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摘要　为了解决车载移动测图中全球卫星定位系统（ＧＰＳ）失锁及无ＧＰＳ导致的导航定位问题，提出了一种利用水

平布设二维激光扫描仪和里程计结合的快速同步定位及地图创建（ＳＬＡＭ）方法。在详细分析车载移动测图系统定

位误差来源的基础上，科学合理地设置系统的预测参数及重预测参数，并给出了宽间隔预测及状态重预测改进后

的卡尔曼滤波算法。在不损失计算精度的前提下，提高了计算速度。利用上述算法在实验室环形走廊中进行了实

验，实验结果证明了本算法的有效性。

关键词　测量；车载三维信息采集；同步定位及地图创建；扩展卡尔曼滤波；累积定位误差
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１　引　　言

三维激光测绘是近年来迅速发展的新型测绘技

术，在城市规划、地貌测绘、数字交通和矿产调查等

重要领域已得到广泛应用［１～３］。其中的车载移动测

绘，由于其系统机动性的特点，成为当今三维激光测

绘领域的一个研究热点。如何准确地对系统进行定

位，是提高最终的测绘精度的关键所在。当今主流

的车载移动测绘系统采用基于全球卫星定位系统

（ＧＰＳ）进行定位
［４，５］，这种方法是基于全球坐标的，

不存在系统定位积累误差，但在ＧＰＳ信号不能到达

的矿山、隧道等地，会出现ＧＰＳ失锁问题，使得系统

无法进行定位［４］。且当测绘任务为室内环境时，对

１１０８０１２１
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系统的定位精度要求会比较高，这是基于ＧＰＳ定位

方法不能满足的。

针对此问题，测绘系统采用里程计和倾角仪，基

于航位推算方法计算系统位姿。由于里程计及倾角

仪属于系统的内部传感器，解决了系统定位失锁问

题。但航位推算方法的最大缺点就是存在定位误差

积累，即系统在任一时刻的定位误差，都会随着系统

的运动积累在一起，严重影响最终的测绘精度。针

对此问题，提出利用移动机器人领域中的同步定位

及地图创建（ＳＬＡＭ）算法，解决系统定位误差积累

问题［５］。同步定位及地图创建是机器人定位及导航

的研究热点，实现方法主要包括基于扩展卡尔曼滤

波（ＥＫＦ）法
［６，７］、基于期望最大值法［８］和基于粒子

滤波的同步定位及地图创建（ＦＡＳＴＳＬＡＭ）算法
［９］。

本文解决系统在室内环境中的定位问题，结合

室内环境的特点，利用扩展卡尔曼滤波方法实现

ＳＬＡＭ算法（ＥＫＦＳＬＡＭ），提高系统最终的测绘精

度。系统需要解决的问题是“我在哪里”，并不关心

系统“我要去哪”的问题，即系统需解决自身定位问

题，无需关心自主导航问题，故对采集的激光数据及

里程计数据进行线下处理，从而大大降低了同步定

位及地图创建算法在本系统应用中的复杂度。为减

少ＳＬＡＭ算法执行次数，提高运算效率，根据系统

单位时间内位姿变换不明显的特点，在预测系统状

态时，提出了宽间隔预测法。针对宽间隔预测可能

出现的预测错误问题，提出了状态重预测方法。

２　系统简介

２．１　系统组成及原理

系统主要包括里程计，倾角仪，三维信息采集系

统，二维激光扫描仪（见图１）。里程计采集系统平

面位姿；三维信息采集系统是由舵机带动一个二维

激光扫描仪进行俯仰扫描。三维激光采集系统采集

空间三维数据，实现测绘任务。二维激光扫描仪采

集平面数据，进而提取环境特征，实现ＥＫＦＳＬＡＭ

算法。倾角仪采集系统运动时横滚角及俯仰角变

化。本文主要研究室内平面环境中的系统定位，故

对倾角仪获取的数据暂不予考虑。系统采用双前轮

驱动，双后轮为方向轮。通过控制左驱动轮速度狏ｌ

及右驱动轮速度狏ｒ来控制系统运动。系统直行时，

狏ｌ＝狏ｒ＝１０２．３ｍｍ／ｓ，系统左转时，狏ｌ＝６３．４ｍｍ／ｓ，

狏ｒ＝１０．６ｍｍ／ｓ；系统右转时，狏ｌ＝１０．６ｍｍ／ｓ，狏ｒ＝

６３．４ｍｍ／ｓ。

系统的工作原理是上位机通过通信系统驱动电

图１ 车载移动测绘系统示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｖｅｈｉｃｌｅｂｏｒｎｅｍｏｂｉｌｅ

ｍａｐｐｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

动机带动整个系统运动，里程计获取系统的原始位

姿。三维信息采集系统采集的空间三维数据，是基

于激光极坐标系下的。通过坐标系转换与里程计获

取的系统原始位姿进行融合，获取基于世界坐标系

下的初始三维测绘数据［４］。

由于系统定位积累误差的影响，这时获得的测绘

数据有较大误差。通过二维激光测距仪获取环境特

征后，利用ＥＫＦＳＬＡＭ算法进行系统位姿修正，将修

正后的系统位姿数据传递给三维信息采集系统，进行

数据的重新融合，从而提高最终的测绘精度。

２．２　系统定位误差来源

车载移动测绘系统是一个复杂的集成系统，其

测绘精度受系统内各组成部分的共同影响［１］，由于

定位误差的积累特性，最终的测绘精度主要取决于

系统的定位精度。造成定位误差的主要原因是驱动

轮打滑带来的里程计量误差，且主要来源于系统发

生转向处。这是因为：当系统发生转向时，由于方向

轮自身运动特点，不能及时跟随系统进行转向。当

系统强行带动方向轮进行转向时，要克服很大的地

面摩擦力，这必然导致驱动轮打滑，造成里程计测量

不准确。这种定位误差会随着系统的运动不断积

累，严重影响最终的测绘精度。

１１０８０１２２
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３　ＳＬＡＭ算法流程

系统采用的ＳＬＡＭ 算法包含：状态初预测、状

态重预测、环境特征提取、数据关联、位姿更新、状态

增广与地图更新六部分。建立其算法流程图如图２

所示。

图２ ＳＬＡＭ算法框架

Ｆｉｇ．２ ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＬＡＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．１　系统预测参数选择

在状态预测环节中，必须考虑两个因素：

１）由于地面路况不同、系统左右驱动轮轮胎的

充气状况不同等随机因素的影响，导致左右驱动轮

的实际转速（狏ｌ，狏ｒ）与要求转速可能并不完全一致；

２）在系统转向过程中，由于系统的直行速度与

转向速度有很大不同，所以驱动轮发生打滑的程度

也应该不同，表征车轮打滑的系统运动噪声ε（犽）在

系统转向时也应取不同的值。

所以，系统需要根据不同的应用环境，对上述几

个系统参数进行合理调整，才能对系统状态做出准

确的预测（见图３）。

图３ 系统预测参数选择

Ｆｉｇ．３ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｉｓｓｙｓｔｅｍ

３．１．１　状态初预测

系统的最大运行速度为狏＝１０２．３ｍｍ／ｓ，而激

光扫描仪的采样频率为３７Ｈｚ，也就是说当系统前

进１０２．３ｍｍ时，激光扫描仪已进行了３７次数据扫

描。但此时系统的位姿变化并不明显。为了提高算

法运算效率，无需对每次激光扫描的点云数据都运

用ＳＬＡＭ算法进行处理。本系统让二维激光扫描

仪每做２０次数据扫描，进行一次位姿矫正。设两次

位姿矫正的时间间隔为Δ犜，两次激光扫描的时间

间隔为Δ狋ｓ，即Δ犜＝２０Δ狋ｓ，称之为宽间隔预测。要

对系统的状态进行预测，首先要建立系统的运动模

型及观测模型。

系统的运动模型函数为

犡（犽＋１）＝犳［犡（犽），狌（犽）］＋ε（犽）． （１）

　　系统的观测模型函数为

犿（犽）＝犺［犡（犽）］＋ω（犽）， （２）

式中犡（犽）为犽时刻系统状态向量，犳（·）为状态转

移函数，犺（·）为系统观测函数，犿（犽）为系统犽时刻

采集的特征。狌（犽）为输入控制向量，包含系统左右

轮转速狏ｌ、狏ｒ。ε（犽）和ω（犽）分别为犽时刻运动噪声和

观测噪声，假设二者均服从高斯分布，且互不相关，

其协方差矩阵分别表示为犙（犽）和犚（犽）
［１０］。

将运动模型函数（１）式应用到本系统得

犡（犽＋１狘犽）＝
狓狏（犽＋１狘犽）

犿^（犽＋１狘犽
［ ］）＝

狓（犽）－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜ｃｏｓα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾

Δ［ ］犜

狕（犽）－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜ｓｉｎα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾

Δ［ ］犜

α（犽）＋
狏ｒ－狏ｌ
犾

Δ犜

犿^（犽

熿

燀

燄

燅）

＋

ε（犽）， （３）

式中狓狏（犽＋１狘犽）为系统犽时刻的估计位姿，［狓（犽），

狕（犽），α（犽）］为犽时刻系统的位姿，分别表示系统犽
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时刻狓方向坐标，狕方向坐标及转向角。^犿（犽＋１狘犽）

为犽时刻的估计特征，犾为驱动轮轮距。系统采集特

征均为静态特征，故可认为犿^（犽＋１狘犽）＝犿^（犽）。

系统犽时刻的估计协方差犘^（犽＋１｜犽）为

犘^（犽＋１狘犽）＝
犘^狏狏（犽＋１） 犘^狏犿（犽＋１）

犘^狏犿（犽＋１）
Ｔ 犘^犿犿（犽＋１

［ ］），
（４）

式中犘^狏狏（犽＋１）表示系统位姿估计协方差，^犘狏犿（犽＋

１）为系统位姿及采集特征之间的估计协方差，

犘^犿犿（犽＋１）为特征间估计协方差。

犘^狏狏（犽＋１）＝!犉狏狏^犘狏狏（犽狘犽）!犉
Ｔ
狏狏＋

!犉狏狌犙（犽狘犽）!犉
Ｔ
狏狌， （５）

式中
!犉狏狏为系统位姿协方差的雅克比矩阵，!犉狏狌为

输入控制量的雅克比矩阵［１０］。

犘^犿犿（犽＋１）＝犘^犿犿（犽），

犘^狏犿（犽＋１）＝ !犉狏狏^犘狏犿（犽）． （６）

３．１．２　状态重预测

宽间隔预测法虽然能大幅减少算法的运算次

数，提高运算效率，但可能导致状态预测错误的问

题。当对系统进行状态初预测时，必须预测２０次数

据扫描时间间隔后的系统位姿，但系统可能在未达

到２０次扫描时就发生了转向。此时系统运动速度

会发生很大变化，造成之前的状态预测错误，导致后

续的数据关联错误，进而致使整个算法失效。

针对此问题，提出“状态重预测”的方法，即对可

能出现的状态预测错误，进行重预测。具体方法如

下：系统记录激光已采样次数犻，并实时地检测系统

的速度是否发生改变，当采样次数犻到达２０次时，若

系统转速并未发生改变，说明原始预测正确，犡（犽＋

１狘犽）及犘^（犽＋１狘犽）为正确预测，将采样次数归零。

若当采样次数未达到２０次，系统转速发生变化，说

明系统发生了转向，上述犽时刻预测结果已不能正

确预测犽＋１时刻的状态，清除上述预测过程得到的

犡（犽＋１狘犽）及犘^（犽＋１狘犽），记录此时的数据扫描次

数犻。将Δ犜分割成两部分Δ犜＝Δ犜１＋Δ犜２，其中

Δ犜１ 为系统转向前的间隔时间Δ犜１ ＝
犻
２０
Δ犜，Δ犜２

为系统转向后的间隔时间Δ犜２＝
２０－犻
２０

Δ犜，进行状

态重预测：

犡（犽＋１狘犽）１ ＝
狓狏（犽＋１狘犽）１

犿^（犽＋１狘犽
［ ］） ＝

狓（犽）－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜１ｃｏｓα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾
Δ犜［ ］１

狕（犽）－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜１ｓｉｎα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾

Δ犜［ ］１

α（犽）＋
狏ｒ－狏ｌ
犾

Δ犜１

犿^（犽

熿

燀

燄

燅）

＋ε（犽）， （７）

犡（犽＋１狘犽）＝
狓狏（犽＋１狘犽）

犿^（犽＋１狘犽
［ ］）＝

狓（犽＋１狘犽）１－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜２ｃｏｓα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾

Δ犜［ ］２

狕（犽＋１狘犽）１－
狏ｌ＋狏ｒ
２
Δ犜２ｓｉｎα（犽）＋

狏ｒ－狏ｌ
２犾

Δ犜［ ］２

α（犽＋１狘犽）１＋
狏ｒ－狏ｌ
犾

Δ犜２

犿^（犽

熿

燀

燄

燅）

＋ε（犽），（８）

犘^狏狏 （犽＋１）１ ＝ !犉狏狏１^犘狏狏（犽狘犽）!犉
Ｔ
狏狏１＋!犉狏狌１犙（犽狘犽）!犉

Ｔ
狏狌１， （９）

犘^狏狏（犽＋１）＝ !犉狏狏２^犘狏狏 （犽＋１）１ !犉Ｔ狏狏２＋!犉狏狌２犙（犽狘犽）!犉
Ｔ
狏狌２， （１０）

式中狓狏（犽＋１狘犽）１、^犘狏狏（犽＋１）１、!犉狏狏１、!犉狏狌１分别为

对应系统转向前的运动状态向量、位姿协方差矩阵、

位姿协方差雅克比矩阵、特征协方差雅克比矩阵。

犘^狏狏（犽＋１）、!犉狏狏２、!犉狏狌２为系统转向后的位姿协方差

矩阵、位姿协方差雅克比矩阵、特征协方差雅克比矩

阵。

３．２　特征提取

状态预测完毕后，要对采集的二维激光点云中

的数据进行特征提取，鉴于室内结构化环境的特点，

提出了基于角度阈值的直线特征提取算法，该算法

的流程表示：

１）分割点云数据，计算一条扫描线内点云间
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距，并在距离大于设定阈值犱的点云处将点云分割

成几个区块；

２）对每个区块中的点云，计算其与邻域点云连

线之间的夹角，在夹角大于所设角度阈值处将点云

再次分割，保证每个分割后的区块是统计线性的；

３）用最小二乘法拟合每个线性区块中的点云，

拟合完毕后对所有拟合线段进行同线性判断，对符

合同线性条件的线段，将其对应的线性区块融合，并

重新进行线段拟合；

４）将拟合成的特征线段进行降维，用世界坐标

原点到拟合直线的垂直坐标表示特征犿犻＝（狓犻，狕犻）。

利用本算法可以有效地获取室内结构化环境中

的直线特征，如图４所示。

图４ （ａ）扫描点云；（ｂ）点云拟合直线

Ｆｉｇ．４ （ａ）Ｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ；（ｂ）ｆｉｔｔｉｎｇｌｉｎｅｓｂｙｔｈｅｓｅｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ

３．３　特征预测

由于特征位置被增广到系统状态向量中，因此，

根据状态预测得到的机器人状态犡（犽＋１狘犽）包含了

对特征位置的预测，即犿^＝ ［^犿犿１（犽＋１狘犽）　^犿犿２（犽＋

１狘犽）　…　^犿犿狀（犽＋１狘犽）］，根据系统观测函数（２）式

将特征位置坐标转换成特征相对于二维激光扫描仪

的距离和方位角：

犿^犻（犽＋１）＝
犿^犻狉（犽＋１）

犿^犻θ（犽＋１
［ ］）＝

犺犻［狓狏（犽＋１）］＋ω（犽）＝

［狓犻－狓（犽＋１狘犽）］
２
＋［狕犻－狕（犽＋１狘犽）］槡

２

ａｒｃｔａｎ
狕犻－狕（犽＋１狘犽）

狓犻－狓（犽＋１狘犽［ ］）－α（犽＋１狘犽
熿

燀

燄

燅
）

＋

ω（犽＋１）． （１１）

　　根据误差传递定律求取信息协方差矩阵犛：

犛犼（犽＋１）＝ !犺犼犘（犽＋１狘犽）!犺
Ｔ
犼 ＋犚（犽＋１），

（１２）

式中
!犺犼为量测函数的雅克比矩阵。

３．４　数据关联

通过上述步骤，获得了实际测量特征值集合

犿（犽＋１）和预测观测特征值集合犿^（犽＋１），通过比

较这两个集合间的关系，来对系统位姿进行更新或

对状态向量进行扩维［１１］，

狏犻犼（犽＋１）＝犿犻（犽＋１）－犿^犼（犽＋１）＝

犿犻（犽＋１）－犺犼^犡（犽＋１狘犽），（１３）

式中狏犻犼为新息，表示特征之间的差别。根据信息计算

实际观测特征与预测特征之间的马氏距离，如若两特

征间的马氏距离小于设定的椭圆门限，则认为二者是

相似特征，进行状态更新［８］。反之，则认为所采集的

特征为新特征，进行特征地图增广与地图更新。

３．５　状态更新

假设获得了狀对相似特征，对每对相似特征，求

相应的卡尔曼增益系数犠犼（犽＋１）为
［６，７］

犠犼（犽＋１）＝犘^（犽＋１狘犽）!犺
Ｔ
犼犛

－１
犼 （犽＋１）．

犼＝１，２，…，狀 （１４）

更新系统的状态估计及协方差估计。

状态估计更新：

犡^（犽＋１狘犽＋１）＝犡^（犽＋１狘犽）＋

　　　∑
狀

犼＝１

犠犼（犽＋１）狏犻犼（犽＋１）； （１５）

　　协方差估计更新：

犘^（犽＋１狘犽＋１）＝犘^（犽＋１狘犽）－

　　　∑
狀

犼＝１

犠犼（犽＋１）犛犼（犽＋１）犠犼（犽＋１）
Ｔ． （１６）

　　把当前时刻获得的状态估计犡^（犽＋１狘犽＋１）和

协方差矩阵犘^（犽＋１狘犽＋１）作为犽＋１时刻的已知

条件，进入状态预测环节。

３．６　状态增广与地图更新

对于新特征，要进行状态增广与地图更新。状

态增广及地图更新涉及到两个方面：扩展状态向量

中新路标位置的初始化；扩展状态向量对应的协方

差矩阵中新添加行列元素的赋值［１０］。更新完毕后，

进入状态预测环节。

通过上述过程的不断循环，可以实现系统基于

扩展卡尔曼滤波的同时定位及地图创建算法，进而

消除系统定位的积累误差。

１１０８０１２５



中　　　国　　　激　　　光

４　实验结果

将上述算法应用到自主开发的车载移动测图系

统中，实验场地为实验室环形走廊，将世界坐标零点

设定在系统开始采集数据处。本次环形扫描中，二

维激光扫描仪共采集６６９２１５３个数据，取其中的１２

个有明显特征的点进行数据比对与分析（见图５）。

从图５（ａ）可以明显看出，系统定位误差的主要来源

为系统进行转向时，与前文关于系统定位误差来源

的分析是一致的。

从表１及图６可以看出，系统进行ＥＫＦＳＬＡＭ

算法处理后，消除了系统定位积累误差，获得了较为

准确的系统位姿，将修正后的位姿数据传给三维信

息采集系统，进行数据的重新融合。图７为三维信

息采集系统采集的三维空间数据，共包含４８次俯仰

扫描，采集三维点云２９３６５５５个。从图７可以看出，

本算法有效地解决了系统定位误差大的问题，极大

地提高了测绘精度。

图５ （ａ）环形走廊的原始点云数据；（ｂ）车载移动测绘系统；（ｃ）环形走廊校正后的点云数据

Ｆｉｇ．５ （ａ）Ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅｃｉｒｃｕｌａｒｃｏｒｒｉｄｏｒ；（ｂ）ｖｅｈｉｃｌｅｂｏｒｎｅｍｏｂｉｌｅｍａｐｐｉｎｇｓｙｓｔｅｍ；

（ｃ）ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅｃｉｒｃｕｌａｒｃｏｒｒｉｄｏｒ

表１ 环形走廊特征点云的数据比对

Ｔａｂｌｅ１ Ｆｅａｔｕｒｅｃｏｕｄｐｏｉｎｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｉｒｃｕｌａｒｃｏｒｒｉｄｏｒ

Ｓｅｒｉａｌｎｕｍｂｅｒ Ｔｒｕｅｄａｔａ／ｍｍ Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ／ｍｍ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ／ｍｍ

１ （－１２３０，－４２００） （－１１３９．５，－４３３２．６） （－１２８７．２，－４５６２．４）

２ （－１８０３０，－４２００） （－１８６２１．２，－６４９７．６） （－１８０６２．０，－４１８２．７）

３ （－１７４００，５０８０） （－２０１８６．３，２９１６．６） （－１７１２５．１，５１０６．２）

４ （－１７４００，１２３００） （－２１７４５．６，９４４２．４） （－１７０５２．４，１２４４９．２）

５ （－１７４００，２０１００） （－２３８１４．８，１７４００．２） （－１７５６１．３，１９８６５．０）

６ （－１８０３０，２９１００） （－２６７６０．１，２６００５．１） （－１７７７９．４，２９０２５．３）

７ （－１９９３０，３７３００） （－３０８２６．６，３３０９３．４） （－１９６１７．５，３７１５２．７）

８ （－１１５００，３１０００） （－２１６２９．３，３０３７０．３） （－１１４９２．７，３０８３９．７）

９ （－１０３０，２９１００） （－１０８２７．１，３２８０９．７） （－１０５８．２，２９０９８．１）

１０ （８３０，２０２００） （－４５２６．２，２６１３２．２） （８３１．９，２００８３．１）

１１ （８３０，４６６０） （３５６３．２，１２８３３．３） （７５９．６，４４６３．４）

１２ （－１１５０，４６６０） （１８０７．６，１１８２２．９） （－１２４４．３，４５５８．４）

图６ 修正效果

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

５　结　　论

通过实验结果可以看出将基于扩展卡尔曼滤波

的同步定位及地图创建算法引入测绘系统，可以有

效地解决系统定位误差积累问题，提高最终测绘精

度。但本文提到的方法仅限于室内平面环境的应

用。在室外环境中，系统将进入一个六维环境，系统

定位问题将更加复杂，且对环境的特征提取也将会

更加困难。这些问题将在后续的工作中利用６Ｄ

ＳＬＡＭ算法进行更深入的研究。
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图７ （ａ）原始三维点云俯视图；（ｂ）修正三维点云俯视图；（ｃ）原始三维点云轴侧图；（ｄ）修正三维点云轴侧图

Ｆｉｇ．７ （ａ）Ｔｏｐｖｉｅｗｏｆｔｈｅｐｒｉｍｉｔｉｖｅ３Ｄｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ；（ｂ）ｔｏｐｖｉｅｗｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ３Ｄｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ；（ｃ）ａｘｏｎｏｍｅｔｒｉｃ

ｖｉｅｗｏｆｔｈｅｐｒｉｍｉｔｉｖｅ３Ｄｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ；（ｄ）ａｘｏｎｏｍｅｔｒｉｃｖｉｅｗｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ３Ｄｃｌｏｕｄｐｏｉｎｔｓ
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