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双目相机和激光雷达的融合 ＳＬＡＭ 研究

刘鸿勋ꎬ王　 伟

(南京信息工程大学自动化学院ꎬ江苏 南京 ２１０００６)

[摘要] 　 针对基于图优化的激光 ＳＬＡＭ 算法在高相似度的场景中闭环检测出错的问题ꎬ提出使用双目相机进行

闭环检测的方法. 使用加入旋转不变性的 ＦＡＳＴ 特征点和 ＢＲＩＥＦ 描述子进行双目深度估计ꎻ引入局部地图的概

念ꎬ使用单帧激光雷达数据与局部地图进行匹配ꎬ提高 ＳＬＡＭ 前端的精度. 使用基于词袋(ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓꎬＢＯＷ)模
型的 ｋ 叉树字典评估图片相似度从而完成闭环检测ꎬ最后构建全局优化问题并求解. 与主流开源激光雷达

ＳＬＡＭ 算法的对比实验表明ꎬ研究内容改善了只使用激光雷达数据进行闭环检测的方法在相似度较高场景下失

效的问题ꎬ并且在较大面积场景运行效果明显优于基于滤波的 ＳＬＡＭ 算法.
[关键词] 　 ＦＡＳＴ 特征点ꎬ图优化ꎬＳＬＡＭꎬ双目视觉ꎬ词袋

[中图分类号]ＴＰ２４２.６　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２１)０１－００６４－０８

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ ＳＬＡＭ ｏｆ Ｂｉｎｏｃｕｌａｒ Ｃａｍｅｒａ ａｎｄ Ｌｉｄａｒ
Ｌｉｕ ＨｏｎｇｘｕｎꎬＷａｎｇ Ｗｅｉ

(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１０００６ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ￣ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｌａｓｅｒ ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｈｉｇｈ￣
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｃｅｎｅｓꎬｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａｓ ｆｏｒ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｗｅ ｕｓｅ
ＦＡＳＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ＢＲＩＥＦ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｆｏｒ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｄｅｐｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ. Ｗｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍａｐｓꎬａｎｄ ｕｓｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｆｒａｍｅ ｌｉｄａｒ ｄａｔａ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｍａｐｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＳＬＡＭ
ｆｒｏｎｔ￣ｅｎｄ. Ａ ｋ￣ａｒｙ ｔｒｅｅ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＢＯＷ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙꎬｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ｓｏｌｖｅｄ. Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｕｓｅｓ ｌｉｄａｒ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆａｉｌｓ ｉｎ ａ ｓｃｅｎｅ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬａｎｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅｒ ａｒｅａ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｅｄ ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ＦＡＳＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓꎬｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄꎬＳＬＡＭꎬｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｉｏｎꎬｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ

ＳＬＡＭ 问题可以描述为机器人在未知环境中从一个未知位置开始移动ꎬ在移动过程中根据位置估计

和地图进行自身定位ꎬ同时在自身定位的基础上建造增量式地图ꎬ实现机器人的自主定位和导航. 此课题

在学术界已经有二三十年的历史ꎬ根据获取环境信息的传感器不同可以分为视觉 ＳＬＡＭ、激光 ＳＬＡＭ 两个

大类. 视觉 ＳＬＡＭ 又分为单目、双目、深度(ＲＧＢＤ)相机 ３ 种. 激光雷达主流的有单线激光、１６、３２、６４、１２８
线激光等ꎬ价格基本呈指数增长.

激光雷达 ＳＬＡＭ 算法是目前产业界落地使用最多、实际运行表现最稳定的算法ꎬ主要分为两种ꎬ一种

是传统的以扩展卡尔曼、粒子滤波为代表的贝叶斯滤波方法[１]ꎬ另一种是基于图优化的全局优化处理方

法[２] . 由于近年来对 ＳＬＡＭ 算法的深入研究ꎬ其应用场景逐步向大规模环境发展. 图优化方法由于支持全

局优化、方便消除累积误差的特点ꎬ渐渐成为主流. 但是单线激光雷达获取的点云数据只是在单一的平面

内ꎬ近些年来ꎬ经过研究改进ꎬ基于图优化的激光 ＳＬＡＭ 算法中的闭环检测有 ＩＣＰ、ＰＬ＿ＩＣＰ [３]、ＮＤＴ 等方

法ꎬ这些方法在结构化、重复度较高的场景容易失效ꎬ导致全局优化失败或得到错误结果.
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　 　 本文从激光 ＳＬＡＭ 实际应用场景出发ꎬ研究了视觉双目相机提取特征及匹配算法[４]ꎬ采用视觉回环检

测ꎬ用双目相机的图像提取出改进的 ＦＡＳＴ 特征点[５]ꎬ并使用 ＢＯＷ 方法进行特征点匹配及闭环的检测ꎬ配
合基于图优化方法的激光 ＳＬＡＭ 算法ꎬ有效提高了激光 ＳＬＡＭ 的回环准确率.

１　 双目—激光融合 ＳＬＡＭ 框架

１.１　 运动和观测

把离散时刻 ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ 机器人的位置记为 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘｋ} . 路标点集合 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋ}ꎬ当机器

人在 ｘｋ 位置上观测到某个路标点 ｙ ｊꎬ就产生了一个观测数据ꎬ得到运动方程和观测方程分别为:
ｘｋ ＝ ｆ(ｘｋ－１ꎬｕｋꎬｗｋ)ꎬ
ｚｋꎬｊ ＝ｈ(ｙ ｊꎬｘｋꎬｖｋꎬｊ) .

{ (１)

式中ꎬｕｋ 是 ｉｍｕ、里程计等运动传感器的读数(也可以称为运动方程的输入)ꎬｗｋ 为噪声. 观测方程中的 ｙｉ

为路标点ꎬｖｋꎬｊ为此次观测的噪声. 对于在平面内运动的机器人位姿ꎬｘｋ ＝ [ｘꎬｙꎬθ] Ｔ
ｋ ꎬ同时ꎬ运动传感器能测

量出机器人在 Δｔ 时间内位置和转角的变化量 ｕｋ ＝[ΔｘꎬΔｙꎬΔθ] Ｔ
ｋ ꎬ所以运动方程参数化为:
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对于观测方程ꎬ激光雷达观测一个路标点时ꎬ测量到的有两个量:路标点与机器人之间的距离 ｒ 和夹

角 φꎬ记路标点为 ｙ＝[ｐｘꎬｐｙ] Ｔꎬ观测数据为 Ｚ＝[ ｒꎬφ] Ｔꎬ激光雷达观测方程的形式为:
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对于相机ꎬ使用小孔成像模型ꎬ记路标点坐标为 ｙ ＝ [ｐｘꎬｐｙꎬｐｚ] Ｔꎬ观测数据为 Ｚ ＝ [ｕꎬｖ] Ｔꎬ则观测方程

的形式为:
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其中 ｚ 为路标点与相机成像平面的垂直距离ꎬｕ、ｖ 为路标点在图像中的像素坐标ꎬｆｘꎬｆｙꎬｃｘꎬｃｙ 是相机

内参ꎬ可通过相机标定.

图 １　 机器人 ＳＬＡＭ 系统状态

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ

１.２　 非线性优化求解机器人状态估计

上文建立了一个机器人 ＳＬＡＭ 系统的模型:已知从零时

刻开始的机器人运动( ｉｍｕ、里程计)和测量传感器(激光雷

达、相机)的读数ꎬ求解定位问题和建图问题ꎬ图 １ 是系统状

态的描述图.
使用非线性优化的方法求解这个状态估计问题ꎬ设从 １

到 ｎ 所有时刻ꎬ有 ｍ 个路标点.
ｘ＝{ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬｙ＝{ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｍ} .

那么这个状态估计就是已知输入数据 ｕ 和观测数据 Ｚ
的条件下计算状态 ｘꎬｙ 的条件概率分布:

Ｐ(ｘꎬｙ ｜Ｚꎬｕ) .
利用贝叶斯法则ꎬ有:

Ｐ(ｘꎬｙ ｜Ｚꎬｕ)＝ ｐ(Ｚꎬｕ ｜ ｘꎬｙ)ｐ(ｘꎬｙ)
ｐ(Ｚ ｜ ｕ)

∝Ｐ(Ｚꎬｕ ｜ ｘꎬｙ)üþ ýï ï ï ï

似然

　 Ｐ(ｘꎬｙ)}

先验

. (５)

式中ꎬＰ(Ｚ ｜ ｕ)与待估计的状态 ｘꎬｙ 无关ꎬ可忽略. 左侧为后验概率ꎬ正比于右侧似然和先验的乘积. 无需
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求解完整的后验分布ꎬ只求一个最优的状态ꎬ使该状态下后验概率最大化ꎬ
(ｘꎬｙ)∗

ＭＡＰ ＝ａｒｇｍａｘ Ｐ(ｘꎬｙ ｜Ｚꎬｕ)＝ ａｒｇｍａｘ Ｐ(Ｚꎬｕ ｜ ｘꎬｙ)Ｐ(ｘꎬｙ) . (６)
参考上文中的观测模型ꎬ对于某次观测 Ｚｋꎬｊ ＝ｈ(ｙ ｊꎬｘｋ)＋ｖｋꎬｊꎬ假设噪声项 ｖｋ ~Ｎ(０ꎬＱｋꎬｊ)ꎬ则观测数据的

条件概率为 Ｐ(Ｚｋꎬｊ ｜ ｘｋꎬｙ ｊ)＝ Ｎ(ｈ(ｙ ｊꎬｘｋ)ꎬＱｋꎬｊ)ꎬ它是一个高斯分布. 取其负对数ꎬ

－ｌｎ(Ｐ(ｘ))＝ １
２
ｌｎ (２π) Ｎｄｅｔ(∑)( ) ＋ １

２
(ｘ－ｕ) Ｔ ∑ －１

(ｘ－ｕ) . (７)

第一项与 ｘ 无关可以省略ꎬ代入观测方程ꎬ相当于求

ａｒｇｍｉｎ((Ｚｋꎬｊ－ｈ(ｘｋꎬｙ ｊ)) ＴＱ－１
ｋꎬｊ(Ｚｋꎬｊ－ｈ(ｘｋꎬｙ ｊ))) . (８)

定义各次输入和观测数据与模型之间的误差:
ｅｕꎬｋ ＝ｘｋ－ｆ(ｘｋ－１ꎬｕｋ)ꎬ
ｅｚꎬｋꎬｊ ＝Ｚｋꎬｊ－ｈ(ｘｋꎬｙ ｊ) .

(９)

最小化所有时刻的误差等价于求最大似然估计ꎬ转化为一个最小二乘问题ꎬ

ｍｉｎ Ｊ(ｘꎬｙ)＝ ∑
ｋ

ｅＴ
ｕꎬｋＲ

－１
ｋ ｅｕꎬｋ＋ ∑

ｋ
∑

ｊ
ｅＴ
ＺꎬｋꎬｊＱ

－１
ｋꎬｊｅＺꎬｋꎬｊ . (１０)

式中ꎬｅｕꎬｋ是运动误差ꎬ只与 ｘｋ 和 ｘｋ－１有关ꎬｅＺꎬｋꎬｊ是观测误差ꎬ只与 ｘｋꎬｙ ｊ 有关.

２　 双目相机前端处理

由式(４)可知ꎬ单个相机的观测方程中缺少了图像点的深度信息 Ｚꎬ现使用双目相机和改进的 ＦＡＳＴ
角点检测匹配算法进行深度信息恢复ꎬ并选择关键帧ꎬ为后端闭环检测做准备.
２.１　 改进的 ＦＡＳＴ 角点检测算法

ＦＡＳＴ 特征点的原理:检测图像中任意一个像素 Ｐ ｉｘꎬ它的亮度为 ＬＰｉｘ
ꎬ以此像素为中心ꎬ选取半径为 ３

的圆上的 １６ 个像素点ꎬ如果有连续 １１ 个点的亮度大于 ＬＰｉｘ
∗１.２ 或小于 ＬＰｉｘ

∗０.８ꎬ那么认为像素 Ｐ ｉｘ是一

个特征点ꎬ如图 ２ 所示.
为了比较各个特征点提取算法的性能ꎬ对 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、ＦＡＳＴ 特征点提取算法在 ｉｎｔｅｌ－ｉ５－８２５０Ｕ

下用 ５ 张测试图片提取特征点数量和用时.
由表 １ 可见ꎬＦＡＳＴ 算法可提取大量图像特征点ꎬ且检测速率比 ＳＩＦＴ 提高了两个数量级. 因此ꎬ本研究

采用 ＦＡＳＴ 角点作为特征点检测算法. ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ、ＦＡＳＴ 特征点提取用时分别为 ５. ４２ ｓ、４. ３５ ｓ、
０.２４ ｓ、０.０６ ｓ.

图 ２　 ＦＡＳＴ 特征点

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＦＡＳＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

表 １　 ４ 种特征点提取数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ 个

图片编号 ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＯＲＢ ＦＡＳＴ

１ ２ ５８２ ３ ６５１ ５００ １ ２１４７
２ １ ３１１ ２ ６０６ ５００ ４ ２９３
３ ５ ４４６ ６ ６１１ ５００ １６ ５５３
４ ４ ５９２ ６ ０３３ ５００ ７０６
５ １ ９７９ ４ ２１２ ５００ １０ ６７６

　 　 但是机器人在运动过程中的视角变化较大ꎬ
ＦＡＳＴ 角点过于简单ꎬ需要添加旋转不变性. 在 Ｐ ｉｘ点的邻域 Ｓ 内计算灰度质心ꎬ定义邻域 Ｓ 的矩为:

ｍｐｑ ＝ ∑
ｕꎬｖ

ｘｐｙｑＩ(ｕꎬｖ) . (１１)

式中ꎬＩ(ｕꎬｖ)为像素坐标(ｕꎬｖ)点的灰度值ꎬ(ｕꎬｖ)∈Ｓꎬ令 ｐꎬｑ 分别为 ０ 和 １ꎬ则质心位置:

Ｃ＝
Ｍ１０

Ｍ００
ꎬ
Ｍ０１

Ｍ００

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１２)

定义 ＦＡＳＴ 特征点的方向为:
Ａ＝(ａｔａｎ ２(Ｍ０１ꎬＭ１０)). (１３)

—６６—
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图 ３　 特征点周围的 １２８ 个点对

Ｆｉｇ􀆰 ３　 １２８ ｐａｉｒｓ ｏｆ ｐｏｉｎｔｓ ｎｅａｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ

２.２　 特征描述子及双目特征匹配

使用 ＢＲＩＥＦ－１２８ 描述子ꎬ选取特征点附近的 １２８ 对像

素点ꎬ选取方式如图 ３ 所示.

取出点集 ＰＳ ＝
ｕ１ ｕ２ 􀆺 ｕ１２８

ｖ１ ｖ２ 􀆺 ｖ１２８

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ上节中得到的特

征点方向角度为 Ａꎬ化为旋转矩阵:

ＲＡ ＝
ｃｏｓ Ａ ｓｉｎ Ａ
－ｓｉｎ Ａ ｃｏｓ Ａ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú .

则旋转后的点集 ＳＡ ＝ＲＡＳꎬ特征描述子为:
ｇ１２８( ｉꎬＡ):＝ ｆ１２８( Ｉ) Ｉ(ｕｉꎬｖｉ)∈ＳＡ . (１４)

使用 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离判定它们的匹配程度ꎬ我们认为当

前特征点与最邻近点的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离越小且与次临近点

的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离越大ꎬ匹配的效果越好. 对双目相机的图

像分别做特征提取和描述子计算ꎬ经过匹配可以得到一组

从两个角度同时拍摄到的图像点ꎬ如图 ４ 所示.

图 ４　 特征点匹配结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｍａｔｃｈ

２.３　 双目相机模型和特征点深度计算

经过特征匹配ꎬ得到物理世界中 Ｂ 点在两个相机图像中的投影点 ＰＬ 和 ＰＲꎬ左眼相机和右眼相机的中

心距离为基线的长度 ｂꎬ相机焦距为 ｆꎬ建立如图 ５ 所示的双目相机几何模型.
图 ５ 中ꎬｚ 为 Ｂ 点与相机的垂直距离ꎬ是我们想要恢复的深度信息ꎬｕＬ 为 ＰＬ 的像素横坐标ꎬｕＲ 为 ＰＲ

的像素横坐标. 由相似三角形原理可得:
ｚ－ｆ
ｚ

＝
ｂ－ｕＬ＋ｕＲ

ｂ
. (１５)

整理可得:

ｚ＝ ｆ∗ｂ
ｕＬ－ｕＲ

. (１６)

以左目相机中心为原点ꎬ建立相机坐标系 Ｏ－ｘ－ｙ－ｚꎬ如图 ６、图 ７ 所示. 设 Ｂ 点在相机坐标系中的坐标
为(ｘＣꎬｙＣꎬｚＣ)ꎬ此时 Ｂ 点的 ｚ 坐标、在左目图像中的像素坐标(ｕＬꎬｖＬ)均已知ꎬ由右图中的相似三角形关系

可得:
ｘＣ

ｕＬ
＝
ｚＣ
ｆ
ꎬ
ｙＣ

ｖＬ
＝
ｚＣ
ｆ
.

整理可得:

ｘＣ ＝
ｚＣ∗ｕＬ

ｆ
ꎬｙＣ ＝

ｚＣ∗ｖＬ
ｆ

. (１７)

—７６—
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图 ５　 双目相机视差模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｃａｍｅｒａ ｐａｒａｌｌａｘ ｍｏｄｅｌ
图 ６　 相机坐标系

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃａｍｅｒａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

图 ７　 相机坐标系俯视图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｏｐ ｖｉｅｗ ｏｆ ｃａｍｅｒａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ

结合式(１６)和式(１７)ꎬ可以计算出所有特征点在相机

坐标系下的三维坐标ꎬ每一组图像算出的特征点作为一帧

点云数据. 同时ꎬ为了保证运算速度和节省内存资源ꎬ根据

以下几个原则选取关键帧进行保存:
(１)当前帧至少提取了 ５０ 个有效的特征点.
(２)当前帧中的特征点与上一帧关键帧相同点的数量

少于 ９０％.
(３)局部建图处于空闲状态ꎬ或者超过 ２０ 帧图像未保

存关键帧.

３　 地图构建和全局优化

３.１　 激光雷达点云帧间匹配

激光雷达点云数据 Ｈ ＝ {ｈｋ} . ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫꎬｈｋ∈Ｒ２ . 设激光雷达的位姿为 Ｔξꎬ则点云中每个数据点 ＢＬ

的全局坐标为:

Ｔξｐ＝
ｃｏｓξθ －ｓｉｎξθ
ｓｉｎξθ ｃｏｓξθ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ＢＬ＋

ξｘ
ξｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (１８)

构建一个概率网格 Ｇ:ｒＺ×ｒＺ→[ｐｍｉｎꎬｐｍａｘ]ꎬ如下图所示ꎬ这些分立的网格点可以设置分辨率大小ꎬ比如

我们设置为 ５ ｃｍ. 每个网格点的数值代表它是障碍物点的概率ꎬ我们定义每个网格点包含了它所在的方

形区域内所有的点ꎬ如图 ８ 所示.
为了提高帧间匹配的稳定性ꎬ我们把连续的多帧点云数据累积起来ꎬ形成“局部地图”ꎬ然后用点云与

这个“局部地图”进行匹配. 设置两个点集“ｈｉｔ”和“ｍｉｓｓ”(如图 ９ 所示)ꎬ同时设置初始概率 ｐｈｉｔ和 ｐｍｉｓｓꎬ插
入点云时ꎬ把点云所在的网格点记为“ｈｉｔ”ꎬ把点云与机器人之间连线的所有网格点记为“ｍｉｓｓ”ꎬ如果某网

格点是第一次被观测到ꎬ就把它的概率 Ｐｍ 相应地赋值为 ｐｈｉｔ或 ｐｍｉｓｓꎬ如果以前已经观测到过ꎬ则以下列公

式更新它的概率值:

ｏｄｄｓ(Ｐｍ)＝
Ｐｍ

１－Ｐｍ
. (１９)

Ｇｎｅｗ(ｘ)＝ ｃｌａｍｐ(ｏｄｄｓ－１(ｏｄｄｓ(Ｇｏｌｄ(ｘ))􀅰ｏｄｄｓ(ｐｈｉｔ))) . (２０)
式(１０)是计算最优插入位置 ξ 的最小二乘问题:

ａｒｇｍｉｎ
ξ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
(１－Ｇｓｍｏｏｔｈ(Ｔξｈｋ)) ２ . (２１)

式中ꎬＴξｈｋ 表示把点云坐标转换到局部地图坐标系的过程ꎬＭｓｍｏｏｔｈ函数是更新概率值函数的平滑版本ꎬ使
用 ｃｅｒｅｓ 和双三次插值方法. 实验结果显示ꎬ概率值计算结果有可能超过 １ꎬ但是由于求最小二乘的过程不

受全概率理论约束ꎬ故不会影响优化结果. 求解这个最小二乘问题的方法可以参考文献[６－７] .

—８６—
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图 ８　 概率网格

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｇｒｉｄ
图 ９　 ｍｉｓｓ和 ｈｉｔ 的标记规则

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｒｕｌｅ ｏｆ ｍｉｓｓ ａｎｄ ｈｉｔ

３.２　 闭环检测

图像闭环检测使用视觉词袋[８]度量两幅图像的相似程度. 经离线采集大量图像ꎬ提取出 Ｎ 个特征点ꎬ
使用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法将它们归成 ｋ 个单词的词典:

(１)随机选取 ｋ 个中心点:ｃ１ꎬ􀆺ｃｋ .
(２)计算每个样本与每个中心点的距离ꎬ取最小的作为它的归类.
(３)重新计算每个类的中心点.
(４)如果每个中心点都变化很小ꎬ则算法收敛结束ꎬ否则返回第二步.
使用 ＴＦ￣ＩＤＦ 模型[９－１０]计算相似度ꎬ在建立字典时计算 ＩＤＦꎬ统计某个节点 ｗ ｉ 中特征点数量占所有特

征点数量的比例. 设一共有 ｎ 个特征ꎬｎｉ 个 ｗ ｉꎬ该单词的 Ｉ 为:

Ｉｉ ＝ ｌｇ ｎ
ｎｉ
. (２２)

设图像 Ａ 中单词 ｗ ｉ 出现了 ｌｉ 次ꎬ而单词一共出现了 ｌ 次ꎬＦ 即为:
Ｆ ｉ ＝ ｌｉ / ｌ. (２３)

则 ｗ ｉ 的权重等于 Ｆ 与 ＩＤＦ 的乘积:
ηｉ ＝Ｆ ｉ×Ｉｉ . (２４)

用一个向量 ｖＡ 描述图像 Ａ:

Ａ＝{(ｗ１ꎬη１)ꎬ(ｗ２ꎬη２)ꎬ􀆺ꎬ(ｗＮꎬηＮ)}
ｄｅｆ

􀪅􀪅ｖＡ . (２５)
参考文献[１１]中的 Ｌ１ 范数形式ꎬ描述两个向量 ｖＡꎬｖＢ 的差异程度:

ｓ(ｖＡ－ｖＢ)＝ ２ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｖＡｉ ｜ ＋ ｜ ｖＢｉ ｜ － ｜ ｖＡｉ－ｖＢｉ ｜ . (２６)

３.３　 全局优化

经过闭环检测后ꎬ判断检测结果ꎬ比如分数大于 ７０(总分 １００)ꎬ则认为找到了足够相似的图像匹配ꎬ
然后把这个匹配结果作为一个全局“约束”加入到优化问题中ꎬ根据第 ２ 章节中的问题模型ꎬ将其中的观

测误差具体化为:

ａｒｇｍｉｎ
ＩｍꎬＩｓ

１
２
Σ ｉｊρ(Ｅ２(ξｍｉ ꎬξｓｊ ꎻΣ ｉｊꎬξｉｊ)) . (２７)

式中ꎬ为了保证残差最小化时的收敛速度和稳定性ꎬ使用 Ｈｕｂｅｒ Ｌｏｓｓ 函数 ρ 对观测误差进行封装ꎬＩｍ 是关

键帧 Ａ 在全局坐标系下的位姿ꎬＩｓ 是与 Ａ 建立闭环的关键帧 Ｂ 在全局坐标系下的位姿ꎬ它们之间的约束通

过相对位姿 ξｉｊ和协方差 Σ ｉｊ来描述ꎬ对于一组关键帧 ｉ 和 ｊꎬ相对位姿 ξｉｊ描述的是分别采集到该帧的时刻机

器人所处的位置ꎬ这个位置由 ３.１ 中激光雷达的连续的帧间匹配给出ꎬ协方差 Σ ｉｊ的由闭环检测算法给

出. Ｅ 函数是残差函数ꎬ在这个约束问题中具体形式为:
Ｅ２(ξｍｉ ꎬξｓｊ ꎻΣ ｉｊꎬξｉｊ)＝ ｅ(ξｍｉ ꎬξｓｊ ꎻξｉｊ) ＴΣ－１

ｉｊ ｅ(ξｍｉ ꎬξｓｊ ꎻξｉｊ) . (２８)

ｅ(ξｍｉ ꎬξｓｊ ꎻξｉｊ)＝ ξｉｊ－
Ｒ－１

ξｍｉ ( ｔξｍｉ －ｔξｓｊ)

ξｍｉꎻθ－ξｓｊꎻθ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ . (２９)

—９６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２１ 卷第 １ 期(２０２１ 年)

４　 实验
表 ２　 局部误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏｃａｌ ｅｒｒｏｒ

实际运动
距离 / ｍ

扫描匹配计
算结果 / ｍ

绝对误
差 / ％

百分比
误差 / ％

４.０９ ４.０８ －０.０１ －０.２
５.４０ ５.４３ ０.０３ ０.６
８.６７ ８.７４ ０.０７ ０.８

１５.０９ １５.２０ ０.１１ ０.７
１５.１２ １５.２３ ０.１１ ０.７

　 　 实验部分ꎬ使用双目相机和一台 ｐｅｐｐｆｕｃｈｅｓ 扫描范围为 ３０ ｍ 的单

线激光雷达ꎬ将相机和激光雷达检测到的闭环约束及优化效果对比ꎬ然
后给出约束的数量和准确率ꎬ并验证最终的建图效果.
４.１　 激光雷达的局部定位和建图

首先是点云与局部地图的匹配ꎬ这个过程在 ＳＬＡＭ 问题中被称为“前
端”ꎬ衡量它的精度方法与里程计的评估方法相同ꎬ表 ２ 是采用 ５ ｃｍ 分辨

率局部地图ꎬ通过扫描匹配得到的局部运动误差. 可见ꎬ前端匹配精度在

０.７％左右ꎬ也就是机器人运动 １００ ｍ 约产生 ０.７ ｍ 的误差ꎬ图 １０ 是两张实验场地内构建的局部地图.

图 １０　 局部地图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｕｂｍａｐ

图 １１　 错误的闭环约束

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｗｒｏｎｇ ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅ

图 １３　 视觉闭环的地图

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｍａｐ ｂｙ ｖｉｓｕａｌ￣ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅ

４.２　 视觉与激光闭环检测对比

目前学术界流行的使用激光雷达进行闭环检测的

方法是 Ｒｅａｌ￣Ｔｉｍｅ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ Ｓｃａｎ Ｍａｔｃｈｉｎｇ[１２]ꎬ图 １１
是在实验场景中的闭环检测效果ꎬ蓝色线连接的是使

用激光雷达 ｓｃａｎ￣ｍａｔｃｈ 匹配的相似度较高的位置ꎬ它
们明显不是相同位置ꎬ而是出现了误检测ꎬ从而导致地

图出现偏差ꎬ如图 １２ 所示ꎬ使用图像进行闭环检测的

建图结果如图 １３ 所示.

图 １２　 激光闭环的地图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｍａｐ ｂｙ ｌａｓｅｒ￣ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅ
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表 ３　 全局约束

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ

场景编号 约束数量(激光 / 视觉) 准确率(激光 / 视觉)

１ ９７１ / ５３２ ９８.１％ / １００％
２ ５７８６ / １０００ ７５.６％ / ９９.９％
３ ９１６ / ４８６ ９７.２％ / １００％
４ １８５７ / ８９４ ８２.１％ / ９９.８％
５ ５５４ / ２０１ ９９.８％ / １００％

　 　 表 ３ 是在不同场景中分别使用激光和视觉闭环

检测测试出的约束数量及准确率. 可见ꎬ使用视觉进

行检测闭环约束的方法明显提高了准确率ꎬ在大部

分场景下可保证 ９９％以上ꎬ即使出现了一两个错误

的闭环约束ꎬ由于损失函数的加入ꎬ最小化误差算法

仍然能给出正确的优化结果ꎬ图 １４ 是使用视觉闭环

构建的完整的实验场地地图.

图 １４　 完整地图

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｆｕｌｌ ｍａｐ

５　 结论

激光雷达传感器的优势是工作稳定ꎬ对环境、光照影响不敏感ꎬ但是数据量小ꎬ感知能力有限ꎻ而相机

的特点则是数据量非常大ꎬ双目相机又可以解决图像深度问题. 使用双目相机替代激光的回环检测很好

地解决了平面内相似度较高的场景下的误匹配问题.
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