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摘　 要： 传统的障碍物探测主要是采用一些非视觉性器件，这些传感器在抗干扰能力方面突出，并且可以长时间工作，但是也

存在一些缺点。 本文提出一种基于 Ｂａｙｅｓ 推理的激光和视觉地图层面融合的建图与定位方法。 将 Ｋｉｎｅｃｔ 相机和二维激光雷

达同时安装在移动机器人上，采用激光扫描和深度图像结合的方法来检测障碍物，从而达到探测范围广、精度高、实时性好的

特点，同时在三维探测方面也存在一定优势。
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０　 引　 言

障碍物检测是众多应用场景的基础，同时也是

移动机器人运动控制准确实现的重要依据。 传统的

障碍物探测主要是采用一些非视觉性器件，其中包

括激光传感器、超声传感器以及红外传感器等。 这

些传感器在抗干扰能力方面突出，并且可以长时间

工作，但是也存在一些缺点。 如数据采集单一，不够

丰富，机器人也难以准确的探测出周围环境的三维

信息等等。 虽然三维激光雷达在三维信息探测方面

性能突出，但成本较高，难以广泛应用。 目前，研究

学者广泛研究的是基于视觉的环境感知技术，该技

术成本低，信息丰富。 但基于视觉的传感器对环境

敏感度高、检测精度低。 因此基于单目视觉的环境

感知方法不够理想，而基于双目视觉的环境感知方

法又容易引起多义性。 基于以上问题，有研究者提

出将视觉和激光检测方法结合起来，这样做既降低

了对环境的敏感度，同时也提升了检测的精确度。
例如：将车载相机和二维激光雷达［１］ 组合起来，在
探测障碍物位置和形状上有较好的性能表现；将二

维激光雷达和视觉融合起来，在解决车轮打滑时位

置丢失问题，以及地面负障碍物检测上有较好的性

能提升。 对比单目和双目相机，Ｋｉｎｅｃｔ 相机［２］ 方式

便捷、成本低，可以提供环境的深度数据［３］。 本文

利用这一优点，将 Ｋｉｎｅｃｔ 相机和二维激光雷达［４］ 同

时安装在移动机器人上，采用激光扫描和深度图像

结合的方法来检测障碍物，从而达到探测范围广、精
度高、实时性好的特点，同时三维探测方面也存在一

定优势。
１　 基于激光雷达传感器的 ＳＬＡＭ

在计算激光雷达与障碍物之间的距离时，是通

过其发出的激光束遇到障碍物反射回来的时间差而

反应出来的。 激光雷达因其在抗干扰能力、检测精



度上性能突出，并且对环境敏感度较低，计算速度

快。 故在移动机器人的定位、地图构建、导航等方面

应用广泛。 激光雷达分为一维、二维、三维等不同测

量维度。 近年来，面阵激光测距雷达和 ２ 自由度扫

描激光雷达也相继发展起来。 二维激光雷达在目前

移动机器人［５］ 应用上较为广泛，数据获取速度快、
数据量小，且便于处理，不足之处在于扫描平面数据

单一。
本文采用的是 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２ 激光雷达，其测量

半径可达 １８ 米，测量范围全角 ３６０°，高精度、宽视

角、高分辨率的优点有助于移动机器人的环境信息

识别。 除此之外，其设计小巧、易于安装，光照影响

小，黑暗环境下也不影响使用。 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２ 激光

雷达实物如图 １ 所示。

图 １　 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２ 激光雷达

Ｆｉｇ． １　 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２ ｌｉｄａｒ

　 　 激光雷达的具体参数见表 １。 激光雷达不容易

被其它因素干扰，只有在雨天、雾天等恶劣天气激光

会发生折射，精度会下降。

表 １　 ＲＰＬＩＤＡＲ 激光雷达参数

Ｔａｂ． １　 ＲＰＬＩＤＡＲ ｌｉｄａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 最小值 典型值 最大值 说明

测距范围 ／ Ｍ ０．１５ ０．１５－１２ １２ 反光物体

扫描角度 ／ （ °） ０－３６０°
测距分辨率 ／ ｍｍ ＜０．５ 被测物目标 １．５ ｍ 内

角度分辨率 ／ （ °） ０．４５ ０．９° １．３５° １０ ＨＺ 扫描时

单次测量时间 ／ ｍｓ ０．２５
测量频率 ／ Ｈｚ ２ ０００ ４ ０００－８ ０００ ８ ０００
扫描频率 ／ Ｈｚ ５ １０ １５ 扫描一周获取 ４００ 个点

　 　 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２ 激光雷达扫描效果如图 ２ 所示。
扫描数据是以极坐标的方式展现出来的，对于环境

的扫描会返回得到一组有序的二维数据。 假设激光

扫描的范围是 ３６０°，经过扫描会得到 ３６０ 个极坐标

点，表示为 αｉ ＝ （ ρｉ，θｉ ），ｉ ＝ １，２，３…３６０。 其中， ρ
表示距离信息； θ 表示扫描角度信息。 若在测量范

围之内，激光雷达没有接收到返回数据，则认定该值

为最大值。 将获得的扫描数据从极坐标转换到直角

坐标系，如式（１）所示，由此得到数据集合 ｂ ＝ ｛（ｘｉ，
ｙｉ），ｉ ＝ １，２，３…３６０｝。

ｘｉ ＝ ρｉｃｏｓ θｉ，
ｙｉ ＝ ρｉｓｉｎ θｉ ．{ （１）

图 ２　 激光雷达扫描图

Ｆｉｇ． ２　 Ｌｉｄａｒ ｓｃａｎｎｉｎｇ

　 　 图 ３ 是激光雷达采集数据过程。 其通过发射激

光束获取外部环境信息，并从环境中返回实时数据

到激光雷达；利用 ＲＳ２３２ 串口与上位机通讯，再把

返回的数据传给上位机处理。 这个过程视为完成一

次完整的数据采集。

周围环境 激光雷达

RS323串口

上位机返回实时
数据

图 ３　 激光雷达采集数据过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｉｄａｒ

２　 基于深度相机的 ＳＬＡＭ
外部传感器在移动机器人的地图构建和导航控

制中起着关键作用。 本研究的深度摄像头采用的是

ＲＧＢ－Ｄ 相机。 ＲＧＢ－Ｄ 相机有两大功能：采集 ＲＧＢ
彩色图像和采集深度图像。 ＲＧＢ－Ｄ 相机代表型的

为 Ｋｉｎｅｃｔ 相机。 Ｋｉｎｅｃｔ 相机的实物图如图 ４ 所示。
图中从左至右依次为：红外结构发射器、ＲＧＢ 摄像

头、红外线 ＣＭＯＳ 相机（红外结构光接收器）。 中间

的 ＲＧＢ 彩色相机可以显示二维图像彩色信息，左右

两侧的红外发射器和红外线 ＣＭＯＳ 相机相互配合，
记录红外信息和深度信息。 其中，图像的深度信息

８８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



指的是被拍摄物体到摄像头的实际距离。 Ｋｉｎｅｃｔ 底
座设置有一个仰角马达，可以上下移动，并完成对焦

物体能够实现较好的追踪效果。

俯仰电机

红外结构光发射器 RGB镜头 红外结构光接收器

图 ４　 Ｋｉｎｅｃｔ 相机

Ｆｉｇ． ４　 Ｋｉｎｅｃｔ ｃａｍｅｒａ

　 　 Ｋｉｎｅｃｔ 相机的详细参数见表 ２。
表 ２　 Ｋｉｎｅｃｔ 详细参数

Ｔａｂ． ２　 Ｋｉｎｅｃｔ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

类型 参数 类型 参数

测量范围 ０．８～３．５ ｍ 物理倾斜范围 ±２７°

水平视角 ５７° 支持系统 Ｌｉｎｕｘ、ｗｉｎｄｏｗｓ

垂直视角 ４３° 俯仰角调整 电动马达

扫描频率 ３０ 帧 ／ ｓ 接口类型 ＵＳＢ ２．０

ＲＧＢ 像素大小 ６４０∗４８０ 尺寸 ２８∗６．５∗６．５

红外相机像素大小 ６４０∗４８０ 支持系统 Ｌｉｎｕｘ、ｗｉｎｄｏｗｓ

　 　 彩色图像信息和深度图像信息可以同时被

ＲＧＢ－Ｄ 相机记录和获取，在深度图像中的像素值，
其内容涵盖了一种远近的关系信息量。 即为空间坐

标点与深度相机所处平面距离的远近关系，以光编

码技术呈现。 主要表现为随机性发射出三维图像散

斑，进行三维深度编码。 这种技术突破了传统的结

构光技术，与智能发射二维图像编码方式也有区别。
深度信息的获取主要是借助深度相机中红外发

射器发射出随机性的、强的散斑，距离的变化也会带

动散斑颜色的显著变化。 进一步处理表现出强随机

性的散斑，其中包括统计、测量、标定，并且将处理后

的散斑作为参考对象，便于测量拍摄物体与深度相

机之间的距离。 依据物体上和已经处理后的两种散

斑信息，计算出物体与深度相机所在平面的距离。
ＲＧＢ－Ｄ 相机中的红外相机通过环境中的深度

信息的探测，依次获取空间中某一个点的坐标。 通

常情况下，建立以 ＲＧＢ－Ｄ［６］红外摄像头为原点的坐

标系， 红外发射器的方向定义为 Ｘ轴的正方向，Ｚ轴

定义为垂直于图像平面的方向，Ｙ 轴则由右手定则

定义，正方向定义为图像平面指向场景中物体的方

向。
　 　 三维坐标测量原理图如图 ５所示。 图中标定了

参考平面和物理平面。 红外发射器方向为 Ｘ 轴方

向，红外相机垂直于物体所在平面方向为 Ｚ 轴。 当

环境中的物体处于参考平面时，可获得物体的散斑

图像，当其处于物理平面时，在 Ｘ轴上散斑图像会产

生视差。 根据三角形相似原理，得到式（２）、（３）：
Ｄ
ｂ

＝
Ｚ０ － ＺＫ

Ｚ０
， （２）

ｄ
ｆ

＝ Ｄ
ＺＫ

． （３）

　 　 其中， Ｄ为物体在物理平面的位移； ｂ为基线长

度； ｆ 为红外相机的焦距； ＺＫ 为物体在物理平面的

深度值； ｄ 是散斑图案在图像平面的视差。

k

C X

bd

L红外发射器

红外相机f

Z
Z1Z0

o

D

物理平面

参考平面

图 ５　 三维坐标测量原理图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ３Ｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

ＺＫ ＝
Ｚ０

１ ＋
Ｚ０

ｆｂ

ｄ． （４）

　 　 其中，常量 Ｚ０， ｆ 和 ｂ 的值是通过校准获取的。
其中，物体的某点成像尺度是由该点的深度值（即 Ｚ
坐标值） 和相机的焦距 ｆ 共同决定的。 进一步通过

该点的图像坐标和成像尺度计算出 Ｘ、Ｙ 轴的坐标，
如式（５）、（６） 所示：

ＸＫ ＝ －
ＺＫ

ｆ
（ｘｋ － ｘ０ ＋ δｘ）， （５）

ＹＫ ＝ －
Ｚｋ

ｆ
（ｙｋ － ｙ０ ＋ δｙ） ． （６）

　 　 其中， ＸＫ 和 ＹＫ 是该点在图像坐标系上的坐标；
ｘ０ 和 ｙ０ 是原点坐标系； δｘ 和 δｙ 为透镜畸变的校正

项。 所以空间中某点的三维坐标可表示为（ＸＫ，ＹＫ，
ＺＫ）。
３　 融合型的 ＳＬＡＭ

本文提出一种基于 Ｂａｙｅｓ 推理［７］，激光和视觉

地图层面融合的建图与定位［８］ 方法，其融合流程如

图 ６ 所示。 单元格 Ｃ ｉ，ｊ 为空的概率，传感器模型为

Ｐｏ
ｓ 通过 Ｂａｙｅｓ 更新单一传感器模型与它最近的概率

估计值，更新后的数据引入到栅格 Ｃ ｉ，ｊ 中。 当前传

感器数据 ｒｔ ＝ （ ｔ１，ｔｔ －１，…，ｔｏ） 与 Ｂａｙｅｓ 递推公式相结

９８第 ８ 期 李陆君， 等： 基于激光雷达和深度相机融合的视觉 ＳＬＡＭ 研究



合，可以计算出新的 Ｐｏ。 地图在初始化状态时， Ｃ ｉ，ｊ

概率相等，也就是说地图［９］ 在初始化状态时，栅格

单元先验概率 Ｐｏ
ｍ 可表示为：

Ｐｏ
ｍ ＝ １ － Ｐｏ

ｍ － ０．５∀Ｃ ｉｊ ． （７）

真实

环境

激光数据

Gamping

二维栅格地图

影响实际通告

区域深度图
稠密

点去

低密度

点云

三维八叉树

点据地图

二维栅

格地图

PCL、ORB
PnP-DLT 降采样 Octomap 滤除地面

BA位姿优化

Kinect

Lidar

回环检测 AMCL定位

贝叶

斯推

理

局部二

维栅格

二占据

地图

建图

完成

全局

栅格

二维

栅格

地图

是

否

设置
俯仰角

图 ６　 基于贝叶斯推理的地图层面融合

Ｆｉｇ． ６　 Ｍａｐ ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ

　 　 通过融合方式转化为栅格占据模型［９］，由式

（７）变化为新的栅格［１０］融合公式为：

Ｐｏ ＝
Ｐｏ

ｓＰｏ
ｍ

Ｐｏ
ｓＰｏ

ｍ ＋ （１ － Ｐｏ
ｓ ）（１ － Ｐｏ

ｍ）
． （８）

　 　 其中， Ｐｏ
ｍ 指先验栅格被占用的几率； １ － Ｐｏ

ｍ 是

先验栅格未被占用的几率； Ｐｏ
ｓ 为能够转换为占据栅

格的条件概率； Ｐｏ
ｓ 指传感器所测距离 Ｒ 更新 ６ 后的

估计值大小或者逆传感器模型占用网格单元的条件

概率大小。 此外，每一个栅格单元均包括更新之前，
以及基于 Ｂａｙｅｓ［１１］融合传感器模型后的占用。 更新

之前，栅格占用不是确定的、精确的评估；更新后，局
部地图都有确定的概率估计值。 通过 Ｂａｙｅｓ 更新的

局部地图，对于全局地图需要按顺序扩展，不断迭代

更新全局地图，则旧的栅格被新的栅格值取代。 更

新过程如图 ７ 所示。

第t步
融合前栅格

第t+1步
融合前栅格

t-1步更新栅格图 t步更新栅格图

第t+2步
融合前栅格

t+1步更新栅格图

图 ７　 栅格地图更新过程

Ｆｉｇ． ７　 Ｇｒｉｄ ｍａｐ ｕｐｄａｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 基于获取到的 Ｋｉｎｅｃｔ 栅格占据和激光占据栅

格，通过融合模型得到新的栅格占据，从而建立新的

栅格地图。 融合规则见表 ３。
　 　 为了提高本方案的可靠性，考虑到两个传感器

都会有失效的情况发生，通过设置阈值，保证在只有

一个传感器正常工作时也能建立栅格地图［１２］。 通

过决策，确定栅格是否被占据，得到新的栅格占据概

率，生成栅格地图。
表 ３　 激光雷达和 ｋｉｎｅｃｔ 视觉传感器融合规则

Ｔａｂ． ３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｏｆ ｌｉｄａｒ ａｎｄ Ｋｉｎｅｃｔ ｖｉｓｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ

Ｏｃｃｕｐｙ（ｋｉｎｅｃｔ） ｅｍｐｔｙ（ｋｉｎｅｃｔ） Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ（ｋｉｎｅｃｔ）

Ｏｃｃｕｐｙ （ｌｉｄａｒ） Ｏｃｃｕｐｙ Ｏｃｃｕｐｙ Ｏｃｃｕｐｙ

ｅｍｐｔｙ （ ｌｉｄａｒ） Ｏｃｃｕｐｙ ｅｍｐｔｙ ｅｍｐｔｙ

Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ （ ｌｉｄａｒ） ｅｍｐｔｙ Ｏｃｃｕｐｙ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ

　 　 设阈值为 Ｔ０， 如果占据概率高于阈值，则栅格

值被设成 １。 决策判断如公式（９）：

Ｐｏ
ｎ ＝ １，２ ＝

１，　 ｐｏ ＞ Ｔｏ；
０，　 ｏｔｈｅ．{ （９）

　 　 其中： Ｐｏ
ｎ ＝ １ ＝ Ｐｏ

ｎ ＝ ２ 分别对应视觉栅格占据概率

值和激光雷达栅格占据概率。 此方法也可以推广到

其它传感器的融合。 如 Ｔ０ 选择 ０．５，更新后的栅格

单元 Ｃ ｉ，ｊ 中，从占据栅格概率为：

ｐｏ
ｆ ＝

ｐｏ
１ｐｏ

２

ｐｏ
１ｐｏ

２ ＋ （１ － ｐｏ
１）（１ － ｐｏ

２）
． （１０）

　 　 基于 Ｂａｙｅｓ 推理激光和视觉栅格融合过程如图

８ 所示。
　 　 基于激光雷达和 Ｋｉｎｅｃｔ 的贝叶斯推理模型完

成地图层面［１３］的融合，获得了包含更多环境信息的

栅格地图。
４　 实验仿真

本文提出基于 Ｂａｙｅｓ 推理的激光和视觉地图层

面融合的建图与定位方法，将深度图中的三维数据

通过降采样方法，构建而为栅格地图，基于获取到的

Ｋｉｎｅｃｔ 栅格占据和激光占据栅格，通过融合模型得

到新的栅格占据，从而建立新的栅格地图。 通过决
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策将确定栅格是否被占据，得到新的栅格占据概率，
生成栅格地图。 通过实验构建深度相机和激光雷达

融合图像，验证方法的有效性。

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ） 激光栅格　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 视觉栅格　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 融合栅格

图 ８　 激光和视觉地图层面融合过程

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌａｓｅｒ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｍａｐ ｌｅｖｅｌ

　 　 实验所采用的主控计算机处理器为酷睿六代

ｉ７、主频 ２．５ ＧＨｚ； 操作系统运用 Ｕｂｕｎｔｕ 的同时， 启

用了 ＲＯＳ 系统； 二维激光雷达为 ＲＰＬＩＤＡＲ Ａ２、最
大测距值为 ３６ ｍ、采样频率为 ８ ０００ 次 ／ ｓ、测距精度

能达到 ０．５ ｍｍ、最大扫描角度是 ３６０°。 实验环境障

碍物实物设置如图 ９ 所示，实验仿真结果如图 １０－
图 １３ 所示。

1

2
3

4

5

图 ９　 实验环境障碍物实物图

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍａｐ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 由图 １０ 可见，激光雷达获取的栅格地图中仅显

示了障碍物 １、３、５ 的分布。 由于激光雷达安装位置

限制，低于激光雷达扫描平面的障碍物 ２、４ 未被发

现。
　 　 由图 １２ 可见，Ｋｉｎｅｃｔ 相机获取的栅格地图中仅

发现了障碍物 １、２、３。 由于碍物 ５ 位于 Ｋｉｎｅｃｔ 视野

范围外，因此没有获取到该障碍物的分布； 而障碍

物 ４ 高度低于 １ ｃｍ（在八叉树生成二维栅格占据时

设置了阈值），对于高度不足 １ｃｍ 的障碍物予以滤

除，所以栅格地图上看不到障碍物 ４ 的分布。

5

3

1

图 １０　 激光雷达实验图

Ｆｉｇ． １０　 Ｌｉｄａｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

图 １１　 ＲＧＢ 彩色图像和深度图像

Ｆｉｇ． １１　 ＲＧＢ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ

1

2

3

图 １２　 基于 Ｋｉｎｅｃｔ 获取的栅格占据

Ｆｉｇ． １２　 Ｋｉｎｅｃｔ＇ｓ ｇｒｉｄ ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｍａｐ

　 　 图 １３ 是激光和视觉信息基于贝叶斯推理融合
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后获得新的栅格地图，在栅格地图上可看到障碍物

１、２、３、５ 的分布。 由于障碍物 ４ 不会阻碍机器人的

通行而被滤除。 融合后的栅格地图中的障碍物会对

机器人的通行产生真实影响。 相比于单一传感器融

合的栅格地图包含了更为丰富的环境信息。

5

32

1

图 １３　 深度相机和激光雷达融合

Ｆｉｇ． １３　 Ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ａｎｄ ｌｉｄａｒ

　 　 通过图 １１ 与图 ９、图 １０ 的对比可以看出，单独

使用激光雷达获得图像和深度相机获取的图像，都
无法满足三维空间环境的表达要求。 而融合后的图

像，能够显示出障碍物椅子的三维图像。 有效的避

免单一传感器的不足，实现三维的地图构建，可以用

于机器人在三维的环境下的的定位和导航。
５　 结束语

本文提出一种基于 Ｂａｙｅｓ 推理的激光和视觉地

图层面融合［１４］ 的建图与定位方法。 通过实验验证

其有效性，相比于单一传感器多传感器方式，具有探

测范围广、精度高、实时性好的特点，同时三维探测

方面也存在优势。 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ［１５］ 信息获取相对

丰富，但容易受干扰、噪声大、无法投射透明材质、大

规模建图容易失败。 二维激光可以投射透明材质、
抗干扰能力强，但仅仅只能扫描一个平面，由于安装

位置和视野原因，又不可能装的特别低。 基于此，基
于贝叶斯推理完成两种传感器地图层面的融合建

图，以及回环检测，具有较好的精度和可靠性。
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［Ｊ］ ． 科技资讯，２０１９，１７（２１）：１１－１２．
［１１］林鹏． 融合 ＩＭＵ 与 ＲＧＢ－Ｄ 相机的室内移动机器人地图创建算

法研究［Ｄ］ ． 湖南大学，２０１９．
［１２］白云裳． 室内移动机器人定位技术的研究［Ｄ］ ． 沈阳理工大学，

２０２０．
［１３］瑚琦，蔡文龙，卢定凡，等． 单目视觉惯性的同时定位与地图构

建综述［Ｊ］ ． 软件导刊，２０２０，１９（７）：２７５－２８０．
［１４］张伟伟，陈超，徐军． 融合激光与视觉点云信息的定位与建图方

法［Ｊ］ ． 计算机应用与软件，２０２０，３７（７）：１１４－１１９．
［１５］缪文良． 基于改进 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 的移动机器人建图与导航研

究［Ｄ］ ． 哈尔滨工业大学，２０１９．
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２　 结束语

由图 ３ 和图 １０ 可以看出，中值滤波对高斯噪声

的处理效果并不好。 这是由于高斯噪声使用的是被

污染的随机大小值，因此无论如何选择数据，获得的

结果都是被污染的值。 由图 ４ 和图 １１ 可以看出，均
值滤波在处理图象时对图像细节的保护能力不好，
虽然去除了噪声，同时也损失了很多图像细节，使获

得的图像变得模糊，降低了去除噪效果。 由图 ７、图
１４ 可以看出，改进后的方法在提升去噪效果的同

时，也减弱了了图像去噪后带来的模糊问题。 与文

献［６］方法相比提高了阈值门限选择的精度与稳定

性。 小波重构后的图像经过约束最小二乘方滤波减

弱了图像边缘模糊的问题，提升了图像的信噪比。
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