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基于全景视觉的智能农业车辆运动障碍目标检测
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摘要：为了满足智能农业车辆安全正常作业，提出了基于全景视觉的运动障碍目标检测。与传统的单目和双目视

觉相比，全景视觉具有 ３６０°无盲区检测的优点。首先系统使用多线程技术采集多目视觉图像，并用改进 ＲＡＮＳＡＣ

ＳＩＦＴ算法进行特征点提取与匹配，进而拼接全景视觉图像；其次采用改进的 ＣＬＧ光流法处理全景图像，检测运动

障碍目标。试验表明：基于多线程技术和改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ的全景拼接算法，与传统 ＳＩＦＴ算法相比，平均提高特

征点匹配准确度 ２５６％，加快运算速度 ２５０％；采用改进 ＣＬＧ光流法进行运动障碍检测，平均检测时间为 １５５ｓ，

检测成功率为 ９５０％。
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　　引言

作为重要的农业机械，智能农业车辆在国内外

得到了大量的研究与应用，有效地提高了农业生产

效率，解决了劳动力短缺等问题。国内外大多数研

究采用 ＧＰＳ等技术实现智能农业车辆的自动导

航
［１～３］

。农业生产中，障碍物的存在将影响智能农

业车辆作业的安全和可靠性，虽然对于固定障碍物

的检测已经有了一定的研究进展，但在实际作业中，

仍存在较多的运动障碍物体，而这些运动障碍通常

是人、作业的农业机械等重要目标。如何检测运动

障碍目标对智能农业车辆的安全作业和优化其作业



路径有重要的研究价值。

作为机器视觉的一种较新技术，国内将全景视

觉应用于智能农业车辆的研究较少，在国外该研究

领域也刚处起步阶段
［４～８］

。与传统单目和双目视觉

相比，本文采用的全景视觉检测运动障碍的方法，具

有３６０°无盲区检测的优点。
本文采用多线程技术获取多目视觉图像，并采

用改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ算法对图像进行匹配和拼
接。采用改进的ＣＬＧ（Ｃｏｍｂｉｎｅｄｌｏｃａｌｇｌｏｂａｌ）光流法
对全景图像进行处理，检测出运动障碍目标。

１　多目全景视觉系统结构

全景视觉是机器视觉的前沿研究领域，在机器

人、智能车辆和地理信息获取等领域取得了一定成

果
［９～１１］

。全景视觉相较于传统单目和双目等视觉

系统，具有全视角、图像信息丰富完整等优点。全景

视觉技术已成为相关领域研究的趋势和重点。

全景视觉主要分为多目全景、鱼眼镜头全景和

折反射式全景 ３类。鱼眼镜头，实质就是一个大广
角镜头，并没有达到真正全景视觉功能；折反射式全

景视觉由于图像两端畸变较大，成像效果较差。

本文研究的 Ｌａｄｙｂｕｇ３多目全景视觉系统，如
图１所示，其结构为 ６个相机组成的五棱柱，５个侧
面各１个相机（共５个），顶面 １个相机。全景视觉
系统相机的主要参数如表１所示。

图 １　多目全景视觉系统结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

表 １　多目全景系统相机主要参数

Ｔａｂ．１　Ｋｅｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｖｉｓｉｏｎｃａｍｅｒａ

参数 具体描述

相机型号 ６个 ＳｏｎｙＩＣＸ２７４１／１８”彩色 ＣＣＤ摄像头

最大分辨率 １６１６（Ｈ）×１２３２（Ｖ）

最大帧速率
１６帧／ｓＪＰＥＧ压缩的图像
６５帧／ｓ无压缩的图像

镜头焦距 ６个３３ｍｍ的微镜头

功耗 在１２Ｖ工作电压下，最大功率７２Ｗ

２　改进的全景图像快速拼接算法

２１　多目视觉图像快速获取
快速正确地获取多目图像信息是全景图像拼接

的重要基础。全景视觉系统由 ６个相机组成，采用

多线程的方法，为每个相机各单独建立一个子线程，

并行地对多相机的图像进行获取。该方法相比传统

单线程采集图像的方式，能有效地提高图像采集速

度。图２为多线程技术获取的全景系统各相机的图
像。

图 ２　全景系统各相机采集的图像

Ｆｉｇ．２　Ｃａｍｅｒａｉｍａｇｅｓｏｆｐａｎｏｒａｍｉｃｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
（ａ）相机１（侧面）　（ｂ）相机２（侧面）　（ｃ）相机３（侧面）

（ｄ）相机４（侧面）　（ｅ）相机５（侧面）　（ｆ）相机６（顶面）
　

２２　相机标定
由于光学镜头成像等原因，为提高图像质量，需

要对相机进行标定。本文采用经典棋格标定法
［１２］
，

选取６×９的黑白棋格对全景系统的各相机进行标
定。图３ａ为标定前的棋格，明显存在图像畸变，通
过标定后的正常棋格图像如图３ｂ所示。

图 ３　标定前后的图像

Ｆｉｇ．３　Ｃａｍｅｒａｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ
（ａ）标定前　（ｂ）标定后

　
２３　基于 ＳＩＦＴ算法的特征点提取与匹配

提取 ２幅有重叠图像的特征点，是进行全景图
像拼接的关键步骤。ＳＩＦＴ算法［１３～１４］

是一种基于尺

度空间、图像缩放、旋转和仿射等保持不变性的特征

提取方法。在图像特征提取等相关领域得到了广泛

研究，以下为具体算法过程：

（１）尺度空间生成。
Ｌ（ｘ，ｙ，σ）＝Ｇ（ｘ，ｙ，σ）Ｉ（ｘ，ｙ）

Ｇ（ｘ，ｙ，σ）＝ １
２πσ２

ｅ－（ｘ２＋ｙ２）／（２σ２{ ） （１）
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式中　ｘ、ｙ———尺度坐标
σ———尺度因子，决定图像的平滑度

式（１）中，图像的尺度空间 Ｌ（ｘ，ｙ，σ）为原始图
像 Ｉ（ｘ，ｙ）与二维高斯函数 Ｇ（ｘ，ｙ，σ）的卷积。

将图像 Ｉ（ｘ，ｙ）与高斯函数进行卷积，得到高斯
金字塔。将金字塔中上下相邻的尺度空间相减得到

ＤｏＧ尺度空间（ＤｉｆｆｅｒｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ），其定义为

Ｄ（ｘ，ｙ，σ）＝（Ｇ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｇ（ｘ，ｙ，σ））Ｉ（ｘ，ｙ）＝
Ｌ（ｘ，ｙ，ｋσ）－Ｌ（ｘ，ｙ，σ） （２）

式中　ｋ———尺度因子增益
（２）局部极值点检测。将一个检测点在其同一

尺度的８个领域和上下相邻尺度的各３×３领域内，
共２６个相邻点做比较，如果其灰度为极值，则该点
就为局部极值点。

（３）特征点方向分配，确定特征点的主副方
向。为使特征点具有旋转不变性，需指明特征点

在其自身所在 ＤｏＧ尺度空间的方向，ｍ（ｘ，ｙ）为
特征点梯度模值，θ（ｘ，ｙ）为特征点的梯度方向，
其定义为

ｍ（ｘ，ｙ）＝

（Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ））２＋（Ｌ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１））槡
２

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎＬ（ｘ，ｙ＋１）－Ｌ（ｘ，ｙ－１）Ｌ（ｘ＋１，ｙ）－Ｌ（ｘ－１，ｙ）

除定义特征点的主方向外，通过计算当前 ＤｏＧ
尺度空间领域的梯度方向，用直方图统计，当大于峰

值８０％的梯度方向，可定义为副方向。
（４）生成 ＳＩＦＴ特征向量。将每个特征点周围

分为４个４×４小块，每小块有８个方向向量，共４×
４×８＝１２８维，即称为 ＳＩＦＴ特征向量。

图 ４　ＳＩＦＴ算法生成的特征点

Ｆｉｇ．４　ＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ
（ａ）相机１　（ｂ）相机２

（５）特征匹配。特征点的匹配采用特征向量的
欧式距离作为相似性判定度量，当两个待匹配点的

最近欧式距离与次近欧式距离的比值小于某个阈值

的时候，则认为其匹配成功。

相邻相机１和２图像的 ＳＩＦＴ特征点，如图 ４所
示。图４ａ为相机 １图像（图 ２ａ）的 ＳＩＦＴ特征点，

图４ｂ为相机２图像（图２ｂ）的 ＳＩＦＴ特征点。
２４　基于改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ算法的匹配点优化

特征点正确快速地提取与匹配对能否准确识别

图像的重合部分，进而拼接成全景图像至关重要。

传统的 ＳＩＦＴ算法得到的特征点，并不都是全景图像
拼接所需的有效特征点，进而影响全景图像的拼接

效果。ＲＡＮＳＡＣ（Ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法［１５］

是一种鲁棒性很强的模型参数估计算法，广泛地应

用于机器视觉等领域，该算法虽能对特征点进行优

化提纯，但需要进行大量迭代，故影响其算法的速

度。

由于本文的多目全景系统相机位置顺序是固定

的，故图像拼接点只能在相邻位置相机的图像边缘，

为提纯优化特征点，并加快运算速度，本文提出基于

图像边缘进行 ＲＡＮＳＡＣ的改进算法，该改进算法避
免了对图像进行全局运算，同时根据相机的位置信

息能准确地确定搜索的边缘，具有较快的搜索速度

和效率。具体步骤如下：

（１）获取相邻图像的 ＳＩＦＴ特征点集合 Ｐ＝｛ｐ１，
ｐ２，…，ｐｎ｝。

（２）根据步骤（１）得到的 ＳＩＦＴ特征点集合 Ｐ，
对相邻图片的边缘进行 ＲＡＮＳＡＣ运算，将异常点进
行剔除。

（３）判断在规定的迭代次数内，运算是否成功
（收敛）。如果失败，扩大相邻图像边缘的搜索范

围，重复执行步骤（２）；如运算成功就生成提纯优
化特征点集合 Ｇ＝｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝，继续执行步
骤（４）。

（４）判断是否已完成全部 ６幅图像特征点提纯
优化，如果否，执行步骤（１），继续通过该改进算法
对其他相邻图像进行特征点提纯。如果是，执行步

骤（５）。

图 ５　改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ算法运算后的特征点

Ｆｉｇ．５　ＩｍｐｒｏｖｅｄＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓ
（ａ）相机１　（ｂ）相机２

（５）算法结束，根据改经算法完成多目全景系
统全部６个相机图像的特征点提纯优化。

图５为改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ算法运算后得到的
特征点，可以明显地看出，去掉了图４中间位置的大
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量无效特征点。

２５　快速全景图像拼接结果
快速全景图像拼接处理主要由多线程的多目图

像快速获取、改进的 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ特征点提取匹
配和全景图像拼接３个模块组成。根据２４节论述

的改进 ＲＡＮＳＡＣ ＳＩＦＴ特征点提取算法，对图 ２所
示的多目全景系统６个相机获取的图像进行特征点
提取，确定相邻图像的重叠部分，根据重叠特征点的

信息进行匹配和拼接，全景图像的拼接结果如图 ６
所示。

图 ６　全景拼接图

Ｆｉｇ．６　Ｐａｎｏｒａｍａｓｔｉｔｃｈｉｎｇｉｍａｇｅ
　

３　基于全景光流法的运动障碍目标检测

３１　光流算法
传统帧差法检测运动障碍，在理想条件下有较

好的效果，但遇到运动背景和目标被遮挡等情况，该

方法的检测效果就较差。光流（Ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ）算
法

［１６］
提出，根据物体运动造成图像光流场的变化，

进而来检测运动障碍目标。该算法已在机器视觉的

运动物体检测中得到了一定的研究。

设 ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）为图像序列，泰勒级数展开成
ｆ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ，ｔ＋ｄｔ）＝

ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）＋ｆｘｄｘ＋ｆｙｄｙ＋ｆｔｄｔ＋Ｏ（
２
） （３）

当 ｄｘ、ｄｙ、ｄｔ非常小时，式（３）中高阶项可以忽
略，得 ｆ（ｘ＋ｄｘ，ｙ＋ｄｙ，ｔ＋ｄｔ）＝ｆ（ｘ，ｙ，ｔ），代入
式（３）中得到

ｆｘｄｘ＋ｆｙｄｙ＋ｆｔｄｔ＝０ （４）
将式（４）整理，得到

－ｆｔ＝ｆｘ
ｄｘ
ｄｔ
＋ｆｙ
ｄｙ
ｄｔ

（５）

令 ｕ＝ｄｘ
ｄｔ
（ｘ方向速度），ｖ＝ｄｙ

ｄｔ
（ｙ方向速度），代

入式（４）得 －ｆｔ＝ｆｘｕ＋ｆｙｖ。移动目标速度 ｍｓ

(
＝

ｄｘ
ｄｔ
，
ｄｙ
ｄ )ｔ ＝（ｕ，ｖ）。

３２　基于改进 ＣＬＧ光流法的运动障碍快速检测
经典光流法对运动物体的检测会有许多干扰。

局部和全局混合的 ＣＬＧ光流算法［１７］
虽融合了全局

ＨＳ算法［１６］
和局部 ＬＫ算法［１８］

的优点，但实时性较

差。

如何对移动目标进行快速准确地检测，提出基

于改进 ＣＬＧ算法的运动障碍快速检测。本算法在
运动障碍物产生稠密光流场的同时又能对噪声有较

强的鲁棒性。改进算法主要步骤：

（１）采用多线程技术并行将图像分块，根据图
像远近距离权重，设定不同的流值和置信度。

（２）将整图像进行分块，在分块区域采用 ＣＬＧ
算法，设 ｆ（ｘ，ｙ，ｔ）为图像序列，（ｘ，ｙ）为图像内的
点，ｔ表示时间。在 ｔ时刻计算光流场的最小化能量
函数

Ｅ（ｕ，ｖ）＝∫
Ω
（ωＴＪρ（

Δ
３ｆ）ω＋α（｜

Δ
ｕ｜２＋

｜

Δ

ｖ｜２））ｄｘｄｙ
式中，ω（ｘ，ｙ）＝（ｕ（ｘ，ｙ），ｖ（ｘ，ｙ），１）Ｔ是位移；

Δ

ｕ
和

Δ

ｖ是 （ｕｘ，ｖｙ）
Ｔ
在 空 间 上 的 梯 度；

Δ

３ｆ是

（ｆｘ，ｆｙ，ｆｔ）
Ｔ
在时空域上的梯度；α＞０是归一化正则

化参数；Ｊρ（

Δ

３ｆ）是由 Ｋρ（

Δ

３ｆ

Δ

３ｆ
Ｔ
）给出的结构张

量，Ｋρ是标准差为 ρ的高斯函数。当 ρ→０为 ＨＳ算
法，当α→０为 ＬＫ算法。

这个能量函数的最小化过程，用欧拉 拉格朗日

（Ｅｕｌｅｒ Ｌａｇｒａｎｇｅ）方程求解，结果为

αΔｕ－（Ｊ１１（

Δ

３ｆ）ｕ＋Ｊ１２（

Δ

３ｆ）ｖ＋Ｊ１３（

Δ

３ｆ））＝０

（６）

αΔｖ－（Ｊ１２（

Δ

３ｆ）ｕ＋Ｊ２２（

Δ

３ｆ）ｖ＋Ｊ２３（

Δ

３ｆ））＝０

（７）
式中边界条件应满足ｎｕ＝０；ｎｖ＝０。

（３）滤去干扰光流。由于光流是在极短时间内
进行检测，实际运动障碍不会在极短时间进行运动

方向的跳变。故将跳变干扰光流滤去。

３３　运动障碍目标检测结果
图７为改进 ＣＬＧ光流法检测出一个实际运动

的行人在农业拖拉机前，正从右向左运动。图中白

色箭头指示的光流方向为检测出该行人的运动方

向。
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４　系统整体试验数据及分析

本试验的智能农业车辆是以洛阳一拖东方红

ＳＧ２５０型拖拉机为平台改造的，其具有电控液压转
向、ＧＰＳ自动导航等功能。将多目全景视觉系统安
装于此智能农业车辆上，在南京农业大学工学院院

内进行试验。试验数据的硬件处理平台：ＣＰＵ为主
频２０ＧＨｚ的 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＤｕｏＰ７３５０（双核）；内存为
ＤＤＲ２２ＧＢ，显卡为５１２ＭＢ显存的 ＡＴＩＨＤ４３３０；硬
盘为３００Ｇ。并在 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２００８软件平台下编
程实现。

图 ７　运动障碍目标检测图

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｖｉｎｇｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ
　

４１　全景图像获取与拼接试验
试验将全景图像快速拼接算法与传统基于

ＳＩＦＴ的全景图像拼接算法进行比较，用采集耗时、
特征点匹配率和全景拼接速度等关键参数来分析

评价改进算法。像素是图像的重要参数，也是全

景图像拼接效果的最重要指标，将试验分为试验

１、２、３，分别采用 ３２０像素 ×２４０像素、５１２像素 ×
２５６像素、１０２４像素 ×５１２像素图像进行试验测
试。

试验结果如表 ２所示。图像随着像素的提高，

特征点的匹配率也随之提高，试验３中，当图像像素
为１０２４像素 ×５１２像素时改进算法的匹配率达到
９６３％，但由于像素增加，也使算法处理时间达到
０８８ｓ。从实际测试分析，试验 ２中 ５１２像素 ×
２５６像素图像是较合理地选择，特征点匹配率达到
９１６％，而运算时间仅为０２７ｓ，能较好地满足系统
实时性。

综合各组试验数据，本文改进算法与传统算法

相比平均匹配率提高了 ２５６％，算法运算速度提高
了２５０％。

表 ２　全景图像拼接试验测试结果

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆｐａｎｏｒａｍａｓｔｉｔｃｈｉｎｇ

试验

编号

传统基于 ＳＩＦＴ的全景图像拼接 本文的全景图像快速拼接

传统图像

采集耗时／ｓ

特征点

匹配率／％

传统算法

总耗时／ｓ

改进图像

采集耗时／ｓ

特征点

匹配率／％

改进算法

总耗时／ｓ

匹配率

提高／％

改进算法

运算加快／％

１ ００９ ４２１ ０２１ ００５ ６６５ ０１６ ２４４ ２３８

２ ０１６ ６５５ ０３６ ００９ ９１６ ０２７ ２６１ ２５１

３ ０５６ ７０１ １１９ ０３１ ９６３ ０８８ ２６２ ２６１

４２　运动障碍目标检测试验
目前还没有一种成熟通用的方法能在各种情况

下都能百分百准确地检测出运动障碍物体。设计本

试验，是用来验证改进 ＣＬＧ光流法较传统 ＨＳ光流
法在检测成功率和检测速度两个重要参数上的改

进。本试验选取运动行人和运动车辆这２个较典型
的运动障碍，运动行人试验分为 Ｈ１、Ｈ２和 Ｈ３组；
运动车辆试验分为 Ｖ１、Ｖ２和 Ｖ３组。为与４１节的
全景获取与拼接试验对应，Ｈ和 Ｖ的 １、２、３组分别
采用 ３２０像素 ×２４０像素、５１２像素 ×２５６像素、
１０２４像素 ×５１２像素图像进行处理。为有效地测试

运动障碍目标的检测成功率，每组试验在规定分辨

率下各做３０次独立试验。
试验结果如表 ３所示。分析试验结果，改进算

法对运动行人（Ｈ组）和运动车辆（Ｖ组）的平均检
测成功率为９５０％，平均检测时间为１５５ｓ，比传统
算法 检 测 成 功 率 提 高 ２２３％，检 测 速 度 加 快
４７８％。运动行人和车辆的检测成功率较为接
近，但由于运动车辆体型较大，造成较明显的光流

变化，改进的算法更容易检测到。故在检测时间

上运动车辆平均为１４ｓ，较运动行人１７ｓ的检测
时间更短些。
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表 ３　移动障碍检测试验结果

Ｔａｂ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｏｆｍｏｖｉｎｇｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

试验组号

传统 ＨＳ光流法的运动障碍检测 本文改进的 ＣＬＧ光流法的运动障碍检测

试验

次数

成功检测

次数

成功

率／％

单次检测

平均耗时／ｓ

试验

次数

成功检

测次数

成功

率／％

单次检测

平均耗时／ｓ

成功率

提高／％

检测速度

加快／％

Ｈ１ ３０ １９ ６３３ １９ ３０ ２７ ９００ １２ ２６７ ３６８
Ｈ２ ３０ ２２ ７３３ ３０ ３０ ２９ ９６７ １６ ２３４ ４６６
Ｈ３ ３０ ２３ ７６７ ５２ ３０ ２９ ９６７ ２４ ２００ ５３８
Ｖ１ ３０ ２０ ６６６ １６ ３０ ２８ ９３３ １０ ２６７ ３７５
Ｖ２ ３０ ２３ ７６６ ２６ ３０ ２９ ９６７ １２ ２０１ ５３８
Ｖ３ ３０ ２４ ８００ ４６ ３０ ２９ ９６７ １９ １６７ ５８７

５　结论

（１）改进的全景图像快速拼接算法与传统算法
相比，经过试验测试，平均匹配率提高了 ２５６％，算
法运算速度提高了２５０％。

（２）改进的 ＣＬＧ光流法，经过试验测试，运动障
碍的平均检测时间为１５５ｓ，平均成功率为９５０％。
比传统 ＨＳ光流法检测成功率提高 ２２３％，速度加
快４７８％。
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