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摘 要:同时定位与建图(SLAM)技术近年来得到迅速发展,但由于缺乏在统一框架下对算法的度

量和比较,对SLAM的客观评估和应用造成障碍。提出了统一SLAM 度量与评测(USME)框架,
从指标体系、数据集及评测方法三个维度为各种SLAM方法的性能度量及比较研究提供基准。针

对不同场景,建立了包括长时间运行漂移量,闭环检测能力,存在相机遮挡、光照变化和运动物体

时SLAM方法的鲁棒性,以及多体协同性能等的综合性能指标体系。基于三维仿真平台,以指标

体系为基准建立了合成数据序列及对应数据集,以对性能指标进行度量与评估。还建立了平均指

标均值的数据处理与评测方法,以综合评价不同参数选择对方法性能的影响。通过典型SLAM方

法验证了上述方法的可行性。
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Abstract:Thetechnologyofsimultaneouslocalizationandmapping(SLAM)hasdevelopedrapidly
inrecentyears,butthelackofaunifiedframeworkunderwhichthemeasurementandcomparison
ofalgorithmscanbecarriedoutobjectivelyhasbecomeamajorobstacletotheobjectiveevaluation
andapplicationofSLAM.AunifiedSLAM measurementandevaluation(USME)frameworkis
proposed,whichprovidesbenchmarksfortheperformancemeasurementandcomparativeresearch
ofvariousSLAM methodsintermsofmetricssystem,datasetandevaluationmethod.Toadjust
todifferentscenarios,weestablishacomprehensiveperformanceindexsystemencompassinglong-
termdrift,closed-loopdetectioncapabilities,therobustnessoftheSLAM methodwhencamera
occlusion,illuminationchangesandmovingobjectsexist,andmulti-bodycoordinationperform-
ance.Basedonathree-dimensionalsimulationplatform,syntheticdatasequencesandcorrespond-
ingdatasetsbasedonthemetricssystemareestablishedtomeasureandevaluateperformance.We
alsopresentadataprocessingandevaluationmethodfortheaveragevalueoftheaveragemetricsto
comprehensivelyevaluatetheimpactofdifferentparameterchoicesontheperformanceofthe
method.ThefeasibilityoftheaboveschemeisverifiedbyatypicalSLAM method.
Keywords:SLAMperformanceevaluationperformanceframework;Metricssystem;Simulation
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0 引言

随着智能无人系统的不断发展,同时定位与建

图 (Simultaneous Localization and Mapping,

SLAM)技术作为无人系统感知自身状态与周围环

境的关键技术,已经成为了当前科技研究的热点领

域。针对现存SLAM 算法,如何建立一致、定量的

评估框架,以及用什么样的具体评估指标集和测试

方法来实现评估,从而既满足不同算法统一评估的

需求,又可针对特定应用场景进行专项评估,成为

了当前待研究的重要课题。

SLAM算法研究初期,大多论文仅针对具体测

试数据给出测试指标,不同方法之间缺乏一致性。

2015年,Nardi等提出了SLAMBench[1]评估框架,
该 框 架 的 主 要 工 作 是 以 不 同 的 方 式 实 现

KinectFusion算法,然后通过ICL-NUIM 数据集对

其进行评估,比较不同方法实现时SLAM系统的性

能、精度和能耗。2018年,在其后续的工作SLAM-
Bench2[2]中,Bodin等在SLAMBench的基础上增

加了框架的适用性,具有与数据集无关,支持即插

即用的特点。评价指标方面,在计算速度、算法精

度和功耗之外增加了SLAM 系统内存使用的评估

指标,以全面评估算法在硬件平台上的性能。该方

法还支持使用多种数据集(包括ICL-NUIM、TUM
RGB-D和 EuRoC等)对多种SLAM 算法进行评

估。2019 年,Zhao 等 提 出 了 新 的 SLAM 框 架

GSLAM[3],该框架不仅能够提供性能评估的功能,
还开发了对应的工具包,以便于定制化SLAM系统

的开发。GSLAM 将输入数据集、SLAM 算法实

现、可视化以及SLAM应用全部置于一个统一的框

架中。同年,Li等针对增强现实中的单目视觉惯性

SLAM算法提出了一种评测方法[16],使用手机在真

实场景中采集数据制作数据集,并通过跟踪精度及

鲁棒性、初始化质量和重定位时间对SLAM算法进

行评测。这些评估框架可以实现不同SLAM 算法

在同一框架下进行比较,但在性能评估方面还存在

评价指标较为单一的问题。
对于测试SLAM 算法性能的数据集主要包含

两种,一种是在仿真环境中获取,而另一种是在实

际场景中进行采集。针对第一种,2014年,Handa
等利用POVRay作为渲染软件为RGB-DSLAM生

成两个评测序列[24]。该数据集只含有用于定位和

局部深度图的真实值,而且图像的数量和场景的复

杂度都十分有限。2016年,Ros等提供了多个含有

不同天气、季节和光照条件的序列用于评测SLAM
的性能[25],还提供了多视角相机的图片数据和标定

数据。但是该数据集仅以5fps的帧率进行录制,无
法对实时SLAM系统进行评估,而且图片的质量也

较低。针对第二种在实际场景中采集的数据集,现
有的 典 型 SLAM 数 据 集,如 KITTI数 据 集[4]、

TUM数据集[5]和EuRoC数据集[6]等,通过使用不

同的传感器在不同的环境中采集数据,为SLAM系

统的评估提供了较好的参照,但它们各自也存在场

景不够丰富、性能评估指标比较单一等问题。
本文针对现有评估框架和数据集存在的问题,提

出了一类统一SLAM 度量与评测(UnifiedSLAM
MeasurementandEvaluation,USME)框架。首先该

框架针对SLAM性能从定位精度、地图构建以及鲁

棒性等方面建立了指标体系。之后针对现有数据

集存在的场景单一、测试方法缺乏针对性等问题,
提出了数据集生成方式,并对典型SLAM算法长时

间运行漂移、闭环检测能力和算法鲁棒性等方面的

性能进行评估。最后建立了多体协同SLAM 子系

统性能、全局状态以及协同 SLAM 效率的 评 估

方法。

1 指标体系

SLAM系统通过搭载环境感知传感器,利用环境

观测信息实现了实时定位与建图[7]。所以为了对

SLAM系统进行全面准确的评估,本文分别从SLAM
的定位精度、地图构建、鲁棒性等方面对SLAM系统

进行评估。在定位精度评估指标中,通过绝对轨迹误

差和相对位姿误差对SLAM算法进行评估;在建图

方面,通过点云的重构误差以及3D重构能力、点云稀

疏程度和噪声的比例来综合评判SLAM 所建的地

图;在鲁棒性方面,则是通过跟踪的鲁棒性和跟踪丢

失时重定位的时间进行评估。最后通过初始化时间、
内存的使用和能耗对SLAM系统的其他方面进行评

估。其主要框架如图1所示。

1.1 SLAM 算法定位精度评估指标

无人系统通过SLAM定位,计算未知环境中自

身的位置与姿态。SLAM 定位精度也是SLAM 性

能最直接的评价指标之一,可通过绝对轨迹误差和

相对位姿误差进行测算。
(1)绝对轨迹误差

在已知真实轨迹的情况下,绝对轨迹误差是直
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图1 SLAM算法性能指标

Fig.1 SLAMalgorithmperformancemetrics

接测量真实轨迹点和估计轨迹点之间的差值。首

先通过时间同步机制,在统一的时间度量下将估计

轨迹点与真实轨迹点关联起来;之后将轨迹进行对

齐,过程如图2所示;最后计算每个点对的差值,并
输出它们的均方根作为最后的绝对轨迹误差。该

指标可直观地反映全局的位姿误差,同时也可以很

好地反映SLAM算法的性能。

图2 绝对轨迹误差示意图

Fig.2 Schematicdiagramofabsolutetrajectoryerror

对于一个单一的状态,其估计值x̂'i 和真实值

xi 的误差Δxi 满足

Δxi=xi-ΔRîx'i (1)
所以整条轨迹的绝对轨迹误差可以定义为

ATE=
1
N∑

N-1

i=0
Δxi

2æ

è
ç

ö

ø
÷

1
2

(2)

其中,ΔRi 表示估计轨迹状态与真实轨迹状态

之间的旋转矩阵;N 表示轨迹上所有状态的数量。
绝对轨迹误差通过最直观的方式给出了整条轨

迹的误差,其优点是易于比较。但它对误差发生的时

间比较敏感,误差发生在轨迹刚开始时会比发生在结

束时产生更大的误差。因此除了绝对轨迹误差,相对

位姿误差也被广泛使用,从而提供了更多信息。
(2)相对位姿误差

相对位姿误差是计算位姿变化量的差值。通

过时间同步机制,在统一的时间度量下计算真实轨

迹与估计轨迹每隔一段时间位姿的变化量,然后对

该变化量做差,以获得相对位姿误差,该指标主要

用于估计系统的漂移量。
相对位姿误差的基本思想是当SLAM 里程计

在没有全局参考时,通过测量不同时刻状态之间的

相对关系来评估轨迹的质量,其过程如图3所示。

图3 相对位姿误差示意图

Fig.3 Schematicdiagramofrelativeposeerror

沿着轨迹选择K 个状态对dk 作为一个集合I
I={dk}K-1

k=0,dk ={xs,xe} (3)
其中,e>s,对于每一段dk 的相对位姿误差

δdk 为

δdk =
1
Nk
∑
Nk-1

i=0
xik -ΔRik̂x'ik
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(4)

其中,Nk 表示dk 子轨迹上所有状态的数量;

xik 和x̂'ik 表示在{xs,xe}之间状态的真实值和估

计值;ΔRik 则表示在{xs,xe}之间估计轨迹状态与

真实轨迹状态之间的旋转矩阵。
所以整条轨迹的相对位姿误差可以记作

RPE={dk}K-1
k=0 (5)

由于相对位姿误差不是一个单一的量,而是满

足某些标准的所有子轨迹的误差集合,因此可以通

过计算中值和平均值等统计数据,这与绝对轨迹误

差相比能够提供更多的信息。

1.2 SLAM 算法地图构建评估指标

地图构建作为SLAM系统的另一个重要功能,
地图的质量直接影响了后续路径规划或者导航等

其他功能的成功率。针对3D点云地图[8],本节基

于点云的几何误差、3D重构能力和稀疏程度等对

3D点云地图进行评估。
(1)点云的几何精度

由于设备的精度、人为操作或者环境因素等影

响,SLAM 系统输出的点云数据中不可避免地会出
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现一些离群点。为了能够更加精确地计算点云的

几何精度,在进行点云配准之前,需要对这些点进

行剔除。剔除通常使用统计异常值去除(Statistical
OutlierRemoval,SOR)滤波器。其主要思想是计

算每一个点邻域内所有临近点的平均距离μ 和标

准差σ,然后筛选掉μ±ασ以外的点,此处的α 取决

于所分析邻域的大小。剔除离群点后使用最近点

迭代(IterativeClosestPoints,ICP)[9]算法进行点

云的配准[10]。ICP算法是一种点集对点集的配准

方法,基于最小二乘的最优匹配,重复进行确定对

应关系点集到计算最优刚体变换的过程

min
R,T

J=
1
2∑

n

i=1

(pi-(Rp'i +t)) (6)

其中,J 为构建的代价函数;pi 和p'i 分别为估

计点云与实际点云中的点;n 为所选择点的数量;R
和t则表示需要求得的旋转矩阵和平移向量。

当点云配准之后,通过计算点云之间的距离评

估SLAM构建地图的几何精度。最常用的方法是

点云到点云的直接计算(Cloud-to-Cloud,C2C)。
利用该方法比较3D点云地图是最简单直接的,不
需要对点云进行分割或者特征提取。针对每一个

需要比较的点,该算法都会在真实环境点云中寻找

最近的点,同时计算它们的欧几里得距离,如图4
所示。

图4 点云距离计算示意图

Fig.4 Pointclouddistancecalcuationschematicdiagram

在计算估计点云与真实点云之间的距离时,可
能不是点对点之间的距离计算,而是一个点集对一

个点集之间的计算。因此在C2C算法中,采用豪斯

多夫距离(Hausdorffdistance)计算点云之间的距

离。点集A 与点集B 之间的豪斯多夫距离为

H(A,B)=max
a∈A
{min
b∈B
{d(a,b)}} (7)

其中,a 和b为点集A 和B 中的点,而d(a,b)
表示a 和b之间的欧几里得距离。式(7)的含义是

在A 中选择一个点a,然后计算它和B 中所有点的

欧几里得距离,并选择最小的一个;之后遍历A 中

的点,选择结果最大的一个作为豪斯多夫距离。这

种方法只依赖于3D点云数据中点的密度变化,在
生成点云时,如果可以使点云具有相似的局部密

度,则可以最小化距离测量的误差。
(2)点云地图的其他评估指标

通过计算点云距离可以得到点云的几何精度。
但是针对点云地图,只通过一个几何精度并不能全

面地评判其好坏。所以为了更客观全面地评估

SLAM算法的地图构建能力,在几何精度的基础上

又提出了三个指标,分别为点云的噪声、点云稀疏

程度以及3D重构能力。
当通过滤波器对点云进行过滤后,依然会存在一

些无关点,这些点可以通过视觉上的检查直接进行剔

除,噪声点的百分比就是清理掉点的数量与原始点云

中点的数量的比。所以点云的噪声可以定义为

αc=
Nn

Nc
(8)

其中,Nn和Nc分别代表清除掉的无关点数量

和点云的总点数,同时 Nc 也可以反映点云的稀疏

程度。像 一 些 点 云 准 确 率 很 高 的 算 法 如 ORB-
SLAM[8,11],由于太过稀疏,几乎不能应用于导航任

务[12];反而像LSD-SLAM[13]这种准确率中等,但可

以提供半稠密点云地图的算法更适用于导航任务。
对于3D重构这项指标,通过视觉上观察就可以对

其进行评价。
在对SLAM系统生成的3D点云地图进行评估

时,并不能仅仅只是关注精度的问题,还需综合考

虑该SLAM算法的应用场景。例如应用于导航或

者路径规划时,一个高精度的稀疏点云地图几乎没

有任何帮助,但一个精度较低的半稠密或者稠密点

云地图往往会有更好的效果[14]。

1.3 SLAM 算法鲁棒性评估指标

当SLAM系统运行时,可能会受到各种各样来

自于外界的干扰,如光照的变化、移动物体等。一

个鲁棒性较好的SLAM 系统可以对这些干扰做出

正确的判断,并尽可能地减少这些干扰对其产生的

影响,从而保证系统的稳定运行[15]。本节则通过跟

踪的鲁棒性以及重定位的时间对SLAM 系统的鲁

棒性进行评估。
(1)跟踪的鲁棒性

在极端情况下,视觉轨迹可能会出现跟丢的情

况。一个鲁棒性较好的系统应该尽可能快地从丢

失状态中恢复,并且可以将新的位姿与之前的轨迹

相结合。假设在跟踪时,发生了一小段丢失的情
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况。其中s1和s2分别代表丢失前后的两段轨迹,这
两段轨迹相对于真实轨迹之间会分别存在一个旋

转矩阵和平移向量

s1 → {R1,t1},s2 → {R2,t2} (9)
对于一个鲁棒性较好的SLAM系统,子轨迹s1

和s2 应该能够较好地与真实轨迹进行对齐,因此

{R1,t1}和{R2,t2}应该比较接近;否则,估计轨迹

将会与真实轨迹存在较大的偏差,从而造成全局的

不一致性,如图5所示。

图5 SLAM系统跟踪鲁棒性示意图

Fig.5 SLAMsystemtrackingrobustnessschematicsdiagram

通过SLAM系统获得一个跟踪结果时,其中可

能发生多段丢失的情况。首先根据这些丢失的情

况将轨迹进行分段,然后使用上述方法将每一段估

计轨迹和真实轨迹进行对齐。通过比较两个临近

子轨迹的变化来计算重定位误差

ERL=∑
n-1

i=1
logSim(3)(ξ-1

iξi+1)2
2 (10)

其中,n代表总共子轨迹的数量;ξi 和ξi+1 则代

表相邻两段子轨迹与其对应真实轨迹之间的相似

变化。
一个好的SLAM系统应该可以从丢失状态中快

速恢复,并且回到正确的位置。同时丢失的时间越

短,重定位的误差越小,SLAM 系统的鲁棒性也就

越好。
(2)重定位时间

跟踪的鲁棒性是用来反映SLAM 系统稳定性

的性能指标,同时在轨迹发生丢失后,SLAM 系统

完成重定位的时间也十分重要。通过强迫系统进

入重定位阶段可以准确地获取重定位时间,为此设

计了一种测试方式。首先制作一个测试序列,其具

体方式是:围绕一个有纹理的物体平稳旋转几圈。
在绕过第一圈之后,将后面的一些帧换成黑色帧,
其中黑 色 帧 的 时 长 定 为τ。在 第 一 圈 时,一 个

SLAM系统可以将其所看到的视觉信息存储起来,
当黑色帧到来时,它被迫进入重定位阶段;在当黑

色帧结束后,会有一段时间的原始帧数据,SLAM
系统可以在这段时间内进行重定位。通过手动添

加黑色帧的方式可以准确地计算出重定位的时间,
即黑色帧结束到开始输出估计姿态的时间差。

假设将tsi 作为第i次黑色帧结束的时间,tei 是

在第i次黑色帧结束后输出的第一个有效位姿的时

间。如果一共插入了N 次黑色帧,那么平均的重定

位时间可以定义为

tRL=
1
N∑

N

i=1

(tei -tsi) (11)

1.4 SLAM 算法的其他评估指标

(1)初始化时间

对于SLAM系统,一个快速准确的初始化可以

带来很好的用户体验。但是不同的SLAM 系统可

能使用不同的初始化策略。原始的PTAM 算法需

要用户的交互,基于滤波的 MSCKF需要设备保持

静止一段时间,而ORB-SLAM2则能够自动地选择

两帧用于初始化。如果使用SLAM 系统传回来的

第一个有效位姿作为初始化结束的标志,其后面的

估计位姿可能不是一个很好的估计结果。因此,通
过判断运动的估计尺度是否稳定来确定初始化是

否完成[16]。
在t时刻,将SLAM系统估计轨迹的尺度定义

为s(t),当SLAM系统完成初始化时,需要达到一

个稳定的尺度。所以在时间 [t,t+Δt]内定义最大

相对尺度r(t)为

r(t)=
max

τ∈[t,t+Δt]
{s(τ)-s(t)}

s(t)
(12)

当r(t)小 于 某 个 阈 值rinit 时,就 可 以 认 为

SLAM系统估计轨迹的尺度已经稳定,系统已经完

成初始化,此时的t记作tinit,表示SLAM系统的初

始化时间。
除了初始化时间,在初始化时估计轨迹尺度的

准确性也非常重要。计算在tinit 时的对称相对尺度

误差[16]为

εscale=
1
2

s(tinit)
sg

-1 +
sg

s(tinit)-
1

æ

è
ç

ö

ø
÷×100%

(13)
其中,sg 代表每条轨迹的全局尺度。对于视觉

SLAM系统,可以通过将所有结果与真实轨迹进行

对齐来获得sg;对于视觉惯性SLAM系统[17,26],则
需要将sg设为1,因为对其来说,使用准确的尺度进

行初始化是非常重要的。
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(2)内存的使用及能耗

内存的使用及能耗是指SLAM 系统在工作时

所消耗的内存及能量。不同的使用者对于SLAM
系统的需求可能不同,他们所使用的硬件平台也不

尽相同。有一些可能使用一些大型的移动设备,它
们拥有较高的功耗和性能较好的处理器;而有一些

则可能使用一些小型的移动载体[18],如小型的无人

机,像这样的载体设备对于功耗的需求和处理器的

性能就会较为敏感。然而,SLAM 系统,往往会消

耗大量的内存,但是对于内存的消耗通常不会作为

评估的标准。所以为了更好地帮助使用者选择适

合他们的SLAM系统,应该将功耗以及内存的使用

作为 两 个 评 估 SLAM 系 统 的 重 要 指 标。目 前,

SLAM 算法的动态内存消耗可以在每一帧的水平

上进行精确测量,同时也可以计算整体的内存消

耗。而对于SLAM系统能耗指标的测量,可以采用

一种常用的传感器应用程序编程接口(Application
ProgrammingInterface,API)对其进行测量。

2 数据集

对SLAM算法进行评估时,往往需要使用数据

集[19]。一个通用准确的数据集对于视觉SLAM系

统的发展是非常重要的。目前,数据集的种类主要有

两种,一种是在实际环境中采集的数据集,现有的典

型数据集有TUMRGB-D数据集、KITTI数据集和

EuRoCMAV 数据集。它们各自的特点如表1所示。

表1 典型SLAM数据集的特点

Tab.1 FeaturesoftypicalSLAMdatasets

数据集

采集场景
相机的类型

数据集

所包含数据
采集平台

TUM
RGB-
D数据集

 室内场景,
包 含 办 公 室

场 景 和 工 业

厂房场景

RGB-D
相机

彩色图片

深度图片

 真 实 轨

迹 的 位 置

与姿态

 手 持 相 机

或安 装 在 移

动机 器 人 上

拍摄

KITTI
数据集

 室外场景,
高速公路、中
等 城 市 和 社

区的道路

灰度和

彩色的

双目相机

双目相机

拍摄图片

IMU数据

 激 光 雷

达数据

 自 动 驾 驶

平台采集

EuRoC
MAV
数据集

 室内场景,
工 业 厂 房 和

普通的房间

灰度的

双目相机

双目相机

拍摄图片

IMU数据

激光扫描

3D点云图

 通 过 无 人

机进行拍摄

同时TUM数据集和 KITTI数据集也提供了

轨迹评估工具,可以通过绝对轨迹误差和和相对位

姿误差对估计轨迹进行评估。但在真实环境中采

集数据集也存在很多困难:

1)相机的位置和姿态难以获取。准确地测量

相机在每一帧的6自由度位姿是一项艰巨的任务。

2)准确的校准参数获取较为复杂。大多数视

觉SLAM系统都需要对相机的内参进行标定,如果

是视觉惯性[20-21]SLAM系统,还需要对惯性测量单

元(InertialMeasurementUnit,IMU)以及相机和

IMU的外参进行标定。

3)无法模拟失真场景。实际场景中相机的畸

变参数是固定的,并且人为不可控,所获得的畸变

效果不一定可以满足使用的需求。

4)标签标注较为困难。在一些结合语义信息

的SLAM系统需要对每一张图片进行语义的标注,
但通过手动的方式对图片进行标注需要大量的人

力,同时也无法保证在每个物体的边缘都有像素级

的精度。
而另一种数据集是在仿真环境中进行采集。

在真实环境中采集数据集存在以上困难,而在仿真

环境中这些问题都可以轻松地被解决。首先在仿

真环境中,可以准确地获取相机的运动轨迹、任意

时刻的姿态和相机的参数;同时相机的参数还可以

根据自己的需求进行更改,从而实现了获取的图片

中含有运动模糊等畸变效果。另外,针对环境的语

义分割结果也可以实现像素级的精度,同时在仿真

环境中,使用者可以使用任何载体搭载相机来获取

数据;除此之外,在仿真环境的另一个优势就是可

以根据使用者的需求任意选择场景。
在仿真环境中采集数据集具有对场景的选择

更加灵活、成本更低、获取数据更加丰富准确的优

点,因此通过建立仿真环境来生成数据集,并使用

仿真数据集对SLAM 算法进行评估。本文基于

UnrealEngine游戏开发平台,使用由微软开发的

AirSim[22]插件来采集数据。同时为了对SLAM 系

统进行更加客观真实的评测,选择城市交通、居民

住宅、工业厂房和房间等场景对SLAM算法进行测

试。其中部分场景如图6所示。
住宅区场景和城市场景均为室外场景,其中住

宅区场景的特点是含有较多的植被,在该环境下采

集数据时,由于影子的原因会产生很多明暗变化的

效果;同时该场景中的马路较为规则,很方便形成

多个闭环,可以用于测试SLAM系统回环检测的能
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(a)住宅区

(b)城市场景

(c)工厂厂房

(d)房间场景

图6 部分SLAM测试场景

Fig.6 PartoftheSLAMtestscenarios

力。而在城市场景中,存在很多运动的车和行人,
可以用于测试SLAM 系统应对移动物体时的鲁棒

性;同时该场景中的马路交错复杂,所以可以选择

合适的路线,在没有闭环的情况下测试SLAM系统

长期工作时的漂移量。
工厂厂房和房间场景均为室内场景,其中工厂

厂房场景较大,而房间场景就相对狭窄。在工厂厂

房中有很多移动的机器人,还有很多特征较为相似

的货架,这些因素对SLAM系统来说具有一定的挑

战性。在房间场景中,由于空间比较狭窄,相机移

动时很有可能遇到白墙等特征点较少的情况,这对

基于特征点匹配的SLAM 算法也具有一定的挑战

性。同时在房间中光线变化较为明显,这也可以对

SLAM系统应对室内光照变化的情况进行评测。
在文中生成的仿真数据集中,包含在仿真环境

中采集的RGB-D图片、深度图片、语义分割图片,
还包含相机的真实位姿,其中包括每个采样时间所

对应的三维位置和用四元数表示的旋转。

3 测试方法

通过测试方法确定测试场景及如何开展测试。
本文选择8个典型数据集序列,针对不同情况开展

指标测试。它们分别是在室外的住宅区和城市场

景以及室内的工厂厂房和普通的房间场景中进行

采集,然后针对在室内室外场景、是否存在闭环、是
否含有运动模糊等一系列不同的情况,对SLAM系

统进行测试。其中具体的测试方法如图7所示。

图7 数据集所包含的主要测试方法

Fig.7 Theprimarytestmethodscontainedinthedataset

在实验中,使用上述仿真环境生成的数据集对

SLAM算法进行测试。为了对SLAM 不同方面的

性能进行评估,通过使用不同的场景以及不同特点

的轨迹对其进行测试。具体的测试方式如下:

1)选择不同的室内场景与室外场景进行测试。
在所选的测试数据集中,室内场景大部分的光线强

弱比较均匀,同时还存在一些像墙角和货架等形状

规则的结构,这些结构有利于特征的提取及匹配。
在室外场景中,由于存在一些植被和建筑,它们的

影子会产生明暗变化的效果,所以可以通过这些序

列测试SLAM算法对光照变化的鲁棒性。

2)在住宅区场景中,本文通过录制两个相似的

长序列,它们的主要区别是一个不存在闭环,而另
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一个只是在最后形成一个大的闭环,分别用于测试

SLAM系统长时间运行的漂移量和检测闭环的

能力。

3)同样是在住宅区场景中,本文则录制了一个

存在三个闭环的长序列,并且在其基础上加入运动

模糊生成另一个与其相似的序列,主要目的是测试

视觉SLAM 系统在应对相机失真情况时的性能

表现。

4)在工厂厂房和城市交通场景中存在很多运

动物体,这些运动物体对SLAM系统的定位与建图

会造成 一 定 的 干 扰,所 以 可 以 通 过 这 些 序 列 对

SLAM系统应对动态环境时的性能表现进行测试。

5)最后还有一些序列,它们的特点是存在相机

的快速移动和旋转,借此可以测试SLAM系统在快

速移动和旋转情况下跟踪的稳定性。同时还在其

中一个序列中插入一段黑色帧,主要目的是测试

SLAM系统从传感器短暂中断中恢复过来的能力。
每个数据集序列的具体特点如表2所示。

表2 仿真测试数据集

Tab.2 Thesimulationtestdataset

序列名称 序列特点

NH_NOLOOP  在住宅区场景中最外环的马路环绕一周,但不形成闭环,用于测试SLAM系统长时间工作的漂移量

NH_WITHLOOP
 与上一个序列相似,在住宅区场景最外环环绕一周,但在开始和结束的时候形成闭环,用于测试SLAM系统闭环

检测的能力。同时可与NH_NOLOOP数据集形成对照组

NH_NOBLUR
 在住宅区场景中,围绕内环与外环分别环绕一圈,整个轨迹共有三处存在闭环。同时数据集中的每张图片均为清

晰图片。该序列可与NH_WITHBLUR数据集形成对照组

NH_WITHBLUR
 与上一序列相似,只不过在该数据集中的图片存在运动模糊。该序列主要用于测试SLAM系统在存在运动模糊

时的性能表现

NH_WITHCOVER
 该序列与NH_NOBLUR序列相同,只不过在序列中的一部分用与原图像相同大小的黑色图片代替。该序列主

要用于测试SLAM系统的传感器短暂中断对其性能的影响

FACTORY
 在室内工厂场景中,围绕工厂内部进行环绕。同时在该场景中,存在一些移动机器人可以用于测试在室内场景中

移动物体对SLAM性能的影响

ROOM
 在房间场景中,围绕房间进行环绕。在房间中存在明显的光照强弱的变化。同时由于房间比较狭窄,所以存在一

些相机纯旋转的情况

CITY
 在室外城市场景中,存在较多的建筑物与移动的车辆和行人,相机在其中穿梭,最终形成一个大的闭环。主要用

于测试SLAM系统在室外场景中移动物体对其性能的影响

  目前被广泛使用的 SLAM 系统有很多,而

ORB-SLAM与其他SLAM 系统相比,其前端采用

ORB特征进行提取与跟踪,具有较好的鲁棒性;后
端则是基于图优化进行全局位姿的优化,同时还采

用词袋模型实现了较为准确的回环检测。因此,本
文选择使用 ORB-SLAM 对数据集进行测试,其输

出结果如图8所示,图中分别表示在住宅区场景、城
市交通场景、工厂厂房场景和房间场景中 ORB-
SLAM输出的估计轨迹及点云地图。通过实验结

果验证了仿真数据集在实际使用过程中的可行性。

4 多体协同SLAM 性能

相对于单体SLAM系统而言,多体协同SLAM
系统能够适应更加难以预先判断的动态环境,同时

在SLAM系统出现故障或者环境中干扰较大时具

有更好的鲁棒性[23]。大多数的多体协同SLAM 系

统采用一种集中式的结构,主要包括由各个子端组

图8 在不同场景下运行ORB-SLAM2得到的输出轨迹

Fig.8 TheoutputtrajectoriesobtainedbyrunningORB-

SLAM2indifferentscenarios

成的前端、服务器后端和多体协同工作决策系统。
为了对多体协同SLAM 系统性能进行准确和全面

的评估,可以对每个子系统的性能、经过服务器后
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端融合优化后的全局状态以及多体协同SLAM 系

统的工作效率三个方面进行评估。
针对不同的子端和服务器优化后的全局状态

的评估可以沿用前文提到的单体SLAM 性能评估

指标,但对于它们各自的侧重点有所不同。其中各

个子端是整个协同SLAM系统的前端,对其进行准

确性、稳定性和实时性的评估是十分必要的。针对

定位的准确性,可以使用绝对轨迹误差和相对位姿

误差进行评估,同时根据其跟踪的稳定性和实时性

测试整个系统的鲁棒性。
对于多体协同SLAM系统的后端,负责接收各

个子端的关键帧信息,并对每个子系统的位姿估计

进行优化,对局部点云地图进行融合、去噪与优化,
并作为SLAM系统的输出。因此,对其整体的定位

精度和地图构建结果进行评估也十分重要。
在本文中,使用绝对轨迹误差和各个子系统的

相对位姿对融合了各个子端位姿之后的整体定位

精度进行评估。绝对轨迹误差是直接测量真实轨

迹点和估计轨迹点之间的差值,可以直观地反映全

局的位姿误差。对于一个多体协同SLAM系统,子
系统i的第j个状态表示为x̂'ij,它与对应的真实值

xij 的误差Δxij 满足

Δxij =xij -ΔRĵx'ij (14)
所以,一个完整的系统轨迹的绝对轨迹误差可

以定义为

ATE=
1

NM∑
M-1

i=0
∑
N-1

j=0
Δxij

2æ

è
ç

ö

ø
÷

1
2

(15)

其中,ΔRi 表示估计值和真实值状态之间的旋

转矩阵;N 表示轨迹上所有状态的数量;M 表示子

系统的数量。
多体协同SLAM 的绝对轨迹误差给出了整个

系统各个子端的平均误差,便于对系统性能进行最

直观的测量。
在多体协同定位中,每个子系统与邻近子系统

的相对距离信息和方位信息是尤其重要的。因为

在使用多体协同SLAM系统的过程中,决策算法将

尽可能减少系统的冗余,优化分布,提升各个子系

统对于空间的利用。而子系统之间的相对位姿关

系将是决策算法的重要输入。此外,除了考虑对环

境中固定位置的障碍物进行避障,还需避免各个子

系统出现动态冲突的问题。此时,准确的相对位姿

估计能够为规划系统提供正确的信息,从而有效防止

子系统之间出现碰撞。其中各个子系统之间的相对

位姿误差如图9所示。为了对各个子系统相对位姿

误差进行评估,在系统第j个状态时,子系统i和子

系统k的相似变换̂ξ'ikj 表示为̂ξ'ikj={̂R'ikj,̂t'ikj}。其

中R̂'ikj和̂t'ikj 分别代表两个子系统之间的旋转矩阵

和平移向量,与对应的系统第j 个状态的两个子系

统的相似变换真实值ξikj 的误差为

εikj =(logSim(3)(̂ξ'ikj-1ξikj)2)12 (16)
所以,一个完整的多体协同SLAM系统轨迹的

相对位姿误差RE 可以定义为

RE=
1

2M(M -1)N∑
N-1

j=0
∑
M-1

i=0
∑
M-1

k=0
εikj (k≠i) (17)

其中,M 表示子系统的数量;N 表示运动过程

中所有子系统之间的状态数量。

图9 相对位姿误差状态图

Fig.9 Relativeposeerrorstatemap

对于多体协同SLAM 算法后端融合优化得到

的点云地图进行评估时,本文延用之前对于单体

SLAM系统3D点云地图的指标进行评估,分析了

3D点云的几何误差、3D重构能力和稀疏程度等因

素。与单体SLAM的建图效果进行比较,可得出协

同SLAM算法的优点与有待改进之处。
最后,提出了对多体协同SLAM工作效率的评

估方法。相对于单体SLAM而言,多体协同系统额

外引入了一个组合优化的问题,优化的效率决定了

子系统的利用与协同效率。在面对大型或复杂任

务时,通常会考虑引入多体协同SLAM 系统,通过

多个子端共同工作,减少了SLAM 系统运行的时

间,从而提高了系统的鲁棒性与任务的执行效率。
所以在子系统个数相同的情况下,通过引入运行时

间和各个子系统移动的平均路程这两个重要指标

来衡 量 协 同 SLAM 系 统 的 任 务 执 行 效 率。当

SLAM系统任务完成的时间越短,移动的平均路程

越少时,说明此系统具有更高的工作效率。
在时间的计算上,记录多体协同SLAM系统开

启的时间t1和任务完成的时间t2,即可得到系统运

行的时间
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T=t1-t2 (18)
在路程计算上,为了得到每个系统的行走路

程,可以在一段很短的时间 Δt 内近似子系统的

SLAM运行轨迹为直线。将每个系统的轨迹分成

了Nt 段

Nt=
T
Δt

(19)

计算每个子端移动的平均距离为

􀭰s=
1
M∑

M-1

i=0
∑
Nt-1

j=0
xi,j+1-xi,j

2 (20)

其中,M 表示子系统的个数;xi,j 表示子系统i
的第j个状态。

通过对每个子系统性能、后端融合优化后的全

局状态以及多体协同SLAM 系统的工作效率三个

方面的评估,可以从系统的精确性、鲁棒性、实时性

以及多体协同效率对其做出更加准确和全面的

评估。

5 结论

针对SLAM领域目前缺少定量准确的评估体

系,本文提出了一类USME框架,从指标体系、数据

集及评测方法三个维度为各种SLAM 方法的性能

度量及比较研究提供基准,主要的贡献如下:

1)在指标体系中,通过绝对轨迹误差和相对位

姿误差对SLAM的定位精度进行评估;通过几何精

度、3D重构能力、点云稀疏程度和噪声程度对地图

构建进行评估;通过跟踪的鲁棒性和重定位时间对

鲁棒性进行评估;以及通过内存使用和能耗等对

SLAM性能进行评估,从而构成了SLAM系统的全

面评估体系。

2)基于3D仿真平台生成自己的仿真数据集,
以对SLAM系统在不同场景中的表现、长时间运行

时的漂移量、闭环检测的能力、相机遮挡及光照和

运动物体对其性能的影响等方面进行测试。

3)通过对多体协同SLAM 系统每个子系统的

性能、经过服务器后端融合优化后的全局状态以及

多体协同SLAM 系统的工作效率三个方面进行

评估。
希望该评估框架可加快SLAM 领域在定位精

度、地图构建、鲁棒性以及多体协同SLAM 方向的

发展,同时推动视觉导航定位的实际应用。
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