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摘 要:由于传统的ORB特征点提取匹配方法在图像纹理信息不丰富或者光照变化剧烈时极易产生特征点丢失、分
布不均等问题,不利于SLAM系统的定位与建图。为此本文提出了一套较为鲁棒、精度较高的提取匹配算法。首先

基于ORB特征点对其提取算法进行改进,计算自适应阈值并基于网格模型提取特征点,可提高特征点提取的鲁棒性

并使其分布均匀。此外还提出了G-R图像匹配算法,基于网格特征计算邻域支持估计量来区分正误匹配点,再结合

引入评价函数的RANSAC算法进一步剔除误匹配点,相比ORB-SLAM2原始匹配算法提高匹配精度9.36%,并减少

时间消耗约13.6%。最后将本文提出的特征点提取匹配算法加入到ORB-SLAM2算法框架,经数据集与实际场景验

证本文方法能有效提高ORB-SLAM2系统定位精度36.6%以上,使系统更具鲁棒性。
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Abstract:As
 

the
 

traditional
 

ORB
 

feature
 

point
 

extraction
 

and
 

matching
 

method
 

is
 

not
 

rich
 

in
 

image
 

texture
 

information
 

or
 

when
 

the
 

lighting
 

changes
 

drastically,
 

it
 

is
 

very
 

easy
 

to
 

produce
 

feature
 

point
 

loss,
 

uneven
 

distribution
 

and
 

other
 

problems,
 

which
 

is
 

not
 

conducive
 

to
 

the
 

location
 

and
 

construction
 

of
 

the
 

SLAM
 

system.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

set
 

of
 

more
 

robust
 

and
 

higher
 

accuracy
 

extraction
 

matching
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

extraction
 

algorithm
 

is
 

improved
 

based
 

on
 

the
 

ORB
 

feature
 

points,
 

the
 

adaptive
 

threshold
 

is
 

calculated
 

and
 

the
 

feature
 

points
 

are
 

extracted
 

based
 

on
 

the
 

grid
 

model,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

feature
 

point
 

extraction
 

and
 

make
 

its
 

distribution
 

uniform.
 

In
 

addition,
 

the
 

G-R
 

image
 

matching
 

algorithm
 

is
 

also
 

proposed,
 

which
 

calculates
 

the
 

neighborhood
 

support
 

estimator
 

based
 

on
 

grid
 

features
 

to
 

distinguish
 

between
 

positive
 

and
 

incorrect
 

matches,
 

and
 

then
 

combines
 

with
 

the
 

RANSAC
 

algorithm
 

that
 

introduces
 

the
 

evaluation
 

function
 

to
 

further
 

eliminate
 

incorrect
 

matches,
 

which
 

improves
 

the
 

matching
 

accuracy
 

by
 

9.36%
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

matching
 

algorithm
 

of
 

ORB-SLAM2,
 

and
 

reduces
 

the
 

time
 

consumption
 

by
 

about
 

13.6%.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

point
 

extraction
 

matching
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

added
 

to
 

the
 

ORB-
SLAM2

 

algorithm
 

framework,
 

which
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

dataset
 

and
 

the
 

actual
 

scene
 

that
 

the
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

ORB-SLAM2
 

system
 

by
 

more
 

than
 

36.6%
 

and
 

make
 

the
 

system
 

more
 

robust.
Keywords:digital
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0 引  言

  即时定位与地图构建[1](simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)一直是移动机器人在未知环境中实现自

主导航的关键,而图像特征提取匹配又是视觉SLAM 中的

重要问题,目前来看,一方面,传统的基于ORB[2]
 

(oriented
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fast
 

and
 

rotated
 

brief)的特征点总是倾向于在强纹理的区

域提取,而一旦面对一些纹理信息不够丰富的场景,提取到

的特征点难以保证足够多且均匀的分布于图像,也难以准

确充分地反映画面信息。另一方面,传统的图像匹配算法

中基于汉明距离做暴力匹配的方法面对较复杂的图像时很

容易出现误匹配的情况。特征点提取和匹配一旦变得不可

靠都会极大的影响系统正确地估计位姿,进而导致系统跟

踪失败,难以实现较好的定位和建图效果。
基于特征去做图像配准是目前的主流匹配方法。最早

由 Moravec提出了特征点的概念和基于角点的检测算法,
但该算法在图像经过旋转和尺度变化后无法实现图像配

准。随后,Harris等提出并构建了图像尺度空间,主要使用

差分运算和自相关矩阵进行角点检测,该方法使图像在不

同尺度下具有更好的匹配效果。尺度特征不变算法(scale
 

invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)[3-4]由Lowe等提出,由
于其128维的特征描述向量,它具有很强的鲁棒性和尺度

不变性,但也因此在数据处理中消耗了大量时间。随后加

速稳健特征(speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF)[5]算法由

Bay提出,该算法基于SIFT对特征向量进行了降维处理,
缩短了匹配时间,但降低了匹配精度。Rublee等[6]提出了

加快特征点提取和描述的ORB算法,不同于前两者基于浮

点类型作描述符,ORB是基于二进制描述符做位运算,加
快了 运 算 速 度,并 且 将 Fast(features

 

from
 

accelerated
 

segment
 

test)角点检测和Brief(binary
 

robust
 

independent
 

elementary
 

features)特征描述子相结合,具有提取质量高,
速度快等优点。2017年,MurArta等[7-8]基于ORB提出了

ORB-SLAM2系统,使用四叉树方法改善了特征点提取的

均匀性,但运行时间明显增加,运行效率有待提高。2018
年秦晓飞等[9]提出通过八点改进法减少随机采样一致算法

(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)迭代次数,采用极线

约束来剔除误匹配,但极限约束的方法可能存在没有可行

解的情况,导致该方法适用性并不强。Bian等[10]提出了一

种基于网格运动统计(grid-based
 

motion
 

statistics,GMS)
的匹配算法,该方法处理容量大,计算速度快,但仍然存在

较多误匹配点。2022年 Han等[11]采用改进的近似最近邻

快速库(fast
 

Library
 

for
 

approximate
 

nearest
 

neighbors,

FLANN)算法进行自适应特征匹配并使用RANSAC消除

选定待匹配点后的假匹配点对,然而该方法匹配正确率不

够高。崔建国等[12]提出了BEBLID二进制描述子与改进
 

SURF
 

算法相结合的方法来提高匹配正确率,但仍然无法

较好地满足视觉SLAM实时性的要求。
目前视觉SLAM系统在光照变化剧烈、高速移动和弱

纹理环境下特征点跟踪易丢失,且图像匹配时间长、匹配准

确度低,导致系统计算得到的轨迹误差较大、鲁棒性不够

强。针对以上问题本文在ORB-SLAM2[8]的基础上结合现

有技术的优点,提出了基于ORB特征点改进的提取匹配算

法,本文具体贡献如下:

1)为了增强特征点提取的稳定性,改善 ORB提取器

对光照变化敏感、弱纹理场景无法有效提取特征点的问

题,采用自适应阈值保证特征点提取性能更加鲁棒,同时

提出了一种基于网格划分的 ORB提取算法,保证提取的

均匀性。

2)为改善匹配精度,本文提出G-R图像匹配算法,首
先基于网格划分计算邻域支持估计量,区分正确匹配点与

错误匹配点,在筛选结果的基础上引入评价函数来评估点

对间距 离 相 似 性,进 一 步 增 加 局 内 点 占 比,最 后 通 过

RANSAC算法迭代模型实现较高的匹配准确率。

3)为检验本文算法的实际工程应用效果,将改进的特

征点提取匹配算法加入到ORB-SLAM2算法框架,经数据

集与实际场景验证本文方法能有效提高 ORB-SLAM2系

统定位精度,减小轨迹误差,增强系统的鲁棒性。

1 基本原理

  ORB算法[6]由检测FAST角点和计算BRIEF描述子

两部分组成。

FAST算法是一种快速的二维图像的特征检测算法,
它通过所选元素与周围元素的像素灰度之间的差异来检测

角点。如图1所示,以像素P 为例,在半径3的圆上总共

发现了16个像素点。如果这16个像素中的9个连续像素

与P 之间的灰度差大于设置的阈值T,则判断P 为FAST
的角点。可用计算公式表达为:

N =∑
n

x=1
|I(x)-I(p)|≥T (1)

其中,n为p 点圆周上总共的像素点数,I(x)是圆周上

任意像素点的灰度值,I(p)是要检测的像素的灰度值,T 是

角点检测阈值,本文中使用FAST-9算法,即此处N=9。

图1 FAST角点检测原理

然而由于传统的FAST角点[13]不具有尺度和方向性,
仅仅通过改善提取稳定性获得的ORB特征点仍然是无法

直接使用的。本文采用图像金字塔和灰度质心法来满足尺

度不变性与旋转不变性。所谓尺度不变性就是需要算法能

在不同距离的图像帧中稳定地提取特征点,所谓旋转不变

性就是需要算法能在不同角度的图像帧中计算特征点的主

方向,从而稳定地提取特征点。图像金字塔是同一幅图像

在不同尺度下的集合,包括图像的上采样和下采样。示意

图如图2所示,金字塔底层是原始图像,逐层往上是将图像

进行固定倍率缩放的结果(根据工程经验一般把缩放因子
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scare取为1.2),这样就得到了不同分辨率的图像,金字塔

层数越高则等同于相机离物体越远,对于第i层图像尺寸

可表示为:

Sizei = H ×
1

scarei  × W ×
1

scarei  (2)

图2 图像金字塔示意图

由于FAST关键点缺少角度信息,这样当图像发生旋

转后,BRIEF描述子也会发生变化,使得特征点对旋转不

鲁棒,所以本文采用灰度质心法———连接图像块的几何中

心与质心得到方向向量,来满足旋转不变性。所谓质心就

是指以图像块灰度值作为权重的中心,在后续计算描述子

时,就可以将目标特征点周围像素旋转到主方向上来计算。
如示意如图3所示,其旋转角度可定义为:

θ=arctan
m01

m10  (3)

其中,m01 与m10 为沿两个坐标轴X,Y 方向的图像矩:

m10 =∑
R

x= -R
∑

R

y= -R
xI(x,y) (4)

m01 =∑
R

x= -R
∑

R

y= -R
yI(x,y) (5)

特征点的描述使用二进制的BFIEF描述子,其核心思

想是在关键点P的周围以一定模式选取 N 对点对,将 N
  

图3 灰度质心法示意图

对点对的比较结果组合起来作为描述子。其描述向量由多

个0和1组成。具体计算公式为:

τ(p;x,y)=
1, p(x)<p(y)

0, p(x)≥p(y) (6)

其中,p(x)和p(y)分别是点x 和点y 处像素的灰度

值,τ是描述符的值,x 和y 处的灰度值是上述子窗口的灰

度值之和。在窗口中随机选取 N 对随机点(一般 N=
256),形成一个二进制编码,这个编码就是特征点描述子。
此外,在式(3)中计算的方向被添加到描述子,使得描述子

具有良好的旋转不变性。

2 关键技术研究

2.1 算法基本框架

  本文基于 ORB特征点改进的提取匹配算法框架如

图4所示。算法接收到图像序列之后,首先通过创建8幅

不同尺寸的图像,建立图像金字塔以实现尺度不变性,然后

在各层图像金字塔中基于网格划分的方法计算每个网格需

要提取的特征点数[14],这样提取到的特征点具备较好的均

匀性,可以防止特征点过于密集,使算法更加鲁棒,再根据

图像灰度信息计算适应阈值完成ORB特征点的提取。将

两幅图像中处理好的特征点通过邻域支持估计量完成正误

匹配点的区分,再建立评价函数评估各点对间距离的相似

性,利用
 

RANSAC方法剔除误匹配点,最后输出完成匹配

的图像。

图4 特征点提取匹配算法框架图

2.2 基于ORB特征点的提取算法改进

  ORB-SLAM2算法使用固定阈值T 来提取特征点,并
结合四叉树算法来抑制非极大值[15],在一定程度上避免了

特征点过于集中的情况,然而使用固定阈值不能满足不同

场景下图像特征点提取的要求,而用于均匀化的四叉树算

法有可能会导致一些原本质量较好的点被剔除,一些质量

较差的点被保留。为此我们提出了基于网格与自适应阈

值的ORB特征提取方法。

·39·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

为了使每层金字塔都能均匀合理地提取特征点,每层

特征点数量由总的图像金字塔层数和待提取的特征点总

数关系确定,其计算公式如下:

DesFi =N × Sizei/∑
n

i=0
Sizei  (7)

其中,DesFi 为第i层图像金字塔所需要提取的特征

点数,N 为期望提取的总的特征点数,Sizei 为第i层金字

塔图像尺寸,其大小可由式(2)求得,∑
n

i=0
Sizei 为n 层金字

塔总的尺寸面积。当确定图像金字塔中每一层的特征提

取数量时,利用网格模型的方法均匀地提取特征点,如图5
所示。

图5 基于网格划分的ORB提取过程

  由于图像边缘特征点不太可靠且易丢失,依赖于边缘

特征有可能会导致匹配失败,因此在金字塔每层图像中设

置了边界,如图5(a)所示。此时每层金字塔图像实际可用

于特征提取的宽高尺寸为。

winew =wi-2EdgeTh (8)

hinew =hi-2EdgeTh (9)
这里的winew 和hinew 为去除边界后图像的宽和高,wi

和hi 为第i层图像金字塔的宽和高,EdgeTH 为去除边界

的尺寸。
网格的划分应与图像大小保持等比例的对应关系,以

使特征点更加均匀,且网格数量与每层期望提取的特征点

数量正相关,因此网格的列数和行数按公式确定。

coli =
DesFi

ImRati
/s (10)

rowi=ImRati×coli (11)
这里的DesFi 为每层金字塔图像需要提取的特征点

数,由式(7)确定,s为控制网格划分的系数,ImRati 为图

像宽高比,可由公式ImRati =winew/hinew 确定。进一步,
各个网格4个顶点的位置可表示为:

Xleft =n×Mwi-Th (12)

Yleft =m×Mhi-Th (13)

Xright =Xleft+Mwi+Th (14)

Yright =Yleft+Mhi+Th (15)
其中,Xleft、Yleft、Xright、Yright 为图5中的4个边界点,

Th为网格拓展系数,可以更好地提取网格边缘特征,Mwi

为该网格的宽,Mhi 为该网格的高,可以以如下公式表示:

Mwi =winew/coli (16)

Mhi =hinew/rowi (17)
然后对每个网格进行划分,提取 ORB特征。为使每

个网格中的特征点分布尽可能均匀,确定图像金字塔第i
层的每个网格的期望特征点数目。

MDesFi =
DesFi

rowi×coli
(18)

阈值T 的选择决定了提取的结果,在 ORB-SLAM2
中阈值由工程经验值设置为一个固定的值,不能较好地满

足实际环境。例如,在一些纹理信息较弱的图像区域,高
阈值不能提取足够的特征。Rublee等[6]提出的自适应阈

值仍然包含人为设置的比例因子。因此,本文在网格化的

基础上,基于图像灰度信息的自适应阈值[16]进行FAST角

点检测,其值能根据图像全局灰度分布的变化进行合理的

变化,更鲁棒地提取特征点,初始阈值Tini 的计算方法如公

式所示:

Tini =
1
n∑

n

i=1
I(xi)-I(x)  2  /I(x) (19)

其中,I(xi)是图像中每个像素的灰度值,I(x)是图

像灰度的平均值。利用上述公式可以根据不同的图像计

算出不同的比较阈值,从而使算法即使在结构稀疏的弱纹

理场景下也能具有更强的抗干扰能力。
最后,对于各网格中提取到的特征点按照 Harris响应

值大小进行排序,保留前 MDesFi 个特征点以用于后续的

匹配。

2.3 G-R图像匹配算法

  ORB-SLAM2中使用基于汉明距离结合RANSAC的

方法来实现特征点的匹配,然而对描述子逐对计算汉明距

离耗费了大量的时间,而且传统的RANSAC算法需要预

设一组“局内点”作初值,该方法具有随机性,它要求大部

分的错误匹配要被预先剔除,一旦最近邻匹配集中存在大

量的错误匹配的情况,则需要剔除大部分正确的匹配来减

弱错误匹配的影响,使计算时间指数型增长。
本文基于RANSAC提出了一套新的匹配算法,首先

利用网格结构计算邻域支持估计量[10]进行初步筛选,区分

正误匹配点,将得到的正确匹配结果作为先验信息,再建

立评价函数[17-18],根据匹配点间距离相似性特点进行筛
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选,提高“局内点”的占比,最后利用RANSAC方法不断迭

代计算出参数模型,剔除误匹配点,使图像匹配实现较高

的准确率。为方便后文描述,将其命名为 G-R图像匹配

算法。
图6为正误匹配对分布示意图,对于同一场景下不同

角度的图像,其对应的特征点匹配集合为 {M,N},在区域

a、区域b内匹配特征点集合为 {x1,x2,x3,…,xn},其中

xi表示一对正确的匹配点对,正确匹配点对附近存在若干

邻域支持匹配点对,而错误匹配点对xj 邻域内几乎没有

可供支持的匹配对。如图6(a)所示,正确的邻域支持匹配

点对si =3,错误的邻域支持匹配点对sj =0。

图6 正误匹配对分布示意图

为了计算区域a到区域b匹配正确的概率,用图7表

示匹配过程中的事件空间,图7(a)表示区域a 到区域b中

正确的匹配,将该事件记为Tab,图7(b)表示区域a到区域

b中错误的匹配,将该事件记为Fab,fb
a 表示特征点从区域

a匹配到区域b,特征点从区域a匹配到区域b以外的区域

则用fb
a 表示,ft

a 表示由区域a到区域b正确的匹配,由区

域a到区域b错误的匹配则用ff
a 表示。那么当一个点对

匹配错误发生时,这样的匹配点落在区域b的概率为:

p fb
a|ff

a  =βn/N (20)
其中,n是区域b中特征点的个数,N 为待匹配图像中

特征点的总数量,β是权重值。

图7 区域a到区域b匹配事件空间

令某特征点由区域a到区域b正确匹配发生的概率为

p ft
a  =t,那么可以得到正确匹配发生时被邻域支持的

概率pt 以及错误匹配发生时被邻域支持的概率pf:

pt =p fb
a|Tab  =t+(1-t)βn/N (21)

pf =p fb
a|Fab  =β(1-t)(n/N) (22)

由式(21)、(22)可以近似得到邻域支持估计量|si|的

二项分布:

|si|~
B(n,pt), 匹配正确

B(n,pf), 匹配错误 (23)

于是真假匹配的可区分度被表示为如下形式:

P =
|Et-Ef|
Vt + Vf

=

n×(pt-pf)

n×pt(1-pt)+ n×pf(1-pf)
(24)

其中,Et与Ef 分别为正确与错误邻域估计量的期望,

Vt 与分别为正确与错误邻域估计量的方差,由上式可知

P ∝ n,即当图像匹配点数越多,正确与错误的匹配区分

度就越强。在实际的匹配过程中,利用特征点提取时划分

好的网格结构,将邻域支持估计量分配给对应的网格,如
图8所示,算法总体复杂度被降低到O(N),从而起到加

速区分正确和错误匹配的效果。通过阈值化|si|来判断

区域匹配对cell-pair{i,j}的真假:

cell-pair{i,j}∈
T,if

 

|si|>τi

F, 其他 (25)

其中,i表示匹配图像(a)中第i个网格区域,j表示待

匹配图像图8(b)中第j个网格区域,T 和F 分别表示真对

应集和假对应集。基于式(24),将τi 设置为:

τi =αn (26)
其中,α是一个超参数,根据工程经验,当α取到4~6

之间时,能达到较好的匹配性能。通过上述公式,我们将

邻域支持估计量|si|>τi 的网格区域匹配对保留下来,保
留下来的网格中存在大量正确的匹配对,为后续进一步的

匹配筛选提供了较好的先验条件。

图8 网格运动示意图

图9表示了匹配点对间的距离相似性,(Ai,Bi)和

(Aj,Bj)为两 帧 图 像 间 的 两 对 最 邻 近 匹 配 点 对,那 么

l(Ai,Bi)应相似于l(Aj,Bj),该距离l应满足l∈[Lmin,
λ×Lmax],其中,Lmin为匹配距离最小值,Lmax为匹配距离

最大值,λ∈[0,1]为比例因子,根据工程经验一般取0.7,
构建如下评价函数来描述 (Ai,Bi)与 (Aj,Bj)点对间距

离的相似性程度。
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F(i)=∑
c

j=1

R(i,j)
1+Y(i,j)

(27)

R(i,j)=exp-
|l(Ai,Bi)-l(Aj,Bj)|

Y(i,j)  (28)

Y(i,j)=
l(Ai,Bi)+l(Aj,Bj)

2
(29)

其中,c为内点个数,R(i,j)表示点对间距离的相对

差异,Y(i,j)表示点对间的平均距离,式(27)中的值越小

则说明点对之间相似程度越高,目标匹配点越稳定,计算

目标点对间的距离相似性,若其值超过了各匹配点对评价

函数的平均值,则将目标点对进行剔除。最后,将筛选得

到的匹配点采用RANSAC方法计算迭代参数模型,得到

最终的正确匹配点。

图9 距离相似性示意图

3 实验结果与分析

  在不同的数据集下分别做提取匹配性能实验,经定性

与定量分析,充分验证本文算法在不同环境中的较为鲁棒

的提取性能、较准确的图像匹配率以及较高的运算效率。
将本文提出的完整的特征点提取匹配算法加入到 ORB-
SLAM2算法框架并分别在数据集和实时环境下进行测

试,与改进前的 ORB-SLAM2以及 ORB-SLAM3作轨迹

误差对比,证明本文算法能有效改善视觉SLAM的鲁棒性

和定位精度,且具有良好的工程应用性。
用作提取匹配实验的图像共有4组,每组6张,如

图10所示,前三组图像来自于牛津Oxford标准图像数据

集,分别代表了复杂结构、模仿高速运动产生的模糊以及

光照变化剧烈导致的低曝光等场景,最后一张图像来自于

德国慕尼黑工业大学TUM数据集,因含有平滑的桌面、地
面等纹理单一的要素,故可以用来检验本文算法在弱纹理

结构下提取匹配效果。

3.1 改进ORB特征点提取算法性能测评

  为了验证本文提出的改进ORB特征点提取算法具备

较好的提取性能,在图10中每组图像各选取一张以代表

不同的场景,将提取初始期望值都设置为2
 

000。图11与

表1展示了SIFT算法、ORB-SLAM 中的提取算法、ORB-
SLAM2(AT)与本文方法实际提取效果的对比情况,其中

ORB-SLAM2(AT)
 

表示在ORB-SLAM2提取算法的基础

上使用了自适应阈值。

图10 Oxford/TUM数据集示例

图11 不同算法提取特征点效果对比

在一般的复杂结构场景(Graf)中,4种算法都提取到

了较多的点,ORB-SLAM2(AT)由于采用了自适应阈值,
相比于ORB-SLAM2提取到了42.9%的点,且与本文算法

提取数量接近,但由于采用的仍然是四叉树的均匀化策

略,在实时性表现上不如本文方法;在模仿高速运动导致

的模糊场景(Bike)中,SIFT表现明显下滑,且耗时也最多,

ORB-SLAM2(AT)
 

相比ORB-SLAM2多提取到了32.8%
的点,本文算法相比 ORB-SLAM2多提取到了37.8%的

点;在模仿剧烈光照变化引起的低曝光场景(Leuven)中,

ORB-SLAM2(AT)与本文算法比 ORB-SLAM2明显提取

到了 更 多 的 点,但 在 右 下 角 的 暗 部 区 域 ORB-SLAM2
(AT)采用的四叉树均匀化策略没有产生很好的表现,几
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  表1 不同算法提取特征点性能对比

图像序列 Contrast
 

parameter SIFT ORB-SLAM2 ORB-SLAM2(AT) 本文方法

Graf
Feature

 

number 1
 

225 1
 

324 1
 

892 1
 

948
Running

 

time/ms 217.0 132.3 144.2 62.6

Bike
Feature

 

number 814 1
 

359 1
 

804 1
 

872
Running

 

time/ms 318.8 163.8 158.2 41.1

Leuven
Feature

 

number 1
 

041 1
 

481 1
 

749 1
 

902
Running

 

time/ms 208.2 127.4 134.9 54.4

Desk
Feature

 

number 1
 

159 1
 

265 1
 

896 1
 

942
Running

 

time/ms 164.8 83.7 87.1 47.9

乎没有保留到可用特征点,相比之下采用网格模型的本文

算法更能适应不同的光照环境,获得更好的均匀化效果;
而在弱纹理场景(Desk)中,ORB-SLAM2在左下角和右上

角的桌面、地面等弱纹理区域提取表现一般,而本文方法

采用了基于网格模型与自适应阈值,在弱纹理区域相比于

ORB-SLAM2明显提取到了更多的特征点,且取得了更好

的匀质化效果。在时间消耗方面,各个场景下SIFT实时

性最差,而本文方法均以更少的时间代价完成了特征点的

均匀化提取,在Bike场景中相比于 ORB-SLAM2提速了

74.9%,在 Desk 场 景 中 相 比 于 ORB-SLAM2 提 速

了42.8%。

3.2 G-R图像匹配算法测评

  为验证本文提出的G-R图像匹配算法良好的匹配效

果,在图10所示的图例下基于 ORB特征点与主流的

FLANN、K 近 邻 算 法(k-nearest
 

neighbor,
 

KNN)以 及

ORB-SLAM2中的图像匹配算法作对比,采用匹配正确率

CMR[19]与运行时间等指标来定性定量的全面衡量本文特

征点匹配算法性能,CMR 值越大,运行时间越少则说明匹

配性能越好。CMR 的值定义为:

CMR =
m
n

(30)

其中,m 表示匹配正确的特征点数,n 表示提取到的

总的特征点数。
图12显示了图10(a)组中0号图像与2号图像在各算

法下匹配的效果对比,由于FLANN和KNN本质都是利

用近邻去寻找匹配点,当图像中存在大量相似的复杂结构

时,精度较差,所以进行匹配时都出现了较多的错误匹配,
而在 使 用 ORB-SLAM2 的 匹 配 算 法 时 由 于 采 用 了

RANSAC进行迭代提出了大量误匹配点,匹配正确率明

显提高,但在过程中由于缺乏较为可靠的初值也过度剔除

了大量有用的特征点,而在本文G-R算法中有更多的可用

特征点保留了下来,且匹配正确率高于ORB-SLAM2的匹

配算法。
在其他各组图像中也按照同样的方法进行匹配实验,

图13展示了不同算法在不同场景下的匹配正确率。横轴

序号1~5分别代表了每组编号为1~5的图像与编号0的

图12 不同算法匹配性能对比

首张图像依次进行匹配,纵轴代表了各算法匹配正确率

CMR的值。可以看到对于 Graf(复杂结构),由于编号4
和编号5图像视角变化较大,各算法匹配正确率明显下

滑,但本文G-R算法相比于同类其他算法仍能保持相对较

高的正确率,对于Bike(模糊)以及Leuven(光照变化)中,
本文算法表现稳定,匹配正确率保持在95%以上,这是由

于运动网格的划分,正误匹配点得到了较好的区分,在
Desk(弱纹理)场景中,本文算法在不同角度下也均优于其

他算法。总体来看,在20对图像实验中,本文提出的G-R
算法匹配正确率相比于 ORB-SLAM2中的匹配算法平均

提高9.36%,并且也明显优于KNN算法与FLANN算法,
其不同环境下匹配的准确性为后续图像信息的进一步应

用提供了可靠保证。
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图13 不同算法匹配正确率

表2展示了各组图像场景在不同算法下匹配所消耗

的平均时间,在Graf(复杂结构)场景中,由于提取到较多

特征点,各算法普遍耗时较多,本文G-R算法相比于最慢

的KNN算法提速约58%,相比于ORB-SLAM2匹配算法

提速14.8%,在Bike(模糊)以及Leuven(光照变化)场景

中,G-R算法相比于 ORB-SLAM2匹配算法差距不大,但
速度优势仍然存在,在Desk(弱纹理)场景中,G-R算法运

行速度明显优于其他算法,相比于ORB-SLAM2匹配算法

运行耗时约降低19.6%。四组图像序列中,G-R算法相比

于ORB-SLAM2匹配算法运行耗时平均降低13.6%。经

过分析指出,本文G-R算法在保证较高匹配率的同时仍拥

有较稳定的速度优势,保障了其应用的实时性。

表2 不同算法匹配时间 ms

图像序列 FLANN KNN ORB-SLAM2 G-R

Graf 9.6 11.2 5.4 4.6

Bike 5.6 7.2 3.6 3.2

Leuven 5.9 8.1 3.4 3.1

Desk 7.2 9.5 4.6 3.7

3.3 SLAM应用测评

  为了验证本文算法具备的良好的工程应用性,将该套

完整的特征点提取匹配算法加入到 ORB-SLAM2算法框

架,使用 TUM 数据集进行视觉里程计精度测定,利用
 

evaluate测评工具对其进行了测评,使用绝对轨迹误差

(absolute
 

trajectory
 

error,APE)来评判视觉里程计的精

度,并加入 ORB-SLAM3[20]进行对比测试,ORB-SLAM3
是西班牙萨拉戈萨大学于2020年开源的算法,由于加入

了多地图合并,相比 ORB-SLAM2具有更好的定位效果。
图14展示了以fr1_desk、fr1_desk2、fr1_desk_with_person
为例,与 ORB-SLAM2和 ORB-SLAM3的绝对轨迹误差

对比情况,其中黑色虚线代表ground_truth真实运动轨

迹,实线代表算法估计的位姿变换,线段组成的阴影区域

代表绝对轨迹误差量的大小,阴影区域越大则代表误差量

越大,定位越不精准。由于本文算法较好的特征点提取性

能和较高的匹配正确率,可以看出改进后的ORB-SLAM2
由于采用了本文的特征点提取匹配算法,前端特征点配准

性能的提升使SLAM 在各数据集的ground_truth真值相
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图14 绝对轨迹误差对比图

比有着较小的APE误差,其定位效果明显优于原始ORB-
SLAM2和ORB-SLAM3。

为了更加量化地评测本文算法对于 ORB-SLAM2的

精度提升效果,在更多的数据集下进行测试,参数采用均

方根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)和 标 准 差

(standard
 

deviation,STD)进行评价,RMSE与STD的值

突出显示为易受大误差或偶尔误差影响,因此,RMSE和

STD可以比平均值和中值更好地表示系统的鲁棒性和稳

定性。并且为了减少偶然误差,提高数据的真实性,表中

每组数据都取重复运行3次后的平均值。具体的实验结

果如表3所示。在数据集fr2_desk_with_person中,改进

后的ORB-SLAM2效果提升最为明显,相比原始的 ORB-
SLAM2,RMSE减小了63.2%,STD减小了58.8%。改

进后的ORB-SLAM2在六组数据集中平均RMSE减小了

48.8%,STD减小了46.2%,且相比于 ORB-SLAM3也有

着更好的表现。综合图14和表3说明了本文通过增强前

端特征点可靠性的方法能有效保证SLAM 系统在初始化

完成后稳定地跟踪特征点,使位姿估计结果更加精准。

表3 数据集精度对比

图像序列
ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 Improve

 

ORB-SLAM2 Improvement
RMSE/mm STD/mm RMSE/mm STD/mm RMSE/mm STD/mm RMSE/% STD/%

fr1_desk 41.4 22.7 36.0 18.5 26.4 12.5 36.6 45.0
fr1_desk2 47.9 24.8 28.6 16.3 19.7 13.1 58.9 47.1
fr1_room 75.2 39.3 68.7 25.5 44.4 23.0 41.0 41.5
fr1_xyz 62.6 32.4 57.2 26.3 38.5 19.2 38.5 40.8

fr2_desk_with_person 94.9 49.7 79.0 35.4 34.9 20.5 63.2 58.8
fr2_large_with_loop 12.0 8.8 10.6 5.9 5.48 4.92 54.3 44.1

  为了验证经本文方法改进的 ORB-SLAM2系统在实

际室内环境下的定位准确性,基于 APE利用无人车采集

平台对校园教学楼内场景进行了室内轨迹测试。用于数

据采集无人车实验平台及实际环境如图15所示,小车由

实验团队自行组建。控制底盘采用松灵机器人公司出产

的
 

MR2000,
 

在此基础上设计安装了Intel
 

D435i深度相

机、维特
 

HWT605-6轴IMU、厦门四信F-V111-RTK
 

和处

理器为
 

CPU-Intel
 

i7,运行内存16G的工控电脑。工控机

操作系统为Ubuntu18.04,对应的ROS机器人操作系统为

Melodic。进行测试的楼层环境复杂,包含桌椅、门窗、行
人、展架、标语牌以及纹理特征较少的回廊,为实验创造了

合适的室内环境条件。在该场景下按照有无回环和移动

范围的大小分别进行实验。
图16(a)为无回环小场景下无人车的各算法得到的运

动轨迹运动图,小车从左上角出发以1.5m/s的平均速度

绕大厅前台行驶一圈后达到左上角停止运动,图16(b)为

图15 实验小车及实际环境

带回环大场景中无人车的各算法得到的运动轨迹图,小车

从大厅出发经过各教室回廊绕整个楼层行驶一圈后回到

大厅,完成回环。图16中黑色虚线代表GNSS真值轨迹,
线段分别代表原始 ORB-SLAM2、ORB-SLAM3和经本文

算法改进的 ORB-SLAM2方案的轨迹。可以看出,原始

ORB-SLAM2表现最差,ORB-SLAM3表现略好,改进后

的
 

ORB-SLAM2
 

误差最小,在两种数据集上都和真值轨迹

最为贴近。
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图16 实际环境轨迹对比图

表4更加量化地展示了不同算法在实际环境下的定

位效果,仍然采用RMSE和STD作为评价参数。在无回

  

环的小场景下,原始的ORB-SLAM2由于采集到的特征点

较少且存在较多误匹配,影响力系统定位准确性,而改进

后的ORB-SLAM2算法精度提升明显,均方根误差减小

58.0%,标 准 差 减 小 33.7%,并 且 表 现 也 优 于 ORB-
SLAM3,在带回环的小场景下由于经过弱纹理的回廊结

构,特征点极易丢失,且不利于重定位,但经过回环矫正后

三者算法误差均得到减小,但对比来看仍然是改进后的

ORB-SLAM2算法精度较高,在大场景下利用纯视觉已经

达到了分米级,而原始 ORB-SLAM2和 ORB-SLAM3均

方根误差分别为2.01
 

m和1.61
 

m。结合图16和表4整

体上看采用本文方法改进后的 ORB-SLAM2算法具有更

好的鲁棒表现和定位精度。

表4 实际环境ATE误差对比

图像序列
ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 Improved

 

ORB-SLAM2 Improvement
RMSE/m STD/m RMSE/m STD/m RMSE/m STD/m RMSE/% STD/%

无回环小场景 3.05 1.01 2.65 1.22 1.28 0.67 58.0 33.7
带回环大场景 2.01 0.89 1.61 0.66 0.87 0.43 56.7 51.7

4 结  论

  传统特征点提取匹配算法在弱纹理、高速移动及光照

变化剧烈等环境下容易引起特征点丢失和图像配准失败

等问题,从而导致视觉SLAM系统定位效果不佳。针对这

样的问题,本文提出了一套基于ORB的鲁棒性强、精度高

的特征点提取匹配算法。首先在特征点提取方面,本文提

出了基于网格模型的特征点提取策略,并根据图像灰度信

息计算自适应阈值提取特征点,保证了提取的稳定性和均

匀性。此外本文还提出了G-R图像匹配算法:首先基于网

格特征计算邻域支持估计量来进行正误点区分,再建立评

价函数进一步确定内点,最后通过RANSAC算法迭代模

型得到最终的正确匹配点。在各类数据集中通过实验验

证了本文提取匹配算法的稳定性和较高的正确率。为了

检测其在SLAM工程应用所带来的实际效果,我们将其加

入到经典的ORB-SLAM2算法框架,在TUM数据集与自

采集环境下进行了大量实验测试,并基于绝对轨迹误差,
采用均方根误差与标准差作为测评参数,与主流的视觉

SLAM算法进行对比,证明了本文提出的特征点提取匹配

算法能切实提高视觉SLAM 系统的定位精度,减小误差,
且在不同场景下具备较好的稳定性。后期更多实验中发

现当在室外移动物体如人、车等占据画面较大比例时,动
态特征点也被用于帧间匹配与位姿估计,会在一定程度上

影响系统的精度。因此还考虑加上目标检测算法,结合语

义信息对画面中的动态对象特征点实现精准的剔除,从而

在动态环境下也能构建全局一致的地图。
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