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基于激光与视觉数据融合的改进 SLAM 算法①

张兴盛②　 邢科新③

(浙江工业大学信息工程学院　 杭州 310023)

摘　 要　 为了提高建图的鲁棒性,本文提出了一种基于激光同时定位与建图(SLAM)与
视觉 SLAM 融合的新算法。 传统算法通过传感器数据的距离信息变化量来估计其姿态,
在大多数情况下能准确定位机器人的姿态。 然而在退化环境中,例如机器人在长廊或者

沿着单面的墙壁运动时,传感器周围环境结构特征基本无变化。 此时,来自激光传感器的

数据不随时间和运动而变化。 针对这一问题,本文提出了一种基于激光与视觉数据融合

的改进 SLAM 算法。 其主要思想是根据激光测量的结果引入角度置信度,对 2 种传感器

的数据进行加权融合。 2 种传感器的权值将随角度的变化而变化。 实验结果表明,与传

统激光 SLAM 算法相比,算法融合视觉数据后,在走廊等结构退化环境中能实现更好的定

位效果,同时建图结果优于传统激光 SLAM 算法。
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0　 引 言

同时定位与建图( simultaneous localization and
mapping,SLAM) [1]由机器人状态估计和环境地图构

建 2 部分组成,主要用于解决移动机器人在未知环

境中移动时的定位和地图构建问题。
在过去的几十年里,SLAM 经历了巨大的发展。

其中激光传感器由于对于距离敏感以及测量角度大

等优势被普遍应用于机器人 SLAM 系统中。 例如

Gmapping[2]算法、Hector[3] 算法以及 Cartographer[4]

算法等都是激光 SLAM 中非常经典的算法。 其中基

于 Gauss—Newton 方法的 Hector SLAM,其运算量较

其他算法更小。 与基于粒子滤波(particle filter,PF)
的 Gmapping 算法相比,Hector 算法不存在粒子损耗

的问题;与谷歌的 Cartographer 算法相比,其不需要

额外的传感器支持,同时对于传感器的精度要求更

低,仅需要较廉价的激光传感器就能满足较好的效

果。 基于这些优点,Hector 算法得到了广泛的应用

与研究。 例如,文献 [5] 提出通过人工势场法与

Hector 算法结合,提高机器人在运动过程中的跟踪

与避障能力。 文献[6]应用粒子滤波与有限脉冲响

应构成混合滤波算法,保证了 Hector 算法求解的连

续性。 文献[7]提出将点-线迭代最近点(point-line
iterative closest point,PL-ICP)与 Hector SLAM 相结

合来提高 Hector 算法在运动初始状态下对自身位

姿的定位精度。 文献[8]应用双三次差值取代 Hec-
tor 算法中的双线性差值方法,以获取精度更高的栅

格地图与地图梯度。 上述研究都对原算法进行了一

定程度的优化,很好地提高了算法的精度。 但是由

于激光传感器本身只包含特征的距离信息,所以在

长廊或者空旷的房间等这一类低特征场景中,算法

不能取得很好的效果。
近年来,多传感器融合在 SLAM 中运用越来越广

泛。 多个传感器的数据采集往往比单一传感器包含

更多的信息。 考虑到多传感器融合的优点,研究者开
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始采用多传感器辅助定位的方式提高传统 Hector 算
法的建图精度。 例如,文献[9]通过 Kalman 滤波,在
原有的 Hector 算法中融合了惯性测量单元( inertial
measurement unit,IMU)以及里程计信息,提高对机器

人位姿估计的准确性。 文献[10]通过结合里程计信

息提出了自耦合 Hector 算法,该算法在长廊等结构特

征不明显的区域仍然具有一定的效果。 然而,上述的

2 种方法会受地面以及车轮等外界因素的影响。 如

果地面光滑引起车轮滑动或者地面不平整引起抖动

都会对位姿估计产生较大影响。 文献[11]提出通过

采用迭代最近点(iterative closest point,ICP)和参考坐

标系结合的方法进行算法定位,通过结合全球定位系

统(global positioning system,GPS)等全局定位坐标系

的定位信息,有效避免了 Hector 算法累积误差问题。
然而,虽然 GPS 保证了全局定位的准确性,但其精度

并不高,而且 GPS 并不适合用于室内定位。
除了融合上述传感器以外,由于相机含有非常

丰富的场景信息,在多传感器融合中也被研究者们

广泛使用。 文献[12]提出利用相机与 IMU 结合,将
观测点的重投影误差与 IMU 预积分误差共同加入

到后端优化中,提高算法的后端优化精度。 文

献[13]提出基于滑动窗口的非线性优化方法,最小

化特征点观测重投影误差和帧间轮速计积分测量误

差,来保证系统的实时性和精确度。 文献[14]提出

一种基于点线特征并融合 IMU 的双目视觉惯性

SLAM 算法,利用点线特征的互补优势来提高数据

关联的准确性,同时引入 IMU 数据为视觉定位算法

提供先验和尺度信息等。 同样,相机在与激光

SLAM 的融合算法中也被广泛使用。 文献[15]通过

改进的 Rao-Blackwellised 粒子滤波(RBPF)算法,结
合激光雷达与视觉相机,通过调整稀疏姿态来融合

激光点云和图像特征点,优化机器人的位置位姿。
该方法有效提高了单一传感器的定位精度问题,提
高了建图效果。 文献[16]在激光 SLAM 算法中引

入双目相机的特征进行闭环检测,改善了只使用激

光雷达数据进行闭环检测的方法在相似度较高场景

下失效的问题。 文献[17]同样在激光 SLAM 算法

的回环检测中引入了图像数据,有所区别的是其图

像与激光的回环检测是分开的,在满足视觉回环的

基础上再进行激光回环检测。 文献[18]将相机与

激光雷达以相反的方向放置,前向放置的视觉传感

器可以检测一定高度的障碍物,有效提高了机器人

的避障能力,后向安装的大角度激光雷达可以更好

地保证机器人位姿判断的准确性。 上述激光与视觉

融合算法虽然都达到了很好的效果,但是也存在一些

不足之处。 例如,文献[15]提出的算法中,RBPF 算

法容易出现粒子损耗问题以及由于大量粒子带来较

大的计算量,因此该方法不适合较大尺度的建图。 文

献[16,17]提出的算法有效提高了激光 SLAM 的回环

检测精度,但是却没有在前端对位姿估计进行优化。
文献[18]的方法只使用了来自相机的深度图像,没有

对彩色图像中丰富的信息进行加以利用。 该方法同

样不能有效解决算法在退化环境中的位姿估计问题。
上述的视觉与激光传感器融合算法虽然也取得

了一些效果,但是其没有很好地考虑激光传感器与

视觉传感器各自的特性。 激光传感器由于只具有距

离角度信息,虽然其对于角度变化敏感,但是在长廊

等低特征场景下,由于特征变化不足容易引起位姿

估计错误。 相机包含丰富的场景信息,即便场景结

构特征不明显但仍然可以通过一些纹理信息定位自

身。 但是相机一般视场角较小,如果机器人转动速

率过快此时其定位精度将不如激光传感器[19]。 本

文结合 2 种传感器的特性,提出了一种新的 SLAM
融合算法。 实验表明,新的算法在运行中可以达到

一个更好的效果,其即不会像单纯的激光 SLAM 那

样容易在退化环境下出现定位错误,也不会像单纯

的视觉 SLAM 那样容易出现角度漂移。

1　 系统概述

为了验证激光 SLAM 与视觉 SLAM 在不同场景

下表现出的特性,选取传统的 Hector 算法以及 ORB
_SLAM2 算法作为激光 SLAM 与视觉 SLAM 的代表

分别在不同场景下进行了对比实验。
首先针对长廊等结构特征不明显的区域进行 2

种算法的对比实验,控制机器人沿一定轨迹从一间

大厅进入一条长廊。 并分别使用 2 种算法估计机器

人轨迹,得到轨迹曲线图如图 1 所示。
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图 1　 激光与视觉运动轨迹

图 1 中实线为 ORB_SLAM2 算法的位姿轨迹。
虚线为 Hector 算法的位姿轨迹。 场景后半部分为

退化场景。 从该图中发现,当采用传统 Hector 激光

算法建图,机器人进入退化环境时,容易产生错误的

位姿估计。 产生该问题的主要原因是由于纯激光算

法的位姿估计通过传感器返回的数据与地图对齐求

解。 而在退化环境中,如图 2 和图 3 所示,当机器人

从图 2 中的 A 点运动到图 3 中的 B 点的过程中,激
光传感器的数据基本没有任何变化,此时仅根据激

光传感器数据无法判断机器人处于该长廊中的具体

位置。 而在相同的场景中,视觉 SLAM 依靠场景中

的像素变化定位。 即使结构特征不明显其依然可以

具有比激光算法更好的定位效果。

图 2　 激光传感器数据示意图 1

图 3　 激光传感器数据示意图 2

其次,针对运动过程存在旋转的情况,控制机器

人在任意场景中按照一个矩形轨迹运动,得到最后

位姿估计轨迹如图 4 所示。

图 4　 激光与视觉矩形运动轨迹

　 　 机器人沿一定轨迹运动最后回到初始点。 虚线

为 Hector 算法估计得到的轨迹结果,实线为 ORB_
SLAM2 算法估计得到的轨迹结果。 根据图 4 可知,
当机器人沿着一定轨迹运动时,在发生旋转之前,
Hector 算法与 ORB_SLAM2 算法对于位姿估计结果

比较接近。 当机器人第 2 次旋转以后,两者开始出

现明显差异。 基于特征的视觉 SLAM 主要通过当前

帧特征点与上一帧特征点的匹配求取位姿。 其匹配

点的寻找通过在当前帧特征点图像坐标系周围一定

范围内寻找与其描述子最接近的上一帧特征点作为

匹配对象。 而当机器人出现大幅旋转时,特征点变

化较大,很可能出现大量的误匹配问题,导致视觉

SLAM 在旋转时的精度降低。 文献[19]的论文中通

过比较几种典型的视觉 SLAM 算法以及激光 SLAM
算法同样阐述了这个问题。 最后机器人再次回到原

点时 Hector 算法的轨迹终点与起点基本重合而

ORB_SLAM2 算法的轨迹相较而言漂移更大。 这说

明当机器人有一定旋转的情况下激光传感器对于角

度的判断比视觉传感器要更加准确。
以上实验结果表明,激光传感器和视觉传感

器在不同条件下具有不同特性。 因此,为了达到

更好的建图效果,本研究结合激光传感器和视觉

传感器的优点,采用加权算法来获得更好的定位

和映射效果。 本算法根据激光测量的结果,引入

角度置信度,对 2 种传感器的数据进行加权融合,
实现了一种新的 SLAM 算法。 具体算法流程如图

5 所示。
—703—

张兴盛等:基于激光与视觉数据融合的改进 slam 算法



图 5　 算法流程图

　 　 算法首先从视觉和激光传感器中返回测量数

据,根据测量数据分别计算姿态增量。 在获得来自

2 个传感器的位姿增量后,算法将对姿态增量进行

一次阈值判断。 在传统的算法中,对姿态增量估计

没有进行阈值计算,所以存在姿态跳跃的问题,如图

6 所示。

图 6　 由于匹配错误导致绘图失败

机器人运动过程中,当出现特征点数目过少或

者运动速度过快时,算法对于自身的位姿估计会出

现严重的错误。 其通常表现为该时刻的位姿与上一

时刻的位姿之间的估计量远大于一次正常位姿更新

时的变化量。 若该位姿仍被地图更新所使用,将会

导致地图出现较明显的错误。
为避免在建图中出现该问题,算法将从两方面

判断当前时刻位姿增量是否可以正常使用。 首先判

断来自 2 个传感器计算得到的增量差值,同一时刻

来自 2 个传感器之间计算得到的数据之间不应存在

较大差异。 若两者之间差异较大,说明至少其中一

种传感器数据存在问题。 其次,分别判断 2 个传感

器的数据在一次采样周期内是否出现较为明显变

化。 在每次运算过程中算法将保留上一时刻位姿更

新时 2 个传感器所计算的位姿增量。 在得到当前时

刻位姿增量时将当前时刻得到的 2 个位姿增量数据

分别与上一时刻的 2 个数据进行对比。 考虑到机器

人运动过程中存在变速,将阈值设置为上一次位姿

更新时位姿增量 3 倍大小。 若当前时刻得到的 2 种

传感器中任意一个传感器的位姿增量超过该阈值,
则认为该组数据存在一定的异常。 算法将抛弃该组

数据重新采样 2 个传感器的位姿估计。
当数据通过增量阈值判断后,算法通过 2 个传

感器返回的位姿增量确定机器人是否在当前时刻和

上一个时刻之间发生旋转。 同时根据角度变化率引

入置信度。 当旋转角度变化率增大时,算法将会增

加激光数据姿态判断的可信度。 相反,算法将会增

加视觉数据姿态判断的可信度。 详细的算法过程在

第 2 节中给出。

2　 算法过程

本节将详细描述系统的每个部分以及伪代码。

2. 1　 位姿增量提取

如上一节所述,算法首先根据激光传感器以及
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视觉传感器数据分别估计机器人当前时刻的位姿。
首先对于来自激光传感器的位姿增量,根据占

用栅格原理[3],当 T 时刻的激光数据为Si (xi,yi) T,
令Si(δ1)为其世界坐标,M(Si(δ1))为坐标点Si(δ1)
的占用概率,晤M(Si(δ1))为该占用概率的导数。 M
(Si ( δ1 )) 与晤M ( Si ( δ1 )) 的值通过对世界坐标

Si(δ1)进行双线性插值求得。 则机器人的位姿增量

由下式给出:

Δ δ1 = H -1∑
n

i = 1
晤M(Si(δ1))

∂ Si(δ1)
∂ δ1

[ ]
T

(1 -

M(Si(δ1))) (1)
其中

H = 晤M(Si(δ1))
∂Si(δ1)

∂δ1
[ ]

T

·

晤M(Si(δ1))
∂Si(δ1)

∂δ1
[ ] (2)

记 Δ δ1为:
Δ δ1 = P l(xl,yl,φl) (3)

其中,Δ δ1代表每个采样周期间隔中产生的位姿

变化量,( x l,y l)代表机器人位置增量,φ l为角度

增量。
其次,对于来自视觉传感器反馈得到的位姿增

量,根据相机小孔成像原理以及刚体变换公式,假设

空间点 P 在世界坐标系下的齐次坐标为 P =
(XW,YW,ZW,1) T,则其在相机的像素坐标系下的坐

标为
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其中,(u,v)为点在像素坐标系下的坐标值;s 为点

在相机坐标系下的深度值;K 为相机的内参矩阵;R
为相机坐标系相对于世界坐标系的旋转矩阵; t 为
相机坐标系相对于世界坐标系的平移矩阵。

通过 ORB(oriented fast and rotated BRIEF)特征

提取算法可以得到当前帧中图像的特征点。 结合

BRIEF ( binary roboust independent elementary fea-
tures)描述符得到当前帧中特征点的描述子。 然后

与上一时刻图像中的特征点进行描述符之间的匹

配,建立对应的匹配关系。

已知匹配关系后,将上一时刻的匹配点通过相

机的内参矩阵以及初始位姿投影到当前帧图像中。
由于相机的位姿通常存在一定偏差,所以投影点与

当前地图上的匹配点之间通常存在一定偏差。 假设

特征点 P 在当前帧图像中的坐标为 P = (u1,v1) T。
对应上一帧中的匹配点在当前帧中的匹配点坐标为

P, = (u2,v2) T。 通常由于相机位姿的偏差所以这 2
个点的坐标并不相同。 定义误差函数为

e =
u
v

é
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ê
ê
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ú - 1
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ù

û
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úP (5)

其中,e 代表误差值,(u,v)为当前帧中特征点的像

素坐标,P 为当前帧特征点对应的匹配点。
将其改写为李代数形式:

e =
u
v

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú - 1

s Kexp(δ)P (6)

其中,exp( δ)为相机坐标系的李代数表达式。 式

(6)代表了空间点 P 投影到当前图像中与匹配点

之间的投影误差。 通常而言,一帧图像中会存在

若干个匹配点。 根据所有的匹配点可以得到投影

误差函数:

δ∗ = argmin
δ

∑
N

i = 1
ui -

1
si
Kexp(δ) P i

2
(7)

其中,ui表示当前帧中第 i 个特征点,P i代表其对应

的匹配点的世界坐标,si为该点的深度,K 为相机的

内参矩阵,exp(δ)为相机坐标系的李代数表达式。
上式为求误差的最小二乘形式,通过求解李代

数方程可以得到位姿 exp( δ)的最优估计。 即当前

相机中心在世界坐标系下的旋转矩阵 R 以及平移

矩阵 t。
当计算得到当前帧的最优位姿估计后,可以根

据上一时刻的位姿以及当前时刻的位姿得到来自视

觉的位姿增量,记为 Δ δ2:
Δ δ2 = Pv(xv,yv,zv,αv,βv,γv) (8)

其中,(xv,yv, zv)为相机中心的世界坐标,(αv,βv,
γv)为相机中心相对于世界坐标系的三轴旋转角度。
考虑到机器人在平面运动,则位姿中的( zv,αv,βv) 3
个增量可忽略不计,因此式(8)简化为

Δ δ2≈Pv(xv,yv,γv) (9)
2. 2　 位姿融合

当算法得到来自激光传感器与视觉传感器的位
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姿后,通过该观测值加权融合得到机器人的最优估

计位姿。 根据多传感器加权融合方法[20],假设

xi(k)为第 i 个传感器对该参数在 k 时刻的测量值,
且测量误差为εi(k),则第 i 个传感器对该参数的测

量方程可以表示为

xi(k) = x̂i(k) + εi(k) (10)
式中,x̂i(k)为某特性参数相对于第 i 个传感器在 k
时刻的测量真实值,εi(k)为具有零均值、恒定方差

σ2的高斯白噪声。
则融合的结果为

r(k) = ∑
n

i = 1
(w i × xi(k)) (11)

其中,w i为第 i 个传感器观测值的权重,r(k)为融合

结果,xi(k)为第 i 个传感器的观测值。
则根据式(11)融合激光传感器数据与视觉传

感器数据得到的加权融合观测结果为

Δδ = w1 × Δδ1 + w2 × Δ δ2 (12)
其中,Δδ 为融合后的机器人位姿增量,w1与w2为各

自的权重。
考虑到在旋转与直行的不同条件下对激光传感

器数据的置信度不同,权重应是一个与运动估计位

姿相关的变量。 同时基于前述分析激光传感器对于

角度变化的测量精度优于视觉传感器,所以该算法

中采用激光角度变化率φl来表示权重。
考虑到φl的取值为[ - π,π),由于驱动系统的

速度限制,机器人无法在一个算法周期内运动过大

的角度。 根据对 2 个传感器本身的实验结果,每次

进行位姿更新时φl的变化量不超过 0. 2 rad,在允许

一定余量的情况下, 将 φ 的 变 化 区 间 设 定 为

[ - 0. 25,0. 25]。 同时归一化权重 w,令:
w = 4 × φl (13)
将式(13)代入式(12)得:
Δδ = 4 × |φl | × P l(xl,yl,φl) + (1 - 4 × |φl | ) ×

Pv(xv,yv,γv) (14)
式中,Δδ 为融合后的机器人位姿增量,φl为上一时

刻到当前时刻机器人的旋转位姿增量估计值,P l

(xl,yl,φl)为激光传感器的位姿增量估计值,Pv(xv,
yv,γv)为视觉传感器的位姿增量估计值。

伪代码如算法 1 所示。

算法 1 位姿增量算法

1　 采集激光传感器的数据以及相机的图片数据。 使用

激光数据与栅格地图求取激光传感器的位姿估计增量

Δ δ1。 利用 ROB 特征提取算法以及 BRIEF 描述符求相机

传感器的位姿估计增量 Δ δ2。
2　 当 Δ δ1与 Δ δ2不为空时,则:
3　 　 根据 Δ δ1、Δ δ2以及 Δ δo计算阈值 1 和阈值 2
4　 若 Δ δ1 - Δ δ2 < 阈值 1 则

5　 　 　 若 Δ δ1 - Δ δo < 阈值 2 且 Δ δ2 - Δ δo < 阈值 2 则

6　 　 　 　 　 提取角度阈值

7　 　 　 　 　 确定位姿 Δ δ1与位姿 Δ δ2的权重

8　 　 　 　 　 位姿融合估计最终的位姿估计 δ
9　 　 　 若不满足

10　 　 　 　 退出

11　 若不满足

12　 　 退出

13　 退出循环

14　 返回位姿增量 Δδ
15　 更新上一时刻位姿增量 Δ δo

3　 实验结果

为了验证算法的有效性,分别在 Gazebo 仿真环

境和真实环境中进行了 Hector[3]纯激光算法和本文

改进算法的对比实验。
3. 1　 Gazebo 仿真环境实验

图 7 所示为随机搭建的 Gazebo 仿真环境。 环

境为一个 16 m × 16 m 大小的回形空间。 该空间大

部分环境为正常的可建图环境,但其最下方存在一段

长走廊为退化环境。 在该段走廊环境中,激光将得到

较少的特征信息。 深色区块的为机器人模型,其上方

安装了一个仿真 Lidar 以及一个双目相机模型。 Li-
dar 调用的是 libgazebo_ros_laser. so 插件:其扫描最大

距离为 6 m,最大扫描角度为 4 rad(约 230 °),模拟噪

声为均值为 0 方差 0. 01 的高斯噪声。 相机模型调用

的是 libgazebo_ros_multicamera. so 插件:水平视场角

1. 39 rad,图像大小为 800 × 800 像素正方形,模拟噪

声为均值为 0、方差为 0. 007 的高斯噪声。
实验中算法利用了机器人操作系统(robot oper-

ating system,ROS)的多线程技术,将视觉位姿估计与

激光位姿估计分别用 ROS 的 2 个线程并行计算。 然

后通过 ROS 中话题的形式进行订阅并处理。 针对 2
个传感器采集频率不同的问题使用 ROS 中的时间戳

—013—

高技术通讯　 2023 年 3 月 第 33 卷 第 3 期



对齐方式确保数据在时间上的一致性。 同时利用

ROS 中的 ros::Time 时间戳计算了2 个并行线程的算

法运行时间。 其中激光传感器位姿估计线程计算 1
次位姿时间大约是 18. 7 ms,而视觉传感器位姿估计

线程计算 1 次位姿时间大约是 19. 5 ms。 因此算法的

整个运算周期大约在 20 ms 以内。 而仿真中使用的

激光传感器数据采集时间间隔大约是 181. 9 ms,视觉

传感器数据采集时间间隔大约是50. 1 ms。 因此算法在

时效性上完全满足需求,可以达到实时计算的目的。

图 7　 Gazebo 仿真环境

　 　 使用原有的 Hector 算法以及本文提出的融合

算法分别在该仿真环境中运行,得到 2 个 2D 地图,
如图 8 所示。

图 8　 算法结果对比

从图 8 的对比结果可以看出,图 8(a)出现了非

常严重的累计误差问题。 这个问题是由于机器人在

地图底部的退化环境中行走时定位误差造成的,该
定位误差导致了整个地图的构建误差。 而增加视觉

里程计以后的算法对于退化环境能够拥有一个较好

的补偿效果。 对比图 8(a),图 8(b)在同样的位置

表现出的结果要优于原算法。 调整栅格分辨率,大
致估算出 2 种对比实验的误差如表 1 所示。

表 1　 仿真环境下 2 种算法误差对比

地图尺寸 累计误差

Hector 算法 16 m × 16 m 1. 50 m
融合算法 16 m × 16 m 0. 10 m

3. 2　 真实环境下的对比实验

除了仿真环境下的实验外,在真实场景下同样

做了 2 种算法的对比实验。
图 9 展示了真实使用的建图机器人。 该机器人

控制器使用的是 Jetson TX2,上面安装了 Ubuntu
16. 04系统以及 Kinetic 版本的 ROS 系统。 小车上

方安装的是 HOKUYO 公司生产的 URG-04LX -
UG01 2D 激光扫描测距仪。 其测量距离为 5. 6 m,
测量角度 240 °,更新频率 10 Hz。 激光传感器正上

方安装了 Kinect_v1 RGB_D 相机,相机颜色分辨率

为 640 × 480,深度图分辨率为 320 × 240 像素。 更

新频率为 30 Hz,水平视场角与垂直视场角分别为

57 °和 43 °。 机器人的底盘安装了一对差速驱动轮

组。 使用 ROS 的 socket_can 节点与电机驱动器通

讯,通过键盘控制节点控制机器人运动。

图 9　 真实场景下的机器人
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图 10 所示的场景为本研究的真实场景。 其包

含了 2 个空旷的大厅以及中间一条长走廊,通过控

制机器人在该场景中运动并建图。 然后分别得到原

Hector 算法下的地图以及改进后的算法的地图分别

如图 11(a)和(b)所示。

图 10　 真实运动场景

图 11　 算法地图对比

在建图的过程中,按照一定距离放置 4 个障碍物。
通过对比 4 个实验的建图结果可知,2 种算法在长

廊这种低特征场景下表现出了很大的差异。 在原来

的算法中,障碍物之间的位姿估计出现了较大的误

差,每个障碍物之间的距离与实际情况并不相符。
而在改进后的算法中,算法仍然能够保持一个较好

的鲁棒性,所建地图基本与实际场景相符合。
进一步地,从地图上取多个坐标点,计算 2 个算

法中的坐标点之间的距离,同时测量真实场景下这

些坐标点的距离,得到来自于 2 个算法的具体结果

如表 2 所示。

4　 结 论

针对传统的激光算法在退化环境下不能正确反

映周围环境的问题,提出使用激光与视觉融合的改

进 SLAM 算法,利用视觉在直线行走时仍然能保持

较好的定位效果的优点,以提高机器人在退化环境

下的定位。 通过实验的对比结果分析,本文提出的

改进型算法优于传统的激光算法,可以很好地应用

于退化环境中。 改进后的算法提高了机器人的定位

精度,能够更加准确地反映出周围的环境信息。 实

验结果表明,与传统的 Hector 算法相比,改进后的

表 2　 真实场景下误差对比分析

真实距离 / m Hector 算法估计距离 / m Hector 算法估计误差 / % 融合算法估计距离 / m 融合算法估计误差 / %
AB 8. 983 4. 313 51. 99 9. 056 0. 81
BC 7. 542 3. 969 47. 37 7. 586 0. 58
CD 5. 565 5. 625 1. 08 5. 651 1. 55
BD 13. 120 9. 594 26. 87 13. 237 0. 89
EF 31. 230 23. 312 25. 35 31. 491 0. 83

算法不易陷入局部极小问题。 下一步的工作将考虑

利用视觉丰富的图像信息与激光传感器结合,利用

两者数据在建图中进行回环检测并通过回环检测来

优化整个地图的建图精度。
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Improved SLAM algorithm based on laser and vision data fusion

ZHANG Xingsheng, XING Kexin
(College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

Abstract
In order to achieve robust mapping,this paper proposes a new method based on the fusion of laser simultaneous

localization and mapping ( SLAM) and visual SLAM. The traditional laser algorithm estimates the pose by the
change of distance information of sensor data. This method can accurately locate the pose of the robot in most ca-
ses. However, in the degraded environment, for example, when the robot moves in a corridor or along a single
wall, the structural characteristics of the surrounding environment of the sensor are basically unchanged. At this
time, the data from the laser sensor does not change with time and motion. In order to solve this problem, this pa-
per proposes an improved SLAM method based on laser and vision data fusion. The main idea is to fuse the data of
the two kinds of sensors by introducing angle confidence according to the results of laser measurement. The experi-
mental results show that, compared with the traditional laser SLAM algorithm, the algorithm can achieve a better
positioning effect in degeneration environment and its mapping results are better than the traditional laser SLAM al-
gorithm.

Key words: laser, visual, simultaneous localization and mapping(SLAM), data fusion
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