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摘 要: 提出一种高效的基于全景视觉的室内移动机器人地图构建和定位方法. 该方法充分利用全景视觉系统视野

广阔、获取环境信息完整的特点,根据全景图像生成环境描述子;利用上述环境描述子描述环境,创建拓扑地图,将

地图表示为环境描述子的集合.在此基础上,提出一种基于贝叶斯理论的定位方法,根据当前全景摄像头的观测值,

利用已生成的地图完成状态跟踪,全局定位和“绑架”定位. 最后通过实验验证了该方法的有效性,并给出了计算成本

分析.
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Abstract: A method with low computational cost is proposed to solve the map building and localization problems. Based

on omni-vision which can provide rich environment information, this method constructs a descriptor for each environment

point. Then a topology map is made as a set of environment descriptors. In the meantime, a Bayesian based localization

algorithm, which uses such omni-vision based topology map, is presented. This algorithm can solve different kinds of

localization problems, even the hardest “kidnapping” localization problem. The experimental results show the effectiveness

and feasibility of the proposed method.
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0 引引引 言言言

目前移动机器人在各个领域有着广泛的应用,如

足球比赛机器人、探测机器人、服务机器人等. 地图

创建和定位问题是其实现导航的基础,一直是移动机

器人领域内的研究热点.

视觉传感器具有众多优点,在移动机器人研究领

域得到了广泛的关注. 传统的地图创建和定位问题主

要利用激光[1]、声纳[2]等测距传感器实现, 构造的地

图为栅格地图等几何地图. 这些传感器不仅观测形式

单一,信息量较少,成本高昂,而且对环境造成了污染,

无法满足移动机器人走入家庭的需要.相比而言, 视

觉传感器能够采集到环境中颜色、形状和纹理等更加

丰富的信息,为研究人员提供了更大的信息选择空间,

使其能够得到更加具有区分度的特征,实现数据关联.

除此之外,视觉传感器还具有成本较低、对环境无污

染等优点. 因此基于视觉传感器的地图创建和定位研

究越发得到重视.

在基于视觉传感器的移动机器人研究中,很多学

者利用图片局部特征匹配等图像处理技术,强化原有

地图构建和定位算法,构造几何地图. 由于这些算法

计算成本较高, 难以稳定运行, 而且构造出的几何地

图比较稀疏,无法直接用于导航[3-4].

一些学者将注意力转移到了包括拓扑地图和几

何-拓扑混合地图在内的其他形式的地图上[5-7]. 最近,

Cummins等提出了一种新型地图—–基于观测表现

的地图. 这种地图属于拓扑地图的一种,利用“视觉特

征词汇表”并构建较复杂的观测模型[8-9]来维护地图

一致性. 文献 [10]中提出的定性导航方法本质上同样

是基于图像特征的拓扑地图导航.上述工作中主要采

用了单目摄像头和图像局部特征匹配. 单目摄像头视
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野较小, 具有单向性, 对环境整体进行描述时数据量

较大;图像局部特征的匹配往往需要特征数较多, 匹

配的计算成本较高. 相比而言,全景图像因视野广阔,

能够获取较完整的环境信息而逐渐成为了研究热点.

鉴于此,本文提出一种基于全景视觉的室内移动

机器人地图构建和定位方法. 该方法充分利用了全景

视觉系统的特点, 根据全景图像形成环境描述子, 将

地图定义为离散环境点的集合,并利用环境描述子描

述环境, 进而将地图表示为环境描述子的集合.在此

基础上, 提出了一套基于贝叶斯理论的定位方法, 根

据当前的全景摄像头的观测值,利用已生成的地图完

成状态跟踪, 全局定位和“绑架”定位. 最后通过实验

验证了该方法的有效性,并给出了计算成本分析.

1 环环环境境境描描描述述述子子子与与与地地地图图图构构构建建建

本文使用的全景视觉系统是基于单视点折反射

成像原理实现的. 系统由摄像机和安装于其镜头正上

方的双曲面镜组成,通过双曲面镜反射到摄像机中的

光线都通过同一视点,该视点对应双曲面的一个焦点,

摄像机的镜头中心则对应另一个焦点.

本文采用了方向梯度直方图 (HOG)作为环境描

述子. HOG的描述能力在人体检测[11]和尺度不变特

征变换 (SIFT)[12]等应用中得到了很好的验证. 与文

献 [11]相比不同的是,本文所采用的描述子并没有采

用扇区交叠的办法;而与 SIFT描述子的不同在于,本

文描述子用来描述全景图像环境特征,因此在描述区

域上有所区别.

1.1 环环环境境境主主主方方方向向向

环境主方向的求取使得环境描述子具有旋转不

变性. 由于移动机器人多次出现在环境空间中相同环

境点时,其运动方向不同.此时,在相同环境点取得的

全景图像之间满足旋转变换关系,即

𝐼𝑡1(𝑥, 𝑦) = 𝑅 ∗ 𝐼𝑡2(𝑥, 𝑦), (1)

其中𝑅表示图像之间的旋转变换.因此, 要成功实现

对相同环境点采集的全景图像匹配,则要求环境描述

子必须具备旋转不变性. 一种通用的方法是: 根据图

像中的环境信息,求得图像的主方向,该主方向具有

旋转不变性,据此得到的环境描述子也同时保持了旋

转不变性.本文中通过统计图像中有效像素梯度方向

得到最强的梯度方向作为图像的主方向.

对图像点 (𝑥, 𝑦)分别计算梯度方向和模值,有

d𝑥(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥+ 1, 𝑦)− 𝐼(𝑥− 1, 𝑦), (2)

d𝑦(𝑥, 𝑦) = 𝐼(𝑥, 𝑦 + 1)− 𝐼(𝑥, 𝑦 − 1), (3)

𝑚(𝑥, 𝑦) = 𝜔(𝑥, 𝑦)
√

(d𝑥(𝑥, 𝑦))2 + (d𝑦(𝑥, 𝑦))2, (4)

𝜃(𝑥, 𝑦) = arctan
(d𝑦(𝑥, 𝑦)
d𝑥(𝑥, 𝑦)

)
, (5)

其中𝜔(𝑥, 𝑦)是权重函数,反映了点 (𝑥, 𝑦)的重要性信

息,同时可以用来屏蔽噪声信号,具体应用见第 4.1节.

实际应用中, 采用直方图统计像素在各个梯度

方向的强度, 其峰值代表了该图片的主方向. 图片

主方向的值域范围是 (0, 2π), 其中𝛼为一个柱体, 共

有 2π/𝛼个柱体.设梯度直方图峰值为ℎmax,除其所对

应方向确定为主方向外, 采用非最大值抑制的方法,

将幅值大于 0.8ℎmax且不相邻的柱体对应的方向认定

为辅方向.对同一图片,可能存在多个辅方向,根据主

方向和辅方向分别得到多个环境描述子.

1.2 描描描述述述子子子的的的生生生成成成

根据环境方向 (包括主方向和辅方向),首先将坐

标轴旋转为环境方向,以确保环境描述子的旋转不变

性. 取以校正后的图像中心为圆心的 16个扇形区域,

对于落在这 16个扇形区域中的像素点分别求取梯度

方向.按式 (4)和 (5)计算每个扇形区域内像素点 8个

梯度方向的幅值累加值,构造梯度方向直方图, 得到

归一化 128维环境描述子. 如图 1所示, 1扇区的梯度

方向集中在与主方向相近的角度,而 2扇区无明显梯

度, 12和 14扇区的梯度方向集中在主方向和其反方

向.
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图 1 图像描述子示意图

1.3 地地地图图图的的的构构构建建建

本文中, 移动机器人的世界模型由一系列离散

的、位置互不相同的环境点和其相邻关系组成,表示

为𝐸 = {𝐸1, 𝐸2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐸𝑘}. 默认情况下, 序号相邻的

环境点存在相邻关系, 每个环境点仅在不满足默认

条件时, 记录特殊相邻点或非相邻点, 以节省存储空

间. 在每个环境点𝐸𝑖上采集全景图像𝑂𝑖, 并根据前

述方法,利用此全景图像生成环境描述子𝑀𝑖. 当遍历

环境𝐸时,可得到所有点的环境描述子,结合各节点

对应的相邻关系,得到拓扑地图𝑀 . 拓扑地图中每个

节点主要由其描述子组成, 因此将地图节点也用𝑀𝑖

表示, 在不做特殊声明时不做区分, 从而得到拓扑地

图𝑀 = {𝑀1,𝑀2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀𝑘}.

2 贝贝贝叶叶叶斯斯斯定定定位位位

本文所用拓扑地图的定位问题包括状态跟踪、

全局定位和移动机器人“绑架” 3个子问题.其中状态

跟踪指在初始条件已知时,通过运动模型估计实现机
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器人的定位. 全局定位则要求在机器人初始状态未

知的情况下实现定位,因此全局定位算法必须能够较

好地处理由初始不确定导致的定位误差. “绑架”问题

在机器人定位中属于最为复杂的一种情况,当机器人

被“绑架”到一个新的位置时,它所拥有的先验信息已

经完全失真,此时定位算法必须具备很强的判断能力

与误差处理能力才能使机器人重新定位成功.

2.1 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯理理理论论论的的的定定定位位位

当移动机器人运行在环境𝐸中时, 在地图𝑀已

知的情况下, 时刻 𝑡定位的目标就是求取𝐿𝑡的置信

度, 即 𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡,𝑀), 其中𝑍𝑡 = {𝑍0, 𝑍1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑡}表示
从 0时刻到 𝑡时刻的观测值.根据贝叶斯定律有

𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡,𝑀) =
𝑝(𝑍𝑡∣𝐸𝑡,𝑀)𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡−1,𝑀)

𝑝(𝑍𝑡∣𝑍𝑡−1,𝑀)
, (6)

其中 𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡−1,𝑀)为定位信息的先验分布概率, 可

由上一时刻概率 𝑝(𝐸𝑡−1∣𝑍𝑡−1,𝑀)和采用运动模型

(见 2.3节)估计得到. 𝑝(𝑍𝑡∣𝑍𝑡−1,𝑀)为归一化常数,而

𝑝(𝑍𝑡∣𝐸𝑖,𝑀)为观测概率.

2.2 观观观测测测模模模型型型

本文中𝑍𝑡为 𝑡时刻采集到的全景图像𝑂𝑡, 生成

对应环境描述子𝐷𝑡. 𝐸𝑡为离散环境点, 其定义域为

𝐸, 而𝐸中元素与地图𝑀中元素为一一对应的关系.

因此有

𝑝(𝑍𝑡∣𝐸𝑡,𝑀) = 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀). (7)

这里𝐷𝑡和𝑀𝑖同为 128维描述子,其归一化的欧氏距

离为

Dis(𝐷𝑡,𝑀𝑖) =

√∑
(𝐷𝑡 −𝑀𝑖)

2

128
. (8)

根据式 (8)定义两个集合: 1)将所有满足Dis(𝐷𝑡,

𝑀𝑖) < thr1的𝑀𝑖组成的集合称为强匹配集合,记为

�̂�1; 2)将所有满足Dis(𝐷𝑡,𝑀𝑖) < thr2的𝑀𝑖组成的集

合称为匹配集合,记为 �̂�2. 其中 thr1和 thr2同为 [0,1]

区间的实数, 且 thr1< thr2, 显然 �̂�1为 �̂�2的真子集,

�̂�1 ⊆ �̂�2.

设𝑅(𝐷𝑡,𝑀𝑖)为Dis (𝐷𝑡,𝑀𝑖)的倒数,这里定义观

测匹配概率为

𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖) =
𝑅(𝐷𝑡,𝑀𝑖)∑
𝑖

𝑅(𝐷𝑡,𝑀𝑖)
. (9)

在本文采用的观测模型中, 仅对 �̂�2中地图元素

按式 (9)计算得其匹配概率, 对非 �̂�2地图元素, 认为

其匹配概率极低,设为 0.这里将 �̂�2中元素𝑀𝑖及其对

应 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖)组成的集合称为𝑈2, 同样可以定义得到

𝑈1,即

𝑈2 = {(𝑀𝑖, 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖))∣𝑀𝑖 ∈ �̂�2}, (10)

𝑈1 = {(𝑀𝑖, 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖))∣𝑀𝑖 ∈ �̂�1}. (11)

当𝑂𝑡拥有多个方向,产生多个描述子时,需要分

别与𝑀𝑖进行匹配运算, Dis(𝐷𝑡,𝑀𝑖)取最小值.每轮的

匹配过程依据𝑈1的状态判断匹配结果, 每次匹配循

环结束时𝑈1不为空,则认为匹配成功.

2.3 运运运动动动模模模型型型

本文所用的运动模型基于如下假设:

假假假设设设 1 时间上相邻的观测值来自于相邻位置

的环境点.

运动模型的运用主要体现在以下两个概念中:

1) 相邻状态. 将地图空间中标号 𝑖临近的状态,

即标号 [𝑖 − 𝑛, 𝑖 + 𝑛]对应的状态,称为相邻状态, 𝑛为

正整数,且取决于采样规则.

2) 状态归并. 将状态空间中相邻状态归并到其

中 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖)值最大的状态上, 其对应的 𝑝(𝐷𝑡∣𝑀𝑖)为

归并状态概率的累加.

状态归并类似于非最大值抑制,用以缩小状态空

间,简化算法,如图 2所示.

M pi i1 1, M pmax max, M pin in,

M Σpmax,

U2

U2
′

图 2 状态归并过程示意图

3 定定定位位位算算算法法法

定位过程为不断更新状态变量概率分布 𝑝(𝐸𝑡∣
𝑍𝑡,𝑀)的过程, 本文中世界模型采用离散的拓扑地

图,并且𝐸与𝑀一一对应,因此有

𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡,𝑀) =

{(𝑀1, 𝑝𝑀1), (𝑀2, 𝑝𝑀2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑀𝑘, 𝑝𝑀𝑘
)}, (12)

其中 𝑝𝑀𝑖为当前状态𝐸𝑡为𝑀𝑖的概率. 简洁起见, 将

式 (12)表示为:状态变量𝑆𝑡 = 𝑝(𝐸𝑡∣𝑍𝑡,𝑀) =
∑

(𝑀𝑖,

𝑝𝑀𝑖)∣𝑡. 事实上,在定位过程中,由于本文采用的描述

子区分度较强,很多𝑀𝑖对应的 𝑝𝑀𝑖
几近为零,因此在

实际定位过程中
∑

(𝑀𝑖, 𝑝𝑀𝑖)∣𝑡只包含式 (12)中的部

分元素.

3.1 状状状态态态跟跟跟踪踪踪算算算法法法

状态跟踪算法的初始条件为𝐸0已知.

算算算法法法 1 状态跟踪.

Step 1: 根据 𝑡时刻观测𝑂𝑡生成描述子𝐷𝑡;

Step 2: 将𝐷𝑡与𝐸𝑡−1的相邻状态对应的地图描

述子𝑀𝑖匹配;

Step 3: 如果匹配成功, 则𝐸𝑡为最佳匹配结果对

应的状态,作为定位结果,否者,跟踪失败.

3.2 全全全局局局定定定位位位算算算法法法与与与“绑绑绑架架架”定定定位位位算算算法法法

全局定位算法与“绑架”定位算法比较相似,初始
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条件同为𝐸0未知, 𝑆0中各元素概率相等,定位过程如

下.

算算算法法法 2 全局定位, “绑架”定位.

Step 1: 根据 𝑡时刻观测𝑂𝑡生成描述子𝐷𝑡.

Step 2: 将𝐷𝑡与所有地图描述子进行匹配, 分别

计算Dis(𝐷𝑡,𝑀𝑖),得到匹配集合 �̂�2,计算得到集合𝑈2,

并将其中元素进行状态归并,得到𝑈 ′
2.

Step 3: 𝑈 ′
2与𝑆𝑡−1中满足互为相邻状态的元素

按式 (6)进行相乘运算得到概率, 并与𝑈 ′
2对应元素

组成𝑆𝑡中元素. 𝑆𝑡−1中没有找到相邻状态的𝑈 ′
2元素,

将其概率值乘以系数 𝛾, 组成新元素加入𝑆𝑡中, 从而

完成更新,过程如图 3所示.

U2
′

M pi i1 1, M pi i3 3,

M pi i2 2,

M pi i2 2, p i1* M γpi i3 3,

S t-1

S t

!"#$ %!"#$

图 3 更新过程示意图

Step 4: 当𝑆𝑡中元素概率最大值 𝑝max > 𝑝𝑡ℎ时,

设 𝑝max对应的𝑀max作为初始状态,其他元素概率设

置为 0, 执行算法 1, 实现状态跟踪; 否则, 整理𝑆𝑡, 将

概率值过小的元素清除,重新归一化,转Step 1.

4 实实实验验验分分分析析析

本文中地图创建和定位都基于环境描述子,因此

环境描述子的生成和匹配对整个系统性能有决定性

的影响.为了提高环境描述子质量, 本节首先讨论了

噪声处理问题,稍后给出了地图生成和定位的结果.

4.1 图图图片片片噪噪噪声声声处处处理理理

1.1节中提到的权重函数𝜔(𝑥, 𝑦)可用来调整图

像中区域信息的有效性, 本文中主要用来处理噪声.

由于全景视觉系统安装在移动机器人上,全景图像中

无可避免地包含摄像头和机器人的影像,这部分图像

属于系统噪声, 如图 4中部白框区域.另外, 如图 4下

部白框区域, 本文所用的全景摄像头采用支架支撑,

采集到的全景图片中还存在着支架的影像,这部分的

影像属于无用信息,也算在噪声行列. 这部分噪声主

要由全景视觉系统设计产生,是视觉系统本身固有的,

因此也属于系统噪声. 此外,由镜面磨损所导致的影

像失真,如图 4上部黑框区域所示.

系统噪声的出现区域比较稳定,可以利用固定的

掩码图像加以屏蔽. 由于不同的移动机器人全景摄像

头安装的位置不同,针对机器人影像的掩码区域也有

不同.本文应用中, 全景摄像头安装在移动机器人中

部, 全景图像中机器人的影像出现在图像中心附近.

为了尽量保证图像的中心对称性,采用以图像中心为

原点的圆环形掩码. 本文所用全景图像中支架部分主

要由两部分组成,对应的图像出现在以图像中心为圆

心,局部扇形区域和局部环形区域内,如图 4所示. 镜

面磨损和其他随机噪声将通过高斯滤波予以平滑.

图 4 不同种类噪声与掩码示意图

本文的实验应用中, 每个环境点只需取一幅全

景图像.为了保证定位成功,在不同方向条件下,相同

环境点的全景图像需要较高的匹配度.而噪声的去除

对于保持全景图像的正确匹配尤为重要.如图 5所示,

图 5(a)与 5(b)和 5(c)的机器人运动方向相反,因此噪

声出现的位置不同,表 1左半部分给出了在运用掩码

图和没有运用掩码图的情况下,图 5(a)与其他图像匹

配结果 (式 (8)所示归一化欧氏距离)的比较.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f )

图 5 描述子匹配实验用图

表 1 匹配实验结果

匹配结果 AB AC DE DF

掩码 0.227 2 0.204 7 0.282 6 0.433 1

无掩码 0.267 1 0.282 4 无 无

另外,在移动机器人地图生成和定位过程中不可

避免地受到行人等动态因素的影响,将之视为动态噪

声. 为了进一步测试描述子的性能,针对包含动态噪

声的图片加以测试.如图 5所示, 图 5(d)与 5(e)和 5(f)

的运动方向相反, 每幅图中都有行人 (用黑框标出),

其中图 5(e)和 5(f)表现了行人经过的情形. 表 1右半

部分给出了使用掩码图的匹配结果.不难看出,本文

采用的描述子对于各个扇区分别进行描述,个别扇区

中噪音不会影响到其他扇区,因此对于动态噪声有一
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定的鲁棒性. 尽管如此,动态噪声过大仍然会引起匹

配失败. 经分析,匹配失败的原因除了噪音对局部描

述子的影响外,还包括了噪声对环境主方向的影响.

4.2 地地地图图图构构构建建建

本文实验中使用了配备全景视觉系统的Pioneer3

-AT移动机器人,采集的全景图片来自同济大学电信

学院 6层东部室内环境,如图 6灰色线路所示,用到的

环境栅格地图构造方法见文献 [7]. 实验中,机器人绕

走廊运行,并采集图像,构建地图. 图 6中还给出了部

分创建地图所用全景图像及其主方向 (对应图像中白

点位置).

043 086 129

173

217

245304

313
391

347

000 443I

图 6 实验环境示意图

在生成描述子时, 采用 160 × 120像素的灰度图

像,而由于采用掩码图的关系,每幅图像的有效像素

点为 7 085点. 取 18个柱体 (见 1.1节)求取环境主方

向. 实验所用 PC主频为双核 1.6 GHz, 内存为 1 G, 运

行平台为Windows XP,运行时CPU使用率为 50%. 实

验结果如表 2所示, 在 160 m左右的室内环境中采样

节点为 443个,包括 926个环境描述子. 采样节点的选

取综合考虑了节点间的距离和相邻节点匹配结果等

因素.由表 2可见,本文地图构建算法计算成本较低,

效率较高, 可以满足移动机器人实时性运行要求, 地

图创建算法的复杂度为𝑂(𝑛).

表 2 地图构建结果

地图大小 描述子个数 描述子维数 平均用时/ms 地图存储空间

443 926 128 6.090 8 122 232字节

4.3 定定定位位位结结结果果果及及及其其其成成成本本本分分分析析析

实验中 𝛾 = 0.1, 𝑛 = 2,为了增强算法鲁棒性,采

用了动态匹配集. 将匹配结果中满足Dis(𝐷𝑡,𝑀𝑖) <

0.1的状态构成集合𝑈0.1,相似的有集合𝑈0.25和𝑈0.4.

若这些集合满足下式:

card(𝑈0.4) > 30 AND card(𝑈0.25) > 10, (13)

则取𝑈0.1和𝑈0.25为强匹配集与匹配集, 不满足则取

𝑈0.25和𝑈0.4为强匹配集与匹配集. 其中 card( )为求

取集合元素数目的计算, AND表示逻辑与.

为了对定位算法的性能有全面的了解,这里设计

两组不同条件下的对比实验:

实实实验验验 1 “绑架”发生在环境特征明显的环境点.

移动机器人从地图中环境点 0出发,在环境点 43左右

发生“绑架”,至位置 115继续运动到位置 140. 实验路

线如图 6下部黑色线路所示.

实实实验验验 2 “绑架”发生在环境相似的点. 移动机器

人从地图中标号 224位置出发, 在位置 245左右发生

“绑架”,至位置 313继续运动至位置 340. 实验路线如

图 6上部黑色线路所示. 图 6还给出了定位过程中位

置 245和 313的全景图像,可以看到二者包含的环境

信息单调,相似性较高.

实验的运行时间总结见表 3, 图 7则给出了两次

实验中每一步的定位结果和元素最大概率值,其中圆

点和方块分别代表了“绑架”前后. 元素最大概率值表

征了定位的确定性, 从侧面反映了定位状态, 当其较

高时,说明定位信息可靠性较高,反之则可靠性较低.

表 3 定位实验运行时间 ms

指标 平均用时 单步最长用时 单步最短用时

实验 1 6.977 9 12.881 3 4.628 7

实验 2 6.446 3 10.688 1 4.601 0
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图 7 定位实验结果
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实验中, 定位结果在正确节点的相邻节点范围

内视为定位成功. 由实验对比可以看出:在实验初期

元素最大概率偏低,稍后进入稳定状态. 实验 1中,在

“绑架”发生时, 迅速定位成功, 但最大概率值有所波

动.实验 2中,由于“绑架”发生时,周围环境特征信息

不明显, 产生了短暂的定位失败, 但在运行到特征明

显的环境点时,重新成功定位. 在进行的多次实验中,

实验 2类似的定位失败出现概率极低. 例如实验 2中,

在环境点 245发生“绑架”,如果将绑架点分别设为环

境点 244和环境点 246, 则实验结果与实验 1极其相

似.

5 结结结 论论论

视觉传感器在移动机器人研究和应用中逐渐趋

于主导地位, 要达到移动机器人服务于大众的目标,

计算成本低廉的导航算法必不可少. 本文提出的算法

正是以此为出发点, 利用全景图像视野广的优点, 构

造了环境的描述子,这种描述子可以有效地对环境进

行分类,进而实施定位.

进一步增强机器人的自主性,开发相应的导航算

法、SLAM算法, 构成整套自主移动机器人导航系统

是下一步的研究工作.
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