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一种视觉 ＳＬＡＭ单目半稠密建图方法的实现
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摘　要：ＳＬＡＭ即同时定位与地图构建，一直是机器人和计算机视觉的研究热点。尤其是视觉ＳＬＡＭ技术，２１世纪以来在
理论和实践上均取得了明显的突破，已逐步迈向市场应用。建图作为 ＳＬＡＭ的两大目标之一，可以满足更多的应用需求。
本文在给定相机轨迹的情况下，提出一种视觉ＳＬＡＭ单目半稠密建图方法，利用极线搜索和块匹配技术，加入图像变换和
逆深度高斯深度滤波器处理，以期避免单目稠密建图严重依赖纹理、计算量大的缺点，提高单目半稠密建图的准确性和鲁

棒性。经测试显示，改进的单目半稠密建图方法在检测梯度变化明显像素点上更加准确，深度估计的平均误差和平方误差

分别减少了９％和４７％，是一种可行有效的视觉ＳＬＡＭ单目半稠密建图解决方案。
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０　引　言

同时定位与地图构建（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ），于 １９８６年提出［１］，是指搭载

特定传感器的主体，在没有环境先验知识的情况下，

在运动中估计自身轨迹，并同时建立环境的模

型［２］。在视觉ＳＬＡＭ中，特定传感器以视觉传感器
（即相机）为主体，研究者则需要根据连续拍摄的多

幅图像，推断相机的运动以及周围的环境。

定位与建图是 ＳＬＡＭ的两大目标。在视觉
ＳＬＡＭ中，建图与定位同样重要，建图还具有很多其
他的应用需求。对于单目相机的地图构建，国内外

已涌现了不少的研究成果，提供了很多优秀的开源

ＳＬＡＭ方案。ＰＴＡＭ［３］的问世是视觉 ＳＬＡＭ发展过
程中的重要事件，首次提出并实现了跟踪与建图过

程的并行化。ＯＲＢ－ＳＬＡＭ［４］是继ＰＴＡＭ之后业内著
名的视觉ＳＬＡＭ系统，代表着主流特征点 ＳＬＡＭ的
一个高峰。ＯＲＢ－ＳＬＡＭ能够支持单目、双目、ＲＧＢ－

Ｄ三种模式，有着良好的泛用性，但只能用于构建稀
疏地图，在建图方面显得过于重量级。ＬＳＤ－
ＳＬＡＭ［５－６］标志着单目直接法在 ＳＬＡＭ中的成功应
用，其核心贡献是将直接法应用到了半稠密单目地

图重建中。还有很多单目 ＳＬＡＭ开源系统（如
ＳＶＯ［７］、ＤＳＯ［８］等等）。此外，罗鸿城［９］、谢蠩［１０］、张

剑华等人［１１］、Ｖｏｇｉｚｔｚｉｓ等人［１２］均对单目建图进行了

探索。

本文旨在提出一种单目半稠密建图的方法，研

究中在图像间仿射变换预处理后，利用块匹配的方

法进行极线搜索［１３］，并将像素点的逆深度进行高斯

融合，采用高斯分布的逆深度滤波器的方式估计像

素点的深度，具有良好的准确性和鲁棒性。

１　ＳＬＡＭ系统介绍

研究时通常使用便携式的传感器来完成

ＳＬＡＭ，在未知环境中进行实时建模［１４］。视觉ＳＬＡＭ
主要是指如何用相机解决定位和建图问题。按照工



作方式的不同，相机可以分为单目（Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ）、双
目（Ｓｔｅｒｅｏ）和深度（ＲＧＢ－Ｄ）三大类。此外，视觉
ＳＬＡＭ中还可使用全景相机［１５］、Ｅｖｅｎｔ相机［１６］等不

同种类，但迄至目前还未成为主流，仅会将其应用在

部分场景中。

在典型的视觉 ＳＬＡＭ框架中，主要分为前端视
觉 里 程 计 （Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ）、后 端 优 化

（Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）、回环检测（ＬｏｏｐＣｌｏｓｕｒｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）和
建图（Ｍａｐｐｉｎｇ）四个模块。对此拟做阐释分述如
下。

（１）视觉里程计。根据相邻图像的信息估计出
粗略的相机运动以及局部地图，处理的结果将作为

后端优化的初始值。视觉里程计的算法主要分为两

大类：特征点法和直接法。基于特征点法的前端，直

到现在也被公认为视觉里程计的主流方法。其中，

特征点法稳定性强，对光照和动态物体不敏感，是目

前比较成熟的解决方案。但特征点法中，关键点的

提取与描述子的计算非常耗时，忽略了除特征点以

外的所有信息，而且在特征缺失区域效果并不理想。

直接法根据像素的亮度信息估计相机的运动，克服

了特征点法的不足，但由于灰度不变假设，对光照、

环境等外界条件敏感，稳定性相对较差。

（２）后端优化。负责优化整个问题，将视觉里
程计估计的相机位姿以及回环检测的信息进行优

化，返回优化后的结果，得到全局一致的轨迹和地

图。后端优化部分主要有 ２种处理方法：批量
（Ｂａｔｃｈ）处 理 的 非 线 性 优 化 方 法 和 渐 进
（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ）处理的滤波器方法。目前，视觉ＳＬＡＭ
的主流是非线性优化方法。以非线性优化为主的后

端考虑当前状态与之前所有状态的关系，在同等计

算量的情况下，能够取得更好的精度和鲁棒性［１７］，

但往往计算量过大，不适用于计算能力有限的平台。

以扩展卡尔曼滤波为代表的滤波器方法，仅关注当

前时刻和前一时刻的情况，虽然精度和鲁棒性上不

如非线性优化，但是在计算资源受限，或待估计量较

简单的场合，滤波器方法仍不失为一种有效的方式。

（３）回环检测。判断传感器是否经过先前位
置，将检测到的回环信息提供给后端进行处理。目

前，回环检测用得最多的方法是基于外观的方法，即

仅根据２幅图像的相似性确定回环检测关系。较为
经典的是词袋模型，该模型是一个非监督学习的过

程。但是深度学习方法由于在学习与无监督聚类上

的优异表现，其在性能方面则有望胜过目前的主流

方法。

（４）建图模块。根据估计的轨迹，建立与需求
对应的地图。建图是ＳＬＡＭ的两大目标之一。根据
使用像素的数量，构建的地图分为３种：稀疏地图、
稠密地图和半稠密地图。总地来说，稀疏地图只建

模感兴趣的部分，稠密地图将建模所有看到过的部

分，半稠密地图所建模的像素数量介于稀疏地图和

稠密地图之间。地图的用途可以归纳为５点［１４］，分

别是：定位、导航、避障、重建和交互。其中，定位需

要用到稀疏地图，而导航、避障、重建则要用到稠密

地图。

２　半稠密直接法

对于单目建图，特征点法和直接法均可以重建

稀疏地图，而半稠密地图和稠密地图由于没有描述

子，只能采用直接法重建。构建稀疏地图只能满足

定位需求，应用有限，构建稠密地图虽然可以满足地

图导航、避障和重建的应用需求，但对物体纹理有强

烈的依赖性。故本文采用单目半稠密建图的折中方

式。建图需要估计或者获取空间点的位置和深度。

根据空间点深度的来源，可以把直接法分成３类：
（１）稀疏直接法，即空间点来自于稀疏关键点，

不必计算描述子，速度最快，但只能计算稀疏的重

构。

（２）半稠密直接法，即空间点来自部分像素，考
虑到像素梯度为零的像素点对计算运动增量没有任

何贡献，只使用带有梯度的像素点，能够重构一个半

稠密结构。

（３）稠密直接法，即空间点来自于所有像素，需
要计算所有像素，多数不能在现有 ＣＰＵ上实时计
算，需要ＧＰＵ加速。而且由于使用了梯度不明显的
像素点，重构稠密地图的效果难以保证［１４］。

本文采用半稠密直接法作为单目半稠密重建的

重要环节，既保证了单目相机建图实时性的要求，又

保证了建图结果的准确性。

３　图像匹配

本文沿用了直接法的思想，利用极限搜索和块

匹配技术确定一幅图像中某像素出现在其他图像里

的位置。当能够确定某个像素在各个图像中的位

置，就可以像特征点法那样，利用三角测量法确定对

应的深度。研究内容详见如下。

３．１　对极几何与极线搜索
单目ＳＬＡＭ仅已知二维像素坐标。对于稀疏地

图的构建，可以利用特征匹配得到若干对配对好的
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匹配点，从而通过这些二维像素点的对应关系，恢复

出在两帧之间相机的运动。该问题可用对极几何解

决。

而对于半稠密地图和稠密地图的构建，需要对

每个或大部分像素点做匹配，这种情况下，没有描述

子的存在，第一幅图像上的像素点只能在极线上搜

索，以找到其在第二幅图像上比较相似的点。即沿

着第二幅图像中的极线，逐个比较每个像素与第一

幅图像像素点的相似程度。这种通过比较像素亮度

来确定图像间匹配，从而估计相机运动的做法，与视

觉里程计中的直接法思想相同。

３．２　块匹配
为避免直接法中单个像素没有区分度且灰度值

不变假设过强的弊端，一种有效的方法是以图像块

为计算单位，而不是单个像素点。研究时，可在第一

幅图像待匹配像素点ｐ１周围取一个大小为ｎ×ｎ的
小块，假设在不同图像间整个小块灰度值不变，比较

相同大小像素块的亮度相对于比较单个像素的亮度

要稳定可靠得多。对于单目相机的半稠密地图和稠

密地图的构建，可在极线上取很多大小相等的像素

块进行比较，使极线搜索的结果有更好的准确性和

鲁棒性。

计算像素块之间差异的方法有若干种，其中将

每个像素块均值去掉的处理方法更为可靠。常见的

计算方法有 ＳＡＤ、ＳＳＤ、ＮＣＣ等［１８］，去均值后，称为

去均值的ＳＡＤ、去均值的ＳＳＤ、去均值的ＮＣＣ等等。
研究中，不妨将 ｐ１周围的去均值像素块记为 Ａｉ，ｉ＝
１，…，ｎ，把极线上的ｎ个去均值像素块记为 Ｂｉ，ｉ＝
１，…，ｎ。去均值的 ＮＣＣ（即去均值的归一化互相
关）计算公式为：

Ｓ（Ａ，Ｂ）ＮＣＣ＝
∑
ｉ，ｊ
Ａ（ｉ，ｊ）Ｂ（ｉ，ｊ）

∑
ｉ，ｊ
Ａ（ｉ，ｊ）２∑

ｉ，ｊ
Ｂ（ｉ，ｊ）

槡
２
． （１）

本文采用去均值的 ＮＣＣ来计算极线上像素块
的相似性度量，在极限搜索中将得到一个沿着极线

的ＮＣＣ分布。由于图像的非凸性质，在搜索距离较
长的情况下，ＮＣＣ分布通常会得到一个非凸函数，
即这个分布存在很多峰值［１２］。这种情况下，可使用

概率分布来描述像素块的深度值，而不是用某个单

一数值来描述深度。

３．３　图像变换
在块匹配中，研究假设像素块在相机运动时保

持不变。这个假设在相机平移时能够保持成立，但

在相机发生明显旋转时就有可能不成立。特别地，

当相机绕着光心旋转较大角度，会出现相关性直接

变成负数的情况，即使都是同一个像素块。在这种

情况下，在块匹配前，做一次图像变换，把２帧图像
间的运动考虑进来，是一种常见有效的预处理方式。

仿射变换的矩阵形式如下：

ＴＡ＝
Ａ ｔ
ＯＴ[ ]１ ， （２）

现以第一幅图像为参考帧，推导参考帧与当前

帧之间的仿射变换。根据相机模型，第一帧图像上

的一个像素ＰＲ与真实的三维点世界坐标ＰＷ有以下
关系：

ｄＲＰＲ＝Ｋ（ＲＲＷＰＷ ＋ｔＲＷ）， （３）
其中，ｄＲ表示像素 ＰＲ距离相机成像平面的深

度。

类似地，对于当前帧，ＰＣ为真实三维点世界坐
标ＰＷ的投影为：

ｄＣＰＣ＝Ｋ（ＲＣＷＰＷ ＋ｔＣＷ）， （４）
２帧图像之间的像素关系为：

ｄＣＰＣ＝ｄＲＫＲＣＷＲ
Ｔ
ＲＷＫ

－１ＰＲ ＋ＫｔＣＷ －ＫＲＣＷＲ
Ｔ
ＲＷｔＲＷ．
（５）

当ＰＲ与ｄＲ已知时，可以计算出 ＰＣ的投影位
置。再给 ＰＲ的２个分量各加一个增量 ｄｕ、ｄｖ，就
可以求得 ＰＣ的增量 ｄｕｃ、ｄｖｃ。这样就可以算出局
部范围内参考帧和当前帧一个线性的坐标变换，构

成仿射变换。经过仿射变换后的块匹配，以期得到

对旋转更好的鲁棒性。

４　深度估计

４．１　三角测量
研究已通过极线搜索和仿射变换后的块匹配技

术得到了半稠密或稠密深度估计中某个像素在各个

图中 的 位 置，这 样 就 可 以 利 用 三 角 测 量

（Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ）方法确定其深度。三角测量最早由
高斯提出，是指通过不同位置对同一路标点进行观

察，从观察到的位置推断路标点的距离。在视觉

ＳＬＡＭ中，主要用三角化来估计像素点的距离（即深
度）。由于噪声的存在，通常求得深度的最小二乘解。

４．２　高斯分布的逆深度滤波器
对像素点的深度估计，有滤波器方法或非线性

优化两种求解思路。由于前端已经占用一定的计算

量，建图方面通常采用计算量相对较少的滤波器方

法。

对深度的分布假设有若干种方法，可假设深度

值服从高斯分布，也可假设深度值服从均匀－高斯
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混合分布［７，１２］。但是深度的高斯分布并不准确，因

为近处的点不会小于相机焦距，而且在一些室外场

景中，会存在距离很远的点，这个分布并不和高斯分

布一样是对称形状。在仿真中，研究发现假设深度

的倒数（即逆深度）为高斯分布是比较有效的。逆

深度在实际应用中也具有更好的数值稳定性，从而

成为一种通用的技巧。本文采用的就是高斯分布的

逆深度滤波器方法。这里，假设某个像素点的逆深

度
１
ｄ服从高斯分布，对应数学公式可写为：

Ｐ（１ｄ）＝Ｎ（μ，σ
２）． （６）

新观测的信息更新原来像素点的深度分布，融

合后的逆深度分布仍然是高斯分布。采用逆深度的

方差更新方式描述深度的不确定性。在实际工程

中，当深度不确定性小于一定阈值时，即可认为深度

数据已收敛。

５　建图

本次研究主要着重于改进单目半稠密建图的方

法，故选用给定相机轨迹的数据进行讨论，根据一段

视频系列估计某幅图像的深度。研究时选用了

ＲＥＭＯＤＥ［１３，１９］数据集和ＥｕＲｏＣ数据集。
５．１　数据集介绍

ＲＥＭＯＤＥ数据集提供了一架无人机采集的单
目俯视图像，共２００张，同时提供了每张图像的真实
位姿。ＥｕＲｏＣ数据集是双目和 ＩＭＵ数据集，包含２
个场景：苏黎世联邦理工学院的一个厂房和一个普

通房间。本文仅用双目中的一个相机的厂房场景数

据和对应的图像真实位姿数据，共２００张。
５．２　建图测试结果分析

建图测试结果验证分为对照组和改进组。其

中，对照组采用未优化的单目半稠密建图方法（极

限搜索＋块匹配＋高斯分布的深度滤波器），改进组
采用改进的单目半稠密建图方法（极限搜索＋图像
变换＋块匹配＋高斯分布的逆深度滤波器）。

对照组方法和改进组方法在 ＲＥＭＯＤＥ和
ＥｕＲｏＣ数据集中表现如图１所示，数据集测试结果
分析见表１。

图１　数据集原始图像和深度图
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表１　数据集测试结果分析

Ｔａｂ．１　Ｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｄａｔａｓｅｔｓ

数据集

对照组 改进组

用时

／ｓ
平均

误差

平方

误差

用时

／ｓ
平均

误差

平方

误差

ＲＥＭＯＤＥ ０．２９ ２．９１ ８．６３ ０．１４ ２．９０ ８．６２

ＥｕＲｏＣ ２２．１２ ３．１４ １６．０７ ７．１９ ２．８６ ８．５２

　　可以看出，改进的方法有更好的准确性和鲁棒
性。具体来说，在检测梯度变化明显的像素点上，对

于相对简单的ＲＥＭＯＤＥ数据集室内普通房间场景，
对照组和改进组两种方法效果大致相同，深度的平

均误差和平方误差相差无几，但在ＥｕＲｏＣ数据集复
杂工厂室内场景中，改进的方法显然要更加准确，深

度图效果更为突出，平均误差减少了９％，平方误差
减少了４７％。在用时上，由于改进的半稠密建图方
法对图像中每个像素做了仿射变换，使改进组方法

用时多于对照组方法。

６　结束语

在视觉ＳＬＡＭ中，相比于 ＲＧＢ－Ｄ建图，单目建
图的计算量大，结果也并不可靠。但是单目视觉

ＳＬＡＭ的应用能够适用于复杂室外环境，而且性价
比高，是颇具学术价值的研究方向。在今后的研究

工作中，将致力于提出完整的单目ＳＬＡＭ系统，以期
得到更加准确有效的定位及建图解决方案。
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３９第１期 尚任：一种视觉ＳＬＡＭ单目半稠密建图方法的实现


