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摘　 要:针对矿山救援机器人易受粉尘、光线昏暗等因素影响ꎬ导致其自动避障能力下降问题ꎬ研究一种基于机器视觉

的救援机器人自动避障策略ꎬ可以实现在复杂环境下的有效避障ꎮ 设计一种基于改进非局部均值滤波和多尺度 Ｂ 样条

小波变换的机器视觉算法ꎬ以获得更高质量图像并精确获得障碍物边缘ꎬ确保救援机器人自主识别并避开障碍物ꎮ 仿
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０　 引言

救援机器人一直是国内外研究热点ꎬ其主要

功能是在发生灾难后ꎬ为了避免搜救人员在情况

不明条件下进入灾区引起二次伤亡ꎬ代替搜救人

员第一时间进入事故现场ꎬ探测环境信息(甲烷、
一氧化碳、氧气浓度、温度、灾害场景等)ꎬ为救援

决策提供第一手资料ꎮ 矿山救援机器人主要原理

是通过区分周围环境和障碍物来进行智能避障ꎬ
以获取高质量清晰图像和提取周围环境关键信

息ꎮ 但在恶劣环境中ꎬ难以保证人员与机器人实

时通信ꎬ因此要求机器人系统本身具有环境感知

能力ꎬ机器视觉是感知环境重要途径之一ꎮ 由于

矿下粉尘、水雾、光线昏暗等复杂环境及设备自身

影响ꎬ不可避免受到噪声干扰ꎬ使得图像在后续边

缘检测及目标识别过程中变得困难ꎮ

为提高图像质量ꎬ有效识别环境ꎬ王平均等[１]

利用小波变换原理提出一种改进型非局部均值滤

波算法ꎬ通过叠加滤波后高频和低频信息ꎬ最终获

得降噪后高质量图像ꎻ张凡等[２] 提出一种基于改

进 Ｐｒｅｗｉｔｔ 算子小波阈值降噪算法ꎬ首先通过

Ｐｒｅｗｉｔｔ 算子提取图像轮廓信息ꎬ采用自适应阈值

小波函数对图像非边缘信息降噪处理ꎬ实验表明

该算法耗时低ꎬ降噪效果优异ꎻ赵谦等[３]提出一种

适用于矿井巷道图像边缘检测场景ꎬ基于 Ｃａｎｎｙ
算子和小波变换的综合算法ꎬ其先对原始图像做

小波分解ꎬ然后采用 Ｃａｎｎｙ 算子获得低频和高频

图像梯度图ꎬ通过局部梯度最大值提取图像边缘ꎬ
具有良好的边缘点连接效果ꎻ李琳琳[４] 提出自适

应阈值的 Ｓｏｂｅｌ 算子边缘检测算法ꎬ其在 Ｓｏｂｅｌ 算子

基础上ꎬ进行多种阈值设置ꎬ实验表明能够有效提取

边缘信息ꎮ 但就目前研究现状而言ꎬ仍存在噪声敏
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感、弱边缘检测不足等问题ꎮ
机器视觉传感器提取到环境信息后ꎬ需感知

并测出自身与障碍物距离ꎬ规划避障路线ꎮ 超声

波传感器以其结构简单、成本低等优点ꎬ广泛用于

传感测距中ꎮ 与其他类型传感器相比ꎬ也拥有纵

向分辨率高和测量覆盖范围广等优势ꎮ 综合上述

优点ꎬ本文构建基于 ＳＴＭ３２ 单片机工作平台的超

声波测距装置ꎮ
由上述分析可知ꎬ图像处理算法和测距系统

是实现矿山救援机器人自主化、智能化的重要步

骤ꎮ 在实际作业中ꎬ矿山救援机器人算法应满足

两方面要求:１)对获取图像有良好去噪能力ꎬ确保

图像局部纹理细节清晰ꎬ为后续边缘检测做基础ꎻ
２)边缘检测准确度要高ꎬ能够提取边缘完整ꎬ准确

区分识别障碍物ꎬ为后续障碍物测距做基础ꎮ 为

此ꎬ本文经过对比分析ꎬ分别提出基于余弦型高斯

核函数的非局部均值滤波算法、多尺度 Ｂ 样条小

波边缘检测算法以及 ＳＴＭ３２ 单片机超声波测距

系统ꎮ 实验结果表明ꎬ本文所使用算法能有效运

用在对井下复杂恶劣环境的识别ꎬ成功帮助救援

机器人识别和规避障碍物ꎮ

１　 图像去噪

经典图像降噪方法包括均值滤波和中值滤波

算法等ꎮ 中值滤波算法是用指定像素网格邻域内

灰度值中值代替某点灰度值ꎻ而均值算法则是利

用像素网格内灰度值均值来替换ꎮ 两者均是利用

像素点之间相似性进行降噪ꎬ不能较好地保留图

像细节ꎬ会产生阶梯效应ꎬ甚至丢失本身信息ꎮ 针

对上述问题ꎬ本文引入非局部均值滤波算法[５－７]

(ｎｏｎ－ｌｏｃａｌ ｍｅａｎｓꎬ ＮＬＭ)ꎬ其主要通过图像自身非

局部相似程度来判断噪声并决定是否去除ꎬ但仍

然存在复杂度相比传统算法较高且权重分配不够

合理的缺点ꎮ 因此本文在现有 ＮＬＭ 算法上ꎬ重新

设计余弦型加权高斯核函数[８]ꎬ提出基于余弦型

高斯核函数的非局部均值滤波算法ꎮ 此算法权重

分配合理ꎬ降噪效果较优ꎮ

１.１　 非局部均值滤波算法

ＮＬＭ 核心思想是在图像全局范围内比较像

素点灰度值ꎬ通过相似性对图中每一像素点进行

权重分配ꎬ算法主要步骤如下:
定义图像噪声模型为

ｖ(ｘ)＝ ｕ(ｘ)＋ｎ(ｘ) (１)
式中:ｖ(ｘ)为噪声图像ꎻｕ(ｘ)为原始图像ꎻｎ(ｘ)为

高斯噪声ꎮ
对整体像素计算加权平均值ꎬ得到所有像素

点去噪后新灰度值ꎬ如下式所示ꎮ

ＮＬ[ｖ]( ｉ) ＝
１

Ｃ( ｉ)∑ｊ∈１
ω( ｉꎬｊ)ｖ( ｊ) (２)

式中: Ｃ( ｉ) ＝ ∑
ｊ∈１

ω( ｉꎬｊ) 为归一化后参数ꎻω( ｉꎬｊ)

为权值ꎻＮＬ[ｖ]( ｉ) 为去噪后图像灰度值ꎮ
ω( ｉꎬｊ)由像素点 ｉ 和 ｊ 之间相似程度确定ꎬ像

素点 ｉ 和 ｊ 相似程度则由灰度矩阵 ｖ(Ｎｉ)和 ｖ(Ｎ ｊ)
之间相似性所确定且本文选用高斯加权欧式距离

ｖ(Ｎｉ)－ｖ(Ｎ ｊ) ２
２ꎬβ度量ｖ(Ｎｉ)和 ｖ(Ｎ ｊ)之间相似

性ꎮ 权值 ω( ｉꎬｊ)计算公式如下:

ω( ｉꎬｊ)＝ １
Ｚ( ｉ)

ｅ ｖ(Ｎｉ)－ｖ(Ｎｊ)
２
２ꎬβ (３)

式中 Ｚ( ｉ)为归一算子ꎮ

１.２　 改进余弦型高斯核函数

理想型高斯核函数是对邻域内相似性高的像

素点分配较大权重ꎬ相似性小的像素点分配较小

权重ꎬ由此发现加权高斯核函数在图像降噪方面

有理论依据ꎬ则核函数的构造就成为非局部均值

滤波算法的核心任务ꎮ 高斯型核函数定义为

ｆｋ(ｄ( ｉꎬｊ))＝ ｅｘｐ
ｄ２( ｉꎬｊ)

ｈ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 　 ｄ( ｉꎬｊ)≤ｈ (４)

式中 ｈ 为滤波参数ꎮ
余弦型核函数为

ｆｋ(ｄ( ｉꎬｊ))＝
ｃｏｓ πｄ( ｉꎬｊ)

２ｈ
é

ë
êê

ù

û
úú ｄ( ｉꎬｊ)≤ｈ

０ ｄ( ｉꎬｊ)>ｈ

ì

î

í
ïï

ïï
(５)

高斯核函数在图像噪声程度减弱时容易出现

加权不足ꎬ而余弦核函数则会出现加权过度ꎬ使得

两种函数单一使用时都发挥不了最大去噪能力ꎮ
因此本文综合两种函数提出改进余弦型高斯核函

数ꎬ实现手段为在高斯型核函数上添加余弦系数ꎬ
使得算法在不同噪声下仍能够保持良好去噪效

果ꎬ具体公式为

ｆｋ(ｄ( ｉꎬｊ))＝
ｅｘｐ －ｄ

２( ｉꎬｊ)
ｈ２
１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｃｏｓ πｄ( ｉꎬｊ)

２ｈ２

é

ë
êê

ù

û
úú ｄ( ｉꎬｊ)≤ｈ２

０ ｄ( ｉꎬｊ)>ｈ２

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)
式中 ｈ１ 和 ｈ２ 为滤波参数ꎮ

２　 边缘检测

当图像经过余弦型高斯核函数去噪后ꎬ得到

较为清晰图像ꎬ此时矿山救援机器人将使用边缘
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检测算法识别环境信息从而对障碍物进行规避ꎮ
目前传统图像边缘检测算法大多使用 Ｒｏｂｅｒｔｓ 算

子[９]、Ｃａｎｎｙ 算子[１０]、 Ｐｒｅｗｉｔｔ 算子[１１]、 Ｓｏｂｅｌ 算

子[１２]和 Ｌｏｇ 算子等ꎬ均是从被识别图像高频分量

中获得边缘点ꎬ但往往容易忽视图像低频区域细

节ꎬ致使被检测图像缺失边缘信息ꎮ 由于小波变

换作用在低频部分和高频部分时具有不同的时间

和视频分辨率ꎬ可以进行自主调整ꎬ所以针对复杂

场景进行边缘检测通常具有良好效果ꎬ加上 Ｂ 样

条小波边缘检测综合性能较好ꎬ因此可以综合小

波多尺度优点ꎬ在不同尺度下提取图像细节ꎮ

２.１　 多尺度小波边缘检测原理

设二维图形信号函数为 ｆ(ｘꎬｙ)ꎬ按照下式对

其进行小波变换:
ＷＴ ｆ(ａꎬｘꎬｙ) ＝ ｆ(ｘꎬｙ) 􀱋 ψ ａ(ｘꎬｙ) ＝

１
ａ２∬ｆ(ｕ１ꎬｕ２)ψ

ｘ － ｕ１

ａ
ꎬ
ｙ － ｕ２

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｕ１ｄｕ２ (７)

式中:ａ 为尺度因子ꎻ􀱋为卷积运算ꎻｕ１ 和 ｕ２ 为平

移因子ꎻＷＴ 为小波变换ꎮ
设二维平滑函数 θ(ｘꎬｙ)满足:

∬θ(ｘꎬｙ)ｄｘｄｙ ＝ １ (８)

ｌｉｍ
ｘꎬｙ→¥

θ(ｘꎬｙ)＝ ０ (９)

对 θ(ｘꎬｙ)分别沿着 ｘ 和 ｙ 方向取一阶偏导得

到各自二维小波:

ψ１(ｘꎬｙ)＝ ∂θ(ｘꎬｙ)
∂ｘ

(１０)

ψ２(ｘꎬｙ)＝ ∂θ(ｘꎬｙ)
∂ｙ

(１１)

对原始图像进行灰度增强预处理ꎬ处理后图

像在 ｘ 和 ｙ 方向上对应指定尺度 ａ 小波变化为:
ＷＴ

(１) ｆ(ａꎬｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)􀱋ψ(１)
ａ (ｘꎬｙ)＝

ａ􀅰 ∂
∂ｘ

(( ｆ(ｘꎬｙ)􀱋θａ(ｘꎬｙ)) (１２)

ＷＴ
(２) ｆ(ａꎬｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)􀱋ψ(２)

ａ (ｘꎬｙ)＝

ａ􀅰 ∂
∂ｙ

(( ｆ(ｘꎬｙ)􀱋θａ(ｘꎬｙ)) (１３)

式中:ａ 通常取 ａ＝ ２ ｊ( ｊ∈Ｚ)ꎻｆ(ｘꎬｙ)为二维图像信

号函数ꎻθａ(ｘꎬｙ)＝ θ ｘ
ａ
ꎬ ｙ
ｂ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎮ

将上式表示为向量形式:

ＷＴ
(１) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)

ＷＴ
(２) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)

＝ ２ ｊ

∂
∂ｘ

( ｆ(ｘꎬｙ)􀱋θ２ｊ(ｘꎬｙ)

∂
∂ｙ

( ｆ(ｘꎬｙ)􀱋θ２ｊ(ｘꎬｙ)
＝

２ ｊ􀅰ｇｒａｄ[ ｆ ｓ(ｘꎬｙ)] (１４)
式中:ｆ ｓ(ｘꎬｙ)是 ｆ(ｘꎬｙ)被 θａ(ｘꎬｙ)平滑后的图像ꎻ
ＷＴ

(１)和 ＷＴ
(２)分别表示 ｘꎬｙ 方向上尺度为 ａ 的小

波变换ꎮ
其模值和幅值(与 ｘ 方向夹角)分别为:
Ｍｏｄ ＷＴ ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)[ ] ＝ [ ＷＴ

(１) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ) ２＋
ＷＴ

(２) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ) ２] １ / ２ (１５)

Ａｒｇ ＷＴ ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)[ ] ＝ ｔｇ－１ ＷＴ
(２) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)

ＷＴ
(１) ｆ(２ ｊꎬｘꎬｙ)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１６)

２.２　 Ｂ 样条小波构造

采取四次 Ｂ 样条构建平滑函数 θ( ｘꎬｙ)进行

边缘检测ꎮ 由于小波 ψ(ｘ)是平滑函数 θ(ｘ)一阶

导数ꎬ所以本文四次 Ｂ 样条尺度所对应小波 ψ(ｘ)
为三阶样条函数ꎮ 依据 Ｎ３( ｘ)＝ Ｎ１􀱋Ｎ１􀱋Ｎ１( ｘ)
进行傅里叶变换得:

Ｎ
∧

３(ｗ)＝ (Ｎ
∧

１) ３ ＝ １－ｅ－ｊｗ

ｊｗ
æ

è
ç

ö

ø
÷

３

(１７)

式中:Ｎ
∧

３(ｘ)为三阶 Ｂ 样条ꎻＮ
∧

１(ｘ)为一阶 Ｂ 样条ꎮ
尺度变换公式:

Ｎ
∧

３(ｗ)＝ Ｐ(ｅ－ｊｗ / ２)Ｎ
∧

ｍ
ｗ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１８)

式中 Ｐ(ｅ－ｊｗ / ２)＝ １－ｅ－ｊｗ

ｊｗ
æ

è
ç

ö

ø
÷

３

ꎮ

由于:

Ｎ′４(ｘ)＝
Ｎ３(ｘ)－Ｎ３(ｘ－１)

ｘ－(ｘ－１)
＝ Ｎ３(ｘ)－Ｎ３(ｘ－１)

(１９)
因此ꎬ可推导出下式:

ψ(ｘ)＝ Ｎ′４(２ｘ－１)＝
Ｎ３(２ｘ－１)－Ｎ３(２ｘ－２)

(２ｘ－１)－(２ｘ－２)
＝

Ｎ３(２ｘ－１)－Ｎ３(２ｘ－２) (２０)
对上式进行傅里叶变换得:

ψ
∧
(ｗ)＝ １

２
Ｎ
∧

３
ｗ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅ－ｊｗ / ２－ １

２
Ｎ
∧

３
ｗ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｅ－ｊｗ ＝

１
２
Ｎ
∧

３
ｗ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (ｅ－ｊｗ / ２－ｅ－ｊｗ) (２１)

令 ｚ＝ｅ－ｊｗ / ２ꎬ代入尺度变换公式可得:

Ｈ( ｚ)＝ １
８
(１＋ｚ) ３ ＝ ０.１２５＋０.３７５ｚ＋０.３７５ｚ２＋０.１２５ｚ３

(２２)

令 Ｌ(ｅ－ｊｗ / ２)＝ １
２
ｅ－ｊｗ / ２(ｅ－ｊｗ / ２－ｅ－ｊｗ)ꎬ可得:

Ｌ( ｚ)＝ ０.５ｚ－０.５ｚ２ (２３)
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式中:ｚ 表示滤波器阶数ꎻＨ(ｚ)表示低通滤波系数ꎻ
Ｌ(ｚ)表示高通滤波系数ꎮ 具体数值如表 １ 所示ꎮ

表 １　 四阶 Ｂ 样条小波滤波器数值

ｚ Ｈ( ｚ) Ｌ( ｚ)

０ ０.１２５ ０

１ ０.３７５ ０.５

２ ０.３７５ －０.５

３ ０.１２５ ０

２.３　 多尺度 Ｂ 样条小波变换流程

Ｓｔｅｐ１:将图像进行灰度化预处理并进行小波

变换ꎮ
Ｓｔｅｐ２:分别计算模值和幅值ꎬ找出模极大

值点ꎮ
Ｓｔｅｐ３:按顺序校验每个像素点ꎬ若幅角对应

最接近方向为极大值则保存该值ꎬ否则记为 ０ꎮ
Ｓｔｅｐ４:选择阈值 λꎬ令模极大值低于阈值 λ 的

像素模值设为 ０ꎮ
Ｓｔｅｐ５:调节小波变换参数尺度ꎬ得出一系列

尺度下检测图像和数值ꎮ
多尺度 Ｂ 样条小波变换算法流程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 Ｂ 样条小波多尺度变换算法流程图

３　 仿真结果分析

为验证并对比本文提出两种算法的有效性ꎬ

选取检测图片加入高斯噪声进行实验ꎮ 仿真实验

操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ １０、处理器为 Ｉｎｔｅｌ ｉ５、内存为

８ ＧＢ 的笔记本ꎬ编程环境为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１７ａꎮ

３.１　 图像去噪实验分析

在实际巡检作业中ꎬ影响图像识别的主要噪

声来自于扬起的尘土ꎬ据此本文分别采用中值滤

波、均值滤波(尺寸 ３)、均值滤波(尺寸 ５)、基本

ＮＬＭ 去噪和高斯余弦核函数 ＮＬＭ 去噪算法进行

检测ꎬ处理后图像如图 ２ 所示ꎮ

UBU���' UCU��$"

UDU��$"U���U UEU��$"U���U

UFU
�/-. UGUP������/-.

图 ２　 图像去噪实验

主观上对处理后图像从视觉效果对比观察ꎬ
可以发现传统中值滤波和均值滤波虽然能降低部

分噪声ꎬ但在复杂环境下效果远远不够ꎬ并且均值

滤波选取尺寸越大ꎬ越容易产生模糊负作用ꎮ 而

使用余弦型高斯核函数去噪后的图像无论是相比

于传统中值滤波、均值滤波还是基本 ＮＬＭ 算法ꎬ
均在噪点数量和图像边缘清晰度方面得到明显优

化ꎮ 综上可知ꎬ本文算法去噪后视觉直观清晰度

最好ꎬ边缘更加清晰ꎬ较完整保留了原图纹理边缘

信息ꎮ 为更好对比去噪后图像细节情况ꎬ选取噪

声标准差分别为 ０.３、０.４、０.５、０.６ 和 ０.７ 进行实

验ꎬ选取 ＰＳＮＲ、ＣＯＲＲ 和 ＳＳＩＭ 性能指标进行衡

量ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ
为体现基本 ＮＬＭ 与本文余弦型高斯核函数

性能区别ꎬ给出噪声标准差为 ０.５ 时基本 ＮＬＭ 与

余弦型高斯核函数指标对比图ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
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表 ２　 原始图像在不同算法下指标值

指标 算法
噪声标准差

０.３ ０.４ ０.５ ０.６ ０.７

ＰＳＮＲ

中值滤波 ３２.２５５ ５ ３０.９８４ ５ ２９.９８７ ３ ２９.１３１ ６ ２８.３９９ ９

均值滤波(尺寸 ３) ８.２２０ ２ ８.２２０ ２ ８.２２０ ２ ８.２２０ ３ ８.２２０ ３

均值滤波(尺寸 ５) ８.２２０ ０ ８.２２０ ０ ８.２２０ ０ ８.２２０ ０ ８.２２０ ０

基本 ＮＬＭ ３１.５１９ ８ ３１.４８４ ０ ３１.４０５ ２ ３１.３６６ ５ ３１.２３６ ６

余弦型高斯核函数 ３５.０５６ ６ ３５.０２１ ２ ３４.７４８ ５ ３４.４７９ ０ ３２.６７６ ８

ＣＯＲＲ

中值滤波 ０.９９４ １ ０.９９２ ０ ０.９９０ ０ ０.９８７ ８ ０.９８５ ６

均值滤波(尺寸 ３) ０.９９２ ７ ０.９９１ ５ ０.９９０ ２ ０.９８８ ８ ０.９８７ ４

均值滤波(尺寸 ５) ０.９８７ ０ ０.９８６ ６ ０.９８６ １ ０.９８５ ６ ０.９８５ ０

基本 ＮＬＭ ０.９９３ ０ ０.９９３ ０ ０.９９２ ８ ０.９９２ ８ ０.９９２ ５

余弦型高斯核函数 ０.９９６ ９ ０.９９６ ９ ０.９９６ ７ ０.９９６ ４ ０.９９４ ６

ＳＳＩＭ

中值滤波 ０.９９４ １ ０.９９２ １ ０.９９０ １ ０.９８７ ９ ０.９８５ ７

均值滤波(尺寸 ３) ２.２１６ ５×１０－４ ２.２１６ ６×１０－４ ２.２１６ ０×１０－４ ２.２１７ ２×１０－４ ２.２１７ ２×１０－４

均值滤波(尺寸 ５) ２.２０３ ２×１０－４ ２.２０３ ３×１０－４ ２.２０２ ７×１０－４ ２.２０３ ９×１０－４ ２.２０３ ９×１０－４

基本 ＮＬＭ ０.９９２ ９ ０.９９２ ８ ０.９９２ ７ ０.９９２ ７ ０.９９２ ４

余弦型高斯核函数 ０.９９６ ９ ０.９９６ ９ ０.９９６ ７ ０.９９６ ５ ０.９９４ ７
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图 ３　 基本 ＮＬＭ 与余弦型高斯核函数算法指标对比图

　 　 客观上基于余弦型高斯核函数无论是

ＰＳＮＲ、ＣＯＲＲ 还是 ＳＳＩＭ 的数值均高于其余 ４ 种

算法ꎬ并且余弦型高斯核函数在一系列滤波参数

下各项性能曲线均在基本 ＮＬＭ 之上ꎮ 其中 ＰＳＮＲ
代表降噪后图像保真性ꎬ说明在该算法下图像真

实性较高ꎻＣＯＲＲ 代表原始图像与降噪后图像相

关性ꎬ说明该算法下降噪图像保留了原始图像绝

大部分信息ꎻＳＳＩＭ 是衡量图像相似度ꎬ说明使用

余弦型高斯核函数降噪后图像结构特征得到较好

保留ꎮ 因此本文提出改进算法具有较大优势ꎬ对
于矿井下救援机器人视觉图像处理具有可行性ꎮ

３.２　 边缘检测实验分析

选取经高斯余弦核函数降噪处理后图像为检

测对象ꎬ对使用 Ｃａｎｎｙ 算子、Ｓｏｂｅｌ 算子、Ｐｒｅｗｉｔｔ 算
子、Ｒｏｂｅｒｔｓ 算子、Ｌｏｇ 算子以及本文多尺度 Ｂ 样条

小波边缘检测算子的算法进行边缘检测实验ꎬ运
行结果如图 ４—图 ９ 所示ꎮ
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�-�"

图 ４　 小波边缘检测效果

　 ��4�

图 ５　 Ｃａｎｎｙ 边缘检测效果图

　 �F�%

图 ６　 Ｓｏｂｅｌ 边缘检测效果

����

图 ７　 Ｒｏｂｅｒｔｓ 边缘检测效果

　 ��4�

图 ８　 Ｐｒｅｗｉｔｔ 边缘检测效果

　
��4�

图 ９　 Ｌｏｇ 边缘检测效果

　 　 Ｃａｎｎｙ 算子存在去噪能力与边缘检测能力相

冲突的问题ꎬ所以即使能较好检测出目标障碍物

但缺失了管路边缘信息ꎬ不利于实际复杂环境中

图像处理和边缘检测ꎻＳｏｂｅｌ 算子具有抗噪能力

强ꎬ效率高特点ꎬ但其定位精度低ꎬ存在局部噪点ꎬ
不适用于检测高精度图像ꎻＲｏｂｅｒｔｓ 算子定位和检

测精度较高ꎬ但缺乏抗噪能力ꎬ同样不适用于边缘

不明显、噪声大的图像ꎻＰｒｅｗｉｔｔ 算子和 Ｌｏｇ 算子在

噪声抑制方面较差ꎬ障碍物边缘以及道路信息均

缺失严重ꎬ不适用复杂环境场合ꎮ 从与上述图像

边缘检测算法对比结果来看ꎬ本文构建的基于多

尺度 Ｂ 样条小波边缘检测算法能够根据不同边缘

情况进行小波尺度调整ꎬ具有自适应功能ꎬ精度较

高ꎬ能帮助救援机器人有效识别图像形态特征并

进行边缘检测从而进行自动避障ꎮ
与经典边缘检测算法相比ꎬ本文所提出的基

于 Ｂ 样条小波多尺度边缘检测算法通过构建小波

平滑函数在一定程度上去除了噪声ꎬ根据不同边

缘进行调整小波尺度ꎬ具有自适应功能ꎮ 能有效

识别图像的形态特性并进行边缘提取ꎬ有较高精

度ꎬ在实际表现中能提取恶劣粉尘环境下道路边

缘和障碍物边缘ꎮ 对于复杂环境及含有噪声图

像ꎬ如矿山救援机器人的视觉算法中ꎬ选用小波边

缘检测算法能够实现较好效果ꎮ

４　 超声波测距

矿山救援机器人视觉传感器检测到障碍物边

缘后ꎬ需测量机器人当前与障碍物之间距离并进

行巡检路径规划[１３－１４]ꎮ 在救援机器人领域ꎬ毫米

波雷达主要应用于军事领域ꎬ受环境影响较小ꎬ但

其造价昂贵ꎬ对于体积小的障碍物检测效果差ꎬ不
适合矿井下救援机器人测距ꎻ红外测距和激光测

距受外界影响较大ꎬ在空气介质中ꎬ光线条件、粉
尘浓度、有毒气体均可能对测量精度造成较大影

响ꎮ 而超声波测距传感器在黑暗、灰尘等恶劣环

境受到的影响微乎其微ꎬ且造价低廉和方便使用ꎬ
因此适合矿井下复杂环境测量ꎮ

４.１　 超声波测距原理

超声波测距使用方法主要包括声波幅值检

测、相位检测和渡越时间检测等[１５－１６]ꎮ 声波幅值

检测法对反射介质敏感ꎬ工作条件要求较高ꎻ相位

检测法实践工作空间范围较小ꎬ相比较而言渡越

时间检测法原理易懂ꎬ成本低ꎬ可测范围大ꎮ 因此

本文超声波测距系统使用渡越时间检测法ꎮ
超声波压电换能器有双探头与单探头两种模

式ꎬ其中单探头是既做发射端又做接收端ꎬ由于发

射端发射超声波产生的余震会存在一段时间ꎬ因
此单探头可能误将这种整波当成回波导致误差ꎮ
双探头在发射端和接收端分别使用两个间隔距离

ｈ 的探头ꎬ不会因此产生误差ꎮ 因此本文采用双

探头模式进行测距ꎮ
渡越时间检测法原理是测量超声波从发射端

发射ꎬ经过障碍物返回后被接收端接收整个过程

经历射程的时间ꎬ原理图如图 １０ 所示ꎮ
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图 １０　 渡越时间检测法原理图
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􀅰电气与自动化􀅰 包子涵ꎬ等􀅰基于机器视觉的救援机器人自动避障技术研究

障碍物与救援机器人之间距离 ｓ 如下式

所示ꎮ

ｓ＝ １
２
ｃｔ (２４)

式中:ｃ 为传播速度ꎻｔ 为经历总射程时间ꎮ
由于发射端、接收端与被测物体成三角关系ꎬ

因此机器人实际与被测物体间距离 ｄ 为

ｄ＝ ｓ２－ ｈ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(２５)

由声学理论可知ꎬ当环境温度升高ꎬ超声波传

播速度 ｃ 也会升高ꎬ在气体中声速与温度近似关

系如下式所示ꎮ
ｃ＝ ３３１.５＋０.６１Ｔ (２６)

式中 Ｔ 为摄氏温度ꎮ

４.２　 超声波测距系统的硬件设计

本文采用 ＳＴＭ３２ 单片机ꎬ其主频和定时器最

大工作频率为 ７２ ＭＨｚꎮ 测距时ꎬ保持定时器开启

时间与 ＰＷＭ 启动和输入捕获一致ꎬ主要为了降

低发射和计时之间的系统误差ꎮ 整体设计原理如

图 １１ 所示ꎮ
通过上述方法结合试验数据可知ꎬ本文建立

的超声波测距系统盲区较小ꎬ有效提高了测量精

度ꎬ为矿井下救援机器人进行避障提供了保障ꎮ
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图 １１　 超声波测距系统整体框架图

５　 结语

１)通过深入研究基于非局部均值处理的图像

降噪算法和高斯型核函数ꎬ提出改进余弦型高斯

核函数的非局部均值滤波算法ꎮ 实验分析得出ꎬ
余弦型高斯核函数算法具有良好抗噪能力ꎬ在主

观表现和客观各项指标上优于其他算法ꎬ为后续

机器人边缘检测奠定了基础ꎮ
２)构建多尺度 Ｂ 样条小波边缘检测算法ꎬ并

探讨对比包括传统算法在内的 ７ 种算法ꎮ 实验分

析得出ꎬ多尺度 Ｂ 样条小波边缘检测既能够获取

小尺度图像边缘细节ꎬ也能检测出大尺度图像边

缘粗糙轮廓和灰度变化ꎬ有助于救援机器人实际

工作中实现自动避障功能ꎮ
３)使用视觉算法检测出障碍物边缘后ꎬ构建

基于 ＳＴＭ３２ 超声波测距系统测量机器人与障碍

物之间距离ꎬ得到合理避障策略ꎮ
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