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摘  要 

移动机器人同步定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping, 

SLAM）是实现机器人自主导航的关键技术之一。使用 SLAM 技术构建的二维地

图已经在移动机器人自动导航中得到广泛的使用。机器人活动能力的不断增强和

室内环境的日益复杂，使得机器人必须考虑环境的三维信息，三维地图无疑更接

近于现实生活场景，机器人可以根据三维地图信息决定其移动策略，更好的实现

自动导航。 

随着图像处理技术和计算机视觉技术的发展，基于视觉定位的 SLAM 近几

年开始广泛的应用于移动机器人三维室内地图构建中，然而视觉定位的实时性较

差，同时在一些特征较少且高度对称的环境中，例如走廊，视觉定位会产生特征

匹配失误，特征匹配失误会造成累积误差，累积误差导致机器人错误的定位，错

误的定位会影响所构建三维地图的质量。二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定

位（Monte Carlo localization, MCL）有更高的定位精度，因此本文提出利用二维

地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位来解决三维地图构建中的定位问题，同时利

用 Kinect 传感器采集周围的环境信息来构建局部三维地图，通过二维地图下的定

位我们能得到不同时刻机器人的位姿，之后求解出这些位姿间的转换矩阵，使用

这些转换矩阵对局部三维地图进行拼接，最后得到全局三维地图。为了验证所提

方法的性能，我们在机器人 TurtleBot2 和自制机器人上进行了实验，构建了三维

室内走廊地图。同时在相同走廊场景下，使用 2014 年提出的 RGB-D SLAM 构建

了三维地图，并与所提方法进行了实验对比，实验结果表明，本文所提方法在室

内走廊环境中能构建出更好的三维地图。 

 

关键词：激光雷达；Kinect；视觉定位；蒙特卡罗定位；三维室内地图 
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Abstract 

Mobile robot simultaneous localization and mapping (SLAM) is one of the key 

technologies to realize autonomous navigation of the robot. Using SLAM technology 

to build the 2D map has been widely used in the autonomous navigation of mobile 

robots. As the mobility of a robot and the complexity of an indoor environment have 

been increasing, the robot must consider the 3D information of the environment. 3D 

map is undoubtedly closer to the real life scene. The robot can determine its mobile 

strategy according to the 3D map information, and can realize better autonomous 

navigation. 

With the development of image processing and computer vision technology, the 

SLAM based on visual localization is widely applied in the robot indoor 3D map 

building. However, the real-time performance of visual localization is poor. Meanwhile, 

in feature-less and highly symmetrical environment, for example the corridor, visual 

localization will produce feature matching error. The feature matching error will bring 

cumulative error, which result in wrong localization. The wrong localization will affect 

the quality of the 3D map. The Monte Carlo localization(MCL) based on lidar in 2D 

map can achieve a higher localization accuracy. Therefore, we propose using MCL 

based on lidar in 2D map to solve the localization problem while using a kinect to 

collect 3D environment information. Localization in 2D map can afford us the robot 

poses at different times. Then the transformation matrix between these positions can be 

solved. By using these transformation matrix, the local 3D map can be merged one by 

one. At last, we can get the global 3D map. To study the performance of the proposed 

method, we make some experiments on robot TurtleBot2 and self-made robot and 

build 3D map of a corridor. And then comparing the experimental result with the 3D 

map that built by RGB-D SLAM provided in 2014. The experimental results 

demonstrate that our method has better effect in the indoor corridor environment. 

 

Keywords: lidar; kinect; visual localization; MCL; 3D indoor map building



汕头大学硕士学位论文                                                                     目 录 

III 

 

目  录 
摘  要 ............................................................................................................................... I 

Abstract ............................................................................................................................ II  

第一章  绪  论 .............................................................................................................. 1 

1.1 课题研究背景与意义 ............................................................................................ 1 

1.2 国内外研究现状 .................................................................................................... 2 

1.3 主要研究内容 ........................................................................................................ 3 

1.4 章节安排 ................................................................................................................ 4 

第二章  Kinect 传感器和 RGB-D SLAM 算法 .......................................................... 5 

2.1 Kinect 体感传感器 ................................................................................................. 5 

2.1.1 Kinect 工作原理 .......................................................................................................... 5 

2.1.2 摄像机模型 ................................................................................................................ 6 

2.1.3 Kinect 深度数据数学模型 .......................................................................................... 8 

2.2 RGB-D SLAM 算法 ............................................................................................ 10 

2.2.1 特征提取与匹配 ..................................................................................................... 12 

2.2.2 位姿估计 ................................................................................................................. 13 

2.2.3 点云匹配 ................................................................................................................. 14 

2.2.4 g2o 图优化 ............................................................................................................... 14 

2.2.5 OctoMap 三维立体栅格地图创建 .......................................................................... 15 

2.3 本章小结 .............................................................................................................. 16 

第三章  SLAM 算法理论基础和蒙特卡罗定位 ........................................................ 17 

3.1 贝叶斯滤波理论 .................................................................................................. 17 

3.1.1 SLAM 中信度的定义 .............................................................................................. 17 

3.1.2 贝叶斯滤波公式推导 ............................................................................................. 18 

3.2 蒙特卡罗算法 ...................................................................................................... 20 

3.2.1 蒙特卡罗定位算法思想 ......................................................................................... 20 

3.2.2 蒙特卡罗定位算法流程 ......................................................................................... 21 

3.3 本章小结 .............................................................................................................. 22 

第四章  基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建方法原理 .................... 23 

4.1 二维地图下的蒙特卡罗定位 .............................................................................. 23 

4.1.1 机器人运动模型 ..................................................................................................... 24 

4.1.2 测量模型 ................................................................................................................. 26 

4.1.3 自适应蒙特卡罗定位 ............................................................................................. 26 

4.2 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建方法 .......................................... 29 

4.3 本章小结 .............................................................................................................. 31 

第五章 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建的设计与实现 .............. 32 

5.1 实验平台硬件 ...................................................................................................... 32 

5.1.1 TurtleBot 机器人 ...................................................................................................... 32 

5.1.2 RPLidar 激光雷达测距传感器 ................................................................................ 34 

5.1.3 Kobuki 控制底座运动学模型 ................................................................................. 35 

5.1.4 硬件系统框图 ......................................................................................................... 36 

5.2 实验软件平台 ...................................................................................................... 37 

5.2.1 ROS 操作系统 ......................................................................................................... 37 



汕头大学硕士学位论文                                                                     目 录 

IV 

 

5.2.2 实验软件系统流程图 ............................................................................................. 39 

5.3 实验结果与分析 .................................................................................................. 40 

5.3.1 不同运动模式下定位效果对比 .............................................................................. 41 

5.3.2 使用机器人 TurtbltBot2 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建实验 ..... 43 

5.3.3 实验对比一基于 RGB-D SLAM 算法的三维地图构建实验 ................................ 45 

5.3.4 实验对比二使用自制机器人基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建实验 45 

5.4 本章小结 .............................................................................................................. 48 

第六章 总结与展望 ...................................................................................................... 49 

6.1 总结 ...................................................................................................................... 49 

6.2 展望 ...................................................................................................................... 49 

参考文献 ........................................................................................................................ 51 

致  谢 ............................................................................................................................ 55 

攻读硕士学位期间主要的工作成果 ............................................................................ 57 

 



汕头大学硕士学位论文                                                            第一章  绪  论 

1 

 

第一章  绪  论 

1.1 课题研究背景与意义 

近年来，全球计算机科学、图像处理技术、人工智能和微电子技术的快速成

长与发展，多学科交叉的移动机器人技术开始逐步应用并出现在人们的日常生活

之中，例如家庭扫地机器人、餐厅送餐机器人、仓库运输智能移动机器人等等[1] [2]。

“智能移动机器人是一类能够通过传感器、感知环境和自身状态，实现在有障碍

物的环境中向指定目标自动移动，从而完成一定功能的机器人系统”，其中同步定

位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping, S LAM）是移动机器人实

现自动导航的关键技术[3]。 

研究机器人自动导航问题的实质其实就是解决移动机器人的三个问题：1、我

在哪里？2、我要去哪里？3、我如何过去？问题一和问题二对应于导航研究中的

定位问题，问题三对应于自动导航研究中的路径规划问题[4]。为了解决以上三个

问题实现自动导航功能，机器人就要构建实时环境地图，并且用该地图进行自身

定位与目标点定位，这就产生了另外一个问题：怎样构建环境地图？因此，“当处

于未知环境中的机器人执行导航任务时，就面临着两个相互依赖、相互关联的问

题：为了实现机器人的精确定位，机器人需要掌握精确的环境地图信息；为了构

建准确的环境地图，机器人需要知道它在地图中各个时刻的精确位姿信息，SLAM

问题的研究由此诞生”[5]。 

随着图像处理技术和计算机视觉技术的发展，基于视觉定位的 SLAM 近几年

开始广泛的应用于移动机器人三维室内地图构建中，然而视觉定位的实时性较差，

同时在一些特征较少的环境中，例如走廊，其结构高度对称且环境特征较少，此

时视觉定位会产生特征匹配失误，特征匹配失误会造成累积误差，累积误差导致

机器人错误的定位，错误的定位会影响所构建三维地图的质量，三维地图质量的

好坏将会对机器人能否成功避开障碍物，准确抵达目标位置实现自动导航这一过

程产生严重影响。由于机器人在二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位有更高

的定位精度，因此，本文提出利用二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位来解

决三维地图构建中的定位问题，同时利用能够获取颜色图像和深度图像的 Kinect



汕头大学硕士学位论文                                                            第一章  绪  论 

2 

 

传感器采集周围环境信息来构建三维地图。 

传统的二维栅格地图只保存了环境中各种障碍物的二维平面位置、形状，大

小等几何信息，而由 RGB-D 信息所创建的三维地图则包含了场景点云，点云中

存储的各个点具有位置和颜色信息，所以能够用于描述三维空间中的物体特征。

在三维点云地图中，机器人可以在坡面、楼梯等非平面的空间环境中进行定位，

同时机器人还可以从三维地图信息中提取所要操作物体的位置和形状信息，从而

使得机器人在三维空间中具备移动和作业能力，所以移动机器人三维地图构建的

研究是一个具有现实应用意义的研究方向。 

1.2 国内外研究现状 

基于视觉定位的三维地图构建技术是近几年来移动机器人 SLAM 领域的热

点研究问题。自从 Microsoft 在 2010 年下半年发布其首款 RGB-D 体感传感器

Kinect 之后，基于 Kinect 的三维地图构建技术获得快速发展。相比于利用激光传

感器构建的二维地图，基于 RGB-D 传感器构建的三维地图不仅能够提供详细的

环境描述，还可以实现物体识别、定位和抓取、制作语义地图等一系列激光传感

器无法完成的功能。 

P.Henry[6]等人在 2010 年提出一种基于 RGB-D ICP 的方法，该方法使用 ICP

方法来对由颜色和深度图像生成的点云进行配准来构建三维室内环境地图，通过

Kinect 不断的重复观测，从而获得三维地图的收敛结果，最终降低定位过程中的

累积误差。此方法需要进行反复观测，实用性不高，但是给移动机器人领域的研

究人员提供了一种全新的思路。 

Audras[7]等人在 2011 年提出了一种 RGB-D 传感器的直接定位的方法，该方

法省去特征提取过程，直接通过计算当前图像和参考帧的误差和雅克比矩阵，得

到相对于参考帧的图像增量，更新地图。 

F. Endres[8]等人提出 RGB-D SLAM 算法，这种方法与 P.Henry 的方法类似，

区别是前者采用稀疏束调整进行 2.5D 重映射误差优化，后者则采用 g2o 进行 3D

图优化，实时性方面后者优于前者。在后期的处理上，两种算法的地图表示方法

不一样，前者将产生的点云转换成面元表示，后者利用体素表示，创建的地图均

可直接用于定位与导航。 
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Stuckler[9]等人提出一种基于点云匹配的方法，该方法结合颜色和深度信息到

八叉树模型，利用特征描述子寻找两个八叉树模型的关联，并运行 ICP 算法进行

匹配。 

此外，近些年国内移动机器人领域在基于 RGB-D 传感器的三维地图构建技

术方面也在快速成长与发展。 

辛菁[10]等人提出的机器人大视角 3D V-SLAM 方法，改进融合 BRIEF[11]描述

符和 FAST[12]算子的 ORB[13]特征提取与匹配流程，实现在视角大范围变化情况下

相邻图像间的快速匹配，并使用 g2o 图优化算法对机器人的位姿进行优化，从而

建立 3D V-SLAM 模型，最后构建 3D 地图并高效的估算出机器人的移动路径。 

杨鸿[14]等人提出一种利用帧之间的关系先使用 RANSAC 粗匹配，然后再进

行 G-ICP 精确匹配的方法，来实现室内三维场景地图构建，并利用八叉树模型对

三维地图进行多分辨率压缩存储，该方法有效降低了三维点云存储所需要的空间。 

刘艳丽 [15]等人提出了一种基于视觉轨迹估计与扩展信息滤波的 VO-EIF 

SLAM 方法，同时将基于二进制描述符的特征关联方法与融合局部几何约束的多

特征点快速匹配算法相结合，实现了快速闭环检测，最终完成三维地图的构建。 

1.3 主要研究内容 

本文主要工作在于研究基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建，针

对视觉定位 RGB-D SLAM 过程中累积误差导致机器人错误定位的问题，提出了

一种构建室内三维地图的方法：使用二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位来

解决三维地图构建中的定位问题，同时将Kinect传感器采集的颜色图像和深度图

像转换为局部三维地图，利用不同时刻位姿间的转换矩阵对局部三维地图进行拼

接，更加准确的完成室内走廊三维地图的构建。主要研究内容如下： 

（1）研究RGB-D传感器Kinect相关技术和基于该传感器的视觉定位技术以

及 RGB-D SLAM 算法。 

（2）研究 SLAM 的理论基础之一贝叶斯理论，然后介绍蒙特卡罗算法思想，

讨论其算法流程和步骤。 

（3）介绍 ROS 机器人操作系统，在 Linux 环境下配置该操作系统，并利用

ROS 搭建室内三维地图构建系统。 
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（4）研究在二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位所构建的三维地图相

对于基于视觉定位 RGB-D SLAM 所构建三维地图的改善效果。 

1.4 章节安排 

论文章节安排如下： 

第一章：绪论。叙述本文的研究背景、研究意义和移动机器人 SLAM 技术的

发展概况及现状，并概括本文的研究内容。 

第二章：RGB-D SLAM 算法。介绍能够同时获取颜色和深度信息的传感器

Kinect，讲解其工作原理、怎样获得点云以及摄像机模型。接着介绍了 RGB-D 

SLAM 的算法架构并对该架构中的各组成部分的具体实现进行了论述。 

第三章：SLAM 算法理论基础和蒙特卡罗定位。研究贝叶斯理论，然后介绍

蒙特卡罗算法思想，讨论其算法流程和步骤。 

第四章：基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建方法原理。针对视

觉定位 RGB-D SLAM 过程中累积误差引起机器人错误定位导致其所构建的三维

地图产生扭曲的问题，提出了一种构建室内三维地图的方法：利用二维地图下基

于激光雷达的蒙特卡罗定位来解决三维地图构建中的定位问题，同时结合能够获

取颜色图像及深度图像的 Kinect 体感传感器收集周围环境信息来构建三维地图。 

第五章：基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建的设计与实现。介

绍了实验的硬件平台和软件平台，然后分析对比了使用本文方法利用机器人 Tur- 

tleBot2 所构建的三维室内走廊地图、使用 RGB-D SLAM 算法所构建的三维室内

走廊地图和使用本文方法利用自制机器人所构建的三维室内走廊地图三个实验的

实验结果。 

第六章：总结与展望。该部分对本文的主要研究工作做出总结，同时也对以

后的研究做设想及展望。 
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第二章  Kinect 传感器和 RGB-D SLAM 算法 

Kinect 是 Microsoft 公司在 2010 年下半年开发的一款体感传感器[16][17]，它能

够同时提供颜色（RGB）和深度（Depth）图像实现三维深度图像的获取。Kinect

稳定的性能和适中的价格，使得它在移动机器人三维室内地图构建这一领域获得

广泛应用与研究。本章首先介绍了 Kinect 的工作原理、怎样获得点云以及摄像机

模型，接着介绍了 RGB-D SLAM 的算法架构并对该架构中的各组成部分的具体

实现进行了论述。 

2.1 Kinect 体感传感器 

2.1.1 Kinect 工作原理 

Kinect 传感器如图 2-1所示。它有 3 个镜头，中部的为RGB相机，左边的为

随机红外点云发射器，右边的为红外CMOS相机。 

Kinect 相机得到的图像是 24 位深度RGB图像，分辨率为 640 480 ，最大帧

率为30HZ。左边的镜头和右边的镜头组成三维深度传感器，其水平视角为57 度，

垂直视角为 43 度。由深度传感器获得的深度图像的有效距离为 0.7m到 6m ，其

中1.2m到 3.5m的测量结果有较高的精度。利用 Kinect 获得的 RGB 图像和 depth

图像如图 2-2 所示。 

 

图 2-1  Kinect 
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图 2-2  Kinect 获取的彩色图像和深度图像 

 

使用一般的相机我们只能获取普通的 RGB 图像，如果我们想要得到周围环

境的深度数据，通常要经过比较复杂的处理。例如利用从结构恢复运动（Structure 

form Motion，S FM）、视差图的方法，然而这些方法的获取深度数据的准确度难

以保证。“ Kinect 采用了以色列 primesense [18]公司提供的 Light Coding 技术[19]，

这是使得 Kinect 摄像机能够在获取彩色图像的同时获取周围环境的深度信息。其

Light Coding 技术和传统 Light Coding 技术不同，传统的飞行时间（Time of Flight, 

TOF）技术采用的为连续脉冲方式，Kinect 采用的为连续照明方式。Kinect 使用

是一般的CMOS感光芯片而非特制的，这也是其价格较低的原因。“Kinect 所使

用的 Light Coding 技术的本质还是结构光技术，它使用激光散斑作为光源，照射

需要测量的空间，并对该空间编码，其中激光散斑是激光照射到粗糙物体后形成

的随机衍射斑点。这些斑点由于其高度随机性会随距离变换成不同图案，这种结

构光打在物体上，测量物体上的散斑图案就可以标定物体在空间中的位置”[20]。 

2.1.2 摄像机模型 

常用的摄像机模型有针孔相机模型、正交投影模型和拟透视投影模型，本文

所使用的是针孔相机模型，该模型如图 2-3 所示。C为三维空间坐标系原点，c 为

二维成像平面坐标系原点，设相机的焦距是 f ，P 是三维空间中的任意一点，其

空间坐标为 p=[x,y,z]，p 是 P 在相机二维成像平面上的投影，其坐标是 p=[u,v,d]
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（u、v 为像素坐标，d 为深度数据）。 

 

图 2-3 针孔相机模型 

 

通过图 2-3 可知，空间中任意一点坐标位置 p=[x,y,z]和它在图像中的像素坐

标位置 p=[u,v,d] 的对应关系如式（2-1）（2-2）（2-3）所示： 

 
x

x

x f
u c

z


   （2-1） 

 
y

y

y f
v c

z


   （2-2） 

 d z s   （2-3） 

其中， xf 、 yf 指相机在 X、Y 两个轴上的焦距， xc 、 yc 是指相机的光圈

中心，s 是指深度图像的缩放因子，在 Kinect 中其值为 1000，对上面三式进行推

导得到： 

 ( ) /x xx u c z f    （2-4） 

 ( ) /y yy v c z f    （2-5） 

 /z d s  （2-6） 

通常，我们把 xf 、 yf 、 xc 、 yc 这四个参数定义为相机的内参矩阵 C。Kinect
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官方提供的内部参数为： 518.0xf  ； 519.0yf  ； 325.5xc  ； 253.5yc  ；

1000s  ，但是为了更精确的定位，需要重新对 Kinect 进行标定。经典的标定方

法是张正友标定[21]，这种标定方法精度高，速度快，操作简单，易于实现，本文

就是采用张正友标定法标定 Kinect 的内部参数。 

在实际的情况中，真正的镜头通常有一些形变，主要的变形为径向形变，也

会有轻微的切向形变，在这里主要考虑径向形变，假设 ( ', ')u v 是实际投影的坐标，

它和 ( , )u v 之间满足： 

 '' ( ', ')uu u u v   （2-7） 

 '' ( ', ')vv v u v   （2-8） 

考虑 为径向形变量，则有： 

 
2 4

' 1 2( ', ') ' 'u u v k u r k u r    （2-9） 

 
2 4

' 1 2( ', ') ' 'v u v k v r k v r    （2-10） 

其中
2 2 2' 'r u v  ， 1k 、 2k 为径向形变参数，形变参数跟拍摄的场景无关，

因此它们是内参数，而且与拍摄图像的分辨率无关。 

2.1.3 Kinect 深度数据数学模型 

利用 Kinect 的红外摄像机能够获得周围环境的深度信息，有了该信息我们就

能够得到空间中某点的坐标位置。通常以 Kinect 摄像机的透视中心为原点来构建

坐标系，取红外摄像机指向红外发射器的方向为 X 轴的正方向，用右手定则确定

Y 轴的正方向，Z 轴垂直于图像平面，其正方向为从图像平面指向场景中的物体。 



汕头大学硕士学位论文                                      第二章  Kinect传感器和RGB-D SLAM算法                              

9 

 

 

图 2-4 深度测量的数学模型 

 

在图 2-4 中，深度三维坐标测量时有两个平面，一个参考平面和一个目标平

面。当物体位置在参考平面时，记录下其散斑图案，当物体位于目标平面时，它

的散斑图案会在 X 轴上会产生一个视差。由三角形相似可得： 

 
0

0

kZ ZD

b Z


  （2-11） 

 
k

d D

f Z
  （2-12） 

在 (2-11) 和 (2-12) 中， D 为物体在目标平面的移动的距离， b 为基线的长

度， f 为 Kinect 红外摄像机的焦距， d 是散斑图案在图像平面的视差，联立上

面两式，消去 D ，可得： 

 

0

01
k

Z
Z

Z
d

fb




 （2-13） 

在（2-13）中常量 0Z 、 f 和 b 可通过校准得到。相机的焦距 f 和环境中某

点的深度值（即该点的 Z 坐标）共同决定了该点的成像尺寸。由该点的图像坐标

和尺度能够计算出 X、Y 轴的坐标，即式（2-14）、（2-15）： 
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 0( )k

k k x

Z
X x x

f
     （2-14） 

 0( )k

k k y

Z
Y y y

f
     （2-15） 

其中， 0x 和 0y 是二维成像平面坐标系的原点坐标，原点的坐标是相机已经

内定好的， kx 和 ky 是空间中一点在二维成像平面坐标系上投影的坐标， x 和 y

是镜头形变的校正项。通过式（2-13）（2-14）（2-15）可以得到空间中某点的坐标

位置 ( , , )k k kX Y Z 。 

2.2 RGB-D SLAM 算法 

在 Microsoft 公司在 2010 年下半年推出 Kinect 之后，Microsoft 实验室和

Washington 大学、Carnegie Mellon 大学和德国 Freiburg 大学在 Kinect 上进行了很

多的研究，并应用在了移动机器人的定位、地图构建和自动导航中。Washington

大学使用基于图优化的 TORO 算法，利用实时的视觉同步定位与构建地图系统构

建三维地图。德国 Freiburg 大学采用类似的方法，并对华盛顿大学的方法进行了

改进，他们使用 g2o[22]图优化方法对相机位姿进行后端优化，同时使用 SURF 特

征点进行点云匹配，之后 Carnegie Mellon 大学又对德国 Freiburg 大学的方法进行

了改进，逐渐演变出当前在移动机器人研究领域知名的 RGB-D SLAM[23]算法，该

算法的框架图如图 2-5 所示。 
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图 2-5 RGB-D SLAM 算法框图 

 

RGB-D SLAM 算法主要包含以下五个流程： 

（1）特征提取与匹配：利用例如SIFT 、SURF算法提取 Kinect 采集到的颜

色图像中的特征点并对这些特征点进行匹配。 

（2）初始运动估计：第一步提取特征点会有一些离群点，利用 RANSAC算

法去除匹配之后的离群点对，进行相机初始运动估计。 

（3）初始位姿估计：将第二步得到的运动估计值作为初值，使用 ICP方法

对点云匹配，进行初始位姿的优化。 

（4）图优化：以不同时刻的位姿作为节点，帧与帧之间的位姿关系作为边，

构造图，然后利用图优化算法，实现全局地图的一致性。 

（5）三维地图的构建：根据第四步的帧间关系，将不同时刻的位姿下获得点

云融合，构造三维点云地图，接着利用OctoMap 技术把三维点云地图压缩转变为

基于体素的三维地图。 

下面对 RGB-D SLAM 算法框架中各个部分所使用的方法进行描述。 
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2.2.1 特征提取与匹配 

常用的图像特征点提取算法有 SIFT（Scale-invariant feature transform）[24][25][26]

算法、SURF(Speeded Up Robust Features)[27][28]算法等。SIFT 算法对图像的尺度

缩小、旋转、视角仿射变换具有不变性，即使改变旋转角度，图像亮度或拍摄视

角，仍然能够得到好的特征点检测效果。它的缺点是每一个特征点都有一个 128

维的特征向量，这导致特征点匹配时速度较慢，同时 SIFT 算法对非线性的光照

变换不够敏感，由于 SLAM 过程中实时性要求比较高，所以该算法不宜使用。

SURF 算法是 SIFT 算法的改进算法，主要体现在计算速度上，它每个特征点有一

个 64 维特征向量，所以特征点匹配时效率更高，同时对尺度和旋转具有鲁棒性。

它利用 Hessian 矩阵所获得的图像局部最值是比较稳定的，但是其主方向要根据

局部区域的梯度方向进行确定，这可能会导致所找到的主方向不够准确。考虑到

移动机器人 3D SLAM 对实时性要求比较高，我们着重阐述提取特征效率更高的

SURF算法。 

基于SURF算法的特征提点取与匹配框架图如图 2-6 所示。 

 

 

图 2-6 SURF 算法基本模型 

 

上述过程主要分为两个步骤： 

（1）特征点提取：首先利用 Hessian 矩阵，计算原图像与目标图像的特征值；

然后根据该特征值是否为领域极大值，来确定该点是否为特征点。 

（2）特征点匹配：首先计算特征点的主方向和提取特征描述符，之后提取特

征点的特征向量，利用两个特征向量的相似程度计算两个点是否为两幅图像中相
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对应的特征点；然后采用两向量內积的最大值为最匹配的点，设定一个阈值，只

有当这个最大值大于该阈值时才认为这两个特征点是相匹配的。 

2.2.2 位姿估计 

随机采样一致性方法 RANSAC (Random Sample Consensus)[29]是从一组包含

异常值的观测数据集中估计其数学模型参数的迭代方法，用于去除图像特征中点

中的一些离群点，从而提高匹配精度。 

RANSAC 算法基于这样一种假设：数据中包含大量的内围点，这些内围点符

合同一个模型，外围点不符合这个模型。RANSAC 算法的输入一组观测数据集、

拟合参数和拟合数据的方法。首先随机选取观测数据集中的若干数据，并假设这

些数据是内围点，然后计算这些点的模型作为初始拟合模型；用这个模型去测试

观测数据集中的剩余数据，若有数据在误差阈值范围内满足初始拟合模型，则这

个数据是内围点，否则不是；测试完全部数据后，若得到的内围点足够多，则算

法结束，否则重新选点重复上述算法过程。RANSAC 算法的具体步骤如图 2-7 所

示。 

 

图 2-7 RANSAC 算法流程图 
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2.2.3 点云匹配 

迭代最近点算法（Iterative Closest Point, ICP）[30]是计算机视觉领域中解决

3D 点云匹配最经典的算法。ICP 算法是由 Besl 和Mckay 在1992 年首次提出，是

一种基于形态的点集对点集的匹配算法，用于求解两个点集之间的变换关系。 RP

和 LP 是两组对应的三维点集，其中 , , ,1 2{ }R r r rnP P P P ， , , ,1 2{ }L l l lnP P P P 。

我们要使用 ICP 算法求出两组点集的变换关系，使（2-16）成立： 

 R LP RP t   （2-16） 

式（2-16）中 R 是 3×3 的旋转矩阵， [ , , ]T

x y zt t t t 是 3×1 的平移矩阵。ICP

算法的目的是使计算得到的 R 和 t 满足： 

 

2

1

min  ( )
n

ri li

i

d p Rp t


    （2-17）   

ICP 算法的步骤如下： 

（1）计算三维点集 RP 和 LP 的重心坐标，进行点集进行中心化，变换成新的

点集坐标； 

（2）从 RP 和 LP 中随机选取三组对应点，计算旋转矩阵 R 和平移矩阵 t ； 

（3）利用 R 和 t 将 LP 变换为 'LP ，计算 'LP 中的点到 RP 中对应点的距离的

平方和 d； 

（4）若 d 大于设定距离阈值，重复以上步骤，直到满足 d 小于给定距离阈值

或循环次数达到最大值时，循环停止。 

2.2.4 g2o 图优化 

g2o(General Graph Optimization)，即通用图优化算法。在计算机视觉和移动

机器人领域，有许多问题的求解都能够转化到图中，从而把问题转化为求取非线

性误差函数的最小值问题，在图优化中，移动机器人在连续时间内求取的位姿被

看做是图中的节点，节点之间的边（约束）则代表测量的位姿变换。 

由于估计误差的存在，位姿变换组成的边不能形成全局一致的轨迹，为了计
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算全局一致的轨迹，可以使用 g2o 进行位姿图的优化。g2o 是一个开源图优化器，

可以计算位姿图中非线性误差函数的最小值，该函数可由下式表示： 

 
,

( ) ( , , ) ( , , )T

i j i j ij i j ij

i j c

F X e x x z e x x z
 

   （2-18） 

我们要目标是找到 argmin ( )F X ，式（2-18）中 ( )F X 为要优化的轨迹函

数，X 代表位姿向量， ijZ 和 ij 代表节点 ix 与 jx 之间的均值和信息矩阵，也就

是前端计算的位姿变换， ( , , )i j ije x x z 是测量位姿 ix 与 jx 满足约束 ijZ 程度大小

的误差函数，若 0e  ，则说明 ix 和 jx 完全满足 ijZ 。 

其实上述问题本质上是一个 BA(Bundle Adjustment)问题，即假设空间中某一

点 P 在两帧图像中的投影点是 1p ， 2p ，相机从第一帧的位置到第二帧的位置变

换矩阵是 R 、 t ，摄像机的内参数矩阵是 K ，则有： 

 
1 1

2 2 ( 1)

p KP

p K RP








 
 （2-19） 

其中  是尺度化因子，即现在的问题变为已知 1p 、 2p 、K ，求 R 、t 、 p ，

可以用下式来表示，其中 i 表示第 i 个特征点： 

 

2
2

1 1 2 2
, ,

1

min ( )
N

i i i i

i i
X R t

i

p KP p K RP t 


     （2-20） 

BA 问题可以通过 g2o 求解，因此对于上述的图优化问题，只要将定义的节

点和边添加到位姿图，就可以利用 g2o 进行位姿图的优化。在优化结束后，提取

出优化的位姿，并用优化的位姿对环境进行地图构建。 

2.2.5 OctoMap 三维立体栅格地图创建 

OctoMap [31]是一个基于八叉树（Octree）的绘图系统，它可以表现环境的

三维结构，利用OctoMap 我们能够优雅的压缩、更新三维地图，并且分辨率可调。

相比点云，它能够省下大量的空间。 

Octree是一种用于描述三维空间的树状数据结构，它的每一个节点代表一个
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立体元素。八叉树的构建是一个迭代过程，首先设定最小立体元素的体积，将地

图中的每个立体元素分成 8 个小的立体元素，它们形成了 8 个子节点，如果子节

点的体积大于设定值，则继续划分，直到元素体积小于或等于设定值时结束，这

个最小的立体元素的体积大小代表了八叉树的分辨率。在三维地图的构建过程中，

多数情况下，我们可以用布尔属性来描述八叉树中立体元素的被占据性。如果八

叉树中某一个立体元素被认定为已被占据，那么它在八叉树中的相关节点将被初

始化。在布尔属性设置中，每一个未被初始化的节点都可以被认定为是未知的或

空闲的。为了解决这种模糊性，没有被初始化过的底层节点将被模型化为未知区

域，而空闲的立体元素在树种可以被明确地表示为空闲节点，运用这种布尔占据

状态可以对八叉树进行压缩存储。如果一个节点所有子节点都为未知的或空闲的，

那么这个节点便可以被修剪掉，这大大减少了树中需要被保存的节点的数目。由

八叉树建立的地图如图 2-8 所示，从左到右使用不同的分辨率。 

利用 OctoMap 方法创建三维地图的过程可以总结为：构建八叉树，传感器融

合、树压缩、内存有效使用，地图文件压缩。 

 

图 2-8 使用八叉树建立的地图 

2.3 本章小结 

本章介绍了能够同时获取颜色和深度信息的传感器 Kinect ，讲解其工作原

理、怎样获得点云以及摄像机模型。接着讲解了 RGB-D SLAM的算法架构并对

该架构中的各组成部分的具体实现进行了论述，包括图像特征与匹配、位姿估计、

点云匹配、 g2o 图优化方法、OctoMap 三维立体体素地图创建。 
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第三章  SLAM 算法理论基础和蒙特卡罗定位 

SLAM使用机器人携带的传感器所获取的控制信息和测量信息，来进行自身

定位和构建周围环境地图，从而实现自动导航等任务。然而由于传感器本身性能

的限制，以及环境中多种不确定性因素的影响，使得移动机器人很难准确的自主

定位。为了解决机器人在环境中面临的各种不确定性，越来越多研究人员采用基

于概率的定位方法，将概率理论应用到机器人定位方法中，即机器人的位姿信息

通过概率的形式来表示，所有基于概率定位的方法都是以贝叶斯滤波理论（Bayes 

Filter，BF）为基础的。 

3.1 贝叶斯滤波理论 

贝叶斯理论是英国著名的数学家贝叶斯提出的一种概率理论，后来逐渐发展

并被运用到统计推理方法中。BF 将 Bayes 公式与统计的方法相结合来解决感知信

息的不确定性。最早应用 BF 的是文献[32]，该文献从贝叶斯决策理论的观点解决

了一般的控制与随机估计问题[33]。 

贝叶斯滤波利用控制输入数据和传感器的测量数据来估计机器人的位姿，其

核心思想是：以到当前时刻 t 为止所收集的数据为条件，递归地的估计位姿状态

空间的后验信度。在 SLAM 问题中，机器人周围环境和自身描述为动态系统，机

器人的位姿（二维笛卡尔坐标位置）和航向角描述为状态 x 。机器人定位时，它

在 t 时刻对自己所处的状态有一个信度估计，该信度描述了机器人处于状态空间

所有状态的概率分布情况。 

3.1.1 SLAM 中信度的定义 

从概率的角度来看，移动机器人的位姿可以通过一种概率分布来描述，称为

信度： 

 ( ) ( | ),t t tBel x p x D x X   （3-1） 

信度代表了在 t 时刻，在给定所有的数据 tD 条件下，移动机器人在状态 tx 的

概率， X 是所有位姿的集合。 
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在移动机器人同步定位与地图构建领域中，数据可以划分为控制数据和观测

数据。控制数据代表系统的输入，由机器人电机编码器测得。测量数据代表机器

人周围的环境信息，如通过激光雷达测的距离数据。 

因此，先验信度定义为： 

 1: 1: 1( ) ( | , )t t t tBel x p x u z   （3-2） 

其中 1: 1 2{ , , , }t tu u u u ， 1: 1 1 2 1{ , , , }t tz z z z  ， ( )tBel x 是机器人在 t

时刻融合控制数据 tu ，但还未融合测量数据 tz 时的信度。 

后验信度定义为： 

 1: 1:( ) ( | , )t t t tBel x p x u z  （3-3） 

它是机器人在 t 时刻融合了测量数据 tz 和控制数据 tu 所获得的信度。 

3.1.2 贝叶斯滤波公式推导 

在初始时刻 0t  时，先验信度 ( )tBel x 定义为初始信度 0( )Bel x 。如果机器

人初始状态未知，则先验信度 0( )Bel x 的状态空间表现为一均匀分布函数，构成

了机器人全局定位问题。如果机器人初始状态已知，则先验信度 0( )Bel x 的状态

空间表现为一高斯分布函数，构成了机器人的位姿跟踪定位问题。 

在 t 时刻，机器人在进行运动 tu 后，先验信度为： 

 1: 1: 1( ) ( | , )t t t tBel x p x u z   （3-4） 

当机器人接收到测量数据 tz 后，其后验信息为： 

 1: 1:( ) ( | , )t t t tBel x p x u z   （3-5） 

利用全概率公式，我们可以推导出先验信度为： 

 1: 11 1: 1: 1 1 1: 1( ) ( | , , ) ( | , )
tt t t t t t t tBel x p x x u z p x u z dx
      （3-6） 

根据一阶马尔科夫假设：给定当前状态的知识，过去和未来的状态之前相互

独立，即如果我们在已知位姿 1tx  的条件下，过去的测量数据和控制数据将不能

再给求取 tx 的概率提供额外的信息，则有： 
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 1 1: 1: 1 1( | , , ) ( | , )t t t t t t tp x x u z p x x u    （3-7） 

在式（3-7）中，我们保留了控制数据 tu ，因为它的出现的时刻在 1tx  之后。

同时，由于我们的控制都是随机选择的，所以控制数据 tu 可以安全的从

1 1: 1: 1( | , )t t tp x u z  中消去。最终我们得到了先验信度的递推更新公式： 

 

1 1 1: 1 1: 1 1

1 1 1

( ) ( | , ) ( | , )

( | , ) ( )

t t t t t t t t

t t t t t

Bel x p x x u p x u z dx

p x x u Bel x dx

    

  

 

 




 （3-8） 

式（3-8）中， 1( | , )t t tp x x u 为机器人的运动模型。 

根据贝叶斯法则
( | , ) ( | )

( | , )
( | )

p y x z p x z
p x y z

p y z
 ，后验信度可写为： 

 

,1: 1: 1 1: 1: 1

1: 1: 1

( | , ) ( | , )
( )

( | , )

t t t t t t t

t

t t t

p z x u z p x u z
Bel x

p z u z

 




  （3-9） 

再次根据一阶马尔科夫假设，我们在状态 tx 已知的条件下，想要得到测量 tz

的概率，由于过去的测量数据和控制数据不能给我们提供更多的信息，所以它们

可以省去，则有： 

 ,1: 1 1: 1( | , ) ( | )t t t t t tp z x u z p z x    （3-10） 

将（3-10）代入（3-9）得： 

 
1: 1: 1

1: 1: 1

( | ) ( | , )
( )

( | , )

t t t t t

t

t t t

p z x p x u z
Bel x

p z u z






  （3-11） 

其中， ( | )t tp z x 为测量模型，它代表机器人在 t 时刻通过传感器由位姿状态

tx 观测到 tz 的概率密度。 

将（3-8）代入（3-11）得到后验信度的递推更新公式： 

 ( ) ( | ) ( )t t t tBel x p z x Bel x  （3-12） 

其中，
1

1: 1: 1( | , )t t tp z u z 

 ，作为标准化因子，又称归一化常数。 

综上所述，利用贝叶斯滤波理论来解决机器人的定位问题，大致分为两个步

骤：一是运动更新，初始时刻，根据机器人的运动模型和控制数据 tu ，实现
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1( )tBel x  到 1( )tBel x  的推导，；二是测量更新，由机器人的测量模型和测量数据

tz ，实现从 1( )tBel x  到 ( )tBel x 推导过程。 

3.2 蒙特卡罗算法 

蒙特卡罗（Monte Carlo）算法又可以称为随机抽样法，它是一种采用概率统

计理论近似求解数学、工程问题及金融经济的算法[34]。该算法起源于1777 年法国

数学家蒲丰（Buffon）随机投针推算圆周率 的实验，到 20 世纪 40 年代由乌拉

姆（Ulam）和冯 诺依曼（Von Neumann）在美国第二次世界大战研制原子弹“曼

哈顿计划”中提出，并使用世界赌城摩罗哥的 Monte Carlo 作为该方法的名称。 

3.2.1 蒙特卡罗定位算法思想 

Monte Carlo 算法的核心思想和掷骰子决定事物结果的原理是一样的，通过随

机样本来模拟随机过程，再根据统计方法来估算数字特征，从而求出实际问题的

解。它能够客观的描述随机性事件，真实的反应物理实验过程，并能有效的解决

现实生活中的多种随机性事件。 

蒙特卡罗粒子滤波被成功的应用于解决移动机器人的定位问题，我将该算法

称之为蒙特卡罗定位（ Monte Carlo Localization , MCL ）[35]。MCL 算法是 BF

理论的一种表现形式，对应于 BF 的过程，MCL 首先根据机器人的运动模型进行

预测，然后当获取了激光测量值后，再根据测量模型进行更新，实现从上一个时

刻信度 1( )tBel x  到下一个时刻信度 ( )tBel x 的推导过程。 

对于移动机器人的定位问题，MCL 的思路是采用带有权重的粒子表示假设的

机器人位姿，其中权重因子以概率的形式描述了该假设位姿是机器人真实位姿的

可能性。基本的蒙特卡罗定位其实质是贝叶斯滤波算法的变形，是对动态系统后

验概率密度的递归估计： 

 1 1 1( ) ( | ) ( | , ) ( )t t t t t t t tBel x p z x p x x u Bel x dx      （3-13） 

其中， tx 代表机器人在 t 时刻位姿， tu 代表机器人在 t 时刻的运动数据， tz

代表在 t 时刻传感器的测量数据， 1( | , )t t tp x x u 代表机器人的运动模型，
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( | )t tp z x 代表机器人的测量模型， 为归一化常数。 

3.2.2 蒙特卡罗定位算法流程 

蒙特卡罗定位算法主要由五部分构成，分别是初始化、运动更新和测量更新、

更新粒子集合、根据权重大小重采样、时间更新。其算法流程图如图 3-1 所示： 

 

图 3-1 MCL 算法流程图 

MCL 算法通过一组带有权重的离散粒子集合来描述信度 ( )tBel x : 

 
( ) ( ){( , ) | 1, , }i i

t t tx i N    （3-14） 

其中， N 代表样本容量，
( )i

t 代表在 t 时刻假设位姿
( )i

tx 为机器人真实位姿

的概率，且
( )

1

1
N

i

t  。 

（1）初始化 

从先验概率分布 0( )Bel x 中抽取 N 个独立同分布的随机样本集合，设为

( ) ( )

0 0 0{( , ) | 1, , }i ix i N   ，其中
( )

0

ix 为第 i 个样本的位姿，
( )

0

i 表示第 i 个
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样本的权重，初始阶段每个样本的权重都是
( )

0

1i

N
  。 

（2）运动更新 

运动更新阶段，针对每一个粒子，基于机器人的运动模型，结合里程计的控

制信息，对每一个粒子的位姿进行更新： 

 
[ ] [ ]

1sample_motion_model( , )m m

t t tx u x   （3-15） 

（3）测量更新 

测量更新阶段，针对每一个粒子，基于机器人的测量模型，结合激光传感器

测量信息，对每一个粒子的权重进行更新。 

 
[ ] [ ]measurement_model( , , )m m

t t tz x m   （3-16） 

（4）更新粒子集合 

将每一个粒子运动更新和测量更新的结果保存到粒子集合 t ， t 为未进行

重采样之前的粒子集合。 

 
[ ] [ ],m m

t t t tx       （3-17） 

（5）重采样并更新粒子集合 

根据每个粒子的权重大小进行重采样，权重越大的粒子被复制的次数越多，

相反，权重很小的粒子可能被舍弃，之后更新粒子集合。 

 
[ ]     i

tdraw i with probability   （3-18） 

 
[ ]   i

t tadd x to   （3-19） 

3.3 本章小结 

本章介绍了 SLAM 理论，探讨了贝叶斯滤波及其公式推导，讨论了贝叶斯滤

波在移动机器人中的应用，同时介绍了以贝叶斯滤波为基础的蒙特卡罗算法及其

算法思想和算法流程。
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第四章  基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图

构建方法原理 

为了提高所构建三维地图的质量，其中最关键就是提高机器人定位的精度，

对于机器人的定位问题，国内外学者进行很多研究，各种不同的定位算法取决于

所采用的传感器，传感器已经从传统的里程计、超声波、激光雷达测距仪逐渐过

渡到现在的视觉传感器。文献[36]分别综述了目前三种常见的机器人定位算法：两

种扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）算法、粒子滤波（Particle Filter，

PF）算法以及基于视觉定位的 SLAM 算法，并且分析了上述几种算法的特点，然

而在实际使用中，以上三种算法在定位精度方面都有所欠缺。文献[37]使用激光雷

达传感器获取周围环境的距离信息，利用线段特征匹配的扩展卡尔曼滤波进行机

器人的定位，该方法在周围环境中的线段特征较少时，其定位精度会变的比较差。

文献[38]构造激光雷达的测量模型和里程计的误差模型，使用扩展卡曼滤波实现了

机器人的定位，但在室内走廊等空间结构化的环境中，定位精度不高，所构建的

二维地图准确度也比较差。文献[39]使用Kinect 相机，提取 Kinect 所拍摄图像每

一帧的SURF特征，然后结合视觉里程计和通用图优化的方法进行机器人的定位，

这种方法在环境中的视觉特征点比较少时，定位准确度会大幅度下降，导致所构

建的三维地图不够理想。 

因此，本文提出基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建方法，以里程计、 

Kinect、激光雷达为主要传感器，以机器人 TurtleBot2 为实验平台，一方面建立

机器人的里程计运动模型和激光雷达测量模型，使用蒙特卡罗算法将机器人的运

动模型和测量模型进行融合，在事先构建好的二维地图中实现机器人的定位；另

一方面使用 RGB-D 相机 Kinect 采集周围环境的颜色和深度信息来构建局部三维

地图，通过机器人定位得到不同时刻的位姿，求出这些位姿间的转换矩阵，利用

该转换矩阵将局部三维地图进行拼接，最终构建出环境整体的三维地图。 

4.1 二维地图下的蒙特卡罗定位 

使用蒙特卡罗算法，我们能够在二维地图下对机器人进行定位。蒙特卡罗定
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位（MCL）是一种基于粒子滤波的算法，它能够用于解决机器人的局部定位问题

和全局定位问题，该算法比较容易由计算机实现。由于机器人的运动模型

1,( | )t t tp x x u 和测量模型 ( | )t tp z x 被应用与 MCL 的运动预测阶段和测量更新

阶段，所以我们首先来介绍这两个模型[40]。 

4.1.1 机器人运动模型 

机器人的运动模型使用机器人内部的里程计的测量值作为机器人相关运动信

息 tu ，通过读取电机编码器的测量值，底层控制芯片收集机器人的运动距离信息，

利用底层控制芯片中的程序处理这些运动信息，我们就能够得到机器人的里程计

信息 tu 。机器人里程计模型如图 4-1 所示。 

 

 

图 4-1  机器人里程计模型 

在图 4-1 中，在时间间隔 ( , 1]t t  中，机器人从位姿 1tx  移动到位姿 tx ，同

时里程计给我们反馈了从 1 (   )T
tx x y   运动到 ( '  '  ')T

tx x y  相关运动信

息。这里字母上的横线代表该变量为里程计的测量值，该测量值属于机器人的内

部坐标系，机器人内部坐标系与全局坐标系的关系是未知的。机器人在时间间隔

( , 1]t t  的运动被近似为一次旋转 1rot ，加一次平移 trans ，然后是第二次旋转
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2rot 。下面公式描述了如何由里程计的反馈值   1( )T
t ttu x x 计算两次旋转和一

次平移的值： 

 1 atan2( ' ,  ' )rot y y x x      （4-1） 

 
2 2( ') ( ')trans x x y y      （4-2） 

 2 1'rot rot       （4-3） 

其中， atan2是 atan 的扩展： 

 

atan( / ) if 0

sign( )( atan( / )) if 0
atan2( , )   

0 if 0

sign( ) / 2 if 0, 0

y x x

y y x x
y x

x y

y x y








 
 

 
  

 （4-4） 

为了给运动误差建模，假设两次旋转和一次平移的真实值为里程计的测量值

减去一个独立的噪声 2b
 ： 

 2 2
1 1 2

1 1
ˆ

rot trans

rot rot
   

  


  （4-5） 

 2 2 2
3 4 1 4 2

ˆ
trans rot rot

trans trans
     

  
 

  （4-6） 

 2 2
1 2 2

2 2
ˆ

rot trans

rot rot
   

  


  （4-7） 

其中 2b
 为一个均值为 0，方差为

2b 的噪声变量，它通常服从高斯分布或三

角分布，本文选取的是高斯分布，参数 1 ， 2 ， 3 ， 4 是机器人具体的误差

参数。 

最终，上一个时刻的位姿 1tx  经过两次旋转 1
ˆ

rot 、 2
ˆ

rot ，和一次平移 ˆ
trans ，

得到 t 时刻机器人真实的位姿 ( '  y' ')T

tx x  ： 

 

1

1

1 2

ˆ ˆcos( )'

ˆ ˆ' sin( )

ˆ ˆ'

trans rot

trans rot

rot rot

x x

y y

  

  

   

    
    

      
           

 （4-8） 

其中 1 (   )T

tx x y   代表上一个时刻的位姿。根据上式，每一个经过里程计
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模型变换的粒子将服从运动模型 1( | , )t t tp x x u 的概率分布。 

4.1.2 测量模型 

在得到运动模型概率 1( | , )t t tp x x u 之后，我们就可以计算测量概率

( | )t tp z x 了。假设 m 为已知的地图信息（我们可以利用 gmapping 构建二维环境

地图得到地图信息 m ）， ( 1,2,3, , )i

tz i K  代表传感器的单个测量。则我们

可以通过下式来计算 ,( | )t tp z x m ： 

 ,

1

( | ) ( | , )
K

k

t t t t

k

p z x m p z x m


  （4-9） 

如果 maxz z ，则单个测量的似然 ( | , )k

t tp z x m 用以下公式计算： 

 , , ,cos sin cos( )k
t

k

k sens k sens t k sensz
x x x y z         （4-10） 

 , , ,cos sin sin( )k
t

k

k sens k sens t k sensz
y y y x z         （4-11） 

  2 2

', '
min ( ') ( ') | ', ' occupied in k k

t tz zx y
dist x x y y x y m     （4-12） 

 
random

hit hit

max

( | , ) prob( , )k

t t

z
p z x m z dist

z
    （4-13） 

其中， hitprob( , )dist  代表在均值为 0，标准差为 hit 高斯分布条件下，计

算当值为 dist 的概率。 ,k sensx 和 ,k sensy 代表激光雷达传感器相对于机器人中心的

位置， ,k sens 表示激光雷达传感器光束方向相对于机器人朝向的角度， hitz ，

randomz ， maxz 代表测量模型的内部参数。 

4.1.3 自适应蒙特卡罗定位 

蒙特卡罗定位（MCL）有很多不同的版本。本文中我们使用的是自适应蒙特

卡罗定位(Adaptive Monte Carlo Localization, AMCL)，AMCL 是 MCL 的升级版，

它使用 KLD 采样技术来更新粒子。KLD 采样可以随着时间对粒子个数进行调整
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[40]。KLD 采样由 KL 散度（Kullback-Leibler divergence）[41]推导得到，其中 KL

散度也称为 KL 距离，它能够测出两个概率分布之间的差异大小。在 MCL 的每一

次迭代中，KLD 采样通过概率1  来确定样本的个数。为了得到一个逼近的误

差界，我们假设真实的后验概率密度是由一个离散的，分段的连续分布给出的。

KLD 采样时确定样本数目，使样本的最大似然估计（Max Likelihood Estimation, 

MLE）和真实的后验概率密度之间的距离小于事先指定的阈值  。因为真实的后

验概率密度和 MLE 之间的距离是通过 KL 散度来测量的，因此称为 KLD 采样方

法。 KL散度是两个概率分布 p 和 q 之间差异大小的度量，定义为： 

 
( )

( , ) ( ) log
( )x

p x
K p q p x

q x
  （4-14） 

KL距离的值都为非负，当且仅当两个分布的相同时 KL 距离取值才为 0 ，

它是概率分布之间差异的衡量标准[42]。假设 n 个样本是从一个带有 K 个不同区

间的离散分布中采样得到的，向量 1( , )kX X X 代表从每个区间获得的样本

数量，且 ( , )kX M n p ，其中 1, , kp p p 表示每个区间的真实概率， p 的

MLE 采用的 n 个样本，通过
1p̂ n X 给出。利用似然比统计量 n 来检验 p ： 

 

ˆ
log log

k
j

n j

j j

p
X

p


 
  

 
 

  （4-15） 

因为 ˆ
j jX np ，所以有： 

 

ˆ
ˆlog log

k
j

n j

j j

p
n p

p


 
  

 
 

  （4-16） 

由于似然比统计量是 MLE 和真实概率分布之间 KL散度的 n 倍，即： 

 ˆlog ( , )n nK p p   （4-17） 

可以证明，似然比收敛于一个自由度为 1k  的
2 分布： 

 
2

12log ,  n d k n     （4-18） 
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MLE和真实分布之间的KL距离小于或等于  的概率使用 ˆ( ( , ) )pp K p p 

来表示，样本数量和这个概率之间的关系为： 

 
2

1

ˆ ˆ( ( , ) ) (2 ( , ) 2 )

                         (2log 2 )

                         ( 2 )

p p

p n

k

P K p p P nK p p n

P n

P n

 

 

 

  

 

 

 （4-19） 

其中通过下式来确定
2 分布的分位数： 

 
2 2

1 1,1( ) 1k kp         （4-20） 

如果
2

1,12 kn     ，通过（4-19）和（4-20）可得： 

 ˆ( ( , ) ) 1pP K p p      （4-21） 

由此可以得出样本数量和近似特性之间的关系，即样本数量为： 

 
2

1,1

1

2
kn 


   （4-22） 

我们根据（4-22）来确定 n ，这需要计算
2 分布的分位数。由 Wilson-Hilferty

变换近似可以得到： 

 

3

2

1,1 1

1 1 2 2
1

2 2 9( 1) 9( 1)
k

k
n z

k k
 

 
  

   
    

   
 （4-23） 

（4-23）表明，当样本数量

3

1

1 2 2
1

2 9( 1) 9( 1)

k
n z

k k





   
   

   
时，MLE 和真

实分布之间的 KL 距离将小于或等于误差界限  。其中， 1z  可以在标准的统计

表中得到，为标准正态分布的1  分位数。由（4-23）可以看出，所需样本数量

与引进的区间数量 K 成线性关系，同时与误差界限  成反比。 

基于 KLD 采样的 AMCL 算法流程如下： 

输入： 1t  时刻的粒子集合
( ) ( )

1 1 1{( , | 1, , )}i i

t t tS x i n    和控制量 1tu  ，t

时刻的测量值 tz ，界限  和 ，区间 b 尺寸 ，最小样本容量 minn ，二维地图

信息 m ， tS ， 0n  ， 0Sn  ， 0k  ， 0  ； 
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Step1：对粒子进行运动更新
( ) ( ) ( )

1sample_motion_model ( | , )i i i

t t t tx p x x u ，

并计算该粒子相应的权重
( ) ( )( | , )i i

t t tp z x m  ； 

Step2：权重求和
( )i

t    ； 

Step3：更新粒子样本集合
( ) ( ),i i

t t t tS S x   ； 

Step4：如果
( )i

tx 落入空区间 b ，更新区间数量 1k k  ，b non empty  ； 

Step5：如果 1k  ，则有

3

1

1 2 2
1

2 9( 1) 9( 1)
S

k
n z

k k





   
   

   
； 

Step6：更新样本容量 1n n  ； 

Step7：若 Sn n 或 minSn n ，返回到 Step1； 

Step8：  1, ,For i n ，权重归一化
( ) ( ) /i i

t t   ； 

输出： tS ； 

4.2 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建方法 

基于视觉定位三维地图构建方法的缺点： 

（1）在基于视觉定位的 SLAM 中使用了视觉里程计方法来解决定位问题，视

觉里程计方法所包含的图像特征提取与匹配过程将消耗大量的计算资源，导致基

于视觉定位的 SLAM 在实际使用中实时性不高。 

（2）由于视觉定位依赖于图像信息，在类似于走廊和过道等高度对称的室内环

境场景中，从不同时刻图像中提取的特征匹配时将会产生误匹配，误匹配的存在

将导致定位时累积误差的产生。 

（3）同时，因为视觉定位只依赖一个例如 Kinect 的视觉传感器，所以由定位产

生的累积误差比较难校正。 

针对以上问题，本文提出了一种基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建

方法。该方法使用基于激光雷达和里程计的 AMCL 在二维地图下对机器人进行定

位，省去了图像特征提取与匹配过程，这一方面避免了图像特征误匹配的产生，

另一方面还增强了构建三维地图的实时性。同时该方法融合激光雷达、机器人里
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程计等多个传感器的信息，来解决定位时累积误差校正的问题。 

基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建流程图如图 4-2 所示。首先，利

用 gmapping 算法我们先构建一副环境的二维地图。然后在已经构建好的二维地图

中，我们使用游戏手柄远程控制机器人运动，机器人在运动的过程中，通过里程

计和激光雷达传感器，不断的获取机器人的运动距离信息 tu 和周围环境的距离信

息 tz ，机器人的运动距离 tu 和周围环境的距离信息 tz 送给基于 KLD 采样的

AMCL 算法处理，经过 AMCL 算法处理后，我们就能对机器人在事先构建好的

二维地图中进行定位，得到机器人位姿。随着机器人不断的运动，我们可以得到

机器人在二维地图中不同时刻的位姿 1 2, ,..., tx x x ，下面的公式描述了机器人上一

个时刻位姿和下一个时刻位姿之间的转换关系： 

 1t tx R x t    （4-24） 

其中，R 代表旋转矩阵， t 代表平移向量。由于 Kinect 放置在机器人上，它

和机器人之间的位置关系是固定，所以 R 和 t 也代表机器人和 Kinect 的旋转矩阵

和平移矩阵。利用旋转矩阵 R 和平移 t ，我们能够得到转换矩阵T ： 

 
3 3 3 1 4 4

1 3 1

R t
T R

O

  



 
  
 

 （4-25） 

每当机器人在二维地图中通过定位获得一个新位姿 tx ，Kinect 就会在该位置

拍摄一幅二维颜色图像和一副深度图像。利用颜色图像和深度图像我们就可以构

建一幅局部的三维地图，其中三维地图由点云形式呈现。下面的公式描述了如何

通过二维 RGB 图像和 depth 图像来构建三维点云地图： 

 /z d s  （4-26） 

 ( ) /x xx u c z f    （4-27） 

 ( ) /y yy v c z f    （4-28） 

其中， xc 、 yc 、 xf 、 yf 代表 Kinect 的内部参数， d 代表深度信息， s 代

表缩放尺度因子，u 和 v 是空间一点在二维图像中的像素位置， x 、 y 、 z 为三



汕头大学硕士学位论文                 第四章 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建方法原理                               

31 

 

维点云的空间位置。 

假设机器人在位姿 1tx  处获取局部三维点云地图 1tp  ，在位姿 tx 处获取局部

三维点云地图 tp ，那么利用转换矩阵T 我们就能对 1tp  和 tp 进行点云融合得到

一幅新的地图[43]。将此新地图与下一个时刻的三维局部地图一个接一个的融合，

最终我们能够得到一幅全局三维地图。 

 

图 4-2 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建流程图 

4.3 本章小结 

本章介绍了二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位融合Kinect传感器采集

的环境信息的三维地图构建。针对视觉定位 3D SLAM 过程中图像特征点误匹配

产生的累积误差导致机器人错误定位的问题，提出了一种构建室内三维地图的方

法：利用二维地图下基于激光雷达的蒙特卡罗定位替代视觉定位，同时结合能够

获取颜色图像和深度图像的 Kinect 传感器采集周围环境信息来构建三维地图。
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第五章 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图

构建的设计与实现 

5.1 实验平台硬件 

5.1.1 TurtleBot 机器人 

Turtlebot [44]是美国 Willow Garage 公司开发的开源移动机器人平台，具有开

源软件、价格低廉等优点，受到机器人爱好者的广泛欢迎。目前为止，TurtleBot

机器人已有两代产品 TurtleBot1 和 TurtleBot2。硬件方面，第一代产品以 iCreate 

Robot 为控制底座，第二代产品以 Kobuki 为控制底座，如图5-1所示。软件方面，

两代产品均使用机器人操作系统（Robot Operating System, ROS）[45]为软件平台

进行开发。 

 

图 5-1 机器人 TurtleBot2 

本章实验使用的是 TurtleBot2，其主要硬件如下： 

（1） Microsoft Kinect 1.0传感器  Kinect 是微软在 2010 年推出的一款体

感传感器，如图 5-2 所示。它由 RGB 相机、深度传感器、麦克风阵列和机动倾

斜马达等组成。Kinect 具有成本低、精度高、操作简单、软件库丰富等优点，它

可以同时采集 RGB 图像和 depth 图像，能够装配在智能机器人上用来感知周围环
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境[46][47]。随着Kinect 的软件开发包 Kinect for Windows SDK和 OpenNI 的代码

资源逐渐开源共享，越来越多的爱好者和研究人员对 Kinect 进行开发和研究，进

一步扩展了其应用领域。 

 

图 5-2 Microsoft Kinect1.0 传感器 

（2）Kobuki 控制底座  Kobuki 是韩国 Yujin 公司开发的移动机器人平台，

如图 5-3 所示。机器人接口控制板有 32 个内置传感器，两个驱动轮，2 个车辘共

四个可移动小轮，110 度/秒单轴陀螺仪，一个预排程序的行为编码器，一个可以

扩大的输入输出端口和一个后挡板。开放式接口可以直接实现对机器人的移动、

声音以及显示、输入传感器的操作。同时 Kobuki 包含一个完整的机器人开发包，

使得用户能直接编程实现上层的机器人行为而无需关心底层控制代码和机械装

配。用户还能够在该移动平台上加装额外的电子设备，例如激光雷达传感器、机

械手、显示器，惯性测量单元 IMU 等，来进行的创造性开发。 

 

图 5-3 Kobuki 控制底座 
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5.1.2 RPLidar 激光雷达测距传感器 

激光雷达测距传感器用于二维地图的构建和在二维地图中定位，机器人在从

工业环境走向家庭环境的过程中面临着许多问题，其中最重要的就是价格太贵。

作为移动机器人用来定位和构建地图的重要传感器的激光雷达，其价格成本往往

在数万元，近年来国内团队 RoboPeak 推出低成本激光雷达 RPLidar（如图 5-4 所

示），售价仅为普通工业级激光雷达的十分之一，传统的激光雷达传感器使用高精

度的光学部件和机械部件来确保性能，而 RPLidar 使用了相对普通、价格低廉的

光学部件和机械部件，但采用更加高效先进的算法处理来弥补了其性能。虽然此

款激光雷达传感器扫描频率低、采样角度没有工业级激光雷达传感器稳定，但是

其扫描出来的二维地图效果非常好。所以对于一些特定的使用场景很适合，譬如

做 SLAM，最终经过性价比的权衡，本文最终选择 RPLidar 激光雷达作为测距传

感器，它可以对周围环境进行 360 度的扫描，利用其获取的数据结合 AMCL 算法

在二维地图中进行定位，能很好的完成本实验的任务要求。 

 

用于

SLAM

2000次采样/s

5.5Hz

扫描范围

6m
全方向

  360°

 

图 5-4  RPLidar 激光雷达 
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5.1.3 Kobuki 控制底座运动学模型 

Kobuki 控制底座可以进行平移、旋转和弧线运动，其差速驱动运动学模型如

图 5-5 所示。 

 

图 5-5  Kobuki 控制底座运动学模型 

根据以上运动学模型，控制底座的线速度和角速度公式为： 

 
2

l rv v
v


  （5-1） 

 
r lv v

b



  （5-2） 

式（5-1）和（5-2）中， lv 和 rv 为控制底座左轮和右轮的速度，b 为左右轮

之间的间距。那么从 1t  时刻到 t 时刻，时间间隔为 t ，控制底座的动力学过程

模型的方程为： 

 1

cos

sint t

v t

x x v t

t









 
 

   
  

 （5-3） 

其中 1 (   )T

tx x y   为 1t  时刻的位姿， ( '  '  ')T

tx x y  为 t 时刻的位姿。 
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5.1.4 硬件系统框图 

机器人的硬件系统框图如图 5-6 所示，其硬件系统主要由由激光雷达、Kinect、

笔记本电脑、底层控制芯片、电机驱动模块、电机和电源模块组成。实验中所使

用的笔记本电脑的 CPU 为 Intel Core i7 系列，工作频率达 3.5GHz，同时配有 

12G 内存以及 256G 固态存储器，可满足机器人对运算性能的需求。 

上层硬件系统：激光雷达传感器收集的环境距离数据同时底层控制芯片收集

的里程计数据送给笔记本电脑中基于 KLD 采样的 AMCL 算法处理，其中 AMCL

算法在 Linux 环境下的 ROS 操作系统中实现，距离数据和里程计数据经过 AMCL

算法处理后我们就能够对机器人在二维地图下进行定位，得到不同时刻的位姿。

利用这些位姿，我们可以求解出位姿间的转换矩阵T 。在不同时刻的位姿处，利

用 Kinect 采集深度图像和颜色图像，这些图像被送往笔记本电脑，通过程序被转

换成局部三维点云地图。 

底层硬件系统：计算机向底层交互控制指令，通过串口与底层芯片进行通信。

一方面底层控制芯片将计算机传来的指令转化为直流电机的控制信号，并通过电

机驱动模块驱动电机运动；另一方面底层控制芯片将实时采集得到的电机编码器

读数转化为机器人里程计数据送往计算机。电源模块负责向 Kinect 和电机驱动模

块提供电源。 

 

图 5-6  硬件系统框图 
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5.2 实验软件平台 

5.2.1 ROS 操作系统 

本文采用的软件系统是 ROS（Robot Operation System）机器人操作系统。为

了解决机器人各种复杂进程的管理问题、推动机器人程序代码的复用与模块化，

机器人软件架构体系 ROS 就此诞生。ROS 是由 Stanford 大学 AI 实验室的 STAIR

项目与美国 Willow Garage 公司共同研发的一款类似于操作系统的专用机器人开

源系统，ROS 提供了一个标准的操作系统环境，包括硬件抽象、底层设备控制、

通用功能的实现、进程间消息转发和功能包管理等。 

ROS 系统的架构被划分为三个部分：文件系统级、计算图级、社区级。 

（1）文件系统级 

与其他操作系统相似，ROS中不同的文件要被放在不同的文件夹下，根据功

能的不同，ROS 的文件分为以下几类：  

功能包（Package）：Package 是 ROS软件组织的基本形式，它包括 ROS中实

现各种功能的节点和配置文件等。 

功能包清单（Package manifest）：用于描述 Package 的许可信息、依赖关系、

编译标志等信息。 

功能包集（Stack）：Package 的集合，Package 经过组合形成 Stack，Stack 能

够实现更加高级的功能，例如 Navigation Stack。 

消息类型（Message type）：Message 的描述，定义了 ROS中传送消息和响应

的数据结构。 

服务类型（Service type）：Service 的描述，定义了在 ROS中由每个节点提供

的关于 Service 请求和响应的数据结构。 

（2）计算图级 

如图 5-7 所示， ROS会建立一个连接到所有进程的网络，在 ROS 中的所有

节点都能访问这个网络，并通过该网络相互传递信息，获得其他节点发布的信息，

并将本节点的信息发送到网络上。 
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图 5-7  ROS 计算图级 

节点（Node）：Node 是主要的计算机执行进程，一个机器人系统由很多节点

组成，每一个节点都可以实现不同的功能。 

节点管理器（Master）：利用 Master 可以对 Node 的名称进行注册和查找等。 

参数服务器（Parameter Server）：Parameter Server 能够使数据通过关键词存

储在系统，通过使用 Parameter，能够在运行时对 Node 进行配置或者改变 Node

的任务。 

消息（Message）：节点间通过消息完成彼此的沟通。 

主题（Topic）：ROS 中消息通过 Topic 发送。一个 Node 通过把消息传递到一

个给定的 Topic 来发送消息，其他的 Node 可以订阅该 Topic 获取消息。 

服务（Service）：Service 能够使 Node 绕开主题，直接与某个 Node 进行交互。 

消息记录包（Bag）：Bag 是一种文件格式，它能够保存和回放机器人操作系

统 ROS中的消息数据。 

（3）社区级 

ROS社区级指的主要是 ROS中的资源，在 ROS社区中人们可以使用专用的

网络社区分享机器人软件代码以及相互交流经验。 
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5.2.2 实验软件系统流程图 

实验软件系统流程如图 5-8 所示。首先，通过游戏手柄远程控制机器人在环

境中走动，在移动过程中激光雷达采集环境距离信息同时里程计采集机器人运动

距离信息，我们使用 Gmapping 功能包处理这些信息构建出二维地图。然后在已

经构建好的二维地图中开启 AMCL 节点，使用游戏手柄远程控制机器人运动，机

器人在运动的过程中，通过里程计和激光雷达传感器，不断的获取机器人的运动

距离信息和周围环境的距离信息，这些信息被送给基于 KLD 采样的 AMCL 算法

处理，经过 AMCL 算法处理后，我们就能对机器人在事先构建好的二维地图中进

行定位，得到机器人位姿。 

随着机器人不断的运动，我们可以得到机器人在二维地图中不同时刻的位姿，

求解这些位姿间的转换关系，我们就能得到转换矩阵。每当机器人在二维地图中

通过定位获得一个新位姿，Kinect 就会在该位置拍摄一幅二维颜色图像和一副二

维深度图像。得到颜色图像和深度图像之后，使用摄像机模型我们就可以构建一

幅局部的三维地图，其中三维地图由点云形式呈现。然后利用转换矩阵对不同时

刻的局部点云地图进行逐一的拼接，我们就能得到最终的全局三维地图。 

 

图 5-8  软件系统流程图 
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5.3 实验结果与分析 

为了验证本文方法的有效性和优越性，分别以机器人 TurtlBot2 和自制机器人

为移动平台，以 RPLidar 激光雷达和 Kinect 为主要传感器，在一个 30*2.5 米的室

内走廊场景下进行实验，该走廊两边为棕色木门和白色墙壁，墙顶部分有白色荧

光灯，走廊的尽头是电梯，实验场景如图 5-9（a）（b）（c）（d）所示。实验分为

四部分，第一部分为不同运动模式下基于视觉定位的 RGB-D 算法和本文所提方

法定位性能对比。第二部分为基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建。第三

部分和第四部分为实验对比。 

 

       

      （a）走廊整体场景                    （b）走廊一侧棕色木门 

       

     （c）走廊一侧白色墙壁                  （d）走廊尽头电梯 

图 5-9  实验场景 
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5.3.1 不同运动模式下定位效果对比 

为了验证本文所采用方法的性能，进行了机器人直线运动与椭圆运动两组实

验，测试系统的定位性能，并与基于视觉定位的 RGB-D SLAM 系统的定位性能

做了比较。在实验之前，我们先设置好路径关键点 waypoint ，然后根据移动机器

人的初始位姿，测量出 waypoint 的二维坐标，并以这些点为基准，对比定位的效

果。 

（1）直线运动 

 

（a）位移比较 

 

（b）姿态角比较 

图 5-10  直线运动下 RGB-D SLAM 方法与本文所采用方法定位结果的比较 

 



汕头大学硕士学位论文             第五章 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维室内地图构建的设计与实现                               

42 

 

图 5-10 为直线运动下基于视觉定位的 RGB-D SLAM 与本文所采用方法定位

结果的比较，在该实验中机器人的运动轨迹为沿着 Y 轴运动一段距离。图 (a) 为

两种方法的位移比较，图 (b)为两种方法的姿态角比较。从图 (a) 中能够看出两种

方法都可以追踪机器人的运动轨迹，但是本文所采用方法在 X 轴方向的偏移量更

贴近于 waypoint ，位移误差更小。从 (b)中可以看出，机器人在沿着 Y 轴运动过

程中，其方向保持不变，两种方法估计的姿态角都保持在 0rad 左右，但是本文所

采用方法更贴近于 0rad，姿态角误差更小。 

（2）椭圆运动 

 

（a）位移比较 

 

（b）姿态角比较 

图 5-11  椭圆运动下 RGB-D SLAM 方法与本文所采用方法定位结果的比较 
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图 5-11 为椭圆运动下基于视觉定位的 RGB-D SLAM 与本文所采用方法定位

结果比较。在图（a）位移比较中机器人的起点为（0,0）点，可以看出两种方法

都够回到起点，基于视觉定位的方法比本文所采用方法所获得的轨迹更加平滑，

但本文所采用的方法更贴近于 waypoint 。在图（b）姿态角比较中，机器人的起

始姿态角为 0 度，随着机器人旋转慢慢运动到 -180 度，最后到 -360 度，两种方

法都可以追踪机器人角度的改变，具有收敛性。 

5.3.2 使用机器人 TurtbltBot2 基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图

构建实验 

（1）二维地图构建 

为了构建图 5-9 场景的三维地图，我们首先要构建其二维地图，在本文中，

我们选择 Gmapping 来构建二维地图。Gmapping[48][49][50]是一个 ROS 功能包，它

使用高效的 RBPF（Rao-Blackwellized particle filer）[51][52]算法结合激光雷达传感

器获取的环境距离信息和机器人的里程计信息来构建二维地图。利用 Gmapping

构建好的二维地图如图 5-12 所示。 

 

图 5-12  利用 Gmapping 所构建的实验场景的二维地图 

图 5-12 中黑色的线条和点代表环境中的障碍物，例如走廊环境下的墙和门，

这些地方对于机器人来说都是不可行区域，机器人要避免与发生碰撞，白色和灰

色的地方分别表示可行区域和未知区域。 

（2）利用 AMCL 算法在二维地中对机器人进行定位 

二维地图构建完成后，我们就可以利用 AMCL 算法在二维地图中对机器人进

行定位。图 5-13展示了机器人TurtlBot2初始定位的情况。开始时，机器人TurtlBot2

不知道它在环境中所处的位置，因此机器人在二维地图中任何一个位置出现的概
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率是相同的。 

 

图 5-13  机器人在二维地图下的初始定位情况 

图 5-13 中，散乱分布在地图中带有箭头的绿色点代表粒子，每一个粒子的位

置都表示机器人 TurtlBot2 在二维地图中可能出现的位置。图中部黑色的大圆点代

表机器人模型，它的位置代表定位结果，该定位结果由 AMCL 算法处理过的粒子

估计得到。经过几次运动之后，带有箭头绿色粒子的位置开始聚集，这表示机器

人 TurtlBot2 利用 AMCL 算法正在逐渐确定其在二维地图中所处的位置。图 5-14

显示了定位结果，从该图中可以看出绿色的粒子聚集在估计位置的附近。 

 

图 5-14  几次移动之后机器人的定位情况 

（3）三维地图构建 

三维室内地图的实景为图 5-9 中所示的走廊，该走廊长约 30 米，宽约 2.5 米。

在三维地图构建实验中，在 Lniux 操作系统下运行本文所提的方法。我们利用游

戏手柄来远程控制机器人 TurtlBot2，让机器人从走廊一端开始运动，然后沿着走

廊的中轴线向前移动，直到抵达走廊另一端的电梯。每当机器人 TurtleBot2 移动

0.2 米，它就会向 ROS 主题发布一次位姿信息。与此同时，在该位置的局部三维

地图会被构建，利用转换矩阵 T 将该局部三维地图将与上一个位置获取的局部三

维地图进行融合。所构建的全局三维室内走廊地图如图 5-15 所示，从该图中我们

可以清晰的辨别出白色的墙体、灰色的电梯、走廊两边的棕色的木门和墙顶的白

色荧光灯，实验结果表明本文所提的方法能够较好的构建出走廊的三维环境地图。 
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5.3.3 实验对比一基于 RGB-D SLAM 算法的三维地图构建实验 

为了验证本文方法的有效性和优越性，我们与 Felix Endres[23]等人提出的基于

视觉定位的 RGB-D SLAM 方法做了实验对比。在对比实验中，我们在 Linux 操

作系统下运行 RGB-D SLAM 程序。我们使用游戏手柄来远程控制机器人，由于

误差的存在，两次实验中机器人的运动轨迹不可能完全相同，所以机器人的运动

轨迹只能与上一个实验中的轨迹相接近。 

对比实验的三维室内地图结果如图 5-16 所示。在图 5-16 中部，黄色线条的

交点代表机器人 t 时刻的位姿 tx ，黄色的线条代表这些位姿之间的转换关系。这

些位姿和位姿之间的转换关系用 RGB-D SLAM 后端的通用图优化方法（General 

Graph Optimization, g2o）不停的进行优化。  

由 RGB-D SLAM 系统构建的三维地图如图 5-16 所示。由于实验场景缺乏特

征，主要由白墙和棕色的门构成，这导致基于视觉定位的 RGB-D SLAM 算法在

视觉定位过程中产生许多由图像特征点误匹配引起的累积误差。随着机器人移动

不断增加，这些误差累积值越来越大，即使后端有 g2o 优化也无法减少这些误差，

这导致最终构建出来的室内三维走廊地图效果比较差。 

5.3.4 实验对比二使用自制机器人基于二维地图蒙特卡罗定位的三维

地图构建实验 

为了进一步验证本文所提方法的有效性，我们在团队自制的机器人上也进行

了实验，自制机器人如图 5-17 所示。该自制机器人的硬件系统与 TurtleBot2 类似，

主要区别在底层控制芯片的不同，自制机器人选择 STM32 作为其底层控制芯片。 

在此实验中，我们在同样在 Linux 操作系统下运行基于二维地图蒙特卡罗定

位的三维地图构建程序。我们使用游戏手柄来远程控制机器人，由于误差的存在，

此实验中机器人的运动轨迹不可能与上述两个实验完全相同，所以机器人的运动

轨迹只能与之前实验中的轨迹相接近。实验步骤与 5.3.2 中类似，首先构建二维地

图，然后利用基于 KLD 采样的 AMCL 算法对机器人在二维地图中进行地位，最

后使用基于二维地图蒙特卡罗定位的三维地图构建方法构建走廊的三维地图。 
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图 5-17 自制移动机器人 

图 5-18 中的实验结果表明，使用自制机器人构建的走廊三维地图出现明显

的走样，而用 TurtleBot2 构建的走廊的三维地图的形状与实际的走廊基本符合。

导致该情况的原因主要有两点： 

（1）一方面自制移动机器人由于其机械结构不精确产生的机械误差，尤其是

自制机器人的车轮的半径和车轮之间的轮基距不一致以及车轮位置安放不对称引

起的噪声，这些噪声会使各个车轮产生速度差，导致机器人直线行走时，实际里

程计的轨迹偏向一边。而基于 KLD 采样的 AMCL 算法中，机器人运动模型所使

用的高斯噪声其均值为零，因此，在这种情况下，使用自制机器人不能保证构建

出良好的三维走廊地图。 

（2）另一方面由于自制机器人控制系统不够稳定，实验中控制机器人移动时，

机器人有时会突然的加速、突然的减速或者快速旋转某个一较小的角度，这些运

动会使 AMCL 算法定位的位置产生跳跃，这些不规则的运动就会导致图 5-18 中

的三维地图中重影和不平整部分的产生。 
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图 5-15  使用本文方法利用 TurtleBot2 构建的室内走廊三维地图 

 

图 5-16  利用 RGB-D SLAM 构建的室内走廊三维地图 

 

图 5-18 使用本文方法利用自制机器人构建的室内走廊三维地图 
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5.4 本章小结 

本章介绍了实验所用的硬件平台和软件平台，然后分析对比了基于二维地图

蒙特卡罗定位的三维室内地图构建和基于 RGB-D SLAM 算法的三维室内地图构

建的实验结果。 
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第六章 总结与展望 

6.1 总结 

本文针对 RGB-D SLAM 算法在基于视觉定位的三维地图构建时存在的误

匹配与定位误差难以修正的问题，提出一种基于二维地图蒙特卡罗定位的三维

地图构建方法，并搭建了实际的硬件平台对算法进行验证与分析。本论文的工

作总结为以下几点： 

（1）介绍了能够同时获取颜色和深度信息的传感器 Kinect，研究其工作原

理、怎样获取点云以及摄像机模型，深入研究了 RGB-D SLAM 的算法架构并

对该架构中的各组成部分的具体实现进行了阐述。 

（2）研究了贝叶斯理论，介绍了蒙特卡罗算法思想，详细讨论了其算法流

程和步骤。 

（3）针对基于视觉定位的 RGB-D SLAM 过程中累积误差导致机器人错误

定位的问题，提出了一种构建室内三维地图的方法：利用二维地图下基于激光

雷达的蒙特卡罗定位解决定位问题，同时结合能够获取颜色图像和深度图像的

Kinect 传感器采集周围环境信息来构建三维地图。 

（4）搭建本实验所用的机器人硬件平台和软件平台，实现了对基于二维地

图下蒙特卡罗定位三维地图构建方法的实验设计和验证，通过实验证明所提方

法能在一定程度上提高系统的定位准确性，同时对特定场景下原始算法定位效

果很差的问题有所改善。 

6.2 展望 

本文提出的方法虽然在一定程度上提高了三维室内地图构建的质量，但仍

然存在一些不足之处，需要进一步的改进与完善： 

（1）机械部分是影响机器人运动精度的重要因素，理想模型与机械结构存

在的差异必然导致机器人定位精度的误差，所以在下一步研究中，要将机器人

的机械误差考虑在内，这样对机器人定位精度有一定帮助。 

（2）本文中所提方法的验证是在相对理想的环境下进行的，没有考虑其他

复杂环境因素，例如，有时移动机器人需要高速运动、地面不平整等情况，同
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时算法的稳定性和自适应性方面考虑的比较少，所以算法的实用性是下一步研

究的重点。 

（3）在实际实验中，机器人携带的里程计的数据有时会有比较大的飘移，

所以在下一步研究中，考虑融合惯性传感器的信息来为机器人提供更加准确的

定位。 
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