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利用先验点图模型的犛犔犃犕后端优化算法
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摘　要：目前基于因子图的后端优化算法具有优越性。在因子图中，节点代表姿态，节点之间的边代表里程信

息和封闭循环约束。由于因子图并未描述每个节点精度的差异，导致整体定位精度仍有提高的空间。针对这

个问题，提出了一种基于先验点图模型的后端优化算法，依据前端提供节点精度的差异，在因子图中引入高精

度点，然后采用改进的Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ算法进行全局优化，从而实现在结合原有概率约束的基础上，利用少量高精

度点牵引其他点向真实值靠近，完成更为精准的自身定位。并在公开数据集上进行了实验，结果证明，本文提

出的算法增强了前后端的关联，提高了定位精度。
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　　目前，同时定位与地图构建
［１］（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是移动和自主

机器人领域最热门的问题之一。从２０世纪９０年

代起，美国Ｂｅｒｋｅｌｅｙ大学、卡内基梅隆大学、哥伦

比亚大学等都开展了相应的研究工作。国内的清

华大学、国防大学、武汉大学［２］、同济大学、中国测

绘科学研究院、吉林大学、中科院深圳先进技术研

究院等也开展了相应的关于多传感器集成车辆的

研究，并研制了相应的系统。１９９７年，Ｌｕ和 Ｍｉ

ｌｏｉｓ
［３］首次提出基于因子图优化来解决全局

ＳＬＡＭ问题的方法。最近，在同时定位与地图构

建领域，因为它提供了有效解决潜在优化问题的

方法，所以变得越来越受欢迎。ＧｒａｐｈｓｏｆＯｌ

ｓｏｎ
［４］、ＴｒｅｅＭａｐ

［５］、ＴＯＲＯ
［６］、ｉＳＡＭ

［７］、ｉＳＡＭ２
［８］

和ｇ２ｏ
［９］等流行算法都是基于图优化方法。在常

规硬件上，采用图优化算法可以在几秒钟优化包

含１万个变量的大范围ＳＬＡＭ问题，而且得到比

较高的定位精度。

然而，当前基于因子图的算法并没有充分利

用前端提供的信息，难以实现高精度的地图构建。

在真实场景中，有些特征十分明显，如角落、路标、

目标物体等。前端传感器进行提取时，可以得到

精度更高的位置坐标。此外，在测绘领域，可以事

先测量的控制点［１０］也是一种先验高精度点。

Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ和Ｔｈｒｕｎ
［１１］提出一种用 ＧＰＳ获取

先验信息的方法，从而辅助定位。Ｒａｉｎｅｒ的团

队［１２］利用航空影像作为先验信息，扩展了 ＭＣＬ

算法，实现了实时的图优化。然而，以上算法并没

令先验信息得到充分的利用。

针对上述问题，本文在现有图优化算法的基

础上提出了一种基于先验点图模型的后端优化算

法，依据前端提供姿态点精度的差异，为每个姿态

赋予权值，然后采用改进的Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ算法
［１３］进

行全局优化，提升地图（本文中均指由机器人的位

置坐标构成的２Ｄ地图）的定位精度。

１　系统概述

ＳＬＡＭ系统可以分为前端预处理和后端优

化两个部分，如图１所示。目前常用的传感器包

括激光雷达、相机、ＧＰＳ、ＩＭＵ 等，前端预处理通

过对各种传感器数据进行目标分割、特征提取、数

据融合等方式，提供初始估计地图和里程、封闭循

环等概率约束。后端优化是利用图模型描述初始
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估计和概率约束，然后运用高效的稀疏矩阵优化

和概率约束来进行进一步优化，实现更高精度的

定位。本文是在前端提供先验精度的基础上，提

出了先验点图模型和一种基于改进Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ的

后端优化算法，依据前端提供节点精度的差异，在

因子图中引入高精度点，然后采用改进的Ｌｅｖｅｎ

ｂｅｒｇ算法进行全局优化，从而实现在结合原有概

率约束的基础上，利用少量高精度点牵引其他点

向真实值靠近，完成更为精准的自身定位，有利于

机器人进行自主导航。

图１　图１系统框架

Ｆｉｇ．１　ＳｙｓｔｅｍＦｒａｍｅｗｏｒｋ

２　图优化

经典的ＳＬＡＭ图模型
［７８］公式在每个连续的

姿态狓犻 和狓犼 之间提供了一系列的里程信息约

束。它们的关系如式（１）所示。此外，前端传感器

可以检测两个不连续姿态狓犻和狓犼 之间的封闭循

环。封闭循环约束可以表示为式（２）。

狓犻＋１＝犳（狓犻，狌犻）＋狑犻 （１）

狓犼 ＝犳（狓犻，狌犻犼）＋λ犻犼 （２）

式（１）和式（２）中，犳是一个用来表示机器人运动

模型的非线性函数；狓犻 和狓犼 是未知的机器人姿

态；狑犻和λ犻犼是协方差分别为Σ犻 和Λ犻犼的高斯误

差。

本文用因子图［８］对ＳＬＡＭ 图模型问题进行

建模，图２对其进行了阐述。图２中大节点代表

未知的机器人姿态，小节点代表概率约束。所有

变量（机器人姿态）犡＝｛狓犻｝和约束犝＝｛狌犻∪狌犻犼｝

的条件概率关系表示如下：

犘（犡狘犝）∝∏
犻

犘（狓犻＋１狘狓犻，狌犻）∏
犻犼

犘（狓犼狘狓犻，狌犻犼）

（３）

　　ＳＬＡＭ 图模型的关键就是计算概率分布

犘（犡｜犝）。犘（犡｜犝）与机器人姿态的最大后验优化

结果犡相关，即概率分布有最大值时，犡为所

求点。在假设所有条件概率满足高斯分布的情况

下［１４］，最优的犡在联合概率最大时取得，公式

如下：

犡
＝ａｒｇｍａｘ

犡
犘（犡狘犝）＝ａｒｇｍｉｎ

犡
－

ｌｏｇ犘（犡狘犝）＝ａｒｇｍｉｎ
犡 ∑

犻

‖犳（狓犻，狌犻）－

狓犻＋１‖
２
Σ犻 ＋∑犻犼

‖犳（狓犻，狌犻犼）－狓犼‖
２

Λ犻犼

（４）

这是一个非线性最小二乘问题。在本文中，马氏

距离的平方被定义为‖犪－犫‖
２
Σ＝ （犪－犫）

Ｔ
Σ
－１（犪

－犫）。

图２　因子图

Ｆｉｇ．２　ＰｏｓｅＧｒａｐｈ

３　高精度后端优化

３．１　先验点图模型

本文在因子图模型的基础上进一步挖掘模型

的隐藏信息，通过标识节点来区别节点坐标之间

的精度差异。本文提出的先验点图模型如图３所

示。图３中实心节点代表高精度节点，空心节点

代表低精度节点。本文提出的算法只需少量高精

度节点即可达到提升全局地图精度的效果，后文

将进一步阐述。

图３　先验点图模型

Ｆｉｇ．３　ＧｒａｐｈＭｏｄｅｌＢａｓｅｄＰｒｉｏｒＰｏｉｎｔ

３．２　改进的犔犲狏犲狀犫犲狉犵算法

本文通过改进Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ方法
［１３］来解算先

验点图模型，在利用因子图原有的里程约束和封

６４７
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闭循环约束进行优化的同时，结合少量高精度点

进行全局优化，实现在不破坏高精度点自身精度

的前提下，将所有低精度点向真实值进行牵引，从

而完成更为精准的自身定位。首先，利用变量ω

来标识每个节点，如果ω＝１，则代表节点精度较

低；如果ω＝０，则代表节点精度较高。为了充分

利用先验点，且不破换原有算法的结构，本文更新

了两个步骤。具体的解算方法如下。

定义一个标量值函数犳：ＩＲ
狀
→ＩＲ，狀≥１，ＩＲ

代指一个坐标空间，则式（４）可以表示为：

犡
＝ａｒｇｍｉｎ

犡

｛犉（犡）｝ （５）

式中，

犉（犡）＝
１

２∑
犿

犻＝１

（犳犻（狓））
２
＝
１

２
‖犳（狓）‖

２
＝

１

２
犳（狓）

Ｔ
犳（狓） （６）

　　１）计算式（７），获得初始估计犡０：

犉′（犡０）＝０ （７）

这里，犡０ 是一个狀维矩阵。本文在此处采用矩阵

犠 来存储标识节点精度的变量ω。并通过式（８）

更新初始估计：

犡０ ＝犠·（犡０－狓）＋狓 （８）

　　２）当犳存在二次偏导时，得到其泰勒公式：

犳（狓＋犺）＝犳（狓）＋犑犳（狓）犺＋犗（‖犺‖
２）　

（９）

　　３）依据式（９）计算迭代步犺犕：

（犑Ｔ犳犑犳＋μ犐）犺犕 ＝－犵，犵＝犑
Ｔ
犳ａｎｄμ≥０ （１０）

这里，μ是一个巧妙的约束参数，用于控制迭代步

的大小。在每次迭代中监控误差的更新。当新的

误差小于之前的误差，在下次迭代中将减小μ；否

则，增大μ。具体可参考 Ｍａｒｑｕａｒｄｔ的方法
［１３］。

４）更新犡犽（犽≥０），本文为保持高精度节点的精

度，在优化中不更新高精度节点的位置。公式如下：

犡犽＋１ ＝犡犽＋犠·犺犕 （１１）

　　５）重复执行第３）、４）步，直至系统收敛。高

精度点在优化过程中同样参与计算，在每次迭代

过程中和因子图没有区别。每次迭代后，本文通

过式（１１）保持高精度点的位置不变。在之后的迭

代过程中，由于高精度点的坐标始终比较准确，也

有助于其他点向真实值靠近，从而实现了对整个

地图的全局调整与优化。

４　实　验

４．１　实验数据

为了证明算法的正确性和鲁棒性，本文采用

两个仿真数据和一个真实数据来进行实验。实验

数据的基本信息如表１所示。Ｍａｎｈａｔｔａｎ数据是

由Ｏｌｓｏｎ
［１］首次提出；Ｒｉｎｇ数据集是Ｎｉｋｏ

［１５］制作

的仿真数据；真实数据Ｂｉｃｏｃｃａ
［１６］是在室内采集

的，它提供的里程信息和封闭循环是利用ＢｏＷ

识别系［１６］得到的。以上数据都是公开的２Ｄ数据

集，可以直接从网上获取。

表１　实验数据和平均犚犕犛犈狆狅狊对比

Ｔａｂ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＤａｔａａｎｄＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ＭｅａｎＲＭＳＥｐｏｓ

数据集
数据

类型
来源

节点数

／个
ｇ２ｏ误

差／ｍ

本文误

差／ｍ

Ｍａｎｈａｔｔａｎ 仿真 ｉｓａｍ ３５００ １．１９ ０．６７

Ｒｉｎｇ 仿真 ｎｏｖｅｌ ４３４ ４．３９ ０．９９

Ｂｉｃｏｃｃａ 真实 ＲＲＲ ８３５８ ２．２６ １．３２

４．２　评价方法

为了评价和衡量本文提出的算法，通过人工

添加少量先验点到对应的数据进行实验，再通过

与目前优化效果最佳方法的 ＲＭＳＥ（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ）
［１７］来进行对比，得出结论。对于２Ｄ

ｓｌａｍ问题，ＲＭＳＥｐｏｓ用于衡量机器人位置与真实

值的偏移误差，ＲＭＳＥｏｒｉ用于衡量机器人方向角

度与真实值的偏移量。

４．３　处理方法

首先，为证明本文算法的有效性，对三个数据

分别进行了２０组实验，每组实验随机标识１０个

先验高精度点，然后采用高精度后端算法进行优

化，计算平均 ＲＭＳＥ。Ｒａｉｎｅｒ
［９］通过对比实验证

明ｇ２ｏ
［９］离线优化效果优于ｉｓａｍ、ｉｓａｍ２、ＴＯＲＯ

等诸多算法。本文与其优化结果进行了对比，数

据对比如表１所示。真实数据Ｂｉｃｏｃｃａ的实验效

果如图４所示。

其次，为了探索不动点个数以及布局对优化

结果的影响，本文采用３种策略来标识不同数量

的高精度节点：① 全局随机策略：在整个地图随

机地标识高精度点，所有高精度点都彼此保持一

定距离。② 全局角点策略：在真实场景中，角落

更容易被前端识别，因此，本策略采用在整个地图

标识角点的方式。③ 全局随机分组策略：在整个

地图随机标识狀组高精度点，每组点有３个高精

度点。

４．４　实验结果与分析

表１统计了本文算法与ｇ２ｏ算法在三种公开

数据集上的定位误差。结果表明，在测试的数据

集上，本文算法平均将２Ｄ位置地图的误差ＲＭ

ＳＥｐｏｓ降低了５４．２％，进而提升了地图的全局定位

７４７
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精度。

在 Ｍａｎｈａｔｔａｎ数据上，采用三种策略进行自

身对比实验的结果如图５所示。图５的横坐标代

表高精度点的比例，纵坐标代表误差值。实验结

果表明：① 在测试数据上，采用本文算法进行优

化后一定能提升定位精度，且当高精度点的个数

为０．２％～０．３３％时，三种策略均可得到自身方

法下最小的定位误差；② 采用全局随机分组策略

标识高精度点时，优化结果稳定，定位误差保持在

０．６７ｍ左右；③ 采用全局角点策略标识高精度

点时，可以得到最精确的优化效果，最低误差为

０．６２ｍ。

图４　Ｂｉｃｏｃｃａ地图效果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｓｕｌｔｏｆＢｉｃｏｃｃａＭａｐ

图５　高精度点的影响

Ｆｉｇ．５　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＰｒｅｃｉｓｅＰｏｉｎｔｓ

５　结　语

本文提出的基于先验点图模型的后端优化算

法，利用先验高精度点充分挖掘图模型的潜在属

性，并通过改进的Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ算法进行优化，最终

提升了地图的整体定位精度。然而，本文算法需

要人工标识高精度点，缺乏自适应性。下一步将

进一步挖掘图模型的潜在属性，实现高低精度点

的自动区分，完成更加智能和精确的全局优化。
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