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摘　要　　针对仅搭载单一传感器的移动机器人在未知环境中定位精度差、信息获取不完整导致地图构建不精
确等问题，提出一种基于激光与视觉传感器点云数据融合的同步定位与建图方法。提取出环境中物体的边界点

云以减少数据冗余；对传感器进行联合标定并通过平面拟合、点云去除以及点云投影等方式融合点云数据；利用

基于点对去除策略的分步式匹配方法配准点云得到位姿估计；结合关键帧机制提出一种双重闭环检测方法为构

建的位姿图添加约束；通过图优化库优化得到机器人全局轨迹并生成二维地图。实验结果表明，该方法能有效提

高机器人定位精度；多传感器互补能获取更完整的环境信息，从而构建出更精确、可靠的地图用于机器人导航。
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０　引　言

同步定位与建图（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＡｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）主要指机器人在未知环境中，通过携

带的传感器获取外界信息以完成对自身位姿的估计并

构建出环境地图［１］，是机器人自主化的重要技术。

激光雷达和视觉相机是目前ＳＬＡＭ常用的两种传
感器。其中，以二维激光雷达为基础的 ＳＬＡＭ［２］能快
速构建出精确的地图，但其只能对某一平面进行扫描，
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会忽略一部分障碍物信息。基于三维视觉传感器的

ＳＬＡＭ［３］能获取丰富的环境信息，但探测范围有限且系
统实时性较差。为应对使用单一传感器进行ＳＬＡＭ所
带来的局限性、提升机器人定位精度与地图质量，Ｃｈｅｎ
等［４］通过在机器人上垂直安装二维激光雷达并融合深

度相机采集到的信息实现了地图的精确构建，但定位

精度较低。Ｄｉｎｇ等［５］提出了混合光束法平差框架，将

激光与视觉建立的地图通过该框架进行融合对齐，有

效提高地图构建精度，然而较大的计算量降低了运行

效率。文献［６］利用视觉信息进行帧间匹配并以此约
束激光点云之间的数据关联，通过迭代最近点法实现

了对机器人运动轨迹的准确估计却无法建立精确的

地图。

针对上述问题，本文在融合激光与视觉传感器点

云数据［７］的基础上，创新性地提出一种分步式点云配

准方法对点云进行匹配以实现机器人自定位和同步地

图构建；结合改进的双重闭环检测方法可进一步提高

定位与建图精度。搭建的移动机器人平台在实际环境

下的实验结果验证了本文方法的有效性。

１　数据获取

１．１　激光雷达数据
激光雷达通过在特定平面以固定频率对环境进行

扫描得到二维点云数据，用 Ａ＝｛ρｉ ｉ＝１，２，…，ｎ｝来
表示一帧点云，ρｉ为点云中第 ｉ个点的距离，ｎ表示点
的个数。点云信息一般为极坐标形式，为方便计算，需

转换为直角坐标形式。将点云数据用集合 Ｂ＝｛ｂｉ

ｉ＝１，２，…，ｎ｝表示，（ｂｉｘ，ｂ
ｉ
ｙ）为点 ｂ

ｉ的坐标，转换公

式为：

ｂｉｘ＝ρｃｏｓθｉ
ｂｉｙ＝ρｓｉｎθ{

ｉ

（１）

式中：利用ｉ与传感器的角度分辨率即可得到 θｉ。本
文所用激光雷达角度分辨率０．３６°、探测距离０．０６～
５．６０ｍ、扫描范围２４０°、测量精度±３０ｍｍ。

１．２　视觉传感器数据
Ｋｉｎｅｃｔ相机水平探测范围为５７°，垂直探测范围为

４３°，探测距离为０．８～３．５ｍ，可同时获取环境的颜色
和深度信息［８］。采用文献［９］中的标定方法对 Ｋｉｎｅｃｔ
进行标定，以此获得相机的内参数矩阵，完成校准后，

图像中任意点的三维坐标可根据对应的深度信息得

到，进而生成三维点云数据。对于深度图中的任意像

素点（ｘｄ，ｙｄ），其三维坐标计算如下：

ｘ＝
（ｘｄ－ｃｘｄ）×ｄｅｐｔｈ（ｘｄ，ｙｄ）

ｆｘｄ

ｙ＝
（ｘｄ－ｃｙｄ）×ｄｅｐｔｈ（ｘｄ，ｙｄ）

ｆｙｄ
ｚ＝ｄｅｐｔｈ（ｘｄ，ｙｄ













）

（２）

式中：ｄｅｐｔｈ（ｘｄ，ｙｄ）代表该像素点所对应的深度值，
（ｃｘｄ，ｃｙｄ）表示图像光心坐标，由标定可得相机焦距 ｆｘｄ
与ｆｙｄ。

２　数据融合

２．１　边界提取
考虑到机器人在导航时只需检测到环境中的障碍

物，没必要对障碍物进行详细的描述，因此本文只对物

体的几何轮廓进行检测即提取出边界点云信息。机器

人搭载的Ｋｉｎｅｃｔ相机可直接获取深度图像，通过遍历
深度图像中的每个点，比较该点与其邻域点的距离变

化信息，根据评分判断该点是否为边界点。步骤如下：

（１）对于图像中每个点 ｐｉ，构建以其为中心边长

Ｓ＝５的邻域，假设至少有 Ν＝（（Ｓ＋１）／２）２＝９个点
与ｐｉ共面。

（２）搜索邻域内的点｛ｎ１，ｎ２，…，ｎ
２
Ｓ｝，计算它们与

ｐｉ的欧式距离｛ｄ０，ｄ１，…，ｄ
２
Ｓ｝并进行递增排列，记为

｛ｄ′０，ｄ′１，…，ｄ′Ｓ
２｝。

（３）计算点 ｐｉ与其顶部、左侧、右侧以及底部邻
域内点的欧式距离。以右侧为例，ｐｘ，ｙ是图像中坐标为
（ｘ，ｙ）的一点，其右侧邻域内点的平均位置为：

ｐｒｉｇｈｔ＝
１
ｍｐ∑

ｍｐ

ｉ＝１
ｐｘ＋ｉ，ｙ （３）

式中：ｍｐ表示邻域内点的数量，此处令ｍｐ＝３，则欧式
距离ｄｒｉｇｈｔ＝ ｐｘ，ｙ－ｐｒｉｇｈｔ。

（４）计算点ｐｘ，ｙ的评分 Ｓｒｉｇｈｔ，其中 δ＝ｄ′Ｍ，分值高
表示该点可能为边界点。

Ｓｒｉｇｈｔ＝ｍａｘ０，１－
δ
ｄ( )
ｒｉｇｈｔ

（４）

（５）边界可能是障碍物边界，也可能是阴影边界，
其中障碍物边界为本文所要提取的边界。若Ｓ′ｒｉｇｈｔ小于
阈值０．８且高于ｐｘ－１，ｙ和ｐｘ＋１，ｙ的评分，则ｐｘ，ｙ为障碍物
边界点。

Ｓ′ｒｉｇｈｔ＝ｍａｘ（０．９，１－（１－Ｓｓｈａｄｏｗ）
３）·Ｓｒｉｇｈｔ （５）

式中：Ｓｓｈａｄｏｗ表示潜在阴影边界的评分。

２．２　联合标定
在对两传感器进行数据融合之前，要先解决二者
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之间的标定问题，即建立二维激光数据点坐标与三维

视觉数据点坐标之间的变换关系。本文采用文献

［１０］方法对两不同类型的传感器进行标定以此获得
两不同坐标系间的旋转矩阵 Ｒ和平移矩阵 ｔ。若一空
间点在激光坐标系为 ＰＬ、相机坐标系下为 ＰＣ，则坐标
间的变换关系为：

ＰＣ＝ＲＰＬ＋ｔ （６）

２．３　点云融合
利用联合标定得到的两传感器间的旋转平移矩

阵，可通过将两者获取的点云转换到同一坐标系下来

进行数据的融合，具体步骤如下：

（１）拟合平面方程：将激光坐标系下二维点云利
用式（６）转换到相机坐标系并通过平面拟合构建包含
相机坐标系原点的平面方程：ａｘ＋ｂｙ＋ｃｚ＝ｄ。

（２）去除地面点云：相机采集到的点云数据中亦
包含地面点云，地面点云不属于机器人导航时的障碍

物信息，因此要将该部分点云去除。

（３）三维点云投影：通过忽略相机获取的描述空
间障碍物的三维点云的Ｚ轴信息，只保留Ｘ轴和Ｙ轴
信息，可将三维点云投影至步骤（１）中的平面方程，以
实现点云的融合。

３　点云配准

机器人利用配准相邻帧点云得到的相对变换关系

估计自身位姿，从而实现在环境中的定位。为提高配

准效率、降低误差，本文结合点对去除策略提出一种分

步式配准方法，具体步骤如下：

（１）点云初配准。对点云模型进行均匀网格化处
理，计算格中点ｘｋ（ｎ为点的个数）的均值向量与协方
差矩阵，分别用ｑ、Ｃ表示。

ｑ＝１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
ｘｋ （７）

Ｃ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
（ｘｋ－ｑ）（ｘｋ－ｑ）

Ｔ （８）

利用Ｎ（ｑ，Ｃ）对点 ｘｋ进行正态分布化处理，则其
概率密度函数为：

ｐ（ｘ）＝ １
２π槡 Ｃ

ｅｘｐ －（ｘ－ｑ）
ＴＣ－１（ｘ－ｑ）[ ]２ （９）

用一组正态分布｛Ｎ（μ，Σ）｝表示点云模型并将待
配准点云按转移矩阵 Ｔ进行变换。利用Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵
对两点云模型对应的正态分布｛Ｎ（μ，Σ）｝的概率密度
值进行优化即得相对变换矩阵，记为Ｔｉｎｉ。

（２）点对去除。经初始配准后的两点云中存在误
匹配点对，在进行 ＩＣＰ精配准之前要将该部分点对去
除。对于源点云中的点 ｘｉ，其在目标点云中的对应点
为ｙｉ：

ｍｉｎｆ（ｙｉ）＝ ｙｉ－Ｔｘｉ ２ （１０）
式中：超过距离阈值ｄｋ的点对（ｘｉ，ｙｉ）需被去除且距离
阈值随迭代过程以步长δｄ逐渐下降：

ｙｉ－Ｔ
ｋｘｉ ２＞ｄｋ （１１）

ｄｋ＝ｄｋ－１－δｄ （１２）

式（１１）中：Ｔｋ为第ｋ次迭代所得的变换矩阵。
对于源点云中的点ｘｉ和ｘ′ｉ，若两者间距超过互邻

距离阈值ε，则点对（ｘｉ，ｙｉ）也要被去除。

ｍｉｎｆ（ｘ′ｉ）＝ ｙｊ－Ｔ
ｋｘ′ｉ ２ （１３）

ｘｉ－ｘ′ｉ ２＞ε （１４）
（３）点云精确配准。为避免ＩＣＰ算法陷入局部极

值，以初始匹配得到的变换矩阵作为 ＩＣＰ精确配准的
初值。目标误差函数为：

Ｅ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－Ｔ

ｋｘｉ
２
２ （１５）

式中：（ｘｉ，ｙｉ）表示满足条件的关联点对；ｎ为点对个

数；Ｔｋ是第 ｋ迭代次时的变换矩阵。令 Ｔ０＝Ｔｉｎｉ并通
过四元数法计算使目标函数Ｅ最小的变换参数Ｔ。

（４）将Ｔ作用于两待配准点云，求取转换误差并
判断是否小于误差阈值，若小于则终止迭代；否则返回

步骤（２）继续迭代。

４　闭环与优化

４．１　闭环检测
机器人不断运动会使其自身位姿的累计误差不断

增大，因此需进行闭环检测以判断机器人是否处于之

前到过的位置，为全局位姿优化提供约束。本文结合

关键帧机制提出一种双重闭环检测方法，具体步骤

如下：

（１）将传感器采集的第一帧作为关键帧，设置一
定的时间间隔。若当前帧获取时间为 ｔｃ，前一关键帧
的获取时间为ｔｐ，则要满足ｔｃ－ｔｐ≤εｔ，令εｔ＝０．５ｓ。

（２）通过正态分布点云匹配算法可得每一关键帧
的位姿。计算当前帧位姿与历史帧位姿的距离，将距

离小于ｄ０的帧作为候选帧。

（ｘｃ－ｘｈ）
２＋（ｙｃ－ｙｈ）

２＋（ｚｃ－ｚｈ）槡
２＜ｄ０ （１６）

（３）将当前帧与在候选帧中随机挑选的４～６帧
进行ＩＣＰ匹配。
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Ｉｋ＋１ｋｆ ＝｛Ｉｉ ＩＣＰ（Ｉ
ｋｆ
ｋ）＞０，ＩＣＰ（Ｉ

ｋｆ
ｋ，Ｉｉ＋１）≤０｝ （１７）

式中：Ｉｋｆｋ表示第ｋ帧；Ｉｉ是第ｋ与ｋ＋１帧的帧间数据序
列；ＩＣＰ（Ｉ１，Ｉ２）是对帧间位姿估计进行评价的函数。
若ＩＣＰ（Ｉ１，Ｉ２）＞０，则表示 Ｉ１和 Ｉ２匹配成功；ＩＣＰ（Ｉ１，
Ｉ２）≤０代表匹配失败。匹配成功时则在帧间建立一条
边作为约束。

４．２　图优化
以每一关键帧位姿为节点、帧间变换为边构建位

姿图，通过 ＳＬＡＭ＋＋优化库［１１］进行优化可得全局一

致的机器人运动轨迹；将每一帧点云进行拼接并映射

到２Ｄ栅格可构建二维环境地图。

５　实　验

如图１所示，实验以ＴｕｒｔｌｅＢｏｔ２移动机器人为平台，
其上搭载激光雷达和Ｋｉｎｅｃｔ传感器。使用笔记本电脑
进行控制和数据处理，算法运行在基于 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
的ＲＯＳ［１２］操作系统下并通过ＲＶＩＺ显示建图与导航过
程。实验场地长５．１ｍ，宽２．４ｍ，其中设置有大小不
一、形状各异的四个物体（已编号），用以模拟复杂

环境。

图１　实验平台及环境

５．１　环境建图
对于外形较为复杂的椅子 Ｄ，只需提取出其边界

点云信息即可，如图２所示，利用深度点云图得到的椅
子轮廓更为简化。

图２　边界提取

图３为局部场景的点云数据融合结果，该场景中
仅有椅子Ｄ一个物体。Ｋｉｎｅｃｔ采集到的数据通过边界
点云提取与点云投影得到较为准确的椅子边缘轮廓并

构建出场景的二维地图；激光雷达虽能构建更加精确

的环境地图，但无法对椅子 Ｄ进行准确描述。将两者
数据进行融合，在得到精确地图的同时，也能准确探测

出场景中的复杂物体。

图３　点云数据融合

图４是在整个实验场地中分别使用单一传感器方
式、本文融合方式和文献［６］方式建立的二维地图。
由于扫描高度的限制，激光雷达无法探测到箱子 Ｃ且
只能得到椅子的腿部信息（如图５所示）；而 Ｋｉｎｅｃｔ则
可以检测到环境中的所有物体，但构建的地图精度较

低。本文通过融合两传感器，可对环境中物体进行完

整全面的探测并且构建的地图相较文献［６］更为
精确。

图４　四种方式地图构建

图５　激光雷达与物体位置

５．２　定位分析
本文利用点云配准法来实现机器人位姿估计，而

文献［５］采用光束平差法来估计位姿。为验证本文方
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法的有效性，分别在机器人移动２、４和６ｍ时将两种
方法进行比较并得到如表１所示数据。

表１　位姿估计方法比较

距离

／ｍ
文献［５］方法 本文方法

时间／ｓ 误差／ｍ 时间／ｓ 误差／ｍ

２ ０．７５ ０．１２ ０．６２ ０．０９

４ １．４８ ０．１５ １．１２ ０．１２

６ ２．０４ ０．１４ １．７５ ０．１０

相较于文献［５］方法，本文方法在处理速度上提
高约１８％且位姿估计误差降低约２４％。点对去除策
略降低了后续匹配点对数量，使得效率更高，同时由于

初始配准为后续精确匹配提供了迭代初值，误差也大

幅下降。

图６为三种不同方式的定位误差曲线。仅使用激
光雷达时，由于其只能获取特定平面的点云，使得用于

配准的点云量较少而导致位姿估计出现较大偏差。

Ｋｉｎｅｃｔ能获取丰富的点云信息，但冗余量大且探测精
度较差，降低了位姿估计的效率。本文将传感器融合

后，在降低数据冗余的同时提高了点云配准效率，再结

合改进的闭环检测与优化方法，使得定位精度较激光

雷达方式提高约８５％、比Ｋｉｎｅｃｔ方式提高约６４％。

图６　定位误差曲线

图７为使用文献［４］方法和本文方法时机器人的
运动轨迹。在进行长时间运动时，本文方法依然能保

持较高的定位精度，相较于文献［４］方法优势明显。

（ａ）

（ｂ）
图７　两种方法的运动轨迹

５．３　自主导航
利用已构建的二维地图进行导航实验，１为起始

点、２为目标点，结果如图８所示，黑线表示机器人自
主规划的路径。

图８　不同地图下的导航

在激光雷达构图下的导航，由于无法探测到箱子

Ｃ并准确识别椅子 Ｄ，机器人在移动时会与它们发生
碰撞。而使用 Ｋｉｎｅｃｔ地图进行导航时，机器人能有效

避开场景中所有物体，但由于地图精度较低使得到达

目标点的路径并非最优。本文融合方法构图下的导

航，机器人不仅能准确规避障碍物，同时路径规划也更

高效。

６　结　语

针对单一传感器在机器人 ＳＬＡＭ中存在的不足，
本文通过将两种不同传感器进行融合并结合提出的分

步式点云配准策略与双重闭环检测方法，以实现机器

人对自身的定位，同时构建出二维环境地图。实验结

果表明，本文方法能有效提高定位精度且构建的地图

更精确、完整，提高了自主导航的可靠性与效率。今后

将开展在室外大场景下的ＳＬＡＭ研究，具体改进如下：
（１）引入动态物体识别技术以探测移动物体；（２）利
用多线程技术提高系统的处理速度；（３）结合惯性传
感器进一步提高定位精度。
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（上接第８１页）
络能耗与网络生命周期方面具有更好的性能。未来将

进一步考虑节点的移动、休眠等更为实际的场景下的

数据转发策略研究。

参 考 文 献

［１］李继蕊，李小勇，高雅丽，等．物联网环境下数据转发模型
研究［Ｊ］．软件学报，２０１８，２９（１）：１９６－２２４．

［２］刘浩然，孙雅静，刘彬，等．能耗均衡的无线传感器网络无
标度容错拓扑模型［Ｊ］．计算机学报，２０１７，４０（８）：１８４３－
１８５５．　

［３］ＬｉＺＴ，ＣｈａｎｇＢＭ，ＷａｎｇＳＧ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｗｉｄｅｂａｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃｈａｎｎｅｌｅｎｅｒｇｙｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｉｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆｔｈｉｎｇｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１４（６）：２５９８－２６０７．

［４］郜帅，张宏科，徐怀松．Ｓｉｎｋ轨迹固定传感器网络的高效
数据采集机制［Ｊ］．软件学报，２０１０，２１（１）：１４７－１６２．

［５］董谦，李俊，马宇翔．基于集中控制的命名数据网络流量
调度方法［Ｊ］．通信学报，２０１８，３９（７）：６８－８０．

［６］ＢｏｕｋＳＨ，ＡｈｍｅｄＳＨ，ＫｉｍＤ，ｅｔａｌ．Ｎａｍｅｄｄａｔａｎｅｔｗｏｒ
ｋｉｎｇｂａｓｅｄＩＴＳｆｏｒｓｍａｒｔｃｉｔｉｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｍａｇａｚｉｎｅ，２０１７，５５（１）：１０５－１１１．

［７］ＺｅｎｇＸ，ＧａｏＺＨ．Ｒａｎｋｂａｓｅｄｒｏｕｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｎａｍｅｄ
ｄａｔａｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＭａｔｅｒｉａｌｓ，２０１４，
５４３－５４７：３３２０－３３２３．

［８］ＫｅｒｒｏｕｃｈｅＡ，ＳｅｎｏｕｃｉＭＲ，ＭｅｌｌｏｕｋＡ，ｅｔａｌ．ＡＣＱｏＳＦＳ：
ａｎｔｃｏｌｏｎｙｂａｓｅｄＱｏＳａｗａｒｅｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒｒｏｕｔｉｎｇｉｎ
ｎａｍｅｄｄａｔａｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ）．ＩＥＥＥ，２０１７．

［９］张洪沫．面向车载命名数据网络的数据转发模型的设计
与实现［Ｄ］．长春：吉林大学，２０１８．

［１０］ＣｈａｔｔｅｒｊｅｅＴ，ＲｕｊＳ，ＢｉｔＳＤ．Ｓｅｃｕｒｉｔｙｉｓｓｕｅｓｉｎｎａｍｅｄｄａｔａ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０１８，５１（１）：６６－７５．

［１１］ＤｕｔｔａＳ，ＯｂａｉｄａｔＭＳ，ＤａｈａｌＫ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｎｅｉｇｈｂｏｒｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｅｎ
ｅｒｇｙｄｉｓｓｉｐａｔｉｏｎｉｎＷＳＮ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｙｓｔｅｍｓＪｏｕｒｎａｌ，２０１９，
１３（１）：２８９－３００．

［１２］ＺｈｅｎｇＹＡ，ＹｕＴＺ，ＦｅｉＳ．Ａｓｍａｒｔｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｒｏｕｔｉｎｇ
ｐｒｏｔｏｃｏｌｆｏｒｒｅｌｉａｂｌｅｄａｔａｄｉｆｆｕｓｉｏｎｉｎＩｏＴｓｃｅｎａｒｉｏｓ［Ｊ］．Ｓｅｎ
ｓｏｒｓ，２０１８，１８（６）：１９２６－１９３７．

［１３］王国卿，庄雷，王瑞民，等．基于时间自动机的物联网网关
安全系统的建模及验证［Ｊ］．通信学报，２０１８，３９（３）：６３－
７５．　

［１４］ＰａｒａｍｅｓｗａｒｉＭ，ＭｏｓｅｓＭ Ｂ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｗａｔｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｒｅｐｏｒｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｕｓｉｎｇＩＯＴｂａｓｅｄｓｙｓ
ｔｅｍｉｎＷＳＮ［Ｊ］．ＣｌｕｓｔｅｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，３４（２）：１－９．

［１５］ＬｅｅＪ．ＰａｔｃｈＴｒａｎｓｐｏｒｔｅｒ：ｎｃｅｎｔｉｖｉｚｅｄ，ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄｓｏｆｔ
ｗａｒｅｐａｔｃｈｓｙｓｔｅｍｆｏｒＷＳＮａｎｄＩｏＴｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．Ｓｅｎ
ｓｏｒｓ，２０１８，１８（２）：５７４－５８３．


	7期 114
	7期 115
	7期 116
	7期 117
	7期 118
	7期 119



