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基于稀疏位姿优化的激光SLAM 算法研究
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摘要 基于图优化的同步定位与建图(SLAM)算法的后端优化部分一般采用直接非线性优化方法。但是直接非线

性优化方法的计算时间与图大小的立方成比例增长,优化大型位姿图成为移动机器人一个比较大的瓶颈问题。因

此在基于图优化的框架下,采用基于稀疏位姿优化的SLAM算法,通过直接线性稀疏矩阵求解方法来高效计算约

束图的大型稀疏矩阵,并与生成树初始化方式进行配合处理和优化。同时在自主搭建的移动机器人平台上进行实

验,并在室内不同环境下对基于稀疏位姿优化的SLAM算法与Gmapping、Hector进行对比分析。结果表明,所提

算法不仅在建图精度上有着明显的优势,而且内存占用也更小。
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Abstract The
 

back-end
 

optimization
 

part
 

of
 

the
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 SLAM 
 

algorithm
 

based
 

on
 

graph
 

optimization
 

generally
 

uses
 

a
 

direct
 

nonlinear
 

optimization
 

method 
 

However 
 

the
 

calculation
 

time
 

of
 

the
 

direct
 

nonlinear
 

optimization
 

method
 

increases
 

proportionally
 

with
 

the
 

cube
 

of
 

the
 

graph
 

size 
 

and
 

optimizing
 

large-
scale

 

pose
 

graphs
 

has
 

become
 

a
 

crucial
 

bottleneck
 

for
 

mobile
 

robots 
 

Therefore 
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

graph
 

optimization 
 

the
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

sparse
 

pose
 

optimization
 

is
 

used
 

in
 

this
 

work
 

to
 

efficiently
 

calculate
 

the
 

large
 

sparse
 

matrix
 

of
 

the
 

constraint
 

graph
 

through
 

the
 

direct
 

linear
 

sparse
 

matrix
 

solving
 

method 
 

Additionally 
 

it
 

is
 

processed
 

and
 

optimized
 

by
 

using
 

the
 

spanning-tree
 

initialization
 

method 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

experiments
 

are
 

performed
 

on
 

an
 

autonomously
 

built
 

mobile
 

robot
 

platform
 

and
 

the
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

sparse
 

pose
 

optimization
 

is
 

compared
 

with
 

Gmapping
 

and
 

Hector
 

algorithms
 

in
 

different
 

indoor
 

environments 
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

superior
 

in
 

mapping
 

accuracy
 

and
 

has
 

a
 

lower
 

CPU
 

load 
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1 引  言

同步定位与地图构建(SLAM)是机器人实现自

主导航的关键。近年来,对SLAM的研究取得了很

大的 进 展。根 据 所 采 用 的 数 学 优 化 框 架,激 光

SLAM可分为基于滤波和基于图形的优化激光

SLAM[1]。目前激光SLAM 算法中基于滤波的算

法采用 Markov假设,仅考虑相邻数据之间的转换,
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随着地图逐渐增大,地图创建的累计误差会不断加

大,影响建图精度[2]。因此将图论的思想融入到

SLAM中的方法在提出后便受到越来越多的研究

人员关注。
在激光SLAM领域,Lu等[3]最早于1997年提

出了基于图优化的SLAM方法,他们通过迭代最近

点(ICP)算法扫描匹配确定扫描之间的成对匹配

点,然后通过迭代线性化优化位姿图。Olson等[4]

则采用随机梯度下降法来优化位姿图。这种方法的

优点是易于实现且能够减小对初始值的估计误差。
后来,Grisetti等[5]应用基于树的参数化扩展了这种

方法,从而大大提高了收敛速度。这些方法的主要

问题是它们假定位姿图中的误差是均匀的,因此很

难应用于某些约束条件未指定的图形[6]。考虑到系

统的稀疏性,Dellaert等[7]提出了一种使用稀疏直

接线性解算器的 SAM算法。Kaess等[8]随后提出

了一种关于 SAM的改进算法,称为iSAM,它对与

非线性最小二乘问题相关的线性矩阵进行增量更

新。然而直接非线性优化的计算时间与图大小的立

方成比例增长,在优化大型位姿图时存在很大的问

题[9-11]。
在基于图优化的激光SLAM算法基础上,本文

采用稀疏位姿优化方法,从约束图中高效计算稀疏

矩阵,并用直接稀疏线性方法求解;在Levenberg-
Marquardt(LM)优化过程中使用楚列斯基分解实

现稀疏矩阵H 下的状态增量Δx 的高效快速求解。
所提算法考虑约束包含的协方差信息,在每一次迭

代中均会对当前位姿的所有约束进行线性化,提高

了精度且具有非常快的收敛速度。

2 基于稀疏位姿优化的激光SLAM
算法

2.1 基于图优化的SLAM 框架

基于滤波的SLAM 算法思路是用前一个时刻

的值来估计下一个时刻[12]。而优化则是把所有状

态看成变量,把运动方程和观测方程看成变量间的

约束,构造误差函数,然后最小化这个误差[13]。
位姿图由一系列非线性约束连接机器人位姿点

构成,这些约束来自于位姿点周围共同的特征观

测[14]。在基于图优化的SLAM 中,机器人的位姿

由图中的节点建模,并用它们在环境中的位置来标

记。里程计测量的观测结果产生的位姿之间的空间

约束被编码在节点之间的边上[15],更详细地说,基

于图优化的SLAM 算法根据初始传感器测量值构

建图形。图中的每个节点代表一个机器人的位姿和

获得的测量值。两个节点之间的边表示与机器人位

姿相关的空间约束。约束在于两个位姿之间相对变

换的概率分布。一旦构建了图形,就需要找到最能

满足约束的机器人位姿配置。因此,在基于图形的

SLAM中,问题被分解为两个任务:1)从原始测量

值构建图形也即图形构建;2)在给定图形边缘的情

况下确定位姿的最可能配置也即图形优化[16]。图

形构建通常被称为前端,主要基于传感器数据确认

约束关系;而图形优化则被称为后端,通过获取的约

束关系去校正机器人的位姿。在图优化SLAM中,
一般将前端和后端分开处理,如图1所示。这样要

求是因为前端需要一个半优化状态的地图去限制潜

在约束关系的搜索范围。当后端的估计越准,前端

生成的约束关系越鲁棒且越快。因此,优化问题的

精度和性能对整个建图系统具有决定性的影响。

图1 图优化SLAM框架图

Fig 
 

1 Graph-based
 

SLAM
 

framework

2.2 改进LM 迭代后端优化方法

为了对位姿和约束进行优化,使用LM 算法作

为框架,在2D建图中对于稀疏矩阵,采用特殊方法

来提高效率,这类似于计算机视觉中通过LM有效处

理相机位姿和特征的稀疏束优化方法。系统的变量

是机器人全局位姿c的集合,由位移和方位角组成:

ci=[ti,θi]=[xi,yi,θi]T, (1)
式中:ti 为机器人的位置信息;θi 为机器人在地图

中的航向角;(xi,
 

yi)为机器人在地图中的具体位

置。约束是从一个节点ci 到另一个节点cj 间的测

量值。在节点ci 和cj 之间的测量偏差为zij,其精

度矩阵为Λij(协方差的逆)。真实情况下,任意的

节点ci 和cj 之间的偏差为

h(ci,cj)≡
RT

i(tj -ti)

θj -θi , (2)

式中:Ri 是关于θi 的2×2旋转矩阵;h(ci,cj)也被
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称为测量方程。因此与约束相关联的误差函数和总

误差可以表示为

eij ≡zij -h(ci,cj)

χ2(c,p)≡∑
ij
eT

ijΛijeij

, (3)

式中:p 为c的增量。由于(3)式中的h(ci,cj)角度

参数不是唯一的,因为加减2π都会产生相同的结

果,因此一般会将其归一化到(-π,π]之间。通过

最小化(3)式中的总误差,得到优化的位姿节点c。
解决这个问题的标准方法是通过LM 算法,围绕c
的当前值迭代线性解。线性系统的构建是将变量c
叠加到向量x 中,并将误差函数叠加向量e中,由此

可以定义

Λ ≡
Λab

⋱
Λmn



















J≡
∂e
∂x

H ≡JTΛJ
















。 (4)

  构建的LM系统可以表示为

(H +λdiag
 

H)Δx=JTΛe, (5)
式中:λ是一个在梯度下降法和牛顿-欧拉法之间的

正系数因子;J 为eij 相对ci 的雅可比;H 为稀疏矩

阵。梯度下降法鲁棒性更好,且不容易陷入局部极

小,但是收敛较为缓慢,而牛顿-欧拉法则刚好相反。
(5)式中的测量函数的雅可比为

∂eij

∂ti
≡

-RT
i

0
 

0





 




 ,∂eij

∂θi
≡

-∂RT
i

 /
 

∂θi(tj -ti)

-1




 






∂eij

∂tj
≡

-RT
i

0
 

0





 



 ,∂eij

∂θj
≡ 0

 

0
 

1  T













。 (6)

  对于每个测量值h(ci,cj),矩阵H 都会增加4
个分量:

⋱
JT

iΛijJi … JT
iΛijJi

︙ ⋱ ︙

JT
jΛijJi … JT

jΛijJj

⋱

, (7)

上述分量都是3×3的矩阵块,(5)式的右边根据每

个约束会增加3×1的矩阵块JcjΛijeij 和JcjΛijeij。
求解完(4)~(6)式,可以得到一个增量Δx,将该增

量更新到当前的x 中,有

ti=ti+Δt
θi=θi+Δθi 。 (8)

  对于大部分场景,边构成的约束与位姿的数量

呈线性增长关系,因此 H 非常稀疏[17]。此处可以

利用大型矩阵的稀疏性高效率解决线性系统的求解

问题。通过CSparse包,以稀疏结构解决(5)式所构

建的线性系统。该功能包包含高度优化集成的用于

求解稀疏线性系统的楚列斯基分解求解器。楚列斯

基分解将一个正定矩阵分解为一个下三角阵和它的

共轭转置矩阵的乘积。那么矩阵 H 可以分解为

H=LLT,其中L 是一个下三角矩阵且主对角线元

素严格正定,LT 是L 的共轭转置矩阵。当H 比较

大时,其使用了好几个策略去实现 H 的有效分解,
包括采用逻辑排序和一个近似最小度算法对变量进

行重新排序。

LM算法的迭代有三个步骤:构建线性系统;分
解H 矩阵;通过倒转替换寻找Δx。线性系统与约

束的 数 量 成 线 性 关 系,同 时 对 于 大 多 数 图 优 化

SLAM系统,与变量的数量也成线性关系。大部分

情况下,此过程可能是线性求解器最耗费资源的部

分。采用一种从(7)式生成的约束中建立H 的稀疏

矩阵形式的有效方法。CSparse包使用压缩列存储

(CCS)格式处理稀疏矩阵,基本思想如图2所示。
数组里的每个非零元素都被放在val向量里,

非零元素先按照列排序,再按照行排序。col_ptr每

1 0 4 0
0 5 0 2
0 0 0 1
6 8 0 0





















⇒

col_ptr 0 2 4 5 7

row_ind 0 3 1 3 0 1 2

val 1 6 5 8 4 2 1

图2 压缩列存储格式图示

Fig 
 

2 Compressed
 

column
 

storage
 

format
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一列都有一个元素,最后一个是非零元素的总数,

col_ptr指向每一列的起始位置。最后,由row_ind
给出列中每个元素对应的行索引。

CCS能够高效地存储大型稀疏矩阵,但是因

为每个非零元素插入某个列时都会引起该列所有

序列的移动,所以频繁插入时会导致复杂度较高。

最有效的方法是按列的顺序创建稀疏矩阵的,这
也需要循环遍历约束 c 次。而在此只需要遍历

约束一次,并将每个3×3的矩阵块JT
iΛijJi 存储

至一个特殊的指向性块数据结构中,该数据结构

与CCS格式基本一致。创建稀疏矩阵的过程如

图3所示。

图3 稀疏矩阵的建立流程图

Fig 
 

3 Flow
 

chart
 

of
 

sparse
 

matrix
 

establishment

  LM系统算法过程如图4所示。运行单次迭代

允许LM进行增量操作,以便在迭代之间添加更多

节点。该算法是可持续的,因为在迭代之间保存了

λ,因此在下一次迭代时可以根据其结果调整λ。增

加几个节点和测量值不会对系统产生太大的变化,

因此λ值能够体现梯度下降法和牛顿-欧拉法的状

态信息。当出现回环时,系统可能无法找到比较好

的最小值,此时会在下几次迭代时提高λ,选用系统

传向较好的搜索路径。系统启动时,λ 值设置为

10-4。如果一次更新之后比上一次的误差更小,则
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图4 LM系统算法

Fig 
 

4 Continuable
 

LM
 

algorithm

λ减半;如果误差相同或者更大,则λ 加倍,这在增

量式优化的过程中非常有效。只要在增加节点时误

差减小,那么λ 同样减小,系统保持在牛顿-欧拉法

的区域里。当增加一个连接约束,导致系统出现无

法矫正的干扰时,则λ增大,系统退回到更加鲁棒的

梯度下降法。
另外,对于在离线优化时初始化参数不好可能

导致的错误,可以在参数初始化时与生成树初始化

方式进行配合处理。优化使用广度优先访问在图上

构建生成树,其中树根是图中的第一个节点。根据

生成树的深度优先访问来初始化节点的位置,子对

象的位置被设置为根据连接约束转换的父对象的位

置。该初始化方法在某些情况下比起常用的基于里

程计的方法表现效果更好。

3 实验结果及分析

3.1 硬件系统架构

实验平台采用自主搭建的四轮移动机器人。该

平台 主 要 由 RPLIDAR
 

A2 激 光 雷 达、NVIDIA
 

Jetson
 

TX2、STM32F1驱动板、GY-85九 轴 陀 螺

仪、大负载带编码器电机和编程操作平台组成。整

体系统硬件框图如图5所示。

图5 系统的整体硬件结构图

Fig 
 

5 Overall
 

hardware
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

system

主控部分采用 NVIDIA
 

Jetson
 

TX2。机器人

的底层驱动是STM32F1驱动板和大功率带编码

器电机。激光数据由 RPLIDAR
 

A2激光雷达采

集,其具有8000
 

次/s的高速测量频率,可以在二

维平面18
 

m的半径范围内进行360°全方位的激

光测距扫描,并产生所在空间的点云地图信息。
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360线AB编码器用于测量机器人左右轮的运动

速度,GY-85模块用于测量机器人在三维空间的

姿态、方向和加速度。通过STM32F1进行PID控

制,机器人不仅可以精确地移动,而且主控制器还

输出机器人左右轮的速度、角度、里程等信息来进

行定位。服务器使用虚拟机,在惠普笔记本电脑

上安装Ubuntu
 

16.04操作系统和机器人操作系

统(ROS)。ROS分布式处理框架用于将数据无

线传输到服务器,生成机器人周围环境地图。移

动机器人由电压为12
 

V,电流为8400
 

mAh的可

充电锂电池供电。图6为移动机器人主要部件

及实物图,基于系统的整体硬件框图搭建了一个

四轮移 动 机 器 人,可 以 搭 载 多 种 传 感 器 且 运 行

平稳。

图6 移动机器人主要部件及实物图

Fig 
 

6 The
 

main
 

parts
 

and
 

physical
 

maps
 

of
 

the
 

mobile
 

robot

3.2 分析与讨论

Gmapping是一种采用RBPF算法的基于滤波

的SLAM 算 法,在 2D
 

SLAM 中 应 用 广 泛。而

Hector是 一 种 使 用 高 斯-牛 顿 法 的 基 于 优 化 的

SLAM算法(解最小二乘问题),不需要里程计,但
对激光雷达要求较高。同时对 Gmapping、Hector
以及基于稀疏位姿优化的SLAM 算法进行实验。
为了充分地体现算法的建图能力,分别在室内长廊

型环境和多障碍物的复杂实验室环境下进行实验。

在实验过程中,统一将移动机器人的线速度设置为

0.5
 

m/s,角速度设置为0.3
 

rad/s,同时采用Rviz
进行地图可视化。Rviz是机器人操作系统中非常

强大的三维可视化工具,可以在模型世界中显示传

感器数据。保证PC端和机器人在同一局域网下,
通过无线网络连接,在PC端服务器打开两个终端,
一个用于启动相应的节点,另一个作为控制端向机

器人发送命令。完成以上操作,建图结果如图7
所示。

图7 三种算法构建地图实验结果。(a)Gmapping;(b)Hector;(c)所提算法

Fig 
 

7 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

for
 

constructing
 

map 
 

 a 
 

Gmapping 
 

 b 
 

Hector 
 

 c 
 

proposed
 

algorithm
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  根据图7的实验结果,可以看出基于稀疏位姿

优化的SLAM 算法的建图精度优于 Gmapping和

Hector算法。尤其在障碍物多的复杂实验室环境

中,Gmapping、Hector算法所建地图毛刺较多,且存

在重影的现象,而基于稀疏位姿优化的SLAM算法

所建地图较为规整,可以较好地反映出真实环境。为

了进一步体现算法的性能,选取机器人路径上的十个

特征点进行误差分析,量化结果如表1和表2所示。
表1 三种算法在长廊型环境下的误差分析

Table
 

1 Error
 

analysis
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

the
 

corridor
 

environment

Parameter Gmapping Hector Proposed
 

algorithm

Max
 

error
 

/m 0.0790 0.09300 0.0770

Min
 

error
 

/m 0.0250 0.03200 0.0280

Mean
 

square
 

error(MSE)
 

/m2 0.0023 0.01870 0.0023

Root
 

mean
 

square
 

error(RMSE)
 

/m 0.0482 0.13697 0.0481

Mean
 

absolute
 

error(MAE)
 

/m 0.0443 0.05140 0.0452

表2 三种算法在复杂实验室环境下的误差分析

Table
 

2 Error
 

analysis
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

complex
 

laboratory
 

environment

Parameter Gmapping Hector Proposed
 

algorithm

Max
 

error
 

/m 0.0310 0.0520 0.0250

Min
 

error
 

/m 0.0170 0.0240 0.0130

MSE
 

/m2 0.0005 0.0011 0.0003

RMSE
 

/m 0.0231 0.0343 0.0194

MAE
 

/m 0.0227 0.0329 0.0190

  根据表1和表2中的数据可以看出:在简单的

长廊型环境下,基于稀疏位姿优化的SLAM算法建

图误差与Gmapping基本相同,比 Hector算法低;
在复杂的实验室环境中,所提算法建图误差更明显

低于其他两种算法。按照绝对误差值绘制的误差曲

线如图8和图9所示,可以更加直观地反映出所提

算法建图时具有良好的鲁棒性。

图8 三种算法在长廊型环境下的误差曲线

Fig 
 

8 Error
 

curves
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

corridor

图9 三种算法在复杂实验室环境下的误差曲线

Fig 
 

9 Error
 

curves
 

of
 

the
 

three
 

algorithms
 

in
 

complex
 

laboratory

所提算法因为只需要很少的迭代步骤,因此收

敛速度很快,在一定程度上提高了计算速度,减少了

内 存 消 耗。在 统 一 将 机 器 人 线 速 度 设 置 为

0.5
 

m/s,角速度设置为0.3
 

rad/s的情况下,通过

对比表3与表4中三种算法的CPU占用率以及运

行时间,所提算法的计算性能更好,内存占用更小。
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表3 三种算法的CPU占用率

Table
 

3 CPU
 

load
 

of
 

the
 

three
 

algorithms

Parameter Gmapping Hector Proposed
 

algorithm

Mean
 

CPU
 

load
 

/% 7.0738 6.1213 5.3897

Median
 

CPU
 

load
 

/% 5.6100 5.9310 5.3010

Standard
 

deviation
 

of
 

CPU
 

load
 

/% 4.4312 1.987 1.310

表4 三种算法的运行时间

Table
 

4 Running
 

time
 

of
 

the
 

three
 

algorithms unit:
 

s

Environment Gmapping Hector Proposed
 

algorithm

Corridor
 

25.81 28.64 24.40

Laboratory
 

105.92 120.48 98.04

4 结  论

在基于图优化的框架下,采用了一种基于稀疏

位姿优化的SLAM算法来有效处理2D位姿图的优

化问题。该算法通过采用高效的线性矩阵构建和稀

疏非迭代乔里斯基分解,可以有效表示和求解大型

稀疏位姿图。线性系统在求解过程中能够有效减小

内存消耗,因此能够显著提升计算性能。实验结果

表明,与2D
 

SLAM 中常用的Gmapping和 Hector
算法相比,基于稀疏位姿优化的SLAM算法的性能

更加优越,不仅在建图精度上有着明显的优势,鲁棒

性更好,且能很好地适应于复杂的环境。在后续的

工作中,将在现有的实验平台基础上加入深度相机,
实现激光SLAM与视觉SLAM的融合。
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