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摘要:针对机器人在室内外建图定位精度低、场景适应性差的问题ꎬ提出一种基于双目相机的紧耦合激光雷达( ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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ａｎｄ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｔｅｒｅｏꎬ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ)方法ꎮ 采用点线和点面距离构建激光雷达惯性位姿估计模型ꎻ利用多传感器信

息交互实现双目惯性里程计快速初始化ꎬ基于最小化重投影误差优化里程计位姿ꎻ提出融合 Ｓｃａｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ 与视觉特征的跨模

态回环检测机制ꎬ有效减少错误回环ꎻ构建重定位双向优化架构ꎬ将因子图优化的里程计信息用作视觉跟踪的初始位姿估计ꎬ
基于多点透视(ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ￣ｎ￣ｐｏｉｎｔꎬ ＰｎＰ)求解视觉位姿辅助激光雷达点云配准ꎮ 通过数据集和真实场景的大量试验ꎬ相较于
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０　 引言

即时定位与地图构建( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ＳＬＡＭ)技术广泛应用于机器人、无人

机和智能驾驶等领域[１]ꎮ 激光雷达( ｌｉｇｈｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇꎬ ＬｉＤＡＲ)具有精度高、不受光照影响的

特点ꎬ但过于依赖场景的几何结构ꎮ 视觉相机能够

获取丰富的场景信息ꎬ但由于图像模糊、初始化困

难、对光照变化具有敏感性ꎬ建图效果并不稳健[２]ꎮ
为克服激光雷达 ＳＬＡＭ 和视觉 ＳＬＡＭ 的不足ꎬ

多传感器融合的 ＳＬＡＭ 逐步成为机器人领域的研

究热点[３]ꎮ 文献[４]提出一种用于视觉、视觉惯性

和多地图 ＳＬＡＭ 的精确开源库ꎬ充分发挥视觉相机

与惯性测量单元( ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔꎬＩＭＵ)的
组合优势ꎬ有效改善快速转向、纹理缺失场景下的

建图效果ꎬ但初始化过程较为严苛ꎻ文献[５]提出紧

耦合激光雷达惯性里程计平滑建图( ｔｉｇｈｔｌｙ￣ｃｏｕｐｌｅｄ
ＬｉＤＡＲ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ｖｉａ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ
ＬＩＯ￣ＳＡＭ)方法ꎬ利用 ＩＭＵ 数据去除激光雷达点云

畸变ꎬ并将 ＩＭＵ 数据作为激光雷达帧间位姿变换的

初值ꎬ但在长走廊等几何结构单一的场景中易发生

退化ꎻ文献[６]提出紧耦合激光雷达视觉惯性里程

计平滑建图 ( ｔｉｇｈｔｌｙ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ＬｉＤＡＲ￣ｖｉｓｕａｌ￣ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｏｄｏｍｅｔｒｙ ｖｉａ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ＬＶＩ￣ＳＡＭ)方
法ꎬ在 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 方法的基础上融合一种鲁棒通用

的单目视觉惯性状态估计器 ( ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｖｅｒｓａｔｉｌｅ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｕａｌ￣ｉｎｅｒｔｉａｌ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒꎬ ＶＩＮＳ￣
Ｍｏｎｏ) [７]ꎬ构成视觉激光雷达惯性耦合系统ꎬ但

ＶＩＮＳ￣Ｍｏｎｏ 在特定场景下的尺度缺失和 ＬＩＯ￣ＳＡＭ
易产生错误激光雷达回环的不足ꎬ使室外场景下的

建图鲁棒性不佳ꎻ文献[８]提出使用点和线特征的

激光雷达视觉惯性里程计ꎬ在 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 中引入线

特征提升位姿估计精度ꎻ文献[９]提出一种基于去

除动态目标点云的改进 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 算法ꎻ文献[１０]
基于 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 提出一种特征点深度恢复模型ꎬ实
现特征点深度鲁棒估计ꎮ 上述方法虽在一定程度

上提升了机器人的建图精度ꎬ但仍局限于特定建图

场景ꎬ激光雷达回环检测仍需针对不同场景手动调

整回环参数ꎬ易产生错误回环ꎬ影响建图质量ꎬ进行

大规模室内外场景建图的试验效果仍有待验证ꎮ
机器人基于 ＳＬＡＭ 完成场景建图后ꎬ需再通过

重定位求解其在场景中的位姿ꎮ 这是进行自主导

航的前提ꎮ 当前的商用机器人产品通常采用激光

雷达当前帧与点云地图配准的方式获取重定位位

姿[１１]ꎬ存在精度低、稳定性差的问题ꎬ给机器人产品

普及带来挑战ꎮ
针对机器人当前建图与重定位精度低、场景适

应性差的问题ꎬ本研究提出一种基于双目相机的紧

耦合激光雷达视觉惯性里程计平滑建图定位

( ｔｉｇｈｔｌｙ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ＬｉＤＡＲ￣ｖｉｓｕａｌ￣ｉｎｅｒｔｉａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ｖｉａ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇꎬ ｍａｐｐｉｎｇꎬ ａｎｄ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｔｅｒｅｏꎬ
ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ)方法ꎬ提升视觉惯性里程计位姿

估计的鲁棒性ꎬ避免激光雷达点云的错误回环ꎬ提
高自主导航的重定位精度ꎬ增强机器人在室内外场

景的适应性ꎮ

１　 系统整体框架

基于 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图定位方法示意图

如图 １ 所示ꎮ 受 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 的启发ꎬ本研究所提

ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 由激光雷达惯性系统和视觉惯性

系统两个子系统构成ꎬ加强多传感器间的信息交互

能力ꎮ 在激光雷达惯性系统中ꎬ激光雷达点云经下

采样后分别提取边缘特征点与平面特征点ꎬ在视觉

惯性系统初始化前ꎬ采用 ＩＭＵ 预积分后的数据作为

初始位姿ꎬ去除点云畸变ꎬ利用点线和点面距离求

解激光雷达惯性里程计位姿ꎮ 在视觉惯性系统中ꎬ
提取视觉特征点ꎬ采用激光雷达惯性里程计位姿加

速基于双目相机与 ＩＭＵ 耦合的视觉惯性里程计初

始化ꎬ提升视觉帧间跟踪精度ꎮ 通过跟踪构建局部

地图ꎬ进一步优化里程计位姿ꎬ为激光雷达惯性系

统的点云配准提供比 ＩＭＵ 预积分更可靠的初始位

姿估计ꎮ 本研究提出视觉校验激光雷达回环方法ꎬ
激光雷达数据经 Ｓｃａｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ 进行初步回环检测

后ꎬ需再次经视觉特征匹配加以校验ꎬ有效减少错

误回环ꎬ减轻激光雷达回环检测对参数的依赖ꎮ 分

别构建激光雷达里程计因子、回环因子和 ＩＭＵ 预积
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分因子ꎬ进行多传感器因子图优化ꎬ获得全局里程

计和全局地图ꎮ 其中ꎬ全局里程计为视觉下一帧

跟踪局部地图提供初始位姿ꎬ提升重定位时视觉

地图与全局地图的重合度ꎮ 重定位时获取当前视

觉帧提取带方向的加速分割测试特征与旋转的二

进制 鲁 棒 独 立 基 本 特 征 ( ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｒｏｍ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｒｏｂｕｓｔ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬＯＲＢ)特征点ꎬ与建

图所得视觉地图进行特征匹配ꎬ通过多点透视

(ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ￣ｎ￣ｐｏｉｎｔꎬ ＰｎＰ)求解视觉位姿[１２] ꎬ以该

位姿为初始估计辅助激光雷达当前帧与全局地图

进行点云配准ꎬ获取机器人当前的精准定位位姿ꎮ

图 １　 基于 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图定位方法示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ

２　 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 原理

２.１　 多传感器标定与时间同步

多传感器联合标定实现了不同传感器间的空间

同步ꎬ是数据融合的前提ꎮ 采用开源工程 ＬｉＤＡＲ＿
ＩＭＵ＿ｃａｌｉｂ 实现激光雷达与 ＩＭＵ 的联合标定[１３]ꎮ
激光雷达、双目相机与 ＩＭＵ 数据间的时间同步采用

机器人操作系统( ｒｏｂｏｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬＲＯＳ)的时

间同步特性[１４]ꎬ在话题消息发布和订阅时自动对齐

时间戳ꎬ确保各传感器间精准的数据同步ꎬ为数据

融合和处理提供准确的数据支撑ꎮ
２.２　 双目惯性里程计

为避免单目惯性里程计易失去尺度信息或出

现漂移的问题ꎬ本研究采用双目相机与 ＩＭＵ 构建双

目惯性里程计ꎬ为激光雷达惯性系统帧间跟踪提供

鲁棒的位姿估计ꎮ 本研究提出激光雷达辅助双目

初始化方法ꎬ解决双目惯性里程计在机器人匀速行

驶或位于纹理单一场景中初始化困难的问题ꎮ 在

激光雷达惯性系统中ꎬ对采集的激光雷达点云数据

下采样ꎬ每帧点云基于平滑度分别提取边缘特征点

和平面特征点ꎮ 点云平滑度

ｃ＝ １
ｒ‖ｘＬ

(ｈꎬｉ)‖
‖ ∑

ｉꎬｊ∈ξꎬｊ≠ｉ
(ｘＬ

(ｈꎬｉ) －ｘＬ
(ｈꎬｊ))‖ꎬ (１)

式中ꎬｘＬ
(ｈꎬｉ)和 ｘＬ

(ｈꎬｊ)分别为激光雷达第 ｈ 次扫描点 ｉ
和点 ｊ 在激光雷达坐标系下的位置向量ꎬξ 为激光雷

达第 ｈ 次扫描的点集ꎬｒ 为点集 ξ 中点的数量ꎮ 根

据 ｃ 的取值依次对激光雷达扫描点进行排序ꎬ选取

最大平滑度点为边缘特征点ꎬ最小平滑度点为平面

特征点ꎮ 在视觉惯性系统初始化前采用 ＩＭＵ 预积

分数据作为激光雷达惯性系统中帧间匹配的初始

位姿ꎬ采用点与线和点与面之间的距离关系ꎬ建立

位姿估计模型ꎮ 第 ｋ 个边缘特征点和第 ｋ 个平面特

征点的变换距离分别为

ｄｅ
ｋ ＝

‖(ｐｅ
ｔ＋１ꎬｋ－ｐｅ

ｔꎬｕ)×(ｐｅ
ｔ＋１ꎬｋ－ｐｅ

ｔꎬｖ)‖
‖ｐｅ

ｔꎬｕ－ｐｅ
ｔꎬｖ‖

ꎬ (２)

ｄｐ
ｋ ＝

(ｐｐ
ｔ＋１ꎬｋ－ｐｐ

ｔꎬｕ)

(ｐｐ
ｔꎬｕ－ｐｐ

ｔꎬｖ)×(ｐｐ
ｔꎬｕ－ｐｐ

ｔꎬｗ)

‖(ｐｐ
ｔꎬｕ－ｐｐ

ｔꎬｖ)×(ｐｐ
ｔꎬｕ－ｐｐ

ｔꎬｗ)‖
ꎬ (３)

式中ꎬｐｅ
ｔ＋１ꎬｋ、 ｐｐ

ｔ＋１ꎬｋ分别为 ｔ＋１ 时刻第 ｋ 个边缘特征

点向量和平面特征点向量ꎬｐｅ
ｔꎬｕ、 ｐｅ

ｔꎬｖ分别为 ｔ 时刻第

ｕ 个边缘特征点向量和第 ｖ 个边缘特征点向量ꎬ
ｐｐ
ｔꎬｕ、 ｐｐ

ｔꎬｖ、 ｐｐ
ｔꎬｗ分别为 ｔ 时刻第 ｕ 个平面特征点向量、
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第 ｖ 个平面特征点向量和第 ｗ 个平面特征点向量ꎮ
采用高斯牛顿法通过 ｄｅ

ｋ 和 ｄｐ
ｋ 最小化目标误差函数

ｆꎬ即
ｆ＝ｍｉｎ

Ｔｔ＋１
∑
ｐｅｔ＋１ꎬｋ

ｄｅ
ｋ ＋∑

ｐｐｔ＋１ꎬｋ

ｄｐ
ｋ{ } ꎬ (４)

式中 Ｔ ｔ＋１为 ｔ＋１ 时刻的位姿变换矩阵ꎮ 计算 ｔ＋１ 时

刻相对 ｔ 时刻的相对位姿变换矩阵

ΔＴ ｔꎬｔ＋１ ＝ＴＴ
ｔ Ｔ ｔ＋１ꎬ (５)

式中 Ｔ ｔ 为 ｔ 时刻的位姿变换矩阵ꎮ 通过激光雷达

惯性位姿及传感器外参构造视觉初始关键帧和地

图点ꎬ完成视觉惯性系统的初始化过程ꎮ 同时ꎬ激
光雷达惯性位姿还用作视觉惯性系统下一帧帧间

跟踪的初始位姿ꎬ保证视觉惯性地图与全局地图高

度重合ꎬ为视觉激光雷达耦合重定位做铺垫ꎮ
视觉惯性系统初始化后ꎬ双目图像提取 ＯＲＢ 特

征点ꎬ若机器人行驶过程中因快速运动或遮挡等导致

跟踪到的特征点数量不足时ꎬ通过插入关键帧或匹配

当前帧和参考关键帧之间的特征点恢复更多地图点ꎬ
以提升视觉帧间跟踪的稳定性ꎮ 采用基于随机采样

一致(ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓꎬ ＲＡＮＳＡＣ)算法去除

异常匹配点[１５]ꎬ以提升跟踪精度ꎮ 基于 ＰｎＰ 求解双

目惯性里程计初始位姿ꎬ通过最小化地图点在当前

帧中的重投影误差进一步优化位姿ꎮ 将待优化的

相机位姿向量 ζｏ(ｏ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ)和地图点位置向

量 ｐｇ(ｇ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｎ)组成优化矩阵

ａ＝[ζ１ 　 ζ２ 　 􀆺　 ζｍ 　 ｐ１ 　 ｐ２ 　 􀆺　 ｐｎ] Ｔꎮ (６)
以待优化的李代数表示的相机位姿向量

ζ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ζ

１
２ ∑

ｎ

ｇ ＝１
‖ｕｇ－

１
ｓｇ
Ｋ ｅｘｐ(ζ∧)ｐｇ‖２

２ꎬ

(７)
式中ꎬｕｇ 为特征点的像素坐标向量ꎬｓｇ 为尺度信息ꎬ
Ｋ 为相机内参矩阵ꎬζ 为相机位姿向量ꎬζ∧为相机位

姿向量的反对称矩阵ꎮ
将双目惯性里程计位姿用作激光雷达惯性系

统帧间跟踪的初始位姿估计ꎬ避免在单一几何结构

场景中因长期依赖 ＩＭＵ 预积分而产生较大累积误

差ꎬ造成里程计退化或漂移ꎬ以此提升激光雷达惯

性系统的建图鲁棒性ꎮ 双目惯性里程计位姿需进

行如下坐标系变换:
ＴＷ￣Ｃ ＝ＴＷ￣Ｗｏｒｂ􀅰Ｔ －１

Ｃ￣Ｗｏｒｂꎬ (８)
ＴＷ￣Ｌ ＝ＴＷ￣Ｃ􀅰ＴＣ￣Ｉ􀅰ＴＩ￣Ｌꎬ (９)

式中ꎬＴＷ￣Ｃ为相机左目坐标系到世界坐标系的变换

矩阵ꎬＴＷ￣Ｗｏｒｂ为视觉惯性坐标系到世界坐标系的变

换矩阵ꎬＴＣ￣Ｗｏｒｂ为视觉惯性坐标系到相机左目坐标

系的变换矩阵ꎬＴＷ￣Ｌ为激光雷达坐标系到世界坐标

系的变换矩阵ꎬＴＣ￣Ｉ为 ＩＭＵ 坐标系到相机左目坐标

系的变换矩阵ꎬＴＩ￣Ｌ为激光雷达坐标系到 ＩＭＵ 坐标

系的变换矩阵ꎮ
随着行驶距离增加ꎬ里程计的累积误差逐步增

大ꎬ回环检测是实现校正里程计漂移的有效方式ꎮ
但在回环时ꎬ双目惯性里程计会产生较大的位姿突

变ꎬ使传入激光雷达惯性系统的位姿严重失真ꎬ造
成建图畸变ꎮ 因此ꎬ本研究提出双目惯性里程计位

姿矫正方法ꎮ 通过监听视觉回环信号ꎬ计算因回环

产生的位姿变换矩阵

Ｔ ｌｏｏｐ ＝Ｐａｆｔｅｒ􀅰Ｐ－１
ｂｅｆｏｒｅꎬ (１０)

式中ꎬＰｂｅｆｏｒｅ和 Ｐａｆｔｅｒ分别为回环前后的位姿矩阵ꎮ 回

环后新的位姿矩阵

Ｐｎｅｗ ＝Ｔ ｌｏｏｐ􀅰Ｐａｌｌꎬ (１１)
式中 Ｐａｌｌ为双目惯性里程计中所有位姿矩阵ꎮ

上述矫正方法能够避免双目惯性里程计位姿

失真ꎬ为激光雷达惯性系统的帧间跟踪提供鲁棒的

初始位姿估计ꎮ
２.３　 视觉校验激光雷达回环

在室外空旷区域或室内长走廊等几何结构单

一的场景中ꎬ激光雷达点云易产生错误回环ꎬ降低

建图质量ꎮ 因此ꎬ本研究提出视觉校验激光雷达回

环的跨模态回环检测机制ꎬ提升建图性能ꎮ 构建

Ｓｃａｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ 描述子计算激光雷达关键帧间相似

度ꎬ相似度函数

ｄ(Ｉ ｑꎬＩｃ)＝ １
Ｎｓ

∑
Ｎｓ

α ＝１
１－

ｃｑ
α􀅰ｃｃ

α

‖ｃｑ
α‖􀅰‖ｃｃ

α‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (１２)

式中:Ｉｑ 和 Ｉｃ 为两个 Ｓｃａｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ 描述子矩阵ꎻ ｃｑ
α

和 ｃｃ
α 分别为 Ｉｑ 和 Ｉｃ 的第 α 列向量ꎬα ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ

Ｎｓꎮ 将 ｃｑ
α 和 ｃｃ

α 的余弦距离作为第 α 列的对比值ꎬ
每列对比值之和作为两个描述子的相似度ꎬ满足相

似度函数的激光雷达关键帧需进行视觉特征点校

验ꎮ 激光雷达闭环帧的回环校验采用汉明距离

ｈ(ｄｐꎬｄｑ)比较视觉特征描述子向量ꎬ计算式为

ｈ(ｄｐꎬｄｑ)＝ ∑
ｎ

β ＝１
(ｄｐβ􀱇ｄｑβ)ꎬ (１３)

式中ꎬｄｐ 和 ｄｑ 分别为两个视觉帧对应特征点 ｐ 和 ｑ
的二进制特征描述子向量ꎬｄｐβ和 ｄｑβ分别为 ｄｐ 和 ｄｑ

中的元素ꎬｎ 为特征描述子向量的维度ꎮ 对每个描

述子向量 ｄｐ 找到视觉回环帧的最近邻点描述子向

量 ｄｑ 和次近邻点描述子向量 ｄｓꎬ分别计算汉明距离

ｈ(ｄｐꎬｄｑ)和 ｈ(ｄｐꎬｄｓ)ꎬ二者之比若小于阈值ꎬ则接

受该特征匹配ꎮ 不同时间和视角下视觉特征点匹

配情况如图 ２ 所示ꎮ 在室内外场景中ꎬ依据视觉特

征ꎬ当前帧能够正确匹配处于不同光线和视角下机

器人先前经过的位置点ꎮ



　 ７６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

图 ２　 不同时间和视角下视觉特征点匹配情况
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｆｒｏｍ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ

　 　 当执行激光雷达回环检测时ꎬ视觉当前帧与回

环帧特征点匹配数目是决定激光雷达回环正确与

否的关键ꎮ 在室内环形走廊场景建图一圈后ꎬ视觉

当前帧与历史关键帧 ＯＲＢ 特征点的匹配情况如图

３ 所示ꎮ 由图 ３ 可以看出ꎬ视觉当前帧与历史关键

帧序号 ２０ 附近(即同一地点)的特征点匹配数量显

著高于和其他历史关键帧(即不同地点)特征点的

匹配数量ꎬ充分体现出以视觉特征点匹配作为校验

激光雷达回环的合理性ꎮ 视觉校验激光雷达回环

流程如算法 １ 所示ꎮ

图 ３　 视觉当前帧与历史关键帧 ＯＲＢ 特征点匹配情况
Ｆｉｇ.３　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ＯＲＢ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ

ｃｕｒｒｅｎｔ ｖｉｓｕａｌ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｋｅｙ ｆｒａｍｅｓ

　 　 算法 １　 视觉校验激光雷达回环

输入:激光雷达当前帧点云 Ｃｎｏｗ、激光雷达回环

帧点云 Ｃｌｏｏｐ、激光雷达回环阈值 ｔｌｉｄａｒ、视觉特征点匹

配阈值 ｔｖｉｓｕａｌꎮ
输出:检验状态 ｓꎮ
(１) ｄｌｏｏｐ←Ｃｎｏｗ和 Ｃｌｏｏｐ的相似度ꎻ
(２) ｉｆ ｄｌｏｏｐ>ｔｌｉｄａｒ ｔｈｅｎꎻ
(３) 　 Ｖｎｏｗ←与 Ｃｎｏｗ时间戳对应的视觉帧ꎻ

(４) 　 Ｖ ｌｏｏｐ←与 Ｃｌｏｏｐ时间戳对应的视觉帧ꎻ
(５) 　 ｎｏｒｂ←Ｖｎｏｗ与 Ｖ ｌｏｏｐ的 ＯＲＢ 特征点匹配数ꎻ
(６)　 ｉｆ ｎｏｒｂ>ｔｖｉｓｕａｌ ｔｈｅｎꎻ
(７)　 ｓ←ｔｒｕｅꎻ
(８)　 ｅｌｓｅꎻ
(９)　 ｓ←ｆａｌｓｅꎻ
(１０) ｅｎｄ ｉｆꎻ
(１１)ｅｌｓｅꎻ
(１２)　 ｓ←ｆａｌｓｅꎻ
(１３)ｅｎｄ ｉｆꎻ
(１４)ｅｎｄꎮ
经视觉校验激光雷达回环后的回环信息构成回

环因子ꎬ与激光雷达里程计因子和 ＩＭＵ 预积分因子

一同进行多传感器因子图优化ꎮ 当机器人新的状态

节点进入因子图时ꎬ通过调整状态节点取值最小化因

子图中所有因子的误差和ꎮ 机器人状态节点集合

Ｘ＝{ＲＴꎬ ｐＴꎬ ｖＴꎬ ｂＴ}ꎬ (１４)
式中ꎬＲ 和 ｐ 分别为机器人本体坐标系到世界坐标

系的旋转矩阵和位置向量ꎬｖ 为速度向量ꎬｂ 为 ＩＭＵ
偏差向量ꎮ

激光雷达回环对建图轨迹的影响如图 ４ 所示ꎮ
由图 ４( ａ)可以看出ꎬ在室内长走廊场景中ꎬＬＶＩ￣
ＳＡＭ 采用单纯的激光雷达回环检测ꎬ大量错误回环

导致建图轨迹畸变ꎻ由图 ４(ｂ)可以看出ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣
Ｓｔｅｒｅｏ 采用视觉校验激光雷达回环ꎬ有效避免错误

回环ꎬ建图轨迹更加精准ꎬ回环参数对建图性能的

影响降低ꎬ场景适应性极大提高ꎮ

图 ４　 激光雷达回环对建图轨迹的影响
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
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２.４　 视觉激光雷达耦合重定位

对机器人所处场景构建完整地图后ꎬ通过重定

位求解机器人在当前场景中的位姿ꎬ为实现自主导

航提供精准定位支持ꎮ 当前以激光雷达配准为代

表的机器人重定位算法存在精度低、稳定性差的问

题ꎬ因此ꎬ本研究提出视觉激光雷达耦合重定位双

向优化架构ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 视觉激光雷达耦合重定位流程图
Ｆｉｇ.５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ￣ＬｉＤＡＲ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

　 　 如 ２.２ 节所述ꎬ建图时ꎬ将激光雷达当前帧位姿

传递给视觉惯性系统ꎬ用作双目惯性里程计下一帧进

行帧间跟踪的初始位姿ꎬ保证视觉惯性地图与全局地

图的高度重合ꎮ 重定位时ꎬ在视觉惯性系统中提取视

觉当前帧 ＯＲＢ 特征点ꎮ ＯＲＢ 算法通过构建图像金

字塔ꎬ检测图像金字塔每层角点ꎬ当相机运动时ꎬ匹配

不同层的图像实现尺度不变性ꎬ基于灰度质心法实现

旋转不变性ꎮ 灰度质心法计算图像块的矩

ｍγδ ＝ ∑
ｘꎬｙ

ｘγｙδＩ(ｘꎬｙ)ꎬ (１５)

式中:Ｉ(ｘꎬｙ)为像素坐标(ｘꎬｙ)的图像灰度ꎻγ 和 δ
为矩的阶数ꎬγꎬδ∈{０ꎬ１}ꎮ 通过图像块的不同矩计

算得出图像块的质心坐标

ｃ＝(
ｍ１０

ｍ００
ꎬ
ｍ０１

ｍ００
)ꎬ (１６)

式中ꎬｍ００为图像块的零阶矩ꎬｍ１０和 ｍ０１分别为相对

于 ｘ 和 ｙ 的一阶矩ꎮ 特征点的主方向为圆心到图像

块质心 ｃ 的方向ꎬ特征点的旋转角

θ＝ ａｒｃｔａｎ(ｍ０１ꎬｍ１０)ꎮ (１７)
通过上述过程完成 ＯＲＢ 特征点提取ꎬ然后通过

预先训练的词袋模型(ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓꎬＢｏＷ)计算基

于词袋的相似度得分ꎬ实现快速检索候选关键帧ꎮ
采用 ＯＲＢ 描述子的汉明距离进行候选关键帧的特

征匹配ꎬ结合 ＲＡＮＳＡＣ 算法剔除异常匹配ꎬ基于

ＰｎＰ 求解当前帧位姿矩阵 Ｐｅｍｐꎬ作为视觉激光雷达

耦合重定位的初始位姿估计ꎮ 当激光雷达惯性系

统获取新的状态 Ｘｎｅｘｔ时ꎬ基于视觉先验位姿搜索因

子图ꎬ获取最接近 Ｘｎｅｘｔ的先验状态 Ｘｅｍｐꎬ尝试将激光

雷达当前帧与子关键帧组进行点云匹配ꎬ获取相对

位姿变换矩阵 ΔＴｎｅｘｔꎬｅｍｐꎬ求取最终重定位的精准位

姿矩阵

Ｐｎｅｘｔ ＝ΔＴｎｅｘｔꎬｅｍｐ􀅰Ｐｅｍｐꎮ (１８)

３　 试验与评估

在室内外不同场景中ꎬ采用 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据

集[１６]及机器人测试平台验证所提 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
相较于 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 和 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 的场景适应性及建

图定位精度ꎮ 所有试验采用的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣
１１６５Ｇ７ ２. ８０ ＧＨｚ 处理器、 １６ ＧＢ 内存、ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０ 显卡ꎬ软件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４
操作系统ꎮ
３.１　 数据集试验

Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集为面向复杂室内外场景建

图定位研究的高精度多模态基准数据集ꎬ其中典型

建图场景可视化结果如图 ６ 所示ꎮ 本研究所用数据

均为手持录制ꎬ具有较强的抖动和角度变化ꎬ对算

法的建图鲁棒性提出挑战ꎮ 绝对轨迹误差是评估

求解位姿与真值位姿间差异的度量ꎮ 采用绝对轨

迹误差的均方根误差 ＥＲＭＳ对比分析各算法的建图

效果ꎮ

图 ６　 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集测试场景
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 地下室与建筑工地的建图对比效果如图 ７ 和

表 １ 所示ꎮ 其中ꎬ地下室场景建图是机器人由一

楼开始经步梯行进至地下室中ꎬ具有较大的垂直

高度变化ꎮ 由表 １ 可知:在地下室场景中ꎬＬＶＩ￣
ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图轨迹与真 值 轨 迹 的 ＥＲＭＳ 为

０.１８１ ３ ｍꎬ而 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 与 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 均产生显著

漂移ꎬ未表现良好的建图效果ꎻ在建筑工地场景

中ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图轨迹与真值轨迹间的

ＥＲＭＳ最小ꎬ建图精度相较 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 提升 ３.８％ꎬ相较

ＬＶＩ￣ＳＡＭ 提升 ６.１％ꎮ

图 ７　 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集建图轨迹与真值轨迹对比
Ｆｉｇ.７　 Ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 １　 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集不同场景的 ＥＲＭＳ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＥＲＭＳ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｅｎｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ ｄａｔａｓｅｔｓ

场景
ＥＲＭＳ / ｍ

ＬＩＯ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
地下室　 — — ０.１８１ ３
建筑工地 ０.１９９ ２ ０.２０４ ０ ０.１９１ ６

　 　 注:“—”表示未完成建图ꎬ无法获得 ＥＲＭＳꎮ

　 　 在仓库、走廊及室外建筑场景中ꎬＨｉｌｔｉ ＳＬＡＭ
数据集尚未公开真值轨迹ꎬ因此仅对 ３ 种算法的建

图轨迹进行对比ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 在仓库场景中ꎬ机器

人行进在狭长的货架中ꎬ原地转向后折返ꎬＬＩＯ￣
ＳＡＭ 与 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 在建图过程中均出现漂移ꎬ仅
ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 完成建图ꎮ 在走廊场景中ꎬ机器人

行进至电梯附近ꎬ当电梯门打开瞬间ꎬ只有 ＬＶＩ￣
ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 完成建图ꎬ体现 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 对场

景中动态物体建图的鲁棒性ꎮ 室外建筑场景涵盖

室外与室内场景ꎬ在室外部分的建图 ３ 种算法表现

均良好ꎬ但当机器人进入室内走上楼梯时ꎬ只有

ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 建图效果最佳ꎮ
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图 ８　 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集建图轨迹对比
Ｆｉｇ.８　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ ｄａｔａｓｅｔｓ

３.２　 真实场景试验

为进一步验证所提 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 建图及重

定位性能ꎬ本研究搭建机器人测试平台ꎬ分别在室

内外场景中验证分析ꎮ 机器人测试平台搭载双目

相机惯导模组、１６ 线激光雷达、实时动态载波相位

差分技术( ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃꎬ ＲＴＫ)设备及计算单

元ꎬ如图 ９ 所示ꎮ
３.２.１　 建图试验

机器人测试平台进行建图验证的室内外真实

场景图和激光雷达点云图如图 １０ 所示ꎬ其中激光雷

达点云图为 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图结果ꎮ 图 １０ 中

的场景用于全方面对比验证不同算法间的建图优

越性和室内外场景的适应性ꎮ

图 ９　 机器人测试平台
Ｆｉｇ.９　 Ｒｏｂｏｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

图 １０　 机器人测试平台建图场景
Ｆｉｇ.１０　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 本研究考虑 ＲＴＫ 设备主要用于获取室外无遮

挡场景的真值轨迹ꎬ因此在室内场景中ꎬＲＴＫ 设备

无法获得真值轨迹ꎬ不同算法间的对比验证主要通

过建图轨迹与真实环境的相似性和垂直漂移两项

指标评估ꎮ 室内环形走廊场景和地下车库场景的

建图轨迹及垂直偏差如图 １１ 所示ꎬ建图的垂直漂移

如表 ２ 所示ꎮ 在室内环形走廊场景中ꎬ长度为 ３６ ｍ
的直走廊、对称的场景结构、纹理特征单一的白墙

及两个直角转弯处的剧烈角度变化均给建图带来

较大挑战ꎮ
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图 １１　 室内建图轨迹及垂直偏差
Ｆｉｇ.１１　 Ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ

表 ２　 室内不同场景建图的垂直漂移
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｒｉｆｔ ｉｎ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ 单位:ｍ

场景
ＬＩＯ￣ＳＡＭ

最大漂移 平均漂移

ＬＶＩ￣ＳＡＭ
最大漂移 平均漂移

ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
最大漂移 平均漂移

环形走廊 ８.６２６ ６ １.９９４ ３ １.７６８ １ ０.７３８ ３ ０.５５９ ７ ０.３３３ １

地下车库 ７.１３６ ９ ２.７７４ ５ ３.１４１ ９ １.５２７ ６ ３.１９２ ２ １.０５１ ３

　 　 由图 １１(ａ)、(ｂ)和表 ２ 可知ꎬＬＩＯ￣ＳＡＭ 在缺乏

几何特征的直走廊部分里程计退化严重ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣
Ｓｔｅｒｅｏ 的垂直漂移最小ꎬ平均漂移相较 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 减

小 ８３.３％ꎬ相较 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 减小 ５４.９％ꎮ 在地下车库

场景中ꎬ机器人测试平台进行约 ４ 万 ｍ２ 的大范围

车库建图ꎬ昏暗的灯光和场景的高度相似性对建图

有较高难度ꎮ 由图 １１( ｃ)、( ｄ)和表 ２ 可知ꎬＬＶＩ￣
ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 建图效果最佳ꎬ平均漂移相较ＬＩＯ￣ＳＡＭ
减小 ６２.１％ꎬ相较 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 减小 ３１.２％ꎮ

在室外场景中ꎬ本研究分别在约 １２ 万 ｍ２ 的

工业园区和约 ２４ 万 ｍ２ 的空旷公园中进行建图试

验ꎬ其中将工业园区场景分为园区 １ 和园区 ２ꎬ使
用 ＥＶＯ 工具评估 ３ 种算法的绝对轨迹误差ꎬ试

验结果如图 １２ 和表 ３ 所示ꎮ 在工业园区场景

中ꎬ建图时刻意增加剧烈的角度变化和光照亮度

变化ꎬ以验证室外场景下的建图鲁棒性ꎮ 在园区

１ 中ꎬ单目惯性里程计产生的较大漂移使 ＬＶＩ￣
ＳＡＭ 未 完 成 建 图ꎬ 而 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 与 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣
Ｓｔｅｒｅｏ 均顺利完成ꎮ 由表 ３ 可知:在园区 １ 中ꎬ
ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的 建 图 精 度 更 高ꎬ 相 比 ＬＩＯ￣
ＳＡＭꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的 ＥＲＭＳ 降低 ２ . ０％ꎻ在园

区 ２ 中ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图精度均高于 ＬＩＯ￣
ＳＡＭ 和 ＬＶＩ￣ＳＡＭꎬＥＲＭＳ 分别降低 ２ . ４％、９ . ８％ꎻ
在公园场景中ꎬ由于公园包含丰富的物体信息ꎬ
对 ３ 种算法没有产生较大挑战ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
的建图精度略低于 ＬＩＯ￣ＳＡＭꎮ
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图 １２　 机器人测试平台室外建图轨迹曲线
Ｆｉｇ.１２　 Ｔｈｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｉｎ ｏｕｔｄｏｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

表 ３　 机器人测试平台室外不同场景建图的 ＥＲＭＳ

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ＥＲＭＳ ｆｏｒ ｍａｐｐｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｏｕｔｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ

场景
ＥＲＭＳ / ｍ

ＬＩＯ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
园区 １ ０.７１６ ７ — ０.７０２ ５
园区 ２ １.２７９ ７ １.３８５ ５ １.２４９ ４
公园 ２.６８３ ３ ２.７８５ ９ ２.６９６ ５

　 　 注:“—”表示 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 未完成建图ꎬ无法获得 ＥＲＭＳꎮ

　 　 在涵盖室内外的不同场景中ꎬ３ 种算法的建图

适应性如表 ４ 所示ꎮ 在不同场景特点、不同光照强

度、不同行驶轨迹的各个场景中ꎬ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
均能够成功建图ꎬ具备较优的建图稳定性ꎮ 同时ꎬ
ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的建图精度也显著优于 ＬＩＯ￣ＳＡＭ
和 ＬＶＩ￣ＳＡＭꎮ 因此ꎬ本研究所提 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ
具有更优的场景适应性ꎬ能够满足不同场景的机器

人建图需求ꎮ
表 ４　 不同试验场景中的建图适应性

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍａｐｐｉｎｇ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｅｎｅｓ
试验环境 场景 ＬＩＯ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ

Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集
室内

室外

地下室 失败 失败 精度高

建筑工地 精度低 精度低 精度高

仓库 失败 失败 精度高

走廊 失败 失败 精度高

室外建筑 失败 失败 精度高

机器人测试平台

室内

室外

环形走廊 失败 精度低 精度高

地下车库 精度低 精度低 精度高

园区 １ 精度低 失败 精度高

园区 ２ 精度低 精度低 精度高

公园 精度高 精度低 精度低
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　 　 通过上述 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集和机器人测试平台

的建图试验得出ꎬＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 在室外场景的建

图精度相较于 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 和 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 分别提升

３.１０％和 ５.９７％ꎬ在室内场景的平均漂移相较于 ＬＩＯ￣
ＳＡＭ和 ＬＶＩ￣ＳＡＭ 分别降低 ７２.７０％和 ４３.０５％ꎮ 因此ꎬ
相比 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 和 ＬＶＩ￣ＳＡＭꎬ本研究所提 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣
Ｓｔｅｒｅｏ 具有更优的建图精度和场景适应性ꎮ
３.２.２　 重定位试验

为验证视觉激光雷达耦合重定位的性能ꎬ在如

图 ２(ａ)、１３(ａ)所示的激光雷达易退化的环形长走

廊中进行机器人测试平台的重定位试验ꎮ 基于

ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 构建的可直接应用于导航的栅格

地图如图 １３(ｂ)所示ꎮ 当机器人进行重定位时ꎬ视
觉 ＯＲＢ 特征点的匹配情况如图 １３(ｃ)所示ꎬ其中蓝

色特征点为帧间跟踪到的 ＯＲＢ 特征点ꎬ绿色特征点

为当前帧与视觉地图对应关键帧中匹配的 ＯＲＢ 特

征点ꎮ 在环形走廊场景中ꎬ视觉激光雷达耦合重定

位实现了实时精准重定位ꎬ如图 １３(ｄ)所示ꎮ

图 １３　 重定位效果图
Ｆｉｇ.１３　 Ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 本研究考虑室内场景中无法使用 ＲＴＫ 获取机

器人行驶的真值轨迹ꎬ因此采用同一数据包重定位

１０ 次ꎬ以第 １ 次重定位轨迹为基准ꎬ验证其他重定

位轨迹的定位精度和稳定性ꎬ试验结果如图 １４、１５
所示ꎮ 由图 １４、１５ 可知ꎬ在几何结构单一的长走廊

场景中ꎬ采用传统激光雷达配准重定位方法的各条

轨迹均出现不同程度的漂移与退化ꎬ重定位精度和

稳定性降低ꎬ而采用本研究所提视觉激光雷达耦合

重定位方法的各条轨迹精准重叠ꎬ其他重定位轨迹

与基准轨迹的 ＥＲＭＳ小于 ０.０７ ｍꎮ 因此ꎬ视觉激光雷

达耦合重定位可提供稳定的重定位位姿ꎬ定位精度

较高ꎬ能够满足机器人自主导航的工程化需求ꎮ

图 １４　 激光雷达配准重定位轨迹
Ｆｉｇ.１４　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ＬｉＤＡＲ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

图 １５　 视觉激光雷达耦合重定位轨迹
Ｆｉｇ.１５　 Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ￣ＬｉＤＡＲ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
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４　 结论

本研究提出基于 ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 的多传感器

融合室内外建图定位方法ꎮ 激光雷达惯性位姿加

速双目惯性里程计的初始化ꎬ结合 Ｓｃａｎ￣Ｃｏｎｔｅｘｔ 与
视觉特征匹配进行激光雷达回环检测ꎬ经因子图

优化的全局里程计为视觉帧间跟踪提供初始位姿

估计ꎮ 通过 Ｈｉｌｔｉ ＳＬＡＭ 数据集和真实场景的大量

室内外试验得出ꎬ相较 ＬＩＯ￣ＳＡＭ 和 ＬＶＩ￣ＳＡＭꎬ
ＬＶＩ￣ＳＡＭ￣Ｓｔｅｒｅｏ 具有更优的建图精度和场景适应

性ꎬ重定位满足机器人产品自主导航需求ꎬ为机器

人建图定位领域的工程应用提供一定参考和借鉴
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