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激光和视觉融合犛犔犃犕方法研究综述

马争光，赵永国，刘成业，刘广亮，朱　琳
（１．山东省科学院自动化研究所，济南　２５００１４；２．山东省机器人与制造自动化技术重点实验室，

济南　２５００１４；３．齐鲁工业大学 （山东省科学院），济南　２５００１４）

摘要：激光和视觉传感器在ＳＬＡＭ应用中都有其局限性，基于激光和视觉传感器融合的ＳＬＡＭ 方法能够有效的利用各个传

感器的优势，弥补传感器在某些特殊环境下的劣势，成为当前研究的热点之一；在分析激光ＳＬＡＭ 和视觉ＳＬＡＭ 优缺点的基础

上，对激光和视觉融合的ＳＬＡＭ方法的研究现状进行概括和总结；介绍了激光和视觉融合ＳＬＡＭ 的主要标志性成果，总结了激

光和视觉传感器融合ＳＬＡＭ的关键性问题，包括激光和视觉传感器数据的外部标定、激光和视觉传感器数据融合方法，对激光

和视觉融合ＳＬＡＭ方法的优缺点和主要的应用领域进行了总结；最后，对激光和视觉融合ＳＬＡＭ 的主要发展趋势及研究热点进

行了讨论。
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０　引言

ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ（ＳＬＡＭ）是移

动机器人自主完成作业任务需要解决的基本问题，特别是

在未知环境的情况下，移动机器人既要确定自身在环境中

的位姿，又要根据确定的位姿来创建所处环境的地图，这

是一个相辅相成、不断迭代的过程，因此，ＳＬＡＭ 问题是

一个复杂的耦合问题。

ＳＬＡＭ问题最初的概念是由 ＰｅｔｅｒＣｈｅｅｓｅｍａｎ，Ｊｉｍ

Ｃｒｏｗｌｅｙ和ＨｕｇｈＤｕｒｒａｎｔ－Ｗｈｙｔｅ等研究者将概率估计方

法应用到机器人定位与建图时提出的［１２］。１９８６－２００４年，

由于概率方法的广泛应用，ＳＬＡＭ 问题的研究得到了快速

的发展，这一时期也被称作ＳＬＡＭ 问题的 “经典时期”

（ｃｌａｓｓｉｃａｇｅ），主要研究方法包括扩展卡尔曼滤波 （Ｅｘｔｅｎｄ

ｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｓ，ＥＫＦ）、Ｒａｏ－Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波和

最大似然估计等［３］。这些方法遇到的最大瓶颈是计算的复

杂度，受限于当时的计算水平，难以满足构建大规模地图

的要求。２００４～２０１５年，ＳＬＡＭ 问题的研究进入 “算法分

析时期”（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－ａｎａｌｙｓｉｓａｇｅ），Ｄｉｓｓａｎａｙａｋｅ等人从状

态的可观测性、状态估计的收敛性、一致性和算法计算效

率等角度对这一时期的部分工作做了综述［４］，很好的描述

了ＳＬＡＭ 基本特性研究的进展。同时期，Ｃｅｓａｒ等人对

ＳＬＡＭ的研究做了系统性的综述，包括算法的鲁棒性、应

用的可扩展性、地图表示形式 （度量地图和语义地图）等

问题，并且分别针对这些方面的研究提出了一些有待解决

的问题［５］。这一时期，研究者们发布了许多有效的开源

ＳＬＡＭ 方 法， 包 括 Ｃａｔｒａｇｒａｐｈｅｒ
［６］， Ｈｅｃｔｏｒ ＳＬＡＭ

［７］，

Ｇｍａｐｐｉｎｇ
［８］，ＫａｒｔｏＳＬＡＭ

［９］等基于激光传感器的ＳＬＡＭ 方

法和 ＭｏｎｏＳＬＡＭ
［１０］，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ

［１１］，ＬＳＤ－ＳＬＡＭ
［１２］，

ＲＧＢ－Ｄ－ＳＬＡＭ
［１３］，ＤＳＯ

［１４］等基于视觉传感器的ＳＬＡＭ

方法。

ＳＬＡＭ 的应用场景也比较广泛，研究人员针对不同的
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应用场景下提出了不同的ＳＬＡＭ 算法，覆盖室内
［１５］、室

外［１６］、水下［１７］及航空航天［１８］等应用环境，在这些应用场景

下，激光和视觉的传感器都有一定的局限性。比如激光

ＳＬＡＭ在环境特征不明显、动态环境等情况下性能欠佳，

而且由于其重定位能力较差，在追踪丢失后难以回到工作

状态［１９］。虽然视觉ＳＬＡＭ能够很好的完成环境中的点云匹

配和回环检测，有效降低累计误差［２０］，但在无纹理或者光

照弱的环境下表现较差，而且在距离未知的情况下，单目

相机具有需要初始化、尺度不确定、尺度漂移等缺点。并

且在视觉ＳＬＡＭ应用中存在一些共同的困难，包括相机运

动过快，相机视野不够，计算量大，遮挡，特征缺失，动

态物体或光源干扰等。

鉴于激光和视觉单独使用都有其局限性，而传感器融

合能够弥补不同传感器在某些特殊环境下的劣势。许多研

究者开始从事激光和视觉融合ＳＬＡＭ 的研究，有效的利用

不同传感器的优势。因此，本文综述了激光和视觉传感器

融合ＳＬＡＭ的关键性问题，主要涉及激光和视觉传感器数

据的外部标定、激光和视觉传感器数据融合方法。其次，

对激光和视觉融合ＳＬＡＭ方法的优缺点和主要的应用领域

进行了总结。最后，讨论了激光和视觉传感器数据融合

ＳＬＡＭ的主要发展趋势及研究热点。

１　激光视觉融合犛犔犃犕的关键性问题

激光和视觉传感器数据融合的前提条件是不同传感器

对同一目标在同一时刻的描述［２１２２］。因此，不同传感器数

据之间的自动标定以及不同传感器的数据融合是激光和视

觉融合ＳＬＡＭ需要解决的关键问题。

１１　激光和视觉传感器数据的外部标定

传感器的标定方法可以分为两种，第１种是按照给定

的相对变换关系安装传感器；第２种则是根据不同传感器

数据之间的约束关系来计算两个传感器之间的相对变换关

系。当传感器发生故障维护后第一种方法需要重新校正，

而且移动机器人运动过程中的振动会使得相对误差逐渐增

大，因此更多的采用第２种标定方法，这种标定方法类似

于单目相机的内参标定［２３］，比如论文 ［２４］中对于激光和

数据融合的外部标定方法，通过给定的标定板，利用几何

约束关系构建坐标转换系数矩阵方程，从而确定相机坐标

系和激光雷达坐标系之间的转换关系。而且，针对未标定

过或者标定误差较大的单目相机，这种标定方法还可以采

用全局优化的方法同步优化相机内部标定和外部标定。在

已有的文献中，相机和激光雷达外部标定的方法可以按照

表１所示进行分类。

其中无给定目标的激光－视觉传感器外部标定主要是

利用激光雷达得到的边缘深度和相机图像中的深度进行自

动对齐，并利用代价函数来优化标定参数和融合结果［２５］。

针对给定目标的激光－视觉传感器外部标定，则是通过使

用平面棋盘标定板［２４，２６］、直角三角形标定板［２７］、正交三面

体［２８］、任意的三面体［２８］或者Ｖ形标定板
［２９］等等实现传感器

标定。而这样所有的标定方法又可以根据不同传感器的感

知范围有无重叠分为感知范围有重叠 （充足或部分重

叠）［２４３１，３３４２］和感知范围无重叠［３２，４３４４］两种情况。

表１　激光和视觉传感器外部标定方法

感知范围有重叠

（充足或部分重叠）
感知范围无重叠

无目标标定方法 ［２５ ２７］ ［２８］

给定目标标定方法

平面棋盘标定板［２４，２９］

直角三角形标定板［３０］

正交三面体［３１］

Ｖ形标定板［３２］

任意的三面体［３３］

其他：［３４ ４２］

平面棋盘标定

板［４３ ４４］

激光和视觉传感器外部标定方法比较丰富，其中一部

分成果还给出了相应的 ＭＡＴＬＡＢ标定工具包
［４５］或ＲＯＳ功

能包［４６］。

图１　特征层数据融合

１２　激光和视觉传感器数据融合

传感器数据融合层次一般分为３种：数据层融合、特

征层融合和决策层融合。激光和视觉传感器是异质的，因

此数据无法在数据层进行融合，而决策层融合预处理代价

高，而且融合的结果相对而言最不准确，因此激光和视觉

传感器数据融合主要是特征层的数据融合，如图１所示。

相应的传感器数据融合方法有：

１．２．１　估计理论数据融合方法

主要包括卡尔曼滤波方法、协方差融合方法、最小二

乘法等。这种方法是比较简单、直观的数据融合方法，主

要是以估计理论作为基础，为不同的传感器数据建立状态

空间模 型，然 后 对 其 进 行 状 态 估 计，从 而 实 现 数 据

融合［４７５０］。

１．２．２　分类数据融合方法

主要包括参数分类方法和非参数分类方法，参数分类

方法包括参数模板法和聚类分析法，非参数分类方法包括

自学习决策树、人工神经网络、支持向量机等。分类方法

是将多维特征空间首先划分为不同的数据类，后检测到的

特征向量通过与特征空间的划分方法相对比，从而划分到

不同的数据类［５１５２］。

１．２．３　推理数据融合方法

主要包括贝叶斯估计法和 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ－Ｓｈａｆｅｒ（Ｄ－Ｓ）

证据推理法等。贝叶斯估计法属于静态环境信息融合方法，
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信息描述为概率分布，适应于具有可加高斯噪声的不确定

性信息处理。多贝叶斯估计把每个传感器作为贝叶斯估计，

将环境中各个物体的关联概率分布结合成联合的后验概率

分布函数，通过使联合分布函数的似然函数为最大，提供

最终融合值，Ｄ－Ｓ证据推理法是贝叶斯估计法的扩展

方法［５３５４］。

１．２．４　人工智能数据融合方法

主要包括模糊逻辑、神经网络方法等。模糊逻辑是一

种多值逻辑，隶属度可视为一个数据真值的不精确表示。

在数据融合的过程中，存在的不确定性可以直接用模糊逻

辑表示，使用多值逻辑推理，根据模糊集合理论的各种演

算对各种命题进行合并，进而实现数据融合。神经网络是

根据系统所接受的样本相似性确定分类标准，发这种确定

方法则体现在网络的权值分布上［５５５６］。

除了这些数据融合方法之外，还可以根据所处环境合

理的选择单个传感器或传感器融合数据作为关键帧构建地

图［５７］。这种根据环境状况合理选择传感器数据的方式能够

降低数据融合的计算复杂度并且更好的适应于复杂的动态

环境。

２　激光视觉融合犛犔犃犕的优缺点分析

激光雷达和视觉传感器的融合能够有效的避免单个传

感器的局限性，融合两个传感器的优势，提高机器人定位

的精度、通过视觉回环检测降低累计误差等。视觉传感器

得到的环境深度信息能够匹配到激光雷达构建的２Ｄ地图

上，因此可以利用激光雷达和视觉融合信息发现单个传感

器 （激光雷达）所不能发现的障碍物［５８］，提高移动机器人

的路径规划和避障性能。尤其对于动态变化的室外环境，

激光雷达创建地图辅助视觉惯性定位方法能够提高系统的

鲁棒性。混合光束法平差框架将视觉构建地图和激光雷达

构建地图融合对齐，同步提高地图构建的精度，并且对于

环境的变化有较强的鲁棒性［５９］。在多线激光雷达上，可以

获取的信息包括方向、距离和目标点的反射率信息，反射

率信息构成的数据可以看作一种纹理信息，从而激光雷达

和视觉的融合可以使用视觉算法和纹理信息构成的重定位

方法，并且这些信息可以与高精度地图融合，这样的高精

度地图就可以在点云和纹理两种形式间快速切换［６０］。但激

光雷达和视觉传感器数据的融合也会造成计算复杂度提升，

提高了环境特征提取、数据融合以及系统实时性方面的

难度。

３　激光视觉融合犛犔犃犕的主要应用领域

ＳＬＡＭ 主要应用的领域非常广泛，包括移动机器人的

自主定位与导航、ＡＲ、无人机等等，但受激光雷达规格影

响，在小型四旋翼以及 ＡＲ领域激光视觉融合ＳＬＡＭ 应用

较少［６１６２］，主要以相机与惯性导航单元、相机与红外［６３］等

多传感器为主，激光视觉融合ＳＬＡＭ主要应用领域包括：

３１　移动机器人自主运动、导航和定位

ＳＬＡＭ的主要应用领域就是移动机器人的自主运动、

导航和定位，应用的环境场景包括结构化的室内环境和非

结构化的室外场景等。比如扫地机器人、物流仓储机器人

等室内服务机器人的导航以及路径规划［５７］，运动跟踪［４４］，

变电站巡检等领域。

３２　无人驾驶

无人驾驶作为未来汽车工业的发展方向，其最基本、

最重要的功能便是在未知环境下实现同步定位与建图，利

用激光雷达传感器获取点云数据，并构建地图，规避路程

中遇到的障碍物，实现路径规划，检测道路边界等，利用

视觉检测车道线，并与可通行区域结果进行融合，得到车

辆的行驶路径［６４］。

３３　测绘

基于ＳＬＡＭ技术可以利用激光雷达和视觉传感器进行

三维模型重建和地图构建，这些三维模型及地图在测绘领

域有着广泛的应用，尤其是精准的三维模型数据和高精度

地图。因此，激光和视觉融合ＳＬＡＭ 还可以应用到三维场

景重建［６５］、遗迹数字化保存［６６］、测绘等相关领域。

４　激光视觉融合犛犔犃犕 的主要发展趋势及研究

热点

４１　与深度学习的结合

随着深度学习在计算机视觉领域的快速发展，研究者

对深度学习在机器人领域的应用有很大的兴趣。激光和视

觉融合ＳＬＡＭ中的特征匹配、闭环检测等模块都可以通过

深度学习来获得更优的结果［６７］。

Ｈｏｕ
［６８］等采用ｃａｆｆｅ深度学习框架下的ＡｌｅｘＮｅｔ模型进

行环境特征提取，在光照变化明显的环境下，采用深度学

习的特征描述鲁棒性能明显优于传统特征，并且特征提取

的速度更快。Ｓｕｎｄｅｒｈａｕｆ
［６９］等利用ＣＮＮｓ模型提取图像区

域特征描述子，并且证明局部区域描述比全局图像描述更

能有效地应对图像的视角改变问题，因此提出了一种对于

图像视角和外观变化有较强鲁棒性的场景识别方法，能够

有效地完成闭环检测。Ｂａｉ
［７０］等利用ＣＮＮｓ特征实现回环检

测，并且通过设置匹配范围有效避免了闭环场景误匹配，

通过特征压缩方法保证了深度学习框架下ＳＬＡＭ的实时性。

４２　与多机器人系统的结合

多机器人系统在执行任务效率、灵活性、容错性、鲁

棒性、可重构性、分散性和硬件成本等方面比单机器人系

统更具优势。在大型、复杂、危险和人类难以到达的未知

环境中执行灾难救援、资源勘探和空间探测等特殊任务时，

多机器人ＳＬＡＭ能够极大地提高效率，有效解决大尺度环

境的ＳＬＡＭ问题
［７１］。

Ｄｅｕｔｓｃｈ
［７２］等人提出了多机器人协作实时ＳＬＡＭ 的框

架，该框架将各个机器人的局部地图合并为一个全局地图，

然后将全局地图返回给各个机器人，提高机器人建图和定
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位的效率和精度。针对于多机器人ＳＬＡＭ 中各机器人初始

位置未知的情况，Ｂｒｅｓｓｏｎ
［７３］等提出了分布式的多机器人

ＳＬＡＭ算法框架，而且该框架可以适应于任意ＳＬＡＭ 算

法。Ｃｈｏｕｄｈａｒｙ
［７４］等提出了基于目标的多机器人ＳＬＡＭ 方

法，该方法能够有效地降低数据存储和通信负担，适应于

通信带宽受限的场景。

５　结束语

近年来，ＳＬＡＭ 的研究有了较快的发展，但是在实际

应用中仍然有很多的问题。利用激光和视觉传感器融合的

ＳＬＡＭ能够有效地解决部分问题，为了更好的促进ＳＬＡＭ

的实际应用，还可以与惯性传感器 （ＩＭＵ）、ＧＰＳ、超声、

红外等多种传感器融合，使得系统性能更加稳定。当然，

多传感器融合必然带来计算复杂度的增加，为了能够满足

实际应用中实时性的要求，仍然需要进行算法的改进，提

高系统的运算速度。
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［１１］Ｍｕｒ－ａｒｔａｌＲａúｌ，ＭｏｎｔｉｅｌＪｏｓéＭａｒíａＭａｒｔíｎｅｚ，ＴＡＲＤóＳＪｕａｎ

Ｄｏｍｉｎｇｏ．Ｏｒｂｓｌａｍ：Ａｖｅｒｓａｔｉｌｅａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｍｏｎｏｃｕｌａｒｓｌａｍ

ｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１７，３１ （５）：

１１４７ １１６３．

［１２］ＥｎｇｅｌＪａｋｏｂ，ＳｃｈｐｓＴｈｏｍａｓａｎｄＣＲＥＭＥＲＳＤａｎｉｅｌ．Ｌｓｄ－

ｓｌａｍ：Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｄｉｒｅｃｔｍｏｎｏｃｕｌａｒｓｌａｍ ［Ａ］．ｉｎＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ［Ｃ］．Ｚｕｒｉｃｈ，ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１４：８３４ ８４９．

［１３］ＥｎｄｒｅｓＦｅｌｉｘ，ＨｅｓｓＪüｒｇｅｎ，ＥｎｇｅｌｈａｒｄＮｉｋｏｌａｓ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｖａｌ

ｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｇｂ－ｄｓｌａｍｓｙｓｔｅｍ ［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］．ＳａｉｎｔＰａｕｌ，

２０１２：１６９１ １６９６．

［１４］ＥｎｇｅｌＪａｋｏｂ，ＫｏｌｔｕｎＶｌａｄｌｅｎ，ＣｒｅｍｅｒｓＤａｎｉｅｌ．Ｄｉｒｅｃｔｓｐａｒｓｅ

ｏｄｏｍｅｔｒｙ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ Ｍａ

ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，ＰＰ （９９）：１ １．

［１５］Ｖáｚｑｕｅｚ－ｍａｒｔíｎＲｉｃａｒｄｏ，ＮｕｅｚＴｒｕｊｉｌｌｏＰｅｄｒｏＭｉｇｕｅｌ，Ｄｅｌ

ＴｏｒｏＬａｓａｎｔａＪｏｓéＣａｒｌｏｓ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｃｏｖａｒｉ

ａｎｃｅｆｏｒｅｋｆ－ｓｌａｍｉｎｉｎｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｌａｓｅｒｄａｔａ

［Ａ］．ｉｎ１３ｔｈＩＥＥＥＭｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎＥｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

［Ｃ］．Ｂｅｎａｌｍáｄｅｎａ，２００６．

［１６］ＢａｉｌｅｙＴｉｍ．Ｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇｉｎｅｘｔｅｎｓｉｖｅ

ｏｕｔｄｏｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｄ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｙｄｎｅｙ，２００２．

［１７］ＷｉｌｌｉａｍｓＳＢ，ＮｅｗｍａｎＰ，ＤｉｓｓａｎａｙａｋｅＧ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｂｕｉｌｄｉｎｇ［Ａ］．ｉｎ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ

［Ｃ］．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，２０００：１７９３ １７９８．

［１８］ＫｉｍＪｏｎｇＨｙｕｋ，ＳｕｋｋａｒｉｅｈＳ．Ａｉｒｂｏｒｎｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｓａ

ｔｉｏｎａｎｄｍａｐｂｕｉｌｄｉｎｇ ［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］．Ｔａｉｐｅｉ，２００３：４０６ ４１１．

［１９］ＣａｄｅｎａＣｅｓａｒ，ＣａｒｌｏｎｅＬｕｃａ，ＣａｒｒｉｌｌｏＨｅｎｒｙ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅ

ｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ：Ｐｒｅｓｅｎｔ，ｆｕｔｕｒｅ，ａｎｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔ

－ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎａｇｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１６，

３２ （６）．

［２０］ＴａｋｅｔｏｍｉＴａｋａｆｕｍｉ，ＵｃｈｉｙａｍａＨｉｄｅａｋｉ，ＩｋｅｄａＳｅｉ．Ｖｉｓｕａｌ

ｓｌａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ａｓｕｒｖｅｙｆｒｏｍ２０１０ｔｏ２０１６ ［Ｊ］．ＩｐｓｊＴｒａｎｓ

ａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，９ （１）：１６．

［２１］ＧａｌｌｅｇｏｓＧａｂｒｉｅｌａ，ＲｉｖｅｓＰａｔｒｉｃｋ．Ｉｎｄｏｏｒｓｌａｍｂａｓｅｄｏｎｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｅｓｅｎｓｏｒｍｉｘｉｎｇｌａｓｅｒｓｃａｎｓａｎｄｏｍｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｓ

［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏ

ｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，２０１０：３５１９ ３５２４．

［２２］ＴｅｓｓｉｅｒＣｅｄｒｉｃ，ＣａｒｉｏｕＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅ，ＤｅｂａｉｎＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅ，ｅｔａｌ．

Ａｒｅａｌ－ｔｉｍｅ，ｍｕｌｔｉ－ｓｅｎｓｏｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｆｕｓｉｏｎｏｆｄｅｌａｙｅｄ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ：Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｖｅｈｉｃｌｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥ
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方法研究综述 · ５　　　　 ·

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｔｏｒｏｎｔｏ，

２００８：１３１６ １３２１．

［２３］ＺｈａｎｇＺｈｅｎｇｙｏｕ．Ｆｌｅｘｉｂｌｅｃａｍｅｒａｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｂｙｖｉｅｗｉｎｇａ

ｐｌａｎｅｆｒｏｍｕｎｋｎｏｗｎｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＰｒｏｃＩｃｃｖ，１９９９，１：６６６

６７３．

［２４］ＺｈａｎｇＱｉｌｏｎｇ，ＰｌｅｓｓＲｏｂｅｒｔ．Ｅｘｔｒｉｎｓｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆａｃａｍｅｒａ

ａｎｄｌａｓｅｒｒａｎｇｅｆｉｎｄｅｒ（ｉｍｐｒｏｖｅｓｃａｍｅｒａｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ） ［Ａ］．ｉｎ

Ｉｅｅｅ／ｒｓｊＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｓｅｎｄａｉ，２００５：２３０１ ２３０６．

［２５］ＣａｓｔｏｒｅｎａＪｕａｎ，ＫａｍｉｌｏｖＵｌｕｇｂｅｋＳ，ＢｏｕｆｏｕｎｏｓＰｅｔｒｏｓＴ．

Ａｕｔｏｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆｌｉｄａｒａｎｄｏｐｔｉｃａｌｃａｍｅｒａｓｖｉａｅｄｇｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ

［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ ［Ｃ］．

ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６．

［２６］ＶａｓｃｏｎｃｅｌｏｓＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＢａｒｒｅｔｏＪｏｏＰ．ＮｕｎｅｓＵｒｂａｎｏ，Ａ

ｍｉｎｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｅｘｔｒｉｎｓｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆａｃａｍｅｒａａｎｄａ

ｌａｓｅｒ－ｒａｎｇｅｆｉｎｄｅｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙ

ｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４ （１１）：２０９７ ２１０７．

［２７］ＬｉＧａｎｈｕａ，ＬｉｕＹｕｎｈｕｉ，ＤｏｎｇＬｉ，ｅｔａｌ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｅｘ

ｔｒｉｎｓｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆａｃａｍｅｒａａｎｄａｌａｓｅｒｒａｎｇｅ

ｆｉｎｄｅｒｕｓｉｎｇｌｉｎｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．２００７：３８５４ ３８５９．

［２８］ＨｕＺｈａｏｚｈｅｎｇ，ＬｉＹｉｃｈｅｎｇ，ＬｉＮａ，ｅｔａｌ．，Ｅｘｔｒｉｎｓｉｃｃａｌｉｂｒａ

ｔｉｏｎｏｆ２－ｄｌａｓｅｒｒａｎｇｅｆｉｎｄｅｒａｎｄｃａｍｅｒａｆｒｏｍｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ

ｂａｓｅｄｏｎｍｉｎｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｓｔｒｕ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ＆ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１６，６５ （４）：９１５ ９２９．

［２９］ＳｉｍＳｕｎｇｄａｅ，ＳｏｃｋＪｕｉｌ，ＫｗａｋＫｉｈｏ，Ｉｎｄｉｒｅｃｔｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ

－ｂａｓｅｄｒｏｂｕｓｔｅｘｔｒｉｎｓｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆｌｉｄａｒａｎｄｃａｍｅｒａ ［Ｊ］．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１６，１６ （６）：９３３．

［３０］ＰａｎｄｅｙＧａｕｒａｖ，ＭｃｂｒｉｄｅＪａｍｅｓＲ，ＳａｖａｒｅｓｅＳｉｌｖｉｏ，ｅｔａｌ．Ａｕ

ｔｏｍａｔｉｃｅｘｔｒｉｎｓｉｃｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｏｆｖｉｓｉｏｎａｎｄｌｉｄａｒｂｙｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ

ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｉｅｌｄＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１５，３２

（５）：６９６ ７２２．

［３１］ＬｅｖｉｎｓｏｎＪｅｓｓｅ，ＴｈｒｕｎＳｅｂａｓｔｉａｎ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｏｎｌｉｎｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

ｏｆｃａｍｅｒａｓａｎｄｌａｓｅｒｓ［Ｃ］．ｉｎＲｏｂｏｔｉｃｓ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，

Ｂｅｒｌｉｎ，２０１３．

［３２］ＮａｐｉｅｒＡｓｈｌｅｙ，ＣｏｒｋｅＰｅｔｅｒ，ＮｅｗｍａｎＰａｕｌ．Ｃｒｏｓｓ－ｃａｌｉｂｒａ

ｔｉｏｎｏｆｐｕｓｈ－ｂｒｏｏｍ２ｄｌｉｄａｒｓａｎｄｃａｍｅｒａｓｉｎｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｓ

［Ａ］．ｉｎＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏ

ｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］．Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ，２０１３：３６７９ ３６８４．

［３３］ＧｏｎｇＸｉａｏｊｉｎ，ＬｉｎＹｉｎｇ，ＬｉｕＪｉｌｉｎ，３ｄｌｉｄａｒ－ｃａｍｅｒａｅｘｔｒｉｎｓｉｃ

ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｎａｒｂｉｔｒａｒｙｔｒｉｈｅｄｒｏｎ ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０１３，

１３ （２）：１９０２ １９１８．

［３４］ＧｅｉｇｅｒＡｎｄｒｅａｓ，ＭｏｏｓｍａｎｎＦｒａｎｋ，Ｃａｒ?ｍｅｒ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏ
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