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摘要：针对移动机器人视觉同步定位以及地图构建（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）研究中存在精确

度较低、实时性较差等问题，提出了一种用于移动机器人的 ＲＧＢ Ｄ视觉 ＳＬＡＭ算法。首先利用定向二进制简单

描述符（Ｏｒｉｅｎｔｅｄｆａｓｔａｎｄｒｏｔａｔｅｄｂｒｉｅｆ，ＯＲＢ）算法提取 ＲＧＢ图像的特征点，通过基于快速近似最邻近（Ｆａｓｔｌｉｂｒａｒｙ

ｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＦＬＡＮＮ）的双向邻近（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）特征匹配方法得到匹配点对集合，

利用改进后的随机抽样一致性（Ｒｅｅｓｔｉｍａｔｅｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ）算法剔除误匹配点，估计得到

相邻图像间的 ６Ｄ运动变换模型，然后利用广义迭代最近点（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔ，ＧＩＣＰ）算法得到优化

后的运动变换模型，进而求解得到相机位姿。为提高定位精度，引入随机闭环检测环节，减少了机器人定位过程中

的累积误差，并采用全局图优化（Ｇｅｎｅｒａｌｇｒａｐｈｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，Ｇ２Ｏ）方法对相机位姿图进行优化，得到全局最优相机

位姿和相机运动轨迹；最终通过点云拼接生成全局彩色稠密点云地图。针对所测试的 ＦＲ１数据集，本文算法的最

小定位误差为 ００１１ｍ，平均定位误差为 ００２４５ｍ，每帧数据平均处理时间为 ００３２ｓ，满足移动机器人快速定位建

图的需求。
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０　引言

移动机器人涉及控制理论、人工智能技术、多传感

器数据融合技术、电子信息与计算机技术等多学科交

叉，在很多领域得到了广泛应用。移动机器人通常在

无全局定位信息的未知环境中作业，如林地勘测、灾害

救援等。如何在未知环境中利用自身携带的传感器，

通过感知自身状态和周围环境完成自主导航是其面临

的主要挑战之一。同步定位与地图构建技术可以获取

精确的位置信息与地图环境信息，成为解决上述难题

的重要手段与当前机器人领域的研究热点。

在同步定位与地图构建技术中，根据采用的传

感器类型，可以分为激光雷达
［１－２］

与视觉采集设

备
［３－４］

两种。微软 Ｋｉｎｅｃｔ、英特尔 ＲｅａｌＳｅｎｓｅ、华硕
ＸｔｉｏｎＰｒｏＬｉｖｅ等一系列 ＲＧＢ Ｄ相机，可同时获得
ＲＧＢ图像及与之匹配的深度图像，节省了大量的计
算时间，较好地满足了移动机器人视觉同步定位与

地 图 构 建 （Ｖｉｓｕａｌｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）过程中对实时性的要求，且设备价
格低廉，因而得到广泛应用

［５－９］
。

２０１２年，基于 Ｋｉｎｅｃｔ相机，ＮＥＷＣＯＭＢＥ等［１０］

提出了 ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ算法，借助 ＧＰＵ工具使算法速
度达到３０Ｈｚ，满足了实时性处理要求，但对硬件设
备要求较高且算法中没有闭环检测环节，算法精确

度较低、鲁棒性较差。随后，ＨＥＮＲＹ等［１１］
利用随机

抽样一致性（Ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）
的方法获得相邻两帧图像之间的 ６Ｄ变换矩阵，再
结合深度数据与迭代最近点（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔ，
ＩＣＰ）算法优化变换矩阵，获得相机位姿，然后利用
稀疏捆绑调整算法对得到的机器人位姿进行优化，

得到全局一致的地图。２０１４年，ＥＮＤＲＥＳ等［１２］
在上

述基础上开发出一套较为完善的 ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ系
统，将整个 ＳＬＡＭ过程分为前端处理与后端优化两
部分，在 ＨＥＮＲＹ等的研究基础上使用非线性误差
函数的框架 Ｇ２Ｏ优化方法进行全局位姿图优化，生
成全局彩色稠密点云地图。但该方法的定位精度及

算法实时性均有待改善。

因此，针对移动机器人视觉 ＳＬＡＭ算法中存在
的精确度较低、实时性较差等问题，本文提出一种用

于移动机器人的 ＲＧＢ Ｄ视觉 ＳＬＡＭ算法，对传统
的 ＲＡＮＳＡＣ算法进行改进，将改进 后 的 ＲＥ
ＲＡＮＳＡＣ算法与 ＧＩＣＰ算法相结合来解决上述问题，
并利用ＦＲ１数据集对本文算法的性能进行测试。

１　算法框架

本文提出的基于 ＲＧＢ Ｄ数据的视觉 ＳＬＡＭ算

法的总体框架如图 １所示。首先提取出 ＲＧＢ图像
中的特征点并完成匹配，结合深度图像数据将 ２Ｄ
平面特征点转换为 ３Ｄ点云，根据三维数据估计优
化相机位姿，然后对图像进行筛选得到关键帧序列

并完成帧间配准，再通过闭环检测及图优化得到全

局最优相机位姿，最终经过点云拼接构建三维点云

地图。

图１　基于 ＲＧＢ Ｄ数据的实时视觉 ＳＬＡＭ算法总体框架

Ｆｉｇ．１　ＯｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｓｕａｌＳＬＡＭ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＲＧＢ Ｄｄａｔａ
　

２　特征点提取与匹配

每帧 ＲＧＢ Ｄ数据约有３０万个点，若直接用整
帧 ＲＧＢ Ｄ数据进行定位及地图构建，会因数据量
过大导致算法执行速度过慢，实用性降低。因此在

获取 ＲＧＢ Ｄ数据后，需提取 ＲＧＢ图像中的特征
点，以减少数据量，并获得二维匹配点对，再结合深

度数据，进而得到特征点相对于相机坐标系的三维

坐标及三维匹配点对。

２１　特征点的提取
特征点的提取包括特征检测与描述符提取，目

前常用的特征点提取算法有 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ３种。
尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＩＦＴ）算法［１３］

与加速鲁棒特征（Ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＵＲＦ）算法［１４］

计算量大、耗时长，无法满

足移动机器人在定位建图过程中对实时性的要求。

因此，本文采用基于 ＯＲＢ的特征检测与描述符提取
方法

［１５］
对特征点进行提取，结果如图 ２所示。该方

法利用 ｏＦＡＳＴ特征检测与 ｒＢＲＩＥＦ描述符提取，可
保证特征点的旋转不变性，而且运算速度快。

２２　特征点的匹配

提取到相邻两帧图像的特征点后，通常采用暴

力匹配 （ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅ）方法进行匹配［１２］
，但当处理特

征点数量较多或需匹配一帧图像和整张地图时，该

方法匹配时间长，且误匹配较多，如图 ３ａ所示。针
对上述问题，本文利用基于 ＦＬＡＮＮ算法的双向
ＫＮＮ特征匹配方法以减少误匹配点，并采用多重随
机 ｋ ｄ树方法，提高快速最近邻搜索的速度，特征
匹配效果如图３ｂ所示。

为进一步提高特征点的匹配准确度，需剔除匹

配中的误匹配点。本文在 ＲＡＮＳＡＣ算法［１６］
的基础
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图 ２　ＯＲＢ特征点提取结果

Ｆｉｇ．２　Ｋｅｙｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ

ＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ３　ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅ与本文方法匹配对比

Ｆｉｇ．３　Ｍａｔｃｈｉｎｇｅｆｆｅｃｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅａｎｄｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
上进行改进，利用改进后的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法剔除
误匹配点，算法原理如图４所示。

图 ４　ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法原理图

Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＲＥ ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

本算法基于迭代思想，在每次迭代过程中随机

从三维坐标匹配点对中少量采样，估计得出变换模

型，然后使用整个三维坐标匹配点对集合对该模型

进行评估，得到满足该模型的局内点集合，根据局内

点集合中的匹配点对重新求得新的变换模型。与原

算法不同，ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法在重新求得新的变换
模型后，再次利用整个三维坐标匹配点对集合对该

模型进行评估，获得新的局内点集合与变换模型，再

与当前最优模型进行比较筛选。当随机采样 ｋ个点

时，有

１－ｐ＝（１－ｕｋ）Ｎ （１）
式中　ｐ

!!

迭代 Ｎ次后得到的采样集合中不包含
局外点的概率

ｕ
!!

单次采样得到局内点的概率

令 ｖ＝１－ｕ代表单次采样得到局外点的概率，
则迭代次数 Ｎ为

Ｎ＝ ｌｇ（１－ｐ）
ｌｇ（１－（１－ｖ）ｋ）

（２）

在迭代结束得到最优变换模型、局内点集合及

误差后，若局内点数目大于阈值，误差小于阈值，则

利用该局内点集合再次计算运动变换模型，并使用

上述方法获得最终的局内点集合。

改进后的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法在每一次迭代过
程中均对运动模型进行二次评估筛选，以提高算法

精确度，并通过减少迭代次数提高运算速度。ＲＥ
ＲＡＮＳＡＣ算法剔除误匹配的效果如图５所示。

图 ５　ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法剔除误匹配后的效果

Ｆｉｇ．５　Ｅｆｆｅｃｔａｆｔｅｒｒｅｍｏｖａｌｏｆｍｉｓｍａｔｃｈｂｙｕｓｉｎｇ

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

３　位姿估计优化与地图构建

完成相邻帧的匹配后，需通过相邻帧间的运动

变换矩阵求解相机位姿并对其进行优化，进而得到

全局最优相机位姿和相机运动轨迹，并经点云拼接，

构建出三维点云地图。

３１　位姿估计与优化
相机位姿估计与优化的过程是对相邻两帧图像

间运动变换矩阵求解的过程。该矩阵由一个旋转矩

阵 Ｒ和一个三维平移向量（ｔｘ，ｔｙ，ｔｚ）组成

Ｔ＝

ｔｘ
Ｒ ｔｙ

ｔｚ













０ ０ ０ １

（３）

若已知点 Ｐ＝（ｘ，ｙ，ｚ，１）和对应的运动变换矩
阵 Ｔ，则点 Ｐ在运动变换矩阵 Ｔ的投影 Ｐ′为

Ｐ′＝Ｔ×Ｐ （４）
基于 ＩＣＰ算法［１７］

求解相邻两帧间的运动变换

矩阵，从而得到相机的估计位姿是一种较为经典的

方法。但当初始变化选取不当或匹配点对数量较多
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时，该算法的误差较大。因此本文提出先使用

２２节提出的改进后的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法迭代筛
选获得最优局内点集合估计的运动变换矩阵 Ｔ，将
其作为位姿优化过程中的初始条件。并在匹配点数

量较多时采用精度更高的 ＧＩＣＰ算法对估计的运动
变换矩阵进行优化。

利用 ＧＩＣＰ算法［１８］
优化运动变换矩阵 Ｔ，实质

是通过概率模型进行求解。在概率性模型中，假设

存在２个集合，^Ａ＝｛^ａｉ｝和 Ｂ^＝｛ｂ^ｉ｝，若 Ａ^、Ｂ^集合完

全对应，则存在运动变换 Ｔ使得
ｂ^ｉ＝Ｔ

 ａ^ｉ　（ｉ＝１，２，…，Ｎ） （５）
式中　ｂ^ｉ!!

集合 Ｂ^中的估计点
ａ^ｉ!!

集合 Ａ^中的估计点
依据概率模型

ａｉ～Ｎ（^ａｉ，Ｃｉ，Ａ） （６）
ｂｉ～Ｎ（^ｂｉ，Ｃｉ，Ｂ） （７）

式中　Ｃｉ，Ａ!!

集合 Ａ待观测点的协方差矩阵
Ｃｉ，Ｂ!!

集合 Ｂ待观测点的协方差矩阵
产生实际的点云集合 Ａ＝｛ａｉ｝和 Ｂ＝｛ｂｉ｝。

对于任意的运动变换 Ｔ，定义 ｄ（Ｔ）ｉ ＝ｂｉ－Ｔａｉ，由
于 ａｉ和 ｂｉ是独立的高斯分布，结合式（５）有

ｄ（Ｔ）ｉ ～Ｎ（^ｂｉ－Ｔ
 ａ^ｉ，Ｃｉ，Ｂ＋Ｔ

Ｃｉ，Ａ（Ｔ
）

Ｔ
）＝

Ｎ（０，Ｃｉ，Ｂ＋Ｔ
Ｃｉ，Ａ（Ｔ

）
Ｔ
） （８）

结合极大似然估计（ＭＬＥ）可求得最佳运动变
换 Ｔ为

Ｔ＝ａｒｇｍａｘ
Ｔ ∏ｉ ｐ（ｄ

（Ｔ）
ｉ ）＝ａｒｇｍａｘ

Ｔ ∑ｉ ｌｇ（ｐ（ｄ
（Ｔ）
ｉ ））

（９）
式（９）可以简化为

　 Ｔ＝ａｒｇｍａｘ
Ｔ ∑ｉ ｄ

（Ｔ）Ｔ
ｉ （Ｃｉ，Ｂ＋ＴＣｉ，ＡＴ

Ｔ
）
－１ｄ（Ｔ）ｉ

（１０）
由此可得到优化后的运动变换矩阵 Ｔ。

３２　随机闭环检测
由于仅考虑了相邻帧间的运动变换，导致上一

帧所产生的误差会传递到下一帧。经过多帧图像累

积，累积误差最终使得计算出的轨迹出现严重偏移。

本节通过增加闭环检测环节来减少累计误差。

在 ＳＬＡＭ过程中，由于图像帧数较多，因此首先
需通过筛选得到关键帧以减少算法处理时间。具体

方法如下：设关键帧序列为 Ｐｉ（ｉ＝０，１，…，Ｎ），且
第１帧图像 Ｐ０为首帧关键帧，每采集到一帧新的图
像需计算其与序列 Ｐｉ中最后一帧的运动变换，得到
运动变换矩阵 Ｔｉ（ｉ＝０，１，…，Ｎ），若该运动变换量
符合所设定的阈值要求，则判定该帧为关键帧，并将

该帧与 Ｐｉ中的最后 ｍ个关键帧进行匹配，最后将该

帧与从 Ｐｉ中随机取出的 ｎ个关键帧进行匹配。若
匹配成功，则可由此形成图 ６所示的局部回环或全
局闭环，快速有效地减小累积误差。

图 ６　局部回环

Ｆｉｇ．６　Ｌｏｃａｌｃｌｏｓｅｄｌｏｏｐ
　
３３　Ｇ２Ｏ位姿图优化

在位姿图中增加闭环约束后，为得到全局最优

运动变换约束和全局最优相机位姿，采用 Ｇ２Ｏ优化
方法对整个位姿图进行优化。Ｇ２Ｏ优化方法［１９］

可将位姿图优化的问题转换为非线性最小二乘法

问题，在已知运动变换约束与闭环约束情况下，求

解相机位姿最优配置 ｘ。其中目标函数 Ｆ（ｘ）定
义为

　 Ｆ（ｘ）＝∑
（ｉ，ｊ）∈Ｃ

ｅＴ（ｘｉ，ｘｊ，ｚｉｊ）Ωｉｊｅ（ｘｉ，ｘｊ，ｚｉｊ） （１１）

ｘ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ
Ｆ（ｘ） （１２）

式中　ｘｉ、ｘｊ!!

第 ｉ时刻和第 ｊ时刻相机的位姿，
即 Ｇ２Ｏ图中的节点

Ｃ
!!

时间序列集合

ｚｉｊ!!

位姿 ｘｉ和 ｘｊ之间的实际约束关系
Ωｉｊ!!

位姿 ｘｉ和 ｘｊ之间的信息矩阵，即两
节点间的不确定性

ｅ（ｘｉ，ｘｊ，ｚｉｊ）!!

２个节点组成的边所产生的
向量误差函数

向量误差函数可表示为

ｅ（ｘｉ，ｘｊ，ｚｉｊ）＝ｚｉｊ－ｚ^ｉｊ（ｘｉ，ｘｊ） （１３）
式中　ｚ^ｉｊ（ｘｉ，ｘｊ）!!

实际计算得到的 ２个位姿之间
的状态转换值

该误差函数表示 ｘｉ和 ｘｊ满足约束条件 ｚｉｊ的程
度，当 ｘｉ和 ｘｊ完全满足约束条件时，其值为０。
３４　地图构建

在得到优化后的相机位姿及相机运动轨迹后，

根据不同相机位姿下的观察结果生成不同的点云，

将这些点云全部变换到全局相机位姿下进行累加点

云拼接，即可构建当前时刻的三维点云地图。

然而，由于每帧点云数据量巨大，一帧分辨率为

６４０像素 ×４８０像素的图像，有３０多万个点，导致地
图过于庞大，占用大量存储空间。因此本文将稠密

的三维点云地图保存为基于八叉树的 ＯｃｔｏＭａｐ。
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ＯｃｔｏＭａｐ［２０］本质上是一种三维栅格地图，其基本组
成单元是体素，可以通过改变体素的大小来调整该

地图的分辨率。该类型地图可用于后续移动机器人

的路径规划及导航。

４　实验结果与分析

４１　实验平台
为验证算法的有效性，并保证实验的一致对比

性，本文实验采用 ＴＵＭ 标准数据集［２１］
中 基于

Ｋｉｎｅｃｔ视觉传感器采集的室内基准数据包。该基准
数据包中包含 Ｋｉｎｅｃｔ产生的彩色图像和深度图像

序列，以及相机的真实运动位姿。本文算法运行在

配置四核２５ＧＨｚ主频、ｉ７处理器的 ＰＣ机上，使用
Ｕｂｕｎｔｕ１４０４操作系统。实验程序中的 ＲＧＢ数据和
深度数据均设定以 ３０ｆ／ｓ的速度同时从数据包中
读取。

４２　数据集实验结果分析
４２１　特征提取对比

本文分别使用 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ３种算法提取
ＦＲ１／ｘｙｚ数据包中全部７９８帧图像的特征点，并对 ３
种算法的特征点提取数目以及提取时间进行对比，

结果如图７所示。图７中 μ表示平均值。

图 ７　ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ算法对比

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＳＩＦＴ，ＳＵＲＦａｎｄＯＲＢａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

　　从图 ７可知，ＳＩＦＴ算法、ＳＵＲＦ算法、ＯＲＢ算法
平均每帧图像提取的特征点数目分别为 １３２８、
１６４１、５００个，所用时间分别为１１８３、１３１８、６２ｍｓ。在
满足特征点匹配数目要求的情况下，ＯＲＢ算法的运
行速度比 ＳＩＦＴ算法和 ＳＵＲＦ算法快 ２个数量级，可
满足视觉 ＳＬＡＭ的实时性要求。
４２２　ＲＡＮＳＡＣ算法改进对比

为验证 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法可提高局内点比例，
使得算法精度提高、运行时间减少，本节根据 ＦＲ１／
ｘｙｚ、ＦＲ１／ｄｅｓｋ、ＦＲ１／ｄｅｓｋ２和 ＦＲ１／ｐｌａｎｔ４个数据包
对 ＲＡＮＳＡＣ算法与 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法进行对比分
析，对比结果如表１所示。

表 １　ＲＡＮＳＡＣ算法与 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法对比

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据包 算法
局内点

比例／％

迭代

次数

运行

时间／ｓ

ＦＲ１／ｘｙｚ
ＲＡＮＳＡＣ ３７５ ３５０ ０００９１

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ ４１７ ２４３ ０００５３

ＦＲ１／ｄｅｓｋ
ＲＡＮＳＡＣ ３９７ ３３４ ０００８９

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ ４３４ ２３１ ０００５２

ＦＲ１／ｄｅｓｋ２
ＲＡＮＳＡＣ ３９３ ３６１ ０００９２

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ ４２９ ２５７ ０００５４

ＦＲ１／ｐｌａｎｔ
ＲＡＮＳＡＣ ３５１ ５００ ００１２２

ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ ３９８ ３８９ ０００７８

　　从表１中可以看出，针对所测试的 ４个 ＦＲ１数
据包，改进后的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法的平均每帧图像
的局 内 点 比例 分别为 ４１７％、４３４％、４２９％、
３９８％，平均每帧图像的迭代次数分别为 ２４３、２３１、
２５７、３８９次，平均每帧图像的处理时间分别为
０００５３、０００５２、０００５４、０００７８ｓ。经对比可知，
改进后的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法较 ＲＡＮＳＡＣ算法提高
了局内点比例，使得算法迭代次数减少，提升了算法

的计算速度。

４２３　相机运动轨迹估计
为使估计轨迹与真实轨迹的对比更加直观，实

验给出了在本文算法下 ＴＵＭ数据集中 ＦＲ１／ｄｅｓｋ、
ＦＲ１／ｄｅｓｋ２、ＦＲ１／ｘｙｚ、ＦＲ１／ｐｌａｎｔ４个数据包的相机
真实轨迹及估计轨迹在 ＸＹ平面上的投影，如图 ８
所示。

４２４　定位准确性及实时性对比
为验证本文算法定位准确性及实时性，实验计

算出真实位姿与利用本文方法得到的估计位姿之间

的均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）及平
均每帧数据的处理时间，并将本文方法获得的

ＲＭＳＥ值及算法处理时间与文献［１２］中提出的
ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ方法获得的数值进行对比，对比结
果如表２所示。

从表２可以看出，针对所测试的４个ＦＲ１数据包，
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图 ８　真实轨迹与估计轨迹比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｅａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
　

表 ２　本文方法与 ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ 方法的性能对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ

ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

数据包
轨迹

长度／ｍ

ＲＭＳＥ／ｍ 处理时间／ｓ

ＲＧＢ Ｄ

ＳＬＡＭ

本文

方法

ＲＧＢ Ｄ

ＳＬＡＭ

本文

方法

ＦＲ１／ｄｅｓｋ ９２６ ００２６ ００１４ ０３８４ ００３３

ＦＲ１／ｄｅｓｋ２ １０１６ ００５９ ００３４ ０３０７ ００３０

ＦＲ１／ｘｙｚ ７１１ ００１８ ００１１ ０４５７ ００３２

ＦＲ１／ｐｌａｎｔ １４８０ ００５６ ００３９ ０３７６ ００３４

本文方法定位精度及处理速度均优于 ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ。
经计算，本文方法的平均ＲＭＳＥ约为００２４５ｍ，平均每
帧数据处理用时约为 ００３２ｓ，与 ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ方
法相比，分别降低了４０％和９０％。
４３　地图构建评估

以 ＦＲ１／ｐｌａｎｔ数据包和实验室楼道实际场景建
图结果为例，说明本文算法构建地图的准确性。

４３１　ＦＲ１／ｐｌａｎｔ数据包建图
在 ＦＲ１／ｐｌａｎｔ数据包中，ＲＧＢ Ｄ相机围绕花盆

旋转，从各个角度拍摄花盆，构建好稠密点云地图后

将其保存为 ＯｃｔｏＭａｐ形式，分辨率为２ｃｍ，如图９所
示。从三维地图的不同角度可发现花盆、桌子、黑板

等物体均得到了较好的重建。

４３２　实际场景建图
为验证本文算法在实际环境中效果，利用

Ｋｉｎｅｃｔ实时采集得到的实际场景与本文算法得到的

图 ９　ＦＲ１／ｐｌａｎｔ３Ｄ地图

Ｆｉｇ．９　ＦＲ１／ｐｌａｎｔ３Ｄｍａｐｓ
　
３Ｄ地图进行对比，并对视觉传感器轨迹进行估计。

实验室楼道实际场景如图 １０ａ所示，共有两部

图 １０　实验室楼道及其 ３Ｄ地图

Ｆｉｇ．１０　Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙｃｏｒｒｉｄｏｒａｎｄｉｔｓ３Ｄｍａｐ

分，左侧图像为纵向楼道，右侧图像为横向楼道。实

验过程中，将 Ｋｉｎｅｃｔ传感器放置于移动机器人上，
控制移动机器人从纵向楼道粉点处以直线运动至楼

道岔口处，右转至横向楼道，转弯路径近似为半径

０６ｍ的圆弧曲线，随后行至横向楼道蓝点处并完
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成１８０°的转向，返回至楼道岔路口，最后再行至纵
向楼道尽头。在此过程中平均移动速度为０３ｍ／ｓ。

根据本文算法所构建的实验室楼道 ３Ｄ地图如
图１０ｂ所示，可以看出，３Ｄ地图中的地板、墙壁及直
角拐弯处等均得到了较好地还原。移动机器人的位

置轨迹如图１１所示。实验过程中，移动机器人在楼
道拐角处的转向角为 ９０°，在纵向楼道和横向楼道
中的实际直线位移距离分别为 ７７０、３００ｍ。
本文算法得到的转向角为９２２°，角度误差为

图 １１　移动机器人轨迹

Ｆｉｇ．１１　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔ
　

２４％，在纵向、横向定位结果中移动机器人的位移
分别为 ７８４、３０５ｍ，纵向、横向位移定位误差分别
为１８％、１７％。

５　结束语

提出了一种用于移动机器人的 ＲＧＢ Ｄ视觉
ＳＬＡＭ算法，该算法采用 ＯＲＢ算法提取特征点，随
后提出一种改进的 ＲＥ ＲＡＮＳＡＣ算法，通过与
ＧＩＣＰ算法的结合获得了最优相机位姿，最后利用
随机闭环检测及 Ｇ２Ｏ图优化方法减小了累积误
差，并拼接构建了三维点云地图。通过实验对比

ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ３种算法提取的特征点数目以及
提取时间，说明本文采用的 ＯＲＢ算法在处理速度
上优势明显。通过对 ＦＲ１数据集的测试，对比了
本文算法与 ＲＧＢ ＤＳＬＡＭ算法，验证了本文算法
定位准确性及快速性，并以 ＦＲ１／ｐｌａｎｔ数据包和实
验室楼道实际场景建图效果为例说明了算法建图

的准确性。本文算法的最小定位误差为 ００１１ｍ，
平均定位误差为 ００２４５ｍ，平均每帧数据处理时
间为 ００３２ｓ。
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