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摘要：为了使机器人准确使用全局地图、解决被绑架问题，设计了基于视觉内容匹配的自主定位系统，充分利用每个

房间、每段走廊中的物体与布局信息进行机器人导航定位。视觉内容匹配包括提取图像重叠区、重叠区域的子块分解

重建和相似度匹配。首先将待匹配图像中由机器人视觉和位移造成的畸变调整为一致、然后分析图像内容相似度，并

设计了天花板特征点筛选和误匹配子块剔除算法，实现重叠区的准确提取与重建。实验中，机器人视觉可与关键帧序

列构建的全局地图准确匹配，实时提取与之最相似的关键帧对机器人定位，匹配准确率不低于 95%，定位精度

RMSE<0.5 m，被绑架时仍能准确自主定位。 
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Abstract: In order to take advantage of global navigation map for robot self-localization and solve kidnap problem, a 

robot vision localization system is presented based on graphic content matching. It can make good use of the dif-

ferent objects and their layout in different rooms or corridors to fix robot position, which cannot be disturbed by sim-

ilar objects. This vision localization system is composed of frames overlap region extraction and overlap region re-

building through sub-blocks matching, and the interference caused by points on the wall and mismatching 

sub-blocks can be deleted. The image distortion can be adjusted to the same before matching. In the experiment, 

this graphic matching method can match the real-time robot vision with keyframes global map effectively, and find 

out the most similar keyframe for each vision image and fix robot position exactly. More than 95% robot vision can be 

matched and position RMSE<0.5 m. Robot can also localize itself effectively when it is kidnapped. 
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1  引  言 

视觉系统是机器人获取信息的主要来源，它可以

像人眼一样为机器人提供导航定位服务，尤其是在室

内等 GPS 无法有效应用的场景中[1,2]。理想的视觉导航

定位系统应能使机器人在包含多个房间、多条走廊的

复杂环境中准确自主运动[3]。 
目前，在机器人视觉导航定位领域中最有效的方

法是基于视觉的同步定位与地图构建技术(visual sim-
ultaneous localization and mapping，V-SLAM)，包括

ORB SLAM、dense SLAM、semi-dense SLAM、LSD 
SLAM 和 CV-SLAM 等多种方法。这些方法都是以充

分挖掘视觉图像中的导航特征信息为基础实现的，可

分为稠密法、半稠密法和稀疏法三大类[4]。稀疏法主

要是以提取和匹配图像的特征点实施导航定位，稠密

法是以图像中的全部像素点为研究对象实施匹配、提

高了图像信息的利用率[5]。dense SLAM 属于典型的稠

密法，使用了 3D 特征进行匹配和地图构建[6]。在此基

础上发展出了半稠密法，如 semi-dense SLAM、LSD 
SLAM，主要利用视觉图像中物体的边界信息提升图

像的运算速度[7]。LSD SLAM 还引入了关键帧技术提高

信息处理效率[8]。ORB SLAM 是一种稀疏法，引入了

ORB 特征构建特征点，可兼顾解算精度和运算速度[9]。

CV-SLAM 也是一种稀疏法，它利用天花板上的特征点

进行机器人导航 [10]。由于天花板与地面等高，CV- 
SLAM 使用单目摄像机即可快速对天花板上的空间特

征点进行检测[11,12]。 
但这些 V-SLAM 方法也有一定的局限性，不论是

稀疏法、半稠密法还是稠密法，都是仅使用了特征点、

像素点等“图像点”信息。而由这些图像点按照一定规

则排列构成的图像景物内容尚未得到有效利用，如图

像中每个物体的外形、结构、位置分布等。如果机器

人不使用这些视觉的内容信息、仅使用物体上的特征

点信息，自主导航时极易被绑架[13]。绑架发生时，机

器人被突然移动了一段距离，如被人或其它机器人误

碰撞移动，此时 SLAM 算法很容易失效。因为与前一

时刻的位置过远超出视距，SLAM 很难通过先前的定

位结果校准新增位移，SLAM 的里程计也会因车轮打

滑而失效，甚至测量出的位移增量都不准确，这种情

况下需要在全局地图中匹配导航才能对机器人重新准

确定位[14]。如 ORB SLAM 算法就设计了这一功能，一

旦出现被绑架等无法成功匹配的情况，它会将当前视

频帧中的特征点与所有关键帧重新匹配、在全局地图

中进行定位。但室内通常会存在大量的相似物体、这

些相似物体通常还十分明显，如写字楼的不同房间都

有相同的空调口和吸顶灯，它们的特征基本一致、极

易导致机器人把自己误定位到错误的房间。 
为了解决上述问题，本文以视觉内容匹配为基础

设计了机器人自主定位系统。图像内容匹配可以充分

利用室内不同房间、不同走廊中的各种物体的外形与

布局信息，使机器人能实时确定自己是在哪间屋子及

在屋中的具体位置。图像内容匹配最大的干扰来自于

每张照片都具有不同的拍摄角度和拍摄位置，造成图

像中的景物呈现不同程度的形状畸变，严重影响了图

像之间的相似度分析。为了消除这些畸变的影响，本

文采用先将待匹配的图像畸变调整为一致后再进行匹

配的策略，实现机器人视觉图像与由关键帧序列构成

的全局导航地图的准确匹配和定位。首先，求取视觉

图像与各个关键帧的拍摄景物重叠区。根据图像中的

特征点对机器人视觉图像平移和旋转，求取它与全局

地图中各个关键帧可能的拍摄重叠区。然后，对视觉

图像重叠区重建。通过重叠区域子块分解重建算法对

视觉图像与每个关键帧的重叠区进行匹配重建，可消

除因拍摄视角和位置不同造成的图像畸变，能够准确

评估机器人视觉与各个关键帧的相似度、挑选出与当

前视觉内容最相似的关键帧。最后根据该关键帧对机

器人当前的位置进行定位。 
在测试中，实验区域包括两间房间(15 m2)和一条

20 m 的走廊。该区域的全局地图包含 58 幅关键帧。

对于每幅机器人实时视觉中的图像，通过与全局地图

进行图像内容匹配，与之最相似的关键帧可以被准确

提取出来用于对机器人定位。超过 95%的机器人视觉

图像可以准确匹配，定位精度 RMSE<0.5 m。 

2  基于视觉图像内容匹配的定位方

法 

2.1 算法的架构设计 

基于视觉内容匹配的机器人自主定位系统可以充

分利用不同房间、不同走廊区域中的不同物体对自己

的位置实时定位。算法由三个环节构成：机器人视觉

与关键帧的图像重叠区提取、机器人视觉重叠区的子

块分解重建、关键帧重叠区与机器人视觉重建区匹配，

它们之间的关系如图 1 所示。 
该系统需要两项输入，由多幅关键帧组成的建筑

物内部全局导航地图、机器人的实时视觉图像。地图
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和实时视觉图像都由机器人顶部垂直天花板的广角摄

像机拍摄[15]，如图 2 所示。 

本文中的实验区域由两个房间(各 15 m2)和一条

走廊(长 20 m)组成。构建全局导航地图时，遥控机器

人在屋子和走廊中运动，机器人根据里程计的输出定

时拍摄关键帧、并记录拍摄各帧的位置坐标。可以让

机器人按照最短的路径行进，有效减少拍摄冗余。如

图 3 所示，实验区域的全局地图包含 58 幅关键帧，每

幅关键帧拍摄的范围是 6 m3.4 m，可确保对试验区

域的完全覆盖。机器人自主工作后将实时拍摄的图像

与该地图中的关键帧进行匹配，找出与当前时刻最相

似的关键帧，即可确定当前机器人所在的位置。这是

一种全局地图匹配方法，可以有效消除 SLAM 算法无

法解决的绑架问题，机器人无论被突然放置到室内的

任何位置，都可以准确地自主定位。 

2.2 图像重叠区提取 

对于机器人拍摄的实时视觉图像，即便是与它最

相似的关键帧，二者存在拍摄位置和拍摄角度的差异，

也仅是有部分区域重叠。因此两帧图像内容的相似度

分析与匹配就是针对它们的重叠区域进行。 
为了实现这一目标，首先要将拍摄于不同位置、

不同航向的机器人视觉图像和关键帧图像平移和旋转

到相同的拍摄位置和视角。如图 4 所示，经过旋转和

平移，帧(a)、(b)中的三角形物体和平行四边形物体被

调整到了相同位置。 

平移量(Tx,Ty)和旋转量 H 可通过由 SURF 算法提

图 4  图像的旋转和平移过程. 

Fig. 4  The image rotation and translation.

(a) (b) 

(c)

图 1  系统的架构图. 

Fig. 1  System structure. 

关键帧序构成的 

室内全局地图 

机器人视觉的 

实时图像 

图像重叠区提取 

关键帧的重叠区 机器人视觉的重叠区

重叠区的子块分解重建 

机器人视觉重叠区的重建结果 

关键帧重叠区与机器人视觉重建区匹配 

与每幅机器人视觉图像最相似的关键帧 

机器人的定位结果 

图 2  机器人与它的视觉系统. 

Fig. 2  Robot and its vision system. 

广角视觉

摄像机 

电池 

MINI
电脑 

自主移动

机器人 

图 3  关键帧序列构建的全局地图(图中小方块为拍摄关

键帧的位置). 

Fig. 3  The global map composed by keyframes (the blocks in the

figure is keyframes taken position). 

房间 1 房间 2

走廊 
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取的图像中的导航特征点解算出来[16]。对于天花板上

的点，由于与地面等高、摄像机的视角无俯仰和横滚，

因此天花板三维空间点(X,Y,Z)和视觉图像点(x,y)的对

应关系可以通过如下的相机数学模型描述[17,18]： 
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式中：H 为机器人航向角，f、dx、dy 是机器人视觉

系统的参数。可化简为 

)sincos(
d xTHYHX
xZ

f
x   ,       (2) 

)cossin(
d yTHYHX
yZ

f
y   .      (3) 

因此，对于天花板上的特征点，令它在关键帧中

的 坐 标 为 ),( ,1,1 nn yx 和 机 器 人 视 觉 中 的 坐 标 为

),( ,2,2 nn yx ，可由式(2)、式(3)推导出它们之间具有以

下的线性关系： 

x
c

nnn T
xZ

f
yHxHx

d
sincos ,1,1,2  ,     (4) 

y
c

nnn T
yZ

f
yHxHy

d
cossin ,1,1,2  ,    (5) 

式中：f 是相机的焦距，dx 和 dy 是像素尺寸，它们都

是常数。只要能够从机器人视觉图像和关键帧之间提

取多组特征点，带入式(4)、式(5)后通过最小二乘法即

可解算出机器人在拍摄这两帧图像时的平移量(Tx,Ty)
和旋转量 H。 

根据(Tx,Ty)和 H 进行反向旋转和平移，两幅图像

的重叠区非常明显，它们的重叠区域可以通过旋转平

移后两幅图像重合点制成的掩模提取。平移和旋转的

结果如图 5(a)和(b)所示。旋转和平移之后，重叠区域

很明显，如图 5(c)所示。提取重叠区可以通过两幅图

像的掩模实现，如图 5(d)所示。 
如果特征点在墙上，由于与天花板不等高，则式

(2)式(5)会受到很大干扰。因此本文以特征点之间的

几何关系为基础，设计了一种通过特征点连线和连线

夹角来识别和剔除墙壁特征点的方法。 
对于帧 A 中天花板上的特征点 a 和 b，如果机器

人发生旋转和平移之后拍摄到的帧 B 中仍然包含特征

点 a 和 b 所在的区域，则 ab 的长度在两帧中不变： 

图 5  旋转和平移的结果. (a) 关键帧平移. (b) 机器人视觉旋转. (c) 两帧重叠区域. 

(d) 重叠区域的掩模. 

Fig. 5  The rotation and translation result. (a) Keyframe rotation. (b) Robot vision rotation. (c) Overlap 

region. (d) Overlap region mask. 

(a) (b)

(c) (d)
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式中： 
HXXC aA cos)( ,1  , HYYS aA sin)( ,1  ,  
HXXC bA cos)( ,2  , HYYS bA sin)( ,2  ,  
HXXS aA sin)( ,1  , HYYC bA cos)( ,2  ,  
HXXS bA sin)( ,2  , HYYC aA cos)( ,1  ,  

),( ,, aAaA yx 、 ),( ,, bAbA yx 是图像帧 A 中天花板上 a 点、

b 点的坐标， ),( ,, aBaB yx 、 ),( ,, bBbB yx 是 a 点、b 点在

图像 B 中的坐标， abAd , 是关键帧中 a 点、b 点连线的

长度， abBd , 是视觉图像中 a 点、b 点连线的长度。若

两个特征点都在天花板上，则它们的连线长度在不同

的照片中均保持不变。 
而如果特征点 bw 在墙壁上，该特征点与 a 点连线

的长度在不同的照片中会发生变化，不再保持不变。

连线长度的推导过程为 
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式中： )(1 XC ， )(1 XS ， )(1 YC ， )(1 YS 同式(7)定义一

样， HXXS bA sin)(
w,3  ， HYYS bA sin)(

w,3  ， )(3 XC  
HX bA cos

w,
， HYYC bA cos)(

w,3  ； ),(
ww ,, bAbA yx 、

),(
ww ,, bBbB yx 是墙壁点 bw 在图像 A、B 中的坐标，

w,abAd

是关键帧中 a、bw 点连线的长度，
w,abBd 是视觉图像中

a、bw 点连线的长度。由式(8)、式(9)可知，由于墙体

不与天花板等高，
w,, abBabA dd  。 

因此通过对比不同图像中由 SURF 算法提取的相

同特征点之间的连线长度，可以准确判断它们是否是

在天花板上，例如图 6(a)、图 6(b)两帧图像中的线段

长度 mn 是否相等。为了进一步提高天花板特征点的

提取精度，考虑到天花板上的特征点连线相等，则特

征点集构成的三角形是全等三角形，如图 6 中的三角

形opq 所示，因此还可以根据两条特征点连线的夹角

判断它们是否属于天花板上的点，如图 6(a)、6(b)中
的角∠q(或∠o、∠p)是否相等。 

因此本文的墙壁特征点滤除包括两步： 
第一步：连线筛选。在一定误差范围(图像尺寸的

3%)内比较 SURF 匹配特征点的连线长度、筛选天花板

上的特征点。 
第二步：连接三角形筛选。在一定误差范围(≤3)

内比较 SURF 匹配特征点的连线夹角、再次筛选天花

板上的特征点。 
处理效果如图 7 所示，特征点筛选的效果如图

7(c)、图 7(d)所示，墙壁区域(包括家具)中的干扰点被

有效滤除。 

图 6  天花板上的特征点所具备的连线与夹角特性. 

(a) 机器视觉图像. (b) 关键帧. 

Fig. 6  The features of connect lines and angle of features 

points. (a) Robot vision. (b) Keyframe. 
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2.3 重叠区域的子块分解重建 

如果机器人实时视觉和关键帧的重叠区仅是天花

板，则经过平移和旋转校正之后，提取的重叠区近似

一致，直接求取相关系数即可以判断出两帧图像的相

似度。 
如果重叠区包含了墙体部分(如门窗、家具、墙)，

因为机器人观察它们的视角为侧视、具有俯仰和横滚

角，则会造成这些景物的形状畸变。这种畸变过程可

以通过包含俯仰、横滚和航向信息的相机内外参数模

型来描述。在相机模型中图像点与真实空间点的关系

变为[17] 
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式中： 
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R 是横滚角，P 是俯仰角，H 是航向角， T  
T],,[ zyx TTT 是机器人的位移矩阵。化简后： 
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图 7  图像特征点筛选结果(红点为特征点). (a) 关键帧中的特征点. (b) 视频帧中的特征点. (c) 筛选后的

关键帧中的特征点. (d) 筛选后的视频帧中的特征点. 

Fig. 7  The screen result of feature points (red points). (a) The feature points in keyframe. (b) The feature points in robot 

vision. (c) The screen result of feature points in keyframe. (d) The screen result of feature points in robot vision. 

(c) (d)

(a) (b)
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ZPYHP

XHPU

)(sin)cos(cos

)sincos(2




；  

x、y 与 X、Y、Z 呈现非线性的关系，物体会出现远

小近大的形状畸变。 
对于待匹配的两帧图像中各个小区域(子块)，尽

管存在畸变，但包含同一物体的子块还是有很大的相

似性，如家具上的把手、门窗上的图案，尽管在不同

的照片中畸变不同，但形状和像素的分布还是保持一

定的相似度，只是畸变后包含相同内容的子块位置发

生了比较大的变化，离照片中心越远的物体形状畸变

越大，畸变造成的子块位移也越大。为了准确找到机

器人实时视觉中每个子块在关键帧中的对应位置，消

除畸变造成的位移，设计了一种图像重建方法，机器

人视觉中的重叠区域将根据关键帧的信息进行重建。 
每个子块在关键帧中的精确位置采用绝对误差和

方法(sum of absolute difference，SAD)匹配求得： 

 
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),()1,1(minarg),( , 

            (13) 
式中： TI 是机器人视觉的一个子块，M 和 N 是子块

的尺寸， LI 是关键帧序列中的一幅，L和D是关键帧

的尺寸。遍历该关键帧，找到坐标可以使式(13)输出

最小的 ),( ji 。 ),( ji 就是子块 TI 在关键帧 LI 中的重建

位置。通过这种方法，所有机器视觉中的子块都将与

关键帧 LI 进行匹配，重建重叠区。重建过程和结果如

图 8 所示，机器视觉的重叠区(图 8(a))被分为很多子块

(图 8(b))，这些子块可以与关键帧的重叠区通过 SAD
方法进行匹配(图 8(c))，找到它们在关键帧中最适合

的位置(图 8(d))，重建的机器人视觉区域如图 8(e)所
示。如果一幅关键帧与机器人视觉包含大量相同的图

像内容，重建后的视觉重叠区将会与关键帧的重叠区

非常相似。否则只会有少数几个子块能与关键帧进行

匹配。 
对于相似物体造成的子块误匹配问题，本文设计

了一种动态阈值筛选方法。考虑到即使墙壁门窗等景

物的照片发生了很严重的形状畸变，但景物依然保持

为一个完整的连接体、不会被撕裂为几个分布于不同

位置，即机器视觉重叠区和与之最相似的关键帧重叠

区中的同一物体所在的子块位置会位于一个邻域内。

因此可以设定一个邻域的阈值范围，超过该阈值的子

块通常是相似物体造成的误匹配干扰，予以剔除。 
本文为了更加精确地滤除误匹配，考虑到重叠区

域提取过程中会出现旋转和平移误差，以式(4)、式(5)
为基础将两种误差结合起来设计了一种动态邻域阈值

],[ yx  ： 
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图 8  重建过程. (a) 机器人视觉的重叠区. (b) 图(a)的子块分割. (c) 关键帧的重叠区. (d) 子块的匹配

重建. (e) 重建视觉图像重叠区. 

Fig. 8  The process of rebuilding. (a) The overlap region in robot vision. (b) The sub-block division of fig. (a). (c) The 

overlap region in keyframe. (d) The sub-block rebuilding. (e) The rebuilding result of overlap region of robot vision. 

(a) (d)(b) (e) 

(c)

SAD 匹配
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式中： ),( yx PP  是重叠区域提取时平移误差阈值，

),( yx 是机器人视觉中每个子块距离重叠区中心的位

置， H 是重叠区域的旋转误差阈值。针对靠近重叠

区边界时旋转误差影响大这一问题，将 H 与子块距

离图像中心的距离结合到一起，可以使式(14)在靠近

边界时可适当增大阈值、有利于保留在图像边界处的

正确匹配子块。经过式(14)处理后，重建的视觉图像

重叠区与关键帧重叠区十分相似，如图 9 所示。 

为了对比最相似关键帧和其它关键帧在与机器人

视觉(图 9(b))匹配时的区别，图 10 中显示了图 9(b)的
视觉图像与另一关键帧的匹配结果。图 10 中视觉的重

建区与关键帧的重叠区相差十分明显，因此可以通过

本文方法准确判断待匹配的两帧图像是否相似。 
2.4 机器人视觉重建的重叠区和关键帧重叠区的相似

度匹配 

对于关键帧的重叠区和机器人视觉重建的重叠

图 10  错误的重建重叠区. (a) 关键帧. (b) 机器人视觉. (c) 视觉重叠区. (d) 重叠区重建结果. 

Fig. 10  The wrong rebuilding overlap region. (a) Keyframe. (b) Robot vision. (b) The overlap region in robot vision. 

 (c) The rebuilding result of overlap region of robot vision. 

(a) (b)

(c) (d)

图 9  重叠区重建. (a) 关键帧重叠区. (b) 机器人视觉重叠区. (c) 子块分解重建的视觉图像重叠区.

Fig. 9  The rebuilding of overlap region. (a) The overlap region in keyframe. (b) The overlap region in robot vision. (c) The

rebuilding result of overlap region of robot vision. 

(a) 

(c) 

(b) 
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区，它们的相似度可以通过正确匹配的子块数量和两

个区域的相关系数进行比较和评估。通过这种方法遍

历全局地图中所有的关键帧，与当前机器人视觉相似

度最大的关键帧就是与之最相似的关键帧。 
对于机器人视觉和与它最相似的关键帧，成功匹

配的子块数量和相关系数都是最大的。为了使相似度

更加清晰，使用它们的乘积作为相似度的结果输出。

对于第 k 幅关键帧，它的相似度 kS 计算过程如下： 

21 CC

C
NS kk


 ,           (15) 

式中： 
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kbkbkLkL CyxCCyxCC
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2
,,1 )),(( , 

 
yx

kbkb CyxCC
,

2
,,2 )),(( , 

kN 是可以匹配子块的数量， kLC , 是第 k 幅关键帧重叠

区内的像素值， kbC , 是机器人视觉重建的重叠区内的

像素值， kLC , 和 kbC , 是图像像素均值。 
通过式(15)，可以精确求取各个关键帧与机器人

视觉的相似度，找出与之最相似的关键帧。机器人此

刻的位置可以通过与最相似关键帧进行匹配，将视觉

与该关键帧重叠区提取时求出的天花板特征点带入式

(4)、式(5)，即可求出机器人相对于该关键帧的位置。 

3  实验结果 

本文的机器人视觉自主定位系统已经在大型复杂

的室内环境中进行了测试。实验区域由一条走廊和两

个房间组成。走廊 20 m 长，每间屋子平均约 15 m2。

实验区域的全局地图包含 58 幅关键帧，如图 3 所示。 
实验中，机器人定时拍摄图像、实时对自己进行

定位。通过基于子块分解重建的图像内容匹配，机器

人每次都可以准确提取与每幅视觉图像最相似的关键

帧、进而对自己进行准确定位。在走廊中的图像内容

匹配结果如图 11 所示，在房间内的重建和匹配结果如

图 12 所示。测试中，机器人每隔 10 s 拍摄一帧图像，

总计 384 帧，超过 95%的机器人视觉图像可以实现与

其最相似的关键帧匹配。误匹配率非常低，定位结果

如图 13 所示，因为是与全局地图进行匹配，误差不会

像通常的 CV-SLAM 方法一样累积增加，本文实验中

误差 RMSE<0.5 m。机器人通过定位结果可准确获知

自己的运动轨迹。 
而在绑架发生时，本文的图像内容匹配定位方法

比 SLAM 方法更具优势。因为本文方法是与全局地图

通过图像内容匹配定位，在这种情况下机器人依然能

够准确自主定位。绑架状态下的测试结果如图 14 所

示，当试验人员每次移动机器人 3 m 至 7 m 后，机器

人仍能准确确定自己的位置，优于易受绑架问题困扰

的 CV-SLAM 算法。 

图 11  走廊里的实验结果. (a) 关键帧. (b) 机器人视觉. (c) 重叠区. (d) 重叠区重建结果. 

Fig. 11  The experiment result in the corridor. (a) Keyframe. (b) Robot vision. (c) The overlap region in robot vision.

(d) The rebuilding result of overlap region of robot vision. 

(a) (b)

(c) (d)
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图 12  房间内的实验结果. (a) 关键帧. (b) 机器人视觉. (c) 重叠区. (d) 重叠区重建结果. 

Fig. 12  The experiment result in the room. (a) Keyframe. (b) Robot vision. (c) The overlap region in robot vision. 

(d) The rebuilding result of overlap region of robot vision. 

(a) (b)

(c) (d)

图 13  机器人匹配定位和运动路径结算结果(圆点为机器人的自主定位结果). 

Fig. 13  The localization result and robot (The points are robot localization results). 

图 14  绑架环境下的机器人自主定位实验(圆圈处为机器人对绑架后位置的自主定位结果). 

Fig. 14  The localization result when robot is kidnapped( “o” is kidnap position when robot is landed). 
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4  结  论 

针对机器人室内导航常出现的被绑架问题，本文

设计了基于视觉内容匹配的机器人自主定位系统，可

以使用全局地图对机器人匹配导航。该视觉定位系统

的核心是视觉内容匹配，包括图像重叠区提取、重叠

区域的子块分解重建、相似度匹配三个图像处理环节，

可以有效校正重叠区中由拍摄位置和拍摄角度造成的

图像内容畸变，可以准确从全局导航地图的关键帧序

列中挑选出与每幅机器人视觉图像最相似的关键帧、

依据该帧对机器人进行准确定位。因为是全局地图匹

配，即使绑架中的机器人被误碰或搬移到很远的位置

时，它仍能找到此时与之最相似的关键帧，对自己所

在的绑架地点准确定位。在测试中，机器人可以有效

地在由多个屋子和走廊组成的环境中准确定位，实验

中图像匹配准确率≥95%，定位精度 RMSE<0.5m，在

机器人在被绑架后也可以对机器人准确定位。 
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