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基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法

范涵奇 王劭靖

北方工业大学信息学院　北京１００１４４
　(fhq＠ncut．edu．cn)

　
摘　要　位姿图优化是估计相机轨迹过程中减少累积误差的重要方法,但随着相机的不断运动,位姿图的规模会不断增大导致

优化速度下降,使得轨迹估计难以应用于 AR/VR(AugmentedReality/VirtualReality)等实时性要求较高的领域.针对此问

题,文中提出了一种基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法.所提算法能够将位姿图在相机发生朝向变化较大的时刻进

行分段,从而只对这些朝向变化较大的相机进行位姿图优化,以有效减小位姿图优化的规模,提高优化速度.针对其余未进行

位姿图优化的每个相机,分别将其所在轨迹段的起始相机和终止相机作为参考相机,将根据不同参考相机估计出的不同位姿进

行加权平均,从而求解出相机的最终位姿,既避免了非线性优化的大量计算,又降低了噪声的影响,达到了较高的精度.在 EuＧ
RoC,TUM 和 KITTI数据集上进行了实验,结果表明,所提算法在减小位姿图优化规模的基础上保证了相机轨迹的精度.
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IncrementalPoseGraphSegmentationAlgorithmBasedonCameraOrientationChange
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Abstract　Incameratrajectoryestimation,posegraphisoneofthemostwidelyusedtoolstoreducethecumulativeerror．HowＧ
ever,thescaleoftheposegraphgrowsasthecamerasmove,whichwouldrendertrajectoryestimationimpossibleintherealＧtime
requiredapplicationslikeAR/VR(augmentedreality/virtualreality)．Toreducethesizeoftheposegraphoptimization,thispaper

proposesanalgorithmthatsegmentsthetrajectoryofcamerasincrementallybythechangeoforientation．Theorientationchanges
significantlywherethetrajectoryissegmentedbytheproposedalgorithm．Efficiencyisimprovedbyoptimizingthecameraswith
obviousorientationchangesinsteadoftheentiretrajectory．Inaddition,thestartingcameraandtheendingcameraofthetrajectoＧ
rysegmentareutilizedasreferencestoestimatedifferentposesforeachcamerawithinthetrajectorysegment,followedbythe
weightedaveragemethodisusedonitsdifferentposestosolvethefinalpose．WhichnotonlyavoidsalargeamountofcomputaＧ
tionofnonlinearoptimization,butalsoreducestheinfluenceofnoisetoachievehighaccuracy．ExperimentsonEuRoC,TUM,and
KITTIdatasetsshowthattheproposedschemereducesthesizeoftheposegraphoptimizationandensurestheaccuracyoftrajecＧ
tory．
Keywords　Posegraph,Cameraorientation,Trajectorysegmentation,Weightedaverage,Incremental

　

１　引言

位姿图优化[１]是 SLAM(SimultaneousLocalizationand
Mapping)[２]后端重要的优化算法,对提高估计的轨迹精度起

着关键作用.

SLAM 系统主要分为前端和后端[３]两大部分.前端主

要负责机器人的定位并建立位姿图,后端主要负责地图的优

化.主流的视觉SLAM 系统[４Ｇ７]在后端使用的是位姿图优化

和BundleAdjustment(BA)等非线性优化方法.但 BA 同时

对相机的位姿和三维空间点坐标进行优化,时间复杂度为优

化变量数量的三次方[８],较难实现快速的收敛[９],对 SLAM

系统的实时性产生了影响.与 BA 相比,位姿图优化只优化

了相机位姿,就极大减少了需要优化的变量,缩短了优化时

间,并且能够在闭环检测后[１０]有效减少相机轨迹的漂移,从
而减少累积误差.因此,近年来的SLAM 系统[１１Ｇ１２]都只进行

位姿图优化而不进行全局 BA,从而在加快优化速度的同时

保证较高的优化精度.
随着相机的不断运动,位姿图的规模会不断增长导致优

化效率下降,限制了SLAM 系统在 AR/VR(AugmentedReaＧ
lity/VirtualReality)等计算资源有限的平台上的应用.因

此,如何减少位姿图优化的规模从而加快优化速度[１２Ｇ１９]是当

前的研究热点.



２　相关工作

Johannsson等[１４]认为,当位姿图中时间上相邻的两个相

机节点都检测到回环时,说明相机正重访(Revisit)之前探索

过的区域,将这些时间上相邻且都检测到回环的节点视为冗

余节点,将多个冗余节点和闭环节点之间的约束(Constraint)
进行合并后直接将冗余节点去除,以此减小位姿图优化的规

模,但这种方法只适用于相机重复经过同一个区域的情况.

Zeng等[１２]从神经生物学的角度对认知地图进行分析,

通过计算当前相机节点与相邻相机节点之间的位移距离和朝

向变化的乘积,来判定当前相机节点是否为可以删除的冗余

节点,从而减小位姿图优化的规模,但在大型室外场景中应用

时效果不明显.

Schmuck等[１５]提出了基于信息论检测冗余相机节点的

方法,但该方法计算相机节点之间互信息的时间较长,需要额

外的线程才能满足SLAM 实时的要求.

与上述通过去除冗余节点来减小位姿图优化规模的方法

不同,Liu等[１３]将位姿图分解为多个单链图(SingleＧChain

graph)和平行链图(ParallelＧChaingraph)后分别进行优化,以
加快优化速度.但Liu等提出的方法只适用于同时存在单链

图和平行链图的情况,若位姿图中只有单链图或平行链图,位
姿图则不会被分解为多个子图,优化时间也不会缩短.

Wang等[１９]在假设里程计的漂移与行驶距离成正比的前

提下,根据位姿图中位姿节点之间的距离建立局部子图,从而

减小位姿图优化的规模.类似地,Ding等[１８]和Zhao等[１７]通

过计算局部子图之间的重叠率来挑选出需要边缘化(MargiＧ
nalization)的局部子图,并且 Ding等[１８]采用基于 ChowＧLiu
树的方法将边缘化后产生的稠密图近似为稀疏树.但只有机

器人在固定空间内反复行驶时,该方法减小位姿图优化规模

的效果才较为显著.

车联网领域[２０]中的交通数据有很多的轨迹数据,这些轨

迹数据与SLAM 领域中的位姿图十分相似.轨迹数据量通

常很大以至于在进行数据分析时会严重影响运算效率,并且

车辆的朝向在直线轨迹中几乎不发生改变.Keogh等[２１]提

出了开放窗口(Openingwindow)算法,将车辆运动的轨迹用

多个线段子轨迹近似,极大减少了轨迹数据.Latif等[１６]使用

了类似的方法将位姿图根据弯曲程度划分为多个直线段,认
为直线段中相机节点之间的约束都是线性约束,不需要加入

到非线性优化中,从而只对直线段的首尾相机节点进行位姿

图优化,也就是运动过程中朝向发生较大变化的相机节点,极
大减小了位姿图优化的规模.但在实际SLAM 的应用中,直
线段中也会存在发生朝向变化较大的相机节点,若只优化直

线段的首尾相机节点,则会有一部分非线性约束不能加入到

位姿图优化中,导致优化精度下降.此外,位姿图在发生弯曲

时,相机不一定会发生朝向改变,若只根据位姿图的弯曲程度

进行分段,则会有一部分线性约束加入到位姿图优化中,导致

增加不必要的计算,降低优化速度.

本文针对位姿图规模过大导致优化速度下降的问题,提
出了基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法.该算法能

够在不限制机器人运动方式的前提下,在机器人运动过程中

只挑选出朝向变化较大的相机进行位姿图优化,以减小优化

的规模.针对其余未进行位姿图优化的每个相机,将其所在

轨迹段的起始相机和终止相机分别作为参考相机,由此估计

出该相机的不同位姿,将不同位姿的加权平均结果作为该相

机的最终位姿,从而在减小位姿图优化规模的同时保证相机

轨迹的精度.

３　基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法

当相机在运动过程中朝向几乎不发生改变时,只要这段

运动的首个相机的朝向优化好后,其余相机的朝向就能够直

接得到,而不必通过非线性优化的方式得到,并且在这些相机

朝向已知的情况下,对这些相机位置的优化也不必以非线性

优化的方式进行.因此,这些朝向几乎不发生变化的相机不

需要被加入到位姿图优化中以非线性优化的方式进行优化.
因此本文只对运动过程中朝向变化较大的相机进行位姿图优

化,从而减小位姿图优化的规模.
两个原点重合的空间直角坐标系只需要两次转动即可完

全重合.如图１所示,坐标系３只需两次转动即可与坐标系

１完全重合:第一次令坐标系３的Z３轴偏转b度与坐标系１
的Z１轴重合,转动后的坐标系为坐标系２,第二次令坐标系２
绕着自身的Z２轴旋转a度即可与坐标系１完全重合.坐标系

３可以视为相机的朝向,坐标系１可以视为世界坐标系的朝

向,因此a和b两个旋转角度的变化可以代表相机在运动过

程中的朝向变化.无论相机在直线轨迹中还是弯曲轨迹中,
只要朝向发生改变,对应的a和b两个旋转角度就会发生变

化.本文由此提出在机器人运动过程中,根据旋转角度a随

时间变化的图像以及旋转角度b随时间变化的图像对机器人

的轨迹进行分段,从而有效地在机器人任意运动过程中只挑

选出朝向变化较大的相机进行位姿图优化.

图１　两个原点重合的空间直角坐标系经过两次旋转完全重合

的示意图

Fig．１　SchematicdiagramoftwothreeＧdimensionalcoordinatesystem

withthesameorigincompletelyoverlappingaftertworotations

图２为对a和b其中一个角度随时间变化的函数图像进

行分段的示意图.图２中每一个圆节点都代表着函数图像上

的节点,pcurrent代表当前帧时刻对应在函数图像上的节点.从

图２的顶部图像可以看出,通过pstart和pend可计算直线L,由
此可以计算pstart和pend之间所有节点相对于直线L的偏移量,
即实线椭圆框内的节点到直线L 的垂直距离.当其中偏移

距离最大的pi的偏移距离大于距离阈值时,说明函数图像在

此处的弯曲程度较大,也说明相机在此时刻朝向改变的趋势

较大,因此将函数图像在pi处进行分段.如图２的中间图像

所示,pj和pi为函数段的首尾节点,并令pstart更新为pi＋１,令

pend更新为pcurrent,以此增量式地在机器人运动过程中对pstart,

pend和L进行更新,通过不断计算更新后的pstart和pend之间

３５１范涵奇,等:基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法



所有节点相对于直线L的偏移量,最终能够将函数图像分为

多个函数段.

注:顶部图像和中间图像展示了对函数图像根据弯曲程度进行分段的过

程,底部图像展示了对函数段根据函数值的差距进行分段的过程.

图２　角度随时间变化的函数图像分段示意图

Fig．２　Schematicdiagramofsegmentingthefunctionofanglewith

respecttotime

函数段上每个节点的函数值代表对应时刻的角度值,函
数段的函数值分为递增、递减以及恒定不变３种情况.针对

前两种情况,当函数段首尾节点的函数值的差距大于角度阈

值时,说明该函数段中存在朝向改变较大的节点,因此需要继

续分段.如图２的底部图像所示,针对以pj和pi为首尾节点

的函数段,依次计算函数段首节点pj和后面节点的函数值的

差距,在函数值的差距大于角度阈值的节点pk处进行分段,并

继续依次计算pk和后面节点的函数值差距,不断在函数值的

差距大于角度阈值的时刻进行分段,一直计算到函数段的尾

结点pi为止.由此能够有效挑选出函数段内朝向改变较大的

节点,pi,pj和pk所在时刻对应的相机就是位姿图中朝向变化

较大的相机.当出现函数段的函数值恒定不变的情况时,说
明相机的朝向在运动过程中并没有发生变化,因此无需进行

分段操作.

具体的基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法伪代

码如算法１所示.

算法１　基于相机朝向变化的增量式位姿图分段算法

输入:pstart,pend,pcurrent,相机集合FPG＝{x１,􀆺,xm}

输出:朝向变化较大的相机集合 RPG＝{x１,􀆺,xn}

１．ifFPG．size()＝２then

２．　 pstart←p０

３．　 pend←p１

４．else

５．　 L＝line(pstart,pend)

６．　 i＝argmaxndistance(pn,L)∧n∈(start,end)

７．　 ifdistance(pi,L)＞th_distancethen

８．　　 RPG．insert(xstart)

９．　　 RPG．insert(xi)

１０．　　if|thetai－thetastart|＞th_thetathen

１１．　　　temp＝thetastart

１２．　　　fork＝start＋１∶ido

１３．　　　　if|thetak－temp|＞th_thetathen

１４．　　　　　RPG．insert(xk)

１５．　　　　　temp＝thetak

１６．　　　　endif

１７．　　　endfor

１８．　　endif

１９．　　pstart←pi＋１

２０．　　pend←pcurrent

２１．　else

２２．　　pend←pcurrent

２３．　endif

２４．endif

其中pi代表第i帧时刻对应的函数图像中的节点,xi代

表第i帧时刻对应的位姿图中的相机节点,distance(pi,L)代
表节点pi到直线L 的垂直距离,th_distance代表距离阈值,

th_theta代表角度阈值,thetai代表第i帧时刻对应的函数值,
也就是第i帧时刻对应的角度值.在分别对a和b随时间变

化的函数图像进行分段操作后,对应的位姿图就会被分为多

个轨迹段,每一个轨迹段的首尾节点就为需要进行位姿图优

化的相机.由于前端视觉里程计只估计出了时间上相邻的相

机之间的约束,而本文挑选出的需要进行位姿图优化的相机

大部分在时间上不相邻,因此本文通过合并相邻相机之间的

约束来确定需要优化的相机之间的约束,相机之间的约束包

括相机之间的相对位姿变换以及协方差矩阵,则有:

ξkj＝ξk,k＋１􀱇ξk＋１,k＋２􀱇􀆺􀱇ξj－１,j (１)

Σkj＝Jk,k＋１Σk,k＋１JT
k,k＋１＋􀆺＋Jj－１,jΣj－１,jJT

j－１,j (２)
其中,ξ和Σ 代表相机之间的相对位姿变换和协方差矩阵,􀱇
代表李代数上的代数运算,J代表相机之间的相对位姿变换

关于相机位姿的雅可比矩阵.例如ξkj和Σkj分别代表相机k
与相机j 之间 的 相 对 位 姿 变 换 和 协 方 差 矩 阵,Jk,k＋１ 代 表

ξk,k＋１关于相机k与相机k＋１的雅可比矩阵.Smith等[２２]最

早使用该方法来确定不同时刻机器人之间的关系.
由于轨迹段的首尾相机节点在参与全局优化后得到的位

姿都较为准确,因此本文分别将轨迹段的首尾相机作为轨迹

段内未进行全局优化的相机的参考相机.由此轨迹段内的每

个相机都能够求出两个位姿,将每个相机的两个位姿的加权

平均结果作为相机的最终位姿,以此降低噪声的影响,提高相

机位姿的精度,并且避免了非线性优化的繁重的计算,能以较

快的速度求解出较为准确的相机位姿.假设未进行全局优化

的相机m 在以相机j和相机k为首尾节点的轨迹段内,则有:

Twm１ ＝
Rwm１ twm１

０ １
é

ë
êê

ù

û
úú＝Topt

wj ∗Tjm (３)

Twm２ ＝
Rwm２ twm２

０ １
é

ë
êê

ù

û
úú＝Topt

wk ∗Tkm (４)

其中,Topt
wj 代表相机j经过位姿图优化后的位姿,即相机j到

世界坐标系w 的相对位姿变换,Topt
wk 代表相机k 经过位姿图

优化后的位姿;Tjm 代表位姿图优化前相机m 和相机j之间的

相对位姿,Tkm 代表位姿图优化前相机k 和相机m 之间的相

对位姿;Twm１
和Twm２

分别代表相机 m 以首节点相机j和尾节

点相机k为参考相机计算出的位姿,Rwm１
和twm１

分别为Twm１
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的旋转矩阵和平移向量,Rwm２
和twm２

分别为Twm２
的旋转矩阵

和平移向量.由此可以计算相机m 的两个位姿之间的差异:

ΔTm１m２ ＝
Rm１m２ Δtm１m２

０ １
é

ë
êê

ù

û
úú＝T－１

wm１ ∗Twm２
(５)

其中,ΔRm１m２
和Δtm１m２

分别为ΔTm１m２
的旋转矩阵和平移向

量,相机m 的最终位姿Topt
wm 为:

Topt
wm ＝

Ropt
wm topt

wm

０ １[ ] (６)

Ropt
wm ＝Rwm１ ∗Slerp(ΔRm１m２

,α) (７)

topt
wm ＝twm１ ＋Lerp(Ropt

wm ∗Δtm１m２
,α) (８)

其中,Ropt
wm 和topt

wm 分别为Topt
wm 的旋转矩阵和平移向量,Slerp代

表四元数的球面线性插值,Lerp代表线性插值,α代表插值因

子.Jang等[２３]使用该方法计算两个关键帧之间的普通帧的

位姿.

４　实验结果与分析

本文的 实 验 环 境 为 装 有 Ubuntu１８．０４、配 置 为 Inter
Corei７Ｇ５５００CPU、主频２．４GHz、８GBRAM 的计算机.为了

检测本文算法的有效性,本文在 KITTI[２４],EuRoC[２５]以及

TUM[２６]数据集上进行测试评估.KITTI数据集为汽车上搭

载的相机采集的大型室外场景的视频序列,EuRoC数据集为

飞行器上搭载的相机采集的室内小场景的视频序列,TUM
数据集为手持相机采集的室内场景的视频序列,并且３个数

据集都提供了真实轨迹数据.
由于 ORBＧSLAM２[６]中具备位姿图优化的功能,并且只

有在发生闭环时才会进行位姿图优化,因此本文分别将根据

位姿图的弯曲程度把位姿图分为多个直线段的方法[１６]、根据

里程计距离建立局部子图的方法[１９]以及本文提出的基于相

机朝向变化的增量式位姿图分段算法整合到 ORBSLAM２
中,在 KITTI,EuRoC和 TUM 数据集中存在闭环的序列上

进行实验.为了方便描述,本文将根据位姿图的弯曲程度把

位姿图分为多个直线段的方法称为线段拟合法,该方法与本

文算法的不同点为:该方法对位姿图进行分段时不考虑相机

朝向的变化.本文将线段拟合法挑选出的相机进行位姿图优

化的实验结果、局部子图法挑选出的相机进行位姿图优化的

实验结果、本文算法挑选出的相机进行位姿图优化的实验结

果与 ORBSLAM２中对全体相机进行位姿图优化的实验结果

进行对比.
首先,为了验证本文算法中a和b两个角度的变化可以

代表相机在运动过程中的朝向变化,图３给出了 KITTI０６的

真实轨迹与本文算法中a和b 两个旋转角度在 KITTI０６序

列上随时间变化的函数图像.由于 KITTI数据集是汽车在

公路上行驶的过程中采集的,因此在直行时角度a的值和角

度b的值应几乎未发生变化,只有在汽车转向时才会发生明

显的变化.从图３中可以看出:
(１)只有在第１２０个关键帧到第１５０个关键帧之间以及

第３２０个关键帧到第３５０个关键帧之间的弯道行驶时,角度

a和角度b发生了明显的变化,其余时刻的直线行驶时角度a
和角度b几乎未发生变化.

(２)汽车在第１２０个关键帧之前以及第３５０个关键帧之

后的正向行驶中,角度a和角度b接近０度;与之相反,汽车

在第１５０关键帧到第３２０关键帧之间逆向行驶时,角度a和

角度b接近１８０度.

另外,从本文算法在 KITTI０６数据集上运行时的演示视

频[２７]可以看出,汽车在向前行驶时不是严格的直线运动,因

此如图３中方框内的图像所示,向前行驶时角度b的值不是

恒定不变的;并且行驶的公路不是完全平坦的,因此角度a的

值不是恒定不变的.由此可以证实,角度a和角度b的变化

可以代表相机在运动过程中的朝向变化.

注:箭头的位置及方向为相机运动起点及方向,粗实线为角度a随

时间变化的函数图像,细实线为角度b随时间变化的函数图

像,方框内为放大图像.

图３　KITTI０６的真实轨迹与a和b两个旋转角度在 KITTI０６
序列上随时间变化的函数图像

Fig．３　RealtrajectoryofKITTI０６andthefunctiongraphofthe

rotationangleaandbwithrespecttotimeontheKITTI０６sequence

此外,为了验证本文算法能够有效挑选出朝向变化较大

的相机节点,图４为本文算法与线段拟合法在 KITTI０６序列

上对位姿图分段的部分示意图.由于 KITTI数据集在轨迹

弯曲的地方一定会发生较大的朝向变化,从图４中可以看出,

本文算法能够将轨迹弯曲处的相机节点挑选出来,证实了本

文算法能够有效挑选出朝向变化较大的节点.而线段拟合法

由于只使用直线段近似相机轨迹,没有考虑相机的朝向变化,

因此对朝向改变不敏感且只能将轨迹弯曲处的一部分相机节

点挑选出来.另外,由于汽车在向前行驶时不是严格的直线

运动,并且公路是不平整的,因此也会出现朝向变化,本文算

法就能够在汽车向前行驶中比线段拟合法有效挑选出更多的

朝向变化较大的相机节点,最终的优化精度也会更高.

注:左图为本文算法的位姿图分段示意图,右图为线段拟

合法的位姿图分段示意图;方框为轨迹的放大图像,

大节点为轨迹段的首尾节点,小节点为轨迹段内的节

点,箭头的位置及方向为相机的运动起点及方向.

图４　本文算法与线段拟合法在 KITTI０６序列上对位姿图进行分段

的示意图

Fig．４　Schematicdiagramofsegmentingtheposegraphbyour

algorithmandthelinefittingmethodonKITTI０６sequence

本文同样在EuRoC数据集上进行测试,并提供了本文
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算法在 MH０５序列上运行时对位姿图进行分段的演示视

频[２８].图５为本文算法的a和b 两个角度在 MH０５序列上

随时间变化的函数图像.

注:粗实线为角度a随时间变化的函数图像,细实线为角

度b随时间变化的函数图像,虚线框位于第２６０个关

键帧,实线框位于第２７０个关键帧.

图５　本文算法的a和b两个旋转角度在 MH０５序列上

随时间变化的函数图像

Fig．５　Functiongraphoftherotationangleaandbwith

respecttotimeonMH０５sequence

图６为本文算法与线段拟合法在 MH０５序列上对位姿

图进行分段的示意图.可以看出:

(１)虚线框内角度a和角度b的函数图像几乎不发生变

化,说明轨迹在发生弯曲时不一定会出现朝向的改变,因此不

必对这些相机节点进行位姿图优化.本文方法能够避免将这

些相机加入到位姿图优化中,而线段拟合法会在轨迹弯曲的

地方进行分段操作,导致出现多优化一部分相机节点的情况,

降低了优化速度.

(２)实线框内角度a和角度b的函数图像发生了较大的

改变,说明相机在直线运动过程中也会出现朝向变化较大的

情况.本文方法能够有效挑选出直线运动过程中朝向变化较

大的相机节点进行位姿图优化,而线段拟合法只能挑选出直

线运动的首尾节点,导致一部分直线运动中朝向变化较大的

节点不能加入到位姿图优化中,降低了优化精度.

注:上图为本文算法的位姿图分段示意图,下图为线段拟合法的位

姿图分段示意图;其中方框为轨迹的放大图像,大节点为轨迹

段的首尾节点,小节点为轨迹段内的节点,箭头的位置及方向

为相机运动起点及方向,虚线框内为第２６０个关键帧附近的弯

曲轨迹,实线框内为第２７０个关键帧附近的直线轨迹.

图６　本文算法与线段拟合法在 MH０５序列上对位姿图分段的

示意图

Fig．６　Schematicdiagramofsegmentingtheposegraphbyour

algorithmandthelinefittingmethodonMH０５sequence

本文也从精度和速度两个方面评估了本文算法的性能,

使用均方根误差(RMSE)、均值(MEAN)、标准差(STD)来衡

量真实相机位姿与优化后的相机位姿之间的误差大小,以此

评判位姿 优 化 的 准 确 性.其 中 算 法 １ 中 的 距 离 阈 值th_

distance取０．１５,角度阈值th_theta取３,插值因子取０．５.表１
列出了 ORBSLAM２、线段拟合法、局部子图法和本文算法优化

出的相机轨迹与真实值之间的RMSE,MEAN,STD的对比.

表１　本文算法、ORBSLAM２、线段拟合法、局部子图法优化出的相机轨迹与真实值之间的 RMSE,MEAN,STD的对比

Table１　ComparisonofRMSE,MEANandSTDbetweentrajectoriesoptimizedbyOURS,ORBSLAM２,

LineFittingmethod,SubMapmethodandtherealtrajectory
(单位:m)

序列

RMSE

OURS
ORB

SLAM
Line
Fiting

Sub
Map

MEAN

OURS
ORB

SLAM
Line
Fiting

Sub
Map

STD

OURS
ORB

SLAM
Line
Fiting

Sub
Map

MH_０５ ０．０５３６ ０．０５１２ ０．１２６８ ０．０６７６ ０．０５０１ ０．０４７１ ０．１０６４ ０．０５７１ ０．０３５９ ０．０２６２ ０．０５０２ ０．０４０２
V１_０２ ０．０６４９ ０．０６２３ ０．０８１６ ０．０７３５ ０．０６２６ ０．０５９６ ０．０７７３ ０．０６９５ ０．０１８１ ０．０１７１ ０．０２６１ ０．０２４０
V１_０３ ０．０７７９ ０．０７２１ ０．１４１３ ０．１０６５ ０．０６９８ ０．０６３４ ０．１２４６ ０．０９４４ ０．０３４６ ０．０３４１ ０．０６６５ ０．０４９２
V２_０１ ０．０６００ ０．０５７８ ０．０７３１ ０．０６９３ ０．０５６３ ０．０５３５ ０．０６９６ ０．０５９４ ０．０２２７ ０．０２００ ０．０２７７ ０．０２５４

Fr２_desk ０．０３９０ ０．０３８８ ０．０６３５ ０．０４１２ ０．０３２８ ０．０３１８ ０．０３５８ ０．０３４１ ０．０２３１ ０．０２２２ ０．０２４６ ０．０２３６
Fr３_office ０．０１７０ ０．０１６３ ０．０２９０ ０．０１９５ ０．０１６７ ０．０１５４ ０．０１７５ ０．０１７０ ０．００６２ ０．００５４ ０．００８５ ０．００７６
KITTI００ ７．０７４７ ６．９８８０ ７．６６１９ ７．３３９７ ６．４６４４ ６．３００８ ６．６８１４ ６．６５０１ ２．９０４５ ２．８７３８ ３．１７４０ ３．０４１０
KITTI０２ １３．０９６０ １３．００８０ １４．６３５０ １３．８７４０ １１．４８６０ １１．４０２０ １２．７４００ １２．２５１０ ６．４３５６ ６．１１２４ ７．２０２３ ７．０４３２
KITTI０５ １．５４３３ １．５３７８ １．６９４１ １．６５７１ １．３３６７ １．３３２５ １．４９００ １．４３６３ ０．６３５２ ０．６２９９ ０．８５９３ ０．７０１２
KITTI０６ １．９０５９ １．８６９４ ２．５６７６ ２．３０９４ １．６４８６ １．６３３３ ２．１０６９ １．９５７２ ０．９７３５ ０．８９１１ １．４６７６ １．２２５８
KITTI０７ ０．８２８５ ０．８１９８ １．１０６４ ０．９２９４ ０．７６３７ ０．７４５２ ０．９７８５ ０．８３６８ ０．３４１２ ０．３２１５ ０．５１６４ ０．４０４４

　　表２列出了本文算法、ORBSLAM２、线段拟合法、局部子

图法的优化规模和优化时间的对比.表１、表２中,KFS代表

关键帧的数量,Time代表优化总耗时.可以看出:

(１)本文算法优化出的相机轨迹精度接近 ORBSLAM２
对全体相机进行位姿图优化后的轨迹精度,并且优于线段拟

合法和局部子图法优化出的轨迹精度.

(２)相比ORBSLAM２,本文算法的优化时间更短、优化规

模更小,并且由于本文算法在对位姿图分段时考虑了相机的

朝向改变,因此能够比线段拟合法有效地挑选出更多朝向变

化较大的相机.

(３)本文算法在 V１０３序列上的优化规模比局部子图法

的优化规模小,并且本文算法的优化精度高于局部子图法的

优化精度,说明通过对本文算法挑选出的朝向变化较大的相

机进行优化能够有效保证优化精度.

表１和表２证实了本文算法能够在减小位姿图优化规模

的同时保证相机轨迹的优化精度.
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表２　本文算法、ORBSLAM２、线段拟合法、局部子图法的优化规模和优化时间对比

Table２　ComparisonoftheoptimizationscaleandoptimizationtimeofOURS,ORBSLAM２,LineFittingmethod,SubMapmethod

序列 Loop_ID
OURS

KFS Time/s
ORBSLAM

KFS Time/s
LineFitting

KFS Time/s
SubMap

KFS Time/s
MH_０５ １ １８１ ０．０６１０ ３５６ ０．５４４ ５４ ０．００６５ １１８ ０．０３３
V１_０２ １ ４６ ０．００６０ ７１ ０．０３０ ３１ ０．００５０ ３５ ０．００５

V１_０３
１ ２７ ０．００３０ ８３ ０．０１６ ３１ ０．００４０ ３９ ０．００５
２ ９５ ０．０１３０ １２９ ０．０３５ ７９ ０．００７０ ９９ ０．０１４

V２_０１ １ ５７ ０．００７０ ８２ ０．０３３ ３２ ０．００３０ ４０ ０．００４
Fr２_desk １ １２３ ０．０１６０ １６３ ０．１０５ ８１ ０．００９０ ９３ ０．０１１
Fr３_office １ １５５ ０．０１８０ ２２５ ０．２９０ ８３ ０．０１１０ １１２ ０．０１３

KITTI００

１ １９５ ０．０３７０ ４８２ ０．２６３ ９７ ０．０１２０ １５９ ０．０２９
２ ３９１ ０．０５９０ ７５２ ０．４７６ １４９ ０．０２９０ ２８６ ０．０４９
３ ４４１ ０．０８４０ ９８８ ０．５９３ ２０６ ０．０４８０ ３１６ ０．０６３
４ ５８６ ０．１０６０ １３８０ １．３１３ ２８８ ０．０３８０ ４７２ ０．０８６

KITTI０２
１ ６１４ ０．０８２０ １５９７ ２．３０６ ４１３ ０．０５２０ ５４２ ０．０６７
２ ６３７ ０．１３６０ １６６３ ２．５３９ ４２０ ０．０７４０ ５５３ ０．０１１

KITTI０５
１ １０２ ０．０１６０ ３４８ ０．１７７ ８１ ０．０１１０ ９８ ０．０１４
２ ２２５ ０．０４５０ ６４９ ０．４５１ １４９ ０．０２７０ ２１６ ０．０３９
３ ２３６ ０．０５９０ ６９３ ０．４６７ １５５ ０．０２９０ ２２８ ０．０４３

KITTI０６ １ １２１ ０．０２３８ ４１５ ０．３１０ ４７ ０．０１００ ９８ ０．０２０
KITTI０７ １ １０５ ０．０１２０ ２５０ ０．１００ ５９ ０．００７０ ８３ ０．００９

　　图７为 EuRoC,TUM 和 KITTI数据集上本文算法优

化出的轨迹、ORBSLAM２优化出的轨迹、线段拟合法优化

出的轨迹、局 部 子 图 法 优 化 出 的 轨 迹 以 及 真 实 轨 迹 的 对

比图.

注:长细虚线为真实轨迹,长粗虚线为 ORBSLAM２优化出的轨迹,短粗虚线为局部子图法优化出的轨迹,细实线为线段拟合法优化出的轨迹,粗实

线为本文算法优化出的轨迹.

图７　在EuRoC,TUM 和 KITTI数据集上本文算法、ORBSLAM２、线段拟合法、局部子图法优化出的轨迹和真实轨迹对比图

Fig．７　Comparisonoftrajectoriesoptimizedbyouralgorithm,ORBSLAM２,linefittingmethod,submapmethodandtherealtrajectory

onEuRoC,TUMandKITTIdataset
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　　图８为本文算法的a和b两个旋转角度在EuRoC,TUM
和 KITTI数据集上随时间变化的函数图像.可以看出,本文

算法优化出的轨迹与 ORBSLAM２对全体相机进行位姿图优

化后得到的轨迹几乎重合,并且比其他方法优化出的轨迹更

接近于真实轨迹,说明了本文算法能够保证相机轨迹的优化

精度.

注:粗实线为角度a随时间变化的函数图像,细实线为角度b随时间变化的函数图像.

图８　本文算法的a和b旋转角度在EuRoC,TUM 和 KITTI数据集上随时间变化的函数图像

Fig．８　FunctiongraphoftherotationanglesaandbwithrespecttotimeonEuRoC,TUMandKITTIdatases

　　结束语　本文的主要创新点在于提出了基于相机朝向变

化的增量式位姿图分段算法.该算法的主要思想是只优化朝

向变化较大的相机,以此减小位姿图优化的规模,提高优化效

率.本文将相机的朝向变化用两个角度的变化表示,本文算

法在不限制相机运动方式的前提下,根据两个角度随时间变

化的函数图像增量式地挑选出相机朝向变化较大的时刻并对

位姿图进行分段,从而只对朝向变化较大的相机进行位姿图

优化.此外,未进行位姿图优化的相机将参考其所在轨迹段

的起始相机和终止相机估计出不同位姿,将不同位姿的加权

平均结果作为该相机的最终位姿,从而在减少计算复杂度的

基础上保证较高的精度.在 EuRoC,TUM 和 KITTI数据集

上进行实验,结果表明,本文算法能够减小位姿图优化的规模,

并且保证相机轨迹的精度,在优化效率和准确性之间取得较好

的平衡.未来将在此基础上继续研究提高优化精度的方法.
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