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基于深度特征的视觉 ＳＬＡＭ 定位技术研究

吴雅琴， 徐丹妮
（中国矿业大学（北京） 机电与信息工程学院， 北京 １０００８３）

摘　 要： 即时定位与地图构建技术（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是实现移动机器人导航的关键技术。 通过

自身搭载的传感器数据，利用 ＳＬＡＭ 技术建立周围环境模型，并估计自身在场景中的位姿信息。 激光、摄像机等是常用的传

感器，其中图像数据包含的环境信息丰富，如何根据视觉特征建立图像帧之间数据关联是 ＳＬＡＭ 的关键问题。 本文对视觉

ＳＬＡＭ 技术的图像特征提取及描述方法进行了深入研究，传统特征提取方法存在计算量大、时间性能差的问题，本文使用深度

神经网络进行图像特征提取，减少计算量，提高了效率，运用高效的深度特征描述子代替传统特征描述子，改进特征匹配方

法，提高系统准确率。
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０　 引　 言

ＳＬＡＭ 技术使用传感器采集的数据，可以实现

智能机器在未知环境中的自主定位，并构建出环境

地图，是解决智能机器定位导航的关键技术，广泛应

用于虚拟现实、智能家居、移动机器人以及自动驾驶

等智能机器领域［１］。 本文主要研究的双目视觉

ＳＬＡＭ 系统，使用摄像机就可以完成图像数据的采

集，硬件成本低，携带方便，可搭载到小型设备上。
根据构建帧匹配关系时是否使用全部图像信息

来区分，视觉 ＳＬＡＭ 技术可以分为直接法和间接法。
直接法是直接将图像中的所有像素写入姿态估计方

程中，以找到帧之间的相对运动。 直接法由于使用

图像的所有像素，因此计算量较大，并且对相机的采

集数据速率和像素分辨率也有较高要求；间接法是

基于图像特征的方法，依赖稀疏的场景关键点的重

投影误差，建立约束对系统状态向量进行更新。 传

统的视觉 ＳＬＡＭ 经常使用的是一些点特征，例如

Ｈａｒｒｉｓ 角点、ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ，这些方法使用手工提

取特征，易受噪声干扰，对周围环境要求高。 然而随

着应用场景的复杂变化，传统的特征描述子 ＦＡＳＴ
特征、ＯＲＢ 特征不能满足匹配需求，影响系统结果。
近来有许多基于神经网络的深度特征描述子被提

出，深度特征描述子比传统描述子性能好，大多数工

作专注于网络性能，使用复杂的网络模型进行特征

提取，导致计算量增加，降低了运行速度。 本文重点

研究设计卷积神经网络模型提取图像特征，获取鲁

棒性高、可分性好且满足实时需求的局部特征描述

子，从而提高整个系统的效率。



１　 基于特征点法的视觉 ＳＬＡＭ 系统架构

１．１　 视觉 ＳＬＡＭ 方法架构

经典的视觉 ＳＬＡＭ 基本框架如图 １ 所示。

建图
1.稀疏地图
2.语义地图
3.拓扑地图

后端
1.滤波法
2.图优化

视觉里程计
1.特征匹配
2.直接法

输入数据
1.图像
2.点云

回环检测

图 １　 ＳＬＡＭ 系统框架图

Ｆｉｇ． １　 ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 视觉 ＳＬＡＭ 流程包含的模块及实现的功能：
（１）传感器信息读取。 视觉 ＳＬＡＭ 以相机作为

传感器，获取图像数据。
（２）视觉里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｍｅｔｒｙ，ＶＯ）。 ＶＯ 的

任务包括图像特征提取、计算描述子和特征匹配，通
过连续相邻图像帧估算相机运动，构建局部地图。

（３）后端优化（Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）。 针对视觉里程计

产生的累积误差进行后端优化。 计算累积误差并优

化，得到全局轨迹和地图。 主要的优化方法有基于

滤波的方法和基于图优化的方法。
（４）闭环检测（Ｌｏｏｐ Ｃｌｏｓｕｒｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）。 判断

机器人是否到达过之前经过的位置，检测到闭环后，
把信息交给后端优化算法，根据这些信息调整运动

轨迹和地图。
（５）构建环境地图（Ｍａｐｐｉｎｇ）。 根据估算的轨

迹构建环境地图。
本文使用基于视觉特征的视觉里程计，提取图

像特征并进行特征匹配，构建帧间的数据关联信息。
传统图像特征由关键点和描述子两部分组成。 本文

使用卷积神经网络对图像进行特征提取与匹配，以
期提高特征提取速度以及匹配准确性。
１．２　 ＯＲＢ 特征提取方法

常用的特征提取方式是 ＯＲＢ （Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ
ＡＮＤ Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ） 算法。 该算法使用改进的

ＦＡＳＴ 算法进行特征点检测和 ＢＲＩＥＦ 算法对特征点

进行特征描述。
（１）ＦＡＳＴ 特征检测。 ＦＡＳＴ 算法定义基于特征

点周围的图像灰度值，如果候选点周围领域内有足

够多的像素点与该候选点的灰度差绝对值大于一个

阈值，则认为该候选点为特征点。 如图 ２ 所示， 从

图像中选取一点Ｐ，以Ｐ为圆心画一个半径为３像素

的圆，圆周上如果有 Ｎ 个像素点的灰度值与 Ｐ 点灰

度值之差的绝对值大于阈值，则认为 Ｐ 为特征点。

图 ２　 ＦＡＳＴ 特征检测

Ｆｉｇ． ２　 ＦＡＳＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 假设在图像中提取 ｎ 个特征点，通过降低判定

ＦＡＳＴ 特征点的阈值，使 ＦＡＳＴ 算法检测到特征点数

大于 ｎ 个，然后计算每个特征点的 Ｈａｒｒｉｓ 响应值，按
响应值大小排序，取前 ｎ 个 Ｈａｒｒｉｓ 响应值大的点作

为最终 ＦＡＳＴ 特征点。
采用灰度质心法对提取的特征点进行描述，式

（１）为图像块的矩定义：

ｍｐｑ ＝ ∑
ｘ，ｙ？ ｒ

ｘｐ ｙｑＩ ｘ，ｙ( ) ，ｐ，ｑ ＝ ｛０，１｝， （１）

　 　 其中， Ｉ（ｘ，ｙ） 表示邻域内像素点在（ｘ，ｙ） 处的

灰度值； ｒ 表示邻域半径。
通过图像块的矩，可以求得半径为 ｒ 的邻域质

心，如式（２）所示：

Ｃ ＝ （
ｍ１０

ｍ００
，
ｍ０１

ｍ００
） ． （２）

　 　 在得到 ｒ 的几何中心和质心后，将其连接，这个

向量就可以表示为特征点的方向 θ，式（３）：

θ ＝ ａｒｃｔａｎ （
ｍ０１

ｍ１０
） ． （３）

　 　 （２）ＢＲＩＥＦ 特征描述算法。 在提取到关键点之

后，需要在这些关键点中加入描述子。 ＢＲＩＥＦ 是一

种二进制的描述算法。 算法的计算过程：
①以关键点为中心，取大小为 ＳＸＳ 的邻域 ｐ，Ｓ

为区域的边长；
②在这个区域 ｐ中选取 ｎｄ个点对 ｎｄ（ｘ， ｙ），定

义 τ，式（４）：

τ ｐ；ｘ，ｙ( ) ： ＝
１， ｉｆ ｐ ｘ( ) ＞ ｐ ｙ( ) ；

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ （４）

其中， ｐ（ｘ） 是 ｘ 点的像素值大小； ｐ（ｙ） 是 ｙ 点

的像素值，如果 ｙ 点的像素值 ｐ ｙ( ) 小于 ｘ 点的像素

值 ｐ ｘ( ) ，则 τ 的值为 １，否则为 ０；（ｎｄ ＝ １２８，２５６ 或

５１２）；
③将 ｎｄ 个结果从低位到高位组成字符串，式
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（５）：

ｆｎｄ ｐ( ) ： ＝ ∑
１ ≤ｉ≤ｎｄ

２ｉ －１τ ｐ；ｘｉ，ｙｉ( ) ． （５）

　 　 对比结果时要使用与点对选取顺序相同的顺序

计算字符串，且计算其他特征点的描述子时也要使

用同样的顺序选取点对；
④进行特征点匹配，以二个特征点字符串的汉

明距离做为判断依据。
ＯＲＢ 算法在特征点提取时使用图像像素值，这

种方法受环境影响大，例如在光照、烟雾等复杂环境

中，特征点提取准确率低，影响定位结果。 因此，本
文使用神经网络做特征提取，改进特征点的提取，以
提高定位性能。
２　 基于 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 的改进视觉 ＳＬＡＭ 系统

本文使用基于特征点法的视觉里程计，即通过

特征点的位置变化来得到传感器的位姿变换。 单目

摄像头在单帧图像中，无法确定距离物体的真实距

离，仅能通过相机的运动形成视差，测量物体的相对

深度。 单目 ＳＬＡＭ 更易受到运动过程中的噪声影

响，稳定性较双目 ＳＬＡＭ 低，对复杂环境的适应能力

较弱，无法长时间保持定位、规划的精准性。 双目在

硬件结构上更接近人类的双眼，通过左右目图像的

视差来确定距离，也就是立体视觉。 从工作原理上

来说，双目是将左右目拍摄的 ２Ｄ 环境图像通过三

维立体解算成带有深度信息的三维空间结构，实现

更高精度及稳定性的导航定位。
研究过程中，使用双目相机作为图像采集器，对

获取的 ＲＧＢ 图像进行深度特征提取和匹配，计算左

右图像的视差，视差数据结合相机参数通过双目相

机几何模型即可确定特征点在世界坐标系下的三维

空间坐标。
传感器会不断记录相关数据，可以使用一个通

用的数学模型（６）来描述运动过程：
ｘｋ ＝ ｆ ｘｋ－１，ｕｋ，ｗｋ( ) ． （６）

　 　 ｘ 表示传感器自身的位置，ｘ１，．．．．．，ｘｋ 表示从离

散时刻 ｔ ＝ １，…．ｋ时传感器的位置，ｕｋ 表示传感器的

输入数据，ｗｋ 表示噪声数据。 在运动过程中需要一

个观测方程来（７） 描述观察到的周围信息：
ｚｋ，ｊ ＝ ｈ ｙ ｊ，ｘｋ，ｖｋ，ｊ，( ) ， （７）

　 　 因为地图中有很多路标点，若路标点有 Ｎ 个，
可以用 ｙ１，… ｙＮ 来表示， ｚｋ，ｊ 是在 ｘｋ 的地方观测到路

标点 ｙｋ 的观测数据， ｖｋ，ｊ 是观测误差。 方程（６）和

（７）是对定位问题和建图问题的提炼，通过测量得

到的观测数据，对传感器位姿状态进行估计。

２．１　 基于深度学习的特征描述算法

随着深度学习在计算机视觉领域的成功，其也

被应用在视觉 ＳＬＡＭ 技术中。 例如，使用深度特征

完成回环检测过程，使用 ＳＬＡＭ 帮助建立对应关系

的大规模图像数据集等，这些方法通过深度学习的

使用获得更好的结果。
通过神经网络生成关键点和特征描述子。 由于

训练集的完善和计算资源的增加，使用神经网络的

图像局部特征描述子在尺度、旋转、光照等变化条件

下有较好的不变性、鲁棒性和可区分性。 网络输出

采用二进制表示，并且将二进制描述向量符作为

ＯＲＢ 特性，可以直接使用 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 系统的改进

进行验证。 设计用于图像局部特征描述子提取的神

经网络，获取性能超过传统特征的深度特征描述子；
同时，考虑特征描述子的提取速度，为保证实时性，
选取浅层神经网络作为特征提取器。

本文使用的神经网络结构为：卷积层 １（Ｃｏｎｖ２ｄ
１）－激活函数（ ｔａｎｈ） －池化层（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ） －卷积层

２（Ｃｏｎｖ２ｄ ２）－激活函数（ｔａｎｈ）－全连接层（２５６），连
接一个符号函数（Ｓｉｇｎ（ ｘ）），将输出特征向量转换

为二进制表示。 构建的网络结构如图 ３ 所示。

patch 5?5?32 2?2?
32

3?3?
64 256

Conv2d1 MaxPoolingConv2d2 FC Sign(x)

图 ３　 网络结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 基于深度学习的图像局部特征描述子，其网络

训练使用随机采样策略构建训练图像三元组，使用

三元组损失函数作为优化函数。 神经网络训练过程

如下：
（１）随机选择一对来自同一标签的正样例以及

一个与正样例不同标签的负样例作为三元组，每个

三元组视为一个训练样本。
（２）训练集输入网络，由图 ３ 可知网络输出为

２５６ 维的二进制特征向量，训练使用的损失函数为

三元组损失（ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ） ，即分别计算一对正样例的

特征向量距离 ｄ１ 以及其中一个正样例和负样例的

特征向量距离 ｄ２， 距离计算使用欧式距离， 如式

（８）：
ｄ ＝ （ ｆ１ － ｆ２） ２， （８）

　 　 其中， ｆ１ 和 ｆ２ 分别为提取的特征向量。
损失函数为 （α 为阈值） 式（９）：

ｌｏｓｓ ＝ ｍａｘ （ｄ１ － ｄ２ ＋ α，０） ． （９）
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　 　 （３）在测试集上验证模型的性能，调整参数优

化网络，得到更加准确的匹配。
２．２　 基于深度特征的系统框架

使用开源的视觉 ＳＬＡＭ 框架 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 作为

实验基础，在此基础上使用基于深度学习的图像局

部特征描述子代替传统的 ＯＲＢ、ＳＩＦＴ 等特征描述

子，改进后的算法设计主要包括以下关键部分：
（１）对传感器进行标定，获取相机内部参数，并

且对系统初始化。
（２）图像的预处理，如尺寸裁剪、去噪等，将输

入经过学习的 ＣＮＮ 网络结构，生成深度特征描述

子，利用特征匹配算法将图像特征与最新图像帧进

行特征匹配。
（３）对图像进行回环检测，检测是否有闭环出

现。 如果出现闭环，以闭环图像帧为基准，调整当前

关键帧的偏移误差，并调整与当前关键帧存在重叠

关系的其他关键帧位姿以及其地图点位置。
（４）当完成全局优化时，根据当前所有的关键

帧在地图中的位姿，以及深度关键帧对应深度图像，
构建稠密地图。

改进后的算法流程如图 ４ 所示。

基于深度
学习的回
环检测

检测到
闭环

全局BA

局部BA

新特征点
三角化

新关键
帧

成功跟
踪

相机位姿
估计

神经网络
特征提取

输入图像

Y

N

N
N

Y

图 ４　 基于深度特征的 ＳＬＡＭ 整体框架

Ｆｉｇ． ４　 ＳＬＡＭ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 整个系统围绕深度特征进行计算，使用了 ３ 个

线程完成 ＳＬＡＭ：实时跟踪特征点的跟踪线程，局部

优化线程（建图）以及全局的回环检测与优化线程。
３　 实验设计及验证

３．１　 实验环境及数据

实验使用 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ 操作系统。 选取卷积神

经网络对图像进行特征提取，用深度特征代替传统

特征描述子。 在回环检测模块使用基于深度学习的

回环检测方法，即使用前端提取的深度特征做回环

检测，提高系统的定位精度和鲁棒性。 为了评估改

进算法的性能，使用标准的开源数据集对改进的算

法进行验证，与 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法在图像特征点提取

速度和匹配的准确性、回环检测的效率进行对比。
在真实环境数据下，验证了改进算法的有效性。 在

开源的 Ｂｒｏｗｎ 数据集［８］、Ｈｐａｔｃｈｅｓ 数据集［９］、ＤＴＵ
数据集［１０］以及 ＴＭＵ 数据集上训练神经网络，这些

数据集包含一些室内环境序列，在不同纹理，不同光

照和不同的条件结构下的图像序列、相应的轮廓和

完整的校准参数，因此使用这些数据集训练得到的

网络具有很强的泛化能力，在复杂场景下依然能提

取到有效的深度特征。
３．２　 特征提取及匹配实验

在完成网络训练后进行对比实验，对 ＯＲＢ 传统

特征提取算法和不同网络结构的神经网络特征提取

进行验证，实验主要衡量特征点提取速度以及提取

精度：
步骤 １　 使用双目相机采集室内场景图像；
步骤 ２　 选取第一步中图像的连续关键帧，对

双目相机的左右帧分别采用神经网络和 ＯＲＢ 算法

进行特征点提取，并计算特征提取所用的平均时间；
步骤 ３　 对实验结果对比分析，两种算法的耗

时对比见表 １。
表 １　 特征点提取算法耗时对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｉｍｅ － ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 左帧 右帧

ＯＲＢ 算法 １３．０９ １２．０５

神经网络算法 ８．２９ ７．９３

　 　 从表 １ 可以看出，神经网络算法与 ＯＲＢ 算法相

比，提取图像特征所用时间明显缩短，提取效率提高

约 ３０％。 由于使用浅层神经网络，网络结构简单，
参数量小， 因而神经网络算法的计算量小于 ＯＲＢ
算法，耗时较短。 实验对图 ５ 所示的室内场景分别

用不同算法进行特征提取。

图 ５　 室内场景

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ

　 　 图 ６ 是 ＯＲＢ 特征点数目为 ５００ 时的提取结果。
　 　 图 ７ 是通过神经网络提取的特征点。
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图 ６　 ＯＲＢ 特征点

Ｆｉｇ． ６　 ＯＲＢ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

图 ７　 ＣＮＮ 提取特征点

Ｆｉｇ． ７　 ＣＮＮ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 为了验证神经网络算法在特征点匹配方面的高

效性和准确性，同样选取室内图像进行匹配实验，分
别使用 ＯＲＢ 算法和神经网络算法对图像进行特征

提取和匹配。 对匹配特征点对数、配对正确率以及

匹配时间做对比，实验结果见表 ２。
表 ２　 特征点匹配准确率及时间对比

Ｔａｂ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法 匹配点对数 正确率 ／ ％ 匹配时间

ＯＲＢ 算法 ６４０ ７６ ４１．３５

神经网络 ６４０ ８１ ３６．６５

　 　 从表 ２ 中可以看出使用神经网络算法进行特征

点提取和匹配提高了匹配准确率，缩短了匹配时间。
主要原因是 ＯＲＢ 算法中对两帧图像中不重合的部

分进行了匹配，在匹配点对数相同的情况下，匹配准

确率下降的同时也消耗更多时间。 而神经网络算法

一方面提取的特征点更加准确，另一方面特征匹配

时省略不重合的区域。 图 ８ 是真实场景图像用神经

网络完成特征提取后进行特征匹配的效果图。
３．３　 实验结果分析

在 ＥｕＲｏＣ［１１］ 数据集下对改进的视觉 ＳＬＡＭ 系

统进行定位测试，ＥｕＲｏＣ 数据集包括 １１ 个运动速

度、光照强度、场景复杂度不同的场景序列，这些序

列由微型飞行器在不同房间和大型工业环境中飞行

记录，其中剧烈光照变化、运动模糊和低纹理区域的

序列是实验的重点。 实验步骤：

图 ８　 基于神经网络的特征匹配

Ｆｉｇ． ８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 （１）训练神经网络模型，得到最优卷积神经网

络参数。
（２）神经网络模型作为 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法中特

征提取方法器，提取图像特征点，对每帧图像特征点

进行识别，对左右帧图像进行特征点匹配。
（３）在 ＥｕＲｏＣ 数据集上验证定位效果，由于 ＥｕＲｏＣ

数据集中包含标准的相机运动轨迹，本文采用了均

方根误差（ｔｈｅ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ） ［１２］ 进

行精度验证，视觉轨迹与真实轨迹之间的偏差定义

为式（１０）：

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

１
ｐｘ，ｙ，ｚ
ｉ － ｐ^ｘ，ｙ，ｚ

ｉ( ) ２ ． （１０）

其中， ｐｘ，ｙ，ｚｉ 表示相机真实位姿， ｐ^ｘ，ｙ，ｚｉ 表示系统估

计位姿。 作为对照，实验中分别计算了原始 ＯＲＢ＿
ＳＬＡＭ 系统下的定位误差和系统改进后的定位误

差。 实验结果见表 ３。
表 ３　 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 系统与改进后系统定位精度对比

Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＯＲＢ ＿
ＳＬＡＭ２ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｙｓｔｅｍ

测试序列 ＼
误差

ＯＲＢ－ＳＬＡＭ Ｏｕｒｓ
结果提升

百分百 ／ ％

ＭＨ＿０１＿ｅａｓｙ ０．０３８ ０．０３９ －２．６３
ＭＨ＿０２＿ｅａｓｙ ０．０４５ ０．０４０ １１．１１

ＭＨ＿０３＿ｍｅｄｉｕｍ ０．０３７ ０．０３８ －２．７０
ＭＨ＿０４＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．１０３ ０．０４７ ５４．３６
ＭＨ＿０５＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．０６５ ０．０５７ １２．３０
Ｖ１＿０１＿ｅａｓｙ ０．０８８ ０．０８６ ２．２７

Ｖ１＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０．０６５ ０．０５６ １３．８４
Ｖ１＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．１７８ ０．１２１ ３２．０３
Ｖ２＿０１＿ｅａｓｙ ０．０６８ ０．０６３ ７．３５

Ｖ２＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０．１１２ ０．０９８ １２．５０
Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．３４２ ０．２３４ ３１．５７
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　 　 从表 ３ 可以看出对于简单环境如无光照影响，
运动速度慢的图像序列，改进后的算法对定位精度

影响不大。 在复杂环境下，由于深度特征包含更丰

富的环境信息，改进后算法的定位精度有所提高。
４　 结束语

同时定位与地图构建技术（ＳＬＡＭ）的研究是移

动机器人能够实现自主定位移动的关键，本文改进

了基于传统特征的视觉 ＳＬＡＭ，使用卷积神经网络

算法代替传统手工特征方法，对图像进行特征点提

取和匹配，实现室内复杂环境下的定位功能。 在公

开数据集上对改进算法实验验证，证明使用神经网

络方法在定位精度和实时性上均有提高。 从实验结

果来看，改进算法提高了系统定位准确性和实时性，
但仍存在一些问题有待研究解决。 例如，可以考虑

对神经网络进一步压缩优化，减小计算量，从而降低

模型运行时间，进一步提高实时性。 此外，系统采用

纯视觉 ＳＬＡＭ 算法，仅使用双目相机作为传感器，后
续可扩展到多传感器融合［１３］的方法，例如惯性测量

单元（ＩＭＵ）等作为辅助传感器等，来提高定位精度。
视觉 ＳＬＡＭ 还有许多难点有待解决，例如环境噪声

等问题，这些问题有待深入研究。
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设置模型，最终提出可行且合理的密码保管方案。
对于密码设置的方法千千万，但合适自己的才是最

好的；密码保管尤为重要，相对于密码遗失或许密码

遗忘不失为一种安全手段。
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