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摘要
针对传统同时定位与地图构建（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐ

ｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）框架面临动态场景时产生明显定位误差，建立的场景稠密
地图会包含动态对象及其运动叠影，从而导致定位与建图鲁棒性不足的

问题，面向以人类为主要动态对象的室内动态场景，从“温度”的角度出

发，提出基于热像仪与深度相机结合的多传感 ＳＬＡＭ协同方案，解决室
内动态场景中的定位与建图难题。首先，建立一套针对热像仪与深度相

机的联合标定策略，重新设计标定板与标定方案，完成相机的内参标

定、外参标定与图像配准，得到一一对应的ＲＧＢ、深度、热（ＲＤＨ）三模
图像；其次，由热图像得到人体掩模图像，进而在ＯＲＢＳＬＡＭ２系统框架
下构建静态特征提取与数据关联策略，实现基于三模图像的视觉里程

计；然后，基于人体掩模图像更新深度图像，滤除人体区域，进而完成

基于三模图像的静态环境稠密地图构建；最后，在室内动态场景下进行

实验验证，结果表明所提出算法在室内动态场景下可有效剔除动态对象

的干扰特征，相对传统ＳＬＡＭ算法具有明显优势。
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０　引言

ＳＬＡＭ作为机器人学的一项关键技术，常被用于
解决机器人在未知环境中的感知及定位问题［１］。根

据传感器不同，ＳＬＡＭ主要分为激光ＳＬＡＭ［２］和视觉
ＳＬＡＭ［３］，其中视觉 ＳＬＡＭ在环境感知方面优势明
显，常常作为机器人环境感知的重要手段。动态环

境是现实生活中最常见的情景，然而传统 ＳＬＡＭ算
法无法准确区分动态环境中的运动对象，从而影响

环境感知的结果。因此，探索适用于动态环境的视

觉ＳＬＡＭ算法对推进机器人的发展具有积极作用。
传统的视觉ＳＬＡＭ算法是在静态世界基本假设的

前提下发展起来的，ＳＬＡＭ的概念最早是由Ｓｍｉｔｈ等［４］

于２０世纪８０年代提出的。视觉ＳＬＡＭ表现出强大
的环境感知能力。Ｋｌｅｉｎ等［５］首次将特征点法应用

于ＳＬＡＭ系统并提出了 ＰＴＡＭ（ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ），开创性地提出跟踪线程和建图线程，该系
统第一次将非线性优化代替传统的滤波器应用于系统

优化后端，为非线性优化作为视觉ＳＬＡＭ后端开创先
河。针对ＰＴＡＭ存在的跟踪易丢失问题，萨拉戈萨大
学的Ｒａｕｌ等［６］在 ＰＴＡＭ的基础上于２０１５年提出了
ＯＲＢＳＬＡＭ，之后作者于２０１７年推出ＯＲＢＳＬＡＭ的迭
代版本ＯＲＢＳＬＡＭ２［７］，支持单目、双目、ＲＧＢＤ（ｃｏｌｏｒ
ｄｅｐｔｈ）等多种相机并且增加了地图复用功能，在２９
个公开数据集上得到的结果在当时具有最高的准确

性。Ｅｎｇｅｌ等［８］提出了一种基于稀疏直接结构和运

动公式的视觉里程计 ＤＳＯ（ｄｉｒｅｃｔｓｐａｒｓｅｏｄｏｍｅｔｒｙ）
系统，以更整体、更优雅地方式处理了数据关联问

题，但对场景光照变化敏感，适用于相机运动平

缓、光照条件稳定的场景。

国内外针对动态环境下如何进行鲁棒定位与建

图已经做了大量研究，目前的主流研究方案致力于

消除动态对象的影响。中国人民解放军陆军工程大

学的Ａｉ等［９］提出了一种能够在高动态场景下鲁棒

运行的 ＤＤＬＳＬＡＭ（ｄｙｎａｍｉｃｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇＳＬＡＭ），
得到仅包含静态区域的 ＲＧＢ图像及对应的深度图
像，但实时性有待提高。萨拉戈萨大学的Ｂｅｓｃｏｓ等

在ＯＲＢＳＬＡＭ２的基础上提出 ＤｙｎａＳＬＡＭ［１０］，算法
具备较好的动态目标检测和背景修复能力，但是不

能达到实时性要求。Ｒüｎｚ等［１１］提出以ＲＧＢＤ数据
流作为输入的 ＣｏＦｕｓｉｏｎ系统，使得该系统能生成
一个可与环境交互的环境地图，前提需要模型的先

验知识。随后，Ｒüｎｚ等［１２］提出一个基于语义场景

理解来建模和跟踪多个目标的ＭａｓｋＦｕｓｉｏｎ系统，实
现实例级对象重建，但是该系统对于小物体的跟踪

和建模不够理想，在分割分类阶段没有考虑分类错

误的情况。北京大学 Ｚｈｏｎｇ等［１３］提出 ＤｅｔｅｃｔＳＬＡＭ
系统，利用深度神经网络ＳＳＤ（ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｄｅｔｅｃｔｏｒ）构
建目标检测器判断动态对象并移除其特征，改善

ＳＬＡＭ的准确性和鲁棒性并以在线的方式构建环境
的实例级语义地图。Ｈｅｎｅｉｎ等［１４］提出了一种Ｄｙｎａｍｉｃ
ＳＬＡＭ算法，该算法利用语义分割来估计场景中刚性
物体的运动，无需估计物体姿态或者３Ｄ模型先验知
识。Ｙｕ等［１５］提出了一种面向动态环境的鲁棒语义

可视化的ＤＳＳＬＡＭ（ｄｙｎａｍｉｃｓｅｍａｎｔｉｃＳＬＡＭ），将语
义分割网络和运动一致性检查方法相结合，减小了

动态对象的影响；Ｓｃｏｎａ等［１６］提出了一种 ＲＧＢＤ
ＳＬＡＭ方法，在动态环境下检测运动目标的同时重构背
景结构的鲁棒稠密建图方法。Ｒｅｂｅｃｑ等［１７］提出了一

个基于事件的视觉里程计（ｅｖｅｎｔｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ，
ＥＶＯ）算法，该方法利用了事件相机的突出特性来跟踪
快速相机的运动，同时恢复半透明的三维环境地图；此

外，还有ＥＭＦｕｓｉｏｎ［１８］（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ）、
ＢａＭＶＯ［１９］（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌｂａｓｅｄＶＯ）、ＲＯＳＬＡＭ［２０］

（ｒａｎｇｅｏｎｌｙＳＬＡＭ）、ＦｌｏｗＦｕｓｉｏｎ［２１］、ＲｅＦｕｓｉｏｎ［２２］方法。现
有ＳＬＡＭ算法面临动态场景时，存在着实时性和鲁
棒性不足的问题。

人类与周围环境相比具有明显不同的特性，即

温度不同。基于此，面向以人类为主要动态对象的

室内场景，本文提出了基于热像仪与深度相机的多

传感协同方案，以解决动态场景中的定位与建图问

题。算法采用热像仪与ＲＧＢＤ深度相机构建多传感
视觉系统。首先，进行多传感视觉系统联合标定与

图像配准；然后，基于热像图实现人体分割提取人体
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掩模，深度图像经人体掩模图像处理后便可同ＲＧＢ图
像根据各帧对应的位姿生成点云；最后，对点云数据

进行拼接、滤波、转换等处理，生成最终的地图形态。

１　多传感视觉系统标定与图像配准

由于热像仪和 ＲＧＢＤ深度相机属于异源传感
器，在用于动态场景中的定位与建图前，需要对两

个传感器构成的多传感视觉系统进行严格的内参标

定、外参标定与图像配准工作。

本文使用的ＲＧＢＤ深度相机为ＫｉｎｅｃｔＶ２深度
相机，包括彩色摄像头、红外发射器和红外接收

器，其中深度信息是通过投射的红外线返回时间来

取得深度信息，即可认为深度图像来源于红外图

像，两者显示的内容一致，但由于深度图像无法显

示标定板角点，故在进行相机标定中使用红外图像

进行标定。

１．１　标定方法
多传感相机标定算法采用的标定工具为Ｍａｔｌａｂ

ＣａｍｅｒａＣａｌｉｂｒａｔｏｒ［２３］，其核心操作是需要对若干张
棋盘格图像进行角点检测，计算出相机的内参矩阵

和畸变系数。

热像仪根据周围环境的热辐射情况进行成像，

选择“黑热”模式成像。由于普通棋盘格在热像仪

镜头下看不到角点，故制作表面哑光喷漆的不锈钢

镂空棋盘格标定板，格子尺寸为３０ｍｍ×３０ｍｍ，数
量为７×４，如图１所示，其中黑色格子为镂空区域。

图１　标定图像
Ｆｉｇ．１　Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｉｍａｇｅｓ

将不锈钢标定板置于热源电暖气前方，其间加

装一张黑色纸，由于不锈钢和黑纸的厚度和传热系

数不同，短时间内标定板的格子区域与标定板之间

产生较大的温差，因此可以在热像仪镜头下产生棋

盘状的图像，如图１（ｃ）所示。固定标定板，多次改
变传感器位置进行标定图像采集，同步采集了３０张
标定板图像，其中部分图像如图１所示。
１．２　热像仪与ＲＧＢＤ相机内参标定

热像仪使用 ＦＬＩＲ热像仪，成像过程符合针孔
模型，相机内参矩阵为

Ｋ＝

ｆｘ ０ ｃｘ
０ ｆｙ ｃｙ









０ ０ １

　 （１）

式中，ｆｘ、ｆｙ为使用像素来描述 ｘ轴、ｙ轴方向焦距
的长度，ｃｘ、ｃｙ为主点的实际位置。

根据标定结果，得到ＲＧＢ镜头、红外镜头和热
镜头的内参矩阵Ｋｒｇｂ、Ｋｄ、Ｋｔ为

Ｋｒｇｂ＝
１０４７．２３２２ ０ ９５１．５２０４

０ １０４８．０５９７ ５４１．５４４７








０ ０ １

Ｋｄ＝
３６９．９３０８ ０ ２５２．９２０２
０ ３６９．９０１８ ２００．１０５７









０ ０ １

Ｋｔ＝
２２０５．４８３１ ０ ４８３．３４６６

０ ２２０８．４４７５ ３５０．０７１７








０ ０ １

（２）

由标定结果得到各传感器的径向畸变系数 ｋ１、
ｋ２，具数值如表１所示。

表１　各传感器的径向畸变系数
Ｔａｂ．１　Ｒａｄｉａｌｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｅａｃｈｓｅｎｓｏｒ

传感器 ｋ１ ｋ２

ＲＧＢ相机 ０．０１３５ ０．８３９９

深度／红外相机 －０．０６１９ １．１４０７

热像仪 －０．２５３７ ０．６７７０

１．３　热像仪与ＲＧＢＤ相机外参标定
热像仪、ＲＧＢＤ深度相机的相对位置如图２所

示，为了能够进行图像配准，需要将它们置于同一

坐标系下进行表示。用 Ｒｄ→ｒｇｂ、ｔｄ→ｒｇｂ分别表示 ＲＧＢ
镜头相对于红外镜头的空间旋转矩阵及中心点间的

平移向量，Ｒｄ→ｔ、ｔｄ→ｔ分别表示热镜头相对于红外镜
头的空间旋转矩阵及中心点间的平移向量。

假设在红外相机归一化坐标系的空间点Ｐｄ，它
在红外相机像素平面上的投影点为ｕｄ，设该点在热
像仪归一化坐标系下对应的空间点为Ｐｔ，经过投影
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得到热像仪像素平面上的投影点ｕｔ，根据内参矩阵
Ｋｔ，通过空间位置变换关系，可得：

Ｐｄ＝Ｋ
－１
ｄ ｕｄ　　　　 （３）

Ｐｔ＝Ｐｄ→ｔＰｄ＋ｔｄ→ｔ （４）
ｕｔ＝ＫｔＰｔ （５）

图２　多传感视觉系统
Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｖｉｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

假设世界坐标系下有空间点 Ｐｗ，根据空间位
置变换关系，可以得到该点在红外相机坐标系下的

空间点Ｐｄ，在热像仪坐标系下的空间点Ｐｔ，即：
Ｐｔ＝ＲｔＲ

－１
ｄ Ｐｄ－ＲｔＲ

－１
ｄ ｔｄ＋ｔｔ （６）

式中，Ｒｄ、ｔｄ表示红外相机的当前位姿；Ｒｔ、ｔｔ表示
热像仪的当前位姿。

对比式（４）、式（６），可以得到：
Ｒｄ→ｔ＝ＲｔＲ

－１
ｄ

ｔｄ→ｔ＝ｔｔ－ＲｔＲ
－１
ｄ ｔｄ＝ｔｔ－Ｒｄ→ｔｔｄ

　 （７）

根据式（７）可知，只要获取同一时刻下红外相
机的位姿和热像仪的位姿，就可以得到两者之间的

空间位置关系 Ｒｄ→ｔ、ｔｄ→ｔ。同理可获得红外相机和
ＲＧＢ相机之间的空间位置关系Ｒｄ→ｒｇｂ、ｔｄ→ｒｇｂ：

Ｒｄ→ｒｇｂ＝ＲｒｇｂＲ
－１
ｄ

ｔｄ→ｒｇｂ＝ｔｒｇｂ－ＲｒｇｂＲ
－１
ｄ ｔｄ＝ｔｒｇｂ－Ｒｄ→ｒｇｂｔｄ

　 （８）

现需要通过标定，获得同一场景下 ＲＧＢ图像、
红外图像和热图像分别对于标定板的位姿，将得到

的位姿通过式（７）、式（８）进行计算得到各传感器
之间的相对位置。同一场景下各传感器获得的标定

图像，如图３所示。
对每帧标定图像，ＭａｔｌａｂＣａｍｅｒａＣａｌｉｂｒａｔｏｒ可

以给出其对应的相机位姿，计算得到结果为

Ｒｄ→ｒｇｂ＝
１．００００７０ －０．００１０３８ －０．００４２５４
０．０００９５９ ０．９９９３３４ －０．０３６７１０









０．００４１８２ ０．０３６５８３ ０．９９９３２０

ｔｄ→ｒｇｂ＝（－５２．７０５０９８ ６．０４９１７３ －２３．０９２６３４）
Ｔ

（９）

Ｒｄ→ｔ＝
１．００００３４ －０．００６２０１ ０．００６７７１
０．００６２０７ ０．９９９９８７ ０．００７６６２









－０．００６８７９ －０．００７６５８ ０．９９９９３９

ｔｄ→ｔ＝（１０２．２５５７９３ －１２２．７８６６２７ １７．５２１７７７）
Ｔ

（１０）

图３　同一场景的标定图像
Ｆｉｇ．３　Ｃａｌｉｂｒａｔｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｔｈｅｓａｍｅｓｃｅｎｅ

１．４　基于深度数据的三模图像配准
为了保证多传感器可以获得完全一致的图像，

找到３种模态图像之间的相同区域，需要对来自不
同传感器的原始图像进行配准处理，得到像素级对

应的具有相同图像内容的 ＲＧＢ灰度图像、红外图
像和热图像。

假设深度图像中有一个像素点ｕｄ，其深度值为
ｚｄ，可以得到该点在相机坐标系下的３维坐标Ｐｄ：

Ｐｄ＝ｚｄＫ
－１
ｄ ｕｄ　 （１１）

已知红外镜头和 ＲＧＢ镜头的空间关系 Ｒｄ→ｒｇｂ、
ｔｄ→ｒｇｂ，整理得到ＲＧＢ图像与红外图像的像素点ｕｒｇｂ、
ｕｄ之间的空间位置关系：

ｚｒｇｂｕｒｇｂ＝ｚｄＫｒｇｂＲｄ→ｒｇｂＫ
－１
ｄ ｕｄ＋Ｋｒｇｂｔｄ→ｒｇｂ　 （１２）

同理得到热图像与红外图像的像素点之间的空

间位置关系：

ｚｔｕｔ＝ｚｄＫｔＲｄ→ｔＫ
－１
ｄ ｕｄ＋Ｋｔｔｄ→ｔ　 （１３）

根据式（１３），可以找到深度图像中某一像素点
ｕｄ对应的ＲＧＢ图像像素点ｕｒｇｂ和热图像像素点ｕｔ，
遍历深度图像中每一个像素点，即可找到该深度图

像对应的ＲＧＢ图像像素群和热图像像素群，通过
重组该像素群得到与深度图像内容一致的全新

ＲＧＢ灰度图像、深度图像和热图像，如图４所示。

图４　配准后的ＧＤＨ三模图像
Ｆｉｇ．４　ＲＤＨｔｈｒｅｅｍｏｄｅｉｍａｇｅｓａｆｔｅｒｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

２　基于ＲＤＨ三模图像的视觉里程计

针对室内主要的动态对象———人类，利用热图

４４６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



像来定位分割人类，获得人体掩模图像，从而确定场

景中的静态区域，然后通过静态区域的信息开展室

内动态场景下的鲁棒定位，完成视觉里程计的实现。

２．１　基于热图像获取人体掩模图像
热像仪采用“黑热”模式成像，故通过确定人体

区域内像素灰度值所在区间，就可以明确图像内任

一像素点的归属域。在数据集［２４］中，经过多组实
验选择像素灰度值区间［２２，９５］为人体区域，首先
对热图像进行双边滤波处理，然后二值化分割得到

初始人体分割图像，如图５（ｂ）所示，对其进行腐蚀
与膨胀处理，去除伪人体区域，得到图５（ｃ）所示的
图像，称为人体掩模图。

图５　人体掩模图像
Ｆｉｇ．５　Ｈｕｍａｎｍａｓｋｉｍａｇｅｓ

２．２　基于三模图像进行位姿估计
ＯＲＢＳＬＡＭ２算法作为基本框架，是特征点法的

集大成者，提取的特征点为ＯＲＢ特征［２５］。在２．１节
中通过热图像得到的人体掩模图像，其作用是确定

对应的ＲＧＢ图像上的感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＲＯＩ），即不含人类的区域，对ＲＯＩ区域进行ＯＲＢ特
征提取，即可实现仅提取静态特征的目的，如图６
所示。

图６　静态ＯＲＢ特征提取结果

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＯＲＢ

ＯＲＢ特征的信息利用 ＳｔｅｅｒＢＲＩＥＦ描述子进行
表达，考虑到本系统面临的环境中特征点数不多，

故采用暴力搜索方法来完成两幅图像之间的特征匹

配，结果如图７（ａ）所示。可以看到，由于室内物品
相似度较高，不同地点的特征较为相似等一些原因

会导致大量的误匹配，需要对误匹配进行剔除。采

用的剔除策略为：匹配过程中计算出所有匹配特征

的最小汉明距离，当某个匹配特征的汉明距离大于

最小距离的２倍时，则认为是误匹配予以剔除，结
果如图７（ｂ）所示。

图７　特征匹配结果
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｍｇ

对匹配到的特征点选择ＰｎＰ（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎｐｏｉｎｔ）
算法进行建模，使用非线性优化算法对其求解，构

建最小二乘问题并迭代求解，完成优化，从而计算

出当前的相机运动。

３　静态环境稠密地图构建

提出的基于 ＲＤＨ三模图像构建静态环境地图
的方案。首先利用热图像分割生成人体掩模图像，

然后用其进行深度图像更新，从源头上避免动态像

素的建模。最后根据相机位姿将 ＲＧＢＤ数据转换
为点云并完成拼接，再通过滤波、转换等后处理，

实现动态场景下３维静态地图的构建。
３．１　系统框架

基于ＯＲＢＳＬＡＭ２算法框架，增加一个稠密建图
（ｄｅｎｓｅｍａｐｐｉｎｇ）线程，提出一种多传感视觉 ＳＬＡＭ
算法。算法同时运行着跟踪（ｔｒａｃｋｉｎｇ）、局部建图
（ｌｏｃａｌｍａｐｐｉｎｇ）、闭环检测（ｌｏｏｐｃｌｏｓｉｎｇ）及稠密建
图４个线程，系统框架如图８所示。其中，前３个
线程实时运行，主要基于输入的 ＲＤＨ三模图像构
建视觉里程计，得到局部优化的相机位姿、特征点

地图以及相应的关键帧序列；所增加的稠密建图线

程主要负责将关键帧序列中的深度图像进行人体滤

除，并根据相应的位姿进行点云构建与拼接，再经

过后处理得到最终的场景静态地图，由于其较大的

计算量且不需要实时预览，故在后台运行。
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图８　系统框架
Ｆｉｇ．８　Ｓｙｓｔｅｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

３．２　基于热图像更新深度图像
已知某像素点的像素坐标和深度值，根据当前

相机位姿和内参矩阵可以计算出该像素点的世界坐

标；反之当其深度值ｚ＝０时，则无法得到其３维空
间点。利用这一原理，依赖人体掩模图像，将每一

帧深度图像人体区域的深度值修改为０。
具体过程如下：构造两个指针，分别指向人体

掩模图像与深度图像的第一个像素，若该指针所指

向的像素属于人体区域（即在人体掩模图中灰度值

为０），则将深度图中指针所指向像素的深度值修
改为０，否则不做任何修改；移动指针指向下一个
像素，重复上述过程，直到处理完所有像素点，深

度图像更新效果如图９所示。

图９　深度图像更新
Ｆｉｇ．９　Ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｕｐｄａｔｅ

深度图像经人体掩模图像处理后便同 ＲＧＢ图
像根据各帧对应的位姿生成点云（ｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄ，ＰＣ），
最后将点云数据进行拼接、滤波、转换处理，生成

最终的地图形态。

本文采用ＲＧＢＤ相机作为重要的图像采集传
感器，可以同时获取同一场景的 ＲＧＢ图像和深度
图像，即可以同时得到像素的坐标值 ｐ＝（ｕ，ｖ）Ｔ

和深度值ｚ，根据相机成像模型和当前的相机位姿，
得到深度值已知的像素点所对应的世界坐标为

ＰＷ ＝ｚＴ
－１Ｋ－１ｐ　 （１４）

式中，Ｔ＝
Ｒ ｔ
０Ｔ( )１。

遍历深度图，对每一个像素点进行上述反投影

过程，得到点云。再将 ＲＧＢ图像对应像素的颜色
信息附着在点云上，依次处理关键帧序列中的其他

帧，最终得到全局静态稠密点云。

点云的生成是不断向空间添加点的过程，对于

经过深度滤除的某一帧，即便没有获得人体区域遮

挡的场景，但随着人体移动，被遮挡的场景仍会被

传感器视野捕捉，这些区域的数据仍会被投影到空

间生成点云。

对于生成的点云中存在的离群异常点和冗余数

据，首先采用统计滤波器［２６］剔除离群异常点；然后

采用体素滤波器［２７］，进一步剔除冗余数据。

对河北工业大学北辰智能装备研究院５号楼
４单元１层进行３维重建验证滤波算法，选择参数
ｋ＝５０，ｎ＝１，统计滤波后的点云如图１０（ｂ）所示。
原始点云共包含３４０２３５９个数据点，经过统计滤
波器处理后剩余２２６１５４８个数据点，数据量减少
３３．５％，占用空间从５４．５Ｍｂ减小至３６．２Ｍｂ。体素
滤波将体素的体积设置为１．５ｃｍ×１．５ｃｍ×１．５ｃｍ，
滤波后的点云如图１０（ｃ）所示，此时点云数据点数
量降至１１０８８８７，相比原始点云减少６７．４％。

为适用于避障和导航，将滤波后的点云格式转

换为ＯｃｔｏＭａｐ［２８］地图形式。首先以１．５ｃｍ为最小
分辨率创建一个八叉树模型，读取点云文件，遍历

点云数据，将每一个点的位置和颜色信息插入到对

应位置的ＯｃｔｏＭａｐ中，形成带颜色的“体数据”，最
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后由ＯｃｔｏＭａｐ中所有的体数据构成最终的八叉树地
图模型，如图１１所示，此时文件占用存储空间仅为
８．４Ｍｂ，相比于原始点云减少８４．６％。

图１０　滤波处理
Ｆｉｇ．１０　Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

图１１　八叉树地图模型
Ｆｉｇ．１１　ＴｈｅｍｏｄｅｌｏｆＯｃｔｏＭａｐ

４　实验验证与分析

为验证本文提出的算法，搭建一套如图１２所
示的多传感视觉ＳＬＡＭ系统实验平台，平台主体为
ＨａｎｄｓＦｒｅｅ轮式移动机器人，底盘由１个万向轮和
２个驱动轮构成；多传感系统由ＫｉｎｅｃｔＶ２深度相机
和ＦＬＩＲＴ１０４０热像仪组成，其详细参数如表２所
示；计算平台为 ＴｈｉｎｋＰａｄＥ４７０，其处理器为 Ｉｎｔｅｒ
Ｃｏｒｅｉ７７５００Ｕ，运行内存８Ｇ，主频２．７０ＧＨｚ，最高
２．９ＧＨｚ，运行的软件系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０＋Ｕｂｕｎｔｕ
１６．０４ＬＴＳ双系统组合。

选择河北工业大学北辰智能装备研究院５号楼
４单元１层车间作为实际场地进行数据采集，其
中固定热成像传感器的测温范围为２０℃ ～４５℃，
黑热模式。获得的图像序列分别包含 ＲＧＢ图像、
深度图像和热图像，数据集部分序列如图１３（ａ）～
图１３（ｃ）所示，图像经处理后得到如图１３（ｄ）所示
的人体掩模图像。以一组图像为例，配准后得到如

图１４所示的ＲＧＢ图像、深度图像和热图像，根据
热图像处理后得到如图１４（ｄ）所示的人体掩模
图像。

图１２　实验平台
Ｆｉｇ．１２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍ

表２　多传感器视觉系统参数
Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｖｉｓｕａｌｓｙｓｔｅｍ

参数 ＲＧＢＤ相机 热像仪

型号 ＫｉｎｅｃｔＶ２ ＦＬＩＲＴ１０４０

分辨率
ＲＧＢ：１９２０×１０８０
Ｄｅｐｔｈ：５１２×４１４ １０２４×７６８

视场角

（ＦＯＶ）
ＲＧＢ：８４．１×５３．８
Ｄｅｐｔｈ：７０×６０ ２８×２１

帧率 ３０帧／ｓ ３０帧／ｓ

图１３　数据集序列（部分）
Ｆｉｇ．１３　Ｐａｒｔｏｆｄａｔａｓｅｔｓｅｑｕｅｎｃｅ
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如图１４所示，根据第２节中提出的配准方法，
基于ＲＧＢ图像、热图像分别与深度图像的像素点
之间的空间位置关系，找到和深度图像对应的ＲＧＢ
图像像素群和热图像像素群，通过重组像素群得到

与深度图像内容一致的全新 ＲＧＢ图像和热图像如
图１４（ａ）、图１４（ｃ）所示。然后基于配准后的热图
像，二值化分割获得的人体掩模图像如图１４（ｄ）、
图１４（ｅ）所示，其中图１４（ｅ）中红色线框为深度图
像１４（ｂ）的人体区域轮廓，从图中可以看出掩模图
像中人体轮廓与深度图像中人体轮廓吻合较好。进

一步地，图１３所示序列中３帧 ＲＧＢ图像、深度图
像、热图像及处理的到的人体掩模图像横向对比表

明，所提出算法可稳定提取动态场景中动态对象人

的人体掩模图像。

图１４　图像数据
Ｆｉｇ．１４　Ｔｈｅｉｍａｇｅｄａｔａ

将图像送入多传感视觉ＳＬＡＭ系统，对其运行状
况进行截图，如图１５（ａ）所示。作为对比，图１５（ｂ）为
将数据集中的ＲＧＢ图像序列和深度图像序列送入常
规的视觉ＳＬＡＭ系统，对其运行状况进行截图所示，
经过对比，可以发现动态对象上的特征点明显变少。

在构建的动态数据集上运行多传感协同算法以

及ＯＲＢＳＬＡＭ２算法，得到的轨迹如图１６所示。从

图中可以发现，两种算法形成了差异较大的轨迹：

两个算法在运行初期静态环境中地图轨迹基本相

同；运行３ｓ后，由于动态对象的出现，传统算法的
定位产生较大干扰，而多传感视觉算法具备一定的

抗干扰能力。

图１５　算法运行截图
Ｆｉｇ．１５　Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｕｎｎｉｎｇ

图１６　轨迹对比实验结果
Ｆｉｇ．１６　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
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从轨迹波动及整体形状来看，多传感视觉算法

的运行轨迹更符合当时采集的路线，且对于动态特

征具有抑制作用。多传感视觉算法运行轨迹与ＯＲＢ
ＳＬＡＭ２算法得到的轨迹之间的差值最大为１．１３４ｍ，
均方根差为０．５６０ｍ，多传感视觉算法的数据集对
应的总距离为１０．６５ｍ。

多传感视觉算法得到的稠密点云如图１７（ａ）所
示，作为对比，ＯＲＢＳＬＡＭ２算法得到的稠密点云
如图１７（ｂ）所示。从图１７可以看出，多传感视觉
算法取得了良好的实验效果，动态对象几乎被剔除

干净。

图１７　稠密３维点云
Ｆｉｇ．１７　Ｄｅｎｓｅ３Ｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｓ

对多传感视觉算法生成的点云进行滤波处理，

如４．２节内容所述，统计滤波参数取 ｋ＝５０，ｎ＝１，
得到滤波后的效果如图１８（ａ）所示，对比图１７（ａ）
滤波前图片可以得知，存在的离群异常点被滤除；

而后设置体素空间为１．５ｃｍ×１．５ｃｍ×１．５ｃｍ，经
过体素滤波后的点云如图１８（ｂ）所示，在剔除冗余
数据的情况下，使得点云地图更加精确美观。

图１８　滤波后的点云数据
Ｆｉｇ．１８　Ｆｉｌｔｅｒｅｄｐｏｉｎｔｃｌｏｕｄｄａｔａ

对多传感视觉算法生成的点云滤波处理后进行格

式转换，以１．５ｃｍ为最小分辨率转换生成的ＯｃｔｏＭａｐ

如图１９所示。

图１９　八叉树地图
Ｆｉｇ．１９　ＯｃｔｏＭａｐ

本文还可以从以下几方面不足进行改进：

１）使用效果更好的ＲＧＢＤ相机和热成像传感
器。由于设备有限，采用的 ＫｉｎｅｃｔＶ２ＲＧＢＤ相机
深度图像的质量不高，导致在图像配准时生成的

ＲＧＢ图像和热图像不够精确；热成像传感器视场角
过小，间接导致图像配准完成之后图像分辨率仅有

１６０×１２０。
２）由于环境中可能存在与人体体温相近且体

积较大的特殊物体，这部分物体在环境建模时会被

过滤掉。在今后的研究中可以采用深度学习的方法

处理热图像，更好地提取人体掩模图像。

５　结论

针对传统视觉ＳＬＡＭ在面临室内动态场景时产
生的实时性、鲁棒性不足及建模冗余问题，本文从

“温度”的角度出发，提出基于热像仪与深度相机相

结合的多传感ＳＬＡＭ协同方案。首先，实现深度相
机与热成像组成的多传感视觉系统的联合标定与多

模态图像配准，然后基于 ＲＤＨ三模图像构建视觉
里程计，创建静态地图，最后对该视觉系统应用于

ＳＬＡＭ系统，提出多传感视觉 ＳＬＡＭ算法。经实验
验证，在面临动态场景时，本文所提算法相比于传

统视觉ＳＬＡＭ算法能够有效去除动态对象特征点干
扰，提升了建图效果。在后续研究工作中，将针对

不同动态场景种类、复杂度和稠密度等参数进行研

究，探索其对算法的影响。
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