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Ｖ－ＳＬＡＭ 中点云配准算法改进及移动机器人实验
胡章芳１，漆保凌１，罗　 元１，张　 毅２，谭术兵１
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２．重庆邮电大学 信息无障碍与服务机器人工程技术研究中心，重庆 ４０００６５）

摘　 要： 针对移动机器人视觉同时定位与地图构建（ｖｉｓｕａｌ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，Ｖ－ＳＬＡＭ）中，存在帧间配准误差

大造成重建精度低、位姿轨迹丢失的问题，提出一种三阶段改进点云配准的 ＩＣＰ 算法． 首先通过 ＲＡＮＳＡＣ（随机采样一致性）
采样策略对 ＲＧＢ 图进行点对的筛选从而获得内点完成预处理；然后采用基于刚体变换一致性的对应点双重距离阈值法完成

点云初配准；在得到良好的初始位姿下，引入一种动态迭代角度因子的 ＩＣＰ 精配准方法． 在后端部分引入滑动窗口法和随机

采样法相结合的关键帧筛选机制，结合 ｇ２ｏ（ｇｅｎｅｒａｌ ｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）图优化算法优化机器人位姿轨迹，实现全局一致的 Ｖ－
ＳＬＡＭ 系统． 采用标准点云模型对本文算法与文献算法进行点云配准实验对比，在配准精度上有明显提高；通过移动机器人在

真实环境下的地图重建实验，验证了本文算法的有效性；最后基于 ＴＵＭ 数据集的实验表明了本文算法能有效估计出机器人运

行轨迹．
关键词： 移动机器人；Ｖ－ＳＬＡＭ；双重阈值；ＳＬＡＭ；初配准；帧间配准；迭代角度因子；ＩＣＰ
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　 　 近年来，随着移动机器人智能化水平与计算机

视觉处理技术的快速发展，移动机器人在家居生活、
餐饮服务和自主导航等行业上的应用极为广泛． 视

觉同 时 定 位 与 地 图 构 建 （ Ｖｉｓｕａｌ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ， Ｖ－ＳＬＡＭ）是指移动机器人

在行进过程中，通过自身携带的视觉传感器对周围

环境进行重构并且估计出自身的位置［１－２］ ． 准确定

位与高精度的 Ｖ－ＳＬＡＭ 算法是实现移动机器人自

主导航的关键技术．
Ｖ－ＳＬＡＭ 一般分为前端视觉部分和优化的后端



部分［３］ ． 基于特征点法的前端视觉部分，一直以来

都是视觉里程计 （Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ） 的主流方

法，它的任务是估算相邻图像之间的相机运动，给后

端优化提供较好的初值，后端则处理地图模型的优

化问题，依据前端视觉里程计测量的相机位姿，进行

优化处理得到全局一致的轨迹和地图． 视觉里程计

的实现方法，应用最广泛的是通过 ＩＣＰ 算法［４］ 对相

机进行运动估计，传统 ＩＣＰ 算法是建立在配准点集

间完全包含的理论假设，然而实际点云配准中待配

准点集间具有初始位姿偏差大，导致迭代精度不高，
使得 ＩＣＰ 算法陷入局部最优；匹配过程中随着待匹

配点对数量的增多，导致误匹配累积增大，严重影响

配准效果． 针对 ＩＣＰ 存在的问题，研究者们进行了

多种算法的改进． 文献［５］提出一种针对家庭室内

环境常见物体的三维建模方法，该方法通过手持相

机环绕进行采集帧数，可以进行三维模型的重构，但
是无法估计相机的位姿． 文献［６］提出了一种快速

三维 ＳＬＡＭ 方法，在对应点对的筛选策略上仅使用

ＲＡＮＳＡＣ 算法，对特征点进行随机配准，提高了算法

的实时性和效率，但配准结果无法满足全局要求，易
陷入局部最优使配准效果不好． 文献［７］提出了一

种移动机器人室内定位和地图构建系统，采用局部

地图匹配虽然可以适用于大范围场景下快速建图，
但是在机器人定位过程中效果较差，容易丢失． 文

献［８］提出了一种通过图像配准的 ３Ｄ 室内环境重

建方法，采用尺度不变特征变换和随机采样一致性

算法确定相邻帧，将得到的变换矩阵作为精配准的

初始点云数据． 该方法可以进行环境地图重构，但
是过度依赖图像的帧序列，难以满足真实环境下机

器人的需求，而且无法估计机器人的位置和姿态．
针对以上研究现状，本文提出了一种三阶段点

云配准的视觉 ＳＬＡＭ 方法． 通过预处理、初配准、精
配准三个阶段对点云的重构和位姿估计进行处理．
在预处理阶段，选用 ＲＡＮＳＡＣ 算法［９］ 通过设定欧氏

距离阈值筛选可靠内点来进行初始位置估计；将预

处理的结果作为初值，通过基于刚体变换一致性的

双重距离阈值法完成初配准；在具有良好点云初始

位置的条件下进行精配准，引入动态角度迭代因子，
逐步减小误匹配． 在后端优化的关键帧选取中采用

滑动窗口法和随机采样法相结合的方法，实现三维

地图的更新优化．

１　 改进点云配准的 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统框架

本文提出的三阶段改进点云配准算法的视觉

ＳＬＡＭ（Ｖ－ＳＬＡＭ）系统框架如图 １ 所示． 通过标定的

Ｋｉｎｅｃｔ 相机［１０］ 采集环境的外部信息，对获取到的

ＲＧＢ 图进行预处理，采用 ＲＡＮＳＡＣ 进行外点剔除；
再通过対生成的三维点云进行初配准获取初始位姿

估计；最后通过改进的 ＩＣＰ 算法完成精配准． 在后

端优化中选用滑动窗口和随机采样结合的方法选取

关键帧，结合 ｇ２ｏ 图优化［１１］实现点云地图和轨迹的

更新与优化．
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图 １　 移动机器人的 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统框架图

Ｆｉｇ．１　 Ｖ－ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ

２　 三阶段点云配准算法 Ｖ－ＳＬＡＭ 原理

２．１　 三维点云生成

２．１．１　 Ｋｉｎｅｃｔ 标定

为了生成三维点云，需要获取 Ｋｉｎｅｃｔ 的内参矩

阵来进行 ＲＧＢ 相机与深度相机之间的刚体变换，采
取文献［１２］的标定方法，该方法对 ＲＧＢ 摄像机和

深度相机进行标定，利用视差补偿模型对深度相机

的畸变进行校正． ＲＧＢ 图像与 Ｄｅｐｔｈ 图像联合标定

前如图 ２（ａ）、标定后图 ２（ｂ）比较情况如图 ２ 所示．

（ａ）标定前　 　 　 　 　 　 （ｂ）标定后

图 ２　 标定前、后对比图

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
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２．１．２　 ＲＧＢ 和 Ｄｅｐｔｈ 数据对准与点云生成

在 Ｋｉｎｅｃｔ 相机完成标定后，通过 ＲＧＢ 图的像素

坐标结合该点的 Ｄｅｐｔｈ 数据， 就可以求得每个点的

空间位置，从而可生成三维点云数据． 空间点［ｘ，ｙ，
ｚ］ 和其在图像中的像素坐标［ｕ，ｖ，ｄ］ （ｄ 指 Ｄｅｐｔｈ
数据）具有如下对应关系：

ｚ ＝ ｄ
ｓ

ｘ ＝
（ｕ － ｃｘ）·ｚ

ｆｘ
，

ｙ ＝
（ｖ － ｃｙ）·ｚ

ｆｙ
．

式中： ｆｘ、ｆｙ 分别代表相机在 ｘ、ｙ 轴线上的焦距；ｃｘ、ｃｙ
代表相机的光圈中心，ｓ 是深度图的缩放比例因子

（Ｄｅｐｔｈ 数据与实际距离的比值），本文取值为 １０００．
通常情况下 ｆｘ、ｆｙ、ｃｘ、ｃｙ 被定义为相机的内参矩阵 Ｃ：

Ｃ ＝
ｆｘ
０
０

０
ｆｙ
０

ｃｘ
ｃｙ
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

．

２．２　 三阶段点云配准

２．２．１　 预处理

ＯＲＢ 特征是目前最具代表性的实时图像特

征［１３］ ． 它改善了快速检测子 ＦＡＳＴ［１４］ 不定向的问

题，并使用快速二进制描述子 ＢＲＩＥＦ［１５］，加快整个

图像的特征提取． 提取 ＯＲＢ 特征分为如下两个

步骤：
１）ＦＡＳＴ 角点提取：找出图像中的“角点”．
２）ＢＲＩＥＦ 描述子：对提取的特征点周围图像区

域进行描述．
在提取了 ＯＲＢ 图像特征之后进行点集元素的

特征匹配． ＳＬＡＭ 中的数据关联问题通过特征匹配

来解决，即确定当前时刻看到的路标与之前看到的

路标之间的对应关系，匹配帧间的图像描述子，可以

为后续的姿态估计、优化等减轻工作量． 为了符合

在 ＳＬＡＭ 中的实时性需求，本文采用适合匹配点数

量极 多 的 ＦＬＡＮＮ （ ＦＡＳＴ Ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ，快速近似最近邻）算法［１６］ 进行双

向匹配．
本文采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法对误匹配进行剔除，对

两组相邻的 ＲＧＢ 图的特征点对进行预处理， 设定

一个阈值 ｄ，剔除大于阈值的匹配点对，得到符合的

内点（真实对应），针对源点集 Ａ 和目标点集 Ｂ 上的

特征点集，ｄ１ 和 ｄ２ 分别为 Ａ 上一点在目标点集上的

最近和次最近点的欧氏距离，依据工程上的经验方

法在本文中设定 ｄ２ ＜ αｄ１（其中 α ＝ ０．５），取内点数

量最小阈值为Ｎ ＝ １３， 若不满足则说明当前 ＲＧＢ 图

不满足本阶段要求，进行下组 ＲＧＢ 图预处理． 通过

对内点进行最小二乘法的位姿估计， 可对源点集 Ａ
和目标源点集 Ｂ 进行一个微调，预处理后的两片点

云分别记为 Ｐ和 Ｑ． 相机第 ｉ时刻的位姿 ｐｉ 和第 ｊ时
刻相机的位姿 ｐ ｊ 的位姿变换关系为： ｐ ｊ ＝ ｐｉＴ ｊ

ｉ，其中

Ｔ ｊ
ｉ ＝

Ｒ３×３ ｔ３×１
０ １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
．

２．２．２　 改进点云初配准

ＩＣＰ 算法用于精配准，需要满足配准点云之间

初始位置相近的条件，否则由于其对初值的极大依

赖使得迭代易陷入局部最优． 仅仅依靠第一步的预

处理，并不能保证待配准点云初始状态比较接近，所
以不能直接使用 ＩＣＰ 算法进行精配准，需要在预处

理的基础上对点云进行一次初配准，初配准的结果

作为精配准的初始值使其具有良好的初始状态． 初

配准的原理图如图 ３ 所示．

qj

qj′

pj′

pj

图 ３　 初配准原理示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
　 　 同一片点云任一点与其邻点的拓扑结构保持不

变，具有刚体变换一致性． 因此对于点云 Ｐ中任意一

点 ｐｉ 与其近邻点 ｐ′ｉ，在配对点云 Ｑ 中也应是近邻

点． 在预处理的基础上获取良好的初始状态，若获

取的匹配点对是正确的匹配点对，则对于任意两点

对（ｐｉ，ｑ ｊ） 和（ｐ′ｉ，ｑ′ｊ） 应满足点对间的距离相等，如
式（１）、（２） 两个约束条件：

‖ｐｉ － ｐ′ｉ‖ － ‖ｑ ｊ － ｑ′ｊ‖
‖ｐｉ － ｐ′ｉ‖ ＋ ‖ｑ ｊ － ｑ′ｊ‖

＜ ｕ１， （１）

‖ｐｉ － ｑ ｊ‖ － ‖ｐ′ｉ － ｑ′ｊ‖
‖ｐｉ － ｑ ｊ‖ ＋ ‖ｐ′ｉ － ｑ′ｊ‖

＜ ｕ２ ． （２）

式中： ｐｉ 与 ｐ′ｉ 分别表示点云Ｐ中的任意一点与其近

邻点，ｑ ｊ 与 ｑ′ｊ 分别表示 ｐｉ 与 ｐ′ｉ 在其配对点云 Ｑ 中

的对应匹配点． ｕ１、ｕ２ 为距离阈值， 经过初配准可以

剔除大部分噪声点，获得具有良好初始状态的配对

点云 Ｓ 与 Ｌ．
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２．２．３　 改进点云精配准

ＩＣＰ 匹配算法基于两个点云完全重合的假设，
采用全局搜索实现匹配点搜索． 随着地图规模的扩

大，全局搜索将带来计算量的增加． 另一方面实际

匹配过程中两片点云并不是全部点一一对应，存在

大量的误匹配点对，因此会导致容易陷入局部最优，
甚至收敛失败，所以比较好的点云初始位置，能更好

地实现精配准． 本文采用 ＩＣＰ 算法的精配准目标是

为了高效地配准具有良好初始状态的三维点云，从
而得到一个旋转矩阵和平移向量． 传统的 ＩＣＰ 算法

通过最小二乘优化思想求解式（３）， 使其中的 Ｒ 和

Ｔ 最小化．

ｆ（Ｒ，Ｔ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｌ ｉ － （ＲＳｉ ＋ Ｔ）‖

２
． （３）

式中： ｎ 为匹配点对的数量，Ｒ 为 ３ × ３ 的旋转矩阵，
Ｔ为 × １的平移矩阵，Ｓｉ 和Ｌｉ 分别为初始和目标点集．

本文采用改进 ＩＣＰ 算法完成精配准，其原理图

如图 ４ 所示，完成匹配点对的搜索后，通过最小二乘

优化误差方程得到刚体变换矩阵，当 ＩＣＰ 算法完成

一次迭代之后，初始点云和目标点云的匹配可以更

加准确．

njni

si

θ

nj

lj

图 ４　 精配准原理示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

　 　 这意味着点云 Ｓ 与其匹配点云 Ｌ 之间的偏移角

减小，因此下一次 ＩＣＰ 匹配点搜索可以缩小搜索范

围，不但减少了误匹配，而且减少了搜索计算量． 经

过初配准的处理，待匹配点云之间的初始位置良好，
再结合动态角度迭代因子，ＩＣＰ 算法每实现一次迭

代，点对之间的法向量夹角会更小，通过动态阈值减

小错误迭代次数，避免局部最优和获得更好的位姿

估计精度． 本文将选择匹配点对之间的方向向量夹

角的正弦值作为匹配点误差方程，匹配点的正弦值

如式（４）：

ｓｉｎθ ＝ １ －
ｎｉ
→ × ｎ ｊ

→

ｎｉ
→ × ｎ ｊ

→
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

２

． （４）

式中： ｎｉ 和 ｎ ｊ 分别为点 ｓｉ 与 ｌ ｊ 的近似法向量，θ 为两

匹配点对的法向量夹角． 匹配点的权重由式（５） 计

算：

Ｚ ｉ
ｔ ｊ( ) ＝

１ ， ｓｉｎ θ ＜ Ｅ；
０ ， 其他．{ （５）

式中 Ｅ 为动态角度迭代阈值． 匹配点的数量为

ｎｔ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ ０
∑

ｉ
Ｚ ｉ

ｔ ｊ( ) ，

　 　 本文改进后的 ＩＣＰ 精配准步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 初配准获得初始对应点集 Ｓｉ０ 与 Ｌ ｉ０ ．
Ｓｔｅｐ ２　 由动态角度迭代阈值法进一步获得精

配准点集 Ｓｉ１ ＝ ｛ ｓ１，…，ｓｎ１｝ 与 Ｌｉ１ ＝ ｛ ｌ１，…，ｌｎ１｝ ．
Ｓｔｅｐ ３　 采取 ＳＶＤ 求解点集 Ｓｉ１ 与 Ｌｉ１ 之间的旋

转矩阵 Ｒ 和平移向量 ｔ．
Ｓｔｅｐ ４　 根据式 Ｓｉ２ ＝ Ｒ１Ｓｉ１ ＋ ｔ１， 计算点集 Ｓｉ１ 经

过一次迭代变换后的数据点集 Ｓｉ２ ．
Ｓｔｅｐ ５　 完成一次迭代后， Ｅ 通过下式被缩小：

Ｅ ＝ ＥＤｄｅｃ， Ｄｄｅｃ ∈ （０，１），
然后重复 Ｓｔｅｐ ２～ Ｓｔｅｐ ５，直到满足

ｄｔ － ｄｔ ＋１ ＜ ε；

ｄｔ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｌｉｔ － Ｓｉｔ‖２ ．

ì

î

í

ïï

ïï

２．３　 后端优化

２．３．１　 关键帧筛选

相机行进中会获取室内的环境信息，若将全部

采集帧的图像位姿估计都作为状态变量传递给后端

优化，将导致后端优化中重建模型的规模急剧变大，
程序占用的内存也会越来越高． 于是需要从采集帧

中选取代表性的图像作为关键帧． 而系统的精度与

关键帧的选取有很大关系，当关键帧的选取十分稠

密时，会增加回环检测与全局优化的计算量，并且会

增加很多的冗余信息，无法满足实时性的要求；而当

关键帧的选取比较稀疏时，则帧间配准容易失败的

情况增加，甚至导致跟踪失败． 为了满足帧间配准

的成功率和系统实时性要求，对于当前帧，本文将采

用图 ５ 所示的滑动窗口法［１７］ 与随机采样法［１８］ 相结

合的策略，选取相邻的ｍ帧，以及随机采样的 ｎ帧作

为关键帧．

1 2 3 4 5 6 7

图 ５　 滑动窗口法

Ｆｉｇ．５　 Ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 本文在随机采样时，考虑机器人在较短时间内

返回当前位置的可能性较小，因此过去时间较长的

帧选取的可能性大，过去时间较短的帧选取的可能

性小． 若当前时刻有数量为 Ｎ ＋ ｍ的帧，去除滑动窗

口法选取的最近邻 ｍ帧，还剩 Ｎ帧． 那么第 ｉ帧被选

中的概率为 Ｐ（ ｉ） 如下：

Ｐ（ ｉ） ＝ （Ｎ － ｉ ＋ １）
Ｓ

， Ｓ ＝ Ｎ（Ｎ ＋ １）
２

．

２．３．２　 位姿优化

由上文得到机器人在不同时刻的帧间变换关

系，各时刻相对于初始时刻的变换关系如下式：
Ｔｋ

０ ＝ Ｔ１
０ × Ｔ２

１…Ｔｋ
ｋ－１ ．

　 　 然而，相邻帧间变换算法得到的矩阵 Ｔｋ
ｋ－１ 是存

在误差的，所以机器人位姿会产生累积误差． 随着

时间的推移，累积误差会越来越大，导致无法构建全

局一致的地图． 本文采用 ｇ２ｏ 优化对位姿变换过程

中的累积误差进行优化，它将 ＳＬＡＭ 问题求解转化

为基于最小二乘法的优化问题：

Ｆ（ｘ） ＝ ∑
＜ ｉ，ｊ ＞∈Ｃ

ｅＴ（ｘｉ，ｘ ｊ，ｚｉｊ）Ωｉｊｅ（ｘｉ，ｘ ｊ，ｚｉｊ），

ｘ∗ ＝ ａｒｇｘｍｉｎＦ（ｘ） ．
式中： ｘｉ 代表机器人在 ｇ２ｏ 图中第 ｉ 个节点的位姿；
ｚｉｊ 为节点 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间的边，也就是位姿 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间

的约束即变换矩阵 Ｔ ｉｊ； Ωｉｊ 表示 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间的信息

矩阵； ｅ（ｘｉ，ｘ ｊ，ｚｉｊ） 是 ｇ２ｏ 图中表示定点 ｘｉ 和 ｘ ｊ 满足

约束 ｚｉｊ 的程度，若位姿 ｘｉ 和 ｘ ｊ 完全满足约束 ｚｉｊ，那
么 ｅ（ｘｉ，ｘ ｊ，ｚｉｊ） 的值为 ０，即无需调整位姿 ｘｉ 和 ｘ ｊ ．

３　 实验结果及分析

３．１　 验证改进点云配准算法

为了验证本文改进点云配准算法的有效性，采
用基于三维点云标准模型的仿真实验进行验证． 选

用斯坦福大学的 ｂｕｎｎｙ 数据的三维模型进行配准实

验，对随机选取的两种视角模型分别进行了初配准

和精配准，通过与传统 ＩＣＰ 算法对比，同时也与文献

［８］的算法进行了对比． 基于 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４ 系统，采
用 ＰＣＬ１．７．０ 版本点云库，在 ＰＣ 机上进行试验． 图 ６
为不同视角下 ｂｕｎｎｙ 数据的点云配准效果图，其中

图 ６（ａ）为配准前数据，图 ６（ｂ）为传统 ＩＣＰ 算法配

准，图 ６（ｃ）为文献［８］算法配准，图 ６（ｄ）为本文算

法初配准，图 ６（ｅ）为本文算法精配准． 从图 ６ 可以

看出，文献［８］和本文算法相对传统 ＩＣＰ 算法具有

更高的精度，传统 ＩＣＰ 算法达不到良好匹配精度，无
法满足实际场景中机器人的需要． 而且可以观察出

本文算法的初配准效果基本已经达到文献［８］的效

果，而且比传统 ＩＣＰ 精度还高．

（a）配准前 （b）传统ICP （c）文献[8]

（d）本文初配准 （e）本文精配准

图 ６　 ｂｕｎｎｙ 模型配准效果

Ｆｉｇ．６　 Ｂｕｎｎｙ ｍｏｄｅｌ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ
　 　 可以看出本文算法对模型配准结果较好，能够

达到点云配准的要求． 在完成本文的精匹配之后，
ｂｕｎｎｙ 的耳朵，脚趾等一些复杂度较高的部位具有

更高的配准精度，即本文算法在配准精度上有很大

的提高． 表 １ 为三种配准算法在迭代次数，均方匹

配误差（ＭＳＥ）上的对比结果． 可以看出，本文算法

在通过初配准后具有较好地初始位姿，能够有效地

避免陷入局部最优，使得配准时间更短． 在精配准

阶段，本文采用动态迭代阈值因子减少误匹配，使得

迭代次数更少且具有更高的配准精度． 根据实验配

准效果图和实验配准数据的对比，充分说明本文算

法的有效性．
表 １　 点云不同算法的配准结果对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 迭代次数 均方误差 ／ ｍｍ 配准耗时 ／ ｓ

传统 ＩＣＰ ２３ ０．１５７６ ４７．３１８

文献［８］ １６ ０．０７９６ ３１．１２１

本文算法 １４ ０．０４５４ ２２．０３４

３．２　 改进点云配准算法应用在 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统

为了验证本文算法在真实环境下的性能，搭建

实验平台并进行实验． 本文采用搭建的实验平台，
平台包括：上下两个部分，上面是由一台 Ｉｎｔｅｌ 双核

４．０ ＧＨｚ 主频的联想笔记本电脑，采用 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
的以 Ｌｉｎｕｘ 为内核的操作系统；下面部分安装有

Ｋｉｎｅｃｔ 和 Ｐｉｏｎｅｅｒ３－ＤＸ 机器人，Ｋｉｎｅｃｔ 的图像分辨

率为６４０×４８０，最高帧率为 ３０ 帧 ／ ｓ，水平视场角为

５２°． 实验场景是以一间 ８０ ｍ２ 的实验室作为室内真

实环境，如图 ７（ａ）所示，图 ７（ｂ） 为实验设备．
　 　 实验过程中，搭载 Ｋｉｎｅｃｔ 相机的 Ｐｉｏｎｅｅｒ３－ＤＸ
机器人，在实验室中以 ０．１ ｍ ／ ｓ 的速度移动． 其中

Ｋｉｎｅｃｔ 相机的内参标定为： ｆｘ ＝ ５１８．０、ｆｙ ＝ ５１９．０、
ｃｘ ＝３２５．５、ｃｙ ＝ ２５３．５、ｓ ＝ １ ０００． 在标定的基础上，结
合 Ｋｉｎｅｃｔ 相机获取的室内彩色信息和深度信息，通
过内外参数和校正深度值生成三维彩色点云数据，
如图 ８ 所示．
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（ａ）实验场景　 　 　 　 　 　 （ｂ）实验设备

图 ７　 试验场景及实验设备

Ｆｉｇ．７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｔｅ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

（ａ）Ｋｉｎｅｃｔ 采集的帧数据

（ｂ）环境三维彩色点云

图 ８　 Ｋｉｎｅｃｔ 采集的帧数据和环境三维彩色点云

Ｆｉｇ．８　 Ｆｒａｍｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｋｉｎｅｃｔ ａｎｄ ３Ｄ ｃｏｌｏｒ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ

　 　 在帧间配准过程中，通过特征匹配算法得到的

相邻帧间对应关系存在很多错误匹配． ＲＡＮＳＡＣ 算

法进行预处理以消除点云误匹配，结果如图 ９ 所示．
从图 ９ 中可以看出，经过 ＲＡＮＳＡＣ 预处理，可以基

本消除噪声对匹配结果的影响，获取比较好的初始

位姿估计．
　 　 Ｐｉｏｎｅｅｒ３－ＤＸ 机器人以 ０．１ ｍ ／ ｓ 的线速度在室

内环境下构建地图，真实实验过程中的最大迭代次

数为 ５０，初配准过程中的参数设定为 ｕ１ ＝ ５ ｃｍ，
ｕ２ ＝ ０．０５， Ｄｄｅｃ ＝ ０．５． 图 １０（ａ）为采用传统 ＩＣＰ 算法

获取的三维重构的点云图，可以看出墙上的标板、柜
子、椅子和显示屏的连接处存在大量的冗余点，物体

的轮廓不清晰和存在重叠的情况． 图 １０（ｂ）为采用

文献［８］构建的三维环境点云图，其中物体轮廓基

本清晰，相比于图 １０（ａ）在挂板和椅子上的重影减

少，但是从柜子边缘和地图边缘的效果可得出，在构

建的地图边缘处存在冗余点过多，细节精度不高的

问题． 图 １０（ｃ）为本文三阶段改进点云配准算法的

三维重构点云图，获取的点云图精度明显提高，柜
子、挂板、椅子等轮廓均比较清晰，而且在地图的边

缘冗余点较少，地图的精度有一定提高．

（ａ）未经 ＲＡＮＳＡＣ 处理的点对特征匹配图

（ｂ）经过 ＲＡＮＳＡＣ 处理的点对特征匹配图

图 ９　 预处理实验结果

Ｆｉｇ．９　 Ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）传统 ＩＣＰ 算法三维重构效果

（ｂ）文献［８］算法三维重构效果

（ｃ）本文算法三维重构效果

图 １０　 实验室环境下的三维重构结果

Ｆｉｇ．１０　 ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
　 　 为检测本文 ＳＬＡＭ 算法在位姿估计精度方面的

性能，从 ＴＵＭ 数据集中，选用 ６ 组 ＲＧＢＤ 标准数据

集进行试验． 这些数据集都是通过深度相机获取的
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室内场景，并且数据集里都含有深度相机的真实轨

迹． 因此，机器人真实轨迹与估计位姿之间的误差

情况可以通过均方根误差（ＲＭＳＥ）来评判位姿估计

的精确度． 表 ２ 是 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ、ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ 和本

文算法在不同数据集下的真实轨迹与估计轨迹间的

均方根误差（ＲＭＳＥ）结果． 可以发现，相比 ＲＧＢＤ－
ＳＬＡＭ，本文算法轨迹估计准确率更高；而与采用同

样特征子的 ＯＲＢ－ＳＡＬＭ 在没有闭环的小范围场景

下相比，准确率相差不大；但在带有闭环的 ｆｒｅ２ ＿
ｌａｒｇｅ＿ｗｉｔｈ＿ｌｏｏｐ 数据集下，由于本文构建更加精确的

地图使得定位更加准确，从而可以更好地实现闭环

检测，因此具有更加精确的轨迹． 图 １１ 为 ６ 组 ＴＵＭ
数据集在本文算法下的绝对轨迹误差图，可以直观

地发现估计位姿与真实轨迹的误差值． 其中，红色

线表示真实轨迹，黑色线表示估计轨迹． 通过以上

实验验证，本文算法可以更精确地实现移动机器人

的轨迹跟踪．
表 ２ 不同算法的位姿估计 ＲＭＳＥ 对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍ

ｄａｔａｓｅｔ ＲＧＢＤ ＳＬＡＭ ＯＲＢ ＳＬＡＭ ｏｕｒｓ

Ｆｒ１＿ｄｅｓｋ ０．０２６ ０．０１７ ０．０１５

Ｆｒ１＿ｄｅｓｋ２ ０．１０６ ０．０２２ ０．０１９

Ｆｒ１＿ｒｏｏｍ ０．０８７ ０．０４６ ０．０４２

Ｆｒ２＿ｄｅｓｋ ０．０５３ ０．００９ ０．００８

Ｆｒ２＿ｌａｒｇｅ＿ｗｉｔｈ＿ｌｏｏｐ ０．４５６ ０．１３１ ０．１２１

Ｆｒ２＿ｌａｒｇｅ＿ｎｏ＿ｌｏｏｐ ０．８６２ ０．２６７ ０．２６１
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图 １１　 真实轨迹与估计轨迹误差图

Ｆｉｇ．１１　 Ｅｒｒｏｒ ｍａｐ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

４　 结　 论

１）针对当前 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统在帧间配准、位姿估

计精度上存在不足的问题，本文提出一种基于改进

点云配准算法的 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统． 为了满足精配准对

匹配点云之间初始位置不能相差过大的要求，采用

预处理和初配准两个阶段来保证点云具有良好的初

始状态．
２）不同于传统点云匹配方法，本文通过对 ＲＧＢ

图的彩色信息进行处理来获取初始匹配内点进行微

调；在不满足精匹配初始位姿的要求下，采用匹配点

对的双重距离阈值法完成点云的初配准，从而获取

良好初始位姿；引入动态迭代角度因子改进 ＩＣＰ 来

进行点云的精配准，通过误差的判定决定是否继续

迭代下去，每实现一次迭代都会缩小搜索范围并且

更加准确地剔除误匹配，从而满足 Ｖ－ＳＬＡＭ 系统对

精度的需求，具有重要的现实意义．
３）通过对标准点云模型的配准仿真实验，验证

了算法在点云配准上具有更高的精度和效率，然后

基于搭建的机器人实验平台，在真实环境下验证了

本文算法的有效性，并且在 ＴＵＭ 数据集实验中能够

有效估计出机器人运行轨迹，证明了该算法在 Ｖ－
ＳＬＡＭ 系统中的可行性．
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