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摘要： 对二维激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ相机联合标定，采用改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２算法实现稠密的点云地图、
八叉树地图、栅格地图的构建。 提出了一种将 Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 算法与改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法融合建图

的改进算法。 实验结果表明，相比传统的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２算法，改进的融合算法在建图过程中障碍物的

识别率达到了 ９６．８％，绝对位姿误差减小了 ５３．２％，提高了建图的精确性和鲁棒性。
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　 　 在采用单一的二维激光雷达实现同步定位与

建 图 （ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）研究方面，Ｑｕｅｒａｌｔａ 等［１］提出了一种基于

ＦＰＧＡ架构多个旋转的二维激光雷达来模拟低成

本的三维激光雷达的设计，为低成本的移动机器

人三维建图提供了可能性，但并未解决二维激光

雷达描述环境信息不充分的问题。 Ｘｉａ 等［２］通过

二维激光雷达获取点云数据，并利用开源的 Ｃａｒ⁃
ｔｏｇｒａｐｈｅｒ算法来实现移动机器人的地图构建，虽
然该方法能够反映二维平面的环境信息，但对小

型障碍物的描述仍然不完整。
采用低成本的单一相机实现 ＳＬＡＭ 研究方

面，Ｋｌｅｉｎ等［３］提出了适用于单目相机的 ＰＴＭＡ

算法，实现了跟踪与建图过程的并行化，并采用

了非线性优化来提高建图的精度。 Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ
等［４］提出了应用于单目相机的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 算

法，随后又提出一种适用于单目、双目、ＲＧＢ⁃Ｄ
相机的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法［５］ 。 由于相机易受光

照强度等环境因素影响，对透明物体扫描不清，
导致构建的地图存在误差，无法直接用于移动

机器人的导航。
为了解决上述问题，本文对传统的 ＯＲＢ⁃

ＳＬＡＭ２算法进行改进，实现了稠密点云地图、八
叉树地图、栅格地图的构建，再结合贝叶斯融合法

则将激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ相机的点云数据融合，得
到了融合后的栅格地图。
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１　 改进 ＳＬＡＭ 算法的方案设计

改进的 ＳＬＡＭ算法的流程如图 １所示。
由图 １ 可知，通过对 ２Ｄ 激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ

相机的点云数据处理，结合贝叶斯估计，可以得到

融合的全局栅格地图。 其中 Ｒ 为旋转矩阵，ｔ 为
平移矩阵。

图 １　 改进的 ＳＬＡＭ 算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的联合
标定

　 　 激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的点云数据都在各

自的坐标系下，无法保证二者数据在空间上同步，
因此需要通过联合标定来实现点云数据的同步。
通过选取不同时刻的激光点云数据与对应的

ＲＧＢ⁃Ｄ相机点云数据进行匹配，得到 ＲＧＢ⁃Ｄ 相

机与激光雷达之间的旋转矩阵与平移矩阵等

参数。

图 ２　 联合标定原理图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

设空间某一点 Ｐ 同时被激光雷达和 ＲＧＢ⁃Ｄ
相机观测到，如图 ２ 所示。 该点在激光雷达坐标

系下，其坐标为 Ｐ ｌ（ｘｌ，ｙｌ，ｚｌ），在 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机坐标

系下，其坐标为 Ｐｃ（ ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ）。 根据上述坐标系

之间的几何关系，可推导出被测物体在两个坐标

系中的转化关系为：
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在 ＲＧＢ⁃Ｄ相机中，深度信息与坐标系之间的

关系为：
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式（２）中，ｆｘ、ｆｙ、ｑｘ、ｑｙ 为相机的内置参数，像素；其
中，ｆｘ、ｆｙ 为在 Ｘ、Ｙ 轴上的焦距；ｑｘ、ｑｙ 为相机光心

在像素坐标系中的坐标。
根据式（１）和式（２），将 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机采集到

的检测数据，转换至激光雷达坐标系中，两者之间

的转化关系为：
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最终得到的关系式为：
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采用 Ａｕｔｏｗａｒｅ联合标定，联合标定流程图如

图 ３所示。 根据标定原理，激光雷达和 ＲＧＢ⁃Ｄ相

机同时观测标定板，并在此过程中不断更换标定

板的位置，以获取不同时刻的点云位置，得到

ＲＧＢ⁃Ｄ相机的标定参数结果如表 １ 所示。 经过

９５
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多次不同时刻的位姿变换，分别计算出两传感器

的标定结果。

图 ３　 联合标定流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｊｏｉｎｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

标定完成后可得到 ＲＧＢ⁃Ｄ相机的内参矩阵、
径向畸变和切向畸变等参数值，如表 １所示。

表 １　 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机参数表

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ ｏｆ ＲＧＢ⁃Ｄ ｃａｍｅｒａ

相机参数 相机参数值 ／像素

内参矩阵

６０５．７４３ ４１ ０ ３３９．７２１ ４９
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切向畸变 ［０．０３０ ０　 －０．００１ ８］

激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机联合标定完成后二

者处于同一坐标系中，标定后的旋转矩阵 Ｒ 和平

移矩阵 ｔ 如表 ２所示。

表 ２　 联合标定参数表

Ｔａｂ．２　 Ｊｏｉｎｔ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

联合标定参数 参数值 ／像素
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ｔ ０．１６７ ２ ０．０１５ ２ －０．１１０ ８[ ]

３　 改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法与融合
建图

　 　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 是一种基于特征点的视觉

ＳＬＡＭ算法［６］，主要由跟踪、局部地图、回环检测

线程等 ３ 部分组成。 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 通过对 ＲＧＢ⁃Ｄ
相机输入的图像帧来提取 ＯＲＢ特征，并结合上一

帧图像估计 ＲＧＢ⁃Ｄ相机的位姿信息，选择一些具

有代表性的图像作为关键帧。 将关键帧插入地图

以后，创建局部地图，同时对局部 ＢＡ（光束法平

差）优化。 通过优化后的关键帧检测闭环线程，
检测到闭环以后对位姿更新，最终通过全局 ＢＡ
优化线程，更新全局地图。
３．１　 改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法

图 ４ 为改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法框架图，其
中虚线内为改进部分。 在原有的跟踪线程、局部

地图线程、回环检测线程的基础上，新增了稠密点

云地图线程，实现了稠密点云地图、八叉树地图、
栅格地图的建图功能。
　 　 （１）稠密点云地图

设三维空间中任意一个点为 Ｘ，其坐标为 Ｘ＝
［ｘｗ，ｙｗ，ｚｗ］，在相机坐标系下对应的像素坐标为：
ｘ＝［ｕ，ｖ，１］，根据相机针孔成像原理得到点云的

空间位置信息。
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式中，Ｋ 为相机内参，ｚ 为深度值和实际空间距离

的比例因子。
世界坐标系原点与相机坐标系原点重合后，

没有平移和旋转，此时 Ｒ 为单位矩阵； ｔ 为零矩

阵，通过式 （５）变换得到点云的三维空间位置

坐标。
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通过式（５） （６），计算出图像的深度信息，实
现三维稠密点云地图的构建。

基于原 ＯＲＢ⁃ＳＬＭＡ２算法构建的稀疏点云地

图，新增一种稠密点云回环的方法。 当系统对词

袋模型回环检测优化时，会记录每一个关键帧的

位姿数据。 通过全局 ＢＡ优化并更新关键帧的位

姿信息与地图的坐标，将优化后的关键帧位姿进

行点云拼接和滤波优化，更新优化局部的点云地

图，可以减小误差并提高系统的鲁棒性。
（２）八叉树地图

在稠密点云地图的基础上构建八叉树地

图［７］，原理如图 ５ 所示。 八叉树地图可表示为一

个被均匀分为八块的大立方体，它的根节点下方

０６
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图 ４　 改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法整体框架图

Ｆｉｇ．４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

有 ８个子节点，白色表示未被占据，黑色表示已经

被占据且不可被分割，每一个节点类比成体素。
其中未被占据的节点继续展开形成八个子节点，
被占据的节点停止展开。 当地图中添加信息时，
由于空白的地方会连在一起，大多数八叉树节点

无需展开到叶子层面，因此八叉树地图比点云地

图节省了大量的存储空间。

图 ５　 八叉树原理图

Ｆｉｇ．５　 Ｏｃｔｒｅｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

设某节点为 ｎ，观测数据为 Ｍ，从开始时刻到

ｔ 时刻某节点的概率值为 Ｌ（ｎ ｜Ｍ１ ∶ ｔ），则在（ ｔ＋１）
时刻的值为：

Ｌ（ｎ ｜Ｍ１ ∶ ｔ＋１）＝ Ｌ（ｎ ｜Ｍ１ ∶ ｔ－１）＋Ｌ（ｎ ｜Ｍ１ ∶ ｔ） （７）
通过式（７）计算出该节点在某一时刻的概率

值。 εｏｃｃｕｐｙ为预先设定的参数，用于计算某一时刻

该节点的概率值。

Ｌ（ｎ ｜Ｍ１ ∶ ｔ＋１）＝
εｏｃｃｕｐｙ
０{ （８）

通过式（８）得到概率值，再结合 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机

的数据，即可得到八叉树地图。
（３）栅格地图

当八叉树地图构建完成后，需对其进行处理。
八叉树是基于体素滤波来描述三维空间的环境信

息，而移动机器人在导航的过程中需要的是二维

平面的地图信息，故需要将其转化为二维的栅格

地图来用于导航。 利用 ＲＯＳ（机器人操作系统）
的 Ｏｃｔｏｍａｐ＿ｓｅｒｖｅ 和 Ｍａｐ＿ｓｅｒｖｅｒ 这两个功能包来

实现八叉树地图的转化。 其原理是利用投影来将

三维的空间信息投影到二维平面，最终可以得到

可用于导航的栅格地图。
３．２　 激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机融合

Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ是一种基于图优化的算法［８］，相
比于粒子滤波的 ＳＬＡＭ 算法，增加了回环检测机

制来优化移动机器人的位姿，因此在处理数据时

更加高效、稳定。 但该算法只能接受一种类型的

１６
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激光数据作为输入方式，不能直接处理 ＲＧＢ⁃Ｄ相

机采集的数据。 故需要将 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的图像数

据订阅为激光雷达的点云数据，并将深度相机的

图像数据转化为激光数据来实现二者的融合。
根据激光与视觉数据融合原理，本文采用贝

叶斯法则［９－１０］来融合激光雷达和 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的

点云数据，并将融合后的点云数据用于构建栅格

地图。 贝叶斯法则是用后验概率统计的方式进行

数据融合，融合规则如表 ３所示。

表 ３　 融和规则

Ｔａｂ．３　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ

ＲＧＢ⁃Ｄ相机
激光雷达

占用 空 不确定

占用 占用 占用 占用

空 占用 空 空

不确定 占用 空 不确定

在同一状态中，设 ｋ 时刻的概率为 Ｐ（ｘｋ），此
时的测量值 Ｚｋ ＝ （Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｋ），简化后的先验

分布可表示为：

Ｐ（ｘｋ ｜Ｚｋ）＝
Ｐ（Ｚｋ ｜ ｘｋ）Ｐ（ｘｋ ｜Ｚｋ－１）

Ｐ（Ｚｋ ｜Ｚｋ－１）
（９）

式中，Ｐ（Ｚｋ ｜ ｘｋ）表示测量模型的似然函数；Ｐ（ｘｋ ｜
Ｚｋ－１）表示（ ｋ － １）时刻的先验分布函数；Ｐ（Ｚｋ ｜
Ｚｋ－１）表示（ｋ－１）时刻估计在 ｋ 时刻的概率。

通过将传感器的观测数据与贝叶斯公式结

合，可以得到传感器的栅格单元占据概率值如式

（１０）所示。

Ｐ０ ＝
ＰｓＰｍ

ＰｓＰｍ＋（１－Ｐｓ）（１－Ｐｍ）
（１０）

式中，Ｐ０ 表示数据融合后的更新概率值；Ｐｓ 表示

点云返回后占用栅格单元的条件概率；Ｐｍ 表示栅

格被占用的先验概率；（１－Ｐｓ）表示激光雷达栅格

为空的概率；（１－Ｐｍ）表示 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机栅格为空

的概率。

４　 实验研究

４．１　 实验平台架构

采用如图 ６ 所示的智能小车，验证激光雷达

与 ＲＧＢ⁃Ｄ相机融合建图的可行性。 小车使用的

主要传感器为 Ｒｐｌｉｄｉｒ Ａ１激光雷达和奥比中光的

ＲＧＢ⁃Ｄ相机。 Ｒｐｌｉｄｉｒ Ａ１ 激光雷达主要参数：测
量半径：１６ ｍ；采样频率：８ Ｈｚ；扫描频率：１５ Ｈｚ；
角度分辨率：０．９°；供电电压：５ Ｖ；测距分辨率：
≤实际距离的 １％（测距≤１２ ｍ）；测距精度：实际

距离的 １％（≤３ ｍ）。 奥比中光 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的主

要参数：深度分辨率：１ ２８０×１ ０２４＠ ７ＦＰＳ；彩色分

辨率：１ ２８０×７２０＠ ３０ＦＰＳ；测量范围：０．６ ～ ８ ｍ；深
度 ＦＯＶ：Ｈ５８．４° ～Ｖ４５．５°等。

图 ６　 智能小车

Ｆｉｇ．６　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃａｒ

４．２　 实验验证

４．２．１　 ＲＧＢ⁃Ｄ相机建图

实验平台在 Ｕｂｕｎｔｕ１８． ０４ 版本中对传统

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法建图，传统算法在提取完特征

点后构建的地图比较稀疏，只能用于定位，无法

直接用于移动机器人的导航。 实验结果如图 ７
所示。

利用改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法构造出稠密点

云地图，与改进前的稀疏点云地图对比，然后利用

Ｏｃｔｏｍａｐ的点云数据转换，输出八叉树地图，最后

通过 Ｏｃｔｏｍａｐ＿ｓｅｒｖｅｒ投影后将八叉树转化为栅格

地图。 在栅格地图中，黑色部分表示有障碍物且

被占用，白色部分表示未被占用，实验结果如图 ８
所示。
４．２．２　 激光雷达及融合建图

实验的环境为中型办公室，如图 ９所示，使用

Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ算法进行二维栅格地图的构建。 当

移动机器人开启雷达后，开始扫描周围环境，并不

断更新二维空间的点云和位姿信息，继续控制小

车移动，最终得到如图 １０的二维栅格地图。 利用

改进的融合算法，经过多次实验对比，并对一些累

计误差、相对位姿进行处理，最终得到图 １１ 的融

合栅格地图。
由图 １０ 可知，单一的激光雷达建图时轮廓

２６
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图 ７　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法地图

Ｆｉｇ．７　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｐ

图 ８　 改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法地图

Ｆｉｇ．８　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｐ

图 ９　 实验场景图

Ｆｉｇ．９　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｃｅｎｅ

图 １０　 Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ－ＳＬＡＭ 算法建图

Ｆｉｇ．１０　 Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ－ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍａｐｐｉｎｇ

图 １１　 融合后的栅格地图

Ｆｉｇ．１１　 Ｒａｓｔｅｒ ｍａｐ ａｆｔｅｒ ｆｕｓｉｏｎ
描述不清晰，对小型障碍物的扫描信息也不全。
而使用 ＲＧＢ⁃Ｄ相机与激光雷达融合构建的地图

则弥补了这一缺陷，融合后的算法对障碍物的

表征更加清晰，对一些较小的障碍物的扫描更

加完整。 单一传感器的建图时间与障碍物的检

测率对比如表 ４ 所示。 对于定位的精度，采用

绝对位姿误差指标来进行比较，绝对误差越小，
建图的定位精度越高。 由表 ５ 可知，无论是平

均误差还是误差中值，融合后的效果都要优于

融合前，可见融合建图的绝对位姿误差更小，全
局一致性也高。
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表 ４　 地图构造数据对比

Ｔａｂ．４　 Ｍａｐ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

建图方案 建图时间 ／ ｓ 障碍物检测率 ／ ％

激光雷达 １８５ ８９．３

ＲＧＢ⁃Ｄ相机 ２６２ ７８．６

融合建图 ２１５ ９６．８

表 ５　 绝对误差的全部统计指标对比

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ

算法

类型

最小

值 ／ ｍ
最大

值 ／ ｍ
平均

误差 ／ ｍ
误差

中值 ／ ｍ
方差 ／
ｍ２

标准

差 ／ ｍ

融合前 ０．０００ ３ ０．０６９ １ ０．０１０ ８ ０．００８ ９ ０．１４２ １０．００７ ８

融合后 ０．０００ ２ ０．０３３ １ ０．００８ ０ ０．００７ ２ ０．０７４ ９０．００５ １

综上可知，融合后的算法在建图过程中障碍

物的识别率达到 ９６． ８％，绝对位姿误差降低了

５３．２％，表明该算法真实位姿与估计位姿的轨迹

误差较小，定位的精度和障碍物的识别率更高。

５　 结论

１）改进的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２算法实现了稠密点云

地图、八叉树地图、局部栅格地图的构建，为后期

的融合提供了理论支持。
２）实现了激光雷达与 ＲＧＢ⁃Ｄ相机的融合，激

光雷达对二维平面进行 ３６０°扫描，ＲＧＢ⁃Ｄ相机提

供高精度的深度信息，二者优势互补后提高了建

图的精度与准确性。
３）融合后建图更加完整清晰，对细小的障碍

物识别更加清晰，且障碍物的识别率达到了

９６．８％，相对位姿误差减小了 ５３．２％，提高了建图

的精度和障碍物的识别率，为后期移动机器人的

路径规划和导航提供了研究方向。
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