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基于 RGB-D 图像的三维同步定位与建图研究 

胡凌燕 1，曹禄 1，熊鹏文 1*，辛勇 2，谢泽坤 1 
(1. 南昌大学信息工程学院，南昌 330031；2. 南昌大学理学院，南昌 330031) 

摘要：针对移动机器人三维同步定位与建图过程中机器人位姿误差累积问题，提出了一种位姿全局

优化方法提高机器人定位精度和建图质量。该方法在帧到帧配准模型的视觉里程计的基础上，通过

基于图像匹配的闭环检测来增加机器人位姿间的约束，在构建位姿图过程中采用局部回环结合随机

大回环策略提高位姿优化效率，最后采用 g2o (general graph optimization)算法对机器人位姿进行全

局优化。此外，提出了一种关键帧选取方法，以减少系统计算资源及内存空间的消耗。实验结果表明，

该方法在运动轨迹 3.96 m 的情况下均方根误差仅为 8.7 mm，并能准确构建出室内场景的三维地图。 
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3D Simultaneous Localization and Mapping Based on RGB-D Images 

Hu Lingyan1, Cao Lu1, Xiong Pengwen1*, Xin Yong2, Xie Zekun1 

(1. School of Information Engineering, Nanchang University, Nanchang 330031, China; 

2. School of Sciences, Nanchang University, Nanchang 330031, China) 

Abstract: To reduce the accumulated pose error of robots during the three-dimensional simultaneous 

localization and mapping, a global optimization method is proposed to improve the positioning accuracy 

and the quality of the map. This method, which is based on the visual odometry of the frame and frame 

registration model, adds the pose-constraints by closed-loop detection based on image matching.   Local 

loop is combined with random loop to improve the optimization efficiency. The general graph optimization 

algorithm is used to globally optimize the robot poses. A key-frame selection strategy is also proposed to 

decrease the consumption of the computing resources and memory footprint. The experiment results show 

that this method can reduce the root mean square error to only 8.7mm with a 3.96 m path and generate 3D 

map of indoor scenes accurately. 

Keywords: SLAM; visual odometry; loop-detection; key-frame; general graph optimization 
 

引言1 

同步定位与建图是移动机器人自主导航的基

础，也是其真正实现自主化工作的前提条件，其要

                                                        
收稿日期：2016-08-26      修回日期：2016-12-13; 
基金项目：国家自然科学基金(61563035, 81501560, 
61662044, 61663027)； 
作者简介：胡凌燕(1978-), 女, 江西, 博士 , 教授 , 
研究方向为机器人控制算法、网络控制系统; 曹禄

(1992-), 男, 江西, 硕士生, 研究方向为移动机器人

视觉 SLAM；熊鹏文(通信作者 1987-)，男，江西，

博士，讲师，研究方向为机器人传感与控制技术。 

求移动机器人从某一未知位置开始移动，在移动的

过程中根据传感器对环境的观测构建增量式地图，

同时利用已构建的地图实现自身的定位[1-2]。 

在同步定位与建图中最常用的方式利用激光

测距仪获得的深度点云来构建环境模型，然而这类

范围传感器大多价格昂贵且比较笨重。由于 Kinect

相机能够方便、廉价、快速地获取环境的 RGB-D

信息，近年来将 Kinect 应用于机器人同步定位与

1
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建图已取得了大量研究成果。文献[3]提出了一种

利用卡尔曼滤波算法根据 RGB-D 数据进行快速视

觉里程计和三维地图创建的方法，该方法可以实现

地图的在线更新，具有较好的实时性，然而，该方

法存在线性化误差，且数据关联一旦出错容易导致

结果不收敛。文献[4]提出一种室内环境中的三维

地图构建算法，该算法由于采用了 GPU 加速，具

有较高的运行效率且能够实现三维地图的构建，但

效果欠佳且没有给出机器人的运动轨迹信息。

Endres等人[5]提出了一种利用 g2o算法对基于稀疏

特征点匹配方式估计出的机器人位姿进行优化的

方法，该方法能够实现较高的定位精度和全局一致

性地图，该方法在开始阶段效果较好，然而随着图

像数量逐渐增长，导致运算效率较低。 

针对上诉研究现状，本文主要开展了基于图优

化的三维视觉 SLAM 方法研究。针对移动机器人

位姿误差累积问题，在视觉里程计的基础上通过基

于图像匹配的闭环检测方法增加帧间位姿约束，然

后采用 g2o 图优化算法对机器人位姿进行优化。针

对闭环检测过程中随着图像数量增长导致运算效

率低下的问题，采用局部回环结合随机大回环策略

以提高位姿优化效率。最后，通过实验验证了本文

方法的有效性和可行性。 

1  系统框架 

本文提出的室内环境下移动机器人三维同步

定位与建图系统框架如图 1 所示，可以看出系统主

要分为 5 部分，概括如下： 

1) Kinect 标定与数据配准。通过对 Kinect 标

定得到相机参数，然后根据相机参数将深度图配准

到彩色图便可得到空间场景每一点的颜色信息和

位置信息，进而便能生成三维彩色点云。 

2) 视觉里程计包括特征提取与匹配和位姿估

计两个部分。首先通过图像特征提取与匹配来分析

连续的图像序列，然后根据特征匹配结果通过位姿

估计来估计机器人自身的位姿变化，最后根据累积

的位姿变化计算机器人当前位置和朝向。 

3) 闭环检测。采用图像匹配的方法，当前图

像通过局部回环检测和随机回环检测与之前图像

序列进行匹配，然后根据匹配结果判断是否发生

闭环。 

4) g2o 优化。以机器人的位姿作为节点、帧与

帧之间的位姿关系为边来构造位姿图，然后采用

g2o 优化算法对机器人位姿进行全局优化。 

5) 轨迹和地图生成。将优化后的机器人位姿

累加起来，得到机器人运动轨迹；根据优化后的帧

间位姿关系进行点云拼接，构建 3 维点云地图。 

 

图 1  三维同步定位与建图系统框架 
Fig. 1  General framework of the 3D SLAM system 

2  视觉里程计 

2.1 特征提取与匹配 

特征提取的一般步骤为：构建尺度空间、检测

特征点、为特征点分配方向、最后生成特征点描述

子。目前最常用于图像特征提取算法主要有 SIFT[6]、

SURF[7]、ORB[8]。经综合考虑为获得稳定性、实

时性更好的特征点提取结果，本文采用具有旋转不

2
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变性且速度较快的 ORB 算法提取图像特征点。 

提取特征点后，下一步便是匹配图像特征点。

因为生成的特征描述子为高维的特征向量，在分别

对两帧图像提取 ORB 特征点并生成描述子后，便

得到两组高维的特征向量。采用 BF(Brute Force)

匹配算法实现帧间特征点快速高效匹配，其算法思

想是采用特征向量间的欧式距离来作为两帧图像

特征点的相似性衡量：假设两帧待匹配图像的

ORB 特征点集合分别为 X 和 Y，其欧式距离可以

描述为： 

2

1

( , ) ( )
d

i i
i

D X Y X Y X Y


            (1) 

其欧式距离值越小表示特征点相似度越高，为

了提高正确匹配率，需要对 BF 算法匹配的特征点

进行筛选。初步筛选的准则是：求出所有的匹配点

对中的最小欧式距离，然后去掉其中大于最小距离

k 倍(本文 k=4)的匹配。为了进一步提高正确匹配

率，采用随机采样一致性算法(RANSAC)剔除误匹

配点，得到最终用于计算机器人位姿的匹配点对，

特征匹配结果如图 2 所示。 

 

图 2  特征匹配结果 
Fig. 2  Feature matching results 

2.2 位姿估计 

假设图 2中左图和右图分别为 t1和 t2时刻采集

到的两帧图像 1F 和 2F ，经过随机采样一致性

(RANSAC)算法剔除误匹配点后最终获得了两组

一一对应的特征点，然后结合深度信息根据相机标

定结果求得其对应的两组三维空间点集 P Q和 ： 

1 2 1

1 2 2

{ , , }

{ , , }
n

n

P p p p F

Q q q q F

 

 




 

为了求得 t1 和 t2 时刻机器人的相对姿态以估

计机器人的运动，定义一个旋转矩阵 R 和偏移矢

量 t，使得： 
, n nn q Rp t                          (2) 

然而由于实际当中误差无法避免，上式难以

严格成立，因此可通过 ICP(iterative closest point)

算法[9]求最小化误差来求解 R 和 t： 

2

2,
1

1
min ( )

N

i i
R t

i

q Rp t
N 

                  (3) 

以图 2 为例，经过特征提取与匹配得出两组一

一对应的特征点后，结合深度信息得出两组一一对

应的三维空间点集，最后通过 ICP 算法求得旋转向

量 R 和偏移向量 t： 

 0.034, 0.082,0.002R     

 0.631, 0.093,0.003t     

其中：偏移向量 t 表示相机从 t1 时刻到 t2 时刻向右

移动了 0.631 m，向上移动了 0.093 m，向后移动了

0.003 m；旋转向量 R 表示相机从 t1时刻到 t2 时刻

绕向量  0.034, 0.082, 0.002  逆时针旋转的弧度

2 2 2 0.088x y zR R R R rad    。 

3  机器人位姿全局优化 

3.1 关键帧 

由于 Kinect 以 30 fps 的速率采集图像，随着

时间的推移，图像规模迅速增长。如果对每一帧图

像估计的位姿进行优化将大大增加了系统的计算

量以及耗费内存空间，制约了系统的实时性。因此，

需从 Kinect 采集的图像序列中选取一部分代表性

图像作为关键帧，最后只对关键帧估计的位姿进行

优化。 

本文采用基于视觉内容的关键帧选取方法，通

过计算图像间的相似度来决定是否提取当前时刻

图像作为关键帧。相似度超过一定阈值的图像可以

看成是同一场景的成像，则丢弃该帧图像；反之，

当相似性小于该阈值时，对应位置的场景图像被保

存为关键帧。具体做法是，当前帧和上一关键帧在

进行图像匹配时，若匹配点数较少，说明两帧图像

相似度较低，则将当前帧作为新的关键帧。若匹配

3
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点数较多，说明两帧图像比较相似，则丢弃当前帧。 

图像间的相似度可定义为匹配特征点占总特

征点的比例：设 kf 为上一时刻定义的关键帧，则

下一关键帧 1kf  的选取规则定义如下： 

1 arg min{ ( , ) , }

2
( , )

k t k
t

t k
t k

f S f f P i t m

N
S f f

N N

   




≤

    (4) 

其中：t 为当前帧的时刻；S 表示图像间的相似性

度量函数；P 为设定的相似度阈值； t kN N， 分别

表示图像 ft 和 fk 经 ORB 算法提取的特征点数；N

为两帧图像的匹配特征点数；m 定义为关键帧的最

大帧数间隔阈值，如 m=i+30，其作用在于保证关

键帧的分布尽可能覆盖整个场景，因为机器人在实

际运动中，周围场景的外观变化可能很小，这将导

致机器人长时间内失去对场景的关键帧描述。 

3.2 闭环检测 

闭环检测是指检测移动机器人是否回到之前

已经遍历过的场景，这对消除机器人位姿累积误

差、提高定位精度具有重要作用。文献[10]采用基

于词袋模型的方法由于存在图像集训练聚类过程，

实现起来较为复杂和耗时。文献[11]基于图像匹配

的闭环检测要求将当前帧图像与之前所有帧一一

进行匹配，该方法在开始阶段效果较好，随着时间

推移，需要匹配的图像数量逐渐增长，导致闭环检

测所需的时间越来越多。 

本文在文献[11]的方法基础上做的一点改进

是，闭环检测时将当前帧与之相临近的前 k 个关键

帧进行匹配，这种回环称为局部回环，每发现一个

成功回环，则在优化图中增加一条边。此外，为了

增加回环数量也即增加机器人位姿间的约束，在之

前获取的关键帧序列中随机取 l 个，将其与当前帧

进行匹配，检测闭环与否，这种回环称为随机回环。

为了判断闭环成功与否，需要对图像进行匹配及运

动估计：若两帧图像匹配点数较多且运动较小，说

明该两帧图像内容相似且所对应场景相隔很近，此

时闭环成功，则在优化图中增加一条边；若两帧图

像匹配点数较少或运动较大，说明闭环失败。为此，

本文定义了一个估计帧间运动大小的度量值 E，它

是位移和旋转的 2 范数加权和，当其小于某一阈值

时即表示两帧图像所对应场景相隔很近，其计算方

法如下： 
 1 22 2

( , , )E k t k                    (5) 

其中：k1，k2 为位移值和旋转角的权重；t 为对两

帧图像进行运动估计时得到的偏移向量；而 ψ，θ

和 φ表示帧间运动的旋转欧拉角。 

通过合理地分配权重值 k1 和 k2 可使得闭环检

测的判断更加有效。事实上由于 Kinect 的视角较

小，相机旋转带来的场景图像变化通常比相机平移

时更快，本文根据实际经验，位移值的权重 k1 设

为 0.3~0.4，旋转角的权重 k2 设为 1。 

结合关键帧的闭环检测步骤如下： 

Step 1：初始化关键帧序列 F，并将第一帧定

义为关键帧放入 F。 

Step 2：对于新来的一帧 I，将 I 与 F 中最后一

帧进行特征匹配。若满足关键帧选取条件，则将 I

定义为新的关键帧并插入到 F 末尾。 

Step 3：局部回环检测。将 I 与 F 序列末尾 k

个关键帧分别进行图像匹配并估计运动大小 E。有

以下几种可能性，若满足闭环条件，则在优化图里

增加一条边。 

 若 errorE E ，表示运动太大，意味着两帧

相隔距离较远，不是同一场景图像则不能构成回环； 

 若 keyS S ，表示图像匹配点数太少，图

像差异较大，也不是同一场景图像，不能构成回环； 

 其它情况，只有图像匹配成功且两帧相隔

较近，此时满足闭环条件，在优化图里增加一条边。 

Step 4：随机回环检测。在 F 序列中随机取 l

个帧，与 I 进行图像匹配与运动估计。若满足闭环

条件，则在优化图里增加一条边。 

3.3 图优化 

同步定位与建图问题的实质是对移动机器人

位姿估计问题。本文采用图优化方法处理，将同步
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定位与建图问题构建成一个优化问题，最后采用

g2o(general graph optimization)算法[12]对机器人位

姿进行优化。添加回环后的位姿示意图如图 3 所示，

其中蓝色实线表示的是视觉里程计中通过相邻帧间

匹配得到的约束，红色虚线表示的是闭环检测中通

过局部回环和随机回环添加的不相邻帧间约束。 

 

图 3  位姿示意图 
Fig. 3  Schematic diagram of poses 

x 代表移动机器人的位姿；T 为通过帧间匹配

得到的位姿约束，x 和 T 都可用 4×4 姿态矩阵表示。 

3 3 3 1,
0 1

def R t
x T   

  
 

                       (6) 

其中：R 是一个 3×3 的正交旋转矩阵；t 是一个 3×1

的平移向量。 

假设第 i 帧和第 j 帧的移动机器人位姿分别为

ix 和 jx ，可以求得一个变换矩阵 ijT


，有： 

iji jx T x


                             (7) 

此外，还可以通过第 i 帧到第 j 帧图像间的运

动关系得到对应的观测变换矩阵 ijT 。理论上，估

计值 ijT


和观测值 ijT 应该相等，不过实际上存在一

定的误差，用误差函数 ( )ij i j ije x ,x ,T 描述估计值和

观测值之间的误差： 

( , , ) ( , )ij i j ij ij ij i je x x T T T x x


               (8) 

在 SLAM 过程中，每一次进行位姿估计时都

产生了这个误差。图优化方法的思想就是使这些误

差的平方和最小，从而减小 SLAM 过程中机器人

位姿的累积误差。求误差的平方和最小问题可以转

化为求解优化函数 ( )F x ： 

,

( ) ( , , ) ( , , )T
i j ij ij i j ij

i j

F x e x x T e x x T       (9) 

其中： ij 表示位姿误差信息矩阵。因此，求解移

动机器人轨迹最优问题便转化为求解使 ( )F x 值为

最小时的机器人位姿集 X ： 

arg min ( )
x

x F x                        (10) 

在 SLAM 中该图优化问题是一个非线性最小

二乘问题，对于这一优化问题，我们采用 g2o 算法

进行求解，使用 g2o 进行优化流程： 

1) 选择优化图中节点和边的类型，确定其参

数化形式(本文为 6 自由度下的 4 4 姿态矩阵)； 

2) 根据视觉里程计和闭环检测环节得到的位

姿和位姿约束，往优化图中加入实际的节点和边； 

3) 选 择 某 一 初 值 ， 使 用 高 斯 牛 顿 法

(Gauss-Newton)开始迭代； 

4) 在每一步迭代中，计算对应于当前估计值

的雅可比矩阵和海森矩阵； 

5) 求解稀疏线性方程得到梯度方向； 

6) 回到第 3 步，继续用高斯牛顿法进行迭代，

若迭代结束则返回优化值。 

4  实验结果及分析 

4.1 实验平台 

本文的实验平台主要分为数据采集端和数据

处理端两部分。其中数据采集端为 RGB-D 图像传

感器 Kinect 和移动机器人如图 4 所示，Kinect 的图

像分辨率为 960 540 (分辨率可选)，帧率 30 fps，

视角大小为垂直 43°，水平 57°。数据处理端为一

台 MaiⅡ笔记本电脑，配置主频 2.9 GHz 的 I7 处理

器，内存 8 G，操作系统为 Ubuntu14.04。 

 

图 4  移动平台 
Fig. 4  Mobile platform 
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4.2 定位测试对比实验 

将 Kinect 和笔记本安放在移动机器人上，设

定机器人以 0.15 m/s 的线速度向前移动一段距离

后，再以 0.26 rad/s(15°/s)的角速度向右沿着直角转

弯，实际测得机器人向前移动了 1.96 m，然后向右

移动 2 m。实验中，分别采用本文位姿全局优化方

法和视觉里程计方法进行定位测试对比实验，得到

本文方法估计轨迹、视觉里程计轨迹和测得的真实

轨迹如图 5。 

 

图 5  小车定位估计结果对比 
Fig. 5  Comparison of location estimation results 

通过对比实验可以看出，在刚开始时两者定位

效果均较好，然而随着时间推移，经视觉里程计得

到的轨迹存在较大的漂移，累积误差较大，而经位

姿全局优化后的轨迹均保持较好的定位效果。由此

对比实验结果表明，本文所提出的位姿全局优化方

法能够有效地提高机器人定位精度。 

图 6 是机器人在此移动过程中，采用本文方法

提取的 387 个关键帧所估计的轨迹和真实轨迹之

间的误差情况，如图 6 所示均方根误差为 8.7 mm。 

图 6 中的误差峰值出现在机器人向右直角拐

弯时刻，这是由于相机旋转带来的场景图像变化通

常比相机平移时要快，在图像特征提取与匹配时特

征点误匹配数较多，所以导致后续的机器人位姿估

计误差较大。另外，对比误差较大时刻和误差较小

时刻分析可知，当场景图像中白墙部分较多时误差

较大，这是由于图像中白墙部分特征点较少且匹配

时容易出错。 

 

图 6  均方根误差 
Fig. 6  RMSE error 

4.3 实际场景同步定位与建图对比实验 

本文以实验室为实际场景，分别采用本文方法

和只基于相邻帧间配准方法进行同步定位与建图

实验。其中图 7 和图 8 分别为不同视角下经全局位

姿优化方法和只基于相邻帧配准方法所构建的 3

维点云地图。图中间的彩色线条是估计的机器人移

动轨迹，而其中的黑色区域表示的是未知区域，这

是由于 Kinect 视角范围有限，无法得知该区域的

颜色信息和深度信息，Kinect 在建图过程中，机器

人仅沿着实验室中间过道移动了一圈，因此无法得

知实验室中间座位附近的环境信息。 

 

图 7  不同视角下经全局位姿优化后的 3 维点云地图 
Fig. 7  3D map optimized by g2o 
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图 8  不同视角下基于相邻帧配准模型的 3 维点云地图 
Fig. 8  3D map based on adjacent frame registration 

从图 7 效果看，所建地图具有较好的全局一致

性，这是因为机器人位姿经全局优化后误差得到了

有效降低，因此匹配精度较高。从图 8 可以看出，

机器人移动过程中所构 3 维点云地图产生明显弯

曲，这是因为进行点云拼接时后续的位姿依赖着前

面的位姿，想要保证点云图拼接得准确，必须要保

证每次匹配都精确无误，而这恰恰是仅通过相邻帧

间配准模型难以实现的。 

5  结论 

本文提出的机器人位姿全局优化方法，有效地

解决了机器人同步定位与建图过程中位姿误差累

积问题。在基于帧间配准的视觉里程计基础上，采

用了局部回环结合随机大回环策略增加了帧间位

姿约束，最后采用 g2o 优化算法对机器人位姿进行

全局优化。实验结果表明，该方法能够有效地提高

机器人定位精度和建图质量。由于机器人在实际运

动中，Kinect 采集的彩色图像可能存在特征点数很

少以及深度图像数据未知的情况，这会导致机器人

自主定位失效。因此，为了提升在复杂环境下、远

距离同步定位与建图性能，下一步将融合 IMU 惯

性传感器进行研究。 
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