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摘要 融合视觉传感器和激光雷达可以实现优于单一传感器的同时定位与建图(SLAM)系统,现有的视觉和激光

雷达融合算法仍然存在计算复杂度高、系统精度及稳定性受错误的深度匹配影响等问题。为了更加高效、鲁棒地

融合视觉和激光雷达的信息,充分利用图像和激光点云中的地平面信息,提出了高效的视觉辅助激光雷达SLAM
算法。首先,从激光点云中分割出地面点云用于提取图像中的地面ORB特征点,并通过单应性变换中的交比不变

性校验特征匹配,从而高效鲁棒地利用单应性矩阵分解实现绝对尺度相机运动估计。然后,将得到的相机运动估

计以李群SE(3)形式进行插值,用于校正激光雷达在自身运动过程中产生的点云畸变。最后,单目相机的运动估

计作为初值用于激光里程计的位姿优化。公共数据集KITTI和实际环境的测试结果表明,本文算法可以有效利用

相机运动估计对激光点云畸变进行校正,实时准确地实现里程计和建图。
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Abstract The
 

fusion
 

of
 

a
 

vision
 

sensor
 

and
 

LiDAR
 

can
 

achieve
 

a
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 SLAM 
 

system
 

superior
 

to
 

a
 

single
 

sensor 
 

However 
 

the
 

existing
 

vision
 

and
 

LiDAR
 

fusion
 

algorithms
 

still
 

have
 

such
 

problems
 

as
 

high
 

computational
 

complexity
 

and
 

the
 

system
 

accuracy
 

and
 

stability
 

susceptible
 

to
 

wrong
 

depth
 

matching 
 

In
 

order
 

to
 

combine
 

vision
 

and
 

LiDAR
 

information
 

more
 

efficiently
 

and
 

robustly 
 

we
 

made
 

full
 

use
 

of
 

ground
 

plane
 

information
 

in
 

the
 

images
 

and
 

LiDAR
 

point
 

clouds 
 

and
 

proposed
 

an
 

efficient
 

SLAM
 

algorithm
 

of
 

vision-assisted
 

LiDAR 
 

Firstly 
 

the
 

ground
 

point
 

cloud
 

was
 

segmented
 

from
 

the
 

laser
 

point
 

cloud
 

to
 

extract
 

the
 

ground
 

ORB
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

images 
 

and
 

feature
 

matching
 

was
 

verified
 

by
 

the
 

cross-ratio
 

invariance
 

in
 

the
 

homography
 

transformation 
 

In
 

this
 

way 
 

the
 

absolute
 

scale
 

motion
 

estimation
 

of
 

camera
 

was
 

realized
 

efficiently
 

and
 

robustly
 

via
 

the
 

homography
 

matrix
 

decomposition 
 

Then 
 

the
 

obtained
 

motion
 

estimate
 

of
 

the
 

camera
 

was
 

interpolated
 

in
 

the
 

form
 

of
 

Lie
 

group
 

SE 3 
 

to
 

correct
 

the
 

point
 

cloud
 

distortion
 

generated
 

by
 

the
 

LiDAR
 

during
 

its
 

own
 

motion 
 

Finally 
 

the
 

motion
 

estimate
 

of
 

the
 

monocular
 

camera
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

initial
 

value
 

for
 

the
 

position
 

optimization
 

of
 

LiDAR
 

odometry 
 

The
 

test
 

results
 

of
 

KITTI 
 

a
 

public
 

data
 

set 
 

and
 

the
 

actual
 

environment
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

employ
 

the
 

motion
 

estimate
 

of
 

the
 

camera
 

to
 

correct
 

the
 

point
 

cloud
 

distortion
 

of
 

LiDAR
 

and
 

achieve
 

odometry
 

and
 

mapping
 

in
 

real
 

time
 

and
 

accurately 
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1 引  言

同时定位与建图(SLAM)是机器人领域的一项

关键技术,是机器人能够自主运行的一项基本要求。
激光雷达和视觉传感器是SLAM 中的两种主流传

感器,近年来基于这两种传感器的SLAM算法得到

广泛的研究和应用[1-7]。视觉SLAM 方面,产生了

ORB-SLAM2[8]、DSO[9]、VINS[10]等为代表的优秀

方案。激光SLAM 中则形成了LOAM[11]、IMLS-
SLAM[12]、SegMatch[13]等框架。
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然而,单一的传感器总是存在某种不足,例如视

觉传感器对环境纹理及光照条件敏感,而激光雷达

存在由本体运动引起的点云畸变问题以及回环检测

能力不足等。因此,视觉传感器与激光雷达的融合

成为研究热点。DEMO[14]是一种通过将激光雷达

的深度测量用于恢复图像中特征点深度从而增强视

觉里程计(在SLAM 中,通过连续地定位估计机器

人的运动轨迹的过程称为里程计,而视觉里程计即

采用视觉传感器获取环境信息的里程计)的方法。

V-LOAM[15]进一步利用 DEMO[14]的视觉里程计

实现高频运动估计来校正激光雷达点云畸变并为激

光里程计提供运动估计初值,从而实现更加精确的

激光里程计。LIMO[16]中提出了一种新的将激光雷

达测量用于图像特征深度恢复从而实现无尺度漂移

的视觉里程计,并使用深度学习算法剔除错误特征

点。这些通过激光雷达距离测量恢复图像特征点深

度的方法容易受到错误的深度匹配而引入额外的几

何残差,降低系统精度和稳定性。而且 DEMO[14]

和LIMO[16]这类方法丢弃了大量有用的激光雷达

测量信息。为了最大化利用相机和激光雷达的测量

信息,同时避免不佳的深度匹配的影响,TVLO[17]

中提出分别对两种传感器独立地运行里程计和建图

流程,最后对它们的残差进行联合优化,以此实现视

觉和激光的紧耦合。然而,基于两种传感器同时进

行里程计和建图需要很大的系统开销,不适用于嵌

入式平台等低算力场合。LIC-Fusion[18]中提出一

种紧耦合的多传感器融合算法,有效地融合了惯性

测量单元(IMU)测量值、稀疏的视觉特征和提取的

激光点,不过没有对视觉测量数据和激光雷达数据

进行关联。
实际上,激光雷达尤其是三维激光雷达在里程

计和建图方面可以实现比视觉传感器更高的精度和

鲁棒性。如LeGO-LOAM[19]仅借助IMU 对激光

点云的自运动畸变进行校正,就实现了很好的定位

和建图精度,而且可以在嵌入式平台上实时地运行。
因此,分配少量系统资源将视觉传感器用于辅助激

光雷达进行同时定位与建图,弥补激光雷达在自运

动畸变和回环检测等方面的不足,是一种更加合理

的选择。基于上述思想,本文对视觉辅助激光雷达

进行同时定位与建图展开了研究,主要贡献如下:

1)
 

创新地提出一种单目视觉和激光雷达紧耦

合SLAM方案,利用激光里程计中的地面点云高效

提取图像中的地面特征点,基于单应性变换实现高

效的绝对尺度相机运动估计,进而将运动估计用于

校正激光里程计中的自运动点云畸变和位姿优化。

2)
 

针对地面的弱纹理特性导致的错误匹配问

题,提出通过共线特征点搜索和交比不变性校验来

挑选正确的匹配特征,保证单应性矩阵计算的正

确性。

2 算法框架

本节总体描述本文提出的单目视觉与激光雷达

的融合方法。假设相机和激光雷达之间的标定已完

成,并且传感器数据的时间也已对齐。则通过相机

估计出的运动和通过激光雷达估计出的运动在时间

上是对齐的,可以通过估计相机的运动对激光点云

畸变进行校正并提供一个位姿初值。
图1为算法流程图,本文系统由视觉前端和激

光雷达后端构成。

图1 本文算法流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

视觉前端对连续的两帧图像进行帧到帧的运动

估计。对于每一帧从单目视觉采集的图像,通过选

取图像中的兴趣区域或激光点云提供的信息,提取

出图像中可能的地面区域。然后在提取的地面区域

中提取ORB特征并与上一帧图像进行特征匹配。
通过交比不变性验证特征匹配的正确性,保留下来

的特征匹配集合用于计算图像之间的单应性变换矩

阵。单应性变换矩阵包含了图像间的运动信息和地

平面信息。最后对单应性变换矩阵进行分解并利用

已知的相机安装高度,即可得到绝对尺度下的帧间

运动。
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激光雷达后端是基于LeGO-LOAM[19]的工作

实现的。本文通过视觉前端估计出的运动来校正点

云畸变,并为激光雷达里程计部分提供优化初值。
具体而言,首先利用来自视觉前端的运动估计,对自

身运动造成的点云畸变进行校正。然后通过文献

[20]中的方法提取激光点云中的地面点,配准后的

地面点将用于加强视觉前端的帧间运动估计。接着

采用文献[21]中的方法对移除地面点后的点云进行

分割,最后对分割后的点云提取特征并利用视觉前

端的初始运动估计加速点云特征匹配的迭代优化,
实现更加高效且精确的里程计。

3 前端:绝对尺度相机运动估计

单目相机图像之间的帧间运动估计存在尺度歧

义,该尺度由两帧图像对应的相机平移决定。因此,
不同图像之间估计的运动将在不同的尺度之下。若

直接将不同尺度下估计出的相机运动用于激光点云

的校正,将导致两组点云被校正到不同尺度而发生

误匹配,造成整个系统失效。为了解决此问题,本文

利用图像中的地平面信息和已知的相机安装高度来

估计尺度因子,从而将不同时刻的相机运动估计统

一在公制尺度下。同时,利用地平面在图像间的单

应性变换关系来估计帧间运动。图像中的地平面通

过选取兴趣区域和借助激光点云语义信息来实现高

效鲁棒地提取。针对地平面的弱纹理特性,通过交

比不变性剔除错误匹配。

3.1 基于地平面的单应性矩阵

通常,相机是固定安装在平台上,其相对于地面的

高度是已知的,因此可以利用相机高度这一先验信息

来估计尺度。假设已知的相机高度为h*,通过图像估

计出的相机高度信息为h,则尺度因子s=h/h*。
将前一帧的相机坐标系作为参考坐标系,地平

面上任意三维点X=(x,y,z)T 满足下列约束,

nTX=h, (1)
式中:n 表示地平面的单位法向量;h 表示相机光心

到地面的距离。
假设X 在图像1的相机坐标系和图像2的相

机坐标系中的坐标分别为X1 和X2,两个相机坐标

系之间的变换为旋转R 和平移t,则有

X2=RX1+t。 (2)

  且由(1)式可知

nTX1

h =1。 (3)

  联立(2)、(3)式可以得到

X2= R+
tnT

h  X1。 (4)

  记相机内参矩阵为K,则X 在图像1和图像2
上的像素齐次坐标为

xi=siKXi,i=1,2, (5)
式中:s为尺度因子。由(4)、(5)式可得,

λx2=K R+
tnT

h  K-1x1, (6)

H K R+
tnT

h  K-1, (7)

式中:λ=s2/s1 为两个尺度因子之比。
矩阵H 称为单应性矩阵,表达了空间平面上一

点在两个图像上投影点像素坐标之间的映射关系。
单应性矩阵有9个元素,不过由于尺度不确定性,其
自由度为8。而一对特征匹配点可以构建2个关于

H 矩阵的约束。因此,H 矩阵的计算最少只需要4
对匹配点[22]。从弱纹理地面提取的图像特征含有

较多噪声,因此容易产生错误匹配。为了保证鲁棒

地通过地面特征点计算H 矩阵,本文采用优化的方

法。通过最小化由对称转移误差定义的代价函数得

到最优的单应性变换,

H =argmin
H ∑

N

i=1ei(H), (8)

ei(H)=ρ d(x'i,Hxi)  +ρ d(xi,H-1x'i)  ,
(9)

式中:xi 和x'i表示两帧图像上匹配的特征点;d(·)
表示两像素点的欧氏距离;ρ(·)是为避免较大误差

主导优化方向而引入的鲁棒核函数。本文采用

Huber核,

ρ(Li)=
Li, if

 

Li <k2

2k· Li -k2,if
 

Li ≥k2 ,(10)

式中:k是预先给定的阈值。首先采用归一化的直

接线性变换(DLT)算法对满足交比不变性(将在

3.3节描述)的4对特征匹配计算得到的H 矩阵进

行初始 估 计,然 后 基 于 该 初 值 通 过 Levenberg-
Marquardt算法优化(8)式表示的代价函数得到最

优的单应性矩阵。
对计算出的H 矩阵通过文献[23]提出的方法

进行分解,即可得到相机运动的旋转矩阵R 和平移

向量t、地平面法向量n 和相机高度h。由于旋转矩

阵满足正交矩阵约束,因此只需要校正平移向量t
的尺度,

tscaled=
t
‖t‖

·h
*

h
。 (11)

  最后得到绝对尺度的相机运动即为
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TC
scaled=

R tscaled
0 1




 




 。 (12)

3.2 图像地平面特征点提取

地平面特征点提取的关键在于如何确定图像中

的地平面。本文将激光雷达后端流程中提取的地平

面激光点云投影到图像上,实现高效且鲁棒地提取

图像中的地面特征点。地平面在图像中主要位于下

半部分,因此首先在图像的下半部分提取 ORB特

征点。然后,利用相机与激光雷达之间的变换矩阵

和相机的投影模型,将激光点云中的地平面点投影

到图像上。假设标定好的相机与激光雷达间的变换

矩阵为TC
L,相机的投影矩阵为P0,则地面激光点云

中给定一点Xi 的投影点齐次像素坐标为

xi=P0TC
LXi。 (13)

  每一个激光投影点可以确定一个以其为中心,
半径为r的窗口,所有投影点窗口外的特征点首先

被剔除。进一步地,窗口中如果存在多个特征点,则

比较它们的描述子差异,选择描述子差异最大的特

征点作为该窗口的地面特征点。
然而,在初始状态下还没有任何的相机运动估

计,无法提供需要的激光点云中的地面点。针对这

一问题,初始状态下本文通过提取图像兴趣区域

(ROI)来保守地提取地面特征点。对于固定安装

的相机,地平面通常成像于图像下半部分的中间

位置。因此,本文假设图像下1/3和中间1/5的区

域(如图2中间矩形框内)是对应到前方地平面

的,初始状态仅从该区域中提取特征点。地平面

特征提取效果如图2所示,其中地平面激光点云

投影点用灰色圆点表示,特征点用包含圆点的方

框表示。浅色方框浅色圆点表示通过激光投影点

提取的地面特征点,深色方框浅色圆点表示通过

激光投影点排除的非地面特征点。从图2可以看

出,算法能排除大量非地面特征点同时保留大量

正确地面特征点。

图2 通过激光点云和兴趣区域提取地平面特征点

Fig 
 

2 Extract
 

ground
 

features
 

point
 

from
 

LiDAR
 

cloud
 

and
 

ROI

3.3 基于交比不变性的特征匹配验证

ORB特征[24]具有方向和尺度不变性,是一种

快速鲁棒的图像特征。然而,由于地平面通常缺乏

丰富的纹理,各特征点之间的描述子差异并不十分

明显,导致误匹配的发生,即所谓的匹配外点。基于

随机抽样一致性(RANSAC)的特征匹配外点剔除

算法是目前普遍采用的方法。然而,当错误匹配的

数量较多时,基于RANSAC的方法无法保证正确

地剔除外点(从大量错误匹配中找出少量正确匹

配)。文献[22]指出,单应性矩阵的计算至少需要4
对匹配特征,这表明只需要保证找到4对以上的正

确匹配,即可计算出正确的单应性矩阵。因此本文

利用交比[22]不变性(CRI)进行特征匹配的校验,并
且只采用满足交比不变性的特征点对进行 H 矩阵

的计算。
对于ROI中提取的特征点和激光投影点邻域

提取的特征点,本文均通过交比不变性来验证其特

征匹配的正确性。首先通过文献[25]提出的方法找

出所有共线点数量在4点以上的特征点。然后对每

4个共线特征点及它们的匹配特征点计算交比,一
旦两个交比相等就接受所有的4个匹配点。对于不

满足交比不变性的特征点并不会立即剔除,因为它

们之中可能存在正确的匹配点。本文在所有大于4
点的共线特征验证结束之后剔除未通过交比不变性

校验的特征点对。如图3所示,经过交比不变性校

验之后,得到的特征匹配虽然数量不多,但是绝大多

数为正确的匹配,足以用于后续计算。

4 后端:激光雷达里程计及优化

本 文 的 激 光 里 程 计 部 分 是 基 于 LeGO-
LOAM[19]实现的,并结合前端相机帧间运动估计做

出了改进。

LeGO-LOAM是Shan等[19]基于LOAM[11]框

架提出的轻量级激光SLAM算法,可以在嵌入式系
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图3 交比不变性校验后的匹配特征

Fig 
 

3 Feature
 

correspondences
 

after
 

CRI
 

verify

统上实时运行。该算法首先将单次扫描的点云投影

为深度图像,分别采用文献[20]和文献[21]中的方

法提取出点云中的地面点以及分割点云,并滤除比

较小的点云簇。然后采用LOAM[11]中的方法从分

割后的点云和地面点中提取直线和平面特征,通过

最小化点到线和平面特征的距离对两帧点云进行匹

配 从 而 实 现 位 姿 估 计,并 利 用 Levenberg-
Marquardt方法进行位姿优化。最后,激光点云中

提取的直线和平面特征与环境点云地图进行匹配可

以得到更加精确的位姿。通过最终位姿将直线和平

面特征配准到点云地图上。

4.1 激光点云的校正

扫描式激光雷达通过内部机构的机械旋转实现

360°的环境测量。这一工作方式使得其完成一次扫

描得到的点云不是在同一时间采集的,当激光雷达

本身运动时,将产生所谓的自运动点云畸变。本文

利用相机帧间估计得到的位姿来校正点云。激光雷

达工作频率一般在10
 

Hz甚至更高,因此其在一次

扫描中的运动可以近似建模为线性运动。假设激光

雷达第k次扫描从τk 时刻到τk+1 时刻,且这两个时

刻得 到 的 两 帧 图 像 间 已 经 估 计 得 到 位 姿 为

TC
k+1,k,并假设相机到激光雷达之间已标定的固定

变换矩阵为TC
L。则可通过相机位姿粗略估计激光

雷达第k次扫描起止时刻之间运动为

TL
k+1,k =TC

LTC
k+1,k。 (14)

  给定 该 次 扫 描 任 意 激 光 测 量 点pi(xi,yi,

zi),其时间戳为τi。则τi 时刻激光雷达相对于扫

描起始点pk 的运动通过李群SE(3)上的位姿插值

得到:

α=
τi-τk

τk+1-τk
, (15)

Ti,k =(TL
k+1,k)α。 (16)

  通过该位姿校正后的激光点P-i 齐次坐标表示为

P-i=T-1
i,kPi。 (17)

4.2 激光里程计

在对激光点云进行自运动畸变校正后,通过激

光点云跟踪可以实现更加精确的激光里程计。前端

估计出的相机位姿除了校正激光点云的自运动畸

变,还可以提供位姿初值加速激光里程计中特征匹

配的优化过程。
激光里程计估计两帧连续激光点云之间的运

动,通过执行点到直线和点到平面的扫描匹配,并最

小化所有匹配之间的几何距离求取两帧点云之间的

变换。LeGO-LOAM[19]中将上一帧激光点云中的

特征点组织为三维K 维树的结构,通过最近邻点搜

索当前点云中直线和平面特征的匹配。搜索特征匹

配的过程如图4所示。对于直线特征中的点i,通
过最近邻搜索上一帧中的最近点j,并在该最近点

的相邻线激光扫描中搜索次近邻点k。平面特征中

的点i'匹配的最近邻点j'和次近邻点k'1、k'2用同样

的方法搜索,唯一区别是需要搜索两个次近邻点。
最后,通过最小化所有直线特征点i与j、k 所在直

线的距离和i'与j'、k1 和k'2所形成平面的距离,得
到两帧点云之间的最优变换。

图4 激光里程计搜索特征点匹配过程

Fig 
 

4 Process
 

of
 

feature
 

point
 

correspondence
 

searching
 

in
 

Lidar
 

odometry

  当两帧点云之间的运动较大时,上述方法需要迭

代多次才能找到正确匹配。利用相机的帧间运动估

计先验,可以将新一帧校正后的激光点云变换到前一

帧点云的坐标系下,再通过LeGO-LOAM[19]中的方

法进行特征匹配和位姿优化,并将相机帧间运动先验

作为优化初值。由于经过变换的激光点云与上一帧
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点云重合度更高,通过最近点搜索更容易找到正确的

匹配特征,因此算法可以更加快速地收敛。实际效果

如图5所示,其中图5(a)为直接搜索特征匹配,图5
(b)为方框的局部放大,图5(c)为利用相机帧间运动

先验变换后的特征分布,图5(d)为方框的局部放大。
图中尺寸较大的浅色圆点和深色圆点为待匹配特征,
其余为上一帧中的直线和平面特征。可以看出,经过

变换后的特征与上一帧点云特征已基本重合。

图5 特征点匹配过程对比。(a)直接搜索匹配;(b)直接搜索过程的局部细节;
(c)经相机运动先验变换后搜索匹配;(d)变换后搜索过程的局部细节

Fig 
 

5Comparison
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 a 
 

Search
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 b 
 

local
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direct
 

search
 

process 
 

 c 
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transformed
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motion
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 d 
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                search
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after
 

transform

5 实验分析

算法的运行平台为研华公司的工控机 ARK-
3500,CPU为Intel

 

Core
 

i7-3610QE
 

2.3
 

GHz,4
 

GB运

行内存,64位Linux操作系统。首先使用KITTI数

据集[26]进行实验,与LeGO-LOAM[19]算法进行对比。
然后使用实验室机器人平台进行实际场景实验。

5.1 KITTI数据集实验

本文通过 KITTI数据集[26]进行仿真实验,验
证算法的有效性和性能。该数据集包含1个360°三
维激光雷达、2个灰度相机、2个彩色相机和1个高

精度全球定位系统(GPS)/IMU的数据,并提供各

传感器之间的标定参数以及传感器数据的时间戳。
实验采用数据集中原始数据子集序列2011_10_03_

drive_0027
 

(http://www.cvlibs.net/datasets/

kitti/raw_data.php),该数据子集采集环境为居住

区室外场景,轨迹全长约3.7
 

km,包含房屋、道路、
汽车、植被等物体[图6(b)]。该原始数据子集中

的图像数据和激光雷达数据都是未校正、未同步

的。本文 通 过 同 步 读 取 其 中 的 激 光 点 云 序 列

(velodyne_points数据包)和单目灰度相机的图像

序列(camera_0数据包),利用时间戳数据进行同

步,利用标定参数进行图像畸变校正和激光点云

投影。

图6 轨迹对比及真实场景图。(a)本文算法、LeGO-LOAM-IMU、LeGO-LOAM-noIMU估计轨迹与真实轨迹对比;
(b)轨迹所对应位置的卫星地图

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

trajectory
 

and
 

the
 

real
 

scene 
 

 a 
 

Comparison
 

of
 

real
 

trajectory
 

and
 

trajectories
 

estimated
 

by
LeGO-LOAM-IMU 

 

LeGO-LOAM-noIMU 
 

and
 

proposed 
 

respectively 
 

 b 
 

satellite
 

map
 

of
 

the
 

trajectory

  与 LeGO-LOAM[19]算法的两种版本进行对

比,一种是通过IMU数据校正激光点云畸变并提

供 位 姿 初 值 的 版 本 (以 下 简 称 LeGO-LOAM-

IMU),另一种是无IMU传感器数据支持的LeGO-
LOAM算法(以下简称LeGO-LOAM-noIMU)。

定性对比结果如图6、7所示,图中轨迹采用
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evo(https://github.com/MichaelGrupp/evo)工具

进行数据对齐。图6(a)为LeGO-LOAM-IMU 算

法估计轨迹、LeGO-LOAM-noIMU算法估计轨迹、
本文算法估计轨迹与真实轨迹的对比,图6(b)为轨

迹所在区域的卫星地图。图7为它们在x 轴(向
右)、y 轴(向上)、z 轴(向前)的数据对比。容易看

出,LeGO-LOAM-IMU算法估计的轨迹始终与真

实轨迹较为符合,在x、y、z三轴方向的估计数据都

与真实值相差不大。LeGO-LOAM-noIMU算法估

计的轨迹逐渐偏离,与真实轨迹相差越来越大,尤其

在z轴和x 轴方向偏差很大。这是由于没有IMU
数据校正点云畸变,激光里程计中的误差增大并且

随着运行距离积累。本文算法估计的轨迹也存在误

差逐渐增大的问题,不过与LeGO-LOAM-noIMU算

法相比有了极大的改善,特别是在x 轴和z轴方向上

的估计精度有了很大的提高。上述分析表明,本文算

法能够有效利用相机的帧间运动估计校正激光雷达

的自运动点云畸变,从而提高激光里程计的精度。

图7 x,y,z轴方向上本文算法、LeGO-LOAM-IMU、LeGO-LOAM-noIMU估计值与真实值对比

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

the
 

estimated
 

value
 

from
 

proposed
 

algorithm 
 

LeGO-LOAM-IMU 
LeGO-LOAM-noIMU

 

and
 

the
 

real
 

value
 

on
 

x y 
 

and
 

z
 

axis

  为了进一步评估本文算法的性能,在仿真实验

中采用绝对轨迹误差(ATE)作为精度性能衡量指

标,对比算法的定位精度。记Tgt,i 为真实轨迹的第

i个位姿,Testi,i 为算法估计轨迹的第i 个位姿,则

ATE可计算为

EATE=
1
N∑

N

i=1‖loge(T
-1
gt,iTesti,i)∨ ‖22。

(18)

  该式实际上是每个位姿李代数[27]的均方根误

差(RMSE)。为了检验算法的稳定性,以及排除实

验中偶然因素的影响以保证算法对比的公平,本文

对每种算法执行10次重复实验,统计各算法每次的

ATE及去掉最大值和最小值后的平均值,统计结果

如表1所示。
从表1可以看出,本文算法与没有IMU提供点

云畸变校正的LeGO-LOAM 算法相比,平均绝对

轨迹误差减小了86.92%,证明了本文算法的有效

性。本 文 算 法 定 位 误 差 略 高 于LeGO-LOAM-
表1 不同算法绝对轨迹误差比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

ATE
 

of
 

different
 

algorithms unit:
 

m

Sequence Proposed
 

algorithm LeGO-LOAM-noIMU LeGO-LOAM-IMU
1 9.7763 72.3448 5.4013
2 12.9146 89.8510 37.6222
3 9.7763 86.6547 5.3066
4 9.7762 102.4516 6.2184
5 10.9626 86.0318 5.2739
6 9.7762 75.7008 6.0007
7 8.7765 67.9349 11.4841
8 12.9145 84.7132 6.7188
9 9.8208 92.2212 5.2530
10 12.9146 60.0927 7.7874

Total
 

average 10.7147 81.9316 6.7739
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IMU,但平均绝对轨迹误差只多3.9708
 

m,定位准

确度与其相当。此外,单目相机可以提供环境的视

觉信息,为提取语义信息、回环检测等任务提供支

持,而 且 实 验 中 使 用 的 单 目 相 机 (FLIR
 

FL2-
14S3M-C)成本较IMU(OXTS

 

RT3003)低40%,这
使得本文算法在工程上的综合性能更优。

统计各算法处理一帧点云过程中不同模块的平

均运行时间如表2所示,其中本文 算 法 对 Ego-
motion

 

undistortion模块耗时的统计包含整个前端

相机运动估计过程的耗时。由于本文算法需要估计

相机帧间运动,在Ego-motion
 

undistortion模块耗

时相 比 其 他 两 种 算 法 有 所 增 加(LeGO-LOAM-
noIMU没有畸变校正过程,因此耗时为0),但在

Odometry模块的耗时明显减少,这正是相机运动

先验加速里程计算法收敛的结果。本文算法平均每

帧总耗时为62.4
 

ms,平均每帧处理速度达到约

16
 

frame/s,而激光雷达工作频率为10
 

frame/s,算
法满足实时性要求。

表2 不同算法运行时间统计

Table
 

2 Runtime
 

statistics
 

of
 

different
 

algorithms unit:
 

ms

Module Proposed
 

algorithm LeGO-LOAM-noIMU LeGO-LOAM-IMU
Ego-motion

 

undistortion 32.6 0 2.2
Ground

 

removal
 

and
 

segmentation 21.7 22.1 21.6
Feature

 

extract 4.8 6.2 4.8
Odometry 3.3 15.1 7.6
Total 62.4 43.4 36.2

5.2 实际场景实验

实际环境测试实验采用课题组自主研发的移动

机器人[图8(a)]。移动机器人上搭载了研华ARK-
3500工控机、velodyne激光雷达VLP-16、Fotric红

外可 见 光 双 视 云 台 相 机、WI-FI模 块、电 池 等。

VLP-16为本文算法提供周围环境的激光点云数

据,云台中的可见光相机提供环境的图像数据。在

定位和建图过程中,云台是固定不动的。由于实验

平台没有IMU 设备,实际场景实验只与 LeGO-
LOAM-noIMU算法进行对比。

图8 机器人及室内实验环境。(a)机器人;(b)实验室环境

Fig 
 

8 Robot
 

and
 

laboratory
 

environment 
 

 a 
 

Robot 
 

 b 
 

laboratory
 

environment

  本 实 验 分 别 测 试 了 室 内 场 景 和 室 外 场 景。
图8(b)所示为实验室环境,包含弱纹理的地板、桌
椅、白墙、玻璃墙等物体。实验时控制机器人绕办公

桌行驶一圈,通过尺规工具测量,实际运行轨迹近似

为长11.4
 

m、宽4.2
 

m的长方形轨迹,本文算法和

LeGO-LOAM-noIMU算法估计的轨迹如图9所

示。从图9可以看出,两种算法估计的轨迹与尺规

工具测量的轨迹基本符合,LeGO-LOAM-noIMU
估计的轨迹有更明显的误差漂移,本文算法估计的

轨迹明显更接近真实轨迹(长方形轨迹)。
图9 实验室环境实验的估计轨迹

Fig 
 

9 Estimated
 

trajectory
 

of
 

laboratory
 

environment
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  室外场景为校园内的道路环境。由于室外场景

的真实轨迹不容易获得,也不容易通过尺规测量,本
实验将本文算法和LeGO-LOAM-noIMU估计轨迹

与卫星地图进行对比。实验 结 果 如 图10所 示,
图10(a)为本文算法和LeGO-LOAM-noIMU估计轨

迹的对比,图10(b)为点云地图,图10(c)为室外实验

环境的卫星地图,其中的手绘路线大致为实验过程中

机器人的行驶路线。从图10(a)可以看出,LeGO-
LOAM-noIMU估计的轨迹(LeGO-noIMU)逐渐偏

离,估计轨迹的终点未与起点(坐标(0,0)处)重合,整
条轨迹与卫星图中标示轨迹相差较大。而本文算法

估计的轨迹(proposed)始终与卫星图中给出的实际运

行轨迹基本吻合,表明本文算法优于LeGO-LOAM-
noIMU算法,具有足够的精度和场景鲁棒性。

图10 室外环境实验结果。(a)算法估计轨迹对比;(b)点云地图;(c)卫星地图

Fig 
 

10 Experimental
 

results
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outdoor
 

environment 
 

 a 
 

Comparison
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point
 

cloud
 

map 
 

 c 
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map

6 结  论

本文提出的单目视觉辅助激光雷达同步定位

与建图算法,能够有效利用单目相机估计相对运

动,对自运动畸变的激光点云进行校正,从而提高

激光里程计精度。进一步地,利用视觉前端的相

对运动可以加速激光里程计的优化求解过程。公

开数据集的仿真实验中,算法的平均绝对轨迹误

差为10.7147
 

m,与无点云畸变校正的算法相比

精度提高了86.92%,验证了算法的有效性。实际

场景 实 验 表 明 了 本 文 算 法 的 可 行 性 和 场 景 鲁

棒性。
视觉传感器与IMU相比具有成本低、利于回

环检测、提供环境视觉信息等优势。然而,本文算法

目前只实现了与激光雷达同频率(10
 

Hz)的相机运

动估计,这种低频估计在位姿插值上会引入更多误

差,导致精度低于IMU 的相对运动估计。下一步

工作将研究在相机高频(≥30
 

Hz)工作下与激光雷

达的融合,并引入图像信息进行回环检测,通过全局

优化提高定位精度。
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