉模板所决定。每个经历ｅｉ由经历活性水平Ｅｉ、位姿

细胞激活程度Ｐｉ和视觉场景模板Ｖｉ构成：

ｅｉ＝｛Ｅ
ｉ，Ｐｉ，Ｖｉ｝ （１０）

经历能级水平Ｅｉ按下式计算：

Ｅｉ＝
０　Ｖｃｕｒｒ≠Ｖｉ

Ｅｘｙθ　Ｖｃｕｒｒ＝Ｖ
{

ｉ

（１１）

Ｅｘｙθ ＝

０，
（ｘｐｃ－ｘｉ）

２＋（ｙｐｃ－ｙｉ）槡
２

ｒａ
＞１

０，θｐｃ－θｉ
θａ

＞１ （１２）

２－
（ｘｐｃ－ｘｉ）

２＋（ｙｐｃ－ｙｉ）槡
２

ｒａ
－
θｐｃ－θｉ
θａ

，













 ｏｔｈｅｒ

式中：ｘｐｃ、ｙｐｃ和θｐｃ为最大活性姿态细胞的坐标；ｘｉ、ｙｉ、

θｉ为与该经历相关的位姿感知细胞的坐标；ｒａ为 （ｘ，ｙ）

平面的区域常数；θａ为 θ维上的区域常数；Ｖｃｕｒｒ为当前

场景；Ｖｉ为与经历ｉ相关的场景。

２ 改进型ＲａｔＳＬＡＭ仿生ＳＬＡＭ算法

原始ＲａｔＳＬＡＭ模型中采用绝对差总和（ＳＡＤ）模型

进行ＲＧＢ图像视觉模板的校正，考虑到 ＲＧＢ图像与人

类的视觉感知差别较大，而且进行视觉模板匹配的鲁棒

性较差，匹配的效率有待提高。本文使用 Ｈ（色度）、Ｓ

（饱和度）、Ｖ（亮度）表示图像的内容，首先利用 ＨＳＶ图

像特征进行全局特征匹配，得到粗匹配图像；再利用

ＳＵＲＦ与ＯＲＢ融合算法进一步进行局部特征匹配，进而

得到更好的匹配效果。图像匹配流程如图２所示。

图２ 图像匹配流程图

２１ 全局特征匹配

全局特征匹配首先运用颜色矩表示图像的颜色特征，

再利用汉明距离完成特征模板颜色匹配。将图像中的颜

色分布用矩表示即构成颜色矩，其中，一阶矩表示颜色平

均值，二阶矩表示颜色方差，三阶矩表示颜色的偏斜度。

利用颜色矩的表示方法具有无需量化描述特征和颜色向

量维数低的优势。３个颜色矩的数学表示为：

ｕｉ＝
１
Ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ｐｉ，ｊ （１３）

σｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｐｉ，ｊ－ｕｉ）( )２ １／２

（１４）

ｓｉ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｐｉ，ｊ－ｕｉ）( )３ １／３

（１５）

式中：ｕｉ、σｉ、ｓｉ分别表示颜色分量 ｉ的均值、方差和斜

度，Ｎ表示图像的总像素数，ｐｉ，ｊ表示图像中第 ｊ个像素
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的第ｉ个颜色分量。图像的３个颜色分量的３阶颜色矩

组成一个９维向量，则图像的颜色特征表示为：

Ｆｃｏｌｏｒ＝［ｕＨ，σＨ，ｓＨ，ｕＳ，σＳ，ｓＳ，ｕＬ，σＬ，ｓＬ］ （１６）

由移动机器人获取图像，输出最相似和次相似的两幅

模板图像。颜色矩向量生成后，利用欧式距离计算当前图

像与模板两幅图像的相似度。欧式距离计算公式为：

Ｄ（Ｉ，Ｊ）＝｛∑
８

ｋ＝０
［ＣＩ（ｋ）－ＣＪ（ｋ）］

２｝１／２ （１７）

式中：ＣＩ（ｋ）和ＣＪ（ｋ）分别表示图模板库中图像 Ｉ和当

前图像Ｊ的颜色矩分量。当欧式距离 Ｄ（Ｉ，Ｊ）在既定的

阈值内，则匹配成功；反之，则匹配失败。

２２ 局部特征匹配

全局特征匹配之后得到的仅为粗匹配图像，因此，

仍需进一步验证局部特征匹配情况，在此采用 ＳＵＲＦ与

ＯＲＢ融合算法来完成。

ＳＴＥＰ１：积分图像。积分图像的概念是由 Ｖｉｏｌａ和

Ｊｏｎｅｓ提出的。积分图像中任意一点 （ｉ，ｊ）的值为原图

像左上角到任意点（ｉ，ｊ）相应的对焦区域的灰度值的总

和，任取一幅灰度原始图像Ｇ，其积分图像为 ＧΣ（ｘ，ｙ），

二者关系如下：

ＧΣ（ｘ，ｙ）＝∑
ｉ≤ｘ

ｊ＝０
∑
ｊ≤ｙ

ｊ＝０
Ｇ（ｉ，ｊ） （１８）

ＳＴＥＰ２：Ｈｅｓｓｉｏｎ矩阵探测。为避免从图像中获取

的特征点是重复的，ＳＵＲＦ算法通过将高斯微分模板和

图像的卷积转化为方框滤波，进而利用不同尺寸大小的

方框滤波器对待处理图像进行滤波处理，构成图像金字

塔，之后运用 Ｈｅｓｓｉｏｎ矩阵探测器对金字塔每层的特征

点进行极值点检测。Ｈｅｓｓｉｏｎ矩阵就是利用二阶微分来

进行斑点检测，给定图像 Ｇ中一个点 （ｘ，ｙ），在 （ｘ，ｙ）

处，尺度为σ的Ｈｅｓｓｉｏｎ矩阵Ｈ（ｘ，σ）定义为：

Ｈ（ｘ，σ）＝
Ｌｘｘ（ｘ，σ） Ｌｘｙ（ｘ，σ）

Ｌｘｙ（ｘ，σ） Ｌｙｙ（ｘ，
[ ]σ （１９）

式中：Ｌｘｘ（ｘ，σ）是高斯二阶微分 
２ｇ（σ）／（ｘ２）在点 ｘ

处与图像Ｇ的卷积，Ｌｘｙ（ｘ，σ）与 Ｌｙｙ（ｘ，σ）的意义非常

相似。

对Ｈｅｓｓｉｏｎ矩阵的行列式进行简化，近似可得：

Ｈ（ｘ，σ） ＝ＤｘｘＤｙｙ－０９Ｄｘｙ （２０）

式中：Ｄｘｘ、Ｄｙｙ和Ｄｘｙ分别是Ｌｘｘ、Ｌｙｙ和Ｌｘｙ的近似取值。

ＳＴＥＰ３：选取特征点。利用上述方法获取图像相关

区域的极值后，实现以此极值点为中心的３×３×３立体

区域内的非极大值抑制。若某一点的极值相对于同层

与上下两层所有像素点的极值是最大或者最小的，则称

此极值点成为候选特征点，之后分别在图像和相应的尺

度空间中进行一系列的插值运算以最终确定特征点，以

及特征点在图像中的区域分布。

ＳＴＥＰ４：特征点描述子。得到特征点后需要以某种方

式描述这些特征点的属性，这些属性的输出称之为该特征

点的描述子，在此使用具有旋转不变性的 ＢＲＩＥＦ即

ｒＢＲＩＥＦ。它的思想为在特征点周围以一定模式遴选出指定

数量的点对，把这些点对的比较结果组合起来作为描述子。

（１）确定特征点方向。为了使算法具有旋转不变

性，需要提前为每个特征点分配方向。为此，以特征点

为中心，也即为坐标系的坐标原点，在其周围邻域 Ｓ内

利用积分计算质心位置。以特征点为起点、质心为终点

构造出的向量作为特征点的方向。计算过程如下：

Ｍ００ ＝∑
Ｒ

ｘ＝－Ｒ
∑
Ｒ

ｙ＝－Ｒ
Ｇ（ｘ，ｙ） （２１）

Ｍ１０ ＝∑
Ｒ

ｘ＝－Ｒ
∑
Ｒ

ｙ＝－Ｒ
ｘＧ（ｘ，ｙ） （２２）

Ｍ０１ ＝∑
Ｒ

ｘ＝－Ｒ
∑
Ｒ

ｙ＝－Ｒ
ｙＧ（ｘ，ｙ） （２３）

则此区域质心位置为
Ｍ１０
Ｍ００
，
Ｍ０１
Ｍ( )
００

，特征点方向为 θ＝

ａｒｃｔａｎＭ０１
Ｍ( )
１０

。

（２）ｒＢＲＩＥＦ为一种二进制码串形式的描述子，在特

征点周围的邻域内选取的点对可以用灰度值对比来表

达。定义操作准则Ｔ为：

Ｔ（ｐ（ｘ，ｙ））＝
１　ｐ（ｘ）≤ｐ（ｙ）

０　ｐ（ｘ）＞ｐ（ｙ{
）

（２４）

式中：ｐ（ｘ）为邻域内ｘ处的灰度函数。

（３）当在邻域内选择 ｍ个 （ｘ，ｙ）点对时，描述子就

是一个包含ｍ个二进制准则的码串，如下式所示：

ｆｍ（ｐ）＝∑
１≤ｉ≤ｎ
２ｉ－１Ｔ（ｐ（ｘｉ，ｙｉ）） （２５）

（４）将第（１）步计算出的特征点方向信息添加至描

述子中，使描述子包含有特征点的方向信息，在点对位

置（ｘ，ｙ）处，由下式定义一个２×ｍ的矩阵：

Ｑ＝
ｘ１　ｘ２　…　ｘｍ

ｙ１　ｙ２　…　ｙ
[ ]

ｍ

（２６）

式中：每个（ｘｉ，ｙｉ）表示一个测试点对，利用特征点方向

θ所对应的旋转矩阵 Ｒθ，构造的特征点对矩阵为 Ｑθ
＝
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ＲθＱ，这样就可以得到具备旋转不变性的描述子：

ｇｍ（ｐ，θ）＝ｆｍ（ｐ）（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｑθ （２７）

（５）采用贪婪搜索的方法，找出２５６个像素块对，

使其相关性最低，并构成所需的描述子。

ＳＴＥＰ５：特征点匹配。利用融合算法快速提取两幅

图像的特征点和特征描述子，运用特征描述子描述的图

片之间的相似度判断两个关键点之间是否匹配。

３ 实验及分析

为了验证本文算法的可行性与正确性，在基于Ｗｉｎ

ｄｏｗｓ７操作系统、处理器为ｉ３－３２４０、运行内存为３ＧＨｚ的

ＰＣ机上进行多次仿真实验。实验场景为一９ｍ×６ｍ的

会议室，真实环境如图３所示，平面结构如图４所示。实

验中运用轮式移动机器人，如图５所示。通过机器人上装

有的摄像头采集场景信息，并将其通过无线传输给上位

机，并用ＭＡＴＬＡＢ２０１５ａ进行仿真实验。

图３ 会议室环境

图４ 会议室平面图

图５ 移动机器人

３１ 经历节点模板匹配图

ＲａｔＳＬＡＭ模型经历节点模板匹配图如图 ６所示。

在图６中，一个经历就是经历图中的一个节点，由基于

传感器和位姿数据的位姿细胞产生。当前的视觉场景

与储存的场景模板足够地相似时，就发生了一次模板匹

配，每个点表示在此时创建或匹配了一个经历节点。位

姿细胞更新以后，进一步进行位姿细胞活性的修正，完

成经历的匹配。

实验进行三次，分别在２６０ｓ、５２０ｓ走完了场景的第

一圈和第二圈。起点和终点为同一点的位置 Ａ，在模板

匹配图中已进行了标注，走完场景一圈时，将其定位到

初始时刻点的位置，重新跟随先前看到的场景进行图像

信息匹配。从图６可以看出，当出现熟悉模板时，图６

（ｂ）几乎可以准确无误地与模板进行匹配，误匹配变少，

匹配的精度明显更高。

３２ 经历图对比

原始ＲａｔＳＬＡＭ与改进型ＲａｔＳＬＡＭ产生的经历图如

图７所示。对比两种算法的经历图可以看出，运用新颖

图像匹配算法改进的 ＲａｔＳＬＡＭ算法对于复杂环境适应

性明显更强，鲁棒性更强。

３３ 定位误差的比较

为了直观比较ＲａｔＳＬＡＭ改进前后定位的误差因素，

选择２５个测试点测试其性能。本文用均方根误差作为

标准，假设待定位点的实际位置为（ｘａ，ｙａ），估计位置为

（ｘｅ，ｙｅ），则实际位置与测量位置的均方根误差 ｅ表

示为：

ｅ＝ （ｘｅ－ｘａ）
２＋（ｙｅ－ｙａ）槡

２ （２８）

两种算法的误差累计分布图（ＣＤＦ）如图８所示，其

在定位累计误差概率为３０％、６０％、９０％时所对应的定
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图６ 经历节点匹配图

图７ 经历图

位精度见表１。从表１可知：在定位累计误差概率分别

为３０％、６０％、９０％时，相较于原始的 ＲａｔＳＬＡＭ算法，改

进型算法的精度分别提升了７５％、２３９％、３９８％，说

明改进后的匹配算法精度明显高于原始的匹配算法。

图８ 定位结果误差累计分布图

表１ 不同定位误差概率精度对比

算　法
不同定位累计误差概率对应的精度

３０％ ６０％ ９０％

ＲａｔＳＬＡＭ算法 ０２７１４ｍ ０７７２４ｍ ２１３２５ｍ

改进型ＲａｔＳＬＡＭ算法 ０２５２３ｍ ０６２３５ｍ １５２５９ｍ

４ 结束语

本文系统研究了基于 ＨＳＶ图像匹配的改进型

ＲａｔＳＬＡＭ算法，采用一种新颖的图像匹配算法，替代原

有的绝对差总和（ＳＡＤ）匹配方法，更好地完成了视觉模

板的匹配，匹配的准确率显著增强，最终产生更为准确

的经历图。既改进了原有 ＲａｔＳＬＡＭ对于室内复杂环境

适应性差、视觉里程计可靠性低的问题，又使得系统的

鲁棒性变强，定位的性能也得到了很大的改善。但是本

文对于算法实时性的作用并无太大改观，这是接下来要

重点研究的方向。
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