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摘　 要:视觉多机协同即时定位与地图构建(SLAM)主要以相机作为传感器,并通过多机器人合作实现定位与建图。 然而,在
面对复杂环境时前端计算量过大,易导致整体系统精度不理想。 启发于 REVO 和 SVO 算法的轻量化特点,提出一种基于轻量

化智能的多机协同 SLAM 系统,旨在降低前端计算资源的同时提升系统可扩展性。 提出改进 REVO 算法—L-REVO,通过轻量

化改进实现前端实时运行;将 L-REVO 融合 CCMSLAM 系统后端,提出一种完整的多机协同 SLAM 架构;调整前端传感器和算

法,分别验证前端为同构或异构时对系统性能的影响。 在公开数据集 TUM 上,相比 CCMSLAM 系统,该系统两种模式下定位精

度分别提高了 59. 4%和 31. 6% ,能效比提升了 8 倍。 最后,将该系统用于室内场景实验,前端功耗仅 1. 43
 

W,验证了所提系统

的可行性和有效性。
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Abstract:
 

Vision
 

multi-robot
 

cooperative
 

SLAM
 

mainly
 

uses
 

cameras
 

as
 

sensors
 

and
 

achieves
 

localization
 

and
 

map
 

building
 

through
 

multi-robot
 

cooperation.
 

However,
 

the
 

front-end
 

computation
 

is
 

too
 

large
 

in
 

the
 

face
 

of
 

complex
 

environments,
 

which
 

tends
 

to
 

lead
 

to
 

unsatisfactory
 

overall
 

system
 

accuracy.
 

Inspired
 

by
 

the
 

lightweight
 

features
 

of
 

REVO
 

and
 

SVO
 

algorithms,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

multi-
robot

 

cooperative
 

SLAM
 

system
 

based
 

on
 

lightweight
 

intelligence,
 

aiming
 

to
 

reduce
 

front-end
 

computational
 

resources
 

while
 

improving
 

system
 

scalability.
  

This
 

article
 

proposes
 

an
 

improved
 

REVO
 

algorithm-L-REVO
 

to
 

realize
 

the
 

front-end
 

real-time
 

operation
 

through
 

lightweight
 

improvement;
 

fusing
 

L-REVO
 

with
 

the
 

back-end
 

of
 

CCMSLAM
 

system
 

to
 

propose
 

a
 

complete
 

multi-machine
 

collaborative
 

SLAM
 

architecture;
 

adjusting
 

the
 

front-end
 

sensors
 

and
 

algorithms
 

to
 

verify
 

the
 

impact
 

on
 

system
 

performance
 

when
 

the
 

front-end
 

is
 

homogeneous
 

or
 

heterogeneous,
 

respectively.
 

On
 

the
 

public
 

dataset
 

TUM,
 

the
 

system
 

improves
 

the
 

localization
 

accuracy
 

by
 

59. 4%
 

and
 

31. 6%
 

in
 

both
 

modes,
 

respectively,
 

and
 

the
 

energy
 

efficiency
 

ratio
 

by
 

8
 

times
 

compared
 

with
 

the
 

CCMSLAM
 

system.
 

Finally,
 

the
 

system
 

is
 

used
 

for
 

indoor
 

scenario
 

experiments
 

with
 

a
 

front-end
 

power
 

consumption
 

of
 

only
 

1. 43
 

W,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

system.
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0　 引　 　 言

　 　 即时定位与地图构建( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)
 

是智能移动机器人领域的热点研究内

容,其中多机视觉协同 SLAM 以多机器人系统架构为基

础,为系统内每个单机器人搭载相机等传感器[1-3] 分配任

务,利用多机通信使得机器人之间相互协调配合,共同完

成复杂场景下的定位建图需求[4] , 相对于单机器人

SLAM 具有较强的灵活性和适应性。 近年来,各种机器

人间的合作显著增加,多机器人系统被广泛应用于医疗

保健、仓储物流、交通系统等领域[5-7] 。
目前,主流的多机系统架构包括集中式[8] 和分布

式[9] 。 集中式通常采取服务端和客户端模式,成本低、执
行效率高的单机器人客户端通过局域网或移动网络传输

自身获取的环境信息给计算力较高的中央服务端,服务

端根据系统中所有单机器人观测到的环境信息构建全局

地图。 Coslam[10] 采用相机之间的特征匹配和地图构建实

现同一组内相机之间的协作,但是因所有相机的图像采

用实时发送共享的形式,易导致通信负载过大。 为了解

决这个问题,C2tam[11] 提出在每个终端构建局部地图时,
只将提取的关键帧发送至云端,在识别到相同位置时进

行地图融合。
在分布式系统中,每个机器人在建立自身局部地图

的同时,还可以与系统中其他机器人进行数据通信。 在

通信过程中,选择计算力较强的单机器人来融合系统中

其他机器人的局部地图,从而生成全局地图[12] 。 DDF[13]

提出一种全分布式 SLAM 系统,每个终端都搭载完整的

SLAM 系统,并与其他终端共享本地地图,但期间占用了

较多计算和通信资源,而且由于每个终端只能访问部分

局部信息,易受误匹配的影响。 熊智等[14] 利用惯性传感

器,并结合分布式滤波框架,有效降低了协同定位算法的

计算量和复杂度。
结合上述集中式和分布式工作,Schmuck 等[15] 提出

CCMSLAM 多机器人协同 SLAM 框架,单机器人子端仅保

留基本的视觉里程计(visual
 

odometer,
 

VO),以保证能够

在环境中独立的建图和定位,通过无线网络通信将所建

立的地图信息发送至服务器端,由服务器存储管理每个

单机器人子端的历史地图信息,并完成相对位姿确定、地
图融合[16-17] 等工作。 然而, 系统前端全部采用 ORB-
SLAM[18] 的单目 VO 模块,导致可拓展性低。 同时,由于

每个子端需要运行整个系统才能使用前端的功能,当搭

载前端的设备性能较弱时,易导致系统建图效果不佳或

者无法正常运行。 REVO[19] 使用比特征点更鲁棒的边缘

特征进行位姿估计,并通过距离变换的对齐图像来跟踪

它们。 SVO[20] 通过提取稀疏特征在双核 Cortex-A9 上实

现了实时的轻量级算法。 鉴于 REVO 的精度和鲁棒性以

及 SVO 的实时性方面都优于 ORB-SLAM 的单目 VO。 本

文将 SVO 和 改 进 REVO 作 为 前 端 算 法 并 融 合 到

CCMSLAM 系统中。
针对上述研究现状及问题,为降低前端消耗计算资

源和提升系统可扩展性,本文提出了一种面向轻量化智

能的集中式多机协同 SLAM 系 统 架 构。 基 于 现 有

CCMSLAM 框架提出一种轻量化智能多机协同 SLAM 系

统,在满足实时性的同时提升系统精度。 提出改进

REVO(light
 

weight
 

revo,L-REVO),通过改进边缘特征提

取、构建量化模型等方法实现轻量级 VO 算法。 通过调

整前端所采用的 VO 算法,对比验证前端分别为异构和

同构时对多机协同系统性能的影响,同时使用相应传感

器搭载算法完成真实室内场景部署,以证明本文方案的

可行性。

1　 轻量化智能多机协同 SLAM 系统框架

　 　 本文提出的系统整体框架如图 1 所示。 该系统基于

前沿的多机框架 CCMSLAM 搭建起来,共有 3 个模块,
VO 前端、机器人操作系统( robot

 

operating
 

system,ROS)
通信、后端。 VO 前端基于可拓展性采用可异构[21] 的方

式,结合产生的关键帧和地图点建立局部地图。 ROS 通

信在无线局域网的环境下通过不同的话题节点将前端产

生的关键帧传输给后端。 后端对关键帧进行特征提取,
初始化全局地图并利用关键帧数据库完成对相同场景的

识别,实现地图融合,结合全局优化消除累积漂移误差,
最终得到高精度全局地图。

1)
 

VO 前端。 选用 SVO 和 L-REVO 作为系统前端完

成相应局部地图构建并产生关键帧。 其中 SVO 使用光

流法持续跟踪稀疏特征点,结合三角化匹配和深度滤波

完成初始化估计,并利用最小化像素灰度差函数优化位

姿,实现稀疏地图的构建。 L-REVO 通过边缘算子提取

当前帧带有深度值的有效边缘点,结合最小化重投影误

差函数进行位姿优化,完成半稠密地图的构建。 图 2 所

示为两个前端特征提取的效果。
2)

 

ROS 通信。 处于同一局域网的前后端通过 ROS
机制建立连接,其中前端通过发布各自的话题向后端传

送关键帧数据,同时后端运行相应的话题订阅节点并创

建各自的处理模块来接收数据。 为了保证 ROS 通信的

安全性与准确性,前端采用本地批量保存并实时更新的

方式完成关键帧的连续传输。
3)

 

后端。 创建关键帧数据库,保存接收的关键帧并

进行 ORB 特征提取,建立前端局部地图之间关联,初始

化全局地图,完成地图融合并结合光束法平差( bundle
 

adjustment,BA)优化实现全局地图构建。
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图 1　 轻量化智能多机协同 SLAM 系统整体框架

Fig. 1　 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

lightweight
 

multi-machine
 

collaborative
 

SLAM
 

system

图 2　 系统前端特征提取

Fig. 2　 Feature
 

extraction
 

at
 

the
 

front-ends
 

of
 

the
 

system

2　 基于 REVO 算法的轻量化改进

2. 1　 改进的边缘特征提取

　 　 REVO 框架主要包括传感器数据预处理、跟踪和后

处理优化 3 部分。 对于预处理部分,与直接输入原始图

像不同,本文采用四分之一视频图形阵列( quarter
 

video
 

graphics
 

array,QVGA) 方法将输入图像分辨率进行等比

例压缩处理成 320×240,并将相机内参缩小 1 / 2,总像素

点减少 1 / 4,边缘特征提取速度加快。 为保证图像压缩

后精度的同时加快压缩速度,本文的压缩方法采用最邻

近差值法,图像分割成四宫格并将所有像素点映射到一

个宫格中,最后输出的像素灰度值( Xsrc,Ysrc ) 等于距离

本身可映射到的最近像素的灰度值。 具体计算方法如下:
Xsrc

xdst

=
SRCrows

DSTrows
,
Ysrc

ydst

=
SRCcols

DSTcols
(1)

式中: SRC 和 DST分别表示缩放前后的像素,rows和 cols
分别表示高和宽。

图 3　 边缘检测效果对比算子

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

edge
 

detection

对于跟踪部分,REVO 通过 Canny[22] 实现边缘特征

提取完成实时跟踪。 然而,由于 Canny 的计算量大,存在

效率较低的问题,本文通过定性对比 Canny、 Sobel 和

Laplacian
 

3 种经典的边缘检测算子来挑选性价比更高的

算子,结果如图 3 所示。 相比于具有滤波、增强等复杂过

程的 Canny 和提取图像的轮廓未严格满足视觉生理特征

的 Sobel,本文采用 Laplacian 算子并融合于 L-REVO 中。
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经试验,采用 Laplacian 的 REVO 在精度损失很小的同时

速度相比原来快了 1 倍左右。
2. 2　 改进关键帧筛选设计

　 　 为满足前端轻量化局部建图和后端高精度全局建图

的需求,本文提出双关键帧筛选的方法。 在前端局部建图

中,将产生的关键帧保存本地,通过设定数量阈值(τ= 30)
决定是否开始通过节点发送到后端,已发送给后端的关键

帧及时剔除,以便后续关键帧的实时更新。 前端建图线程

开始时,对当前帧与关键帧中边缘特征的覆盖率进行评

估,两帧的第 0 层金字塔覆盖范围不超过 10%时开始生成

关键帧,当关键帧的数量超过阈值时,此时启用另一种关

键帧筛选模式,即采用低通滤波器对关键帧筛选处理[23] ,
当滤波前后的边缘特征数量 rt 和 r′t 满足 rt > 1. 05r′t 时, 可

以选用当前帧作为下一关键帧。 该关键帧筛选设计方法

的两种模式随着关键帧数量的增减交替使用。
2. 3　 构建量化模型

　 　 在视觉跟踪过程中,REVO 利用了 LM 求解器优化位

姿,但大量的浮点运算导致计算量较大,影响了局部建图

的速度。 根据定点运算模型 Qm. n
[24] ,其中 m、n 分别表示

浮点整数和小数部分。 通过量化 LM 求解器中的深度值

和雅克比矩阵构建量化模型,可保证一定精度的同时降

低计算量。
1)

 

深度值量化

在 3D-2D 的投影中,3D 特征点 Pw = (X,Y,Z) 和相

机坐标系下像素坐标 Pn = (u,v) 的关系可用投影函数 γ
和 γ -1 表示:

Pn = γ(Pw) =
fx × X
Z

+ cx,
fy × Y
Z

+ cy( ) (2)

Pw = γ -1(Pn,Z) =
Z(u - cx)X

fx
,
Z(v - cy)Y

fy
( ) (3)

式中: fx、fy 和 cx、cy 为相机内部参数。 当前帧的 3D 特征

点通过投影得到关键帧上对应的像素坐标 P′n = (u′,v′),
具体公式如下:

P′n = γ(R tk(γ
-1(Pn,Z)) + T tk) (4)

式中: R tk 和 T tk 为投影中刚体变换的旋转矩阵和平移矩

阵。 与直接使用浮点深度值坐标进入 LM 求解器的方法

不同,根据逆深度策略[25] ,将式(3)中的 3D 坐标 Pw 转换

为(u,v,1 / d),其中(u,v) 是归一化相机坐标系下三维点

的坐标,d 为对应的深度值。 同时,根据所有帧逆深度浮

点值的范围结合定点运算模型确定量化模型为 Q3. 4, 并

将得到的逆深度定点值用于 LM 求解器中。
2)

 

雅克比矩阵量化

将当前帧边缘特征通过刚体运动估计对应关键帧的

边缘特征,与实际边缘特征形成距离误差 en, 通过最小

化所有误差形成一个非线性最小二乘函数,然后采用迭

代重加权 LM 求解器[26] 来快速迭代得到更新增量:

ε∗
tk =argmin

ε tk
∑μ n(en)e

2
n( ) (5)

式中: un(en) 表示阈值为 σ n 的海森矩阵。

un(en) =
1, en ≤ σ n

σ n

en
, en > σ n

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

由式(5)基于近似二阶泰勒展开,记雅克比矩阵 JH

为 en 关于 ε tk 的导数:

∂en
∂ε

= JH =

fx t0

Z′
fy t1

Z′
- ( fx t0X′ + fy t1Y′)

(Z′) 2

- fy t1 -
Y′( fx t0X′ + fy t1Y′)

(Z′) 2

fx t0 +
X′( fx t0X′ + fy t1Y′)

(Z′) 2

( fy t1X′ - fx t0Y′)
Z′

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(7)

其中, P′w = (X′,Y′,Z′) 为 3D 特征点 Pw 经过刚体变

换后的三维特征点坐标,t0 和 t1 表示距离变换时的图像

梯度。
在原始算法的两帧匹配优化过程中,通过浮点运算

得到雅克比矩阵,迭代速度慢。 本文结合 fx t0 和 fy t1 的取

值范围和定点运算模型确定量化模型为 Q9. 6,阈值 σ n =
0. 03,加快迭代的速度。

3　 融合改进 VO 和 CCMSLAM 的多机协同系统

3. 1　 可异构轻量化前端设计

　 　 原始 CCMSLAM 前端计算量大,对计算平台有一定

的性能要求,直接影响整体定位建图效果。 本文首先采

用 L-REVO 代替原始框架中的单目 VO,通过快速初始化

生成关键帧,完成前端轻量化局部地图构建,加快整体系

统运行速度并提升建图准确度。 通过实测,数据集测试

帧率最高超过 900
 

fps,另外,为增强系统可拓展性,本文

还采用了 SVO 算法作为可选择的前端,通过结合单目和

RGBD 传感器各自的特点设计前端可异构的结构,其中,
当两个前端都使用 L-REVO 为同构模式, 分别使用

L-REVO 和 SVO 时为异构模式。 为了降低因两个前端输

出关键帧分辨率不同而产生的位姿误差,对 SVO 输出关

键帧分辨率同样进行等比例压缩成 320×240。 最后,由
于本系统前端加入了鲁棒性更好的 L-REVO,故相对于

CCMSLAM 整体鲁棒性也有所提升。



192　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

3. 2　 构建轻量化智能多机协同 SLAM 系统

　 　 系统整体流程如图 4 所示,通过 3. 1 节对前端结构

的设计,携带 L-REVO 或 SVO 的可移动物联网设备快

速构建半稠密或者稀疏局部地图,将生成的关键帧通

过 ROS 通信关键帧至后端,完成最终全局地图构建。
由于两个前端获取场景的角度和位移不同,故生成的

关键帧具有一定的差异从而形成互补,可更大程度地

获取场景信息。 同时,为体现系统可拓展性,在已有两

个前端的基础上,可加入具有其他特色的 VO 算法和传

感器[27-28] ,只需处于同一局域网中,便可将生成的关键

帧利用本身的话题通过 ROS 机制发送至后端参与全局

地图的构建并优化位姿。

图 4　 轻量化智能多机协同 SLAM 系统流程

Fig. 4　 Lightweight
 

multi-machine
 

collaborative
 

SLAM
 

system
 

process

　 　 本文保留 CCMSLAM 后端建图、闭环检测、非线性优

化主要模块。 其中后端建图模块通过接收前端发送的关

键帧并提取 ORB 特征点,建立与局部地图相关联的新关

键帧和地图点并完成冗余检测,进一步优化位姿。 闭环

检测模块采用两种模式,同一局部地图识别相识场景时,
通过非线性优化给位姿图添加新的约束条件,进一步优

化位姿;两个局部地图存在场景重叠时,启动地图融合模

块,初始化全局地图,将两个局部地图融合到新的全局地

图中,最后对融合地图进行全局非线性优化,完成高精度

地图构建。

4　 实验与分析

　 　 实验分为 3 部分,期间所用的设备如表 1 所示。
表 1 中数据集测试采用 Intel

 

i7-8700 硬件平台,真实室

内环境测试硬件设备由一台笔记本、两个树莓派 4B、一
台路由器构成。 首先,在 VO 实验中,主要采用 REVO
与 L-REVO 进 行 性 能 对 比。 其 次, 在 公 开 数 据 集

TUM[29] 上,实验对比本文协作系统和 CCMSLAM 系统

的定位精度,并通过测试前端所消耗的计算资源评估

轻量化性能。 最后,利用两个树莓派平台搭载前端并

结合一台笔记本实现整体协作系统,在真实室内环境

中完成实时建图。 本文实验结果均为 3 次以上测试得

到的平均值。

表 1　 实验硬件设备

Table
 

1　 Experimental
 

hardware
 

equipment

平台 类型 传感器

前端 1
树莓派 4B

(1. 50
 

GHz×4,8
 

GB
 

RAM)
Realsense

 

D435I

前端 2
树莓派 4B

(1. 50
 

GHz×4,8
 

GB
 

RAM)
单目

后端

(实时测试)
Intel

 

i7-8750H
(2. 20

 

GHz×12,32
 

GB
 

RAM)
-

后端

(数据集测试)
Intel

 

i7-8700
(3. 20

 

GHz×12,64
 

GB
 

RAM)
-

ROS 通信

(路由器)
TL-WR882N -

　 　 公开数据集 TUM 是德国慕尼黑工业大学发布的用

于 RGB-D
 

SLAM 实验的测试数据集,共记录了由 39 个序

列组成的办公室和工业大厅环境场景数据,图像分辨率

为 640×480,同时提供了时间戳经过同步处理的高精度

位姿轨迹真值。
4. 1　 改进 VO 性能对比

　 　 为验证所用的不同改进方法对 REVO 精度和速度所

造成的影响,本文在 TUM 数据集上进行性能评估。 采用

绝对位姿误差( absolute
 

pose
 

error,
 

APE) [27] 作为定位建
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图的精度标准,同时通过记录运行时间或者帧率来量化

速度性能。 为了对比 CCMSLAM 前端性能, 将 ORB-
SLAM2[30] 单目 VO 模块(ORB2-VO)也作为实验对照组,
同时将每种改进方法单独设置为实验组,且通过逐步叠加

的方式来评估精度和速度。 表 2 所示为不同 VO 方法在

8 个序列上的均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE),
黑色粗体数字表示性能最佳,不同 VO 方法在 5 个序列上

的速度数据如图 5 所示, 采用 REVO-E1、 REVO-KF2、
REVO-Q3 代表 2. 1~2. 3 节对应的 3 种改进方法,REVO1,2、
REVO1,2,3 表示改进方法的逐步叠加。

表 2　 不同 VO 方法的定位均方根误差

Table
 

2　 Positioning
 

RMSE
 

of
 

different
 

VO
 

methods

序列 ORB2-VO REVO

改进方法

REVO-E1 REVO-KF2 REVO-Q3 REVO1,2 REVO1,2,3

(L-REVO)

fr1 / desk 0. 105
 

9 0. 052
 

2 0. 155
 

5 0. 086
 

7 0. 052
 

2 0. 256
 

6 0. 180
 

9

fr1 / rpy 0. 084
 

9 0. 051
 

7 0. 048
 

5 0. 075
 

9 0. 051
 

7 0. 051
 

1 0. 049
 

3

fr1 / teddy 1. 366
 

2 0. 075
 

6 0. 239
 

8 0. 094
 

2 0. 075
 

3 0. 361
 

2 0. 287
 

3

fr2 / coke 1. 155
 

1 0. 426
 

2 0. 468
 

9 0. 503
 

3 0. 426
 

1 0. 473
 

6 0. 567
 

5

fr2 / dishes 0. 232
 

8 0. 055
 

7 0. 078
 

3 0. 053
 

1 0. 055
 

7 0. 265
 

9 0. 223
 

2

fr3 / long_office 0. 369
 

7 0. 019
 

3 0. 042
 

1 0. 019
 

2 0. 019
 

3 0. 361
 

1 0. 100
 

5

fr3 / sitting_xyz 0. 083
 

9 0. 041
 

4 0. 084
 

7 0. 041
 

3 0. 041
 

4 0. 165
 

5 0. 147
 

6

fr3 / walking_static 0. 501
 

3 0. 328
 

7 0. 237
 

6 0. 328
 

7 0. 332
 

6 0. 315
 

6 0. 293
 

3

图 5　 不同 VO 方法的速度对比

Fig. 5　 Speed
 

comparison
 

of
 

different
 

VO
 

methods

　 　 从表 2 和图 5 可知, 相比于 ORB-VO, REVO 与

L-REVO 两种 VO 方法整体精度较高,经过不同改进方法

的 REVO 精度变化平均处于 1 倍误差范围内,其中经过

量化模型优化的精度表现相对稳定。 最终合并所有改进

方法,L-REVO 整体精度有一定的损失,但相对 ORB-VO
平均提升了 68% 。 在 TUM 数据集 5 个序列上进行实验,
ORB-VO 相对于其他 VO 表现最差,甚至在 fr1 / plant _
secret 和 fr2 / desk _ with _ person 两个序列上运行失败,
REVO1,2,3(L-REVO)性能最突出,在 fr2 / metallic_sphere2
序列上帧率超过 900

 

fps,可以实现高帧率实时运行。 其

中运行时间与帧率互为倒数。
通过 上 述 实 验 可 以 得 出 结 论, 与 REVO 相 比,

L-REVO 精度有所损失,但是速度提升幅度很大,可以满

足在资源有限的树莓派上实时运行;相比于 CCMSLAM

前端,L-REVO 精度和速度都有很大的性能改善。 将

L-REVO 和 SVO 融合到协作系统中进行数据集仿真和真

实室内环境测试。
4. 2　 多机协同系统性能评估

　 　 将本文系统和 CCMSLAM 系统部署于同一硬件平台

对比定位精度。 图 6、7 所示分别是 CCMSLAM 与本文同

构、异构系统的运动轨迹估计的定性比较,其中前端 1 运

行 fr3 / long_office_household 序列,前端 2 运行 fr3 / long_
office_household_validation 序列。 颜色越红表明估计误差

越大,颜色越紫表明估计误差越小。
从图 6、7 结果可以看出,本文所提方法在前端同构

和异构两种模式下的定位误差均小于 CCMSLAM 系统,
且同构模式下的多机协作系统因两个前端均采用了精度

更好的 L-REVO,故运行轨迹与真实轨迹吻合度更好。
表 3、4 所示分别为 CCMSLAM 系统与本文同构、异

构系统在 TUM 数据集上 5 对序列的对比测试结果,其中

每一对序列代表以不同角度和位移映射的同一场景。 黑

色粗体数字表示性能更佳。
表 3、4 结果表明,相比于 CCMSLAM,本文系统在

TUM 序列上精度更高,同构和异构模式下协同系统后端

全局地图精度分别平均提升了 59. 4% 和 31. 6% 。 另外,
CCMSLAM 在 TUM 数据集两个序列上出现因初始化失败

或者跟踪丢失导致全局地图无法构建的情况,而本系统

两种模式下都可以正常运行,侧面证明本系统鲁棒性比

CCMSLAM 更好。
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图 6　 同构系统定性比较轨迹误差

Fig. 6　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

the
 

trajectory
 

errors
 

for
 

isomorphic
 

system

图 7　 异构系统定性比较轨迹误差

Fig. 7　 Qualitative
 

comparison
 

of
 

the
 

trajectory
 

errors
 

for
 

heterogeneous
 

system

表 3　 CCMSLAM 与本文同构系统的定位均方根误差

Table
 

3　 Positioning
 

RMSE
 

of
 

CCMSLAM
 

and
 

the
 

isomorphic
 

system
 

of
 

the
 

proposed
 

method

序列

前端 1(L-REVO) 前端 2(L-REVO)
算法

系统架构

前端 1 前端 2 后端

fr3 / nostructure_texture
_near_withloop

fr3 / nostructure_texture
_near_withloop_validation

fr3 / long_office
_household

fr3 / long_office
_household_validation

fr3 / structure-texture
-near

fr3 / structure-texture
-near_validation

fr3 / structure-texture
-far

fr3 / structure-texture
-far_validation

fr3 / nostructure-texture
-far

fr3 / nostructure-texture
-far_validation

本文同构系统 0. 267
 

3 0. 121
 

9 0. 256
 

2

CCMSLAM 系统 0. 419
 

2 0. 702
 

8 0. 668
 

1

本文同构系统 0. 312
 

2 0. 141
 

1 0. 273
 

4

CCMSLAM 系统 0. 902
 

3 0. 628
 

9 0. 679
 

9

本文同构系统 0. 132
 

4 0. 188
 

6 0. 146
 

2

CCMSLAM 系统 - - -

本文同构系统 0. 135
 

2 0. 252
 

5 0. 220
 

7

CCMSLAM 系统 - - -

本文同构系统 0. 043
 

5 0. 042
 

1 0. 043
 

1

CCMSLAM 系统 0. 049
 

9 0. 116
 

7 0. 099
 

6

　 　 系统异构模式下在 TUM 数据集运行的效果如图 8
所示,其中前端 1 采用 L-REVO,运行 fr3 / nostructure

 

_
texture_ near _ withloop 序 列, 前 端 2 采 用 SVO, 运 行

fr3 / nostructure_ texture _ near _ withloop _ validation 序列。
从图 8 可以看出,后端构建全局地图时会产生两种不

同的地图点和轨迹,分别对应前端 1 和前端 2 构建局部

地图的过程两个系统运行过程中的 5 种性能指标结果

如表 5 所示,其中结合功耗测试脚本得到前后端运行

过程中的功耗,并利用前端各自的话题得到相应的带

宽数据。 黑色粗体数字表示性能更佳。
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表 4　 CCMSLAM 与本文异构系统的定位均方根误差

Table
 

4　 Positioning
 

RMSE
 

of
 

CCMSLAM
 

and
 

the
 

heterogeneous
 

system
 

of
 

the
 

proposed
 

method

序列

前端 1(L-REVO) 前端 2(SVO)
算法

系统架构

前端 1 前端 2 后端

fr3 / nostructure_texture
_near_withloop

fr3 / nostructure_texture
_near_withloop_validation

fr3 / long_office
_household

fr3 / long_office
_household_validation

fr3 / structure-texture
-near

fr3 / structure-texture
-near_validation

fr3 / structure-texture
-far

fr3 / structure-texture
-far_validation

fr3 / nostructure-texture
-far

fr3 / nostructure-texture
-far_validation

本文异构系统 0. 129
 

2 0. 650
 

6 0. 623
 

2

CCMSLAM 系统 0. 419
 

2 0. 702
 

8 0. 668
 

1

本文异构系统 0. 134
 

7 0. 402
 

6 0. 367
 

3

CCMSLAM 系统 0. 902
 

3 0. 628
 

9 0. 679
 

9

本文异构系统 0. 131
 

6 0. 771
 

0 0. 702
 

6

CCMSLAM 系统 - - -

本文异构系统 0. 141
 

7 0. 599
 

6 0. 567
 

7

CCMSLAM 系统 - - -

本文异构系统 0. 024
 

3 0. 058
 

4 0. 057
 

8

CCMSLAM 系统 0. 049
 

9 0. 116
 

7 0. 099
 

6

图 8　 异构协作系统数据集运行效果

Fig. 8　 Heterogeneous
 

collaboration
 

system
 

dataset
 

operation
 

effect

表 5　 数据集测试性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

in
 

dataset
 

testing

性能 算法
本文异构系统

前端 1 前端 2 后端

运行时间 /
ms

ROS 通信 /
ms

功耗 /
W

能效比 /
(FPS / W)

带宽 /
(KB / S)

本文异构系统 1. 39 3. 01 112. 51

CCMSLAM 系统 21. 52 23. 54 185. 37

本文异构系统 0. 10 0. 38 -

CCMSLAM 系统 0. 28 0. 31 -

本文异构系统 23. 00 26. 80 41. 30

CCMSLAM 系统 25. 20 25. 50 54. 20

本文异构系统 31. 17 12. 39 0. 22

CCMSLAM 系统 1. 85 1. 67 0. 10

本文异构系统 1
 

167. 4 2
 

329. 6 -

CCMSLAM 系统 14
 

182. 4 14
 

233. 6 -

　 　 表 5 结果表明,本文异构系统中前端 1 的表现更好,
保持高帧率实时运行的同时功耗变化不大。 侧面验证了

搭载两个前端 1 的同构系统相对异构系统在性能充足的

平台上更加轻量化。 同时,相比于 CCMSLAM,本文异构

系统前后端能效比平均提升了 8 倍。

4. 3　 真实场景试验与分析

　 　 利用真实室内场景测试 CCMSLAM 和本文系统性

能。 结合 4. 2 节实验结果,本文在真实室内环境只试

验在平台和场景上容错率更高的异构系统。 采用 L-
REVO 和 SVO 作为两个前端并移植在装载树莓派 4B
的可 移 动 小 车 上, 其 中 前 端 1 采 用 L-REVO 搭 载

RealsenD435I 传感器,前端 2 采用 SVO 搭载单目传感

器,将一台笔记本作为后端,用于接收两台小车传输的

关键帧数据,并完成构建全局地图的任务。 将两台小
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车放于室内随机位置获取图像,沿各自规划路线到达

目标对象前。 图 9 所示为本文异构协作系统在真实室

内环境运行的效果。 其中,在后端全局地图中,不同颜

色的点和轨迹代表两个前端局部地图的地图点和运行

轨迹,两条轨迹之间的实线表示两个前端通过识别同

一目标对象从而开始地图融合功能。

图 9　 异构协作系统真实室内环境运行效果

Fig. 9　 Heterogeneous
 

collaboration
 

system
 

real
 

indoor
 

environment
 

operation
 

effect

　 　 表 6 为在真实室内环境运行的前端性能对比,×代表

系统运行失败。 前端运行时间指平均处理 1 帧的时间,
后端运行时间指平均处理一帧和每个关键帧的总时间,
结合功耗测试仪和测试脚本分别得到前后端所消耗的功

耗,并利用前端各自的话题得到相应的带宽数据。 此时

通信频率设置为 5
 

fps,丢包率为 2% 左右。 表 6 结果表

明,相比于 CCMSLAM 移植在相同型号的树莓派平台无

法正常运行的情况,本文异构协作系统可实时运行两个

前端,并且完成整个协作系统的全局地图构建功能。

表 6　 真实室内环境测试性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

in
 

real
 

indoor
 

environment
 

testing

性能
CCMSLAM

系统

本文异构系统

前端 1 前端 2 后端

运行时间 / ms × 101. 83 12. 53 89. 54

功耗 / W × 3. 53 1. 43 19. 6

带宽 / (KB / S) × 331. 19 670. 93 -

5　 结　 　 论

　 　 本文针对前端计算量过大时系统建图效果不理想的

问题,基于 SVO、L-REVO 及 CCMSLAM 框架,提出一种轻

量化智能多机协同 SLAM 方法。 该系统将轻量化前端融

入多机协作系统,有效降低了前端消耗的计算资源,保证

了实时性,且提升了定位精度。 此外,通过设置前端可异

构的结构,实现搭载不同前端的协作系统完成全局地图

构建。 在公开 TUM 数据集上实验结果表明, 相比于

CCMSLAM 系统,本文同构和异构模式下的系统定位精

度分别提高了 59. 4%和 31. 6% ,能效比提升了 8 倍,且鲁

棒性相对更好。 通过对真实室内场景构建实验,前端功

耗最低仅 1. 43
 

W,表明本文系统可以在实际的、复杂环

境下实时地构建全局地图。
未来工作将考虑优化 SVO 算法,提升异构模式下的

整体建图精度,且在此基础上增加更多搭载不同相机和

算法的异构前端。 同时针对前端建图失败的问题采用重

定位功能快速恢复姿态估计,增强全局地图构建的鲁

棒性。
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