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摘 要：针对使用RGB-D相机的VSLAM中RGB-D数据存在耦合误差的问题、 现有特征提取方法存在的边

点误提取问题及恒速运动模型跟踪稳定性差的问题， 基于ORB-SLAM2框架提出了CEP-SLAM算法。算法

使用恒加速运动模型来设置待跟踪帧的初始位姿； 使用优化后的位姿计算帧间视觉里程计并更新恒加速运动

模型， 结合RGB图与深度图的采集时间差估算位姿偏移， 基于该位姿偏移构建对极几何约束， 使用二分法查

找特征点在深度图对应像素点的位置， 对特征点深度进行调整， 缓解了RGB-D数据耦合误差对VSLAM的影

响； 提出一种基于联合方法的关键帧边点剔除算法， 通过利用特征点在深度图的邻域信息对待插入关键帧中存

在的不良边点进行判断和剔除。使用本文提出的CEP-SLAM算法在TUM公共数据集上进行实验， 结果表明

本文算法较好地剔除了不良边点， 与经典算法相比有更好的鲁棒性、 跟踪稳定性和更高的定位精度。
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Abstract： Aiming at the issues of coupling errors in RGB-D data， incorrect extraction of edge-point in 
current methods of feature extraction and poor tracking stability of the constant speed motion model in 
VSLAM using RGB-D cameras， CEP-SLAM algorithm was proposed based on ORB-SLAM2 frame‐
work.  The algorithm used a constant acceleration motion model to set the initial pose of the tracked 
frame； the optimized pose was used to calculate the inter-frame visual odometry and update the constant 
acceleration motion model.  The pose deviation was estimated by combining the constant acceleration 
motion model and the acquisition time difference of RGB image and depth image.  The epipolar geometry 
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constraint was constructed based on the pose deviation and the dichotomy method was used to find the 
position of the feature-point in the corresponding pixel point of the depth image， and the depth of the 
feature-point was adjusted to alleviate the impact of RGB-D data coupling errors on VSLAM； a key-
frame edge-point culling algorithm based on joint method was proposed.  The bad edge-point in the 
inserted key-frame were judged and culled by using the neighborhood information of feature-point in the 
depth image.  The CEP-SLAM algorithm proposed in this paper was used to conduct experiment on 
TUM public dataset.  The experiment results show that the proposed algorithm can better cull bad edge-
point， and has better robustness， tracking stability and higher positioning accuracy compared with classical 
algorithms.
Key words： RGB-D camera； VSLAM； constant acceleration motion model； visual odometry； coupling 

error

0　引　言

基于视觉信息的同时定位与建图（Visual 
Simultaneous Localization and Mapping， VSLAM）［1］

是移动机器人避障、 导航的先决条件， 在新环境中， 
机器人依赖传感器获取的图像信息来构建场景地图。

RGB-D相机是VSLAM进行定位和建图的一

种核心组件， 通过结构光或者 TOF原理［2］测量物

体的深度信息。RGB传感器与深度传感器的位置

固定， 有稳定的位姿变换矩阵， 可使用该矩阵将

深度图数据投影到RGB图图像坐标系下， 完成数

据对齐［3］。但对齐后的深度图数据存在误差， 该
误差包括两部分： 深度传感器的测量误差［4］， 深度

图在与RGB图进行对齐时产生的数据耦合误差。

为缓解深度测量误差对定位与建图的影响， 
Zhang等［5］提出了 PLD-SLAM， 使用 RGB 图结合

深度图拟合出 3D线特征， 为相机位姿加上特征线

平面法向量及相机光心与特征线间距的约束。孙

超等［6］使用最小二乘拟合通过连通域分割算法所

得平面的方程， 并将其加入优化， 为相机位姿添

加平面约束。Yunus等［7］提出的Manhattan-SLAM
结合点线面特征针对不同的环境使用不同的应对

策略， 有效提高了算法的稳定性。上述 VSLAM
算法都使用拟合的方式获取线面方程， 拟合过程

中深度测量的正反向误差相互抵消， 缓解了带有

测量误差的深度信息直接加入系统的负面影响［8］。

潘心冰［9］提出为 Kinect 相机建立随距离平方增长

的深度测量误差模型， 将深度测量的不确定性纳

入 ICP（Iterative Closest Point）［10］算法的信息矩

阵， 缓解了深度测量误差对系统的影响。

目前， 对于 RGB-D 相机的深度图与 RGB 图

进行对齐时产生的数据耦合误差尚无SLAM算法

对其进行处理， 经典的 RGBD-SLAM［11］、 DVO-
SLAM［12］、 ORB-SLAM2［13］、 ORB-SLAM3［14］及

加入线面特征的 Manhattan-SLAM 算法均直接使

用未处理的深度数据进行定位与建图， 未考虑两

个传感器数据采集时间差内相机的小幅位姿偏

移， 导致深度的真实值与使用值不符。

VSLAM 系统的特征点剔除算法主要针对动

态物体， 基于机器学习实现。陈敏［15］使用Yolo-v3
来检测日常生活中可能出现的动态物体， 基于几

何约束滤除所有不符合要求的特征点。Ji等［16］使

用K均值的方式对整个深度图进行聚类， 对聚类

结果采用多视图几何的方法进行动态点的判断来

提出动态点。

对于因物体间遮挡产生的误提取边点， 目前

没 有 相 关 的 处 理 方 法 。 ORB［17］、 SIFT［18］、 
SURF［19］等特征提取方法获取的特征点中存在大

量边点， 此类点位于不同物体在二维图像中的连

接线上， 且因周围有明显的像素差而会被系统检

测到， 然而不同物体在二维图像中的连接线会随

着相机的移动发生改变， 连接线上点的空间位置

随之改变， 因此， 边点因周围纹理相似易产生误

匹配。

少 部 分 边 点 可 在 后 端 优 化 中 通 过

RANSAC［20］（RANdom SAmple Consensus）方法

过滤掉， 不参与位姿优化。但是， 该方法无法处

理可通过内外点校验的边点， 边点的匹配会对对

位姿产生错误约束， 影响最终的定位和建图精度。

针对上述问题， 本文主要进行以下研究：

1） 提出一种基于联合方法的关键帧边点剔除

算法， 依靠边点所在深度图的圆形邻域信息对关

键帧中存在的由物体遮挡产生的边点进行判断和
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剔除。

2） 以恒加速运动模型替换恒速运动模型， 增
强SLAM算法跟踪的稳定性。提出优化深度耦合

误差的 CEP-SLAM（Coupling Errors Processing-
SLAM）算法。该算法使用优化后的帧间视觉里

程计更新恒加速运动模型， 结合数据采集时间差

估算出深度图与 RGB 图间相机的位姿变换矩阵， 
使用该位姿变换矩阵调整特征点的深度数据， 缓
解深度耦合误差对系统的影响。

3） 在 TUM［21］数据集的不同环境、 不同运动

情况的视频序列中进行定位和建图， 验证定位精

度、 稳定性以及鲁棒性。

1　相关工作

1. 1　恒速运动模型的缺陷分析

使用RGB-D数据进行同时定位与建图前， 需
对RGB图与深度图进行匹配， 未匹配成功的帧将

被剔除， 被剔除帧前后两帧间的时间差大于正常

的帧间时间差， 导致帧间时间差的突变， ORB-
SLAM2 算法的跟踪稳定性受突变帧间时间差的

影响较大， 示例如图 1 所示。

图 1 中， 从F1到F4为RGB-D相机在高速运

动中采集到的图像序列， 其中， F3由于未成功匹

配到深度图被剔除， T1 为优化后的 F1 到 F2 的帧

间视觉里程计。在算法对F4进行跟踪时， 使用优

化后的 F2 位姿左乘T1 作为 F4的初始位姿， 该设

置导致 F4 的初始位姿更接近真实的 F3 的位姿， 
以该视觉里程计对地图点使用重投影的方式进行

特征匹配时， 在待测范围内可能找不到正确的匹

配点， 导致系统的跟踪稳定性变差。

1. 2　边点的定义与分析

理想状态下使用主流特征提取方法提取到的

特征点可以分为两类： 第一类是处于同平面或曲

面下的空间纹理点， 此类特征点反映图像中一块

平面或曲面的纹理信息， 同一空间纹理点对应不

同帧中的投影（特征点）在匹配时使用的圆形邻域

信息固定， 有较好的鲁棒性； 第二类是物体的空

间角点。在物体的棱角与背景环境或其他物体在

二维图像中的连接处， 同一空间角点对应不同帧

中的投影（特征点）在匹配时使用的圆形邻域信息

会发生少量变化， 这是由于圆形邻域中属于物体

棱角的像素点相对稳定， 而属于背景环境或其他

物体的像素点由于相机位姿的变化发生了改变， 
对应同一地图点的两特征点可能无法正常匹配， 
鲁棒性比第一类特征点稍差。

在实际应用中， 算法除了获取到以上两类理

想特征点外， 还会获取到一类特殊特征点， 此类

特殊特征点由物体间的遮挡产生， 例如： 图 2 中
桌子的边遮挡地面箭头纹理产生的点、 电脑显示

器遮挡易拉罐产生的点以及显示器遮挡显示器支

架产生的点。

此类点位于不同物体在二维图像中的连接线

上， 但在三维空间中物体间没有直接接触， 连接

线周围的点位于三维空间中无接触的不同物体

上， 深度差异较大， 因不同物体的纹理或光照强

度不同， 圆形邻域有明显的像素差， 符合 ORB特

征点的提取条件。在跟踪过程中， 随着相机移

动， 不同物体在二维图像中的连接线发生改变， 
但在连接线上依然存在圆形邻域内纹理相似的

点， 但是这些点的空间位置并不一致， 为了方便

描述， 本文将此类特殊特征点统称为边缘特征点

（简称边点）。圆形邻域相似的边点很可能会产生

匹配， 若观测到边点的帧被包装成关键帧， 边点

会引入地图， 在后续帧的跟踪中会由于边点间的

匹配对相机位姿产生错误约束， 从而引入全局

误差。

在进行位姿优化时， RANSAC方法可以过滤

少量边点， 而大部分的边点因其空间位置的改变

图 1　恒速运动模型的缺陷

Fig. 1　Defects of constant speed motion model

图 2　ORB特征点示例

Fig. 2　Example of ORB feature points
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量小， 可以通过RANSAC的内外点校验， 从而影

响定位和建图的精度。

图 2 所在视频序列Fr2_xyz的运动比较平缓， 
没有快速的旋转与位移， 在该运动情况下， 虽然

边点的位置会发生变化， 但其对系统的影响有限。

而在有快速旋转或位移的情况下， 由于边点的邻

域跨物体特性以及 RGB-D 相机两传感器数据采

集时间差内的位姿偏移， 深度的采集位置可能从

一个物体上转移到另一个物体上， 所测位置深度

与特征点实际深度有明显的差值。

图 3 中， O1为RGB图像平面， O2为与之匹配

的深度图像平面， 在两图的数据采集时间差内相

机有小幅位姿偏移。点P是RGB图像进行特征提

取得到的位于物体C的边缘点， 其投影到O1上的

点 p与O2上点 p1的二维坐标相同， 而 p1对应的三

维坐标系下的点P1与点P并非同一点， 直接使用

P1的深度作为P的深度会带来错误约束。如图 2 
中箭头部分的点， 其深度的采集位置可能因位姿

偏移由地面转移到桌面边缘。

1. 3　数据耦合问题对VSLAM的影响

RGB-D 相机内 RGB 传感器和深度传感器的

数据采集并非同步进行， 对于具体的Kinect来说， 
采集时间差在 0~20 ms之间， 如果相机处于移动

状态， 该时间差内相机会有小幅位姿偏移。示例

如图 4 所示。

图 4 是 TUM 数据集中 6 对匹配的 RGB 图与

深度图， 在采集上述图像时， 相机的运动速度较

快， 对比图片边缘区域可以看出 6 对图像在采集

时间差内的位姿偏移较为明显。示例 1中RGB图

左下方地面可视部分的轮廓形状与深度图明显不

同； 示例 2 中， RGB 图左侧窗户下方电脑的可视

部分明显大于深度图的电脑可视部分。

上述位姿偏移对深度数据的影响分为两部

分： 一是深度采集位置的改变， 二是相机在采集

时间差内的位姿偏移导致真实采集点的深度与对

应的特征点深度存在差值。

假设RGB图拍摄时刻相机坐标系下的点P=
[X，Y，Z ] T

在经过位姿偏移后在新时刻相机坐标

下的点为P '=[X '，Y'，Z '] T
， 其对应关系为

P '=RP+ t， （1）

式中： R为位姿偏移的旋转矩阵； t为位姿偏移的

旋转向量。将式（1）展开得到

X '=R11X+R12Y+R13Z+ tx， （2）

Y'=R21X+R22Y+R23Z+ ty， （3）

Z '=R31X+R32Y+R33Z+ tz， （4）

式中： Rxy代表旋转矩阵R中第 x行第 y列的元素； 
tx代表位移向量 t第 x列的元素。此时， 应该进行

深度取值的位置在深度图图像坐标系下的坐标应

为
é
ë
êêêê fx
X '
Z '

+ cx，fy
Y '
Z '

+ cy
ù
û
úúúú

T

， 与实际的取值位置

é
ë
êêêê fx
X
Z

+ cx，fy
Y
Z

+ cy
ù
û
úúúú

T

有一定的差异。其中， fx， 

cx， fy， cy为相机的内参； 特征点对应深度图采集位

置的深度Z '与希望得到的测量值Z的转换关系如

公式（4）所示。深度观测数据的误差会对位姿产

生负面影响， 导致定位精度的下降， 而定位精度

的下降又会对新建地图点以及原有地图点的优化

造成负面影响， 导致误差的积累。本文将RGB-D
相机因位姿偏移产生的深度数据误差定义为数据

耦合误差。

2　CEP-SLAM

本文基于ORB-SLAM2框架提出了CEP-SLAM
算法， 算法同步运行跟踪、 局部建图、 回环检测三个

线程， 本文提出的改进主要集中在跟踪线程。具体

步骤如下：

第一步： RGB-D 相机获取 RGB 图与深度图

数据， 通过 ORB 特征提取算法对 RGB 图提取特

图 3　位姿偏移对边点深度的影响

Fig. 3　Influence of pose shifting on edge point depth

图4　快速运动情况下RGB图与深度图对比

Fig. 4　Comparison between RGB and depth image under fast 
motion conditions
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征点并计算描述子；

第二步： 利用匹配成功的点对恒加速运动模

型设置的初始位姿执行第一次位姿优化。根据局

部地图的匹配执行第二次优化， 更新恒加速运动

模型， 调整深度数据。使用调整后的数据再次进

行优化， 更新恒加速运动模型， 调整深度数据；

第三步： 判断是否需要插入新的关键帧， 若
该帧为候选关键帧， 需对其执行边点剔除算法再

包装成关键帧转到局部建图执行关键帧的插入。

局部建图线程主要步骤如下：

第一步： 等待关键帧的插入并且拒绝跟踪线

程插入新的关键帧；

第二步： 取出队首关键帧计算其 Bow 特征后

更新该关键帧观测到的已有地图点信息， 并将该

关键帧提取出的新地图点纳入筛选器进行判断；

第三步： 对通过判断的新地图点使用对极约

束通过三角化恢复出其 3D位置并加入地图， 检查

并融合地图中重复的地图点；

第四步： 更新当前关键帧的连接关系， 对当

前关键帧、 当前关键帧的一级连接关键帧以及共

视地图点进行局部优化， 保持原有恒加速运动模

型， 根据共视点占比剔除冗余关键帧；

第五步： 在完成关键帧的插入后， 将该关键

帧投入闭环检测线程；

第六步： 对插入的关键帧进行计数， 每插入

10个关键帧， 重置恒加速运动模型。

回环检测线程主要步骤如下：

第一步： 计算出接收关键帧与其所有共视关

键帧的最低 Bow相似度得分， 并依据该得分从所

有不相连的关键帧中找到所有的回环候选帧；

第二步： 通过对候选帧进行连续性检测来对

所有的回环候选帧进行滤波， 当初步检测到回环

后， 计算并优化当前关键帧与候选关键帧之间的

位姿变换矩阵；

第三步： 使用该变换进行正反向的重投影校

验， 通过校验认为该回环有效， 通过优化后的位

姿变换矩阵对该关键帧的共视关键帧进行位姿传

播矫正， 调整共视关键帧的位姿及共视地图点的

位置后更新关键帧的共视关系；

第四步： 构建本质图对本质图内的关键帧位

姿进行优化， 根据地图点参考关键帧位姿的变化

调整地图点的位置。

第五步： 进行全局优化， 重置恒加速运动模型。

算法处理流程如图 5 所示。

2. 1　基于联合方法的边点剔除策略

由于 RGB 图没有空间信息， 无法通过 RGB
图直接对边点进行剔除， 需要结合深度图进行处

理， 同时边点需要还原成地图点插入地图才能对

跟踪产生影响。因此， 本文提出了一种边点剔除

算法， 依靠边点所在深度图的圆形邻域特性对待

插入关键帧中存在的由物体遮挡产生的边点进行

判断和剔除。算法通过对由带判断特征点的圆形

邻域内像素点构建的数据点进行 DBSCAN 聚类， 

再结合邻域形状进行综合判断， 剔除待插入关键

帧中存在的边点。

本文提出了一种黑白棋盘式的降采样算法： 
对以特征点为中心， 边长为 15的正方形邻域内的

所有点进行遍历， 选出所有相互间不存在四连通

关系的点组成点集， 再对该点集进行遍历， 在一

次遍历中， 通过判断点与圆心的欧式距离来判断

该点是否位于圆内， 保留点集中位于圆内的点。

例如： 图 6 中白色点被选中， 黑色点被忽略。

本文使用特征的像素坐标[ u，v ] T
以及其对应

图 5　CEP-SLAM算法处理流程

Fig. 5　Processing flow of CEP-SLAM algorithm
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的 50倍深度来构建数据点， 解决聚类对深度变化

不敏感的问题。在完成降采样的选点以及数据点

的构建后对数据点集进行 DBSCAN 聚类，聚类算

法的流程如图 7 所示。

图 7 中最少点数目及邻域半径为经验值。聚

类算法执行完成后， 如果聚类结果只有一类， 说
明该特征点为第一类特征点； 如果聚类结果为两

类， 需进一步判断； 如果聚类结果多于两类， 说明

该特征点是需要剔除的边点。结果为两类的具体

示例如图8所示。

图 8 中第二类特征点在深度图下的圆形邻域

为蓝色， 而边点在深度图下的圆形邻域为红色。

可以看出， 边点的圆形邻域可近似由一条线段分

为两个部分， 而第二类特征点的邻域分隔线不规

则。可由该特性判断并剔除聚类结果为两类的特

征点中的边点。

针对上述情况， 本文提出一种反映图像块深

度梯度方向的深度质心法。深度质心的计算公

式为

mpq =∑
x，y

xp yqdepth ( )x，y     p，q∈ { 0，1}。（5）

m为以待判定特征点为圆心的圆形图像块（取

圆形邻域）， depth (x，y)为坐标 [ x，y ]T
处的深度

值， 图像块的形心 O为圆心， 深度质心为 C=

(m10

m00
，
m01

m00 )， OC连线所在的直径即为所求直径。

在计算深度质心前需要计算每类中所有点的

深度平均值， 将其作为该类内所有点的深度值。

消除类内深度差， 避免类内深度变化影响对深度

质心的计算。边点的判断原理如图 9 所示。

图 9 中圆形邻域被黑线分割为两个区域， 每
个区域对应一类聚类结果。红色直径是邻域的深

度质心与圆心的连线， 两条黄色的弦与红色直径

垂直， 与圆心距离为 1/2 半径。在对两类的深度

数据分别进行深度统一处理后， 第二类特征点在

弦上存在深度的变化， 而边点没有深度变化。

在求出该直径后， 找到直径上位于圆心两侧

并距离圆心 1/2 半径的两个近似点， 分别使用两

点结合弦与直径垂直的特性找到位于两条弦上的

所有近似点， 判断同一条弦上是否存在深度变化。

图 6　降采样选点示例

Fig. 6　Example of downsampling point selection

图 7　聚类算法流程图

Fig. 7　Cluster algorithm flowchart

图 9　边点的判断原理

Fig. 9　The judging principle of edge-point

图 8　边点与第二类特征点的邻域区别

Fig. 8　Neighborhood difference between edge points and second 
type feature points

619



2024 年第 5 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

剔除无深度变化的点； 反之则保留。

由于聚类算法的高耗时性， 本文提出以下滤

波策略： 对待插入关键帧的特征点进行数据预处

理， 遍历所有特征点， 保留所有圆形邻域内不存

在深度突变的特征点， 从而减少聚类次数， 降低

跟踪的耗时； 使用本文剔除的黑白棋盘式的降采

样算法减少纳入聚类的数据点。

2. 2　恒加速运动模型的构建和更新

RGB-D相机以30帧/s的帧率进行数据采集时， 
帧间采集时间差大致为33 ms， 在该时段内速度会发

生小幅变化， 而加速度几乎不变， 所以本文假设相

邻两帧间的加速度不变， 构建恒加速运动模型模拟

相机在无先验信息下的运动。在VSLAM中， 相机

的运动由旋转矩阵和位移向量组成， 位移向量可以

直接求解速度和加速度， 而旋转矩阵并不能直接进

行加速度的求解， 所以本文引入欧拉角进行帧间旋

转速度及旋转加速度的求解。

欧拉角的三个分量： roll（横滚）、 pitch（俯

仰）、 yaw（偏航）， 分别代表相机的旋转运动在空

间中三个相互垂直的坐标轴的旋转分量， 欧拉角

与旋转矩阵可相互转化。由欧拉角 [ψ，θ，ϕ]T转换

的旋转矩阵R如式（6）所示。

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úc θc ϕ c θs ϕ -s θ
s ψs θc ϕ- c ψs ϕ s ψs θs ϕ+ c ψc ϕ s ψc θ
c ψs θc ϕ+ s ψs ϕ c ψs θs ϕ- s ψc ϕ c ψc θ

，（6）

式中： cx表示 cos x， sx表示 sin x。
由旋转矩阵R转换化为欧拉角[ψ，θ，ϕ]T

的公式

如式（7）~式（9）所示。

ψ= arctan R33

R23
， （7）

θ= arctan R2
23 +R2

33

-R13
， （8）

ϕ= arctan R11

R12
， （9）

式中： Rxy代表旋转矩阵R中第x行第 y列的元素。

在跟踪线程插入新的待跟踪帧时， 先使用优

化得到的前一帧瞬时旋转速度与位移速度向量

v0 = [vx，vy，vz，ωx，ωy，ωz ]T
以及在待跟踪帧前两

帧的时间间隔内保持不变的加速度向量 a=
[ax，ay，az，aωx，aωy，aωz ]T

， 结合待跟踪帧前一帧到

待跟踪帧的时间差 t， 估算出该时间段的位姿变换

向量 s= [ tx，ty，tz，ψ，θ，ϕ]T
， 表达式为

s= v0t+
1
2 at

2。 （10）

将六维向量 s转化为位姿变换矩阵， 如式（11）
所示。

T= é
ë
êêêê ù

û
úúúúR t

0 1 ， （11）

式中： R由式（6）转化得到； t为向量中的平移

部分。

使用该视觉里程计T结合待跟踪帧前一帧的

位姿 T0 来设置待跟踪帧的初始位姿为 T '1， 如
式（12）所示。

T '1 =TT0。 （12）

在完成位姿优化后， 可根据优化后的视觉里

程计更新待跟踪帧与前一帧的时间差内的加速度

a与拍摄待跟踪帧时刻相机的瞬时速度 v1， 完成对

恒加速运动模型的更新。计算公式为

a= 2( )s'- v0t
t 2 ， （13）

v1 = v0 + at， （14）

式中： s'= [ ]tx，ty，tz，ψ，θ，ϕ
T 为位姿变换矩阵转换

所得位姿变换向量； t为待跟踪帧前一帧到待跟踪

帧的时间差。

2. 3　基于线性插值的数据耦合误差处理

对于待跟踪帧和待跟踪帧的前一帧来说， 使
用优化后的待跟踪帧位姿以及前一帧位姿可以计

算帧间视觉里程计T， 将其转化为位姿变换向量

s= [ tx，ty，tz，ψ，θ，ϕ]T
， 帧间运动可以由前一帧拍

摄时刻的瞬时速度 v0 = [vx，vy，vz，ωx，ωy，ωz ]T
、 帧

间间隔 t， 以及由匀加速运动公式计算出的加速度

a= [ax，ay，az，aωx，aωy，aωz ]T
， 以及待跟踪帧拍摄时

刻的瞬时速度 v1 = [vx，vy，vz，ωx，ωy，ωz ]T
表示。

根据RGB图和深度图的采集顺序， 恒加速运动模

型可以分为两种情况， 如图 10 所示。

图 10（a） 为深度图在RGB图之后拍摄的匀加

速运动模型， t0 表示前一帧RGB图采集时间， tRGB

表示待跟踪帧 RGB 图采集时间， tDepth 表示待跟踪

帧深度图采集时间， 蓝色梯形面积即为位姿变换

向量 s， 红色梯形面积表示位姿偏移向量 s'=
[ t 'x，t 'y，t 'z，ψ'，θ'，ϕ']T

， 使用线性插值估算速度 v'， 从
而求解该向量， 即
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ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

v'=Linearinterp ( )v0，v1，
tDepth - tRGB

tRGB - t0
，

s'=∫
tRGB

tDepth ( )v1 + a ( )tDepth - tRGB dt。
（15）

由于深度图在RGB图之后拍摄， 而优化得到

的帧间视觉里程计T是由前一帧指向待跟踪帧的

正向视觉里程计。所以， 位姿偏移向量 s'转化后

的旋转矩阵R与位移向量 t也是正向的， 组成的位

姿偏移矩阵TDR 由 RGB 图指向深度图， 为了计算

从深度图中还原的地图点在RGB相机坐标系下的

坐标， 需要使用反向位姿偏移TRD， 即

TRD = é
ë
êêêê ù

û
úúúúR-1 -R-1t

0 1 。 （16）

图 10（b） 为深度图在RGB图之前拍摄的匀加

速运动模型， 蓝色梯形面积为位姿变换向量 s， 绿
色梯形面积表示位姿偏移向量。与式（15）相似， 
此时的位姿偏移向量 s'的计算公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

v'=Linearinterp ( )v0，v1，
tRGB - tDepth

tRGB - t0
，

s'=∫ tDepth

tRGB ( )v'+ a ( )tRGB - tDepth dt。
（17）

与第一种情况不同的是， 此时位姿偏移向量

转化后的旋转矩阵R与位移向量 t是由深度图指

向 RGB 图 的 ， 可 直 接 使 用 式（11）组 成 位 姿

偏移TRD。

估算得到位姿偏移TRD 后， 还需要寻找特征

点在深度图中对应的像素点位置， 为了减少深度

图上需要进行坐标系转换和投影的像素点数量， 
本文提出一种基于对极几何的像素点匹配策略， 
对于一幅匹配的深度图和RGB以及估算出的位姿

偏移TRD来说， 有图 11 所示的关系。

图 11 中， I1为 RGB 图图像平面， I2为深度图

图像平面， O1 是 RGB 图拍摄时刻的相机光心， 
O2是深度图拍摄时刻的相机光心， e和 e'是极点， 
l1 和 l2 是极线， 对于在 I1 上提取出的特征点 u来

说， 已知估算出的可相互转换的位姿变换矩阵， 
根据对极几何原理， 特征点对应地图点Px在深度

图上的像素点 u'一定在极线 l2 上， 在两张图像都

是 RGB 图的对极几何中， 由于O2Px的距离未知， 
所以无法确定的 u'在深度图像素坐标系下的坐

标， 而深度图带有地图点的深度信息， 可以实现

对u'的定位。根据对极几何原理， 有
U TK-T t∧RK-1U '= 0， （18）

式中： U为特征点 u的齐次坐标； U '=[ u'，v'，1] T

为其在深度图对应像素点 u'的齐次坐标； K-1为相

机内参矩阵的逆矩阵， K-T 为 K-1 的转置， R和

t= [ tx，ty，tz ]T
分别为由RGB图指向深度图的位姿

偏移TDR中的旋转与位移部分。

将各项代入式（18）， 可得到特征点对应像素

点所在极线 l2的方程， 即
Au'+Bv'+C= 0。 （19）

仅使用对极几何不能确定特征点对应深度像

素点在极线 l2 上的具体位置， 但是对极线上 l2 的

所有点进行还原和坐标系转换后投影可以得到这

些点在RGB图上的像素坐标， 求得坐标均在极线

l1 上， 该坐标与特征点坐标按位做差为 e=[ u-
u'，v- v'] T

， e的内积越小， 说明该点距离特征点

越近。由极线 l1 和 l2 间的关系可知， 该内积与直

线上的深度像素点坐标之间符合二次曲线的特

性， 可以使用二分法的方式对深度图中处于该直

线上的所有像素点进行处理， 找出与特征点对应

的像素点。具体算法流程如图 12 所示。

需要注意的是二分法最终得到的像素点并不

一定是有效点， 共有以下两种情况：

1） 第一种情况是由于硬件问题导致深度测量

失效， 具体表现为深度图上有大量深度为 0 的像

素点。在理想的二次函数图像中， 处于极值点的

像素点很有可能因为测量失效不能进行重投影， 

图 11　对极几何原理

Fig. 11　Principle of epipolar geometry

图 10　恒加速运动模型

Fig. 10　Constant acceleration motion model
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二分法使用的点集中没有与特征点对应的像素点

存在。例如图 13（a） 中二次函数的极值点并不

存在。

2） 第二种情况是特征点对应的像素点经过位

姿偏移后移出了相机视野， 例如图 13（b） 中二次

函数图像只有不包括极值点的部分图像。二分法

使用的点集中同样没有与特征点对应的像素点

存在。

当出现上述两种情况时， 应该将特征点的深

度设为 0， 这表示该特征点在深度图对应位置像素

点的深度采集失效。由于两种情况有共性特点， 
最终二分法得到的像素点并非极值点， 投影误差

的内积远大于极值点对应内积。综述所述， 本文

引入自适应阈值
A2 +B2

B2 对上述两种情况进行判

断和处理， 向上取整。当 eTe <A2 +B2

B2 时， 该像

素点有效， 当 eTe >A2 +B2

B2 时， 将对应特征点的

深度设置为0。
对于深度有效的像素点U '=[ u'，v'，1] T

， 需要

使用位姿偏移TRD计算对应特征点的深度， 即

ì
í
î

p'=Z 'K-1U '，
P=TRDP '，

（20）

式中： Z '为像素点深度， K-1 为内参矩阵的逆， 最
终求得 P=[X，Y，Z，1] T

的 Z 即为特征点对应

深度。

上述处理过程建立在位移向量 t在不为零向

量的情况下， 当 t为零向量时， 式（18）将无条件成

立， 无法求解极线方程， 此时只能进行全深度图

的重投影。在实际使用中， t为零向量的情况很少

甚至不出现。

3　仿真分析

本文在搭载英特尔 Core i7-11700k 处理器， 
16 G 内存， 操作系统为 Ubuntu20. 04 的图形工作

站上进行实验， 使用公开数据集 TUM 来验证所

提出算法的定位精度、 稳定性、 鲁棒性及运行

效率。

3. 1　基于联合方法的边点剔除实验

为了获取边点剔除算法中构建数据点的最优

深度拓展倍数， 本文分别使用 50倍深度、 100倍深

图 12　基于二分法的极线搜索流程图

Fig. 12　Epipolar-line searching flowchart based on dichotomy

图 13　无效像素点的两种情况

Fig. 13　Two cases of invalid pixel
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度 以 及 250 深 度 数 据 在 TUM 数 据 集 的 序 列

Fr1_desk、 Fr1_desk2 以及 Fr2_xyz 中随机选取一

帧进行实验。对 3张图像进行ORB特征提取后的

图像以及深度图如图 14 所示。

观察图 14 可以发现， 桌面与地图或者凳子在

图像的连接线上存在大量的边点。本文分别使用

50倍深度、 100倍深度以及 250倍深度数据和特征

点图像坐标[ u，v ] T
组合构建三维数据点进行边点

剔除， 并使用基于 50倍深度的数据去除降采样进

行实验作为对照组。效果如图 15 所示。

对上述 3帧执行 10次边点剔除的平均耗时如

表 1 所示。

由图 15 以及表 1 可知， 使用降采样的数据进

行边点剔除的效果和不使用降采样的效果相近， 
但算法处理边点的耗时大幅减少， 在仅对关键帧

进行边点剔除的情况下可以较好地达成 VSLAM
的实时性要求。在 50倍深度的情况下本文提出的

算法较好地剔除了因桌子遮挡地面、 电脑显示器

遮挡桌面及桌面上物体而产生的误提取点。由于

Kinect 相机存在随着距离平方增长的随机跳变误

差， 深度倍数过高时， 远处的特征点容易因邻域

内奇异点数量过多而被误剔除， 例如图 15（c）和
图 15（d） 的第三行图像中， 桌子右上方的地面由

于距离相机较远， 在使用 100倍深度和 250倍的深

度数据进行聚类时， 地面上大量的第一类特征点

被误剔除。

3. 2　消融实验

由于CEP-SLAM算法加入了聚类操作， 因此

需要讨论其对算法运行时间的影响， 同时， 为了

验证深度调整与边点剔除算法分别对SLAM产生

的影响进行消融实验， 对比了 4 种算法： ORB-
SLAM2算法， 仅加入边点剔除的算法， 使用数据

耦合误差处理的算法， 本文提出的CEP-SLAM算

法。使用 Fr1_desk、 Fr1_desk2 以及 Fr1_xyz 数据

集分别进行 10次实验取平均值后， 对比绝对轨迹

误差的均方根（RMSE）、 关键帧数量、 平均跟踪时

间以及跟踪丢失次数， 实验结果如表 2 所示。

通过分析表 2 可知， 仅加入边点剔除算法在

Fr1_desk、 Fr1_desk2 以及 Fr1_xyz 数据集下的绝

对轨迹误差RMSE相比ORB-SLAM2分别降低了

3. 8%， 2. 3%和 4. 1%， 加入该算法剔除深度数据

的准确性受RGB图与深度图间位姿偏移影响较大

的边点， 提高算法的定位精度； 平均跟踪时间延

长了 14. 3%， 16. 7% 和 15. 8%， 这是由于加入边

点剔除算法后需要大量资源执行聚类， 同时因为

特征点数目的减少需更多关键帧确保跟踪顺利进

行， 导致跟踪耗时明显变长。单独使用深度调整

算法在上述数据集下的绝对轨迹误差RMSE相比

ORB-SLAM2 分 别 降 低 了 7. 0%， 4. 5% 和

3. 1%， 加入深度调整算法有效缓解了深度数据耦

合误差的产生与积累； 除Fr1_xyz因关键帧数量较

少外， 深度调整算法由于需要系统资源计算两次

深度调整导致平均跟踪时间延长了 9. 5% 和

4. 2%， 关键帧数量大致相同。在使用 CEP-
SLAM 算法时， 定位的绝对轨迹误差 RMSE 在各

数据下相比 ORB-SLAM2 分别降低了 8. 2%， 
6. 3% 和 6. 1%； 平均每帧的跟踪时间分别延长了

19. 0%， 16. 6% 和 21. 1%， 对 SLAM 的实时性造

图 14　ORB特征提取后的RGB图与深度图

Fig. 14　RGB image after ORB feature extraction and depth image

图 15　边点剔除效果对比

Fig. 15　Comparison of edge-point culling effects

表 1　单帧剔除耗时

Tab. 1　Single frame culling time consumption ms

数据集

Fr1_desk
Fr1_desk2
Fr2_xyz

50倍

52.17
83.79

100.73

50倍+DS
11.97
19.38
23.42

100倍+DS
11.92
19.24
23.34

250倍+DS
12.07
19.31
23.26
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成了一定的负面影响； 同时， 没有丢失跟踪现象， 
算法的定位精度与稳定性优于仅使用深度调整算

法或仅使用边点剔除算法。这是由于深度调整算

法在获取初始的深度值时， 边点的深度测量位置

可能因位姿偏移， 从一个物体的边上移到另一个

物体上， 导致还原出的三维坐标带有较大的误

差， 影响深度调整的准确性， 使用CEP-SLAM算

法可解决该问题， 增强跟踪的稳定性。

3. 3　多算法对比实验

本文分别在带有回环的Fr1_room、 快速旋转的

Fr1_rpy以及运动平稳并带有回环的Fr2_desk数据

集上进行实验， 使用 evo工具绘制了APE（Absolute 
Pose Error）误差随时间变化的曲线， 与ORB-SLAM2
算法进行对比， 以此验证本文算法在不同运动情况

下运行的鲁棒性、 稳定性和精度， 结果如图 16 所示。

分析图 16 可知： 本文所提 CEP-SLAM 算法

的APE误差的均方根RMSE、 平均数Mean、 中位

数 Median 以及峰值误差均低于 ORB-SLAM2 算

法。为进一步验证本文算法的各项性能， 本文算

法 在 Fr1_desk、 Fr1_desk2、 Fr1_xyz、 Fr1_rpy、 
Fr1_room以及Fr2_desk视频序列下运行 10次， 与
ORB-SLAM2， ORB-SLAM3， ORB-TEDM［22］以

及 Manhattan-SLAM 进行对比， 使用绝对轨迹误

表 2　消融实验效果对比

Tab. 2　Comparison of ablation experiment effects

数据集

Fr1_desk

Fr1_desk2

Fr1_xyz

算法

ORB‐SLAM2
Edge point culling
Depth adjustment

CEP‐SLAM
ORB‐SLAM2

Edge point culling
Depth adjustment

CEP‐SLAM
ORB‐SLAM2

Edge point culling
Depth adjustment

CEP‐SLAM

RMSE/cm
1.58
1.52
1.47
1.45
2.21
2.16
2.11
2.07
0.98
0.94
0.95
0.92

关键帧数量

104
116
106
119
121
134
124
136
47
52
44
46

平均跟踪时长/s
0.021
0.024
0.023
0.025
0.024
0.028
0.025
0.028
0.019
0.022
0.019
0.023

跟踪丢失次数

2
0
1
0
1
0
0
0
0
0
0
0

图 16　定位误差变化趋势对比

Fig. 16　Comparison of positioning error trends

624



（总第 217 期） 基于RGB-D数据耦合误差处理的CEP-SLAM（李林其等）

差（ATE）的均方根 RMSE 以及中位数 Median 的 10次平均值进行比较分析， 结果如表 3 所示。

由于 ORB-TEDM 算法并未公开源码， 所以

本文直接使用论文中现有的 RMSE 数据。分析

表 3 可知： 与 ORB-SLAM2 算法相比， 除了运动

极其缓慢， 且深度图有大量的深度空洞区域导致

部分特征点被误剔除的 Fr2_xyz 外， 本文提出的

CEP-SLAM 在大部分运动情况下的绝对轨迹误

差（ATE）的均方根RMSE和中位数Median更低， 
RMSE 在 各 个 数 据 集 下 分 别 降 低 了 8. 2%， 

6. 1%， 6. 3%， 20. 1%， 13. 6%和 14. 3%； 中位数

Median 在 各 个 数 据 集 下 分 别 降 低 了 7. 1%， 
4. 1%， 6. 5%， 12. 1%， 28. 3%和23. 3%。

为了更加直观地观测轨迹误差， 本文使用

TUM 数据集自带的轨迹误差绘制函数将算法估

计的轨迹与真实轨迹的对比投影到 x⁃y坐标轴上， 
并绘制估计轨迹与真实轨迹的差值， 效果如图 17 
所示。

观察图 17 可知， 本文提出的 CEP-SLAM 算

法通过加入恒加速运动模型、 剔除边点、 处理

RGB-D 数 据 耦 合 误 差 等 模 块 ， 有 效 提 高 了

VSLAM的定位精度， 估计轨迹与实际轨迹相近。

4　结 　论

本 文 基 于 ORB-SLAM2 框 架 提 出 了 改 进

RGB-D 相机数据耦合方式的 CEP-SLAM 算法。

通过使用特征点深度图邻域内点跨物体以及邻域

形状的特性剔除深度误差较大的边点； 使用恒加

速运动模型来设置每个待跟踪帧的初始位姿； 经
过两次位姿优化逐步对特征点的深度观测数据进

行调整， 有效提高了算法的定位和建图精度。基

于 TUM 公共数据集与各类 VSLAM 算法进行对

表 3　各算法绝对轨迹误差对比

Tab. 3　Comparison of absolute trajectory errors among various algorithms cm

数据集

Fr1_desk
Fr1_xyz

Fr1_desk2
Fr1_rpy

Fr1_room
Fr2_desk
Fr2_xyz

ORB‐SLAM2

RMSE
1.58
0.98
2.21
2.24
4.57
0.91
0.36

Median
1.13
0.73
1.69
1.32
4.03
0.86
0.32

ORB‐SLAM3

RMSE
1.65
1.03
2.26
2.32
6.31
0.95
0.41

Median
1.16
0.74
1.74
1.37
4.43
0.88
0.35

ORB‐TEDM

RMSE
1.40
0.90
2.10
2.00
4.60
0.86
0.40

Median
-
-
-
-
-
-
-

Manhattan‐SLAM

RMSE
2.75
1.04
4.47
4.11
12.4
2.92
0.66

Median
2.17
0.81
3.81
2.81
11.2
2.13
0.59

CEP‐SLAM

RMSE
1.45
0.92
2.07
1.79
3.95
0.78
0.38

Median
1.05
0.70
1.58
1.16
2.89
0.66
0.33

图 17　轨迹投影与误差

Fig. 17　Trajectory projection and error
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比实验， 结果表明本文所提算法具有更高精度、 
更好的稳定性和鲁棒性。

由于深度图不能和RGB图进行特征匹配从而

优化获得更准确的位姿， 深度数据仍存在一定的

耦合误差， 该误差在跟踪脆弱的情况下会对算法

产生较大的负面影响； 同时， 引入聚类算法增大

了计算开销， 小幅延长了算法的跟踪耗时。如何

对深度图的位姿进行优化以进一步提高深度观测

数据的可靠性， 在满足算法实时性需求的前提下

将边点剔除， 加强算法在存在深度空洞位置边点

剔除的可靠性， 是今后的主要研究方向。
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