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摘　要：实现实时准确的可通行区域识别，是户外环境下移动机器人导航的重要组成部分。对基于视觉的移动
机器人可通行区域识别研究进行了综述，首先介绍了移动机器人视觉导航常用的视觉系统，并从障碍物检测、地

形分类两个方面介绍了该问题研究的进展，最后对该领域的技术发展趋势进行了探讨。
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　引言

利用传感器检测周围环境并根据所得信息对可通行区域

进行识别，是移动机器人自主导航的核心问题之一。文献［１］
首次引入可通行性概念来描述机器人是否能够通过特定区域，

文献［２］将可通行性定义为可以通过的能供性。对移动机器
人来说，有两种危险会造成环境区域的不可通行，其中几何危

险是指因几何特征导致其不可通过的物体或地形；非几何危险

是指因密度、粘度等特性而会妨碍其运动或使运动完全停止的

地形［３］。因此，可通行区域可定义为移动机器人所处环境中

不包含几何和非几何危险的区域。可通行区域的判断除受制

于机器人移动特性外，还与周围障碍物分布和地形特征等息息

相关。在机器人移动特性已定的情况下，如何实时准确地检测

障碍物，对地形进行分类以分别检测出周围环境中的几何和非

几何危险，是解决可通行区域识别问题的关键。

视觉是人类观察、认知世界的重要功能和手段，人类从外

界环境获取的信息中约有７５％来自视觉系统。相比其他传感
器，视觉传感器最接近人类的环境感知方式，能够提供最为丰

富的感知信息。此外，视觉传感器采用被动测量，不存在多机

器人同时工作时相互干扰的情况。因此，尽管有易受天气和光

照条件影响等不足之处，视觉传感器仍不失为移动机器人进行

环境信息采集的理想手段。

"

　常用视觉系统

常用视觉系统主要有单目视觉系统、全向视觉系统和立体

视觉系统。单目视觉系统使用单个摄像机作为传感器感知周

围环境，结构简单。本章将主要介绍全向视觉系统和立体视觉

系统。

"


"

　全向视觉系统

通常来说，获取全向图像的方法主要有两种。一种方法是

使用旋转摄像机或多摄像机获取多幅图像，并将这些图像整合

为一幅全向图像。尽管这种方法使用普通镜头即可实现，成像

畸变小，可以获得高分辨率图像，但其结构复杂，安装标定摄像

机难度较大。此外，获取全向图所需时间较长，数据量较大，难

以满足动态环境中的实时性要求，这些缺点限制了其在移动机

器人中的应用。另一种方法是利用特殊镜面或透镜，如各种鱼

眼镜头和折反射式系统来一次获取全向图像。其中，鱼眼镜头

结构复杂，价格昂贵，图像畸变大且畸变不满足平面透视投影

约束，较常见于数码相机，在移动机器人中应用较少；折反射式

系统由全向反射镜面和摄像机组成，光线经全反射镜面反射和

摄像机镜头折射后成像，视角宽广、成像迅速、结构简单、价格

适中，能较好地满足移动机器人的需求［４］。在实际应用中，折

反射式全向视觉系统最为常见，根据是否满足单视点约束条

件，可将其分为单视点系统和非单视点系统［５］。前者可依据

成像模型直接展开为柱面全景图或无畸变透视图，之后的处理

方法与普通透视图像类似；后者不能展开为无畸变透视图，需

要采用其他方法进行处理。

"


#

　立体视觉系统

根据所使用摄像机数目和类型，立体视觉系统可分为双目
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立体视觉系统、多目立体视觉系统和全向立体视觉系统。

双目立体视觉根据三角测距原理，从不同视点拍摄同一物

体，通过该物体在拍摄所得的不同图像中的视差获取其深度信

息，并以此进行三维重建。它需要解决三方面的主要问题：

ａ）摄像机标定。空间某点与其在图像中对应点之间的位
置关系是由摄像机参数决定的。摄像机光学和几何参数称为

内部参数，相对外部参考坐标系的位置和方向称为外部参数。

摄像机标定的目的在于求解摄像机参数，建立图像像素坐标与

实际空间坐标之间的映射关系。

ｂ）立体匹配。其实质是从双目立体视觉系统获得的两幅
图像点集中寻找对应点，得到像素点间的视差值。文献［６］中
指出，立体匹配算法按照不同标准可以分为不同的类别。根据

采用优化方法不同，分为局部匹配算法和全局匹配算法；根据

匹配基元不同，分为基于区域匹配算法、基于特征匹配算法和

基于相位匹配算法；根据匹配所生成的视差图，分为稀疏视差

匹配算法和稠密视差匹配算法。

ｃ）三维重建。在立体匹配完成后，即可利用摄像机标定
阶段获得的内外参数，根据公式 ｚ（ｘ，ｙ）＝ｆ×ｂ／ｄ（ｘ，ｙ）将视差
图转换为深度图，并以此进行空间三维重建。其中，ｆ为摄像机
焦距，ｂ为基线长度，ｄ（ｘ，ｙ）和 ｚ（ｘ，ｙ）分别为图像像素坐标为
（ｘ，ｙ）的像素点所对应的视差值和深度值。

多目立体视觉基本原理与双目立体视觉相同，采用多台摄

像机主要是为了降低匹配的模糊性，减小噪声干扰，提高测量

准确度。考虑到额外增加摄像机所需的成本和处理的复杂程

度，四台或更多摄像机构建的立体视觉系统很少在实际应用中

出现［７］。

全向立体视觉系统可利用全向视觉能够对３６０°范围环境
进行感知的优点，其通过两套独立的全向视觉系统或者两个全

向反射镜面加单个摄像机来构建［８］。文献［９］将两组独立的
全向视觉系统水平排列构成立体视觉系统进行障碍物检测，但

这种方式的成像系统间存在相互遮挡；文献［１０］中采用垂直
同轴排列方式克服了该问题，但是采用两个摄像机不可避免地

使得立体图像对之间在曝光度、颜色等上存在差异；文献［１１］
采用垂直同轴排列两个镜面和一个摄像机，避免了两个摄像机

两次成像所带来的问题，但这种形式的系统基线较短，限制了

图像的分辨率。单视点全向立体视觉系统将全向图像展开后

的处理方法与传统双目立体视觉类似；非单视点全向立体视觉

系统不能采用传统方法进行深度获取［５］，需要考虑其他解决

思路。

#

　障碍物检测

对移动机器人构成几何危险、阻碍其运行的物体或地形特

征都可被称为障碍物，障碍物检测目的在于感知这些几何危

险。自主导航的一个主要挑战在于判断哪些障碍物可以驶过，

哪些障碍物需要避开。实时准确的障碍物检测对于移动机器

人来说是不可缺少的能力。

基于视觉的障碍物检测方法有很多，根据使用的视觉系统

不同，主要分为单目／全向视觉障碍物检测和立体视觉障碍物
检测。

#


"

　单目
0

全向视觉障碍物检测

基于特征的方法是单目视觉障碍物检测的一种主要方法，

其中障碍物通常定义为与地面具有不同特征的物体。一般将

图像像素点归类为前景（障碍）或背景（路面），实质上将障碍

物检测转换为分类和分割问题。文献［１２］使用颜色特征计算
每一个像素点，将与地面颜色特征不同的像素点划分为障碍。

文献［１３］使用基于边缘的分割方法实现障碍物检测，首先应
用Ｃａｎｎｙ算子进行边缘提取，然后通过膨胀和腐蚀处理消除阴
影等造成的虚假边缘，最后得到的封闭轮廓即对应障碍物。文

献［１４］提出一种新的函数将图像二值化，随后通过跟踪外轮
廓获取障碍物区域。基于特征的方法虽然计算量小，但前提是

视觉特征与路面不同的像素点即属于障碍物，在障碍物与路面

颜色、纹理等相近时会出现误识别。

基于光流的方法是单目视觉障碍物检测的另外一种重要

方法。基于光流的方法使用摄像机采集图像序列，根据运动计

算场景结构，其检测过程大体可分为两个步骤［１５］，首先通过分

析图像序列光流场得到自运动；然后通过分析预期速度场与实

际速度场的差异来检测障碍物。文献［１６］在提取出地平面以
后，利用成像平面与地平面之间映射变换矩阵的单应性原则进

行障碍物检测。文献［１７］将光流法获得的运动信息与立体视
觉获得的三维信息相结合，解决了距离较近、移动方向不同的

障碍物容易被误合并为一个的问题。对于移动机器人来说，有

时需要获取全景距离信息，因为障碍物有可能从多个方向接

近。全向视觉系统具有３６０°水平视角，能够在一张图像中获
取移动机器人周围环境信息，解决了传统视觉系统视野狭窄的

缺点。文献［１８］首先将全向图像转换为全景图像，随后使用
光流法对移动障碍物进行检测。光流法能够提供运动信息，但

不能给出障碍物的准确定位，且大部分假设摄像机与环境之间

只存在平移，这在真实环境中是很难满足的。

#


#

　立体视觉障碍物检测

视差图对于立体视觉障碍物检测至关重要，主要通过立体

匹配获得。文献［１９］将立体匹配的基本步骤归纳为四步：匹
配代价计算、匹配代价聚合、视差选择和结果优化。当前的工

作都是针对其中某一个或某几个步骤进行改进。匹配代价函

数用来衡量两像素点间的对应关系，其计算通常在被称为支持

窗口的支持域内进行，这些支持域形状可以是正方形或矩形，

大小可以是固定或自适应的。计算得到匹配代价后，可以根据

不同的算法为每个像素点选择合适的视差值，最简单的是获胜

者全取方法，即对每个像素点来说，选取使得匹配代价最小化

的视差值。

文献［２０～２３］等采用基于区域的匹配算法获取稠密视差
图，其缺点在于支持域的大小与形状选取比较困难，选取过大

则深度不连续处在视差图中会出现过度平滑；选取过小则不能

充分利用图像信息，容易造成误匹配。文献［２４］提取角点作
为特征，文献［２５］采用 ＳＩＦＴ算法，均属于基于特征的匹配算
法，可以获得比较准确的视差信息；但视差图是稀疏的，需要通

过插值算法才能得到稠密视差图。文献［２６］使用基于色彩分
割的全局立体匹配算法，匹配结果比较精确，但运行时间长，难

以满足实时性的要求。

获取视差图以后，使用 Ｖ视差法进行障碍物检测是一种
流行的方法［２１，２３，２７，２８］。很多基于立体视觉的障碍物检测算法

均假设路面是平坦的，这在实际环境中尤其是野外很难满足，

而Ｖ视差法摈弃这一假设。该方法由Ｌａｂａｙｒａｄｅ等人［２９］提出，

旨在简化将障碍物与路面分离的过程，其中 Ｖ指的是图像像
素坐标系（Ｕ，Ｖ）中的垂直坐标。原图像中的平面在Ｖ视差图
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中近似投影成直线，路面投影成分段直线，障碍物投影成竖直

线段，并且该线段与表示道路直线之间的交点决定了障碍物的

距离。Ｖ视差法将三维路面和障碍物提取简化为二维直线提
取，可以通过Ｈｏｕｇｈ变换或直线拟合等实现。文献［３０］对 Ｖ
视差进行扩展，提出 ＵＶ视差的概念，可以获得障碍物的宽
度。文献［２１］中唯一的假设在于大部分区域是地面或安全地
形，采用基于局部能量最大值的方法从 Ｖ视差图中提取地面
主视差（ＭＧＤ），其主要功能有减少处理区域和检测潜在障碍
物两项。三维重建的准确度与物体距离成反比，ＭＧＤ值过小
意味着物体距离过远，这部分区域可以不予考虑；通过比较视

差和 ＭＧＤ，可以检测潜在的障碍物。Ｖ视差法虽然对道路环
境要求不高，在光照、阴影和复杂背景的影响下具有较好的鲁

棒性，但是其计算过程中阈值的选取主要依靠经验，如何自动

选取阈值以适应环境的变化是一个需要解决的问题。

根据视差获得三维点云建立模型地图也常应用于障碍物

检测中。数字高程图（ＤＥＭ）是比较流行的一种模型，存储一
定范围内平面坐标及其高程。文献［２４］利用此种模型，鉴于
障碍物往往在高度方向有较大变动，采用 Ｓｏｂｅｌ算子在高程地
图中提取边缘并进行形态学闭运算来检测障碍物。然而这种

方法往往会忽视真实坡度之类的细节，通过平面拟合可以获得

更准确的模型。但是这需要更多的点，加重了计算负荷量，因

此主要用于可以获取浓密点云的室内环境。为了利用两者的

优点，文献［３１］将 ＤＥＭ与平面拟合相结合，在点云浓密的区
域使用拟合平面来保留坡度信息，对于那些因缺少点或非平面

而不适合进行平面估计的区域，利用ＤＥＭ建模。文献［２６］建
立了带标注的二维栅格地图，称为局部安全性地图［３２］。地图

中每个单元均带有五种标记中的一种：标记为地面的对应区域

为平地，认为是安全的；标记为高于地面的对应障碍物或悬挂

物，认为是不安全的；标记为低于地面的表明下降可能出现在

其与地面交接处；标记为下降边缘表明对应区域是不安全的；

标记为未知区域的也要避免。但是算法需要基于以下假设：可

以给出机器人在局部环境中的定位；机器人在水平面上前进；

机器人所处环境能用平面建模；光照条件好。然而这些前提在

实际环境中难以满足。此外极透视地图［３３］和双曲极地图［３４］

均可以有效利用表征和几何信息。

立体视觉可以提供丰富的颜色、深度信息，因而被广泛应

用于移动机器人障碍物检测中，但是测量的准确性随距离的增

加而降低。对于一般的双目立体视觉系统而言，超过 １０～
１２ｍ的距离估计经常是不可靠的［３５］。这种近视的缺点也限制

了立体视觉在某些场合的应用，如大范围的野外环境下的移动

机器人视觉导航，需要探索新的方法或者算法解决这一问题。

%

　地形分类

自然未知地形环境中移动机器人自主导航是一门新兴的

技术，难以预测、复杂多变的地形环境对移动机器人来说是一

个巨大的挑战。美国国家航空航天局（ＮａｔｉｏｎａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄ
ＳｐａｃｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）的机遇号火星探测器分别于２００５
年４～６月和２００６年５～６月因陷入松软地形而数周不能移
动［３６］；勇气号火星探测器同样难逃厄运，２００９年５月６日其在
一个陨石坑中行驶时陷入松软地形，八个月后才得以驶出［３７］。

由此看来，地形物理特征会极大地影响机器人移动性能。障碍

物检测只能检测几何危险，不能检测出非几何危险。因此，对

地形特征进行感知和分类，据此调整控制和路径规划策略，对

于移动机器人避开危险区域，提升运行安全性和效率具有十分

重要的意义。

研究人员提出诸多方法解决地形分类问题，应用比较成功

的有基于振动的方法［３７］和基于视觉的方法。基于振动的方法

仅在机器人通过某一地形时才能对该地形进行分类，不能预知

将要通过地形的情况。基于视觉的方法与机器人移动速度和

载荷无关。其中，基于特征的方法是一种主要的方法，可以归

结为分类问题，因此特征和分类器的选择对分类结果尤为

重要。

文献［２８］建立了立体视差地图，利用 Ｖ视差方法检测障
碍物，将地形分类为无障碍区域和有障碍物区域。这种二值化

的分类难以为移动机器人提供足够的地形信息以调整自身行

为。仅仅基于几何推理进行地形分类会产生模糊性，而且有些

情况下这一模糊性难以消除，如高草和矮墙几何特征相似。

颜色特征是一种常用的特征，因为大多数地形如土壤、植

被、岩石等具有明显的差异；纹理也是该领域广泛使用的特征

之一，表示方法有共现矩阵、马尔科夫模型［３８］、基于纹理基元

的方法［３９］等。文献［４０］将图像分为有限幅帧，每帧代表实际
地形的一部分，称为副地形区域。采用图像表面纹理特征，通

过计算各副地形区域的能量、熵和对比度构成特征向量来对分

类器进行训练，进而对 ＮＡＳＡ火星探测器采集的图像进行分
类，将图像分为岩石、砂地和平滑地形等。文献［３］采用基于
纹理基元的方法［３９］，同时利用颜色和纹理来区分不同地形表

征块。文献［４１］研究了局部纹理特征描述子，包括局部二值
模式（ＬＢＰ）［４２］、局部三值模式（ＬＴＰ）［４３］、自适应局部三值模式
（ＬＡＴＰ）［４４］、ＳＵＲＦ［４５］、ＤＡＩＳＹ［４６］和 ＣＣＨ［４７］。通过对多种分类
方法进行比较，采用随机森林（ＲＦ）算法对提取出的纹理特征
进行分类，并进行交叉验证。实验能够识别出五类地形：柏油

路、沙地、草地、大块砖地和小块砖地。文献［４８］使用基于纹
理的分类方法提出一种根据地形图预测摩擦系数的方法。颜

色往往会随光照和天气变化，某些地形有多种颜色或纹理，这

些都会对分类造成很大影响，因此仅使用颜色和纹理特征对地

形进行分类具有一定的极限性。文献［４９］使用由红外摄像机
和激光组成的结构光传感器，能够在夜间对地形进行分类，其

特征选取空间频率响应和纹理，使用概率神经网络进行分类，

将地形分为柏油路、草地、碎石地和沙地。

常见分类器包括随机森林、支持向量机（ＳＶＭ）、多层感知
器 （ＭＬＰ）、贝叶斯分类器和人工神经网络（ＡＮＮ）等，将分类器
融合对地形进行分类是一种常用方法。文献［３６］首先使用两
个底层分类器（基于混合高斯模型的极大似然估计和支持向

量机）对颜色、纹理和距离特征进行分类，然后通过贝叶斯融

合和元分类器融合，克服了单个底层分类器易受环境影响的缺

点。文献［５０］提出一种将静态和在线分类器相结合的方案，
分类器由两个底层分类器构成，通过动态和静态分类器相融合

对在线图像数据进行分类，提高了适应性。

此外，基于视觉的方法在地形表面被树叶、积水覆盖或因

烟雾使可见度降低时会产生误分类，也难以区分具有近似表征

但控制角度迥异的地形，如土地和泥地。因此，将基于振动和

基于视觉的方法相结合［３６］是一种更好的思路。

,

　技术发展趋势

１）多传感器融合
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如何协调不同传感器之间的工作，在不同层次上对多传感

器数据进行融合，是确保户外移动机器人高效稳定工作的关

键。立体视觉系统可以获取高分辨率彩色图像，但是需要通过

算法获得距离信息才能产生三维点云，增加了计算负荷，限制

了距离估计的准确度，且系统严重依赖合适的输入数据，在一

些对比度低、缺少纹理特征的图像中，立体匹配可能失败。雷

达、激光测距仪等距离传感器可以快速获得准确的三维点云，

可以考虑综合使用这些距离传感器和视觉传感器，通过信息融

合进行可通行区域识别［５１，５２］。此外，利用混合视觉系统进行

可通行区域识别也是一个好的思路，可以基于全向视觉进行远

距离大范围可通行区域识别，利用双目立体视觉检验上述分类

结果是否正确；或者用双目立体视觉的识别结果指导基于单目

视觉或者全向视觉的可通行区域分类，实现一种由近及远的机

器人自监督学习技术［３５］。

２）系统实时性
如果只考虑可通行区域识别的准确率而不顾及算法的效

率，对于移动机器人视觉导航来说是没有实用价值的。如何能

够在两者之间进行权衡是一个亟需解决的问题。

３）基于主动学习方法的可通行区域识别
现有算法将不同的机器学习方法与视觉信息处理方法相

融合，主要采用有监督学习、半监督学习和自监督学习。有监

督学习算法使用人工标记的数据进行离线训练，标记需要花费

大量人力，离线训练限制了机器人的能力；半监督学习算法虽

然减少了离线的训练量，但是算法往往不稳定；自监督学习方

法可以消除人工标记数据的负担，但只针对稳定的感兴趣区

域［５３］。很多情况下未标记的数据很容易获得，但是对数据进

行标记却极为困难、耗时。主动学习方法［５４］不再被动地接受

由用户提供的样本，而是通过询问要求用户对有价值的样本进

行标记。通过这一途径可以突破瓶颈，用尽量少的标记获取准

确的结果，将标记的代价降至最低。因此，基于主动学习方法

对可通行区域进行识别将成为一种新的发展趋势。

-

　结束语

基于视觉的可通行区域识别，有助于移动机器人更好地完

成对周围环境的感知，能够极大地增强移动机器人的自主能

力，提升机器人运行安全性和效率，为复杂环境下移动机器人

自主导航问题的研究注入崭新活力。
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ａｗａｒｅｎｅｓｓａｎｄｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｍｏｎｏｃｕｌａｒｃａｍｅｒａ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｏｆＷｅｓｔｅｒｎＮｅｗＹｏｒｋＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＷｏｒｋｓｈｏｐ．２０１０：３０

３３．

［１４］ＸＩＡＹｏｎｇｑｕａｎ，ＺＨＩＪｕｎ，ＨＵＡＮＧＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｂｓｔａｃｌｅｓｅｇｍｅｎ

ｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｉｎＡＬＶｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．２００８：

２５９２６２．

［１５］蔡自兴，贺汉根，陈虹．未知环境中移动机器人导航控制理论与

方法［Ｍ］．北京：科学出版社，２００９：２４８．

［１６］ＪＡＭＡＬＡ，ＭＩＳＨＲＡＰ，ＲＡＫＳＨＩＴＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｇｒｏｕｎｄｐｌａｎｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｅｒｇｉｎｇＴｒｅｎｄｓｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ

ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．２０１０：３１４３１７．

［１７］ＰＡＮＴＩＬＩＥＣＤ，ＮＥＤＥＶＳＣＨＩＳ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ

ｃｏｍｐｌｅｘｓｃｅｎａｒｉｏｓｕｓｉｎｇｄｅｎｓｅｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎａｎｄｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＩＥＥＥＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．２０１０：４３９４４４．

［１８］ＫＩＭＪ，ＳＵＧＡＹ．Ａｎｏｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｖｉｎｇｏｂｓｔａｃｌｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｎｔｒｏｌ，Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，

ａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，５（６）：６６３６７３．

［１９］ＳＣＨＡＲＳＴＥＩＮＤ，ＳＺＥＬＩＳＫＩＲ．Ａｔａｘｏｎｏｍｙａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｅｎｓｅ

ｔｗｏｆｒａｍｅｓｔｅｒｅｏｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ

ｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００２，４７（１／２／３）：７４２．

［２０］ＨＡＭＺＡＨＲＡ，ＲＯＳＬＹＨＮ，ＨＡＭＩＤＳ．Ａｎｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ａｖｏｉｄａｎｃｅｏｆａｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｗｉｔｈｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｃａｍｅｒａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＤｅｖｉｃｅｓ，ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．２０１１：１０４１０８．

［２１］ＣＯＮＧＹａｎｇ，ＰＥＮＧＪｕｎｊｉａｎ，ＳＵＮＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｖｄｉｓｐａｒｉｔｙｂａｓｅｄ

ＵＧＶｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｒｏｕｇｈｏｕｔｄｏｏｒｔｅｒｒａｉｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃ

Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３６（５）：６６７６７３．

［２２］ＦＡＺＬＩＳ，ＤＥＨＮＡＶＩＨＭ，ＭＯＡＬＬＥＭＰ．Ａｒｏｂｕｓｔｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｈｉｇｈｌｙｔｅｘｔｕｒｅｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｓｈ

ｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００９：９７１００．

［２３］ＶＥＮＴＲＯＵＸＮ，ＳＣＨＭＩＴＲ，ＰＡＳＱＵＥＴＦ，ｅｔａｌ．Ｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄ

３Ｄｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｍｏｔｉｖｅｓａｆｅｔｙｄｒｉｖｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｃｅ［Ｃ］／／
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Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓ

ｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ．２００９：３９４３９９．

［２４］ＬＩＬｉｎｈｕｉ，ＷＡＮＧＲｏｎｇｂｅｎ，ＺＨＡＮＧＭｉｎｇｈｅｎｇ．Ｓｔｕｄｙｏｎｓｔｅｒｅｏ

ｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｃｒｏｓｓｃｏｕｎｔｒｙｏｂｓｔａｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｖｅｈｉｃｌｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００７：７１９

７２３．

［２５］ＳＨＡＯＮｕａｎ，ＬＩＨｕｉｇｕａｎｇ，ＬＩＵＬｅ，ｅｔａｌ．Ｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｒｏｂｏｔｏｂｓｔａ

ｃｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＳＩＦＴ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２ｎｄＷＲＩＧｌｏｂａｌ

ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏ

ｃｉｅｔｙ，２０１０：２７４２７７．

［２６］ＭＵＲＡＲＫＡＡ，ＳＲＩＤＨＡＲＡＮＭ，ＫＵＩＰＥＲＳＢ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｏｂｓｔａｃｌｅｓ

ａｎｄｄｒｏｐｏｆｆｓｕｓｉｎｇｓｔｅｒｅｏａｎｄｍｏｔｉｏｎｃｕｅｓｆｏｒｓａｆｅｌｏｃａｌｍｏｔｉｏｎ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ．２００８：７０２７０８．

［２７］ＫＯＳＴＡＶＥＬＩＳＩ，ＮＡＬＰＡＮＴＩＤＩＳＬ，ＧＡＳＴＥＲＡＴＯＳＡ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｔｒａｖｅｒｓａｂｉｌｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡｎ

ｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｏｗａｒｄｓＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：

ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１１：２８９２９８．

［２８］ＣＵＢＢＥＲＧＤ，ＤＯＲＯＦＴＥＩＤ，ＮＡＬＰＡＮＴＩＤＩＳＬ，ｅｔａｌ．Ｓｔｅｒｅｏ

ｂａｓｅｄｔｅｒｒａｉｎｔｒａｖｅｒｓａｂｉｌｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆ

ｔｈｅ３ｒｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓｆｏｒＲｉｓｋｙＩｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓａｎｄＥｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔａｌＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ．２００９．

［２９］ＬＡＢＡＹＲＡＤＥＲ，ＡＵＢＥＲＴＤ，ＴＡＲＥＬＪＰ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｓｔａｃｌｅｄｅ

ｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｏｎｎｏｎｆｌａｔｒｏａｄｇｅｏｍｅｔｒｙｔｈｒｏｕｇｈＶｄｉｓｐａｒｉｔｙ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．

２００２：６４６６５１．

［３０］ＨＵＺｈｅｎｃｈｅｎｇ，ＵＣＨＩＭＵＲＡＫ．ＵＶｄｉｓｐａｒｉｔｙ：ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｓｔｅｒｅｏｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄｓｃｅｎｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔＶｅｈｉｃｌｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．２００５：４８５４．

［３１］ＢＲＡＵＮＴ，ＢＩＴＳＣＨＨ，ＢＥＲＮＳＫ．Ｖｉｓｕａｌｔｅｒｒａｉｎｔｒａｖｅｒｓａｂｉｌｉｔｙｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｃｏｍｂｉｎｅｄｓｌｏｐｅ／ｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ３１ｓｔ

ＡｎｎｕａｌＧｅｒｍａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｙ，２００８：１７７１８４．

［３２］ＭＵＲＡＲＫＡＡ，ＭＯＤＡＹＩＬＪ，ＫＵＩＰＥＲＳＢ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｌｏｃａｌｓａｆｅｔｙ

ｍａｐｓｆｏｒａｗｈｅｅｌｃｈａｉｒｒｏｂｏｔｕｓｉｎｇｖｉｓｉｏｎａｎｄｌａｓｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ

３ｒｄＣａｎａｄｉａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＲｏｂｏｔＶｉｓｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ

ＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００６：２５３２．

［３３］ＢＡＪＲＡＣＨＡＲＹＡＭ，ＨＯＷＡＲＤＡ，ＭＡＴＴＨＩＥＳＬＨ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｎｏ

ｍｏｕｓｏｆｆｒｏａｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎｗｉｔｈｅｎｄｔｏｅｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔｈｅＬＡＧＲｐｒｏ

ｇｒａｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００９，２６（１）：３２５．

［３４］ＳＥＲＭＡＮＥＴＰ，ＨＡＤＳＥＬＬＲ，ＳＣＯＦＦＩＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ａｍｕｌｔｉｒａｎｇｅａｒ

ｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｌｌｉｓｉｏｎｆｒｅｅｏｆｆｒｏａｄｒｏｂｏｔｎａｖｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２００９，２６（１）：５２８７．

［３５］ＨＡＤＳＥＬＬＲ，ＳＥＲＭＡＮＥＴＰ，ＥＲＫＡＮＡＮ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒｏｆｆｒｏａｄｒｏｂｏｔｓ：ｕｓｉｎｇｓｐａｔｉａｌｌａｂｅｌｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｏｌｅａｒｎｌｏｎｇｒａｎｇｅ

ｔｒａｖｅｒｓａｂｉｌｉｔｙ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ．２００７．
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