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摘要摘要：：针对ORB-SLAM系统中求解相机位姿存在随机性而引起定位精度不稳定的问题，提出一种

基于特征点窗口化匹配和解析 ICP的改进位姿求解算法，构建移动机器人ORB-SLAM系统。通过

对提取的特征点进行窗口化，在保证选取良好特征点匹配的同时提高匹配效率；利用具有解析解

的 ICP算法求解相机位姿避免迭代，选取误差最小的窗口位姿求解结果进行光束法平差优化，以

减小局部信息丢失或误匹配引起的位姿误差。结果表明：改进算法能够提高相机轨迹求解精度，

轨迹误差相比ORB-SLAM2和ORB-SLAM3平均减少30%以上，并可以降低相机跟踪失败的概率。
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0　引言　引言

自动驾驶无人车、移动机器人和无人机等智

能设备逐渐走进社会，为人们的生产生活提供便

利
[1-2]

。自主导航控制是智能机器人的核心技术之

一，同时定位与建图(SLAM)是该领域的研究热

点
[3-4]

。视觉传感器具有成本低、信息丰富的优点，

视觉 SLAM 已成为智能机器人领域的重要研究

方向
[5-6]

。

视觉SLAM算法根据对图像信息利用方式的

不同分为直接法和特征法
[7-9]

。典型的直接法研究

包 括 LSD-SLAM(large-scale direct monocular 

SLAM)
[10-11]

、 SVO-SLAM(semi-direct monocular 

visual odometry SLAM)
[12]
、 DSO-SLAM(direct 

sparse odometry SLAM)
[13]
等，基于特征的典型方

法有MonoSLAM(real-time single camera SLAM)
[14]
、

PTAM-SLAM(parallel tracking and mapping 

SLAM)
[15]
、 ORB-SLAM(oriented fast and rotated 

BRIEF SLAM)
[16]
等。直接法具有效率高、对特征

缺失区域不敏感的优势，但是对相机参数和曝光

敏感，并且在相机快速运动时容易出现丢失。相

反，特征法具有对光照鲁棒性强、可重复性强、

可区别性高的优势
[17-18]

，在实际中得到了更广泛的

应用。

ORB-SLAM是一种应用广泛的特征法，该系

统在前端、后端、回环检测和建图均围绕ORB特

征完成，拥有很好的实时性。为了解决 ORB-

SLAM系统相机单一且精度低的问题，文献[19]提

出了ORB-SLAM2系统，该系统包括视觉里程计

与回环检测的词袋字典模型，实现实时的回环检

测与高鲁棒性的重定位。为了提高定位精度与效

率，文献[20]在ORB-SLAM2的基础上使用图像强

度进行特征匹配，提出了Direct-ORB-SLAM，提

高了系统的精确性。文献[21]在提取特征时融合线

特征，对ORB-SLAM2系统进行改进，降低了在

特征少的环境中跟踪丢失的概率。文献 [22]在

ORB-SLAM2系统的基础上，提出重复运动检测

算法来修改关键帧选择部分，以提高整个系统的

实时性能以及定位精度。文献[23]提出了 ORB-

SLAM3 系统，能够利用 IMU 信息提高系统精确

度，并引入多地图复用来维护全局地图以减少跟

踪丢失的情况。

ORB-SLAM具有鲁棒性高、实时性强、定位

精度好、适用相机种类丰富等优点，但由于其相

机位姿求解采用的EPnP方法需要通过控制点建立

新坐标系进行坐标变换，并且与相机模型耦合，

依赖相机模型导致稳健性差，算法精度不稳定，

在跟踪过程中容易发生跟踪失败，而一旦跟踪失

败则需重新建立子地图，再融合生成全局地图，

精度会大大下降。

对此，本文提出一种改进的 ORB-SLAM 系

统，通过基于特征点的窗口化匹配和具有解析解

的迭代最近点(ICP)算法求解相机位姿，避免随机

性的同时，提高匹配效率；选取误差最小的窗口

化 位 姿 求 解 结 果 进 行 光 束 法 平 差 (bundle 

adjustment，BA)优化，提高系统整体的位姿估计

精度。

1　系统结构框架　系统结构框架

1.1　　系统概述系统概述

视觉SLAM系统一般通过视觉传感器读取数

据，然后经过前端视觉里程计、后端非线性优化、

回环检测和建图完成定位和地图的构建。

本文构建的实时ORB-SLAM系统结构如图 1

所示。跟踪线程中蓝色虚线方框表示改进的相机

位姿求解模块，通过窗口化求解相机位姿，缓解

传统方法耗时长和易陷入局部最优的问题，提高

相机位姿的求解效率和估计精度。

1.2　　跟踪跟踪

跟踪线程通过一系列的RGB图像和深度图定

位到相机位置。一开始追踪线程获取数据输入到

视觉同时定位与建图(visual SLAM，V-SLAM)系

统，跟踪线程对图像进行角点提取与描述子计算，

•• 2033
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组成图像中的ORB特征点。

为了提高匹配效率，将特征点按区域进行窗

口划分，计算每个特征点的二进制距离和方向向

量，并赋予每个特征点匹配半径，然后进行匹配。

根据特征点匹配的情况、特征点对应深度图像中

像素是否具有深度和上一帧特征点经过旋转平移

变换后与当前帧特征点的误差代价，选择合适的

窗口区域进行相机位姿求解，对求解的相机位姿

进行BA优化，最终若满足映射线程处于空闲状态

且已通过最少帧数、已通过最大数量帧且没有添

加关键帧或内点数量不够三个条件之一，则将当

前帧作为关键帧，把其传给局部建图模块。

1.3　　局部建图局部建图

局部建图线程首先处理由跟踪线程选择的关

键帧，并使用BA进行局部调整，然后将新的关键

帧和地图点插入到当前地图，最后剔除多余地图

点和关键帧。剔除地图点主要包括：①在后面的

图像帧中无法匹配的地图点；②投影通过三角化

计算处于低视差的地图点；③重投影误差太大的

地图点。

1.4　　回环检测回环检测

回环检测线程通过 DBoW2(bags of binary 

words for fast place recognition in image sequences)
[24]

检测关键帧和地图之间的公共区域，如果检测到

区域属于活动地图的一部分，则回环检测线程将

会执行回环校正，使活动地图形成一个闭环；如

果检测到的区域属于2个不同的地图，则将2个地

图拼接成一个地图，拼接得到的地图成为新的活

动地图。最后进行全局优化以进一步细化整个

地图。

1.5　　地图集地图集

地图集
[25]
由不连接的几乎无限数量的地图组

成，每个地图都拥有自己的关键帧、地图点、

共视图和生成树。地图集还包含一个所有地图

的唯一DBOW2识别数据库，存储着地图中任何

关键帧的所有信息。因此，可以进行多地图的

拼接，在跟踪丢失以后可以对现存的地图和历

史地图进行融合、匹配，然后对活跃地图进行

更新。

2　改进位姿估计算法　改进位姿估计算法

针对ORB-SLAM中的跟踪线程，提出一种改

进的位姿估计算法，包括特征点窗口化匹配和解

析 ICP算法，以提高计算效率和减小位姿估计误

差，相机位姿求解策略如图2所示。

2.1　　特征点窗口化匹配特征点窗口化匹配

ICP算法在匹配点集时以点对距离最短为目

标在 2个点集中寻求一一对应的匹配，导致大量

的错误匹配点对并且匹配效率低，初值选取不合

适算法陷入局部最优，不能达到求解最优结果。

为了在保证匹配准确率的同时提高匹配效率，本

文提出一种窗口化的特征点匹配方法，将特征点

划分到不同的窗口，如图 3所示，窗口是指划定

特征点的界限。

Depth

ORB特
征提取

局部地
图跟踪

关键帧
判断

特征点窗
口化匹配

解析解
ICP

插入关键
帧和地图

剔除
关键帧

局部BA

全局BA检测候
选帧

优化
必要图

回环检测

活跃
地图

非活跃
地图

位姿更新

RGB

跟踪线程

局部建图

回环检测与地图融合

地图集
BA误差代

价判断
关
键

帧

Astra Pro
/TUM

计算
Sim3/SE3

DBOW2
关键帧
数据

图1 系统结构图

Fig. 1 System structure diagram
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匹配过程如下。

步骤 1：对获取的上一帧和当前帧RGB图像

提取特征点。根据特征点数量和图像长高比对特

征点进行窗口划分，取上一帧和当前帧中数量少

的特征点，记为m，则图像的分割线总数为m/50

向下取整，记为n。

(1) 若图像长高比大于 1，则以图像的长边优

先进行窗口划分，纵向分割线数=n/2 向上取整，

横向分割线数=n/2向下取整；

(2) 若图像长高比小于等于 1，则以图像的高

边优先进行窗口划分，纵向分割线数=n/2向下取

整，横向分割线数=n/2向上取整。

根据横纵分割线条数，将图像中的特征点按

窗口进行划分。

步骤2：为了增强特征点的旋转不变性，通过

灰度质心法
[26]
实现对特征点方向一致性检测。在

已划分窗口内以特征点为圆心，r为半径取虚线内

图像，设图3某个虚线圆中的图像为A，像素灰度

值 I(x, y)定义图像A的矩阵为

mpq = ∑
xyÎA

xp yq I(xy)pq ={01} (1)

设m10为图像 x方向的加权和，m01为图像 y方

向的加权和，m00为图像所有像素灰度值的加权

和，通过矩阵可以求出图像A的质心：

C =(m10 ///m00, m01 /m00 ) (2)

连接图像A的几何中心O与质心C，得到方向

向量OC，即可得出特征点的方向角度为

θ= arctan(m01 /m10 ) (3)

当图像发生旋转时，由于质心和圆点的相对

位置不会改变，因此，特征点方向角度亦不会改

变，根据特征点方向角度特性进行误匹配的剔除。

上一帧
RGB图像

当前帧
RGB图像

当前帧
深度图像

存在特征点
深度信息

上一帧
深度图像

特征点窗
口化匹配

ICP位姿
估计

特征匹配
验证点

代价误差
选取

BA优化

相机位姿

存在未
检测的块

是

是

否

否

图2 相机位姿求解流程图

Fig. 2 Flow chart of camera pose solving

图3 特征点匹配

Fig. 3 Feature point matching
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步骤3：当图像发生旋转后，传统二进制描述

子的提取方法对图像描述子的提取规则将不统一。

本文在特征点经过旋转不变性剔除后，对粗匹配

特征点所在的圆进行旋转，将方向向量OC与水平

方向对齐，即将图 3中 α角和 β角化为 0，再进行

二进制描述子的提取，通过对二进制描述子的筛

选得出初始匹配结果。

步骤 4：以初始匹配好的特征点为中心设定

31像素×31像素的窗口，剔除窗口内除汉明距离

最小以外的匹配点对，得到最终匹配点对，为后

续相机位姿求解提供基础。

2.2　　解析解析 ICP求解相机位姿求解相机位姿

传统 ICP算法在求解相机位姿时需要通过迭

代直至变换矩阵差达到设定的阈值而停止，但由

于每次匹配的特征点数量不同，该方法会因固定

阈值过小而降低位姿求解效率和因阈值过大而降

低位姿求解精度。

改进的 ICP算法利用特征点窗口化匹配将相

机位姿的迭代求解转化为解析求解，即通过SVD

分解对目标函数进行变换，避免了设定阈值迭代

求解。改进的 ICP求解相机位姿过程包括：仅与

欧式变换R，t有关的误差函数构建、旋转矩阵与

平移矩阵求解、误差求解和BA优化。

(1) 误差函数构建

对窗口化的特征点进行深度信息的检测，若

深度信息缺失则选择新窗口进行检测，若深度信

息不缺失，根据本组窗口建立仅与欧式变换R，t

有关的误差函数，设一组匹配好的3D点为

P ={p1, p2,⋯, pn }, P' ={p'1, p'2,⋯, p'n } (4)

则存在一个变换矩阵R和 t，使式(4)匹配好的

3D点存在变换关系：

∀i, p i =Rp'i + t (5)

定义经过式(5)变换后的第 i对点的误差项：

ei = p i - (Rp'i + t) (6)

基于式(6)构建最小二乘，求解的R和 t使误差

平方和最小：

min
R, t

J =
1
2∑

i = 1

n

 (pi - (Rp'i + t))
2

2
(7)

定义式(4)两组匹配点的质心为

p =
1
n∑

i = 1

n

(pi ) , p' =
1
n∑

i = 1

n

(p'i ) (8)

根据式(8)可将构建的最小二乘目标函数改

写为

min
R, t

J =
1
2∑

i = 1

n

 pi - p -R(p'i - p' )
2
+

 p -Rp'- t
2 (9)

(2) 旋转矩阵与平移矩阵求解

根据式(8)的质心求出两组点去质心坐标为

q i = p i - p, q'i = p'i - p' (10)

根据式(10)可将旋转矩阵求解写为

R* = arg min
R

1
2∑

i = 1

n

 qi -Rq'i
2

(11)

根据式(11)将R的误差项展开得

1
2∑

i=1

n

 qi-Rq'i
2
=

1
2∑

i=1

n

qT
i qi+q' Ti RT Rq'i-2qT

i Rq'i

(12)

根据去质心坐标定义一个3×3矩阵：

W =∑
i = 1

n

qiq' Ti (13)

对式(13)进行SVD分解得

W =UåV T (14)

式中：Ʃ为奇异值组成的对角阵；U和V为正交

矩阵。

根据式(12)和(14)可得

R =UV T (15)

根据两组匹配点的质心和R求得

t = p -Rp' (16)

使用多线程通过误差函数构建和旋转矩阵与

平移矩阵求解计算出每一组特征点窗口对应的旋

转矩阵平移矩阵。

(3) 误差求解

根据每组窗口求解的相机位姿，用特征匹配

模块匹配好的点对进行误差求解，设验证点集为

S和S′

S ={s1s2sm } S' ={s'1s'2s'm } (17)
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根据式(15)和(16)结果可将点集S变换为

S″=RS + t (18)

则S″与S′的误差平方和为

ej =∑
j = 1

m

 s'j - s″j
2

(19)

则最小误差为

e =min{e1, e2,⋯, ej } (20)

(4) BA优化

根据最小误差对应的匹配窗口，在世界坐标

系中找到前帧特征点 3D坐标和当前帧特征点 3D

坐标相同的特征点，将前帧和当前帧共同的特征

点命名为关键点。利用上述世界坐标系中的关键

点进行BA优化，即可得到相机最终位姿，BA优

化如图4所示。

通过旋转矩阵R和平移矩阵 t将世界坐标系的

点转换到相机坐标系下：

P'=Rp + t =[X'Y'Z' ]T (21)

根据式(21)得到的相机坐标系下的 3D点，通

过归一化投至归一化平面上，得到归一化坐标：

Pc =[ucvc1]T =[X'/Z'Y'/Z'1]T (22)

由于光线穿过相机透镜投影到成像平面时位

置会发生变化，即产生径向畸变，因此，对归一

化的坐标进行去畸变处理：

ì
í
î

u'c = uc (1 + k1d 2
c + k2d 4

c )

v'c = vc (1 + k1d 2
c + k2d 4

c )
(23)

式中：d为点离坐标原点的距离。

根据相机内参 fx、fy、cx、cy 计算成像平面的

坐标：

ì
í
î

us = fxu'c + cx

vs = fyv'c + cy
(24)

相机位姿节点用R，t表示，可写为 ξÎ se(3)，

所有关键点的空间位置为Pj，上述求解过程即可

用 h(ξip j )来描述。通过相机位姿节点和投影边 z

构建误差函数：

1
2∑

i = 1

m ∑
j = 1

n

 eij

2

=
1
2∑

i = 1

m ∑
j = 1

n

 zij - h(ξi, p j )
2

(25)

使用图优化对误差函数进行求解，通过设定

优化时的梯度下降值和迭代最大次数来终止优化，

得出最终位姿。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

3.1　　特征匹配算法实验对比特征匹配算法实验对比

为了验证本文匹配算法的性能，选取TUM数

据集中 100 组照片开展实验，对暴力匹配(brute-

force matcher， DMatch) 算法、随机采样一致

(random sample consensus，RANSAC)算法和本文

算法从匹配时间和匹配正确率进行对比分析。如

图 5所示。由图 5(a)可以看出有许多错误的匹配，

会导致 ICP求解陷入局部最优，降低后续相机位

姿求解精度。由图 5(b)可以看出图中误匹配对明

显减少。由图 5(c)可以看出误匹配点被更好地剔

除，匹配的结果更加准确。

图6~7为对100组照片进行匹配得出的匹配时

间和匹配正确率的对比图。DMatch算法平均耗时

为 3.3 ms，但误匹配多，匹配的平均正确率不到

60%，会使 ICP求解位姿误差较大，导致前端跟踪

出现丢失。使用RANSAC算法后大量误匹配被剔

除，平均正确率提升至 96%，但特征点匹配时间

过长，平均匹配时间在 9.5 ms以上，使 ICP求解

相机位姿的实时性降低。本文算法将大量误匹配

剔除，平均正确率提高到 98%，平均匹配时间为

6.1 ms，有利于提高V-SLAM的准确性和实时性。

Pj

Z

R, t
ξ

ξ

图4 BA优化

Fig. 4 BA optimization
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3.2　　数据集测试实验数据集测试实验

实验平台采用 CPU 为 2 GHz 的 i7 处理器，

运行内存为 8 G，系统为 Ubuntu16.04 的笔记本

电脑。选取 TUM RGB-D 数据集中的 fr1_xyz、

fr1_desk、 fr1_desk2、 fr1_360 数据和 ICL-NUIM

数据集中的 office0、office1、 living1、 living2 数

据，对 ORB-SLAM2、ORB-SLAM3 和本文算法

进行对比实验。TUM RGB-D 和 ICL-NUIM 数据

集中包含 RGB 图像、深度图像和利用运动视觉

捕捉系统记录的相机在该场景下运行的真实

轨迹。

图 8 为 3 种算法的绝对轨迹误差图，限于篇

幅本文只展示了部分绝对轨迹误差图。其中灰色

虚线为相机实际轨迹，彩色实线为相机估计轨迹。

由图 8(a)可以看出，ORB-SLAM2 在计算相机位

姿时只利用前一帧的深度信息，而且算法本身的

随机性导致相机位姿误差较大，在恒速模型中只

用优化去求解相机位姿，会导致求解的相机位姿

与真实相机位姿相差较大，在转弯时出现最大相

机位姿误差，绝对误差达到了 0.166 m。图 8(b)

中，相机转弯时由于位姿估计误差太大，ORB-

SLAM3采取了重新建立子地图再进行融合的策略，

导致融合处的预估值与实际值偏差很大，达到了

0.346 m，对重定位与跟踪产生不利影响。本文算

法在点对匹配时保证高准确率的同时加快了匹配

效率，以及解析 ICP求解相机位姿后选择最小误

差代价的结果再进行BA 优化，能够有效提高位

姿求解精度。从图 8(c)可以看出，轨迹整体误差

下降，预估轨迹更贴近真实轨迹，最大绝对误差

仅有0.119 m。

表1给出3种算法误差对比结果，除 living2数

据集外，本文算法相比于ORB-SLAM2绝对轨迹

误差最差减少 23%，最优减少 54%，平均减少

32%；相比于 ORB-SLAM3 绝对轨迹误差最差减

少 21%，最优减少 40%，平均减少 31%，有效提

高了定位精度。

图6 特征匹配时间对比图

Fig. 6 Comparison results of feature matching time

图7 特征匹配正确率对比图

Fig. 7 Comparison results of feature matching accuracy

(a) ORB特征点暴力匹配

(b) ORB特征点RANSAC匹配

(c) ORB特征点本文算法匹配

图5 特征匹配算法效果对比图

Fig. 5 Comparison of different feature matching algorithms
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为进一步验证本文算法精度的提升，对ORB-

SLAM2、ORB-SLAM3和本文算法以前文使用的

4组数据集进行其他评价指标的定量实验分析，结

果如图9所示。由图9可知，本文算法的相机位姿

的标准差、误差均值和误差中位数的最大值分别

为 0.04、0.21 和 0.188 m；最小值分别为 0.009、

0.031和 0.03 m，评价指标均优于ORB-SLAM2和

ORB-SLAM3。

(a) ORB-SLAM2

(b) ORB-SLAM3

(c) 本文算法

图8 不同算法所得的绝对轨迹误差对比

Fig. 8 Comparison results of absolute trajectory error using 
different algorithms

图9 相机位姿误差对比

Fig. 9 Comparison results of camera pose error

表1　相机绝对轨迹误差对比

Table 1　Comparison results of camera trajectory error m

数据集

fr1_xyz

fr1_desk

fr1_desk2

fr1_360

office0

office1

living1

living2

算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

ORB-SLAM2

ORB-SLAM3

本文算法

最大
误差

0.077

0.096

0.065

0.166

0.346

0.119

0.131

0.123

0.133

0.805

0.646

0.442

0.080

0.084

0.059

0.127

0.121

0.109

0.205

0.191

0.146

0.042

0.053

0.039

最小
误差

0.015

0.023

0.006

0.021

0.016

0.011

0.016

0.028

0.010

0.223

0.235

0.122

0.017

0.021

0.010

0.019

0.025

0.012

0.063

0.065

0.033

0.011

0.016

0.010

均方根
误差

0.042

0.054

0.032

0.049

0.060

0.038

0.066

0.065

0.051

0.489

0.350

0.223

0.044

0.051

0.035

0.073

0.075

0.066

0.110

0.103

0.081

0.017

0.019

0.015

•• 2039

8

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 9, Art. 5

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss9/5
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-052



第 36 卷第 9 期

2024 年 9 月

Vol. 36 No. 9

Sept. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

3.3　　移动机器人运动估计实验移动机器人运动估计实验

为了验证本文算法在实际机器人应用的有效

性，以搭载RGB-D相机的LEO移动机器人进行验

证，实验平台如图 10 所示。该机器人长度

360 mm，宽度 455 mm，高 160 mm，共有 4个轮

子，前2轮与电机相连为驱动轮，后2轮为麦克纳

姆轮起支撑作用，最大载重为20 kg。

机器人整体硬件架构如图 11所示，机器人搭

载一个奥比中光深度相机，上位机是一个拥有

Linux系统的N92工控机，运行内存为 4 GB，处

理 器 是 主 频 1.5 GHz 双 核 i5-4210Y， 显 卡 为

Graphics 4 200核心显卡，拥有 128 GB固态存储。

下位机主控为 STM32F407ZGT6，工作频率为

168 MHz，可通过串口与上位机和电机驱动器通

讯。机器人最终行动来自由电机驱动器控制的步

进电机。

移动机器人在如图12所示室内环境中绕凳子

行走一圈进行V-SLAM，为了更直观准确地说明

本文算法估计的相机轨迹的精度，以Optitrack动

作捕捉系统捕捉的LEO智能车上相机位姿作为相

机移动轨迹真值。

LEO移动机器人相机绝对轨迹误差如图13所

示，其中灰色虚线为Optitrack动作捕捉系统捕捉

的LEO移动机器人相机轨迹，彩色为本文算法估

计轨迹。相机轨迹的标准差、误差中位数、绝对

误差曲线如图 14所示。由图 13~14可知，LEO移

动机器人相机绝对轨迹误差为0.038 m，误差平均

值为 0.032 m。在 V-SLAM 过程中未发生跟踪失

败，最大误差为 0.173 m，最小误差为 0.005 m，

抖动较少且轨迹接近Optitrack动作捕捉系统的定

位轨迹曲线。

图12 实验场景

Fig. 12 Experimental scenario

RGB-D相机

上位机

电机驱动器
步进电机

STM32控制

图11 机器人硬件架构

Fig. 11 Robot hardware architecture

图10 LEO移动机器人

Fig. 10 LEO mobile robot
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4　结论　结论

本文提出了一种基于特征点窗口化匹配算法，

通过对窗口化后的特征点进行窗口剔除、旋转角

度检测、特征点角度对齐后的二进制描述子匹配，

在保证匹配准确率的同时减少计算量。提出了一

种解析的迭代最近点算法，利用准确已知匹配信

息进行闭环求解。通过区域比对寻求误差最小的

旋转矩阵和平移矩阵，再将相机位姿和特征点空

间位置进行BA优化，对相机位姿做出最优估计。

通过公开数据集与实际移动机器人实验验证

了本文算法的有效性和优势。实验结果表明：基

于特征点窗口化匹配算法在保证准确率不低于

RANSAC算法的同时，匹配耗时减少 35%以上；

数据集测试表明本文提出的视觉SLAM系统相比

ORB-SLAM2和ORB-SLAM3，绝对轨迹误差平均

减少 30%以上；移动机器人实验测试表明，本文

算法能够精确定位并跟踪相机位置，为后续的稠

密点云地图构建和移动机器人路径规划提供良好

基础。

本文算法是基于室内进行研究验证的，室内

深度信息通过RGB-D相机可以得到，运用到室外

会由于部分深度信息的缺失导致精度下降，未来

考虑将双目相机和RGB-D相机进行融合，增加算

法在不同场景下的鲁棒性。
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