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摘　 要:针对基于特征点的视觉同步定位与建图(SLAM)算法在低纹理环境下特征提取能力弱、定位精度降低和鲁棒性差的问

题,本文提出了一种基于稀疏直接法的特征增强视觉 SLAM 算法。 首先对图像序列进行预处理,提高算法的特征提取能力;然
后融合基于图优化的稀疏直接法和特征点法求解位姿,在保证算法定位精度的前提下,提高算法的运行效率和鲁棒性。 由

TUM 数据集的实验结果表明,本文提出的算法定位精度优于当前 SLAM 算法,在 TUM 数据集中纹理稀疏的场景下,该算法提取

的特征点数目是 ORB-SLAM2 算法的 9. 6 倍,平均每帧跟踪耗时减少了 58% 。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

weak
 

feature
 

extraction
 

ability,
 

lower
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

poor
 

robustness
 

of
 

the
 

feature
 

point-
based

 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

( SLAM)
 

algorithm
 

in
 

low-texture
 

environment,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

feature-
enhanced

 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

sparse
 

direct
 

method.
 

Firstly,
 

the
 

image
 

sequence
 

is
 

preprocessed
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Then,
 

the
 

pose
 

is
 

solved
 

by
 

combining
 

the
 

sparse
 

direct
 

method
 

based
 

on
 

graph
 

optimization
 

and
 

the
 

feature
 

point
 

method.
 

The
 

operation
 

efficiency
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

algorithm
 

are
 

improved
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

ensuring
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

TUM
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

better
 

than
 

those
 

of
 

the
 

current
 

SLAM
 

algorithms.
 

In
 

the
 

scenario
 

with
 

sparse
 

texture
 

in
 

the
 

TUM
 

data
 

set,
 

the
 

number
 

of
 

feature
 

points
 

extracted
 

by
 

the
 

algorithm
 

is
 

9. 6
 

times
 

more
 

than
 

that
 

of
 

the
 

ORB-SLAM2
 

algorithm,
 

and
 

the
 

average
 

number
 

of
 

points
 

per
 

frame
 

tracking
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

58% .
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0　 引　 　 言

　 　 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术是移动机器人自主定位和导航的

关键技术之一[1] 。 随着各种新型融合相机的出现,视觉

SLAM 系统的定位精度大幅度提高并得到越来越广泛的

应用,例如物流机器人、军民用无人机、室内服务机器人、
巡检安防、救援抢险等[2] 。

最早的基于特征点法的视觉 SLAM 算法是 2007 年

Davison 等[3] 提出的首个实时单目 SLAM 算法( monocular
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

MonoSLAM),该算

法前端获取的特征点较为稀疏。 2007 年,Klein 等[4] 提出的

并行跟踪和建图算法(parallel
 

tracking
 

and
 

mapping,
 

PTAM)
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首次采用了跟踪和建图双线程并行方案,使用非线性优

化替代滤波器。 与许多早期的工作相比,PTAM 仍存在

明显的缺点:易跟踪丢失,只能在狭小的房间等小范围场

景里使用等。 2014 年 Engel 等[5] 提出大范围直接单目算

法(large-scale
 

direct
 

monocular
 

SLAM,
 

LSD-SLAM),该算

法将直接法成功用于单目 SLAM 系统,并且实现了半稠

密直接建图。 由于使用直接法,LSD-SLAM 对特征点缺

失不敏感,导致运算精度不如特征点法。 同年,一种快速

半直接单目视觉里程计算法( fast
 

semi-direct
 

monocular
 

visual
 

odometry,
 

SVO)由 Forster 等[6] 提出,SVO 只计算关

键点而不计算描述子,计算完关键点后使用了直接法计

算位姿,能够节省大量计算资源,因此运算速度极快;但
由于缺乏回环检测,所以 SVO 只适用于无人机等大场景

应用平台。 2017 年,Mur-Artal 等[7] 提出了基于 ORB 特

征(oriented
 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF,
 

ORB)可用于单目,
双目,深度 3 种模式的算法( an

 

open-source
 

slam
 

system
 

for
 

monocular,
 

stereo,
 

and
 

RGB-D
 

cameras,
 

ORB-
SLAM2),其是目前开源的最先进的 SLAM 算法之一,广
泛适用于各类视觉传感器。 然而,由于该算法对非关键

帧的关键点和描述子信息只使用一次,信息利用率低,算
法实时性有待提高。 并且该算法所有特征点使用 ORB
特征算法提取导致在低纹理场景下会出现跟踪丢失的问

题[8] 。 2018 年吴玉香等[9] 采用直接法降低算法计算复

杂度,提高了算法的实时性,但是该算法存在遇到相机运

动过大时会陷入局部最优,运算精度较低的问题。
在视觉 SLAM 应用的场景中存在大量非结构化场景

导致特征丢失,传统算法无法满足在低纹理环境下的使

用需求[10] ,因此,为了提高算法的鲁棒性,大量的研究者

提出了新的视觉 SALM 算法。 2021 年马鑫等[11] 提出基

于点线特征结合的方法,即利用线特征在低纹理场景下

具有更高稳定性的特点,开发出了更具有鲁棒性的视觉

SLAM 算法,但是该算法计算复杂度较高、实时性较差。
综上所述,特征点法过于依赖特征点的质量与数量,

在低纹理环境下,例如白墙、窗户、走廊、相似的仓库货架

等,算法由于特征稀缺无法检测到足够多的特征点以至

失效;单一的直接法虽然能一定程度上克服纹理丢失问

题,但是只适用于缓慢且连续的运动场景;以点线结合的

方式对低纹理有一定的鲁棒性,但是需要消耗更多的运

算资源。 因此,传统的视觉 SLAM 算法无法满足这些常

见低纹理场景下的应用需求,迫切需要一种可在低纹理

场景下运行的具有较强鲁棒性的视觉 SLAM 算法。
针对以上问题,本文提出一种基于稀疏直接法的特征

增强视觉 SLAM 算法(feature-enhanced
 

direct
 

SLAM,
 

Fed-
SLAM),该算法是基于 ORB-SLAM2 的改进算法。 首先对

输入图像计算累积概率密度函数,并进行归一化处理得到

特征增强图,使算法在低纹理场景中提取足够多的特征

点;然后对关键帧和非关键帧分别采用特征点法和基于图

优化的稀疏直接法求取位姿,使算法具有较高的时间效

率。 在德国慕尼黑大学公布的 TUM 数据集( Technical
 

University
 

of
 

Munich
 

Multi-View
 

Stereo,
 

TUM)上的实验结

果表明,本文提出的算法达到了具有竞争力的定位精度;
在低纹理场景下,特征点提取数目是 ORB-SLAM2 算法的

9. 6 倍,平均每帧的跟踪时间减少了 58%。

1　 系统框架

　 　 Fed-SLAM 算法框架如图 1 所示,包括追踪、局部映

射、回环检测、实时稠密建图四大线程,其中追踪线程计

算位姿;局部映射维护实时地图;回环检测消除累积误

差;实时稠密建图构建三维地图。

图 1　 Fed-SLAM 算法框架

Fig. 1　 Fed-SLAM
 

algorithm
 

framework

　 　 本文的主要贡献已经使用深色标出,其中包括增加

特征增强模块,使得 Fed-SLAM 算法在低纹理环境中也

能提取足够的特征点,详细内容如 1. 1 节所示;使用基于

通用图优化(general
 

graph
 

optimization,
 

g2o)的直接法对

非关键帧进行处理,从而加快了 Fed-SLAM 算法的运算

效率,详细内容如 1. 2 节所示;另外还增加了稠密建图线

程,克服了传统特征点法只能建立稀疏地图的缺点。
Fed-SLAM 算法的详细过程如下:首先,图像序列通过特

征增强模块从低纹理图片中提取显著特征。 之后追踪线

程会将特征增强后的图像序列分为非关键帧和关键帧,
对非关键帧采用基于图优化的稀疏直接法求解位姿,对
关键帧则使用特征法求解位姿。 非关键帧不再参与后续

计算,而来自关键帧的信息将同时输入局部映射和稠密

建图线程。 局部映射维护实时特征点地图,插入新点并

剔除不需要的点。 待实时地图维护完成后,回环检测线

程会检测是否出现回环,如果发现回环将消除累积误差。
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在关键帧进入局部映射线程的同时,实时稠密建图线程

会根据新的关键帧数据进行相邻帧匹配,构建稠密点云

地图。
1. 1　 图像特征点增强模块

　 　 本文采用全局直方图均衡算法构建特征增强模块,
算法流程如下,首先根据图像灰度计算灰度概率密度函

数和累积概率分布函数,然后将累积概率分布函数归一

化到原图灰度取值范围,再将归一化后的值经过灰度转

换函数四舍五入取整得到灰度转换后的值,最后将处理

好的图像信息传送给追踪线程。
具体过程为程序将输入的 RGB 图像进行灰度化处

理,得到灰度图像。 设原始图像的灰度级总数为 L,灰度

级为 ri,i = 0,1,2,…,L - 1
 

用 n i 表示灰度出现的次数,n
表示像素值的总数。 因此,图像中第 i 级灰度值概率为

pr( ri) 表示为如下:

pr( ri) =
n i

n
(1)

计算累积概率分布函数 S i, 计算公式如下:

S i = ∑
i

j = 0

n j

n
(2)

设T为灰度转换函数,即对累积概率分布函数Si 做四舍

五入取整处理,对于原始图像中的每个值产生一个对应的灰

度转换函数值 yi, 对图像实现灰度转化,公式如下:
y i = T(S i) (3)
图 2 为 TUM 数据集中数据特征增强前后的对比样

张,其中图 2(a)为原始图像,图 2(b)为原始图像灰度化

后进 行 了 全 局 直 方 图 特 征 增 强 后 的 效 果 图。 由

图 2(a)与(b)的对比可以看出,桌面上的光影有所减弱,
全局直方图增强算法可以有效的减少光照效果的影响;
增强图像纹理,提高图像的对比度。

图 2　 图片序列特征强化效果图

Fig. 2　 Image
 

sequence
 

feature
 

enhancement
 

effect
 

diagram

1. 2　 基于图优化的稀疏直接法

　 　 研究发现,ORB-SLAM2 算法的运算时间主要耗费在

计算关键特征点和描述子上,但非关键帧的特征点大部

分只利用了一次,重复利用率低,采用更高时间效率的直

接法可以有效提高算法的整体时间效率。 关键帧作为位

姿计算中重要的参考帧,采用精确度高的特征点法可以

保证参考帧的准确性。 所以本文 Fed-SLAM 算法对非关

键帧采用基于图优化的稀疏直接法求取位姿信息,对关

键帧则采用特征点法计算位姿。 在保证了算法精度的同

时,提升了算法的实时性,有效的平衡了算法在精度和实

时性之间的矛盾。
1)数学模型构建

为了实现对非关键帧使用直接法计算位姿,首先要

构建直接法计算两帧位姿的数学模型,如图 3 所示。 设

世界坐标系某个点 O 的坐标为[X,Y,Z],点 O 在两帧上

的像素坐标记为 o1,o2。 其中 o1 点像素坐标为(u,v),求
解第 1 帧 I1 到第 2 帧 I2 的相对位姿变换需要求解旋转矩

阵 R和平移向量 t。 将旋转矩阵R和平移向量 t在李代数

中用 ξ 表示,且两帧相机内参均设为 K (两帧图像来自同

一相机)。

图 3　 直接法运动模型

Fig. 3　 The
 

direct
 

motion
 

model

点 o1,o2 的投影方程可以写为式(4)和(5):

o1 =
u
v
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

1

= 1
Z1

KO (4)

o2 =
u
v
1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

2

= 1
Z2

K(RO + t) (5)

式(4)中的 Z1 代表点 o1 的深度,式(5) 中的 Z2 代表

点 o2 的深度。 在视觉 SLAM 中,使用李代数来表示数学

表达式有利于后续的优化计算,为了更好地求解问题,
式(5)可以进一步用李代数(Lie

 

algebra,
 

LA)表示为:
1
Z2

K(RO + t) = 1
Z2

K(exp(ξΛ)O) 1∶3 (6)

由上述关系可构建出了两帧之间的相机位姿求解的

数学模型。
2)基于图优化方法的最小光度误差计算

直接法中没有引入描述子,而在特征点法中通过描

述子来匹配两帧的像素点 o1,o2,由此来计算重投影的位

置。 本文使用计算最小光度误差来匹配像素点 o1,o2,设
相邻两帧像素点 o1,o2 的广度误差为式(7):

e = I1(o1) - I2(o2) (7)
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需要求解某个点误差 e 的二范数,公式如下:
min

ξ
J(ξ) = ‖e‖2 (8)

空间中 N 个点的综合误差二范数公式如下:

min
ξ

J(ξ) = ∑
N

i = 1
eT
i ei (9)

其中, ei = I1(o1,i) - I2(o2,i)。 本文将式(9)设计为

新边,添加到非线性优化库中进行图优化,然后采用高斯

牛顿(Gauss-Newton
 

iteration,
 

G-N)公式迭代求解增量。 使

用上述数学模型可对非关键帧实现直接法求解位姿。

2　 实验结果与分析

　 　 本文算法硬件测试环境为:intel
 

i7-10700k
 

2
 

400
 

Hz
处理器,16

 

GB 内存,主频为 2. 5
 

GHz;系统为 Ubuntu
 

18. 04,软件开发语言为 C + +,实验所用数据集均来自

TUM 标准数据集。
2. 1　 特征增强结果与分析

　 　 本文采用 TUM 数据集评估 RGB-D
 

SLAM 系统,该数

据集使用具有高度准确和时间同步的地面实况相机

(microsoft
 

kinect),在 39 个办公和工业场景下自动捕捉

图像序列。 该序列包含两个分辨率为 640×480 的彩色和

深度图像传感器;地面实况轨迹是从具有八个高速运动

捕捉系统的跟踪摄像机(100
 

Hz)中获得。
为了验证在低纹理环境下的鲁棒性,采用 TUM 数据

集中 6 个低纹理和无结构场景下的图像序列进行测试。
算法定位精度评价指标采用绝对轨迹误差 ( absolute

 

trajectory
 

error,
 

ATE)中的均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)。 具体测试方法为: Fed-SLAM 和 ORB-
SLAM2 算法分别运行 6 个序列各 20 次,特征点预定提取

数目设定为 2
 

000 个;然后分别记录跟踪成功的次数、平
均每帧提取特征点数目和 Fed-SLAM 在每个序列的绝对

轨迹误差值。 实验结果如表 1 所示,特征点提取效果如

图 4 所示。 可以看出,在 6 个序列中,ORB-SLAM2 仅仅

是在 fr3_snf 图像序列中成功跟踪了 8 次,其余的图像序

列均跟踪失败;而本文 Fed-SLAM 算法只在 fr3_nnf 图像

序列中丢失一次,其余序列全部跟踪成功。 Fed-SLAM 基

于特征增强后可以加大角点像数值差异,追踪性能明显

改善。

表 1　 TUM 低纹理场景跟踪

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

successful
 

tracking
 

times
 

for
 

TUM
 

low-texture
 

scenes

TUM
 

sequence
ORB-SLAM2 Fed-SLAM

成功次数 关键点个数 成功次数 关键点个数 RMSE / m
倍数

fr3_nnf 0 140 20 1
 

967 0. 041
 

5 14. 05

fr3_snn 0 157 20 1
 

301 0. 027
 

1 8. 29

fr3_nnn 0 69 19 1
 

798 0. 075
 

0 26. 06

fr3_snf 8 317 20 1
 

711 0. 025
 

0 5. 40

fr3_ntf 0 441 20 1
 

157 0. 081
 

4 2. 62

fr3_ntn 0 1
 

800 20 2
 

000 0. 016
 

9 1. 11

图 4　 特征点提取结果

Fig. 4　 Feature
 

point
 

extraction
 

result
 

graph

　 　 通过分析,在大部分低纹理场景下,Fed-SLAM 算法

提取的特征点数目(如表 1)仍和预定值相近。 在 fr3_snn
和 fr3_ntf 序列中,虽然特征点提取数目只有预定值的一

半,但仍保持较高的水平。 而 ORB-SLAM2 算法提取的

特征点数目除了在 fr3_ntn 序列中有较大的数值,在其余

低纹理场景中数值均较小,这是因为在非结构场景中相

邻像素值接近,采用 ORB 的算法无法提取足够数目的特

征点导致算法跟踪失败。 测试结果显示,在 6 个序列中,
本文算法的平均特征点提取数目是 ORB-SLAM2 算法的

9. 6 倍。 从绝对轨迹误差来看,本文算法的绝对轨迹误

差在低纹理下数值仍较低,且具有较高的精度。 综上所

述,Fed-SLAM 算法能够有效恢复图像的二维特征,直接

法对非关键帧计算光度误差的方式提高了算法在低纹理

环境中整体的定位精度。
为了测试本文提出算法的估计轨迹精确度,选用

TUM 数据集中 fr3_snn 实况轨迹序列作为测试序列。 将

Fed-SLAM、ORB-SLAM2 算法估计轨迹分别与真实轨迹

作比对测试。 测试结果如图 5 所示,实线为估计轨迹,带
圆点实线为真实轨迹。 ORB-SLAM2 在跟踪一段时间后

跟踪丢失,并且重定位失败,Fed-SLAM 全程跟踪成功并

且估计轨迹与真实轨迹相符。
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图 5　 算法预测轨迹与真实轨迹
Fig. 5　 The

 

predicted
 

trajectory
 

and
 

the
 

real
 

trajectory
 

of
 

the
 

algorithm

　 　 为了测试 Fed-SLAM 算法和 ORB-SLAM2 算法在

TUM 数据集低纹理图像序列下的表现,量化分析各坐标

轴估计误差, 选取 fr3 _ nnf 序列。 结果如图 6 所示,
第 1 行为坐标轴分量估计值,第 2 行为各坐标轴分量误

差。 由图 6 看出,在 fr3_nnf 序列下,ORB-SLAM2 算法在

100 帧之后跟踪丢失,Fed-SLAM 未出现跟踪丢失现象。
这是由于在 100 帧以后场景的结构化不明显,ORB 特征

点算法无法提取关键点,而 Fed-SLAM 增强了图像的关

键角点,使得算法仍然能够提取足够数目的特征点。 由

计算可得 X 轴分量平均误差为 0. 078 87 m,Y 轴分量误差

为 0. 015 51 m,Z 轴分量平均误差为 0. 010 74 m。 在低纹

理场景下,所提出的算法能够增强各方向相邻像数值差

异,恢复场景结构,增强算法的鲁棒性和精确度。
2. 2　 定位精度结果与分析

　 　 为了衡量 Fed-SLAM 算法与目前主流的 SLAM 算法

在纹理丰富场景下的定位精度性能差异,本文选取 TUM
数据集中 9 个纹理丰富序列作为比对测试序列。 评价指

标仍采用绝对轨迹误差的 RMSE(m)。 如表 2 所示,给出

了本文算法与其他 7 个视觉 SLAM 算法的绝对轨迹误差

的 RMSE(m)测试结果。
由表 2 看出,本文算法在 fr1-xyz、 fr1-desk、 fr2-xyz、

fr2-large、fr3-office、fr3-nst 这 6 个序列中获得的定位精度

高于或等于其他目前最先进 SLAM 算法,在剩余 3 个序

列中也取得了近似的性能指标。 通过分析,由于本文算

法对原始特征点提取更加准确,相比其他算法,在大范围

和纹理减少的场景中,直接法和特征点法的融合获得了

更高的定位精度。

图 6　 Fed-SLAM,ORB-SLAM2 算法轨迹和误差
Fig. 6　 Fed-SLAM,ORB-SLAM2

 

algorithm
 

trajectory
 

and
 

error
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表 2　 绝对轨迹误差 RMSE 表

Table
 

2　 Absolute
 

track
 

error
 

RMSE
 

tablem m

Sequence Fed-SLAM ORB-SLAM2[7] 文献[12] 文献[13] 文献[14] 文献[15] 文献[16]

fr1-xyz 0. 012 0. 013 0. 016 0. 018 0. 023 0. 012 0. 012

fr1-desk 0. 014 0. 014 0. 020 0. 037 0. 021 0. 026 0. 016

fr1-desk2 0. 023 0. 022 0. 048 0. 071 0. 046 0. 025 -

fr1-room 0. 045 0. 047 0. 068 0. 075 0. 043 0. 087 -

fr2-desk 0. 009 0. 008 0. 071 0. 034 0. 017 0. 057 -

fr2-xyz 0. 006 0. 006 0. 011 0. 029 0. 018 0. 026 0. 011

fr2-large 0. 138 0. 140 - - - - -

fr3-office 0. 008 0. 008 0. 017 0. 030 0. 035 - 0. 022

fr3-nst 0. 018 0. 019 0. 018 0. 031 0. 018 - -

　 　 注:其中的-代表着该算法在此序列下跟踪丢失

　 　 以上为纹理丰富场景下的定位精度测试,而在低纹

理场景下,许多研究者提出了点线结合的视觉 SLAM 算

法,通过引入线特征来提高算法在低纹理场景下的鲁棒

性。 在低纹理场景序列下,本文算法与最先进的基于点

线的算法进行比较,结果如表 3 所示,评价指标为绝对轨

迹误差的 RMSE。

表 3　 低纹理场景绝对轨迹 RMSE 表

Table
 

3　 Absolute
 

trajectory
 

RMSE
 

table
 

for
 

low
 

texture
 

scenesm m

序列 Fed-SLAM RVS[17] GP[18]

fr3-snf 0. 025 0. 062 0. 017

fr3-snn 0. 027 - 0. 144

　 　 由表 3 发现在纹理显著缺失的场景下,基于点线结

合的算法定位精度出现明显的下降趋势,即几何基元算

法(geometric
 

primitives
 

based
 

RGB-D
 

SLAM,GP ) 绝对轨

迹误差从 0. 017 m 增大到 0. 144 m,鲁棒视觉 SLAM 算法

( robust
 

visual
 

SLAM
 

system
 

based
 

on
 

RGB-D
 

camera,RVS)
绝对轨迹误差从 0. 062 m 到出现了定位丢失现象。 而

Fed-SLAM 算法绝对轨迹误差为 0. 025 m 和 0. 027 m,未
出现定位精度显著降低的趋势。 因此,Fed-SLAM 算法和

目前主流的基于点线的方法相比,具有更高且稳定的定

位精度。
2. 3　 跟踪时间结果与分析

　 　 为了衡量算法的跟踪时间性能,将 Fed-SLAM 的运

行性能与当前运行速度较快的 ORB-SLAM2 算法运行时

间进行对比,衡量指标为平均每帧的跟踪时间,对比结果

如图 7 所示。 在各测试序列当中 Fed-SLAM 平均每帧跟

踪时间大幅缩短。 将各序列的平均跟踪时间累加并求取

总平均值,Fed-SLAM 总平均每帧跟踪时间为 0. 009 9 s,

而 ORB-SLAM2 算法的总平均每帧跟踪时间为 0. 023 6 s,
平均每帧跟踪耗时减少了 58% 。 实验结果表明本文提出

的算法由于采用了直接法替代特征点法计算非关键帧位

姿,能够大幅减少特征点和描述子的计算,算法运算速度

要显著优于完全基于特征点法的 ORB-SLAM2。

图 7　 平均每帧跟踪时间

Fig. 7　 Average
 

tracking
 

time
 

per
 

frame

2. 4　 实时建图结果

　 　 为了检验 Fed-SLAM 算法在一般场景下的实时建图

能力,选取了 TUM 数据集中带有回环的序列作为测试序

列。 如图 8 所示,由于回环检测能够矫正畸变,因此,图
优化能够更好的匹配相邻两帧的点云地图,且更清晰的

重建了序列中的环境特征。
进一步,在低纹理场景下检验本文算法建图能力。

选取 fr3_snf 和 fr3_nnf 两个低纹理图像序列进行建图,其
结果如图 9 所示,值得注意的是 fr3_snf 序列中完整的重

建了白纸三维结构,fr3_nnf 序列重建的地图中地板纹理

清晰可见。
从以上实验结果看出,Fed-SLAM 算法在三维重建上

具有一定的鲁棒性,尤其是针对低纹理场景的优化,使得

Fed-SLAM 依然能够取得较好的建图效果。
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图 8　 运动轨迹和稠密点云图

Fig. 8　 Motion
 

trajectory
 

and
 

dense
 

point
 

cloud

图 9　 低纹理场景下的稠密点云图

Fig. 9　 Dense
 

point
 

cloud
 

image
 

in
 

low
 

texture
 

scene

3　 结　 　 论

　 　 针对现有多数 SLAM 系统在低纹理的场景下存在跟

踪丢失、实时性较差、无法实时构建稠密点云地图等问

题,本文提出了一种对图像进行特征增强的视觉 SLAM
方法,即采用直接法和特征点法分别计算非关键帧和关

键帧位姿,实现场景的稠密建图。 通过在 TUM 数据集下

的不同场景数据中开展算法验证,并与 ORB-SLAM2 等

现有主流的 SLAM 算法作对比, 实验结果表明, Fed-
SLAM 算法拥有比现有传统算法更高的定位精度。 在低

纹理场景下运行时,特征点提取数目是 ORB-SLAM2 算

法的 9. 6 倍,平均每帧跟踪耗时比 ORB-SLAM2 算法减少

了 58% ,并且能够实时构建稠密点云地图。 因此,相比现

有算法,Fed-SLAM 具有更好的时间效率和鲁棒性,未来

可进一步融合 IMU 等其他传感器单元来提高算法的精

确度。
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