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摘 要:针对多机器人视觉SLAM在实际应用中带宽受限的问题,设计了一种低数据传输的多机

器人实时视觉SLAM系统。系统中引入了NetVLAD神经网络模型,通过改进NetVLAD降低了

多机器人回环检测的计算资源占用,提高了回环检测的实时性。提出了一种针对描述子缺失情况

下的特征匹配算法,提高了回环检测与相对量测的鲁棒性,并提出了一种增量式多机器人位姿图

共享和优化方法。最后,通过在KITTI数据集进行测试,验证了该SLAM系统能有效减少多机器

人通信过程中的数据传输,具有与单机器人SLAM相当的定位精度和实时性。
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Abstract:Areal-timeandlow-data-transmissionmulti-robotvisualSLAMsystemisdesignedfor
bandwidthlimitedenvironment.ThissystemintegratesamodifiedNetVLADnetwork,whichhas
lesscomputingresourceoccupationandbetterreal-timeperformanceduringthemulti-robotloop
detection.Afeaturematchingalgorithmfortheabsenceofdescriptorinformationisproposedto
improvetherobustnessofloopdetectionandrelativemeasurement. Moreover,anincremental
multi-robotposegraphsharingandoptimizationmethodisproposed.Finally,bytestingonthe
KITTIdataset,itisverifiedthattheproposedsystemhasthesamepositioningaccuracyandreal-
timeperformanceassingle-robotSLAM,andcaneffectivelyreducedatatransmission.
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0 引言

多机器人系统相比于单个机器人系统在执行

任务时具备更高的效率和鲁棒性,可应用于森林/
城市救火、自然灾害搜救、水下/空间探测和安全巡

检等任务[1]。多机器人同步定位与构图(Multi-
RobotSimultaneousLocalizationandMapping,MR
SLAM)技术作为多机器人系统的重要组成部分,承
担着在全球定位系统(GlobalPositioningSystem,

GPS)卫星拒止环境下的定位和导航的关键作用。
由于相机具有成本低、质量小等特点,以相机为核

心的视觉SLAM技术近年来得到了广泛的研究和

应用。目前,单个机器人SLAM 技术已经相对成

熟,多机器人SLAM的主要瓶颈在于通信带宽限制

和计算负载,而多机器人SLAM的数据交换和计算

主要集中在回环检测和后端优化阶段。
回环检测是多机器人SLAM 的重要基础。在

SLAM研究的古典时期(classicalage)[2],通常采用

激光角点作为路标,并采用最大似然估计的方式对

路标进行数据关联[3-4],此类方法需要持续共享信息

矩阵,传输数据量与状态量个数呈平方增长,数据

传输量大;此外,由于路标特征简单,容易发生错误

关联,因此此类方法适用于人工环境,对于复杂的

自然环境鲁棒性较差。A. Howard[5]和 L.Car-
lone[6]等采用机器人携带人工标签的方式实现多机

器人的检测识别和相对位置量测,特殊的人工标签

能有效解决回环检测中错误关联的问题,且仅在检

测到回环时交换数据,但要求机器人在执行任务过

程中必须相遇,具有较大使用限制。随着图像处理技

术的进步,基于特征点的回环检测被应用于单机器人

SLAM和多机器人SLAM。P.M.Newman在2006
年提出了一种基于尺度不变特征变换(Scale-Invariant
FeatureTransform,SIFT)特征 点 的 回 环 检 测 方

法[7],通过聚类的方法,采用视觉单词对场景进行

描述,从而实现实时地回环检测。D.Gálvez-López
提出了一种基于FAST(FeaturesfromAccelerated
SegmentTest)特征点和BRIEF(BinaryRobustIn-
dependentElementaryFeatures)描述子的词袋模

型[8],实现了更高的实时性,被应用于一些主流的

SLAM系统[9-10]。基于词袋模型的回环检测虽然能

够减少数据的传输,但准确率有待提高。近年来,神
经网络凭借其更好的准确性和鲁棒性开始被应用于

SLAM回环检测。S.Choudhary等通过YOLO(You

LookOnlyOnce)神经网络生成视觉单词进行回环检

测[11],但以YOLO为代表的用于分类识别的模型主

要关注图片的局部特征,信息利用率较低。此外,刘
强等指出图片中的环境建筑等背景对于现有网络模

型通常属于非感兴趣区域[12],不利于回环检测。R.
Arandjelovic等根据传统方法中的局部聚合描述子向

量(VectorofLocalAggregatedDescriptors,VLAD)设
计了一种 NetVLAD神经网络结构[13],并以GPS信

息为标签进行弱监督训练,所生成的描述子包含了图

片的全局信息,相比于传统方法能以较短的描述子实

现更高的准确率,可有效降低数据传输,比其他网络

更加适用于多机器人SLAM 系统。因此,本文将

NetVLAD应用于多机器人回环检测,但 NetVLAD
对硬件计算能力有较高要求,难以适用于低成本图形

处理器(GraphicsProcessingUnit,GPU),硬件资源占

用和实时性有待进一步优化。
多机器人SLAM按照后端优化算法可分为基于

滤波的多机器人SLAM和基于非线性优化的多机器

人SLAM。基于滤波的多机器人SLAM常用的滤波

方法有卡尔曼滤波[4,14]、信息滤波[3]和粒子滤波[5-6],
但对于以相机为主要传感器的视觉SLAM系统,大
量量测数据造成协方差矩阵和粒子数目增大,数据传

输增大,降低了算法的实时性。H.Strasdat等指出,
在视觉SLAM领域非线性优化方法相比于滤波方法

具有更好的精度和实时性[15]。对于多机器人系统,
理论上可以使每个机器人收集其他所有机器人的量

测信息,然后通过非线性优化估计出所有状态量,但
实际应用中通信带宽和计算资源都是有限的,因此该

方法并不实用。A.Cunningham等提出了一种具备

分布式数据融合(DecentralizedDataFusion,DDF)功
能的平滑与构图方法DDF-SAM[16],该方法通过高斯

消元降低了通信和计算负载。T.Cieslewski等提出

了一种基于Gauss-Seidel算法的分布式非线性优化

方法[17],以解决多机器人SLAM通信带宽受限的情

况 。但以上两种方法本质上是对非线性优化过程

中求解正规方程的改进,而SLAM系统仍需要多次

传输数据和迭代才能逼近最优估计值,考虑到网络

传输的延迟,将会降低系统的实时性和鲁棒性。目

前,位姿图优化方法因其数据少和计算快的优点,
在多 机 器 人 SLAM 领 域 得 到 了 较 多 的 研 究 和

应用[7,18]。
综上,在多机器人SLAM领域的回环检测和后

端优化方面,尽管已有很多方法被提出,但无法完全
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满足实际场景对系统实时性、鲁棒性以及带宽限制的

要求。为此,本文将引入NetVLAD神经网络模型,
在NetVLAD的基础上提出了一种低数据传输的实

时多机器人回环检测方法,并根据现有的非线性优化

理论对多机器人后端位姿图优化方法进行分析和改

进,以减少通信和计算资源占用,并以ORB-SLAM2
为前端实现了一个实时多机器人SLAM系统。

1 系统概述

本文提出系统如图1所示,分为前端、后端和

NetVLAD三部分。前端部分机器人本地图片采用

ORBSLAM2[9]前端处理,对于外部图片消息采用

4.2节算法初始匹配后再采用ORBSLAM2前端处

理。后端本地位姿图优化采用ORBSLAM2方法,
多机器人位姿图优化和共享采用第5节所述方法。

NetVLAD模块用于计算关键帧的局部特征聚合描

述 符 (VectorofLocalAggregated Descriptors,

VLAD)向量,根据VLAD的相似度(4.1节)进行多

机器人回环帧匹配。

图1 本文系统流程框图

Fig.1 Blockdiagramofoursystem

2 背景知识

通常SLAM问题通过概率模型来求解。设状

态量X,量测量Z,则有

P(X|Z)=P(Z|X)P(X)/P(Z)

=η ∏
xi,xj∈X,zij∈Z

P(zij|xi,xj)∏
xi∈X

P(xi)

(1)
先验分布P(X)未知时,可看作实数域上的均

匀分布,故可忽略。X 的最优估计即为

Xopt=argmin
X

-lnP(X|Z)

=argmin
X

- ∑
xi,xj∈X
zij∈Z

lnP(zij|xi,xj) (2)

为了方便描述和分析问题,通常将式(1)和式

(2)用因子图的形式描述,节点(Vertex)表示待估计

状态量 ,边(Edge)表示量测约束P(zij|xi,xj)。
当式(2)中的概率分布P(zij|xi,xj)服从正态分

布时,可 通 过 非 线 性 最 小 二 乘 方 法 进 行 求 解。

SLAM系统中的BA优化和位姿图优化均是基于上

述原理。

3 多机器人SLAM 模型描述

记α、β、γ 为机器人的序号,并且α、β、γ 可指代

任意同一个机器人或不同机器人,状态量xγ0αi 定义

为关键帧Fαi 在机器人γ 初始关键帧Fγ0 对应相机

坐标系下的位姿,记作

xγ0αi 
Rγ0αi tγ0αi

0T 1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú ∈SE(3) (3)

量测量zαiβj 定义为当前机器人β 的关键帧Fβj

相对于机器人α 历史关键帧Fαi 的位姿,记作
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zαiβj 
R̂αiβj t̂αiβj

0T 1

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
∈SE(3) (4)

当α=β 时,zαiβj 采用ORBSLAM2前端进行

求解;当α≠β 时,求解方法见本文4.3节。
用ρ(·)表示李群到李代数的运算,量测约束概

率模型定义如下

eαiβj =ρ(zβjαi·x-1
γ0αi·xγ0βj)~N(0,Σ) (5)

其中,Σ 表示量测模型的方差;eαiβj 对应因子

图中的一条边。此时

Xopt=argmin∑eT
ijΣ-1eij (6)

4 多机器人回环检测

4.1 NetVLAD神经网络模型

NetVLAD是一种专用于位置识别的神经网络

模型,相比其他神经网络模型具有更高的准确率,
但对GPU资源要求较高。为了减少该神经网络模

型对GPU资源占用、提高回环检测速度,本文直接

对文献[13]训练完成的NetVLAD模型做出参数调

整而无需重新训练。

4.1.1 conv1_1卷积层合并

NetVLAD网络conv1_1层卷积核的维度为

3×3×3×64,conv1_1层输出可表示如下

Oi=∑
3

c=1

(Ic -ac)Kic +bi (7)

其中,Oi 表示卷积层第i个输出通道;Ic 对应

输入图像的3个通道;ac ∈R 为预处理时减去的一

个常数;Kic 为卷积核;bi 为偏置项; 表示卷积运

算。本文以灰度图作为输入,I1=I2=I3,因此

Oi=I1 ∑
3

c=1
Kic +bi-∑

3

c=1

(ac ∑
kmn∈Kic

kmn)(8)

可以对conv1_1层进行合并

Kinew=∑
3

c=1
Kic

binew=bi-∑
3

c=1

(ac ∑
kmn∈Kic

kmn) (9)

最终conv1_1卷积核维度变为3×3×1×64。

4.1.2 WPCA层裁剪

NetVLAD模型将vgg16网络的输出经过NetV-
LADcore处理后,通过加权主成分分析(Weighted
PrincipalComponentAnalysis,WPCA)将输出降维

至4096维[13]。考虑到PCA矩阵中越靠后的列包

含信息越少,本文将 WPCA层32768×4096的矩阵

裁剪为32768×128维,只保留矩阵的前128列,并

将偏置项裁剪为128×1维,从而极大地减少参数数

目,降低计算量。

4.1.3 相似度计算

图片U 和V 根据上面所述改进 NetVLAD进

行计算,得到归一化128维向量u和v,相似度定义

如下

S(u,v)=u·v=∑
128

i=1
uivi (10)

S(u,v)越大,图片越可能构成回环。

4.2 特征匹配

为减少数据传输,本文所述方法仅发送左目相

机中图片特征点像素坐标和对应单词Id,以量测相

对于其他机器人历史关键帧的位姿。
机器人在接收到上述图片信息后,由于缺失特

征点的描述子信息,采用ORBSLAM2前端会产生

大量误匹配(见第6节图4),导致相对位姿解算失

败。为此,本文提出了以下方法用于解决描述子缺

失情况下的特征匹配。
设图片i宽和高分别为W 和H,词袋为Bi,特

征点集合为Pi,对于特征点p ∈Pi,对应单词为

wp,像素坐标为cp =[xp,yp]T,记τd =(W2 +
H2)/4,匹配算法描述如下:

算法1 描述子缺失情况下的特征匹配

输入B1,P1,B2,P2
B =B1∩B2,M = ∅
For所有w ∈B
 For所有p1∈ {p|p∈P1,wp =w}

  For所有p2∈ {p|p∈P2,wp =w}

   Ifp2 未被匹配 && cp1-cp2
2<τd

    M = M ∪ {(p1,p2)}

  End
 End
End
创建空直方图 H  {hi|0≤i<30,hi = ∅}

For所有 (p1,p2)∈M
 i=floor(arctan(yp1-yp2,xp1-xp2)/12°)

 hi =hi∪ {(p1,p2)}

End
将 H 的hi 按点对个数降序排序Hordered=Sort(H)
取 Horderrd 中 分 布 在 1σ 范 围 内 (前 68.3%)的 点 对,R =
Horderrd(0.683)
输出匹配结果R

通过上述方法可以得到误匹配较少的匹配结

果,此后通过RANSACPnP(RandomSampleCon-
sensusPerspective-n-Point)方法求解初始位姿,再
由初始位姿通过反投影方式增加匹配点对。
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4.3 回环检测

为减少数据传输,回环检测分为五步:

1)计算机器人α新增关键帧图片U 的NetVLAD
特征向量u,并广播给其他机器人;

2)任意其他机器人β 收到u 后,与本地NetV-
LAD特征库进行对比,如果存在特征向量为v的关

键帧图片V 满足S(u,v)>τmatch(τmatch 为相似度阈

值),则将图片V 的特征点信息(坐标、单词)发送给

机器人α,否则结束回环检测;

3)采用算法1进行特征点匹配;

4)机器人α 用RANSACPnP方法求解U 与V
的相对位姿zαUβV,如果求解成功,则认为U 和V 对

应同一地点,并广播机器人α 和β 的关键帧匹配

消息;

5)每个机器人通过接收关键帧匹配消息判断

自身是否与其他机器人轨迹构成回环或间接回环

(例如A↔B↔C↔A)。

5 增量式多机器人位姿图优化

先验分布P(X)未知时,因子图只存在双边约

束,可将因子图按照下面的规则分割为多个子图:

1)构成一个环路的节点和边属于同一子图;

2)有至少一条公共边的2个子图应合并为一个

子图;

3)不经过任何环路的边和其连接2个节点构成

一个子图。
约定依照上述规则所得的子图称为回环子图。

记完整因子图为G,回环子图Si ∈G,经过上述分

割,子图间无法再形成环路,本文参考iSAM2[19]用
贝叶斯树表示各个子图的邻接关系(如图2所示)。
相比于iSAM2的贝叶斯树,本文中树的节点为非完

全子图,无需三角化,每次检测到新的回环时只需

通过并查集操作合并子图,从而简化计算。
观察式(5)发现

 eαiβj =ρ(zβjαi·x-1
γ0αi·xγ0βj)

=ρ(zβjαi·(Txγ0αi)-1·(Txγ0βj)) (11)
可知式(6)的最优解位姿变换之后仍为它的一

组最优解。因此可通过3个步骤求解Xopt:

1)根据上述规则将因子图划分为回环子图;

2)根据式(6)求解各个子图的最优估计;

3)根据式(11)特性,按贝叶斯树从根节点向下

的顺序依此将各个子图的解做整体位姿变换,以确

保相连子图的共享变量数值一致性,即可求得整个

因子图G 的最优解。

图2 位姿图(左)和贝叶斯树(右)

Fig.2 Posegraph(left)andBayestree(right)

以图2为例,左图为原始因子图,右图为所得贝

叶斯树,右图每个节点表示一个回环子图,每条边

上的字母表示2个相邻子图的共有节点。分别求出

子图ab、bcdef、ci、fgh、ij的最优解,再依次对bcdef、

ci、ij、fgh进行位姿变换,以保证状态变量b、c、f、i的

一致性,即可求得因子图最优解。
根据上述特性,在多机器人位姿图优化时,只

需要发送与其他机器人构成回环子图的部分边和

节点即可,从而实现了节省带宽的目的。
多机器人后端优化采用如下策略:

1)当检测到自身与其他机器人构成回环时,广
播位姿图给其他机器人,且仅广播与其他机器人构

成回环子图的边和节点;

2)广播时,如果在上次广播到本次广播期间机

器人没有发生内部闭环和BA优化,仅广播新增位

姿图节点和边,已广播的节点不需要再传输;

3)当机器人发生内部闭环和BA优化时,对内

部闭环优化影响到回环子图上的边和节点进行重

新广播;

4)每个机器人接收其他机器人广播的信息,并
周期性检测与机器人内部位姿图是否构成回环,若
构成回环,仅对新增的且包含本地位姿图的回环子

图进行优化,本地其他位姿图按照贝叶斯树做位姿

变换即可。

6 实验与分析

本文系统前端和后端部分由C++编程开发,

NetVLAD采用Python3和Tensorflow实现,每个

机器人都运行有 NetVLAD回环检测和SLAM 前
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后端2个进程,进程间通过机器人操作系统(Robot
OperatingSystem,ROS)收发消息,机器人间也通

过ROS通信,并通过广播的方式进行信息发送,从
而实现一对多信息传递。

6.1 NetVLAD回环检测

采用混淆矩阵的方式检验回环检测效果,并将

混淆矩阵用灰度图的形式显示,矩阵的行列对应

KITTI00数据集中图片编号(0~4540),图片相似

度越高,对应像素的颜色越黑。图3(a)中矩阵计算

规则如下

aij = ti-tj 2 >4? 0∶1 (12)

ti 和tj 表示图片对应的真实位置,即二者距离

大于4m时aij 为0(白色),否则为1(黑色)。图3
(b)表示原始NetVLAD网络计算所得特征向量根

据式(10)计算所得的混淆矩阵,图3(c)表示根据第

5节修改后NetVLAD网络计算所得特征向量根据

式(10)计算所得的混淆矩阵,图3(d)为对图3(c)的
结果设置0.85阈值的二值化处理结果,此时图3
(d)的准确率为99.44%,召回率为39.16%,准确度

能够满足SLAM 需求,召回率虽然偏低,但SLAM
系统在一段连续图片序列中只需要找到一个回环

帧即可,因此仍能满足回环检测的需求。

(a)

 
(b)

(c)

 
(d)

图3 NetVLAD混淆矩阵

Fig.3 ConfusionmatricesofNetVLAD

分别用不同显卡设备搭载NetVLAD网络处理

KITTI00数据集(4541张图片),对比结果如表1和

表2所示。

表1 NvidiaGTX1650Ti4G测试结果

Tab.1 TestresultsonNvidiaGTX1650Ti4G

网络模型 图片处理时间均值/ms 显存占用/MB

原始NetVLAD 172.49 3617

改进NetVLAD 32.08 2747

表2 GTX965M2G测试结果

Tab.2 TestresultsonNvidiaGTX965M2G

网络模型 图片处理时间均值/ms 显存占用/MB

原始NetVLAD 显存不足,无法运行 —

改进NetVLAD 64.51 1650

通过上述结果可知,改进后的NetVLAD拥有

更快的计算速度和更少的资源占用,可应用于低成

本GPU,同时能够满足回环检测准确率和实时性

需求。

6.2 描述子缺失情况下的特征匹配

图4和图5所示分别为 ORBSLAM2和本文

算法1对 KITTI00数据集图片000391和002442
的匹配结果,可知ORBSLAM2前端匹配算法在无

描述子情况下,当2幅待匹配图片存在视角偏移时

会产生较多误匹配,影响机器人的定位结果(参见

图6),而算法1仅存在少量误匹配,不影响系统后

续运行。

图4 ORBSLAM2特征匹配结果

Fig.4 FeaturematchingresultofORBSLAM2

图5 本文方法特征匹配结果

Fig.5 Featurematchingresultofourmethod
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6.3 多机器人协同定位导航轨迹

将KITTI00数据集按照图片序号平均划分为4
段,分别配置在4台i7-6700HQ/NvidiaGTX965M2G
笔记本电脑上,配置4个多机器人SLAM系统节点,
并且机器人初始位置未知,最终运行结果如图6、图7
和表3、表4所示。

图6 匹配失败情况下的 MRSLAM轨迹

Fig.6 MRSLAMtrajectoriesincaseof

matchingfailure

图7 本文方案轨迹

Fig.7 MRSLAMtrajectoriesofoursystem

表3 本文方案与ORBSLAM2精度对比

Tab.3 Comparisonofaccuracy:oursystemvsORBSLAM2

绝对位置误差(APE) 本文方案 ORBSLAM2

最大误差/m 10.19 12.24

误差均值/m 5.57 6.92

误差中值/m 5.57 6.87

均方根误差/m 6.09 7.64

表4 本文方案与ORBSLAM2实时性对比

Tab.4 Comparisonofreal-timeperformance:our

systemvsORBSLAM2

计算速度指标 本文方案 ORBSLAM2

图片处理时间中值/ms 62.29 62.21

图片处理时间均值/ms 62.49 62.25

通过以上数据可以看出,本文提出的多机器人

SLAM系统能够实现与 ORBSLAM2系统同样数

量级的定位精度和实时性,多机器人SLAM的定位

精度要略高于ORBSLAM2,其原因来自于多机器

人SLAM 仅进行了位姿图优化,而未进行BA 优

化,由于ORBSLAM2前端特征点匹配存在误差,

BA优化带来了过拟合效应。表4中图片处理时间

均值小于表2中的均值,原因是本文方案中NetV-
LAD仅对关键帧进行处理。

图8所示为部署的4个机器人节点在运行期间

的数据传输统计图,可见在未检测到回环帧时,带
宽保持在10kb/s以下,在发现回环时发送图片数据

会占用25kb/s的带宽,位姿图占用带宽与机器人所

经过路径长度有关,145s时刻由于多个机器同时构

成回环,造成了位姿图流量高峰,但不超过40kb/s。
整个过程传输数据总量为1.18MB,位姿图消息

105.16kB,图片消息265.22kB(11张图片),其他消

息(主要为 NetVLAD)814.13kB,证明了本文提出

方法可有效降低带宽负载。

图8 运动过程中每秒数据传输量

Fig.8 Datatransmissionpersecondduringthemovement

7 结论

本文提出了一种低带宽占用的多机器人SLAM
系统。试验结果表明:

1)本文对NetVLAD神经网络的改进可有效提

高NetVLAD计算速度和回环检测实时性,并降低

显存占用和通信带宽占用。
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2)本文提出的图片消息压缩方法和对应的特

征点匹配算法能极大地减少数据发送,并保证匹配

和量测的鲁棒性。

3)本文提出的多机器人视觉SLAM 系统能够

达到和单机器人 ORBSLAM2同样的精度和实时

性,同时有效降低了机器人之间的数据传输。

4)本文的图片消息采用发送所有特征点的方

式,对于通信带宽限制较大的场景,应该对特征点

进行进一步筛选。位姿图共享也需要进行合理规

划,分批发送,避免造成流量高峰时的拥堵情况。
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