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摘　 要:
 

对于自主移动的机器人,实现高精度自主定位是关键任务之一。 本文提出了一种基于关键帧建图进行特征描述子提

取的全局定位算法。 该算法首先依据累计平移量和旋转角度变化筛选点云数据,选择出信息量更丰富的点云,能够更好地描

述环境特征和结构,减少数据处理量。 其次,采用 ORB(Oriented
 

FAST
 

and
 

Rotated
 

BRIEF)方法提取地图中的特征点和描述

子,通过匹配实现地图对比。 同时,算法利用随机一致性(RANSAC)方法筛选错误匹配,提高匹配准确性和定位鲁棒性,减少

噪声对定位的影响。 最后,使用 KAIST03 和 Riverside02 数据集来验证算法的全局定位性能,结果表明随机选择的点云数据能

够与最近的关键帧有效匹配,并且平移和旋转误差均接近于零,显示出良好的定位性能。
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Abstract:
 

For
 

autonomous
 

mobile
 

robots,
 

achieving
 

high-precision
 

autonomous
 

localization
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

tasks.
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

global
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

key
 

frame
 

mapping
 

that
 

extracts
 

feature
 

descriptors.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

filters
 

point
 

cloud
 

data
 

based
 

on
 

cumulative
 

translation
 

and
 

changes
 

in
 

rotation
 

angles,
 

selecting
 

point
 

clouds
 

with
 

richer
 

information
 

that
 

can
 

better
 

describe
 

environmental
 

features
 

and
 

structures,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

amount
 

of
  

required
 

data
 

processing.
 

Next,
 

the
 

algorithm
 

employs
 

the
 

ORB
 

(Oriented
 

FAST
 

and
 

Rotated
 

BRIEF)
 

method
 

to
 

extract
 

feature
 

points
 

and
 

descriptors
 

from
 

the
 

map,
 

comparing
 

maps
 

through
 

matching.
 

Additionally,
 

the
 

algorithm
 

utilizes
 

the
 

RANdom
 

Sample
 

Consensus
 

(RANSAC)
 

method
 

to
 

filter
 

out
 

erroneous
 

matches,
 

improving
 

matching
 

accuracy
 

and
 

localization
 

robustness
 

while
 

minimizing
 

the
 

impact
 

of
 

noise.
 

Finally,
 

the
 

KAIST03
 

and
 

Riverside02
 

datasets
 

are
 

used
 

to
 

validate
 

the
 

global
 

localization
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

randomly
 

selected
 

point
 

cloud
 

data
 

can
 

effectively
 

match
 

the
 

nearest
 

keyframe,
 

with
 

both
 

translation
 

and
 

rotation
 

errors
 

close
 

to
 

zero,
 

demonstrating
 

excellent
 

localization
 

performance.
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0　 引　 言

同步定位与建图(SLAM)是近几年来发展迅猛

的机器人感知技术之一,已经在自动驾驶、机器人导

航和无人机等相关领域中得到了广泛的应用[1] 。 实

现自主定位是 SLAM 系统中重要的一步,尤其是在未

知的环境下,机器人需要知道自身的位姿信息才能继

续进行下一步的操作[2] 。 因此国内外学者们都在致

力于研究精度较高并且可靠的全局定位技术。
目前,国内外全局定位方法的研究主要集中在

以下几种算法上: 基于传感信息的全局定位算

法[3] 、基于特征提取的全局定位算法[4] 以及基于地

图匹配的全局定位算法[5-6]
 

。 相关研究表明,与视

觉传感器相比,LiDAR 传感器因其几何信息反馈的



稳定性和对光照变化的不敏感性[7] , 使得基于

LiDAR 的全局定位算法具有更高的可靠性。 因此,
目前大多数全局定位算法的研究都是基于 LiDAR
传感器[8-10]

 

,而且该类定位算法已成为成熟的定位

方案。 但是对于 LiDAR 来说,虽然可以获得精确的

环境点云,但是在大范围环境中进行全局定位时很

容易发生感知混淆[11] 。 所以可以结合使用多帧相

似图像特征关联信息构建局部约束的全局定位算

法[12-13]
 

,使用点云特征信息与地图建立更加有效的

约束关系,减少数据的运算量[14] ,提高定位的精

度[15-17]
 

。 现在大多数基于 LiDAR 的全局定位算法

将全局地图划分为若干个子地图[18] ,通过匹配当前

观测到的数据与子地图实现定位[19] ,尽管这样可以

减少匹配范围,但是这种方法对于点云数据的处理

比较多[20] ,导致定位速度比较慢[21] 。
MapClosure

 

是一个面向 SLAM 系统的闭环检测

算法,主要用于在地图构建过程中检测机器人是否

回到了先前访问过的区域[22] 。 该算法通过分析局

部地图之间的几何关系和相似性,有效地减少累积

误差并优化全局地图一致性。
 

该算法的主要功能包

括局部地图生成、 特征提取和匹配以及回环检

测[23] 。 这个算法首先通过构建局部地图来降低数

据量,然后通过转换成灰度地图可以避免由于光照

变化引起的误差,使用 RANSAC[24] 算法对特征提取

进行几何验证进一步减少了误匹配的影响。 本文在

此算法的基础上进行了修改,提出了一种基于关键

帧建图的 LiDAR 全局,通过采用关键帧的方法能够

显著缩小匹配范围,有效地离散了整个位姿空间,进
一步降低了定位的复杂度。 最后的实验结果也表明

该算法对于全局定位可以达到较高的精度[25] 。
 

1　 系统框架

本文提出了一种基于关键帧建图进行特征提取

和匹配的全局定位算法。 算法的系统框图如图 1 所

示。 由图 1 可知,算法框图可以分成 2 部分。 左边

是局部地图构建和特征点提取模块,主要是用于前

期的地图构建和特征点描述子的提取和计算。 右边

是触发全局定位模块,通过图像之间的描述符匹配

来得到姿态估计,从而实现全局定位。
　 　 局部地图生成和特征提取模块首先接收原始激

光点云数据,然后对点云数据进行预处理,根据累计

平移量和角度变换这 2 个条件筛选出满足条件的点

云数据作为关键帧,使用关键帧建立局部地图,可以

减少数据处理量和提高定位速度。 继续对局部地图

进行处理,这里为了将复杂的点云数据进行便捷处

理,将局部地图转换成了密度地图,将三维信息转换

成了二维信息,接着使用 ORB 算法对图像进行特征

提取和计算二进制描述子,并将这些信息存储到二

叉树中,方便后续的匹配。 触发全局定位的模块通

过对当前帧建立的局部地图提取特征点和计算描述

子,并与二叉树存储的特征点和描述子进行匹配,即
可得到当前机器人的位姿信息。 下文将对这 2 个模

块组成部分,分别展开介绍。

局部地图生成与特征提取

将输入的点云数据进行
预处理，降采样

根据累计平移量和角度
变换选取关键帧

将选取出来的关键帧
和对应的位姿建立

局部地图

采用ORB算法对灰度
图像提取特征点和

计算描述子

将描述符插入到二叉树

触发全局定位

LiDAR刚开机
扫描得到的点

云数据

根据点云数据建
立对应的灰度图
像，提取描述符

生成对应的密度地图
并转换成灰度图像

匹配

图 1　 基于关键帧的 LiDAR 全局定位算法框架

Fig.
 

1 　 Framework
 

of
 

global
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

keyframe
  

using
 

LiDAR

2　 局部地图生成与特征提取

当移动机器人首次进入作业环境时,需要构建

出先验地图。 现在比较流行的技术方法通常是使用

一定范围内的所有帧的点云数据来建立局部地图,
这样建立的局部地图不仅点云信息丰富,而且还可

以减少匹配的范围,但是进行地图匹配时,往往无法

获得较为准确的位姿信息。 为了解决这一问题,本
文对此方法进行了改进,提出了基于关键帧的局部

地图构建方法。
2. 1　 KISSICP 算法估计位姿

KISSICP(KISS
 

Iterative
 

Closest
 

Point)算法是一

种用于点云配准的算法,主要用于对齐 2 个 3D 点

云数据集。 利用最近点匹配的思想,通过迭代优化,
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提高 2 个点云之间的匹配度。 通过使用旋转矩阵

Rt ∈ SO(3) 和位移矢量 tt ∈ R3 表示的上一个姿态

T t -1 = (Rt -1,tt -1) 和 T t -2 = (Rt -2,tt -2) 来近似时间 t
处的平移 vt 和角速度 ω t ,这样就可以得到当前帧的

姿态估计。 具体而言,本文算法首先通过 LiDAR 扫

描获取原始点云数据, 对于这些点云数据采用

KISSICP 算法。 算法公式为:

Tpred,t =
RT

t -2Rt -1 RT
t -2( tt -1 - tt -2)

0 1
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(1)

根据式(1),对于每一帧点云就都可以得到一

个估计位姿。
2. 2　 关键帧选取和局部地图的建立

通过 KISSICP 算法,可以获得所有帧文件的位

姿。 随后,利用估计的位姿计算累计平移量和旋转

变换角度。 当累计平移量超过 3
 

m 或旋转角度变化

大于 10°时,认为当前环境发生了较大变化,此时的

点云数据将被选为关键帧。 这些关键帧的数据包含

丰富的信息,能够有效反映环境特征。 关键帧的选

择需用到的公式为:
Δtcurrent = ‖tcurrent - tlast‖

Δtaccumulated = ∑
n

i = 1
Δtcurrent

{ (2)

Rrel = RcurrentR
-1
last

Δθ = arccos
trace(Rrel) - 1

2( )
ì

î

í

ïï

ïï

(3)

　 　 其中, tcurrent 和 tlast 分别表示当前帧和上一帧的

平移向量; Δtcurrent 表示其平移差; Δtaccumulated 表示累

计平移差; Rcurrent 和 R -1
last 分别表示当前帧的旋转矩

阵和上一帧的旋转矩阵的逆; Rrel 表示两帧之间的

相 对 旋 转 矩 阵。 选 择 关 键 帧 的 条 件 是 满 足

Δtaccumulated > 3. 0 或 Δθ > 10°。
对于每个选定的关键帧,建立相应的局部地图,

该地图仅包含当前关键帧的数据及其位姿信息。 在

后续的地图匹配过程中,只要匹配成功,就可以通过

关键帧获得准确的位姿估计。 这种方法不仅提高了

定位精度,还提高了匹配的效率和鲁棒性。 每个局

部地图被栅格划分,计算每个栅格中的点云数据。
使用公式将局部地图转换成相应的密度地图,密度

地图通过对点云数据的聚合,将复杂的三维空间信

息转换成二维表示,清晰地展示点云数据的空间分

布,最后转换成灰度图像。 图 2 显示了 4 个关键帧

对应的点云数据的分布情况。 将局部地图转换成相

应的密度地图过程中,用到的公式为:

Ii(u,v) =
N(u,v) - Nmin

Nmax - Nmin
∈ R

Nmax = maxNi(u,v);Nmin = minNi(u,v)

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

（a） （b）

（c） （d）
图 2　 关键帧 72 的点云图(a)、关键帧 113 的点云图(b)、关键帧

136 的点云图(c)、关键帧 272 的点云图(d)

Fig.
 

2　 Point
 

cloud
 

of
 

keyframe
 

72
 

(a),
 

point
 

cloud
 

of
 

keyframe
 

113
 

(b),
 

point
 

cloud
 

of
 

keyframe
 

136
 

( c ),
 

point
 

cloud
 

of
 

keyframe
 

272
 

(d)

2. 3　 ORB 算法提取特征点并计算描述子

ORB 算法是一种特征检测和特征描述的算法,
将

 

FAST
 

特征检测与
 

BRIEF
 

特征描述结合并进行

了改进,具有尺度不变性和旋转不变性,对噪声有较

强的抗干扰能力。
FAST 特征检测提取角点如图 3 所示。 任选图

像中的一点 P, 以该点为圆心、 r 为半径确定一个

圆,在圆上均匀取 m 个像素点,设定一个阈值 lp,如
果 m 个像素点中,有连续 8 个像素点的大小均大于

或小于 lp,这个点就是角点,则认为 P为特征点。 一

般情况下, m 设置为 16。 为了加快特征点的提取,
快速排除非特征点,首先检测 1、9、5、13 位置上的灰

度值,如果 P 是特征点,那么这 4 个位置上有 3 个或

3 个以上的像素值都大于或者小于 P 点的灰度值。
如果不满足,则直接排除此点。
　 　 对于旋转不变性,ORB 采用灰度质心法来计算

每个特征点的主方向。 灰度质心法公式如下:

mpq = ∑
x,y

xpyqI(x,y) (5)

　 　 其中, x,y 分别表示像素点周围圆上所选取点

的横坐标和纵坐标; I(x,y) 表示灰度值大小; p 和 q
表示指数。 该矩的质心使用如下公式来计算:
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C =
m10

m00
,
m01

m00
( ) (6)

　 　 其中, m00 表示整个圆的灰度值; m10 表示 x 轴

方向上的灰度值; m01 表示 y 轴方向上的灰度值。

图 3　 FAST 特征检测提取角点

Fig.
 

3　 FAST
 

feature
 

detection
 

and
 

extraction
 

of
 

corner
 

points

　 　 向量的角度就是特征点的方向,具体公式为:

θ = arctan(
m01

m00
/
m10

m00
) = arctan(m01 / m10) (7)

　 　 角点提取出来之后,为每个角点生成一个特征

分析就是描述符。 描述子应具备尺度、角度和光照

等条件的不变性。 首先以特征点为中心,取 S × S 的

邻域窗口,在窗口上选择 2 个点 p(x) 和 p(y), 比较

2 个点像素值的大小,进行如下赋值:

τ(p;x,y): =
1,　 if

 

p(x) < p(y)
0,　 otherwise{ (8)

　 　 然后,在窗口中选取 N 对像素点进行像素值大

小的比较,最后形成一个二进制编码。
2. 4　 RANSAC 算法计算相对变换矩阵

虽然使用 ORB 进行特征匹配可以获得大量特

征点之间的匹配,但仍然会出现错误匹配的情况。
因此,本文还采用了 RANSAC 算法来提高匹配的准

确性。 RANSAC 算法是一种迭代方法,用于从一组

包含异常值的观测数据中估计数学模型的参数。 该

方法的流程如图 4 所示。
　 　 研究中, τ 表示数据和模型匹配程度的阈值,在
τ 范围内就是内点,在范围外就是外点。 这个过程

迭代多次,具体公式如下:
 

K = log(1 - p)
log(1 - wm)

(9)

　 　 其中, K 表示最大迭代次数; p 表示算法迭代 K
次的成功率; w 表示随机抽取一个点是内点的概

率; m 表示随机选择的样本数。 每次都可能产生不

同的模型。 最终,根据最多内点来选择最佳模型。
根据上面的 ORB 算法可以得到图像之间的匹

配对,进一步使用 RANSAC 算法来减少误匹配。
RANSAC 通过随机选择的匹配点对计算出相对变换

矩阵,然后将剩余的匹配点对使用整个变换矩阵来

计算出内点数量。 通过选择不同的匹配对可以计算

出不同的相对变换矩阵,相应地会得到不同的内点

数量。 最后,根据内点数量来筛选出正确的匹配,提
高了匹配的准确性和鲁棒性。

统计内点数量,更新成

最多内点数量模型

判断是否达到了最大迭代次数或者是

内点数量超过了预设的阈值

输出内点数量最多的模型参数和
对应的内点集合

模型验证:使用M1测试数据集中

剩余的点，判断内点(满足条件)

和外点(不满足条件)

使用随机样本集S1计算出

数学模型M1

随机采样，随机选择n个点,

组成样本集S1

随机选择样本数m=2

输入数据集

否

是

图 4　 RANSAC 算法流程图

Fig.
 

4　 Flowchart
 

of
 

RANSAC
 

algorithm

3　 触发全局定位

当机器人失去定位时,无法确定自身的当前位

置,因此无法进行后续操作。 这时会触发全局定位

算法。 机器人首先进行扫描,得到此时的点云数据,
进行局部地图生成与特征提取模块中的操作,对点

云数据进行降采样,移除噪声点,然后利用处理之后

的点云数据来构建局部地图。 将局部地图转换成密

度地图,进一步转换成灰度图像。 此时得到的灰度

图像将作为查询图像,同样地,使用 ORB 算法对图

像提取特征点和计算描述子,将得到的特征点和描

述子与存储在二叉树中的描述子进行匹配,使用

RANSAC 算法进行查询图和参考图之间的特征对

齐。 通过内点数量进行判断,最后得到最优的相对
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变换,根据最优相对变换矩阵即可确定当前机器人

的位姿信息。

4　 实验

4. 1　 实验设置

在实验部分,围绕本文提出的算法进行了全面

的评估和对比,并进行了定量分析。 实验使用了

KAIST03 数据集和 Riverside02 数据集,旨在验证所

提算法的有效性和精度。
4. 2　 实验结果

本实验采用数据集来验证本文算法的全局定位

的能力。 具体过程如下:使用 KAIST03 数据集和

Riverside02 数据集建立对应的局部地图。 每张地图

的特征点和描述子存放在二叉树中,随后,随机选择

数据集中的帧数据,检查其是否能与选择出来的关

键帧匹配。
表 1 显示的是在 KAIST03 数据集中随机选择

了 6 个不同的帧数据。 根据表 1 结果可以得到匹配

上的对应的关键帧索引、二维相对平移向量、二维旋

转角度和内点数量。 二维旋转角度给出了 2 帧图像

之间的旋转关系,二维平移向量给出了 2 帧图像之

间的平移关系,根据参考帧索引和这个相对变换矩

阵,就可以通过如下公式进行坐标系变换:
 

Tquery = Tref·Trel (10)
　 　 其中, Tquery 表示查询帧的位姿信息; Tref 表示

参考帧的位姿信息; Trel 表示相对变换矩阵。
　 　 进一步地,由式(10)就可得到查询帧的位姿信

息了。 结果表明,随机选择的帧数据都能与选择出

来的关键帧匹配成功,公式为:
 

σ = Δx2 + Δy2

σ- = σ / N
ξ = θ1 - θ2

ξ- = ξ / N

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(11)

　 　 其中, σ
 

表示平移误差;
  

σ- 表示平均平移误差;
ξ 表示旋转误差;

 

ξ- 表示平均旋转误差。
 

表 1　 使用 KAIST03 数据集进行全局定位

Table
 

1　 Global
 

localization
 

using
 

the
 

KAIST03
 

dataset

索引 参考帧 查询帧 二维相对平移 / m 二维相对旋转 / ( °) 内点数量

1 72 73 (0. 304
 

1,0. 074
 

0) 0. 071
 

2 37

2 113 115 (0. 792
 

3,0. 063
 

7) -0. 032
 

1 14

3 136 138 (0. 640
 

9,-0. 016
 

5) 0. 203
 

0 18

4 272 280 (0. 947
 

1,0. 440
 

1) 0. 072
 

1 10

5 288 293 (0. 818
 

5,-0. 266
 

8) -0. 251
 

7 10

6 324 8
 

529 (0. 955
 

1,0. 031
 

6) -0. 082
 

1 27

　 　 研究中,根据式(11)可以得出最后的平均平移误

差是 0. 035
 

9
 

m,平均旋转误差是-0. 141
 

5°。 这表明

算法的定位精度较高,得到的定位结果也比较准确。
表 2 使用的是 Riverside02 数据集,同样地在数

据集中随机选择 6 个不同的帧数据都可以与关键帧

匹配上。 根据式 ( 11) 可以得到平均平移误差是

0. 027
 

8
 

m,平均旋转误差是 0. 017
 

0°。

表 2　 使用 Riverside02 数据集进行全局定位

Table
 

2　 Global
 

localization
 

using
 

the
 

Riverside02
 

dataset

索引 参考帧 查询帧 二维相对平移 / m 二维相对旋转 / ( °) 内点数量

1 127 129 (0. 910
 

2,0. 141
 

8) 0. 712
 

8 9

2 160 165 (0. 911
 

8,-0. 030
 

1) -0. 032
 

1 18

3 205 207 (0. 640
 

9,0. 165
 

6) 0. 504
 

3 14

4 266 8
 

157 (0. 794
 

1,-0. 203
 

1) -0. 203
 

3 23

5 290 293 (0. 918
 

5,0. 018
 

3) -0. 075
 

2 13

6 306 8
 

159 (0. 955
 

1,0. 031
 

6) -0. 088
 

1 27

　 　 为了更直观地评估算法的定位精度,本文绘制

了误差分布的直方图,图 5 展示的是 KAIST03 数据

集误差分布,图 6 展示的是 Riverside02 数据集误差

分布。 从中可以看出,大多数平移误差值都集中在
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接近零的范围内,这表明定位的平移误差非常小。
旋转误差也主要分布在零值附近,进一步说明旋转

误差同样较小。 通过这种误差分析图,能够清晰地

评估算法的精度,综合分析表明,本文提出的算法在

定位精度上表现良好,误差控制在较小范围内,证明

其具有较高的精确度。

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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6

4

2

0

二维平移误差/m

频
数
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8

6
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2

0

二维旋转误差/（?）
频

数

-0.6-0.4-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

　 (a)
 

二维平移误差分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

二维旋转误差分布

图 5　 KAIST03 数据集误差分布图

Fig.
 

5　 Error
 

distribution
 

of
 

the
 

KAIST03
 

dataset
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　 (a)
 

二维平移误差分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

二维旋转误差分布

图 6　 Riverside02 数据集误差分布图

Fig. 6　 Error
 

distribution
 

of
 

the
 

Riverside02
 

dataset

4. 3　 实验评价

本文通过将改进的算法与原有的 MapClosures
算法进行比较,利用 KAIST03 和 Riverside02 数据集

计算了精确度、召回率、平均匹配时间、平均定位检

测时间和平均内存消耗等性能指标(结果见表 3)。
由表 3 分析可知,改进后的算法在精确度和召回率

方面均高于 MapClosures 算法,表明其在匹配准确性

上得到了提升。 此外,改进后的算法在平均匹配时

间和平均定位检测时间上也显著低于 MapClosures
算法,反映出其在时间效率上的优势。 最后,改进后

的算法在内存消耗方面的使用量低于 MapClosures
算法,进一步说明了其在降低定位复杂度方面的有

效性。

表 3　 比较不同算法在 KAIST03 数据集和 Riverside02 数据集上的性能指标

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

performance
 

metrics
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

KAIST03
 

and
 

Riverside02
 

datasets

数据集 算法 精确度 召回率 平均匹配时间 / s 平均定位检测时间 / s 平均内存消耗 / MB

KAIST03 MapClosures 0. 939 0. 732 0. 059
 

8 0. 092
 

4 749. 79

改进算法 0. 941 0. 751 0. 056
 

0 0. 087
 

2 693. 34

Riverside02 MapClosures 0. 730 0. 668 0. 095
 

1 0. 166
 

7 952. 80

改进算法 0. 783 0. 754 0. 087
 

1 0. 105
 

4 847. 38
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5　 结束语

本文提出了一种基于关键帧建图提取特征描述

子的全局定位算法,有效解决了自主机器人定位问

题。 通过对点云数据进行筛选,选择出信息量丰富

的点云数据作为关键帧。 使用关键帧建立局部地

图,在图像匹配方面,采用特征提取的方法提高匹配

的准确性和鲁棒性。 实验结果表明,本文算法在使

用数据集验证中表现出良好的全局定位性能,验证

了其在复杂环境下的实用性和可靠性。 在未来的工

作中,随着深度学习技术的发展,可以尝试结合深度

学习的特征提取方法来进一步提高定位的精度和鲁

棒性。
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