








cx cy其中,  ,  ,  ,  为相机内参, 可以通过张氏标定法

测得.
PPG

PS

PG YG

根据成像原理, 直线 上所有的空间点在图像中

的映射点都是点 , 无法根据图像中的点定位到唯一

的空间点. 在清洁车运动过程中, 相机的离地高度保持

一致, 即任意一点的投影点 坐标的 值已知. 对于图

像中的任意像素, 在已知坐标的情况下, 可以唯一地得

到对应地面投影点 的坐标值.

清洁车在采集第 1 帧图像的 T1 时刻到采集第

2 帧图像的 T2 时刻, 除平移运动外, 还可能会发生绕

Y 轴的旋转运动. 为了避免自身旋转对投影点坐标计算

的影响, 需要对 T2 时刻的相机坐标系进行旋转补偿,
使得两个坐标系的各个轴之间互相平行. 由于相机绕

Y 轴旋转, 因此只需要关注 X 轴和 Z 轴. 如图 6 所示,
T1 时刻的坐标系以 表示 ,  T2 时刻的坐标系以

表示, 前后时刻的偏角即 . 对于坐标系

中的任意一点 可通过如下公式转换到 坐标

系中:

 

 
图 6    旋转补偿示意图

 

由于先后时刻相差较短, T1 和 T2 时刻偏移角度较

小, 因此式 (7)可优化为:

经过旋转补偿后的前后 、 两个时刻的相机位置

如图 7所示, P 为地面上一点, 在 时刻的成像点为 ,
地面投影点为 ,  时刻的成像点为 , 地面投影点

为 , 其中点 P、 、 三点重合.  为空间中一点,
成像点分别为 、 , 地面投影点分别为 、 .
 

X1 Y1
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图 7    前后两个时刻的图像采集示意图

 

对于地面上一点 P 及其投影点, 得到如下关系:
−−−−→
O1O2 =

−−−−−→
O1PG1+

−−−−−→
PG1O2 (9)

PG1 PG2由于点 P、 、 三点重合, 可得:
−−−−→
O1O2 =

−−−−→
O1PG +

−−−−→
PGO2 (10)

即:
−−−−→
O1O2 = −

(−−−−→
O2PG −

−−−−→
O1PG

)
(11)

所以:

∥ −−−−→O1O2 ∥=∥
−−−−→
O2PG −

−−−−→
O1PG ∥ (12)

即:

∥ −−−−→O1O2 ∥=
√

(ZG2−ZG1)2+ (XG2−XG1)2 (13)

∥ −−−−→O1O2 ∥其中,  为相机位移, 可以根据投影点前后时刻

的坐标求出.
Q对于障碍物上一点 及其投影点, 可以得到如下

关系:
−−−−→
O1O2 =

−−−−−→
O1QG1+

−−−−−−−→
QG1QG2−

−−−−−→
O2QG2 (14)

即:
−−−−→
O1O2+

−−−−−−−→
QG2QG1 = −

(−−−−−→
O2QG2−

−−−−−→
O1QG1

)
(15)

−−−−→
O1O2

−−−−−−−→
QG2QG1 0根据成像关系可得 与 之间夹角为 ,

所以:

∥ −−−−→O1O2 ∥<∥
−−−−−→
O2QG2−

−−−−−→
O1QG1 ∥ (16)

即:
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∥ −−−−→O1O2 ∥<
√

(ZG2−ZG1)2+ (XG2−XG1)2 (17)

本节展示了如何利用相机参数及匹配的特征点求

解相机运动距离. 将通过相匹配的特征点计算得到的

相机移动距离称为计算距离, 通过车轮编码器得到的

称为实际距离, 利用地面特征点求解的计算距离与实

际距离相等, 而利用障碍物特征点求解的计算距离大

于实际距离. 这是平面地标与障碍物区分的依据之一.
 3.4   平面地标与立体障碍物的区分方法

−−−−→
O1O2

−−−−−−−→
QG2QG1

0 X

Q Q′
−−−−−−−→
QG2QG1

第 3.3 节指出, 对于地面上的一点, 理论上计算距

离与实际距离相等. 对于障碍物上的一点, 计算距离大

于实际距离, 根据式 (15), 由于 与 之间夹

角为 , 为便于讨论可忽略 轴, 将图 7简化成为图 8所
示.  和 为同一障碍物不同高度的两个特征点, 随着

高度的增加 的距离值也在增加, 所以相机的计

算距离随着特征点高度的增加而增加.
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图 8    不同高度特征点采集

 

λ

由于传感器精度和相机内参测量精度的影响, 本
文不是简单的对实际距离与计算距离相比较, 而是利

用多组数据以特征点像素高度为自变量, 特征点对的

计算距离为因变量做函数拟合, 当斜率大于阈值 时认

为前方为障碍物, 否则为可行驶区域.
本节展示了障碍物和平面地标区分的第 2 步, 计

算距离随障碍物上点的高度而增加, 通过函数拟合求

斜率, 根据斜率大小区分障碍物和平面地标.

 4   实验分析

 4.1   数据集

本文中笔者自制数据集. 数据采集平台如图 9 所

示, 相机安装在清洁车前端, 光轴与地面平行且相机高

度为 30 cm, 陀螺仪水平放置在清洁车顶部.
小车保持以 15 cm/s的速度匀速行驶, 以 3帧/s的

频率采集 1920×1080 大小的图片, 同时保存每一次图

片采集时刻的陀螺仪角度值和车轮编码器数值. 在多

个场景中对不同障碍物和平面地标采集了时长 45 min
的视频. 从中选取 2 419 张图片并进行图片分割, 将其

中 80% 图片作为训练集, 10% 用作验证集, 10% 用作

测试集.
 

 

 
图 9    数据集采集装置图

 

 4.2   实验过程及结果

修改MobileNetV3网络使之输出地面类和非地面

类两类, 利用 ImageNet 的预训练模型进行迁移学习,
学习率设为 0.000 1, 当验证集的 Loss不再下降时停止

训练. MobileNetV3 训练使用 11 GB 显存的 NVIDIA
GeForce GTX1080Ti GPU. 使用训练好的模型对测试

集数据进行检测, 所用配置如表 1 所示. 不同版本的

MobileNetV3均进行实验, 同时引入其他轻量化网络进

行对比试验, 实验结果如表 2所示.
 
 

表 1     检测所用机器配置表
 

类型 型号 参数

系统 Windows Windows 10
CPU Intel(R) Core(TM) i7-10510U 8核
GPU — —
内存 DDR4 8 GB

 
 
 
 

表 2     地面与非地面类实验结果
 

模型 Accuracy (%) FPS
MobileNetV3-small 97.9 46.3
MobileNetV3-large 98.4 26.5

ShuffleNetV2 93.9 22.6
Xception 90.5 18.9

EfficientNet 96.7 27.2
 
 

由检测结果可知, MobileNetV3-small 可以较好地

对地面类与非地面做出区分, 相较于其他分类网络具

备较高准确率的同时检测速度最快, 更适合运用在 CPU
场景下.

对于非地面类, 计算每组特征点对应的相机移动
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距离, 由于误匹配的存在会造成计算距离产生误差, 因
此根据相机的实际移动距离进行数据剔除, 经实验证

明, 在移动速度恒定的情况下, 将大于实际距离 2倍以

及小于实际距离 1/2的计算距离进行舍弃. 特征点匹配

效果如图 10所示.
 

 

 
图 10    特征点匹配示意图

 

λ

λ 0.01

室内瓷砖纹理条件不同, 特征点可能分布在整张

图像而非障碍物或平面地标中, 因此对已截取的图片

按照宽度进行 8 等分, 对每一组数据做以计算距离为

因变量像素高度为自变量的直线拟合, 得到 8 组不同

的斜率值, 当存在一组斜率大于阈值 时, 认为当前为

立体障碍物. 经实验验证,  取值为 . 本文采用表 1
的机器配置分别测试 SIFT、SURF、ORB三种特征点

提取结合暴力匹配的方法, 并选取文献 [17]和文献 [19]
中提及的方法作为对比实验, 结果如表 3所示.
 
 

表 3     平面地标与障碍物区分实验结果
 

方法 Accuracy (%) FPS
SIFT 89.3 24.5
SURF 86.7 38.4
ORB 81.3 135.1

何少佳等[17] 65.8 17.2
Wang等[19] 74.7 21.5

 
 

综合清洁车移动速度以及识别准确率, 本文采用

MobileNetV3-small 做地面类与非地面类的分类任务,
采用 SIFT 特征点匹配解决非地面类中立体障碍物与

平面地标的区分, 最终整体准确率达到 95.1%.

 5   结论与展望

本文提出了一种基于地铁站清洁车的可行使区域

检测方法. 将可行驶区域检测转化为对普通地面、平

面地标、立体障碍物 3 种路况的区分, 采用轻量级网

络 MobileNetV3 区分普通地面, 利用匹配特征点求斜

率的方法区分立体障碍物和平面地标. 本文提出的方

法效果较好, 速度较快, 只利用 CPU 即可满足实时性

要求, 解决了可行驶区域的判定问题, 同时降低了成本,
下一步计划将本方法用于地铁站清洁车中做实际的

应用.
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