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基于 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 改进的单线程双目 ＳＬＡＭ 系统
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摘　 要： ＯＲＢＳＬＡＭ２ 是一种稳定、鲁棒的实时 ＳＬＡＭ 系统，但其四线程结构给 ＣＰＵ 带来了较重的负担，很难移植到嵌入式设

备中。 本文针对此问题对 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 进行 ３ 处改进，将平滑的运动约束思想应用到运动模型的加速度中，使用加速运动模

型预测相机的位姿，并添加环形匹配策略来剔除特征点的误匹配，快速、有效地确定良好的相机位姿初值和数据关联关系；将
车联网领域中轨迹压缩的思想应用到 ＳＬＡＭ 中，提出一种基于开放窗口的关键帧聚类算法对位姿图中的位姿节点进行聚类，
减少位姿图优化的规模；使用基于拉普拉斯分布的解耦合优化三维空间点、相机的朝向与平移的方法代替局部捆绑调整

（ＢＡ），提高优化的精度和速度。 在 ＫＩＴＴＩ 和 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上的实验结果表明，改进后的 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 能够以单线程的

形式实时运行并且准确地估计相机的位姿。
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０　 引　 言

视 觉 ＳＬＡＭ （ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ）是计算机视觉和机器人技术界的一个热门

研究课题。 目前视觉 ＳＬＡＭ 技术广泛应用于航天机

器人、ＡＲ ／ ＶＲ，和自动驾驶等领域。
视觉 ＳＬＡＭ 系统主要分成前端和后端两大部

分。 前端又被称为视觉里程计，主要分为基于直接

法和基于特征点法两种；后端主要分为基于滤波优

化和基于非线性优化两种［１］。 近些年来，基于直接

法的代表性研究成果有 ＳＶＯ 和 ＤＳＯ，但容易受光照

的影响导致位姿估计失败，并且没有闭环检测功能，
使得估计的相机轨迹存在较大漂移，在跟踪丢失后

不容易重定位；而基于特征点法的视觉 ＳＬＡＭ 系统

对光照和动态物体不敏感并且稳定，还可以利用基

于描述子的闭环算法消除相机轨迹的漂移，减少累

计误差，因此基于特征点法的视觉 ＳＬＡＭ 系统是目

前主流且成熟的视觉方案，并且大多使用基于非线

性优化的后端。 ＰＴＡＭ 是首个基于特征点法的实时

视觉 ＳＬＡＭ 系统，并且首创了前端和后端并行的双

线程结构［２］。 随后出现的许多优秀的视觉 ＳＬＡＭ 系

统都是基于 ＰＴＡＭ 进行改进的，其中 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 被



业界人士认为是当前最稳定的视觉 ＳＬＡＭ 系统，可
应用于多种场景，在视觉 ＳＬＡＭ 领域具有里程碑的

意义。
ＯＲＢＳＬＡＭ２ 使用了四线程结构。 跟踪线程主

要对提取的特征点利用描述子进行匹配，从而构造

数据关联，并根据数据关联关系对相机位姿实时地

进行估计。 在当前帧确定为关键帧后，建图线程使

用局部 ＢＡ 优化共视图（Ｃｏ－ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｇｒａｐｈ）中的关

键帧和三维空间点。 闭环线程中优秀的闭环检测算

法和基于本质图（Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｇｒａｐｈ）的位姿图优化保

证了 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 能够有效地减少累计误差。 此外，
全局 ＢＡ 单独占用一个线程同时优化所有的关键帧

和三维空间点。 因此，ＯＲＢＳＬＡＭ２ 比其他现有视觉

ＳＬＡＭ 系统具有更好的准确性和鲁棒性，但其四线

程结构给 ＣＰＵ 带来了较重的负担，很难将其移植到

嵌入式设备上。 此外，航天设备上需要多种技术共

同协作，ＳＬＡＭ 的资源占用率的减少不仅能够降低

硬件成本，还能满足其他技术对资源的需求。 因此，
本文将对 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 进行改进，使其能够以单线程

的形式在 ＣＰＵ 上实时运行并且准确地估计相机位

姿。

１　 相关工作

视觉 ＳＬＡＭ 系统前端主要负责数据关联与位姿

估计。 良好的位姿初值是建立准确数据关联的前

提，有效的运动模型能够提供一个良好的位姿初值，
从而加速特征匹配的速度和精度，并且加快位姿估

计的速度。 常见的运动模型通常在相机相邻两帧之

间应用平滑的运动约束［３］，即假设前后两帧的运动

速度相似，ＤＰ －ＰＴＡＭ、ＤＴ－ＳＬＡＭ 和 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 都

利用恒速运动模型假设相机前后两帧的运动速度相

同，进而预测相机的位姿初值。 ＳＶＯ 和 ＬＳＤ－ＳＬＡＭ
直接令相机当前时刻的位姿等于上一时刻的位姿，
即假设当前帧的运动速度为 ０。 但在实际应用中，
相机的运动速度是经常变化的，不符合上述的假设，
因此本文将相机的运动假设为速度不断变化的加速

运动，将平滑运动约束的思想应用到前后帧的加速

度上，假设前后帧的加速度相同来计算当前时刻的

速度，最终预测出当前时刻的位姿初值，以提高数据

关联的效率和正确性。
由于 ＢＡ 同时优化大量的三维空间点坐标和相

机位姿，因此计算复杂度高导致运算时间过长，很难

实现快速而准确的收敛［４］，通常需要开启多个线程

来分担计算量以满足实时性的要求。 Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ［５］等

人提出了一种基于 Ｌ１ 范数的旋转平均 （Ｒｏｔａｔｉｏｎ
ａｖｅｒａｇｉｎｇ）的方法能够鲁棒、快速地单独优化相机的

朝向。 近些年来许多研究都证实了基于旋转平均的

解耦合优化方法比 ＢＡ 的效率和精度更高，能够快

速、精确地优化出相机的位姿。 Ｆａｎ［６］ 等人提出了

将三维空间点的位置、相机的朝向和平移进行解耦

合优化的方法来提高优化的效率和精确性，并且假

设噪声服从拉普拉斯分布，以提高对存在大噪声数

据优化的鲁棒性。 本文采用基于平均的解耦合优化

方法代替 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 中的 Ｌｏｃａｌ ＢＡ，以提高优化的

效率、鲁棒性和精确性，并减少 ＳＬＡＭ 的线程数量。
位姿图优化是 ＳＬＡＭ 进行全局优化的重要手

段，能够有效减少相机轨迹的漂移，从而减少累积误

差。 但随着相机的不断探索，位姿图的规模会越来

越大，使得优化效率受限。 Ｋｒｅｔｚｓｃｈｍａｒ［７］ 等人提出

了基于信息论的方法，减少位姿图优化的规模，通过

计算互信息和信息增益的期望挑选出需要边缘化的

节点，并提出了一种基于 Ｃｈｏｗ－Ｌｉｕ 树的近似边缘

化方法保证位姿图的稀疏性，但理论复杂且实现较

困难；Ｊｏｈａｎｎｓｓｏｎ［８］、Ｚｅｎｇ［９］ 等人认为当连续帧连续

检测到闭环时，说明相机正重新经过之前探索过的

区域，就将连续检测到闭环的多个帧视为冗余，并将

多个冗余帧和回环帧之间的约束进行合并，直接将

冗余节点去除，不进行边缘化操作，但不适用于大场

景；Ｌａｔｉｆ［１０］等人认为在二维平面上运动且不能原地

旋转的机器人在做直线运动时朝向是几乎不变的，
因此直线运动中的约束对位姿图优化提供的是线性

约束，于是就将直线运动中的多个约束合并为一个

约束，只对位姿图中朝向改变较大的位姿节点进行

优化，但对相机的运动条件限制严格，不适用于三维

场景中能够自由转动的相机；车联网领域，Ｋｅｏｇｈ［１１］

等人提出的开放窗口算法是一种快速压缩轨迹数据

的简单方法，该算法将车辆轨迹根据弯曲程度用多

个线段子轨迹表示。 本文将车联网领域中轨迹压缩

的思想应用到 ＳＬＡＭ 中，并对 Ｌａｔｉｆ 等人的方法进行

改进，以此只优化朝向变化较大的位姿节点，减少位

姿图优化的规模，并且适用于在三维场景中自由转

动的相机。

２　 具体改进

本文提出的 ＳＬＡＭ 系统是基于 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 的

框架改进的，本文 ＳＬＡＭ 系统的流程图如图 １ 所示，
主要改进：

（１）使用加速运动模型预测相机的位姿，并结
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合环形匹配策略提高特征匹配的精度和速度；
（２）在当前帧确定为关键帧后，利用基于开放

窗口的关键帧聚类算法对其进行聚类，减少位姿图

优化的规模，加速位姿图优化的速度；
（３）在噪声服从拉普拉斯分布假设的前提下，

使用解耦合优化三维点空间、相机的朝向和平移的

方法代替 Ｌｏｃａｌ ＢＡ，以此提高优化的速度和精度。

基于开放窗口的
关键帧聚类算法

删除不稳定的三
维空间点

与共视关键帧重
建一维空间点
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开始
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加速运动模型
预测相机位姿
以及环形匹配

双目匹配

输入左右图像
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图 １　 本文 ＳＬＡＭ 系统的流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｕｒ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ

２．１　 基于平滑运动约束的加速运动模型

良好的位姿初值不仅仅能提高数据关联的正确

性，还可以减少优化的迭代次数，加速收敛速度。 本

文考虑到相机的运动大部分情况是速度不断变化的

加速运动，匀速运动的情况较少，并且匀速运动和减

速运动也分别是一种加速度为 ０ 和加速度为负数的

特殊加速运动。 因此本文利用加速运动模型估计相

机位姿的初值，并将平滑运动约束的思想应用到运

动模型的加速度上，假设相邻两帧的加速度相同，则
有式（１）：

Ｖｔ∗ Ｖ －１
ｔ －１ ＝ Ｖｔ －１∗ Ｖ －１

ｔ －２ （１）
　 　 其中， Ｖｔ、Ｖｔ －１ 和 Ｖｔ －２ 分别代表 ｔ 帧、 ｔ － １ 帧和

ｔ － ２ 帧的速度， Ｖ －１
ｔ －１ 为 Ｖｔ －１ 的逆。

ｔ － １ 帧和 ｔ － ２ 帧的速度，式（２）和式（３）：
Ｖｔ －１ ＝ Ｔｔ －１∗ Ｔ －１

ｔ －２ （２）
Ｖｔ －２ ＝ Ｔｔ －２∗ Ｔ －１

ｔ －３ （３）
　 　 其中， Ｔｔ －１、Ｔｔ －２、Ｔｔ －３ 分别代表 ｔ － １帧和 ｔ － ２帧

和 ｔ － ３ 帧的位姿。
因此 ｔ 帧的速度和预测的位姿可由以上公式推

导而出，式（４）和式（５）：
Ｖｔ ＝ Ｖｔ －１∗ Ｖ －１

ｔ －２∗ Ｖｔ －１ （４）
Ｔｔ ＝ Ｖｔ∗ Ｔｔ －１ （５）

　 　 由此能够根据 ｔ帧的预测位姿将 ｔ － １ 帧观测到

的三维空间点投影至 ｔ 帧进行匹配。 为了使特征匹

配更 可 靠， 本 文 加 入 了 环 形 匹 配 策 略。 在

ＯＲＢＳＬＡＭ２ 中，每一帧左右图像的特征匹配关系是

在每一帧初始化时确定的，因此在通过投影得到前

后帧左图像中特征点的对应关系后，可直接得到前

后帧右图像中特征点的对应关系，利用描述子验证

环形是否闭合，最终确定匹配成功的特征点，如图 ２
所示。 特征匹配结果对比如图 ３ 所示，可以看出本

文的特征匹配数量相比于 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 少，但准确度

更高，进一步剔除了更多的误匹配。
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图 ２　 环形匹配示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｉｒｃｌｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ

（ａ） ＯＲＢＳＬＡＭ２ 特征匹配结果示意图

（ｂ） 本文特征匹配结果示意图

图 ３　 特征匹配结果对比示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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２．２　 基于开放窗口的关键帧聚类算法

为了挑选出运动过程中朝向变化较大的位姿节

点，本文提出了基于开放窗口的关键帧聚类算法。
该算法首先对位姿图中的位姿节点在 ℝ ３ 空间中聚

类，以此将位姿图划分为多个线段子轨迹，每个线段

子轨迹都是一段直线运动，每个直线运动的尾结点

和下一个直线运动的首节点之间会发生较大的朝向

变化。 此外，由于相机在直线运动过程中也会出现

朝向变化较大的情况，因此每一段在 ℝ ３ 空间中确

定的子轨迹需要继续在 ＳＯ（３） 空间中进行聚类，以
此有效挑选出朝向变化较大的节点进行优化，减小

位姿图优化规模。
ℝ ３ 空间中关键帧聚类示意如图 ４ 所示，在当前

帧确定为关键帧时，令其为 ｘｃｕｒｒｅｎｔ， 窗口中的位姿节

点为 ｘｓｔａｒｔ 和 ｘｅｎｄ 之间的所有位姿节点，根据 ｘｓｔａｒｔ 和

ｘｅｎｄ 可确定直线 Ｌ， 由此可以计算窗口内所有位姿节

点相对直线 Ｌ 的偏移量，即位姿节点到直线 Ｌ 的垂

直距离，即式（６）：

ｄｉｓｔａｎｃｅ ｘｉ，Ｌ( ) ＝
（ ｔｉ － ｔｓｔａｒｔ） × （ ｔｅｎｄ － ｔｓｔａｒｔ）

ｔｅｎｄ － ｔｓｔａｒｔ
（６）

其中， ｔ ∈ ℝ ３， 代表位姿节点的平移部分。
当偏移距离最大的 ｘｉ 的偏移距离大于阈值时，

将 ｘｓｔａｒｔ 和 ｘｉ 之间的所有节点聚为一类，表示在 ℝ ３

空间中的聚类结果，用 ｘｓｔａｒｔ 和 ｘｉ 代表这段子轨迹，并
更新窗口，即令 ｘｓｔａｒｔ 为 ｘｉ ＋１ ，令 ｘｅｎｄ 为 ｘｃｕｒｒｅｎｔ。

xcurrent

xend

xstart
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图 ４　 ℝ ３空间中关键帧聚类示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｅｙｆｒａｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ℝ ３

　 　 每一段在 ℝ ３ 空间中确定的子轨迹再分为两步

在 ＳＯ（３） 空间中进行聚类：
第一步，在 ｘｓｔａｒｔ 与 ｘｉ 构成的子轨迹中判断相邻

位姿节点之间的朝向变化，当 ｘ ｊ 和 ｘ ｊ ＋１ 朝向变化大

于阈值时，就将这段子轨迹继续划分，即 ｘｓｔａｒｔ 和 ｘ ｊ 之

间的所有位姿节点聚为一段子轨迹，并继续判断后

面相邻位姿节点之间的朝向变化，如图 ５ 所示；

xstart xj+1

xi

xixj

xstart

图 ５　 ＳＯ（３）空间中基于相邻关键帧朝向变化的关键帧聚类示意图

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｅｙｆｒａｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ ｉｎ ＳＯ（３）

　 　 第二步，考虑到存在相邻帧之间朝向变化不大

而不相邻两帧之间朝向变化较大的情况，本文将第

一步中的子轨迹在 ＳＯ（３） 空间中进行第二次聚类，
即当 ｘｓｔａｒｔ 与 ｘｋ 之间朝向变化大于阈值时，就将 ｘｓｔａｒｔ

和 ｘ ｊ 这段子轨迹继续划分，即 ｘｓｔａｒｔ 和 ｘｋ－１ 之间的所

有位姿节点聚为一段子轨迹，并继续判断后面不相

邻位姿节点之间的朝向变化，如图 ６ 所示。 具体的

基于开放窗口的关键帧聚类算法如算法 １ 所示，其
中 Ｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄ 代表在 ℝ ３ 空间中进行聚类的偏移距

离阈值， ｔｈｅｔａＴｈｒｅｓｈｏｌｄ 代表在 ＳＯ（３） 空间中进行

聚类的角度阈值。

xstart

xstart
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图 ６　 ＳＯ（３）空间中基于不相邻关键帧朝向变化的关键帧聚类示意图

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｅｙｆｒａｍｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｎｏｎ－ａｄｊａｃｅｎｔ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ ｉｎ ＳＯ（３）

　 　 在 ＫＩＴＴＩ ０７ 序列上应用该聚类算法的结果示

意图如图 ７ 所示。 图 ７ 中的大节点是朝向变化较大

的节点，即需要优化的位姿节点，可以看出本文提出

的基于开放窗口的关键帧聚类算法能够有效减少位

姿图优化的规模。 针对其余未进行位姿图优化的节

点位姿，本文使用位姿传播的方式更新。

图 ７　 基于开放窗口的关键聚类算法在ＫＩＴＴＩ０７上的聚类结果示意图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙｆｒａｍｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｅｎ ｗｉｎｄｏｗ ｏｎ ＫＩＴＴＩ０７
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２．３　 解耦合优化方法

为了在 ＳＬＡＭ 后端避免复杂的 ＢＡ 优化，本文

在假设噪声服从拉普拉斯分布的前提下构建 Ｌ１ 范

数误差，使用解耦合优化三维空间点、相机朝向和平

移的方法代替 Ｌｏｃａｌ ＢＡ。
　 　 得益于根据数据关联建立的共视图，一个三维

空间点在多个关键帧中的观测能够快速被找到。 因

此，三维空间点在多个关键帧的观测根据双目视差

能够计算出多个坐标，如图 ８ 所示。 本文采用 ℝ ３

上的 ＩＲＬＳ（ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ）算法

优化三维空间点坐标为

Ｐ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｐ^

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ － Ｐ^ １ （７）

　 　 其中， Ｐ^代表三维空间点的坐标初值，本文取多

个坐标中的任意一个坐标作为初值， Ｐ∗ 代表三维

空间点优化后的坐标。
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P

图 ８　 利用双目视差多次重建三维空间点示意图

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ３Ｄ ｓｐａｃｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｉｍｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ｄｉｓｐａｒｉｔｙ

　 　 对于相机朝向的优化，本文利用数据关联关系

快速得到当前关键帧与多个共视关键帧的特征匹配

关系，从而使用五点法求解出当前关键帧和多个共

视关键帧之间本质矩阵（Ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｍａｔｒｉｘ），因此可得

到当前关键帧的多个朝向，使用 ＳＯ（３） 上的 ＩＲＬＳ
（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ Ｒｅｗｅｉｇｈｔ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ）算法优化相机的朝

向为

Ｒ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎＲ^∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ － Ｒ^ １ （８）

　 　 其中， Ｒ^代表相机朝向的初值，本文取多个朝向

中的任意一个朝向作为初值， Ｒ∗ 代表优化后的相

机朝向。
最后利用优化后的三维空间点和相机的朝向根

据重投影误差优化相机的平移为

ｔ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ ｔ^∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｕｉ － π（Ｒ Ｐｉ ＋ ｔ^） １ （９）

其中， ｕｉ 代表三维空间点 Ｐ ｉ 在当前关键帧上的

二维观测点坐标， π（ＲＰ ｉ ＋ ｔ） 代表三维空间点 Ｐ ｉ 对

应在当前帧上的投影。

３　 实验结果与分析

本文的实验环境为 Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４、配置为 Ｉｎｔｅｒ
Ｃｏｒｅ ｉ７－５５００ ＣＰＵ、主频 ２．４ ＧＨｚ、８ Ｇ ＲＡＭ。 为了检

测本文 ＳＬＡＭ 算法的性能，本文从精度和速度两个

方面在 ＫＩＴＴＩ 数据集以及 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上进

行测试评估。 ＫＩＴＴＩ 数据集采集了大型室外场景下

的视 频 序 列， 并 提 供 了 真 实 轨 迹 的 数 据； Ｎｅｗ
Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集是由计算机合成的静态室内小场

景。 本文选择与目前开源的 Ｖｉｓｏ２ 和 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 算

法进行对比，使用均方根误差（ＲＭＳＥ）来衡量相机

真实位姿与估计的位姿之间的误差。 本文在算法 １
中使用的偏移距离阈值为 ０．５，角度阈值为 ０．２ ｒａｄ。

Ｖｉｓｏ２、ＯＲＢＳＬＡＭ２ 和本文方法在 ＫＩＴＴＩ 数据集

上和 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集的测试结果见表 １，可以看

出本文方法的精度比 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 的精度与 Ｖｉｓｏ２ 的

精度高，并且由于 Ｖｉｓｏ２ 没有闭环检测功能，在具有

闭环的序列中表现差距更加明显。
表 １　 Ｖｉｓｏ２、ＯＲＢＳＬＡＭ２ 和本文方法在 ＫＩＴＴＩ 和 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数

据集上的 ＲＭＳＥ（ｍ）对比

Ｔａｂ． １ 　 ＲＭＳＥ （ｍ） ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｖｉｓｏ２， ＯＲＢＳＬＡＭ２ ａｎｄ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ＫＩＴＴＩ ａｎｄ Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ

序列 Ｖｉｓｏ２ ＯＲＢＳＬＡＭ２ Ｏｕｒ Ｍｅｔｈｏｄ

００ ６４．２８５ ６．７８ ５．３５８
０１ １３０．５９８ ２３．３２２ ２２．０１
０２ ７６．３１１ １３．００８ １１．４６６
０３ １４．２２４ １．９７５ １．７９
０４ ３．６５３ ０．８６２ ０．６８９
０５ ２５．７９９ １．５３７ １．４６１
０６ ７．９６８ １．９０６ １．７７４
０７ １２．０５７ ０．９８９ ０．８７９
０８ ６５．２７４ １３．０６８ １２．０８８
０９ ５３．５１７ ７．０３４ ４．９８１

Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ ０．３３１ ０．１０７ ０．０９２

　 　 本文算法在精度方面的优势主要得益于加速运

动模型以及环形匹配策略提高了数据关联的准确

性，尽管在数据关联过程中错误的数据关联并不能

完全消除，但基于构建 Ｌ１ 范数误差的解耦合优化方

法提高了对存在异常值数据进行的优化鲁棒性。
ＯＲＢＳＬＡＭ２ 与本文方法在 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集

上处理每一帧的时间对比图如图 ９ 所示，其中细折

线代表 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 处理每一帧的时间，粗折线代表

本文方法处理每一帧的时间，可以看出本文方法处

理每一帧的时间整体上要低于 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 处理每
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一帧的时间。 本文的 ＳＬＡＭ 算法与 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 在

Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上的计算效率和线程数量对比

见表 ２， 可 以 看 出 本 文 方 法 的 计 算 效 率 高 于

ＯＲＢＳＬＡＭ２，并且能够以单线程的形式运行。
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图 ９　 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 与本文方法在 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上处理每一

帧的时间对比图

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＯＲＢＳＬＡＭ２ ａｎｄ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ
Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ ｄａｔａｓｅｔ

表 ２　 本文算法与 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 在 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上的计算效

率和线程数量对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｈｒｅａｄｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＯＲＢＳＬＡＭ２ ｏｎ ｔｈｅ
Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ ｄａｔａｓｅｔ

算法 Ｍｅａｎ［ｍｓ ／ ｆｒａｍｅ］ Ｍｅｄｉａｎ［ｍｓ ／ ｆｒａｍｅ］ Ｔｈｒｅａｄｓ

ＯＲＢＳＬＡＭ２ ６４．３５ ６１．５１ ４

Ｏｕｒ ６０．３７ ５９．５７ １

　 　 本文算法对比于 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 在计算效率和线

程数量方面的优势主要归因于如下几点：
（１）加速运动模型预测的良好位姿初值和较为

准确的数据关联使得位姿估计过程中的仅运动 ＢＡ
（ｍｏｔｉｏｎ－ｏｎｌｙ ＢＡ）计算的梯度更为准确，能够使位

姿估计过程更快地收敛；
（２）解耦合的优化方法计算复杂度比 ＢＡ 低，由

此减少了优化时间；
（３）基于开放窗口的关键帧聚类算法能够明显

减少位姿图优化的规模，使得全局优化的效率得以

提升；
（４）由于位姿估计过程并不需要太多数量的三

维空间点，过多的三维空间点对位姿估计的精度提升

并不明显，还会增加计算的复杂性。 因此本文只利用

当前帧的共视关键帧所观测到的三维空间点对当前

帧进行位姿估计，相比 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 利用当前帧的共

视关键帧以及共视关键帧的共视关键帧所观测到的

三维空间点对当前帧进行位姿估计的方法，能够有效

减少不必要的计算量，并且保证位姿估计的精度。
在 ＫＩＴＴＩ 数据集和 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上本文

的方法、Ｖｉｓｏ２、ＯＲＢＳＬＡＭ２ 的轨迹和真实轨迹对比

如图 １０ 所示，其中粗实线为真实轨迹，细实线为本

文方法估计的轨迹，粗虚线为 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 估计的轨

迹，细虚线为 Ｖｉｓｏ２ 估计的轨迹，可以看出本文方法

估计出的轨迹更接近于真实轨迹。
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图 １０　 ＫＩＴＴＩ数据集和 Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ 数据集上本文的方法、Ｖｉｓｏ２、

ＯＲＢＳＬＡＭ２ 的轨迹和真实轨迹对比图

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ、 Ｖｉｓｏ２、 ＯＲＢＳＬＡＭ２ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｎｅｗ Ｔｓｕｋｕｂａ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

本文主要针对 ＯＲＢＳＬＡＭ２ 进行 ３ 方面改进：
（１）使用加速运动模型预测相机的位姿，并结

合环形匹配策略提高了数据关联的准确性和位姿优

化的收敛速度；
（２）基于开放窗口算法提出了一种简单有效的

关键帧聚类算法，从而减少位姿图优化的规模；
（ ３）使用基于拉普拉斯分布的解耦合优化方法

（下转第 ９９ 页）
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