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面向实际场景 ＳＬＡＭ 应用的光照适应性研究

摘要
为探究环境感知设备在 ＳＬＡＭ 算法

应用过程中的光照适应性问题，在不同
光照强度下分别进行激光雷达和深度相
机 ＳＬＡＭ 算法的验证性评估实验．基于四
轮差速机器人，搭载 １６ 线激光雷达和深
度相机，结合 ＬＯＡＭ（Ｌｉｄａｒ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ Ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ） 和 ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ （ Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ａｐ⁃
ｐｅａｒａｎｃｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）算法，分别在明
暗环境中分析验证设备光照适应性．实
验结果表明：在明亮环境下，基于视觉
ＳＬＡＭ 和激光 ＳＬＡＭ 系统偏差的中误差
分别为 ０ ２０３ 和 ０ ６４４ ｍ；在黑暗环境中
两者 偏 差 的 中 误 差 分 别 为 ０ ２８２ 和
０ ６８３ ｍ；深度相机在明、暗环境中的定
位建图效果均优于激光雷达，深度相机
的光照适应性更强．
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０　 引言

　 　 作为自动驾驶中最为常见的技术———ＳＬＡＭ（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉ⁃
ｚａｔｉｏｎ Ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ，同时定位与建图）技术具有广泛的应用，它可以

为单车智能自动驾驶完成例如导航、路径规划等多项复杂任务提供

基础数据．ＳＬＡＭ 技术可以在未知环境下实现机器人位置信息提取的

同时完成对周围环境的构建［１⁃２］，根据建立的运动载体的运动方程和

观测方程，利用贝叶斯方法估计载体的状态信息．在实际场景的测试

实验中，Ｌｅｏｎａｒｄ 等［３］将 ＳＬＡＭ 问题归纳为 ３ 个方面：载体自定位、目
标定位和建图．

根据传感器类别，ＳＬＡＭ 主要分以下 ３ 类：１）基于相机的视觉

ＳＬＡＭ，例如基于单目、双目和深度相机的视觉 ＳＬＡＭ．视觉 ＳＬＡＭ 常用

算法有 Ｍｏｎｏ⁃ＳＬＡＭ［４］、 ＰＴＡＭ［５］、 ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［６］、ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ ［７］、ＯＲＢ⁃
ＳＬＡＭ［８⁃１０］、ＳＶＯ［１１］等．其中：ＰＴＡＭ 把整个 ＳＬＡＭ 工程分为处理前端的

特征跟踪和后端的建图线程，在保持鲁棒的同时可以提高系统的实

时性；ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 采用 ＰＴＡＭ 的思想，将系统分为多个工作线程，该算

法在系统稳定性方面相较于 ＰＴＡＭ 有较大的提高，并且在公开数据

集下有优良的评价；ＳＶＯ 是基于半直接法的视觉 ＳＬＡＭ 算法，可以有

效提高系统的运行速度；ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ 算法是在 ２０１４ 年提出的基于直

接法半稠密的单目 ＳＬＡＭ 算法，其建图效果优于其他单目 ＳＬＡＭ 算

法．２）基于激光雷达的 ＳＬＡＭ，按照设备不同可以分为基于 ２Ｄ、３Ｄ 和

固态激光雷达的激光 ＳＬＡＭ［１２］ ． 激光 ＳＬＡＭ 常用算法有 ＥＫＦ ＿
ＳＬＡＭ［１３］、 Ｇｍａｐｐｉｎｇ［１４］、 Ｈｅｃｔｏｒ ＳＬＡＭ［１５］、 ＬＯＡＭ［１６］、 Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ
ＳＬＡＭ［１７］、ＬＥＧＯ⁃ＬＯＡＭ［１８］等．其中：Ｇｍａｐｐｉｎｇ 和 Ｈｅｃｔｏｒ ＳＬＡＭ 算法可

用于 ２Ｄ 激光雷达 ＳＬＡＭ 系统，ＬＯＡＭ 和 ＬＥＧＯ⁃ＬＯＡＭ 算法可用于 ３Ｄ
激光雷达 ＳＬＡＭ 系统，Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ ＳＬＡＭ 算法可用于 ２Ｄ 或者 ３Ｄ 激

光雷达 ＳＬＡＭ 系统． ３） 基于多种传感器融合的 ＳＬＡＭ．常用的融合

ＳＬＡＭ 算法有视觉惯导组合 ＳＬＡＭ、视觉激光组合 ＳＬＡＭ 和激光雷达

惯导组合 ＳＬＡＭ 等．虽然有众多的 ＳＬＡＭ 技术开源算法和开源数据

库，且众多学者一直致力于拓展 ＳＬＡＭ 算法，但是专注于 ＳＬＡＭ 算法

的实际应用场景中的鲁棒性和光照适应性的开源评价较少．
对于 ＳＬＡＭ 算法在未知环境中进行实际应用的鲁棒性、光照适应

性的研究亦显得十分重要．ＬＯＡＭ（Ｌｉｄａｒ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）算法

和 ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ（Ｒｅａｌ⁃Ｔｉｍｅ Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）分别适用于激



　 　 　 　光雷达和深度相机 ＳＬＡＭ，算法运行效率高且稳定性

强，被广泛应用于实际场景．本文分别在明亮的高辨

识环境和黑暗的低辨识环境下进行激光 ＳＬＡＭ 和视

觉 ＳＬＡＭ 实验，通过提取特征量的方式对 ＬＯＡＭ 算

法和 ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法的效率进行对比分析，进一步

探究 ＳＬＡＭ 算法在实际应用环境中的鲁棒性和光照

适应性，为提高 ＳＬＡＭ 算法的落地质量和效率提供

数据参考．本文采用的无人驾驶小车实验测试平台

同时搭建了激光雷达和深度相机传感器，底盘为四

驱控制，处理器为 Ｊｅｔｓｏｎ⁃ｎａｎｏ．

１　 激光 ＳＬＡＭ 算法原理

本文采用常用的 ＬＯＡＭ 算法进行激光 ＳＬＡＭ 实

验．如图 １ 所示，ＬＯＡＭ 算法从采集到的点云数据中

提取锐利的特征边和平整外表特征，通过采集点或

线的特征匹配来估计激光雷达的运动．ＬＯＡＭ 算法的

核心步骤包括特征提取和位姿估计［１９］ ．

图 １　 激光 ＳＬＡＭ 系统框架

Ｆｉｇ １　 Ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１ １　 特征提取

在确定和提取特征点时，ＬＯＡＭ 算法提取点云

集中的边缘点和平面片点的具体操作为：假设第 ｋ
次扫描获得点云 Ｐｋ，采集 Ｐｋ 中一特征点 ｉ，坐标记为

Ｘ（ｋ，ｉ），在 ｉ 的邻域内取点 ｊ，坐标记为 Ｘ（ｋ，ｊ），记点 ｊ 的
集合为 Ｓ，则点 ｉ 处局部曲面的曲率 ｃ 定义为

ｃ ＝ １
｜ Ｓ ｜ ‖Ｘ（ｋ，ｉ）‖

∑
ｊ∈Ｓ，ｊ∈ｉ

（Ｘ（ｋ，ｉ） － Ｘ（ｋ，ｊ）） ， （１）

其中， ｜ Ｓ ｜ 表示集合 Ｓ内所含点的个数，实验取值为

５．在本文实验中提取特征遵循边缘点为曲率 ｃ 最大

的点，平面片点为曲率 ｃ 最小的点的原则，将曲率 ｃ
大于 ０ ００５ 的点作为边缘点，曲率 ｃ 小于 ０ ００５ 的点

作为平面片点．
为了使提取的特征点明显且分布均匀，将整个

区域划分成无数个子区域，每个子区域内最多含有 ２
个边界点和 ４ 个平面片点，这就保证了特征点数量

不超过子区域数量［２０］ ．在提取特征点时需避免几种

情况：１） 为了不影响整体点集，要避免提取局部平

面与激光束大致平行的点，如图 ２ 上图中的 Ｂ 点；
２） 为 了提高检测效率，避免重复检测减少冗余点，
要避免提取周围已有特征点的点，如图 ２下图中的 Ｃ
和Ｆ点；３） 为了提高检测有效性，利于特征匹配要避

免提取在某帧点云中被遮挡而在另一帧点云中未被

遮挡的边界区域的点，如图 ２ 下图中的 Ｄ 点．

图 ２　 特征提取的误区示意

Ｆｉｇ ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔｓ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ
ｎｏｔ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

１ ２　 位姿估计

ＬＯＡＭ 算法在实时估计载体运动状态时采用线

性运动模型．如图 ３ 所示，将第 ｋ － １次扫描时的起止

时间分别记为 ｔｋ－１ 与 ｔｋ，第 ｋ 次扫描时的起止时间分

别记为 ｔｋ 与 ｔｋ＋１，在 ｔｋ－１ 至 ｔｋ 期间得到的点云记为

ｐｋ－１，在 ｔｋ 至 ｔｋ＋１ 期间得到的点云记为 ｐｋ，将 ｐｋ－１ 点云

集转换到 ｔｋ 时刻的坐标系上后得到的点云集记为
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Ｐｋ－１ ．由此，通过 Ｐｋ－１ 与 ｐｋ 进行点云匹配即可完成激

光雷达的运动估计．

图 ３　 点云匹配示意

Ｆｉｇ ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ

假设无人驾驶设备匀速运动，第 ｋ 次扫描开始

时刻为 ｔｋ，当前时刻为 ｔ，Ｔｋ（ ｔ） 是时间段［ ｔｋ，ｔ］ 的姿

态，Ｔｋ（ ｔ） 包含平移向量 τｋ（ ｔ） ＝ ［ ｔｘ，ｔｙ，ｔｚ］ 和旋转角

度向量 θｋ（ ｔ） ＝ ［θ ｘ，θ ｙ，θ ｚ］ Ｔ，旋转矩阵 Ｒｋ（ ｔ） 展开

如下：

Ｒｋ（ ｔ） ＝ ｅ θ^ｋ（ ｔ） ＝ Ｉ ＋
θ^ｋ（ ｔ）

‖θｋ（ ｔ）‖
ｓｉｎ‖θｋ（ ｔ）‖ ＋

　 　
θ^ｋ（ ｔ）

‖θｋ（ ｔ）‖
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１ － ｃｏｓ‖θｋ（ ｔ）‖）， （２）

其中， ｅ表示自然对数，θ^ｋ（ ｔ） 是θｋ（ ｔ） 的对称矩阵．将
第 ｋ 次扫描的点云 Ｐｋ 中任意一点 ｉ，ｊ∈ Ｐｋ 的获取时

间记为 ｔ（ｋ，ｉ），那么，［ ｔｋ，ｔ（ｋ，ｉ）］ 时间的位姿 Ｔ（ｋ，ｉ） 可以

通过线性插值计算：

Ｔ（ｋ，ｉ） ＝
ｔ（ｋ，ｉ） － ｔｋ
ｔ － ｔｋ

Ｔｋ（ ｔ） ． （３）

需要注意的是，考虑 Ｔｋ（ ｔ） 是一个变量，点云 Ｐｋ

中提取的边缘点 ｅｋ 和平面片点 ｈｋ 可通过下式进行坐

标系转换：
Ｘ（ｋ，ｉ） ＝ Ｒ（ｋ，ｉ）Ｘ（ｋ，ｉ） ＋ τ（ｋ，ｉ）， （４）

其中， Ｘ（ｋ，ｉ） 表示点云 Ｐｋ 中的边缘点 ｅｋ 或平面片点

ｈｋ，Ｘ（ｋ，ｉ） 表示坐标转换后对应的 ｅｋ 或 ｈｋ，Ｒ（ｋ，ｉ） 和

τ（ｋ，ｉ） 是 Ｔ（ｋ，ｉ） 对应的旋转矩阵和平移向量．

２　 视觉 ＳＬＡＭ 算法原理

本文采用常用的 ＲＴＡＢ ＿ＭＡＰ 算法进行视觉

ＳＬＡＭ 实验．如图 ４ 所示，ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法本质上是

一种与时间和尺度无关的基于图优化的算法．其核

心思想是当地图中定位点的数目使得找到定位匹配

的时间超过某个设定阀值时，ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法将

ＷＭ（Ｗｏｒｋｉｎｇ Ｍｅｍｏｒｙ）中形成闭环可能性小的定位

点转移到 ＬＴＭ（Ｌｏｎｇ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）中，被转移的定

位点不再参与下次闭环检测运算．当检测到一个闭

环时，从 ＬＴＭ 中重新取回其直接定位点放入 ＷＭ 中

用于将来的闭环检测．ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法的关键包特

征签名、权值优化、贝叶斯估计和词袋库更新优化．

图 ４　 视觉 ＳＬＡＭ 系统框架

Ｆｉｇ ４　 Ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２ １　 特征签名

ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法使用词袋方法创建图像签名，
将 ｔ 时刻的图像签名记为 ｚｔ ．完整的图像签名可通过

视觉词典中的单词来描述，通过提取图像中 ＳＵＲＦ
特征点构建视觉词汇向量，结合 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法构造

单词表．ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 选用在线增量方法创建词典，该
方法优于传统的预先训练词典法，具有广泛的应用

空间．

２ ２　 权值优化

为了更新获取到的定位点的权重，将当前时刻

的定位点 Ｌｔ 的签名 ｚｔ 与 ＳＴＭ（Ｓｈｏｒｔ Ｔｉｍｅ Ｍｅｍｏｒｙ）中
的最后一个定位点的签名 ｚｃ 进行比较，两者的相似

度 ｓ 衡量方式为

ｓ（ ｚｔ，ｚｃ） ＝

Ｎｐａｉｒ

Ｎｚｔ
， Ｎｚｔ ≥ Ｎｚｃ，

Ｎｐａｉｒ

Ｎｚｃ
， Ｎｚｔ ＜ Ｎｚｃ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

其中， Ｎｐａｉｒ 表示定位点签名能匹配到单词对的数量，
Ｎｚｔ 与Ｎｚｃ 分别对应签名 ｚｔ 与 ｚｃ 的总单词数目．如果相

似度 ｓ（ ｚｔ，ｚｃ） 超过设定的相似度阈值，则被选择比较

的定位点将被转入到 Ｌｔ 中．ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法在融合

后的签名中保留了在签名 ｚｃ 和 ｚｔ 中都存在的单词，
因此对这两个签名的识别能力较强，而对其他签名

的判别能力则较弱．

２ ３　 贝叶斯估计

ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法采用贝叶斯估计进行后期的闭

环检测，通过估计当前时刻定位点 Ｌｔ 与存储在 ＷＭ
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中的定位点之间能够形成一个闭环的概率来检测

闭环．
通常，为便于实现闭环检测，将 ｔ 时刻所有闭环

假设的随机变量记为 ｓｔ，以 ｓｔ ＝ ｉ表示 Ｌｔ 位闭环结点，
即在结点处 Ｌｔ 与一个已经被检测的定位点 Ｌｉ 形成闭

环．以 ｓｔ ＝ － １ 表示 Ｌｔ 是一个新的定位点，因此，在
ＷＭ 中所有最新定位点在时间索引 ｉ 的后验概率分

布 ｐ（Ｓｔ ｜ Ｌｔ） 为

ｐ（Ｓｔ ｜ Ｌｔ） ＝ ρｐ（Ｌｔ ｜ Ｓｔ）∑
ｔｎ

ｉ ＝ －１
（ ｓｔ ｜ ｓｔ －１ ＝ ｉ）·

　 　 ｐ（Ｓｔ －１ ＝ ｉ ｜ Ｌｔ －１）， （６）
其中， σ 是归一化项，Ｌｔ ＝ Ｌ －１，…，Ｌｔ 是定位点序列，
序列 Ｌｔ 仅包含来自 ＷＭ 和 ＳＴＭ 中的定位点．不同于

经典贝叶斯估计中的定长序列 Ｌｔ，由于新的定位点

被不断创建，且 ＷＭ 中的定位点会被转移到 ＬＴＭ 中

或重新从 ＬＴＭ 中取回，因此，式（６）中的 Ｌｔ 长度不断

变化．
概率 ｐ（Ｌｔ ｜ Ｓｔ） 本质是衡量定位点 Ｌｔ 与定位点 ｓｔ

的相似度．ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法采用似然函数 γ（Ｓｔ ｜ Ｌｔ）
来区分定位点 Ｌｔ 与不同定位点对应相似值之间差

异．根据式（５），将当前定位点 Ｌｔ 与点集中有可能与

其形成闭环得定位点 ｓｔ 进行比较，则得到系列的相

似度 ｓ ｊ ＝ ｓ（ ｚｔ，ｚ ｊ），然后，将每个相似度与它们标准差

σ 之间的差异利用所有不为零的 ｓｉ 的均值标准化，
标准化方式如下：

Ｐ（Ｌｔ ｜ Ｓｔ ＝ ｊ） ＝ γ（Ｓｔ ｜ Ｌｔ） ＝
ｓ ｊ － σ

ｕ
， Ｓ ｊ ≥ μ ＋ σ，

１， 其他．

ì

î

í

ïï

ïï

（７）
而对于 ｓｔ ＝ － １的新的定位点，标准化方式如下：

Ｐ（Ｌｔ ｜ Ｓｔ ＝ － １） ＝ γ（Ｓｔ ＝ － １ ｜ Ｌｔ） ＝ μ
σ

＋ １． （８）

上述计算结果与相似度的均值以及标准差之间

的比率有关．如果 γ（Ｓｔ ＝ － １ ｜ Ｌｔ） 比较大，即 Ｌｔ 并不

与 ＷＭ 中某个特定的定位点相似，则 σ ＜ μ，那么 Ｌｔ

是新定位点的可能性较大．
ｐ（Ｓｔ ｜ Ｓｔ －１） ＝ ｉ叫做转移模型，是在已知一个 ｓｔ －１

的分布条件下用来预测 ｓｔ 的分布的，这与机器人在时

刻 ｔ － １ 到时刻 ｔ 间的移动是类似的．与 ｐ（Ｓｔ －１ ＝ － １ ｜
Ｌｔ －１）（也就是过滤器中递推的一部分） 一起，构成了

下一轮闭环检测的置信值（这个置信值本质上计算

的是一个全概率，也就是在给定条件下产生某个结

果的概率） ．转移模型的计算方式如下：

在 ｔ － １处闭环形成的前提条件下，ｔ处出现一个

新定位点的概率为

Ｐ（Ｓｔ ＝ － １ ｜ Ｓｔ －１ ＝ － １） ＝ ０ ９． （９）
在 ｔ － １ 处没有闭环形成的前提条件下，ｔ与 ｉ形

成闭环的概率为

Ｐ（Ｓｔ ＝ ｉ ｜ Ｓｔ －１ ＝ － １） ＝ ０ １ ／ ＮＷＭ，　 ｉ ∈ ［０，ｔｎ］ ．
（１０）

在 ｔ － １ 与 ｊ 发生闭环的条件下，ｔ 处出现一个新

定位点的概率为

Ｐ（Ｓｔ ＝ ｉ ｜ Ｓｔ －１ ＝ ｊ） ＝ ０ １，　 ｉ，ｊ ∈ ［０，ｔｎ］ ． （１１）
在 ｔ － １与 ｊ形成闭环的前提条件下，ｔ与 ｉ形成闭

环的概率为

Ｐ（Ｓｔ ＝ ｉ ｜ Ｓｔ －１ ＝ ｊ），　 ｉ，ｊ ∈ ［０，ｔｎ］ ． （１２）
上述概率由以 ｊ 为中心的离散高斯曲线定义，即

ｊ － １６至 ｊ ＋ １６范围内 ｉ不为空时的值．如果之前形成

了闭环，那么在拓扑图中有些定位点可能会有超过

两个的邻接定位点，则这些邻接定位点可能并不完

全都在 ＷＭ 中而是被转移到了 ＬＴＭ 中，此时概率会

被归一化到 ０ ９．

２ ４　 词袋库更新优化

完成闭环检测后还需要进一步完善检测词袋

库．为了使 ＷＭ 更全面，将 ＬＴＭ 中仍然存在的一些

闭环概率最高且表现出与 ＷＭ 中的邻近定位点同样

特征的定位点直接转移，即取回到 ＷＭ 中．完成取回

过程后，则直接用更新后的定位点去更新词袋中的

单词．

３　 实验与分析

本实验使用微型工业级别的实验小车，如图 ５
所示，该实验小车选择四驱差速转向的控制底盘，车
身长 ３０ ｃｍ、宽 ２６ ｃｍ、高 ７ ｃｍ，自重（质量）约 ２０ ｋｇ，
在保证安全的前提下其最大负载可至 １５ ｋｇ．将多线

激光雷达和深度相机安置在实验平台的顶端，其中

相机位于车顶前部，不仅可以扫描拍摄到周围环境，
还可以实现载体自定位以及周围环境的建图．在实

验小车的中心位置装有 ＩＭＵ 姿态传感器，可以融合

激光雷达和相机信息优化最终的定位结果和地图．

３ １　 实验环境

本实验选择某研究院一楼展览大厅作为实验场

地，实验实景如图 ６ 所示，大厅平面如图 ７ 所示．在实

验场地中，有展览桌、展览柜、试验舱、电柜等硬件设

备．为了验证 ＳＬＡＭ 算法的适用性和鲁棒性，通过改变

展厅灯、窗帘的开关分别进行明亮与黑暗场景的实验．

１３１
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图 ５　 小车结构和实物外观

Ｆｉｇ ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃａｒｔ

图 ６　 大厅实景

Ｆｉｇ ６　 Ｌｅｆｔ ｖｉｅｗ （ｔｏｐ） ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｖｉｅｗ （ｂｏｔｔｏｍ）
ｏｆ ｔｈｅ ｈａｌｌ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３ ２　 评价指标

为了对室内制图结果进行定量评价，本实验首

先利用 ＲＯＳ 可视化工具展出构建的点云地图，然后

采用 ＲＶＩＺ 中的量取功能量取特征物或者点的直径、
胸径、长度等信息．将连续量测 ５ 次的平均值作为测

量值 ｄ，采用常规的距离测量方式连续量测 ５ 次的平
均值作为真实值 ｄ０ ．通过计算测量值与真实值之间

的距离偏差及其统计值作为评价标准来衡量实验结

果的优劣．ｎ个特征物或者点的量测距离的偏差ε、平

均偏差ε 和偏差的中误差 ｍ 的计算方法如下：

ε ＝ ｄ － ｄ０， （１３）

ε ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ε ｉ‖， （１４）

ｍ ＝ εε
ｎ

． （１５）

如图 ８ 所示，本实验场景选取的特征物为展览

桌、展览柜、试验舱、电柜等硬件设备，选取的特征点

为桌拐点、实验设备角点和脚点．

图 ７　 大厅平面

Ｆｉｇ ７　 Ｆｌｏｏｒ ｐｌａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｌｌ

图 ８　 特征物与特征点

Ｆｉｇ ８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

３ ３　 激光 ＳＬＡＭ 实验与分析

３ ３ １　 明亮场景下激光 ＳＬＡＭ 实验

在明亮场景中 ＬＯＡＭ 算法计算获得的完整点云

地图如图 ９ 所示，点云地图中部分区域成图效果一

般，点云表面较粗糙．整体上点云分布离散不均匀，
左边效果较好，右边较差．分析其原因主要是实验采

用的 １６ 线激光雷达布线少，不能很好地表征视野范

围内的物体和区域．
实验中分别量测特征物点云的长宽，量测特征

点之间的距离，获得的量测值以及相应的偏差如表 １
所示．实验测量值与真实值之间存在差异，最大偏差

为 １ ９６１ ｍ，最小偏差为 ０ ０１６ ｍ，平均偏差为 ０ ３９８

２３１
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ｍ，偏差中误差为 ０ ６４４ ｍ．此外，由于使用的激光雷

达每次只能扫描 １６ 个点，加之小车运动过程激光束

受到遮挡，实验中出现多处未被测量特征点．

图 ９　 明亮环境下 ＳＬＡＭ 点云

Ｆｉｇ ９　 ＳＬＡＭ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 １　 激光雷达在明亮场景下表征物、表征点定量分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ ｌｉｄａｒ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍ

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

１ １ ３２３ １ ０７１ ０ ２５２ ２４ ６ ９２０
２ １ ２８７ １ ３４２ －０ ０５５ ２５ ０ ５７８ １ ０４９ －０ ４７１
３ ２ ５２５ ２６ ０ ９３６
４ ７ ２６１ ２７ ５ ３８１ ６ ３８７ －１ ００６
５ ２ ８９０ ２ ７３２ ０ １５８ ２８ ８ ２２７
６ １ ４１７ ２９ ０ ５５８ ０ ５８４ －０ ０２６
７ ２ ６１１ ２ ６５３ －０ ０４２ ３０ ４ ５１６ ４ ４３２ ０ ０８４
８ １ ３２５ １ ５６２ －０ ２３７ ３１ ８ ３９９
９ ２ ４８６ ２ ９２６ －０ ４４０ ３２ ６ ９４２
１０ ５ ２４５ ３３ ７ ３４０
１１ １ ３９５ １ ４１１ －０ ０１６ ３４ ３ ８７４ ２ ９３６ ０ ９３８
１２ ２ ２４９ ２ ２０４ ０ ０４５ ３５ ６ １７２
１３ ５ ５３９ ３６ ６ ０４０
１４ ２ ６１５ ３７ ５ ６７１ ４ ８１９ ０ ８５２
１５ １ ９２５ １ ６８８ ０ ２３７ ３８ ２ ２６８ ２ ３３９ －０ ０７１
１６ １ ８７０ ３９ ２ １３７ １ ７４１ ０ ３９６
１７ １ ５５７ ２ ４０５ －０ ８４８ ４０ ２ ７８７ ２ ５９７ ０ １９０
１８ ２ ８２４ ２ ６７５ ０ １４９ ４１ ０ ９２１
１９ ７ ７７２ ４２ ２ ８８２ ３ ８８５ －１ ００３
２０ ２ ２２８ ２ ９９２ －０ ７６４ ４３ ４ １８１ ６ １４２ －１ ９６１
２１ ６ ６８９ ４４ ４ ２５１
２２ ６ ５３１ ５ ６７８ ０ ８５３ ４５ ２ ８３６
２３ ２ ７７３ ４６ ２ ８４３ ２ ８９６ －０ ０５３

３ ３ ２　 黑暗场景下激光 ＳＬＡＭ 实验

在黑暗场景中对室内环境进行三维地图构建，
ＬＯＡＭ 算法计算获得的点云地图如图 １０ 所示．黑暗

环境下构建的点云地图中粗糙点云数量较多，复杂

区域或者遮蔽区域处建立的点云地图效果不明显，
点云散射、表面粗糙．其原因除了实验采用的激光雷

达布线较低之外，黑暗的环境一定程度上限制了实

验小车的行驶，其轨迹无法遍及整个室内区域，进而

无法获取完整的室内环境点云信息．

图 １０　 黑暗环境下 ＳＬＡＭ 点云

Ｆｉｇ １０　 ＳＬＡＭ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验中特征物和特征点的量测值以及相应的偏

差如表 ２ 所示．实验测量值与真实值之间存在差异，

表 ２　 激光雷达在黑暗场景下表征物、表征点定量分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｌｉｄａｒ ｉｎ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍ

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

１ １ ３６９ １ ０７１ ０ ２９８ ２４ ６ ９２０
２ １ ２７４ １ ３４２ －０ ０６８ ２５ ０ ４６８ １ ０４９ －０ ５８１
３ ２ ５２５ ２６ ０ ９３６
４ ７ ２６１ ２７ ５ ２７７ ６ ３８７ －１ １１０
５ ２ ８８２ ２ ７３２ ０ １５０ ２８ ８ ２２７
６ １ ４１７ ２９ ０ ５２９ ０ ５８４ －０ ０５５
７ ２ ６１６ ２ ６５３ －０ ０３７ ３０ ４ ５３８ ４ ４３２ ０ １０６
８ １ ３８９ １ ５６２ －０ １７３ ３１ ８ ３９９
９ ２ ４８２ ２ ９２６ －０ ４４４ ３２ ６ ９４２
１０ ５ ２４５ ３３ ７ ３４０
１１ １ ３９０ １ ４１１ －０ ０２１ ３４ ４ １７３ ２ ９３６ １ ２３７
１２ ２ １３８ ２ ２０４ －０ ０６６ ３５ ６ １７２
１３ ５ ５３９ ３６ ６ ０４０
１４ ２ ６１５ ３７ ５ ８４５ ４ ８１９ １ ０２６
１５ ２ ０１２ １ ６８８ ０ ３２４ ３８ ２ ２３２ ２ ３３９ －０ １０７
１６ １ ８７０ ３９ ２ ２８３ １ ７４１ ０ ５４２
１７ １ ６７２ ２ ４０５ －０ ７３３ ４０ ２ ７４０ ２ ５９７ ０ １４３
１８ ２ ８６８ ２ ６７５ ０ １９３ ４１ ０ ９２１
１９ ７ ７７２ ４２ ２ ９３８ ３ ８８５ －０ ９４７
２０ ２ ４７４ ２ ９９２ －０ ５１８ ４３ ４ １３８ ６ １４２ －２ ００４
２１ ６ ６８９ ４４ ４ ２５１
２２ ６ ６５９ ５ ６７８ ０ ９８１ ４５ ２ ８３６
２３ ２ ７７３ ４６ ２ ８３５ ２ ８９６ －０ ０６１

３３１
学报，２０２４，１６（１）：１２８⁃１３６
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最大偏差为 ２ ００４ ｍ，最小偏差为 ０ ０２１ ｍ，平均偏

差为 ０ ４７７ ｍ，偏差中误差为 ０ ６８３ ｍ，均大于明亮

环境下的偏差统计结果，黑暗环境下实验结果偏差

明显增大．

３ ４　 深度相机视觉 ＳＬＡＭ 实验与分析

３ ４ １　 明亮场景下深度相机视觉 ＳＬＡＭ 实验

在明亮场景中采用 ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算法构建室内

环境的三维点云地图，结果如图 １１ 所示．虽然大部

分区域的点云表面平滑，但部分区域的点云较为粗

糙．对于规则物体，其点云表面较为平滑，但对于复

杂环境和不规则物体，其点云表面则较为粗糙，点云

信息不完整，成图效果较差．

图 １１　 明亮环境下 Ｖ⁃ＳＬＡＭ 点云

Ｆｉｇ １１ Ｖ⁃ＳＬＡＭ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

实验中分别量测特征物点云的长宽，量测特征

点之间的距离，获得的量测值以及相应的偏差如表

３ 所示．实验值与真实值之间存在不同程度的差异，
最大偏差为 １ ５１９ ｍ，最小偏差为 ０ ００５ ｍ，平均偏

差为 ０ １１２ ｍ，偏差中误差为 ０ ２０３ ｍ．值得注意的

是，由于深度相机可快速成像，避免了激光雷达逐点

扫描的弊端，实验中相关预选特征点都被测量到．
在采集数据的过程当中，由于选取的特征点或

特征物时采用的是人工选取的方式，也就造成了实

验对比时选取结果的偏差，进而影响实验偏差；在进

表 ３　 深度相机在明亮场景下表征物、表征点定量分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ

ｂｙ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍ

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

１ １ ０８７ １ ０７１ ０ ０１６ ２４ ６ ９６７ ６ ９２０ ０ ０４７

２ １ ２８６ １ ３４２ －０ ０５６ ２５ １ ２９８ １ ０４９ ０ ２４９

３ ２ ６８１ ２ ５２５ ０ １５６ ２６ ０ ９４１ ０ ９３６ ０ ００５

４ ７ ４４３ ７ ２６１ ０ １８２ ２７ ６ ５４９ ６ ３８７ ０ １６２

５ ２ ７９１ ２ ７３２ ０ ０５９ ２８ ８ ３２２ ８ ２２７ ０ ０９５

６ １ ４５８ １ ４１７ ０ ０４１ ２９ ０ ６２９ ０ ５８４ ０ ０４５

７ ２ ７１４ ２ ６５３ ０ ０６１ ３０ ４ ３８５ ４ ４３２ －０ ０４７

８ １ ７５５ １ ５６２ ０ １９３ ３１ ８ ３４６ ８ ３９９ －０ ０５３

９ ３ ０８５ ２ ９２６ ０ １５９ ３２ ６ ８９４ ６ ９４２ －０ ０４８

１０ ５ ３４２ ５ ２４５ ０ ０９７ ３３ ７ ４９５ ７ ３４０ ０ １５５

１１ １ ４１６ １ ４１１ ０ ００５ ３４ ２ ９８５ ２ ９３６ ０ ０４９

１２ ２ ０９７ ２ ２４４ －０ １４７ ３５ ６ ０１８ ６ １７２ －０ １５４

１３ ５ ４３４ ５ ５３９ －０ １０５ ３６ ５ ８９３ ６ ０４０ －０ １４７

１４ ２ ５４４ ２ ６１５ －０ ０７１ ３７ ４ ８６９ ４ ８１９ ０ ０５０

１５ ０ ８２３ １ ６８８ －０ ８６５ ３８ ２ ０９８ ２ ３３９ －０ ２４１

１６ ２ ０５７ １ ８７０ ０ １８７ ３９ １ ７９６ １ ７４１ ０ ０５５

１７ ０ ８８６ ２ ４０５ －１ ５１９ ４０ ２ ６８２ ２ ５９７ ０ ０８５

１８ ２ ６６５ ２ ６７５ －０ ０１０ ４１ ０ ９３ ０ ９２１ ０ ００９

１９ ７ ６１１ ７ ７７２ －０ １６１ ４２ ３ ７３９ ３ ８８５ －０ １４６

２０ ３ ０３８ ２ ９９２ ０ ０４６ ４３ ６ １３７ ６ １４２ －０ ００５

２１ ６ ５１１ ６ ６８９ －０ １７８ ４４ ４ ３０２ ４ ２５１ ０ ０５１

２２ ５ ７４４ ５ ６７８ ０ ０６６ ４５ ２ ７０４ ２ ８３６ －０ １３２

２３ ２ ６８９ ２ ７７３ －０ ０８４ ４６ ２ ８４５ ２ ８９６ －０ ０５１

行实测时，采用的是人工距离测量方法，也造成了测

量值的人工误差．在明亮的实验环境下，基于深度相

机的 ＳＬＡＭ 点云匹配结果和建图效果明显优于基于

１６ 线激光雷达的结果．
３ ４ ２　 黑暗场景下深度相机视觉 ＳＬＡＭ 实验

在黑暗环境中采用 ＲＴＡＢ⁃Ｍａｐ 算法构建的点云

地图如图 １２ 所示，点云表面粗糙区域较明亮情况下

粗糙区域有所增加，主要集中在复杂区域和遮蔽区

域．主要原因是由于上述区域内，周围环境信息较为

复杂，而黑暗环境又增加了实验车的行驶难度，进而

影响相机的摄取效果，由此则影响了区域的最终点

云地图，致使该区域下的点云表面变得更为粗糙．
实验中特征物和特征点的量测值以及相应的偏

差如表 ４ 所示．实验测量值与真实值之间存在差异，
最大偏差为 １ １５４ ｍ，最小偏差为 ０ ００５ ｍ，平均偏

差为 ０ １４３ ｍ，偏差中误差为 ０ ２８２ ｍ．黑暗环境下实

验平台行驶迟缓，导致建图信息不完整而影响建图

４３１
柯福阳，等．面向实际场景 ＳＬＡＭ 应用的光照适应性研究．

ＫＥ Ｆｕｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＳＬＡＭ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｓｃｅｎｅｓ．



图 １２　 黑暗环境下 Ｖ⁃ＳＬＡＭ 点云

Ｆｉｇ １２　 Ｖ⁃ＳＬＡＭ ｐｏｉｎｔ ｌｏｕｄ ｉｎ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

表 ４　 深度相机在黑暗环境下表征物、表征点定量分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐｏｉｎｔｓ
ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ｉｎ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍ

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

表征
编号

长度

测量值 真实值
偏差

１ １ ０８７ １ ０７１ ０ ０１６ ２４ ６ ９６６ ６ ９２０ ０ ０４６

２ １ ２８５ １ ３４２ －０ ０５７ ２５ １ ３０６ １ ０４９ ０ ２５７

３ ２ ６５０ ２ ５２５ ０ １２５ ２６ ０ ９４１ ０ ９３６ ０ ００５

４ ７ ４５４ ７ ２６１ ０ １９３ ２７ ６ ５６３ ６ ３８７ ０ １７６

５ ２ ７９３ ２ ７３２ ０ ０６１ ２８ ８ ３２３ ８ ２２７ ０ ０９６

６ １ ４６５ １ ４１７ ０ ０４８ ２９ ０ ６３５ ０ ５８４ ０ ０５１

７ ２ ７１３ ２ ６５３ ０ ０６０ ３０ ４ ３８２ ４ ４３２ －０ ０５０

８ １ ７４７ １ ５６２ ０ １８５ ３１ ８ ３４７ ８ ３９９ －０ ０５２

９ ３ ０９６ ２ ９２６ ０ １７０ ３２ ６ ８８３ ６ ９４２ －０ ０５９

１０ ５ ３３１ ５ ２４５ ０ ０８６ ３３ ７ ４４７ ７ ３４ ０ １０７

１１ １ ４１８ １ ４１１ ０ ００７ ３４ ２ ９７６ ２ ９３６ ０ ０４０

１２ ２ １０５ ２ ２４４ －０ １３９ ３５ ６ ０９１ ６ １７２ －０ ０８１

１３ ５ ４１４ ５ ５３９ －０ １２５ ３６ ５ ８８２ ６ ０４ －０ １５８

１４ ２ ５３５ ２ ６１５ －０ ０８０ ３７ ４ ８９５ ４ ８１９ ０ ０７６

１５ １ ６０３ １ ６８８ －０ ０８５ ３８ ２ １０９ ２ ３３９ －０ ２３０

１６ ２ ０６３ １ ８７ ０ １９３ ３９ １ ７９４ １ ７４１ ０ ０５３

１７ １ ２５１ ２ ４０５ －１ １５４ ４０ ２ ６０８ ２ ５９７ ０ ０１１

１８ ２ ６６４ ２ ６７５ －０ ０１１ ４１ ０ ９２８ ０ ９２１ ０ ００７

１９ ７ ５８５ ７ ７７２ －０ １８７ ４２ ３ ８７０ ３ ８８５ －０ ０１５

２０ ３ ０４２ ２ ９９２ ０ ０５０ ４３ ６ １３６ ６ １４２ －０ ００６

２１ ６ ５０５ ６ ６８９ －０ １８４ ４４ ４ ３０９ ４ ２５１ ０ ０５８

２２ ５ ７４７ ５ ６７８ ０ ０６９ ４５ ２ ６５３ ２ ８３６ －０ １８３

２３ ２ ６９８ ２ ７７３ －０ ０７５ ４６ ２ ９４６ ２ ８９６ ０ ０５０

效果，增加了寻找特征信息的难度，相较于表 ３ 中明

亮环境下的偏差结果，黑暗环境下获得的实验结果

偏差多数明显增大．另外，相对激光雷达测试实验的

最终结果，评价指标较低，说明成图精度优于激光雷

达后的图精度．

４　 结论

针对 ＳＬＡＭ 算法落地时缺乏先验数据支撑以及

算法实际应用的鲁棒性和光照适应性研究较少等问

题，本文分别在明亮和黑暗两种环境下采用 ＬＯＡＭ
算法进行了激光 ＳＬＡＭ 实验，并采用 ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ 算

法进行了深度相机视觉 ＳＬＡＭ 实验．通过对比分析

实验，得出在空间较小的室内环境中，基于 ＲＴＡＢ⁃
ＭＡＰ 算法的深度相机 ＳＬＡＭ 建图效果优于基于

ＬＯＡＭ 算法的 １６ 线激光雷达 ＳＬＡＭ 建图效果，前者

具有更好的鲁棒性，光照适应性更强．
本文的 ＳＬＡＭ 实验扩充了 ＳＬＡＭ 实际运行数据

库，为 ＳＬＡＭ 算法的实际落地效果提供了结果参考，
有利于室内自动驾驶场景的未来研究．

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［ １ ］　 Ｇｕｏ Ｚ Ｙ，Ｈｕａｎｇ Ｙ Ｐ，Ｈｕ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｉｎ ａｕ⁃
ｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２１，１０（４）：４７１

［ ２ ］　 Ｇｒｉｇｏｒｅｓｃｕ Ｓ，Ｔｒａｓｎｅａ Ｂ，Ｃｏｃｉａｓ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｆｉｅｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，２０２０，３７（３）：３６２⁃３８６

［ ３ ］　 Ｌｅｏｎａｒｄ Ｊ Ｊ， Ｄｕｒｒａｎｔ⁃Ｗｈｙｔｅ Ｈ Ｆ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｍａｐ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔ
［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ３ － ５， １９９１， Ｏｓａｋａ，
Ｊａｐａｎ．ＩＥＥＥ，１９９１：１４４２⁃１４４７

［ ４ ］ 　 Ｄａｖｉｓｏｎ Ａ Ｊ，Ｒｅｉｄ Ｉ Ｄ，Ｍｏｌｔｏｎ Ｎ Ｄ，ｅｔ ａｌ．ＭｏｎｏＳＬＡＭ：
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａ ＳＬＡＭ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００７，２９（６）：
１０５２⁃１０６７

［ ５ ］　 Ｋｌｅｉｎ Ｇ， Ｍｕｒｒａｙ Ｄ． Ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ＡＲ ｗｏｒｋｓｐａｃｅｓ［Ｃ］ ／ ／ ２００７ ６ｔｈ ＩＥＥＥ ａｎｄ ＡＣＭ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｘｅｄ ａｎｄ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ．
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ １３ － １６， ２００７， Ｎａｒａ， Ｊａｐａｎ． ＩＥＥＥ， ２００７：
２２５⁃２３４

［ ６ ］　 Ｅｎｇｅｌ Ｊ，Ｓｃｈöｐｓ Ｔ，Ｃｒｅｍｅｒｓ Ｄ．ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ：ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｄｉ⁃
ｒｅｃｔ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ［ Ｍ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ２０１４， Ｐａｒｔ Ⅱ， ＬＮＣＳ ８６９０． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
Ｃｈａｍ，２０１４：８３４⁃８４９

［ ７ ］　 Ｌａｂｂé Ｍ，Ｍｉｃｈａｕｄ Ｆ．ＲＴＡＢ⁃Ｍａｐ ａｓ ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｄａｒ
ａｎｄ ｖｉｓｕａｌ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｌｉｂｒａｒｙ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｏｎｌｉｎｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｆｉｅｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，２０１９，３６（２）：４１６⁃４４６

［ ８ ］　 Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ Ｒ，Ｍｏｎｔｉｅｌ Ｊ Ｍ Ｍ，Ｔａｒｄóｓ Ｊ Ｄ．ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ：ａ
ｖｅｒｓａｔｉｌｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，２０１５，３１（５）：１１４７⁃１１６３

［ ９ ］　 Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ Ｒ， Ｔａｒｄóｓ Ｊ Ｄ． ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２： ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ
ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ，ｓｔｅｒｅｏ，ａｎｄ ＲＧＢ⁃Ｄ ｃａｍｅｒａｓ
［Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０１７， ３３ （ ５ ）：
１２５５⁃１２６２

［１０］　 Ｃａｍｐｏｓ Ｃ，Ｅｌｖｉｒａ Ｒ，Ｒｏｄｒíｇｕｅｚ Ｊ Ｊ Ｇ，ｅｔ ａｌ．ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ３：

５３１
学报，２０２４，１６（１）：１２８⁃１３６

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（１）：１２８⁃１３６



ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ，ｖｉｓｕａｌ⁃ｉｎｅｒｔｉａｌ，
ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍａｐ ＳＬＡＭ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，
２０２１，３７（６）：１８７４⁃１８９０

［１１］　 Ｆｏｒｓｔｅｒ Ｃ，Ｐｉｚｚｏｌｉ Ｍ，Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ Ｄ．ＳＶＯ：ｆａｓｔ ｓｅｍｉ⁃ｄｉｒｅｃｔ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０１４ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ）． Ｍａｙ ３１ － Ｊｕｎｅ ７， ２０１４， Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ， Ｃｈｉｎａ．
ＩＥＥＥ，２０１４：１５⁃２２

［１２］　 马争光，赵永国，刘成业，等．激光和视觉融合 ＳＬＡＭ
方法研究综述［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１９，２７（３）：
１⁃６
ＭＡ Ｚｈｅｎｇｇｕａｎｇ， ＺＨＡＯ Ｙｏｎｇｇｕｏ， ＬＩＵ Ｃｈｅｎｇｙｅ， ｅｔ ａｌ．
Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ＳＬＡＭ ｗｉｔｈ ｌａｓｅｒ⁃ｃａｍｅｒａ ｆｕｓｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ［ Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１９，２７（３）：１⁃６

［１３］　 Ｓｍｉｔｈ Ｒ Ｃ，Ｃｈｅｅｓｅｍａｎ Ｐ．Ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ［ Ｊ ］． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，１９８６，５（４）：５６⁃６８

［１４］　 Ｇｒｉｓｅｔｔｉ Ｇ，Ｓｔａｃｈｎｉｓｓ Ｃ，Ｂｕｒｇａｒｄ Ｗ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｆｏｒ ｇｒｉｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，２００７，２３（１）：３４⁃４６

［１５］　 Ｋｏｈｌｂｒｅｃｈｅｒ Ｓ，Ｓｔｒｙｋ Ｏ Ｖ，Ｍｅｙｅｒ Ｊ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ
ｓｃａｌａｂｌｅ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｆｕｌｌ ３Ｄ ｍｏｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｓａｆｅｔｙ，Ｓｅ⁃

ｃｕｒｉｔｙ， ａｎｄ Ｒｅｓｃｕｅ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ． Ｎｏｖｅｍｂｅｒ １ － ５， ２０１１，
Ｋｙｏｔｏ，Ｊａｐａｎ．ＩＥＥＥ，２０１１：１５５⁃１６０

［１６］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｊ，Ｓｉｎｇｈ Ｓ．Ｌｏｗ⁃ｄｒｉｆｔ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｌｉｄａｒ ｏｄｏｍｅｔｒｙ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ［ Ｊ］． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｏｂｏｔｓ， ２０１７， ４１ （ ２）：
４０１⁃４１６

［１７］　 Ｈｅｓｓ Ｗ，Ｋｏｈｌｅｒ Ｄ，Ｒａｐｐ Ｈ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｕｒｅ
ｉｎ ２Ｄ ＬＩＤＡＲ ＳＬＡＭ［Ｃ］ ／ ／ ２０１６ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｍａｙ １６－２１，２０１６，
Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ．ＩＥＥＥ，２０１６：１２７１⁃１２７８

［１８］　 Ｓｈａｎ Ｔ，Ｅｎｇｌｏｔ Ｂ．Ｌｅｇｏ⁃ｌｏａｍ： Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｏｐ⁃
ｔｉｍｉｚｅｄ ｌｉｄａｒ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｔｅｒｒａｉｎ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１８ ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌ⁃
ｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＩＲＯＳ ）． ＩＥＥＥ， ２０１８：
４７５８⁃４７６５

［１９］　 Ｌｅｐｅｔｉｔ Ｖ，Ｍｏｒｅｎｏ⁃Ｎｏｇｕｅｒ Ｆ，Ｆｕａ Ｐ． ＥＰｎＰ： ａｎ ａｃｃｕｒａｔｅ
Ｏ（ｎ） ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ＰｎＰ ｐｒｏｂｌｅｍ ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２００９，８１（２）：１５５

［２０］　 陈贵宾．基于三维激光雷达的自动驾驶车辆高精度地
图构建［Ｄ］．长春：吉林大学，２０１９
ＣＨＥＮ Ｇｕｉｂｉｎ．Ｈｉｇｈ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ＭＡＰ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕ⁃
ｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ ｌｉｄａｒ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：Ｊｉｌｉｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９

Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＳＬＡＭ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｓｃｅｎｅｓ

ＫＥ Ｆｕｙａｎｇ１，２ 　 ＬＵ Ｊｉａｊｉａ３ 　 ＨＡＮＧ Ｑｉｌｉｎ１，４ 　 ＳＯＮＧ Ｂａｏ１，５ 　 ＣＨＥＮ Ｗｅｉｃｈａｏ１

１ Ｗｕｘｉ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｘｉ ２１４０００，Ｃｈｉｎａ
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３ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｗｕｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ ２１４１０５，Ｃｈｉｎａ
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Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＬＡＭ
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ｆｏｕｒ⁃ｗｈｅｅｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ＳＬＡＭ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ０ ２０３ ｍ ａｎｄ ０ ６４４ ｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ
ＳＬＡＭ ａｎｄ ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ０ ２８２ ｍ ａｎｄ ０ ６８３ ｍ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ
ｃａｍｅｒａ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｌｉｄａｒ ｉｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｂｏｔｈ ｂｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｄａｒｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ａｎｄ ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｂｌｅ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ 　 ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ；ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ （ＶＳＬＡＭ）； ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｍａｐｐｉｎｇ （ ＲＴＡＢ⁃ＭＡＰ）； ｌｉｄａｒ
ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ （ＬＯＡＭ）

６３１
柯福阳，等．面向实际场景 ＳＬＡＭ 应用的光照适应性研究．
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