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摘要　针对ORBＧSLAM２(OrientedFASTRotatedBRIEFSLAM２)系统中相机位姿求解精度不高,只能生成稀疏

地图的问题,提出了一种在ORBＧSLAM２系统框架上将稠密的直接法和原系统采用的稀疏特征法结合在一起求解

相机位姿,并生成稠密地图的方法.该方法改进之处包括:在原系统使用的第三方图优化库g２o(GeneralGraph
Optimization)中创建一条新的稠密约束一元边,将稠密直接法的光度误差约束加入到图优化库g２o中;跟踪相机

时先通过稠密直接法计算相邻两帧图像之间相机的旋转变换,再利用改进后的图优化库g２o同时最小化特征法的

重投影误差和直接法的光度误差,优化求解６DOF(DegreeofFreedom)相机位姿;在 ORBＧSLAM２系统框架上添

加稠密重建线程,将周围场景的重建结果实时反馈给用户.在TUMRGBＧD和ICLＧNUIM数据集上的测试结果表

明,本文方法在一定程度上提高了ORBＧSLAM２系统中相机位姿的求解精度,不仅可生成稀疏地图,还可重建更高

精度的稠密地图.
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Abstract　CameraposeestimationhasalowaccuracyandonlygeneratesasparsemapintheorientedFASTrotated
BRIEFSLAM２ ORBＧSLAM２ system敭Tocomputecameraposeandgenerateadensemap thisstudyproposesa
methodthatcombinesthedensedirectmethodandsparsefeatureＧbasedmethodadoptedbytheoriginalORBＧ
SLAM２systemframework敭ThismethodmainlymakesthreeimprovementstotheORBＧSLAM２system敭First a
newdenseconstraintunaryedgeiscreatedinthethirdＧpartygeneralgraphoptimization g２o libraryusedinthe
originalsystem thephotometricerrorconstraintofthedensedirectmethodisaddedtotheg２olibrary敭Second the
rotationtransformationbetweentwoexecutiveframesiscalculatedusingthedensedirectmethod then the
improvedg２olibraryisusedtosimultaneouslyminimizethereＧprojectionerrorofthefeatureＧbasedmethodandthe
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photometricerrorofthedirectmethodtocomputethe６degreeＧofＧfreedom DOF camerapose敭Third adense
reconstructionthreadisaddedinthe ORBＧSLAM２system frameworkandthereconstructionresultofthe
surroundingsceneisreportedtotheuserinrealtime敭ExperimentsconductedonTUM RGBＧDandICLＧNUIM
datasetsrevealthattheproposedmethodconsiderablyimprovestheaccuracyofthecameraposeestimationinthe
ORBＧSLAM２system producessparsemaps andreconstructshighＧprecisiondensemaps敭
Keywords　imageprocessing simultaneouslocalizationandmapping generalgraphoptimization reＧprojection
error photometricerror
OCIScodes　１００敭３０１０ １５０敭１１３５ １５０敭４０６５ １５０敭６９１０

１　引　　言

近几年,随着机器人[１]、无人机、无人车、增强现

实[２](AR)和虚拟现实(VR)等行业的发展,即时定

位与地图构建(SLAM)技术备受关注.SLAM技术

可以实时定位传感器在未知环境中的位姿,并构建

由传感器感知的环境的地图.根据系统输入的数据

源,可将SLAM 技术分为激光雷达SLAM 和视觉

SLAM 等,其 中 视 觉 SLAM 又 包 括 单 目、双 目

SLAM 和 RGBＧDSLAM(ReadＧGreenＧBlueＧDense
SLAM)等.根据应用视觉SLAM 技术的系统输出

的地图类别,又可将SLAM技术又可以分为基于特

征的稀疏SLAM[如PTAM[３](ParallelTracking
andMappingforSmallAR Workspaces),ORBＧ
SLAM２ (Oriented FAST Rotated BRIEF
SLAM２)[４Ｇ５]],半 稠 密 SLAM[如 LSDＧSLAM[６]

(LargeＧScaleDirectMonocularSLAM)]和 稠 密

SLAM (如 KinectFusion[７Ｇ８]和 ElasticFusion[９Ｇ１０])
等.目前,基于特征的稀疏SLAM技术已经趋于成

熟,稀疏SLAM技术通常只计算相机位姿,重建稀

疏的地图;半稠密SLAM技术可以重建场景的半稠

密地图;而稠密SLAM 技术可以定位系统,同时重

建场景的稠密地图.

PTAM系统是第一个将稀疏SLAM 技术应用

在小场景AR中的系统,在该系统中,跟踪相机和重

构地 图 分 别 在 两 个 独 立 的 线 程 中 实 现.ORBＧ
SLAM２[４Ｇ５]是一个相对完备的SLAM 系统,相比于

PTAM系统,ORBＧSLAM２系统加入了闭环检测和

重定位功能,ORBＧSLAM２采用第三方位置识别库

DBoW２[１１](BagsofBinary WordsforFastPlace
RecognitioninImageSequences)检测闭环候选帧

并重定位相机的位姿,当检测到闭环时,闭环线程先

执 行 基 础 图 优 化,再 执 行 全 局 BA (Bundle
Adjustment)[４]优化.

２０１１年,微软公司的消费级RGBＧD相机[１２Ｇ１３]

Kinect的 问 世,使 得 基 于 RGBＧD 相 机 的 稠 密

SLAM 技 术 受 到 研 究 人 员 的 广 泛 关 注.

KinectFusion是第一个基于RGBＧD相机的实时稠

密重 建 系 统,该 系 统 采 用 TSDF[１４] (Truncated
SignedDistanceFunction)模型融合RGBＧD图像序

列实时重建环境的稠密表面.TSDF采用等大小的

网格表示重建的空间,系统消耗的存储空间随着重

建空间体积的扩展不断增大.为了解决 TSDF模

型消耗存储空间的问题,研究人员提出了改进算

法[１５Ｇ１８].Kintinuous采用循环利用存储空间的方式

扩展重建场景的范围[１６].ElasticFusion系统采用

Surfel面元模型重建稠密地图[１７Ｇ１８].BundleFusion
采用传统SFM(StructureFromMotion)的方法,将
每一帧和所有图像配准,该系统在重建小范围场景

时效果较好,但需要两个高性能的 GPU(Graphics
ProcessingUnit)才能达到实时的帧率[１９].

通常,基于特征法的稀疏SLAM技术在相机定

位精度、计算量和扩展性等方面表现较好,但是特征

法在纹理特征较少的环境下容易跟踪失败.稠密配

准的方法在运动模糊和低纹理特征的情况下更加稳

健,此外稠密SLAM系统生成的稠密地图可以用作

机器人导航、避障以及AR场景扫描等场合.结合

稀疏和稠密SLAM技术各自的优势和不足,本文将

两种 方 法 组 合 在 一 起,通 过 在 现 有 的 图 优 化 库

g２o[２０](GeneralGraphOptimization)中创建新的稠

密约束边,同时最小化稀疏特征法的重投影误差和

稠密直接法的光度误差,优化相机位姿,并新建稠密

建图线程,采用Surfel面元模型融合RGBＧD图像

序列重建稠密地图,并将重建的结果实时反馈给

用户.

２　系统概况

原始的ORBＧSLAM２系统中有跟踪线程、局部

建图线程和闭环线程.图１为改进后的系统概况

图,图中粗线框框起来的三处为改进的部分.
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图１ 改进后的系统概括图

Fig敭１ Overviewofimprovedsystem

　　ORBＧSLAM２系统中用来优化相机位姿的第

三方图优化库g２o中,只提供了同时优化相机位姿

和地图点位置坐标的稀疏约束两元边和只优化相机

位姿的稀疏约束一元边,为了能同时最小化直接法

的光度误差和特征法的重投影误差以优化相机位

姿,在现有的图优化库g２o中新添加了稠密约束一

元边,这也是本方法对原系统做的第一处改进.第

二处改进是在原系统的跟踪线程中,初始化相机位

姿之后,将稠密直接法应用到相机跟踪过程中,结合

系统中原有的稀疏特征法,一起优化求解相机位姿.
首先使用稠密直接法计算相邻两帧图像之间的相机

旋转变换矩阵,再使用改进后的图优化库g２o同时

最小化稀疏特征法的重投影误差和稠密直接法的光

度误差来优化相机位姿.第三处改进是在原系统中

创建了稠密建图线程,可以将相机周围场景的重建

结果实时反馈给用户.局部建图线程和闭环检测线

程沿用 ORBＧSLAM２系统中的方法.局部建图线

程负责稀疏特征点的生成和选择以及关键帧的选

择,并采用局部BA[３]算法优化局部地图中关键帧

的相机位姿和地图点的位置坐标.闭环线程负责闭

环检测以及检测到闭环后的基础图[４Ｇ５]优化和全局

BA[４]优化.由于改进后的系统需要生成稠密地图,
为了使系统可以实时工作,需要 GPU 加速计算.
改 进 后 的 系 统 在 联 想 笔 记 本 电 脑 (CPUi７Ｇ
７７００HQ,GPU NVIDIA GeForce GTX １０６０
MaxQ)上可以实时运行,实时估计相机位姿并实时

生成稠密地图.虽然使用了 GPU加速计算,由于

生成稠密地图的计算量很大,所以改进后的系统与

原ORBＧSLAM２系统相比,运行速度还是会慢一

些,经实验,改进后的系统可以在装有９６０及以上规

格的GPU的电脑上运行并满足实时性.

２．１　相机位姿估计

在原ORBＧSLAM２系统的跟踪线程中,初始化

相机位姿之后,只使用第三方图优化库g２o最小化

相邻两帧图像匹配点之间的重投影误差来优化相机

位姿,而在本文提出的方法中,则是将稠密的直接法

应用到求解相机位姿的过程中,使用改进后的图优

化库g２o同时最小化稀疏特征法的重投影误差和稠

密直接法的光度误差以优化求解相机位姿.在跟踪

线程中使用固定速度模型[４]或参考帧模型[５]初始化

相机位姿,将上一帧图像中的特征点对应的地图点

向当前帧图像投影,在投影点周围寻找匹配点,如果

找到的匹配点对数不够,则扩大搜索范围,并利用找

到 的 匹 配 点 在 RANSAC (Random Sample
Consensus)框架下优化初始化的相机位姿,利用优

化之后的位姿搜索更多的匹配点,这些匹配点可以

用在后端优化中.构建相邻两帧图像的金字塔模

型,在图像金字塔顶部的图像配准中,通过最小化稠

密直接法的光度误差得到相邻两帧图像之间相机的

旋转变换矩阵,在底层图像金字塔的图像配准中采

用改进后的图优化库g２o同时最小化重投影误差和

光度误差来优化相机位姿.将上一帧图像对应的地

图点根据初始化的相机位姿向当前帧图像投影,在
投影点周围寻找匹配点,利用匹配点之间的距离误

差构建重投影误差代价方程,表达式为

Esparse＝∑
i∈S
‖ui－[Kexp(Δξ̂)exp(ξ̂)P~i]‖２,

(１)

１６１０１３Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

式中:Esparse为采用稀疏的特征法优化相机位姿过程

中产生的重投影误差;P~i 为上一帧图像中第i个特

征点在世界坐标系下的齐次坐标;点Pi 在当前帧图

像上匹配点的坐标为ui;exp(ξ̂)为李群表示的相机

初始位姿;exp(Δξ̂)为李群表示的相机位姿增量,ξ
为相机位姿的李代数形式,ξ＝(υ３×１,ω３×１)T∈R６,

υ３×１∈R３,ω３×１∈so(３),so(３)表示用李代数的形式

表示旋转,υ３×１表示相机的位移向量,ω３×１表示相机

的旋转向量;K 是相机的内参矩阵;S 表示匹配点集

合;上标̂ 表示将该向量转换为反对称矩阵的形式.
并且

ξ̂＝
ω̂３×１ υ３×１
０１×３ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈R４×４, (２)

式中:ω̂３×１为向量ω３×１的反对称矩阵.
在利用稠密直接法优化相邻两帧图像之间相机

的旋转变换矩阵时,先为待配准的两幅图像建立４
层图像金字塔模型,按照由粗到精[４],由顶到底的配

准方式求解相机位姿.对于图像金字塔顶部的两层

图像,将上一帧图像上的像素点根据对应的深度信

息逆投影到上一帧图像的相机坐标系下,将上一帧

图像相机坐标系下的点,根据初始的相邻两帧图像

之间相机的旋转变换矩阵,转换到当前帧图像的相

机坐标系下,再根据当前帧图像相机内参矩阵,将相

机坐标系下的点投影到当前帧图像上,根据灰度不

变假设,利用两帧图像对应点之间的灰度值误差构

建光度误差代价方程.利用最小化光度误差代价方

程求解两帧图像之间相机的旋转变换.
从图像金字塔模型的第３层图像开始,通过图

像配准构建求解当前帧相机位姿的代价方程.光度

误差代价方程和当前帧相机位姿的代价方程分别为

Epho_rotation＝∑
i∈Ω
‖Im(ui)－

Ir Kexp(Δξ̂)exp(ζ̂)D(x)K－１x~i[ ] ‖２, (３)

Epho_pose＝∑
i∈Ω
‖Im(ui)－

Ir Kexp(Δξ̂)exp(ξ̂)D(x)K－１x~i[ ] ‖２, (４)
式中:Epho_rotation为优化相邻两帧图像之间的相机旋

转变换过程中产生的光度误差;Epho_pose为使用直接

法优化当前帧相机位姿产生的光度误差;Ω 为两幅

图像中配准点的集合;I(u)为图像上坐标点u 处的

灰度值;D(x)为图像r上的像素点u 对应的深度;

exp(Δζ̂)为旋转变换增量的李群表示形式;x~i 为图

像上像素点的齐次坐标;exp(ζ̂)为图像r 和图像m
之 间 的 旋 转 变 换 的 李 群 表 示 形 式,ζ ＝
[ρ３×１,ϕ３×１]T∈R６,ρ３×１∈R３,ϕ３×１∈so(３),ρ３×１表

示相机平移向量,ϕ３×１表示相机旋转向量.并且

ζ̂＝ ϕ̂３×１ ρ３×１

０１×３ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈R４×４. (５)

　　利用固定速度模型[４]或者参考帧模型初始化的

相机位姿,分别将上一帧图像对应的世界坐标系下

的三维点云和特征点,投影到当前帧图像的相机坐

标系下,根据相机内参将相机坐标系下的点投影到

当前帧图像上.对于得到的一组稀疏特征点的匹配

点,构建对应的重投影误差代价方程,同时为了保证

两幅图像对应区域外观不变,根据灰度不变原理构

建相邻两帧图像之间的光度误差代价方程.采用改

进后的图优化库g２o,同时最小化重投影误差和光

度误差代价方程以优化相机位姿.
在优化的过程中总是将上一层图像配准得到的

结果作为下一层图像配准的初始值,将第２层图像

配准求解的相邻图像之间的相机旋转变换与上一帧

图像相机位姿的乘积作为第３层图像配准中相机位

姿的初始值,将第４层图像配准求得的相机位姿作

为当前帧相机位姿.这种在像素较少的金字塔顶层

图像中用于求解两帧图像之间的旋转变换,在像素

较多的底层金字塔图像中用于求解６自由度的相机

位姿的方法,使求得的相机位姿更稳健,算法的收敛

速度也更快[２１].计算相邻两帧图像之间的相机旋

转变换用到的光度误差代价方程如(３)式所示,计算

当前帧相机位姿用到的重投影误差代价方程和光度

误差代价方程分别如(１)式和(４)式所示.
如图２所示,T(１)

mr 和T(２)
mr 为金字塔顶部两层图

像通过稠密直接法配准得到的图像m 和图像r之

间的旋转变换矩阵,将第１层图像配准的计算结

果作为第２层图像配准的初始值;TwmT(２)
rm 为图像

m 和图像r之间的旋转矩阵与图像m 相机位姿的

乘积,并将这个乘积作为第３层图像配准求解图

像r相机位姿的初始值;将第３层图像配准求得的

相机位姿作为第４层图像配准的初始值,并将第４
层图像配准得到的相机位姿T(２)

wr 作为图像r的相

机位姿.
现有的图优化库g２o中只提供了如图３所示的

同时优化相机位姿和地图点位置坐标的稀疏约束两

元边和只优化相机位姿的稀疏约束一元边.为了能

在图优化库g２o中同时最小化稀疏特征法的重投影
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图２ ４层图像金字塔模型和改进后的相机位姿求解步骤示意图

Fig敭２ SchematicoffourＧlayerimagepyramidmodelandimprovedcameraposeestimationprocess

图３ 图优化库g２o中的一元边和两元边模型.(a)一元边;(b)两元边

Fig敭３ Unaryedgeandbinaryedgemodelsing２olibrary敭 a Unaryedgemodel 

 b binaryedgemodel

误差和稠密直接法的光度误差,优化求解相机位姿,
在图优化库g２o中添加了稠密约束一元边,如图３
(a)中虚线表示的边.

２．２　相机位姿优化

系统中的相机位姿优化是通过图优化库g２o
完成的.对于重投影误差,图优化库g２o为每一

对匹配点创建一个稀疏约束一元边,如果也为稠

密直接法中参与运算的每一个像素点创建一个稠

密约束一元边,将大幅度增加计算机负担,降低整

个系统的工作效率.为了将稠密的直接法和稀疏

的特征法结合到一起求解相机位姿,又不至于使

系统的工作效率降低,在图优化库g２o上创建了

一条稠密约束一元边,将所有光度误差产生的约

束初始化为图优化g２o中新添加的稠密约束一

元边.
通过最小化重投影误差和光度误差优化相机位

姿的问题本质上是一个非线性最小二乘问题.一个

简单的最小二乘问题可以用 min
１
２‖f

(x)‖２２ 来

表示,f(x)为 任 意 的 一 个 非 线 性 函 数,x∈Rn,

f(x)∈Rm,表达式前面的
１
２

是为了方便后期的求

导加上的,‖f(x)‖２２ 表示f(x)的二范数的平方.

高斯牛顿法[２２]是求解非线性最小二乘问题常

用的优化算法之一,该方法的核心思想是将目标函

数一阶泰勒展开.非线性函数f(x)的一阶泰勒展

开后的形式为

f(x＋Δx)≈f(x)＋J(x)Δx, (６)
式中:J(x)是f(x)关于x 的导数,当x 是一个向量

时,J(x)是一个m×n 阶雅可比矩阵;Δx 为变量x
的微小增量的向量形式.原来的非线性最小二乘问

题可以转换为通过寻找目标微小增量 Δx∗ 使得

‖f(x＋Δx)‖２２ 达到最小的线性最小二乘问题,表
达式为
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Δx∗ ＝argmin
Δx

１
２ ‖f

(x)＋J(x)Δx‖２. (７)

根据高斯牛顿法求解非线性最小二乘问题,下面分

别介绍最小化重投影误差和光度误差求解相机位姿

的数学公式推导过程.

２．２．１　重投影误差

首先将(１)式中的重投影误差代价方程中目标

函数一阶泰勒展开,展开后的形式为

Esparse≈

∑
i∈S
‖ ui－[K(I＋Δξ)exp(ξ̂)P~i]{ }‖２＝

∑
i∈S
‖ [r(ξ)－J(ξ)Δξ]‖２, (８)

式中:I为单位矩阵.世界坐标系下的点Pi,在相

机坐标系下对应点的坐标为q＝Δξexp(ξ̂)P~i,点q
在图像上投影点的像素坐标为u＝Kq,r(ξ)＝ui－

Kexp(ξ̂)P~i 为余差.重投影误差代价方程中的目

标函数对相机位姿增量的导数即雅可比矩阵表示为

J(ξ)＝－
∂u
∂q
∂q
∂Δξ

.根据相机内参,相机坐标系下的

点q＝[x,y,z]T 投影到图像上得到的像素坐标表

示为

u
v
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝
１
z

fx ０ cx

０ fy cy

０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

x
y
z

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, (９)

式中:u＝
fx

zx＋cx;v＝
fy

zy＋cy;fx＝f/du;fy＝

f/dv;du 和dv 为相机靶面上一个像素点横向方向

和纵向方向的物理宽度,f 为相机焦距;cx 和cy 分

别是相机靶面横向和纵向长度的一半.
图像上２D像素点坐标对相机坐标系下的３D

点坐标的偏导数为

∂u
∂q＝

∂u
∂x

∂u
∂y

∂u
∂z

∂v
∂x

∂v
∂y

∂v
∂z

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

fx

z ０ －
fxx
z２

０
fy

z －
fyy
z２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

(１０)
相机坐标系下的３D点坐标对当前帧相机位姿增量

Δξ的导数表示为

∂q
∂Δξ

＝ I－q̂[ ] ＝
１ ０ ０ ０ －z y
０ １ ０ z ０ x
０ ０ １ －y x ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

.

(１１)
根据链式求导法则,得到最终的雅可比矩阵为

J(ξ)＝－
∂u
∂Δξ

＝
∂u
∂q
∂q
∂Δξ

＝

－

fx

z ０ －
fxx
z２ －

fxxy
z２ fx＋

fxx２

z２ －
fxy
z

０
fy

z －
fyy
z２ －fy－

fyy２

z２
fyxy
z２

fyx
z

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

(１２)

　　重投影误差方程可以转换为高斯牛顿方程,

J(ξ)TJ(ξ)Δξ＝J(ξ)r(ξ),通过迭代法求解高斯

牛顿方程的步骤如下:

１)给定李代数形式的初始相机位姿ξ０;２)对于

第m 次迭代,求解当前的雅各比矩阵J(ξ０)和余差

r(ξ０);３)求解高斯牛顿方程:J(ξ０)TJ(ξ０)Δξm＝
J(ξ０)r(ξ０);４)若Δξm 足够小,则停止迭代.否则,

令ξm＋１＝ln[exp(Δξ̂m)exp(ξ̂m)],返回到第２)歩.

２．２．２　光度误差

首先将(４)式中的光度误差代价方程的目标函

数一阶泰勒展开,展开后的形式为

Epho_pose≈∑
i∈Ω
‖Im(ui)－

Ir[K(I＋Δξ)exp(ξ̂)D(x)K－１x~i]‖２＝

∑
i∈Ω
‖r(ξ)－J(ξ)Δξ‖

２
＝

∑
i∈Ω

[‖r(ξ)‖２２－２J (ξ)Tr(ξ)Δξ＋

(Δξ)TJ (ξ)TJ(ξ)(Δξ)]＝

∑
i∈Ω

[ci－２bT
iΔξ＋(Δξ)THi(Δξ)]＝

c－２bTΔξ＋(Δξ)TH(Δξ), (１３)

r(ξ)＝E(ξ)＝

Ir(ui)－Im[Kexp(ξ̂)D(x)K－１x~i], (１４)

c＝∑
i∈Ω
‖r(ξ)‖２２, (１５)

b＝∑
i∈Ω

J (ξ)Tr(ξ), (１６)

H ＝∑
i∈Ω

J (ξ)TJ(ξ), (１７)

式中:Ir 表示图像r;Im表示图像m.
在GPU上计算H 和b,将计算结果传到CPU,

在CPU上分解矩阵H 和b 得到雅可比矩阵J(ξ)
和余差r(ξ).用分解出的J(ξ)和r(ξ)初始化改进

图优化库g２o,并在g２o中新加入的稠密约束一元

边,构建稠密光度误差代价方程的高斯牛顿方程.
最终在图优化库g２o中通过迭代法求解两个高斯牛

顿方程,使总的误差方程达到最小,求解相机位姿.
总的误差方程表示为
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Etotal＝Esparse＋Epho_pose. (１８)
式中Etotal为重投影误差和光度误差的组合误差.

２．３　稠密重建

在ORBＧSLAM２系统框架下新创建了稠密重

建 线 程,虽 然 在 稠 密 建 图 线 程 中 沿 用 了

ElasticFusion系统中将RGBＧD图像融合到Surfel
面元模型中重建稠密模型的方法,但是在检测到闭

环时采用了不同的方法更新重建的稠密模型中的

点.在 ElasticFusion系统中,检测到全局闭环之

后,直接从重建的稠密模型表面按照时间顺序均匀

地提取点构建变形图[２３],用环路两侧闭环帧图像之

间产生的闭环约束优化变形图,将优化之后的变形

图作用到重建的稠密模型表面,更新稠密模型上的

点.而在改进后的ORBＧSLAM２系统中,闭环线程

检测到全局闭环之后,先优化基础图中所有结点上

关键帧的相机位姿,将环路中积累的误差均匀到每

一帧上,使得相机运动轨迹在闭环处闭合,然后再执

行全局BA优化.在基础图上均匀地取点,构建新

的变形图,在优化变形图时除了使用环路两侧闭环

帧图像之间产生的闭环约束,还用到了优化基础图

产生的约束,将经过两重约束优化的变形图作用到

重建的稠密地图上更新地图中的点.

３　实验结果

３．１　相机运动轨迹评估

使用绝对轨迹误差(ATE)[２４]的方法,对DVO
SLAM[２５],Kintinuous,ElasticFusion,ORBＧSLAM２
和改进后的ORBＧSLAM２系统在TUMRGBＧD数

据集的办公室场景fr１中的９个图像序列上测试得

到的相机运动轨迹分别与对应的标准轨迹进行绝对

误差计算,各个系统的绝对误差对比结果如表１所

示.图４列出了改进后的 ORBＧSLAM２系统在４
个图像序列上测试得到的相机运动轨迹与标准轨迹

之间的绝对误差图.在图４中点线表示ground
truth,实线表示改进后的系统输出的相机运动轨

迹,虚线表示上述两者之间对应点处的误差.
表１　在TUMRGBＧD标准数据集上的相机轨迹对比结果

Table１　ComparisonofcameratrajectoriesonTUMRGBＧDbenchmarkdatasets

Sequence
Relativepath/m

DVOSLAM Kintinuous ElasticFusion ORBＧSLAM２ Improvedsystem
fr１/desk ０．０２２ ０．１４２ ０．０２２ ０．０１６ ０．０１６
fr１/plant ０．０２７ ０．０５９ ０．０４３ ０．０１６ ０．０１４
fr１/teddy ０．０４９ ０．２３７ ０．０９１ ０．０３５ ０．０５６
fr１/room ０．０６４ ０．１８２ ０．１９８ ０．０５９ ０．０５６
fr１/３６０ ０．０７４ ０．２０２ ０．２７０ failed ０．１２９
fr１/desk２ ０．０３５ ０．１４０ ０．０５８ ０．０３１ ０．０２５
fr１/floor ０．０３５ ０．１４０ ０．０５８ ０．０３１ ０．０３５
fr１/rpy ０．０２２ ０．０４１ ０．０３７ ０．０６４ ０．０２３
fr１/xyz ０．０１３ ０．０２１ ０．０１４ ０．００９ ０．００９

　　 由 表 １ 可 得,基 于 特 征 的 方 法 包 括 ORBＧ
SLAM２和改进后的系统的相机跟踪精度比DVO
SLAM、Kintinuous、ElasticFusion的跟踪精度高.
并且由于改进后的系统中使用了最小化组合的重投

影误差和光度误差的方法优化相机位姿,相机的运

动轨迹要比只优化重投影误差的 ORBＧSLAM２系

统 的 跟 踪 精 度 高.DVO SLAM 在 fr１/３６０ 和

fr１/rpy序列上跟踪精度比其他系统高,是因为该系

统在关键帧之间建立了额外的位姿约束并且采用位

姿图优化提高相机位姿精度.由表１可得,高精度

的相机位姿使改进后的 ORBＧSLAM２系统在大多

数数据集上表现良好.因为在TUM RGBＧD数据

集中只有很少的闭环,跟踪线程中用最小化组合的

重投影误差和光度误差优化相机位姿,局部建图线

程中的局部BA进一步优化相机位姿使系统得到的

相机位姿精度比只有遇到闭环时才执行位姿图优化

的DVOSLAM系统得到的相机位姿精度高.

３．２　稠密模型精度评估

ICLＧNUIM[２６]数据集提供了一种评估稠密模

型重建精度的方法,ICLＧNUIM 数据集中包括了４
个图像序列,lr_kt０,lr_kt１,lr_kt２,lr_kt３,４个图像

序列的重建效果如图５所示.紫色小块表示相机,
蓝 色 小 块 表 示 提 取 的 关 键 帧,绿 色 线 表 示

covisibilitygraph(无向由权图)中的共视关系[４Ｇ５],
粉色线表示检测到闭环之后纠正过的相机运动轨

迹,红色点表示重建出的稀疏的地图点.在图５中

不仅展示了改进后的系统重建的稠密地图,还可以

看到输出的相机运动轨迹和稀疏地图,图５中,四周
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图４ 改进后的ORBＧSLAM２系统在４个图像序列上的相机运动轨迹与标准轨迹对比图.(a)fr１/desk图像序列;
(b)fr１/desk２图像序列;(c)fr１/plant图像序列;(d)fr１/xyz图像序列

Fig敭４ComparisonbetweengroundtruthsandrealtrajectoriesofcamerasgeneratedbyimprovedORBＧSLAM２systemon
fourframesequences敭 a fr１ deskframesequence  b fr１ desk２framesequence  c fr１ plantframesequence 
　　　　　　　　　　　　　　　　 d fr１ xyzframesequence

为重建的场景的稠密模型,内部为相机的运动轨迹.
表２列出了４个图像序列的具体情况.采用ICLＧ
NUIM数据集中提供的SurfReg配准工具,在ICLＧ
NUIM 数 据 集 上,分 别 将 Kintinuous 系 统、

ElasticFusion系统和改进后的 ORBＧSLAM２系统

生成的３D模型与数据集提供的标准３D模型配准,
配准结果如表３所示.由结果可得,与另外两个系

统相比,改进后的系统在４个图像序列上生成的稠

密模型重建精度更高.
表２　ICLＧNUIM数据集中４个图像序列的细节

Table２　Detailsoffourframesequenceson

ICLＧNUIMbenchmarkdatasets

Sequence Frame Length/m Withloop
lr_kt０ １５１０ ６．５４ No
lr_kt１ ９６７ ２．０５ No
lr_kt２ ８８２ ８．４３ No
lr_kt３ １２４２ １１．３２ Yes

表３　在ICLＧNUIM数据集上生成的３D模型对比结果

Table３　Comparisonof３Dmodelson

ICLＧNUIMbenchmarkdatasets

System
３Dmodelresult/m

lr_kt０ lr_kt１ lr_kt２ lr_kt３
Kintinuous ０．０８７ ０．４７０ ０．１６２ ０．２０５
ElasticFusion ０．０５８ ０．５０５ ０．１８５ ０．２１９
Improved
ORBＧSLAM２

０．００７ ０．４６７ ０．１５５ ０．１９０

　　在lr_kt０序列中重建的场景比较小,由图５(a)
中相机运动轨迹可知,相机扫描的场景有重叠,每次

相机返回到之前扫描过的区域时,ElasticFusion系

统和改进后的系统通过配准从非活动区域和活动区

域投影得到的两帧点云,检测局部闭环,从检测到的

闭环中生成闭环约束,利用闭环约束优化变形图,然
后用优化后的变形图更新重建的稠密地图.因为

Kintinuous系统中没有局部闭环检测机制,所以这

两个系统重建的模型精度比Kintinuous系统的高.
在lr_kt１序列中,相机在短距离内经过多次大角度

旋转重建了较大的场景,由图５(b)中相机运动轨迹

可知,相机一直在扫描新的场景,没有重叠的视角,
所以系统没有局部闭环和全局闭环修正,相机的累

计误差较大,三个系统重建的模型的效果都比较差.
虽然lr_kt２序列也重建了较大的场景,根据图５(c)
中相机运动轨迹可知,在扫描过程中相机运动平稳

没有发生大角度的旋转,相机在运动过程中,相邻图

像帧之间呈现的场景相似度比较高,系统有充足的

时间进行相机位姿的优化和地图点的融合,使得重

建场景的效果比在lr_kt１序列上重建的效果好.
在图５(d)中lr_kt３序列中有闭环存在,改进后的系

统在检测到闭环时先优化基础图,使相机运动轨迹

在闭环处闭合.在优化变形图时除了使用环路两侧

闭环帧图像之间产生的闭环约束,还用到了优化基

础图产生的约束,将经过两重约束优化的变形图作
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用到重建的稠密地图上更新地图中的点,所以改进

后的系统重建出的场景的表面更加平整光滑,如图

６所示.在ElasticFusion系统中检测到全局闭环后

直接用闭环约束优化变形图,没有执行基础图优化,

所以在相机运动距离较大,轨迹中累积的误差较大

时,ElasticFusion系统在闭环处的重建精度并不高.
结合图５(d)和图６(c)可得,改进后的系统不仅可以

生成稀疏的地图还可以生成更高精度的稠密地图.

图５ 改进后的ORBＧSLAM２系统在ICLＧNUIM数据集的４个图像序列上的重建结果和相机的运动轨迹.
(a)lr_kt０;(b)lr_kt１;(c)lr_kt１２;(d)lr_kt３

Fig敭５ ReconstructionresultsandcameratrajectoriesonfourframesequencesbyimprovedORBＧSLAM２systemon
ICLＧNUIMbenchmarkdatasets敭 a lr_kt０  b lr_kt１  c lr_kt１２  d lr_kt３

图６ Kintinuous,ElasticFusion和改进后的ORBＧSLAM２系统在lr_kt３图像序列的闭环处重建结果对比.
(a)Kintinuous系统;(b)ElasticFusion系统;(c)改进后的ORBＧSLAM２系统

Fig敭６ ComparisonofreconstructionresultsofKintinuous ElasticFusion andimprovedORBＧSLAM２systemsonclosedＧ
loopregionoflr_kt３framesequence敭 a Kintinuoussystem  b ElasticFusionsystem  c improvedORBＧSLAM２system

４　结　　论

在ORBＧSLAM２系统框架下,将稠密直接法应

用到跟踪线程中,结合系统中原有的稀疏特征法,利
用加入稠密约束一元边的图优化库g２o联合优化直

接法的光度误差和特征法的重投影误差代价方程求

解相机位姿.在原系统中创建稠密重建线程,将输

入的RGBＧD图像融合到Surfel面元模型中生成稠

密地图,并实时将重建结果反馈给用户.实验结果

表明,所提方法在一定程度上可以提高相机的跟踪

精度和稠密场景的重建精度,但是直接法的使用增

加了系统的计算负担,为了不降低系统的效率,需要

使用GPU加速,但是GPU的使用增加了系统的成

本.为此,未来的研究方向将着眼于进一步提高相

机位姿的求解精度和降低计算量.
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