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一种融合单目信息的 ＲＧＢ － Ｄ ＳＬＡＭ 优化方法

马树军ꎬ 王英蕾ꎬ 金铁铮ꎬ 白昕晖
(东北大学 机械工程与自动化学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 由于 ＲＧＢ － Ｄ 传感器本身存在的局限性ꎬ其在实际应用中会有深度信息不存在或者不完整的

情况ꎬ这使得多数依赖于深度信息工作的 ＲＧＢ － Ｄ ＳＬＡＭ 系统的精度会受到影响. 提出了一种融合单目信息

的 ＲＧＢ － Ｄ ＳＬＡＭ 优化方法. 通过对深度图像进行分析ꎬ从深度信息的存在性、准确性和离散性分别提出三

个判断条件ꎬ作为选择单目或者 ＲＧＢ － Ｄ 处理方式的依据. 该系统使得用 ＲＧＢ － Ｄ 相机工作的 ＳＬＡＭ 系统

更具精确性与鲁棒性. 最后通过运行数据集将系统与其他 ＳＬＡＭ 系统进行比较ꎬ实验结果验证了本系统的可

行性.
关　 键　 词: ＲＧＢ － Ｄ ＳＬＡＭꎻ单目信息ꎻ融合ꎻ判断机制ꎻ优化

中图分类号: ＴＰ ２７４　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０２０)０６ － ０８４１ － ０６

Ａ ＲＧＢ￣Ｄ ＳＬＡＭ Ｏｐｔｉｍａｌ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｆｕｓｉｎｇ Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＭＡ Ｓｈｕ￣ｊｕｎꎬ ＷＡＮＧ Ｙｉｎｇ￣ｌｅｉꎬ ＪＩＮ Ｔｉｅ￣ｚｈｅｎｇꎬ ＢＡＩ Ｘｉｎ￣ｈｕｉ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａ.
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＭＡ Ｓｈｕ￣ｊｕｎꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｍａｓｈｕｊｕｎ＠ ｍｅ. ｎｅｕ. ｅｄｕ. ｃｎ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＲＧＢ￣Ｄ ｓｅｎｓｏｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｏｍｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｅｘｉｓｔ ｏｒ ｉｓ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲＧＢ￣Ｄ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ ｍｏｓｔｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ􀆰 Ａｎ ＲＧＢ￣Ｄ
ＳＬＡＭ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｆｕｓｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅꎬ ｔｈｒｅｅ ｊｕｄｇｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅꎬ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ
ｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｅ. Ｔｈｉｓ ｎｅｗ ｓｙｓｔｅｍ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ＲＧＢ￣Ｄ ｃａｍｅｒａ ｍｏｒｅ
ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ ｒｕｎｎｉｎｇ ｄａｔａ
ｓｅｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｖｅｒｉｆｙ ｉｔｓ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＲＧＢ￣Ｄ ＳＬＡＭꎻ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ ｆｕｓｉｏｎꎻ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 ＲＧＢ －Ｄ 相机可以同时采集彩色图像和深度

图像ꎬ可以提供丰富的场景信息并且减小在

ＳＬＡＭ 系统中的计算难度ꎬ基于 ＲＧＢ － Ｄ 相机的

ＳＡＬＭ 系统一直是视觉 ＳＬＡＭ 领域的热门研究

问题[１] . 但当相机运动速度过快、场景没有足够

的结构或者存在干扰光源时ꎬ会有深度信息不存

在和不可靠的情况ꎻ而且 ＲＧＢ － Ｄ 相机的有效工

作范围为 ０􀆰 ６ ~ ４ ｍꎬ当其不在有效范围内工作时

深度会变得离散和稀疏ꎬ整体深度的不确定性成

指数增长[２] . 不精确的深度估计会引起较大的线

性化误差ꎬ影响估计精度ꎬ甚至发散[３] . 所以一直

依赖深度信息工作的 ＳＬＡＭ 系统必然会受到存

在误差的深度信息的影响.
为解决 ＲＧＢ －Ｄ ＳＬＡＭ 存在的问题ꎬ有学者

提出融合其他传感器的方法. ＲＧＢ － Ｄ 相机和激

光雷达融合[４]ꎬ激光雷达可以提供精度更高、范
围更大的数据支持. 但是激光雷达价格昂贵并且

几何尺寸和重量都比较大ꎬ因此在小型的室内移



　 　

动机器人上并不适用. ＲＧＢ －Ｄ 相机和 ＩＭＵ 惯导

模块融合[３ꎬ５]ꎬ利用 ＩＭＵ 传感器提供加速度和角

速度测量ꎬ在深度信息丢失或没有特征信息的情

况下ꎬ仍然可以对位姿进行估计ꎬ使系统具有很好

的鲁棒性并且不需时刻保持低速以防 ＲＧＢ － Ｄ
相机跟丢. 但 ＩＭＵ 存在漂移误差ꎬ而且增加了对

系统计算能力的要求. ＲＧＢ － Ｄ 和单目进行融

合[６]ꎬ当图像传入系统ꎬ该方法依次对单独的彩

色图像和彩色与深度组合的图像分别进行计算ꎬ
然后从二者中选择最优的方式. 这种融合方法使

系统在深度缺乏的情况下具有更好的精确性. 但
系统对每帧都分别进行两种方式的处理会过多占

用系统的计算资源.
通过研究ꎬ本文基于 ＯＲＢ ＳＬＡＭ 系统[７ － ８]提

出一种 ＲＧＢ －Ｄ 和单目信息融合的优化方法ꎬ该
方法可以通过判断深度图像的信息ꎬ有选择性地

进入 ＲＧＢ －Ｄ ＳＬＡＭ 或者 Ｍｏｎｏ ＳＬＡＭ.

１　 系统框架

本文提出的融合单目信息的 ＲＧＢ －Ｄ ＳＬＡＭ
优化方案如图 １ 所示ꎬ系统通过 ＲＧＢ － Ｄ 相机采

集场景信息进行 ＳＬＡＭ 工作. 其中利用 ＲＧＢ 图

像进行特征提取与匹配ꎬ并进行初始位姿估计. 对
深度图ꎬ本文提出一个基于深度的判断机制ꎬ从深

度信息的存在性、准确性和离散性三个方面来判

断深度图像是否具有足够的信息来进行位姿优

化. 若满足ꎬ则将深度图像输入ꎬ则系统是采用包

含深度信息的三维信息对当前帧的初始位姿进行

优化ꎬ此为典型的 ＲＧＢ － Ｄ ＳＬＡＭ 方式ꎻ若没有

足够的深度信息ꎬ则该帧的深度图像不输入系统ꎬ
系统采用二维信息对当前帧的初始位姿进行优

化ꎬ此为 Ｍｏｎｏ ＳＬＡＭ 方式. 系统还包含回环检测

和全局优化ꎬ最后将优化的位姿作为输出.

图 １　 优化算法流程图
Ｆｉｇ. １　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 系统详述

２􀆰 １　 特征提取

系统在前端使用的是 ＯＲＢ ( ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ
ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ)特征提取算法. ＯＲＢ 算法包含

改进的 ＦＡＳＴ ( ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｔｅｓｔ) 特 征 检 测 算 法 和 ＢＲＩＥＦ ( ｂｉｎａｒｙ ｒｏｂｕｓｔ
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ) 特 征 描 述 算

法[９] .
ＦＡＳＴ 算法检测图像像素点的灰度值ꎬ并与

周围点灰度值进行对比ꎬ若两者存在较大差异ꎬ则
认为该像素点是特征点ꎬ可用式(１)来描述该过

程. 在 ＯＲＢ 特征算法中针对 ＦＡＳＴ 角点不具备方

向性和尺度的弱点ꎬ添加对了尺度和旋转的描述.

Ｍ ＝ ∑
ｘ∀(ｃｉｒｃｌｅ(ｐ))

｜ Ｉ(ｘ) － Ｉ(ｐ) ｜ > ｔ . (１)

式中:Ｉ(ｐ)为圆心的灰度值ꎻＩ( ｘ)为圆周的灰度

值ꎻｔ 为对比阈值.

ＢＲＩＥＦ 是一种二进制编码的描述算子ꎬ用于

对已检测到的特征点进行描述. 其工作原理就是

在关键点 Ｂ 周围随机选取两个像素点 ａꎬｂ 作为

一对ꎬ通过式(２)对比两个像素点的灰度值得到

一组 ｋ 位的二进制字符串. 其中 ｋ 为随机选取的

点对数ꎬ在本文中 ｋ ＝ ２５６. 图像经过 ＢＲＩＥＦ 算法

处理之后ꎬ图像中的每个特征点都对应一个 ２５６
位的二进制字符串用于特征点之间的匹配.

τ Ｂꎻａꎬｂ( ) ＝
１ꎬＩ(ａ) < Ｉ(ｂ)ꎻ
０ꎬＩ(ａ)≥Ｉ(ｂ) .{ (２)

２􀆰 ２　 位姿估计

在位姿估计中ꎬ若系统处于正常状态ꎬ有两种

位姿估计的方式:若上一帧跟踪成功并且相邻两

帧有足够的匹配点对ꎬ则通过上一帧的位姿和变

化的速度来估计当前帧的位姿ꎻ若上一帧跟踪失

败或者相邻两帧没有足够的匹配点对ꎬ则系统需

要通过关键帧来估计位姿. 若处于丢失状态ꎬ则系

统需要通过重定位的方式来估计当前帧的位姿.
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重定位的方式是从包含关键帧的库中找到与之最

相似的关键帧ꎬ并进行匹配. 通过 ＥＰＮＰ(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ￣ｎ￣ｐｏｉｎｔ)算法计算当前相机坐标系下

的匹配点坐标ꎬ再利用 ＩＣＰ( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔ)
算法进一步求解当前帧的位姿.
２􀆰 ３　 深度判断机制

为了评估相机在各方面的适用性ꎬ本文进行了

一系列测试来描述不同情况下深度数据的质量.
实验一:通过控制搭载 Ｋｉｎｅｃｔ 的移动小车在

实验室和楼道各采集 ２００ 张图片ꎬ对每张图片进

行是否检测到深度数据的测试(ｄ > ０) . 同时ꎬ该
实验也对 ＴＵＭ[１０]数据集内的多个数据集进行了

测试. 实验结果见图 ２ꎬ该图表示的是深度信息低

于 ７０％ 的图像占数据集总数的百分比.
前 ６ 个数据均来自与 ＴＵＭ 数据集ꎬ后 ２ 个

分别是采集楼道和实验室的图像集. 统计结果说

明ꎬ不管是数据集还是实际应用中ꎬ都会遇到深度

信息采集不完全的情况ꎬ而这样的场景信息必然

会影响 ＳＬＡＭ 的鲁棒性.

图 ２　 深度信息分析
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｅｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 实验二:对 Ｋｉｎｅｃｔ 距离准确性进行测试. 使
Ｋｉｎｅｃｔ 面向普通墙壁ꎬ与墙壁的距离由 ５０ ｃｍ 增

加至 ４４０ ｃｍꎬ每次的增量为 ３０ ｃｍꎬ在每一个节点

中采集 ５０ 张图像ꎬ为排除地板和图像边角误差的

干扰ꎬ划定一个 １６０ × ２４０ 的网格区域来进行测度

检测ꎬ如图 ３ 中蓝色图框所示.

图 ３　 实验样本图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 图 ４ 展示了本次实验的结果ꎬ分别计算了每

一组图像距离排序的前 ５０％ 和前 ８０％ 像素点所

对应的距离与真实距离的误差百分比. 从结果可

以看出ꎬ测量距离为 ０􀆰 ８ ~ ３􀆰 ８ ｍ 时结果比较理

想ꎬ当距离过近或过远时ꎬ整个结果会出现较大

误差.

图 ４　 前 ５０％ 和 ８０％ 数据与真实距离的误差百分比
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ５０％

ａｎｄ ８０％ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ

　 　 实验三:提出猜想ꎬ即使有足够的深度信息ꎬ
但是深度特征过度分散ꎬ也会影响 ＳＬＡＭ 的精

度. 针对以上ꎬ本文对 ＴＵＭ 数据集进行了实验.
如图 ５ 所示ꎬ 在ＴＵＭ两个数据集内分别提取两

图 ５　 距离质心不同像素距离数据运行结果对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｉｘｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
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组数据ꎬ一组为与质心的像素距离大于 ２１５ 和一

组与质心像素距离小于 １９５ꎬ对这两组数据进行

实验. 实验结果表明ꎬ在其他条件相似的情况下ꎬ
距离过大会导致误差增大.
　 　 针对以上实验ꎬ本文从三个方面提出三个模

型作为深度选择机制:
情况一:深度信息不存在.

ｄ > ０ . (３)
情况二:深度信息不可信.

γ１≤ｄｒｅａｌ≤γ２ . (４)
情况三:深度信息过度分散.

α ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｄ(ｐｉ － Ｐ) . (５)

Ｐ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｐｉ) . (６)

其中:ｄ 为像素点的深度值ꎻｄｒｅａｌ为像素点的真实

距离. Ｐ 为深度图像的质心ꎬ由式(６)计算得到.
模型(３)和(４)是对单一的像素点进行判断ꎬ最后

还要满足式(７)ꎬ对整张图片所有像素点的判断.
ｎｃ / ｎ < γｄ . (７)

ｎｃ 为满足式(３)和(４)的像素点的数量ꎻｎ 为

整张图像像素点的总和ꎬ本文中涉及到的 ｎ ＝ ４８０
× ６４０. 阈值的选取通过实验得到:γ１ 和 γ２ 分别

为 ０􀆰 ８ ｍ 和 ３􀆰 ８ ｍꎬα 取 ２１５ꎬγｄ 在保证系统处理

速度的情况下取数据集总量的 １５％ .
２􀆰 ４　 位姿优化

在这一过程中本文采用光束平差法(ＢＡ 算

法)优化表征当前帧位姿的旋转矩阵 Ｒ 和平移向

量 ｔꎬ以及最小化世界坐标系下匹配的 ３Ｄ 点云 Ｘｉ

∈Ｒ３ 和 Ｘｉ
( . )的重投影误差:

{Ｒꎬｔ} ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｒꎬｔ

∑
ｉ∈χ

ρ(‖Ｘｉ
( . ) －π( . )(ＲＸｉ ＋ ｔ)‖２

Σ) .

(８)
式中:ρ 是 Ｈｕｂｅｒ 的 ｃｏｓｔ 函数ꎬΣ 是协方差矩阵.
Ｘｉ

( . )表示特征点的坐标向量ꎻπ( . ) 为投影函数. 其
中当系统只使用彩色图像时ꎬ特征点坐标用 ＸＭ ＝
(ｕꎬｖ)表示ꎬＸｉ

Ｍ∈Ｒ２ꎬ投影函数 πＭ 用式(１０)表

示ꎻ系统同时使用彩色和深度图像时ꎬ特征点坐标

用 ＸＲ ＝ (ｕꎬｖꎬｕｄ)表示ꎬＸｉ
Ｒ∈Ｒ３ꎬｕｄ 由式(９)计算

而来. 投影函数 πＲ 用式(１１)表示.

ｕｄ ＝ ｕＬ －
ｆｘｂ
ｄ ꎬ (９)

πＭ

Ｘ
Ｙ
Ｚ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｆｘ
Ｘ
Ｚ ＋ ｃｘ

ｆｙ
Ｙ
Ｚ ＋ ｃｙ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ꎬ (１０)

πＲ

Ｘ
Ｙ
Ｚ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

ｆｘ
Ｘ
Ｚ ＋ ｃｘ

ｆｙ
Ｙ
Ｚ ＋ ｃｙ

ｆｘ
Ｘ － ｂ
Ｚ ＋ ｃｘ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (１１)

式中:ｂ 为结构光相机和红外摄像机之间的基线ꎻ
ｆｘꎬｆｙꎬｃｘꎬｃｙ 为相机的内部参数.
２􀆰 ５　 全局优化

系统利用关键帧之间建立的约束完成回环检

测的工作. 为了更好地闭合回环ꎬ最后通过全局

ＢＡ 优化来实现误差的消除.

３　 实验研究

所有实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ １４􀆰 ０４ 环境下完成. 实
验数据来自于 ＴＵＭ ＲＧＢ －Ｄ 数据集[１０] .

本文用优化的系统运行 ＴＵＭ 数据集ꎬ来验

证整个系统的优劣. 本文以 ｔｅｄｄｙ 数据集展示运

行结果. 图 ６ 中展示了数据集运行的对比结果. 通
过实验结果可以看出ꎬ本系统运行得到的轨迹结

果与真实的轨迹十分贴合. 通过运行 ＥＶＯ 算法评

估真实轨迹和估计轨迹ꎬ可以得到不同时间轨迹

的绝对误差、均方误差、中位数和中值等参数指标

以及不同坐标轴的轨迹误差. 图 ７ 展示了评估

结果.

图 ６　 估计轨迹和真实轨迹对比图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ ｒｅａｌ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

　 　 本文还通过 ＥＶＯ 工具对本文系统和 ＯＲＢ －
ＳＬＡＭ 运行相同数据集时得到的运行结果进行了

对比. 如图 ８ 所示ꎬ从运行结果可以看出ꎬ本文优

化的系统相比 ＯＲＢ － ＳＬＡＭ 系统的精度更高

一些.
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图 ７　 ｔｅｄｄｙ数据集分析结果
Ｆｉｇ. ７　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｅｄｄｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

图 ８　 ｔｅｄｄｙ数据集对比结果
Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｄｄｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 ＴＵＭ 数据集共包含 ６ 个分类 ３９ 个图像序

列ꎬ本文将优化的系统与 ＯＲＢ ＳＬＡＭ[７]分别进行

对比. 由于篇幅有限ꎬ只选取其中具有代表性的数

据进行展示. 图 ９ 为两种算法运行数据集得到的

均方误差的对比结果ꎻ图 １０ 为两种算法运行数据

集所需时间的对比. 其中共有 １５ 组序列ꎬ１ ~ ６ 对

应的序列分别为 ｒｇｂｄ ＿ｄａｔｅｓｅｔ＿ ｆｒｅｉｂｕｒｇ１ 模式的

ｄｅｓｋꎬ ｆｌｏｏｒꎬ ｒｏｏｍꎬ ｒｐｙꎬ ｘｙｚ 和 ｔｅｄｄｙꎻ７ ~ ９ 对应

ｒｇｂｄ＿ｄａｔｅｓｅｔ＿ｆｒｅｉｂｕｒｇ２ 模式的 ｘｙｚꎬｐｉｏｎｅｅｒ＿３６０ 和

ｐｉｏｎｅｅｒ＿ｓｌａｍ２ 序列ꎻ１０ ~ １５ 对应的序列是 ｒｇｂｄ＿
ｄａｔｅｓｅｔ＿ｆｒｅｉｂｕｒｇ３ 模式下的 ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ＿ｔｅｘｔｕｒｅ＿ｎｅａｒꎬ
ｎｏｓｔｒｕｃｔｕｒｅ＿ ｔｅｘｔｕｒｅ＿ ｆａｒꎬｓｉｔｔｉｎｇ＿ｓｔａｔｉｃꎬｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚꎬ
ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 和 ｔｅｄｄｙ. 从图中可以看出ꎬ在多数情

况下ꎬ本文改进的优化系统具有更好的精确性和

高效性.

图 ９　 两种算法均方误差对比
Ｆｉｇ. ９　 ＲＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 １０　 两种算法时间对比
Ｆｉｇ. １０　 Ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

４　 结　 　 语

本文提出一种融合单目信息的 ＲＧＢ － Ｄ
ＳＬＡＭ 优化系统. 该算法可以更好地规避误差较

大的深度图像给系统造成的影响. 通过实验验证

了改进算法的可行性与精确性.
(下转第 ８５１ 页)
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