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定位是机器人应用程序中最重要的功能之一。1 在单

机器人定位中，机器人相对于给定地图的姿态可以通过
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与运动训练。

其运动控制和地标测量来估计。许多定位算法大多遵循

贝叶斯框架，通过控制更新和测量更新，以称为置信分

布的概率方式计算状态。在多机器人协同定位中，每个
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摘　要：近年来，基于足球背景的多机器人合作定位相关的算法日趋强大，但是在实作上通常需要考虑有限的计算

资源以及网络资源。因此本研究利用关键幅侦测作为处理定位之前信息重要性的判断，以减少冗余的信息的使用。

在机器人足球场景下，我们采用多机器人协同定位与追踪的理论架构，期能在完美的通讯条件下提供良好的定位结

果。但该理论在量测更新过程中，随着机器人之间分享的量测的数量增加，会对系统产生显着的负担。
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Abstract: In recent years, algorithms related to collaborative localization of multiple robots in a soccer context have become 

increasingly robust. However, practical implementations often need to account for limited computational and network 

resources. Therefore, this study utilizes key frame detection as a means of assessing the signifi cance of information before 

localization processing, in order to reduce the utilization of redundant data. In the context of a robot soccer fi eld, we adopt a 

theoretical framework for multi-robot collaborative localization and tracking, aiming to provide accurate localization results 

under ideal communication conditions. However, this theory introduces a signifi cant burden on the system as the quantity of 

shared measurements among robots increases during the measurement update process.
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机器人通过网络共享其观测结果，并联合估计所有机器

人的姿态。此外，合作定位算法已被证明，通过结合机

器人队伍之间的相对测量，它有效地提高了所有团队成

员的定位精度。然而，定位算法的复杂性取决于机器人

之间共享的测量数量。因此，协作定位的优势是以计算

和通信为代价的。此外，多机器人系统，特别是嵌入式

机器人，通常在资源约束下运行。

一、系统设计

由于合并移动对象使状态更加动态，因此有必要在

增强状态下管理移动对象的轨迹。与少数映射算法类似，

运动物体的每个轨迹都保持一个对数比值比，并为每个

MR-SLA T 循环更新它。如果在这个帧中观察到运动物

体，它的对数优势比会增长；否则，对数比值比下降。

在预定的一段时间内，对数比值比小于零的轨道将通过

从当前状态边缘化而被删除。此外，当检测到新的移动

对象时，应该初始化轨迹。

为了解决数据关联和跟踪问题，MHT 被应用于 MR-

SLA T 系统中。MHT 维护假设树，并根据接收到的测量

序列做出最佳决策。当观察到的测量和预测的测量之间

的马氏距离 Dm 大于选通阈值 T 时，创建新的假设。然

而，开销根据假设树的大小呈指数级增长。为了更有效

地更新，假设管理组件通过修剪低得分假设和合并相似

假设来保持紧凑的后验。

SLAM 中 的 关 键 帧 检 测 已 经 进 行 了 大 量 的 研 究。

Hong Zhang 和 Bo Li 概述了视觉 SLAM 中的关键帧检测，

并将基于内容的图像检索算法中的五种相似性方法与关

键帧检测问题进行了比较，这五种方法分别是像素级、

全局历史图、局部历史图、特征匹配和 Bagof-Words。特

征匹配方法在这五种方法中表现最好，但计算成本最高。

为 了 减 少 带 宽 消 耗 和 网 络 延 迟，W.J.Beksi 和

N.Papanikolopoulos 通过选择具有自适应阈值的关键帧来

控制机器人网络中的数据传输。他们还通过来自 RGB-D

数据的体素密度的 Shannon 熵来定义进入帧。关键帧检

测方法不仅降低了网络带宽，还降低了计算量。例如，

M.Hsiao 和 E.Westman 提出了一种基于关键帧的密集平面

SLAM（KDP-SLAM）系统。通过在四种类型的帧上分

配具有不同计算要求的不同任务，系统的帧速率在 CPU

（Intel Core i7-4790）的情况下达到 30f ps。然而，框架的

类型是通过视觉里程计的距离来区分的。由于 NAO v.4.0

的主板是 TOM Z530 1.6GHz CPU，因此基于特征的算法

不适用于此类平台。因此，我们根据从具有 p 的图像中

提取的预处理数据来设计效用函数。

二、系统架构和问题定义

在我们的软件框架中，感知、行为和运动是在 NAO

机器人上运行的独立过程。每个进程使用共享内存进程

间通信相互通信。感知提供了场的知识，使机器人能够

估计自己的状态，并跟踪其他移动物体。行为由计划器

和角色状态机组合而成。规划者将根据感知和运动输入

来更新角色和路线点。这些输出将用于选择相应的角色

状态机。运动采用行为请求的命令，在行走和特殊动作

之间改变实际运动模式，并控制关节以提供稳定的行走

或复杂的姿势。

图像预处理层为更高层次的物体检测提供低层次的

特征信息。数据通常包括两种类型：场线候选者和运动

对象候选者，它们通过颜色分割提取，并通过几何对对

象进行分类。在 RoboCup 场景中，场的颜色和几何性质

是先验知识，这种启发式方法有助于加速从图像中获得

候选。例如，投影距离不超过 5cm 的白色像素将被标记

为场线候选者，并且这些像素坐标被记录在列表中。此

外，作为场边界的绿色像素被划分为连接的分量。每个

组件都被标记为移动对象候选者，并且连接组件的边界

框被维护在数据集中。

对象检测层为定位和跟踪提供精确的测量。对于运

动物体和球的检测，使用评分来过滤假阳性检测。场线

候选者被水平和垂直聚类，并使用 2D 直线模型将其转

换为 hough 空间以适应实际线。对于中心圆检测，应用

RanSac 和可能的像素来拟合圆。

为了降低计算资源的使用，我们不考虑任何准确但

计算昂贵的对象检测方法来提取数据，如机器人、球或

角。由于关键帧检测在该框架中的作用是对其他高级任

务进行预处理，因此仅为系统的输入产生近似或足够的

结果。此外，这两类提取的数据不仅可以作为关键帧检

测的输入，还可以作为其他更高级别对象检测的种子，

接受更精确的测量。因此，不存在用于准备对象检测模

块的输入数据的额外成本。因此，该关键帧检测系统仅

通过对象检测的预处理数据来测量图像序列中的低级别

数据的时间波动。图 3.2 显示了整个关键帧检测过程。对

于时间 t 的每一帧，It，我们计算一个熵值 et 来表示 It 和

It 之间的数据分布差异。

三、基于熵的关键帧检测设计

在 大 多 数 关 键 帧 检 测 研 究 中， 特 征 点 匹 配（如

SIFT）和图像灰度直方图是两种经典的方法。对于特征

点匹配，它比图像直方图执行得更稳健。但是，如果没

有强大的计算单元，特征匹配就不适合嵌入式系统。对
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于基于直方图的方法，它们比基于特征匹配的方法更有

效，但会丢失两幅图像之间差异的空间信息，并且容易

受到图像噪声的影响。例如，仅由白线组成的图像的熵

值为 6.621，但在由红圈表示的具有 T 角的图像的熵为

6.5842。测量值太接近，无法检测场线的图像内容的差

异。红色矩形所示的机器人从中心圆右侧的（a）移动到

中心圆左侧的（b）。entr 的平均值。

根据图像内容定义随机变量。随机变量包括两个主

要部分：冗余数据和新信息。冗余数据表示最后一个关

键帧和当前帧的内容相同。相反，新信息表示两个帧之

间感兴趣对象的差异。此外，随机变量的概率分布意味

着当前帧中新内容和冗余内容与上一个关键帧相比的比

例，并通过遵循香农熵的特性来定义。因此，当存在两

个相似的图像或者冗余部分占据当前图像内容的大部分

时，熵近似于零。相反，当出现许多新的信息时，分布

的不确定性会很高，从而产生大的熵。

为了定义概率质量函数，cM-Ot 中的每个候选者对

应于最后一个关键帧中的候选者，以找到 cM-Ott 中的候

选者能够提供的新信息部分的比例。要找到对应关系，

最稳健的方法必须是特征匹配；然而，对于 Nao 这样的

嵌入式机器人来说，这并不是有效的。因此，我们通过

距离假设两个候选者的相似性，即距离越近，候选者越

相似。这个假设是基于视频或图像序列中的内容是连续

的，这意味着对象不会突然移动。当自动机器人摔倒或

被手动移开时，这些假设将被打破。然而，在场景中，

机器人的传感器可以用于检测突然移动以停止程序。

然而，自机器人也具有候选投影到的坐标系具有速

度 vs. 的移动性。这导致候选从最后一个关键帧移动到给

定帧的路径比其在世界坐标系上移动的距离长，当路径

的方向与 vs. 的方向相反时，相比之下，它更短。例如，

自机器人沿着世界坐标的 y 轴向前移动 d，但候选机器

人保持在同一世界坐标。rk 和 rt 是时间 k 和 t 时的自机器

人坐标。候选 c 在两次自机器人坐标上的坐标是 ck 和 ct。

因此，在自机器人的视场（FOV）中，候选随距离 d 向

后移动。为了减少自机器人生成的候选的差异，我们引

入相对速度模型将预测范围改写。

随机变量 XM O 的概率分布可以通过两个主要步骤

导出：初始化和更新。首先，初始化步骤设置概率分布

以使熵值最大化。在我们的情况下，当背景的比例最小

化，并且给定帧中的对象都是新添加的对象时，就会出

现最大度量。此外，更新步骤根据讨论的相似性来调整

概率分布，接下来，我们将详细讨论两个步骤。

步骤 1：初始化如果所有结果的可能性相等，则出

现香农熵的最大值，这意味着概率分布的不确定性最

高。因此，我们初始化 XMO 中每个元素的概率值相等：

p（xi）=1 kXM-Ok， xi ∈ XM-O。这意味着，对于每

个运动对象候选者，它提供的新信息的比例不大于 1kXM 

Ok。此外，背景的比例不小于 1kXM Ok. 换句话说，如果

其中一个候选者的比例大于 1kXM Ok，则分布的不确定

性降低，熵值降低。

步骤 2：这一步骤基于相似性来减少候选者的比例，

并且进一步将相似部分的比例移动到背景。更新后，分

布往往集中在后台。因此，熵变低。一旦定义了概率分

布，我们就可以根据方程计算 XM O 的熵。然而，由于熵

的最大值随着随机变量的数量而增长，我们使用归一化

熵或度量熵来测量概率分布的不确定性，而不考虑随机

变量的数目。

在这个实验中，我们在足球场上设置了两个不同的

场景，以演示不同情况下的关键帧选择结果。对于每个

具有不同关键帧选择参数的设置，提供三种类型的图形

来显示结果：关键帧的数量、关键帧的时间线和系统选

择的关键帧图像。第一个场景，在这个场景中，红色圆

圈标记的机器人停留在同一个地方。另一个标有黄色圆

圈的机器人沿着黄色箭头行走。显示了六个不同预测范

围（300 mm、600 mm、900 mm、1200 mm、1500 mm 和

1800 mm）和五个不同熵阈值 τ（从 0.5 到 0.9）的关键帧

选择结果。所有这些都应用于红圈标记的机器人的同一

图像序列。每个彩色点代表系统使用不同参数选择的关

键帧。

x 轴表示时间实例，y 轴表示预测的步行范围。一

些关键帧的连续选择是由预处理失败引起的，例如移动

对象的误报。然而，选择过程可以将计算需求减少多达

10 倍。所示的关键帧图像被选择为 τ=0.8，预测范围为

900mm。与上一个关键帧相比，时间差小于五帧的关键

帧没有显示。另一个实验场景，捕捉图像的机器人用红

色矩形标记，并沿红色箭头移动。另一个机器人在开始

时静止不动，然后从第 180 帧开始沿着黄色箭头移动。

关键帧选择结果连续选择关键帧的情况变得更糟。

下图显示，在不同熵阈值的情况下，预测差异范围

的增量与所选关键帧数量的减少之间的关系在两种情况

下都是明显的。选定关键帧的数量受两个参数的影响：

预测范围和熵阈值。不同的范围影响候选者的相似性。

因此，根据方程，它们也会影响分布的不确定性。此外，

熵阈值决定了当前帧中运动对象候选者的概率分布的不



123

工业技术: 5卷4期
ISSN: 2661-3662(Print); 2661-3654(Online)

确定性。

四、结论

在关键幅侦测的研究中，针对影像内容做判断的方

法大致上分为以颜色为基础或是以特征点为基础两种。

以颜色为基础的特征幅侦测虽然执行时最有效率，但是

会忽略掉感兴趣对象的空间信息。而特征点基础的方法

虽然提供更好且稳定的效能，但在计算特征点时会消耗

大量的计算资源。本论文在多机器人协同定位与追踪的

理论架构下，于影像前处理部分提出一关键幅选取架构，

其中基于信息熵理论设计评估量测的效用性函数计算方

式。此效用函数不使用特征点，只针对个别机器人从影

像上所撷取较底层的动态与静态物体数据分别进行效用

性评估。结果显示我们提出的关键幅侦测架构可以测出

场景变化。并且即使在不使用从所有影像撷取出的量测

进行量测更新步骤，机器人定位的结果相较于里程计可

以达到 3 倍的轨迹误差修正，而当使用所有影像以及测

距值的轨迹误差比值接近 1 的时候，使用关键幅架构的

定位系统的最好效能是使用全部影像的 85%。
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