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1. 引言(Introduction) 

室内环境是机器人工作的重要场所，而室内三维环境建图对于机器人在室内环境中的定

位[1][2]、导航[3][4]、路径规划[5][6]等任务而言都具有重要意义。目前室内三维环境建图研

究中被广泛应用的方法主要分为两类，即基于特征的方法和基于扫描匹配(Scan Matching)的

方法。其中，基于特征的方法通常通过提取环境中的点[7][8]、线[9]，平面[10][11]或环境中

指定路标或物体[12]作为特征，并使用基于贝叶斯概率估计的方法对特征以及传感器位姿进

行估计，进而构建环境地图。基于特征的方法所构建的环境地图通常是特征地图，特征地图

对环境中指定特征进行描述，便于进行闭环检测，但由于特征的稀疏性，往往不能对环境结

构与细节进行描绘。而基于扫描匹配的方法[13]通常通过寻找连续两帧的扫描数据的匹配关

系，计算传感器的位姿变换，进而构建环境地图。基于扫描匹配的方法所构建的环境地图通

常是点云地图或者栅格地图，与特征地图相比，这一类环境地图的特点是可以细致地描绘环

境中的物体，便于机器人完成避障或路径规划等任务，但由于该类地图中不存在具有标识性

的特征信息，给闭环检测或场景识别等任务带来了很大的挑战。 

室内三维环境建图常用的传感器包括视觉传感器[14][15]，激光传感器[16]，RGB-D 传

感器[17][18]，以及多传感器融合，例如激光传感器与视觉传感器融合[19][20]、激光传感器

与 RGB-D 传感器融合[21][22]等。其中视觉传感器信息量丰富，有利于环境中特征的提取，

且因其体积小重量轻的特点，在手持传感器建图[23]与轻型飞行器的定位与建图[24][25]中得

到了较好的应用。但由于单目视觉无法直接测量深度信息，只能通过立体视觉标定或运动恢

复结构(structure from motion)获取稀疏的深度信息(sparse distance information)，所以其建立

的环境地图通常是用环境中的特征来表征环境的相关信息，不会对环境的具体轮廓及细节加

以描绘，所以在如避障和路径规划等任务中的应用中受到一定限制。激光传感器有着较高的

精度，但由于扫描速度慢，重量大，成本高等原因，在一些应用场合如手持传感器建图或轻

型机载传感器建图中的应用受到了一定的限制。由于视觉传感器和激光传感器各自的特点，

目前有很多研究选择同时配置这两种传感器，并对其信息进行融合的方法来实现环境地图的

创建。而在基于激光传感器与视觉传感器融合的应用中，上述激光传感器在某些应用场合中

的限制性仍然存在，另外其标定过程也比较复杂。 

而近年来出现的 RGB-D 传感器很快就因其成本低，重量小，信息量丰富等优势，广泛

应用于虚拟现实，人机交互，三维物体重构，室内三维环境建图等诸多领域。目前常用的

RGB-D 传感器有 Microsoft Kinect，Asus Xtion 和 Carmine 等。因为 RGB-D 传感器可以同时

获取 RGB 图像和深度图像，既可以获得丰富的环境特征，同时又可以利用深度图像生成的

三维点云来描绘环境的结构和细节。RGB-D 传感器位姿估计与室内三维环境建图的常用方

法主要分为三类，分别为基于扫描匹配的方法、基于特征的方法以及基于特征与扫描匹配结

合的方法。 

基于扫描匹配的方法根据其误差度量的不同又可以分为两类，即基于几何误差度量

(Geometric Error Metric)的方法和基于光测误差度量(Photometric Error Metric)的方法。在基于

几何误差度量的方法中，其误差是通过定义两帧扫描数据之间的某种几何距离来度量的，如

欧氏距离和马氏距离等，而目前为止扫描匹配中应用最广泛的 ICP(Iterative Closest Point)算

法[26]便是基于欧氏距离误差度量的扫描匹配方法。在文献[13]中，首先利用两帧点云的局

部法向量信息得到扩展高斯图像(Extended Gaussian Image, EGI)，求解 3-DoF 旋转变换使得

两帧扩展高斯图像的相关函数最小化，再通过 ICP 算法进一步优化 3-DoF 旋转变换，同时



得到 3-DoF 平移变换，进而完成传感器 6-DoF 位姿变换的求解。文献[27]通过计算图像特征

在三维空间中的位置坐标，形成稀疏的特征点集，并用 ICP 算法来完成当前帧的稀疏点集

与历史扫描帧生成的模型集的匹配。文献[28]中则是先提出一种三维边缘提取方法，将提取

出的边缘点作为原三维点云的下采样结果，并对其使用 ICP 算法完成扫描匹配。而基于光

测误差度量的方法是基于真实空间中一点在不同图像平面上成像的亮度值(brightness)相同，

即成像一致性(photo-consistency)的假设，由于 RGB-D 传感器能获取图像平面每个像素点深

度信息的特性，以图像平面上所有像素点均满足成像一致性为约束条件来求解传感器位姿，

如文献[29]、文献[30]与文献[31]，均是使用基于光测误差度量的扫描匹配方法来完成传感器

位姿估计的。而文献[32]则是通过同时最小化几何误差与光测误差的扫描匹配方法来完成

RGB-D 传感器的位姿估计。基于扫描匹配的方法不依赖于特征的提取与匹配，但通常是依

靠非线性优化方法来完成 RGB-D 传感器位姿的求解，在传感器运动速度较快，导致位姿变

换幅度较大时，容易陷入局部最优解。 

基于特征的方法是通过从 RGB-D 传感器在不同位置处采集到的扫描数据中提取出具有

位姿变换不变性的特征，并计算其匹配关系，从而求解位姿变换。对于室内三维环境，其常

用特征有点特征、平面特征或多种特征结合等。在文献[7]提出的 RGB-D SLAM 系统中，从

RGB 图像中提取图像特征描述符，并与其在传感器坐标系下的坐标一起作为陆标来进行

RGB-D 传感器位姿估计。文献[33]提出三维点特征提取方法，并计算其特征描述符来完成点

特征的匹配，从而完成两帧扫描数据的匹配。在文献[34]提出的方法中，同时提取扫描数据

中的平面特征和点特征，并通过 RANSAC 算法来完成特征的匹配并计算 RGB-D 传感器的

相对位姿变换。基于特征的方法利用特征的匹配关系直接求解位姿变换，其性能优劣严重依

赖于其中的特征提取与匹配算法。另外，对于平面特征而言，由于 RGB-D 传感器观测范围

和有效深度范围均较小，所以有时难以提取足够多的平面特征来完成位姿变换的求解，所以

通常需要辅以其他特征，如文献[34]中的点特征，或者借助里程计等传感器，例如在文献[10]

提出的基于平面特征的 RGB-D 传感器位姿估计方法中，假设机器人里程计或 IMU 等传感

器已经提供两帧之间的初始变换。 

基于特征和扫描匹配结合的方法也是 RGB-D 传感器位姿估计与建图的常用方法。如文

献[17]提出的 RGBD-ICP 算法中，首先从 RGB 图像中提取图像特征点，并用 RANSAC 算法

完成其匹配以及传感器位姿变换的初始估计，然后再对匹配结果与三维点云一起使用 ICP

算法得到帧间位姿变换。而在文献[35]中则是先对 RGB 图像和深度图像提取边缘特征，并

对其进行匹配与初始位姿变换的计算，然后对密集点云进行 ICP 算法来优化该初始位姿变

换，从而完成 RGB-D 传感器的位姿估计。基于特征和扫描匹配结合的方法中通常利用匹配

的特征来解决扫描匹配中存在的局部最小值问题，同时用扫描匹配方法来减小算法对特征提

取和匹配算法的依赖性，相应的整体算法复杂度也会有增加。 

针对上述问题，面向基于手持 RGB-D 传感器的室内三维环境建图，本文提出一种基

于平面参数空间和分层网格结构的平面特征提取和匹配算法，以及基于平面特征和平面

参数空间扫描匹配的 RGB-D 传感器位姿估计算法。为了完成 RGB-D 传感器相邻扫描帧间

位姿变换的计算，本文首先提出平面参数空间的概念，以及其中的点与笛卡尔空间中平面的

投影关系。然后对平面参数空间进行不同尺度网格化处理形成分层网格结构，并对网格参数

进行定义，来描述网格中的点在平面参数空间以及 RGB 空间中的分布情况。基于该分层网

格结构完成平面特征的提取，并根据网格参数来定义平面特征，然后用相邻两帧提取出的平

面特征生成平面关联关系图，进而完成平面特征的匹配。在进行 RGB-D 传感器位姿估计时，

首先对匹配平面特征为位姿变换求解提供约束的情况进行分析，并根据约束个数将其分为三

种情况，即 6-DoF(3 rotational DoF and 3 translational DoF)约束，5-DoF(3 rotational DoF and 2 

translational DoF)约束和 3-DoF(2 rotational DoF and 1 translational DoF)约束。在 6-DoF 约束



的情况下，直接用平面特征完成位姿变换的计算。在 5-DoF 和 3-DoF 约束的情况下，基于

平面参数空间点集以及分层网格结构在平面参数空间中完成扫描匹配来提供另外 1-DoF 和

3-DoF 约束，进而完成位姿变换的计算。本文的主要贡献包括 

1) 本文提出的方法在进行 RGB-D 传感器位姿变换的求解时只使用平面特征这一种特征，

而不依赖任何其他特征或里程计等传感器。与文献[34]中提出的平面特征结合点特征完

成扫描匹配的方法相比，本文提出的方法不再依赖于图像特征点的提取与匹配，对于难

以提取足够多特征点的室内环境，例如颜色和纹理较单一的桌面或墙面，有着更强的适

用性。与文献[10]相比，本文方法在平面特征无法为位姿变换计算提供足够约束时不需

要使用额外的传感器来提供位姿变换的估计值，既避免了传感器信息融合或者传感器标

定复杂的问题，也使得本文方法适用于手持 RGB-D 传感器的应用，例如具有 RGB-D 摄

像头的智能手机或平板电脑[36]等。 

2) 对于平面特征无法确定位姿变换求解所需 6-DoF 约束的两种情况，本文先利用匹配平面

的平面参数确定位姿变换的五个(三个)自由度，从而将传感器位姿变换求解问题约束为

1-DoF(3-DoF)求解问题，在此基础上通过在平面参数空间中使用NDT算法来进行计算。

与文献[13]中通过 EGI 的相关函数最大化来求解 3-DoF 旋转变换，再通过 ICP 算法确定

3-DoF 平移变换的方法相比，本文提出的方法用平面特征的匹配关系增加了扫描匹配问

题求解时的约束，从而大大降低了扫描匹配方法在传感器位姿变换幅度较大时无法收敛

到全局最优解的概率。而与文献[17]中点特征结合扫描匹配的方法相比，本文方法是在

平面参数空间中进行扫描匹配过程，而平面参数空间中点的位置坐标即为笛卡尔空间中

局部平面的平面参数，所以本文方法不仅平面特征的运用上，而且在扫描匹配的过程中

也更多地考虑了笛卡尔空间中原始点集的表面结构信息，增加了传感器位姿估计的准确

性。 

3) 本文在平面参数空间中建立分层网格结构，对网格内的点在平面参数空间以及 RGB 颜

色空间中的分布进行拟合，并用网格参数来描述拟合结果。不仅基于该分层网格结构完

成了平面的提取及其特征描述，而且平面特征无法为传感器位姿变换求解提供足够的约

束时，使用网格参数来拟合参考帧中平面参数空间点集的分布，并在平面特征提供的约

束下，通过在平面参数空间中使用NDT算法来求解传感器位姿变换。本文使用STING[37]

并对其进行标量形式到向量形式的推广，来完成该分层网格结构的描述。 

本文结构安排如下：在第 2 节中介绍了本文方法的总体框架，在第 3 节中提出基于平面

参数空间和分层网格结构的平面提取与匹配方法，在第 4 节中提出基于平面特征和平面参数

空间扫描匹配的 RGB-D 传感器位姿估计方法，在第 5 节中对本文方法进行实验验证，第 6

节对本文进行总结。 

2. System Overview 

本文算法的总体框图如图 1 所示。本文首先提出平面参数空间的概念，并介绍了平面参

数空间中的点与笛卡尔空间中的平面之间的投影关系。然后利用 RGB-D 传感器获取到的深

度数据得到笛卡尔空间中带有法向量信息的点集，将每一点在笛卡尔空间的位置坐标及其法

向量所描述的局部平面投影到平面参数空间中得到平面参数空间点集。对平面参数空间进行

不同尺度的网格化操作，形成分层的网格结构(STING)。利用网格中包含的点在平面参数空

间中的坐标以及 RGB-D 传感器获取到的 RGB 数据，拟合网格中所有点在平面参数空间以

及 RGB 空间中的分布，将其分布参数作为该网格的网格参数，对该网格结构进行描述。基

于该分层网格结构完成平面的提取，并根据网格参数来定义平面特征。在进行平面的匹配时，

先利用平面特征形成平面关联关系图，通过图节点之间相似度的计算来完成平面的匹配。 

在进行 RGB-D 传感器位姿估计时，根据平面特征为位姿变换求解提供的约束个数，分

为三种情况，即 6-DoF 约束，5-DoF 约束和 3-DoF 约束。在 6-DoF 约束的情况下，直接用



平面特征完成位姿变换的计算。在 5-DoF 和 3-DoF 约束的情况下，用网格参数来拟合参考

帧中平面参数空间点集的分布，通过在平面参数空间中使用 NDT 算法来提供另外 1-DoF 和

3-DoF 约束，完成位姿变换的计算。 
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图 1 系统框图 

3. 平面特征提取与匹配 

3.1 平面参数空间(Plane Parameter Space) 

对于笛卡尔空间中的一点
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由此定义平面参数空间 D ，任取该空间中一点
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标系后的俯仰角坐标和方位角坐标，
pd 表示原点到平面的垂直距离。由定义可知，平面参

数空间中的点对应笛卡尔空间中的平面，如图 2 所示。 
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图 2 笛卡尔空间中平面与平面参数空间中点的投影关系 

在本文方法中，先将笛卡尔空间中的点通过局部平面拟合得到局部平面(local plane 



patch)，再将局部平面投影到平面参数空间中成为点。假设笛卡尔空间中的一帧扫描点集合

为  , 1, ,c c

i i N  p ，其中
3c

i Rp 是扫描点在当前帧摄像机坐标系下的坐标，N 为

一帧中扫描点的个数。对于集合
c中任一扫描点

c

ip ，取其最近邻的
nN 个点(本文实验取

20nN  )进行主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)，其协方差矩阵最小特征值对

应的特征向量即为该点所在局部平面的法向量
c
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由笛卡尔坐标系和球坐标系之间的转换关系可知，若给定平面参数空间中的点坐标
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因此，平面参数空间坐标
p

ip 和其对应笛卡尔空间局部平面法向量
p

in 与原点距该平面的距

离
p

id 存在相互转换的关系，而后文中为计算方便，有时会以 ,
T

c c T c

i i id   π n 的形式直接

参与计算。 
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图 3 笛卡尔空间中局部平面与平面参数空间中点的投影关系 

综上可知，点
p

ip 在平面参数空间中的位置表征了点
c

ip 所在局部平面在笛卡尔空间中

的位姿。对于笛卡尔空间中位于同一平面上的点
c

ip 和
c

jp ，在没有噪声干扰的情况下，其

所在局部平面与其当前所在平面的平面参数相同，即其局部平面投影到平面参数空间后的数



据点坐标满足
p p

i jp p ，如图 3 所示。然而，由于传感器噪声的影响，笛卡尔空间中
c

ip 和

c

jp 不会严格位于同一平面上，所以其局部平面对应的平面参数空间数据点
p

ip 和
p

jp 同样

不会严格位于同一点，其分布也会受到噪声的影响，如图 4 所示，其中图 4(a)为笛卡尔空间

中受噪声影响的平面，图 4(b)为图 4(a)中每个点所在局部平面投影到平面参数空间中所得到

的点集。从图 4(b)中可以看出，笛卡尔空间中位于一个平面上的各点所在的局部平面，投影

到平面参数空间中后点坐标的集中分布在某一坐标位置处。所以，对于一帧平面参数空间数

据点集合，若存在足够多的数据点呈现集中分布于某一坐标位置附近的状态，则这些数

据点对应的笛卡尔空间局部平面很有可能处于同一平面。基于此，本文对平面参数空间进行

不同尺度的网格化处理，在平面参数空间中建立分层网格结构，并对每个网格内的数据点进

行正态分布拟合来描述其分布状态，并基于该分层网格结构完成平面的提取。 

(a) 笛卡尔空间中 (b) 平面参数空间中  

图 4 笛卡尔空间中受噪声影响的平面与平面参数空间点的投影关系 

3.2 分层网格结构的构建 

由于平面参数空间中点的位置坐标即为笛卡尔空间中局部平面的平面参数，而笛卡尔空

间中位于同一平面的局部平面，其投影到平面参数空间中的点集呈现集中分布的状态，如图

4 所示。因此，本文在平面参数空间中建立分层网格结构，并对网格中点在平面参数空间以

及 RGB 空间中的分布进行拟合，并根据其分布参数来定义网格参数。本文使用统计信息网

格(Statistical INformation Grid, STING)[37]来进行该分层网格结构的构建。 

STING 是一种基于网格单元的多层聚类技术，将空间区域分割成网格单元，并形成分

层结构(hierarchical structure)，每一层网格分辨率不同，代表了对该空间的不同细分程度，

高层的每个网格单元由多个低一层的网格单元组成。在 STING 的构建过程中，只需要对最

低层网格单元中点的分布参数进行计算，而高层网格中的分布参数都可以由低一层的信息计

算得到。 
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图 5 STING 分层结构 



假设统计信息网格的层数为 L ，第 1 层为最高层，只有一个网格，也称为根网格(root)，

第 l 层（ 1,2, , 1l L  ）中的每个网格单元都划分成
sN (本文实验中取 8sN  )个第 1l  层

的网格单元，即为该网格单元的子网格(children)，而该网格单元则称为父网格(parent)，其

空间关系如图 5 所示。第 L 层为最低层，该层的网格称为叶子网格(leaf)。文献[37]中给出了

分布参数为标量时连续两层网格的分布参数递推计算方法，假设第 l 层第 k 个网格中分布的

均值为
lkm ，方差为

lks ，而该网格的第 j 个子网格中属性值的均值为 lkjm ，方差为 lkjs ，其

中 1,2, , sj N ，则其递推方法如式(4)~式(6)所示 

 
1

sN

lk lkj

j

c c


  (4) 

 
1

sN

lkj lkj

j

lk

lk

m c

m
c





 (5) 

     
2 2

1

1 sN

lk lkj lkj lkj lk

jlk

s s m c m
c 

    (6) 

本文在平面参数空间 D 中建立 STING 结构，并拟合每个网格中的点在平面参

数空间中坐标    3, , , 0, , ,
T

p p p p p pd R            p ，以及 RGB 空间中坐标

 3, , , , , 0,1
T

r r r r r r rr g b R r g b    p 的分布参数。令表示 STING 结构中所有网格的

集合 

     1
, , , , , 1,2, , , 1,2, ,

lp p r r

lk lk lk lk lk lk so c k N l L


    m S m S  (7) 

其中， 
lko 表示第 l 层第 k 个网格的参数，

p

lkm 和
p

lkS 分别为该网格中点在平面参数空间中

坐标
p
p分布的均值向量和协方差矩阵，

r

lkm 和
r

lkS 分别为 RGB 空间中坐标
r
p 分布的均值

向量和协方差矩阵，
lkc 为该网格单元中点的数目。 

由于本文的方法中网格中点的分布参数均是向量的形式，所以在这里将分布参数为标量

时，连续两层网格的参数递推方法进行推广，给出分布参数为向量时的计算方法。假设第 l

层 ( 1,2, , 1l L  ) 第 k 个 网 格 lko 的 第 j 个 子 网 格 参 数 为

 , , , ,p p r r

lkj lkj lkj lkj lkj lkjo c m S m S ，其中 1,2, , sj N 。以
p

lkm 和
p

lkS 为例，其中均值

向量
p

lkm 直接可以得到 



 
1

sN
p

lkj lkj

jp

lk

lk

c

c




 m

m  (8) 

对于协方差矩阵
p

lkS ，假设子网格 lkjo 中第 ji 个点的平面参数空间坐标为
j

p

ip ，则 lkjo 中协

方差矩阵
p

lkjS 的计算方法为 

       
1 1

1 1lkj lkj

j j j j

j j

c c
T T

p p p p p p p T p p

lkj i lkj i lkj i i lkj lkj

i ilkj lkjc c 

     S p m p m p p m m  (9) 

由此可得 

     
1

lkj

j j

j

c
T

p p T p p p

i i lkj lkj lkj lkj

i

c


  p p S m m  (10) 

再假设网格
lko 中第 i 个点的平面参数空间坐标为

p

ip ，则结合式(10)可计算出网格
lko 中协方

差矩阵
p

lkS 为 
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1 1

1
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1
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1

lk
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c
T
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lk i lk i lk
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i i lk lk

j ilk

N
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S p m p m

p p m m

S m m m m

 (11) 

与式(6)中分布参数为标量时方差的递推计算方法有着相似的形式。对于
r

lkm 和
r

lkS ，

同理可得 

 
1

sN
r

lkj lkj

jr

lk

lk

c

c




 m

m  (12) 

     
1

1 sN
T T

r r r r r r

lk lkj lkj lkj lkj lk lk

jlk

c
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  S S m m m m  (13) 

由以上计算过程可知，文献[37]中所提出的针对网格中分布参数为标量时的计算方法可

以推广到分布参数为向量的情况。所以，对于第 l 层( 1,2, , 1l L  )第 k 个网格 lko ，可以

由该网格在 1l  层的子网格的参数计算得到。 

对于最底层，即第 L 层的网格参数  
1

, 1,2, ,
L

Lk so k N


 是由网格内的点直接计算得

到的，设第 L 层第 k 个网格中的第 i 个( 1,2, , Lki c )点在平面参数空间和 RGB 空间的坐



标分别为 , ,
T

p p p p

i i i id    p 和 , ,
T

r r r r

i i i ir g b   p ，则 , , ,p p r r

Lk Lk Lk Lkm S m S 的计算

方法如式(14)~式(17)所示 

 
1

1 Lkc
p p

Lk i

iLkc 

 m p  (14) 

   
1

1 Lkc
T

p p p p p

Lk i Lk i Lk
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  S p m p m  (15) 

 
1

1 Lkc
r r

Lk i

iLkc 

 m p  (16) 

   
1

1 Lkc
T

r r r r r

Lk i Lk i Lk

iLkc 

  S p m p m  (17) 

3.3 平面提取 

由第 3.1 节内容可知，平面参数空间中的一点对应笛卡尔空间中的一个平面，所以在没

有噪声干扰的情况下，笛卡尔空间中处于一个平面上的点所在的局部平面投影到平面参数空

间后应具有相同的坐标值。因此，本文提出基于平面参数空间分层网格结构的平面特征提取

方法，即通过对第 3.2 节中建立的 STING 结构进行自顶向下的查询过程，寻找网格中的点

足够多且在平面参数空间中分布足够集中的网格，并利用其网格参数
lko 来定义提取出的平

面特征。 

定 义 平 面 特 征 为    , , , ,c c r r

lkP P o d c       n p S ， 其 中 ， 若 令

, ,
T

p p p p

lk lk lk lkd    m ，则由式(3)可得
c

n 和
cd ，分别表示该平面在笛卡尔空间中的法

向量以及距原点的垂直距离，
r r

lk p m 和
r r

lk S S 分别表示位于该平面上的点在 RGB

空间中分布的均值和协方差，表征了该平面的颜色以及不确定性， lkc c  表示位于该平面

上点的个数。 

在进行平面特征的提取时，对 STING 结构进行由高层到低层的查询，Algorithm 1 给出

了具体的算法流程，其中第 2~8 行表示选择 STING 的第
0l 层作为起始层，遍历第

0l 层中所

有网格，并将网格中数据点数量
lkc 满足 lk nc  的网格标记为“relevant”，否则标记为“not 

relevant”。第 9~24 行中，遍历第 l 层( 0 , , 1l l L  )中所有标记为“relevant”的网格单元在

第 1l  层对应的子网格，找出数据点数量 lkjc 满足 lkj nc  的子网格 lkjo ，若
p

lkjS 的最大特

征值 lkj 满足 lkj s  则确定网格 lkjo 可以用来描述一个平面特征  ,i lkjP P o  ，否则标记该

网格为“relevant”。 



Algorithm 1 中的阈值
n 的设置会影响在环境中提取到平面的数量，若

n 值设得过大，

会导致环境中面积较小的平面或者当前视角下无法完整观测到的平面无法被提取出来；但若

n 值设得过小，则会导致环境中一些本来不属于一个平面的点被当作平面提取出来，进而

产生不必要的干扰。经过测试，本文实验中取 500n  。而阈值
s 则关系到提取出平面的

不确定性，其值的设置决定了提取出的平面对噪声的容忍程度，本文实验中取 0.15s  。 

平面提取算法过程结束时，可得到当前扫描帧中所有平面特征的集合，记作

  , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

i i i i i i pP d c i N        n p S ，其中 pN 表示从当前帧提取到的平

面的总数。 

Algorithm 1: Plane extraction 

Input: STING structure of the points in plane parameter coordinate. 

Output: Plane set   , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

i i i i i i pP d c i N        n p S . 

1 Choose the 
0l th  layer to start. Set 

0 , 0,l l i     

2 for  
1

1, ,
l

sk N


  do 

3  if 
lk nc   then 

4   Label the k th  cell 
lko  in l th  layer as ‘relevant’ 

5  else 

6   Label the k th  cell lko  in l th  layer as ‘not relevant’ 

7  end 

8 end 

9 for 0 , , 1l l L   do 

10  for  
1

1, ,
l

sk N


  do 

11   if the k th  cell lko  in l th  layer is labeled ‘relevant’ then 

12    for 1, , sj N  do 

13     if lkj nc   then 

14      if lkj s   then 

15       1i i   

16       Add    , , , , , ,, , , ,c c r r

i lkj i i i i iP P o d c       n p S  to set   



17      else 

18       label the j th  child lkjo  of the k th  cell in l th  layer as 

‘relevant’ 

19      end 

20     end 

21    end 

22   end 

23  end 

24 end 

3.4 平面匹配 

完成连续两帧的平面提取之后，为了进行 RGB-D 传感器位姿变换的计算，首先需要知

道两帧平面特征之间的匹配关系。为此，本文提出基于平面关联关系图的平面特征匹配方法。

平面关联关系图是以平面为节点，以平面之间的几何关系为边形成的图结构。而两帧平面之

间的匹配关系，则是通过两帧平面所构成的平面关联关系图节点之间的相似度来确定的。下

面给出平面关联关系图具体的构建方法，并对其节点相似度进行定义。 

本文将 RGB-D 传感器的连续两个扫描帧分别称为当前帧(current frame)和参考帧

(reference frame)，假设两帧扫描数据中提取出的平面集合分别为 

   , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

c c i c i c i c i c i c i cP d c i N         n p S  (18) 

与 

   , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

r r j r j r j r j r j r j rP d c j N         n p S  (19) 

来自于同一帧扫描数据的任意两个平面之间的几何关系可以分为两类，平行或者相交，

平行关系可以通过两个平面之间的距离来描述，相交关系则可以通过法向量夹角来描述。以

平面集合 c 为例，任取其中的两个平面 ,c iP 和 ,c jP ，其法向量夹角 ,c ij 为 

 , , ,arccos( )c T c

c ij c i c j   n n  (20) 

当两个平面间的法向量夹角 ,c ij 满足 , 1c ij   （本文实验中 1 取 15o）时，则可判断

两个平面特征之间是平行的几何关系，否则，判断为相交。若两个平面之间的几何关系判断

为平行，则其平面之间的距离差 ,c ijd 为 

 , , ,

c c

c ij c i c jd d d    (21) 

通过上述方法，可以在平面集合
c 中的任意两个平面之间建立几何关系的描述，进而

建立平面关联关系图  ,c c cG V E ，其中  , ,= , 1, ,c c i c i cV v P i N   表示节点的集合，

即为提取出平面的集合，  , , , 1, , ,c c ij cE e i j N i j   表示边的集合，其中 ,c ije 定义为 

  , , , ,, , , , 1, , ,c ij c ij c ij c ij ce d i j N i j     (22) 



其中  , ,c ij parallel not parallel  为一枚举量，满足 

 
, 1

,

c ij

c ij

parallel if

not parallel otherwise

 



 


 (23) 

而 ,c ij 的计算方法如式(20)所示， ,c ijd 满足 

 
, , ,

,
0

c c

c i c j c ij

c ij

d d if parallel
d

otherwise

    
 


 (24) 

同理，在平面集合
r 中用同样的方法建立平面关联关系图  ,r r rG V E 。 

对于两帧平面关联关系图  ,c c cG V E 与  ,r r rG V E ，任取两个边 ,c ij ce E 与

,r kl re E ，其中  , 1, , ci j N ，  , 1, , rk l N ，且 ,i j k l  ，定义 ,c ije 与 ,r kle 的相

似关系为 

 
, , , , , , 2 , ,

, ,

c ij r kl c ij r kl c ij r kl c ij r kl d

c ij r kl

e e if and and d d

e e otherwise

           




 (25) 

即当满足
, , , , 2 , ,c ij r kl c ij r kl c ij r kl dand and d d          的条件时（本文实验中

2

取 5o，
d 取 0.06m）， ,c ije 与 ,r kle 为相似边，记作 , ,c ij r kle e ，否则为不相似边，记作 , ,c ij r kle e 。 

在两个图中任取两个节点 ,c i cv V 与 ,r i rv V ，其中  1, , ci N ，  1, , rk N ，

定义其相似度为 

      , , , , , ,, , ,c i r k c c i r k g c i r ks v v s v v s v v   (26) 

其中  , ,,c c i r ks v v 和  , ,,g c i r ks v v 分别表示两个节点之间的颜色相似度和几何相似度。下面分

别对颜色相似度  , ,,c c i r ks v v 和几何相似度  , ,,g c i r ks v v 进行定义。 

两个节点 ,c i cv V 与 ,r i rv V 之间的颜色相似度  , ,,c c i r ks v v 定义为 ,

r

c ip 和 ,

r

r ip 之间

的马式距离，表征两个平面 ,c iP 和 ,r kP 颜色的相似程度，如式(27)所示 

        
1

, , , , , , ,,
T

r r r r r

c c i r k c i r k r k c i r ks v v     



  p p S p p  (27) 

两个节点 ,c i cv V 与 ,r i rv V 之间的几何相似度  , ,,g c i r ks v v 定义为[38] 

       
|, ,

, , , ,

, ,

, , | |

1|

1
, ,

v vc i r k

c i r k r k c i

c i r k

I

g c i r k c v v v v

rv v

s v v s I r I r
I 

   (28) 



其中
, ,|c i r kv vI 和

, ,|r k c iv vI 为两个有序集合 (indexed set)，对于
cV 中除 ,c iv 之外的其他节点

 , , 1, , ,c j cv j N j i  以及
rV 中除 ,r kv 之外的其他节点 , , 1, , ,r l rv l N l k  ，若边

,c ije 与 ,r kle 满足 , ,c ij r kle e ，则将 ,c jv 和 ,r lv 分别加入
, ,|c i r kv vI 和

, ,|r k c iv vI ，即
, ,|c i r kv vI 中第 r 个元素

 
, ,|c i r kv vI r 与

, ,|r k c iv vI 中第 r 个元素  
, ,|r k c iv vI r 表示图

cG 和图
rG 中与 ,c iv 和 ,r kv 以相似边连接

的节点。
, ,|c i r kv vI 和

, ,|r k c iv vI 表示
, ,|c i r kv vI 和

, ,|r k c iv vI 的元素个数，且满足
, , , ,| |c i r k r k c iv v v vI I 。 

,1cv ,2cv
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,4cv
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,2rv

,4rv

,3rv

,5rv

,12ce

,13ce

,34ce

,23ce ,14ce
,24ce

,12re

,24re
,14re
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,34re

,12re

,45re

,35re

,15re

,25re

 ,c c cG V E  ,r r rG V E
 

图 6 平面关联关系图 

以图 6 所示的平面关联关系图中节点 ,1cv 和 ,3rv 为例，假设与其连接的所有边中满足相

似 边 条 件 的 有 ,12 ,23c re e 和 ,13 ,34c re e ， 则 有 序 集 合
,1 ,3|c rv vI 和

,3 ,1|r cv vI 分 别 为

 
,1 ,3| ,2 ,3,

c rv v c cI v v 和  
,3 ,1| ,2 ,4,

r cv v r rI v v ，由此可得节点 ,1cv 和 ,3rv 的几何相似度为 

            
|,1 ,3

,1 ,3 ,3 ,1

,1 ,3

,1 ,3 | | ,2 ,3 ,2 ,4

1|

1 1
, , , ,

2

v vc r

c r r c

c r

I

g c r c v v v v c c c c r r

rv v

s v v s I r I r s v v s v v
I 

    (29) 

平面关联关系图节点相似度  , ,,c i r ks v v 的定义既考虑到来自两帧扫描数据的待匹配平

面之间的颜色相似性，还利用几何相似度加入了与待匹配平面具有相同位置关系的平面之间

的颜色相似性。在本文中，颜色相似度是根据 RGB 空间的马氏距离来定义的，但其不止限

于这一种定义方式，还可以使用其他颜色空间如 HSV 空间中的距离，以及颜色直方图距离

等。在进行平面匹配时，取一适当阈值
sim ，若  , ,,c i r k sims v v  ，则两个平面之间存在匹

配关系；否则，不存在匹配关系。其中，阈值 sim 的设置首先与所选择的颜色相似度定义方

式有关，其次也关系到了平面匹配的结果对其颜色相似程度的容忍度。若其值设置过大，则

可能会出现错配的情况；若设置过小，在因光照变化等因素导致获取到平面颜色信息不稳定

的时候，可能会出现本具有对应关系却无法匹配上的情况。经过测试，本文实验中取

1.0sim  时平面匹配的效果最好。 



4. 传感器位姿估计 

假设通过上述平面提取与匹配过程，得到两帧具有匹配关系(correspondence)的平面集合

分别为 

   , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

mc c i c i c i c i c i c iP d c i N         n p S  (30) 

与 

   , , , , , ,, , , , , 1, ,c c r r

mr r j r j r j r j r j r jP d c j N         n p S  (31) 

其中 ,c iP 和 ,r jP 表示有着匹配关系的平面对， N 表示匹配平面对的总数。 

两帧之间的位姿变换由旋转矩阵 R 和平移向量 t 构成，对于集合
mc 和

mr ，存在 R 和

t 分别使式(32)和式(33)最小化 

  
2

,i ,

1

N
c c

R r c i

i

J


 


  R n R n  (32) 

     
2

,i ,i ,

1

N
c c c T

t r c r i

i

J d d


  


  t n t  (33) 

令矩阵 ,i ,i

1

N
c c T

c r

i



 


H n n [39]，对其进行奇异值分解(Singular Value Decomposition, 

SVD)可得 

 1 1 1 2 2 2 3 3 3

T T T T     H UΛV u v u v u v  (34) 

其 中  1 2 3, ,U u u u ，  1 2 3, ,V v v v 均 为 单 位 正 交 阵 (orthonormal matrix) ，

 1 2 3, ,diag   Λ ，且满足 1 2 3    。因为对于任意  1,2, , mi N ， ,c iP 和 ,r iP 有

匹配关系，所以其法向量 ,i

c

cn 和 ,i

c

rn 的分布情况是一致的，即，若存在  , 1, 2,3j ju ，

使得对于任意  1,2, , mi N 都有 ,i 0c T

c j n u ，则一定有 ,i 0c T

r j n v 。 

根据矩阵 H 的奇异性，可以将匹配的平面集合为传感器位姿估计提供的约束分为以下

三种情况： 

(1) H 为非奇异矩阵，即 1 2 3 0     ，则对于三个正交的方向  ( ), 1, 2,3j j ju v

和任意  1, 2, ,i N ，都有 ,i 0c T

c j n u ( ,i 0c T

r j n v )，即笛卡尔空间中平面的法向量

 ,i , 1,2, ,c

c i N n ( ,i , 1,2, ,c

r i N n )不共面，此时 mc 和 mr 可以为 R 和 t 的

求解提供全部六个自由度的约束。 

(2) H 为奇异矩阵，且满足 1 2 3 0     ，则对于任意  1, 2, ,i N 有



,i 3 0c T

c n u ( ,i 3 0c T

r n v )，即在笛卡尔空间中平面的法向量  ,i , 1,2, ,c

c i N n

( ,i , 1,2, ,c

r i N n )共面但不共线，且均垂直于
3 3( )u v 方向，此时

mc 和
mr 可以为 R

和 t 的求解提供五个自由度的约束，即三个旋转自由度和两个平移自由度。 

(3) H 为奇异矩阵，且满足
1 2 3 0     ，则对于任意  1, 2, ,i N 有

,i 2 0c T

c n u ( ,i 2 0c T

r n v )以及 ,i 3 0c T

c n u ( ,i 3 0c T

r n v )，所以在笛卡尔空间中平面的法向

量 ,i , 1,2, ,c

c i N n ( ,i , 1,2, ,c

r i N n )共线，即只分布在
1 1( )u v 方向，此时

mc

和
mr 可以为 R 和 t 的求解提供三个自由度的约束，即两个旋转自由度和一个平移自由度。 

下面对以上三种情况分别进行分析并给出具体求解方案。 

4.1 H 为非奇异(nonsingular)矩阵 

,R t
,1cP,2cP

,3cP
,1rP

,2rP

,3rP

,3

c

cn

,1

c

cn

,2

c

cn

,3

c

rn

,1

c

rn

,2

c

rn

 

图 7 平面特征为位姿求解提供六自由度约束 

若 H 为 非 奇 异 矩 阵 ， 即
1 2 3 0     ， 则  ,i , 1,2, ,c

c i N n 和

 ,i , 1,2, ,c

r i N n 均不共面，如图 7所示的三个两两之间相交的平面即属于这种情况。

此时旋转矩阵 R 为[39] 

 
TR UV  (35) 

而平移向量 t 可直接用最小二乘算法计算得到 

  
1

T T


t A A A d  (36) 

其中 
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 (37) 

4.2 H 为奇异(singular)矩阵且 1 2 3 0      



,R t
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图 8 平面特征为位姿求解提供五自由度约束 

若 H 为 奇 异 矩 阵 ， 且 满 足
1 2 3 0     ， 则  ,i , 1,2, ,c

c i N n

( ,i , 1,2, ,c

r i N n )共面但不共线，且均垂直于
3 3( )u v 方向，如图 8 所示的两个相交平

面即属于这种情况，此时 R 和 t 的求解缺少
3v 方向平移自由度的约束。另外，由于实际数

据受噪声影响，
3 并不会完全满足

3 0  ，在本文实验中若
2 310  时即认为

3 0  。这

种情况下旋转矩阵 R 有两个可能的解[39] 

 'T TorR UV U V  (38) 

其中  1 2 3' , , U u u u 。此时若 R 满足  det 1R 则为所求的旋转变换，若  det 1 R 则

为反射(reflection)变换。 

对于平移向量 t 的求解，由于  det 0T A A ，所以无法直接用式(36)进行计算。以图

8 所示情况为例，若给平面 ,1cP 和 ,2cP 施加 3u 方向的平移变换，其平面参数均不会发生变

化，所以当 ,i , 1,2, ,c

c i N n ( ,i , 1,2, ,c

r i N n ）共面但不共线时，无法提供
3v

方向平移自由度的约束。此时令所求平移变换在
3v 方向的投影量为零，将式(33)调整为 

       
2 2

,i ,i , 3

1

'
N

c c c T T

t r c r i

i

J d d


  


   t n t v t  (39) 

同样可以使用最小二乘算法使  'tJ t 最小化计算平移向量 1t 为 

  
1

1 ' ' ' 'T T


t A A A d  (40) 

其中 
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' '

T
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r cr
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r cr
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v
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 (41) 

通过上述方法计算得到平移向量
1t 使得两帧匹配平面集合

mc 和
mr 中的平面参数得到配

准，但对于传感器位姿变换来说，还需要确定
3v 方向的平移自由度，即确定平移量

2 3t v ，

其中 R ，如图 8 所示。 

本文在平面参数空间中使用扫描匹配方法来计算
2t ，图 8 中所示两帧平面参数空间的点

集分别为 

  , , , ,, , , 1, ,
T

p p p p

c c i c i c i c i cd i N      p  (42) 

和 

  , , , ,, , , 1, ,
T

p p p p

r r i r i r i r i rd i N      p  (43) 

令  , , , ,, , , 1, ,
T

p p p p

m m i m i m i m i md i N      p 表示
c 经过旋转变换 R 和平移变换

1t 后得到的点集，
c ，

r 以及
m 的位置关系如图 8 所示。任取 ,

p

m i mp ，其对应笛

卡尔空间平面参数为 , , ,,
T

c c c

m i m i m id   π n ，经过平移变换 2t 后得到 ,'p

m ip ，其对应笛卡尔

空间平面参数为 , , ,' ' , '
T

c c c

m i m i m id   π n ，则有 

 , ,'c c

m i m in n  (44) 

 , , , 2 , , 3'c c c T c c T

m i m i m i m i m id d d     n t n v  (45) 

由式(44)和式(45)可知，平移变换 2t 作用于 ,

c

m iπ 时不会改变 ,

c

m in ，只会引起 ,

c

m id 的变化，

其变化量为 , 3

c T

m i  n v 。当 ,

c

m in 满足 , 3 0c T

m i n v 时，则 ,

c

m iπ 对平移变换 2t 的计算没有约束

作用，所以令 

  , , , , , 3, 1, 2, ,p p c T

m sel m i m sel m i m m i seli N     p p n v  (46) 

其中阈值 sel 的设置需要考虑扫描数据点的局部平面拟合受噪声影响的情况，如果其设置的

值过小，则 ,m sel 中可能包含很多对 2t 的计算约束作用很小的数据点，如果其设置的值过大，

m 中有可能不存在足够多满足条件的数据点，导致 ,m sel 中元素个数太少而无法继续下面



的计算，在本文实验中
sel 取 0.5。同理可得 

  , , , , , 3, 1, 2, ,c c c T

r sel r i r sel r i r r i seli N     p p n v  (47) 

接下来对集合 ,m sel 和 ,r sel 使用 NDT 算法[40]来计算平移变换
2t 。由于在第 3.2 节建

立分层网格结构时已经对每个网格内的数据点进行分布拟合并得到了分布参数，在这里直接

取参考帧中第 L 层即最低层的网格 

     1, , , , , 1,2, ,
Lc c r r

Lk Lk Lk Lk Lk Lk so d c k N


 n m S  (48) 

对于 , ,

p

m i m selp ，使其经过平移变换
2t 得到 ,'p

m ip ，其计算方法见式(44)和式(45)。

假设 ,'p

m ip 所在网格为
iLko ，用牛顿迭代法求解 使式(49)最小化 
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p m S p m
 (49) 

4.3 H 为奇异(singular)矩阵且
1 2 3 0      
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图 9 平面特征为位姿求解提供三自由度约束 

若 H 为 奇 异 矩 阵 ， 且 满 足
1 2 3 0     ， 则  ,i , 1,2, ,c

c i N n

( ,i , 1,2, ,c

r i N n )共线，即只分布在
1 1( )u v 方向，如图 9 所示只有一个匹配的平面即

属于这种情况，此时 R 和 t 的求解缺少
1v 方向旋转自由度以及

2v 和
3v 方向平移自由度的约

束。 

对于 R 的求解，由于此时 mc 和 mr 无法约束 1v 方向的旋转变换，所以理论上存在无

数个旋转矩阵使式(32)取得最小值[39]，为了确定一个能使平面集合 mc 和 mr 得到配准的

旋转矩阵 1R ，将式(32)调整为 
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    R n R n v Ru  (50) 

令
,i ,i 2 2 2 2

1
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   H n n u v H u v ，其 SVD 分解为 '' '' '' ''TH U Λ V ，此时存在旋

转矩阵
1R 使式(50)取得最小值，其计算方法与第 4.2 节相同。 

而平移向量
1t 的求解方法与 4.2 节类似，将式(33)调整为 
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    t n t v t v t  (51) 

使用最小二乘算法使  ''tJ t 最小化可得平移向量
1t 为 
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1 '' '' '' ''T T


t A A A d  (52) 

其中 
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 (53) 

同样地，通过上述方法计算得到的旋转矩阵
1R 和平移向量

1t 使得两帧匹配平面集合

mc 和 mr 中的平面参数得到配准，但对于传感器位姿变换来说，还需要确定旋转矩阵
2R

和平移向量 2t ，即
1v 方向上的旋转自由度和

2v 和
3v 方向上的平移自由度，如图 9 所示。令

 , ,
T

x yw ，  0,2  表示
1v 方向上的旋转角度， ,x y R 分别表示 2t 在

2v 和
3v 方向

上的投影量，则
2R 和 2t 分别可以表示为 
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R  (54) 

 2 2 3x y t v v  (55) 

其中 sins  ， cosc  ， 1 cosk   ， 1 1, 1, 1,, ,
T

x y zv v v   v 。 

与 4.2 节类似地，仍然在平面参数空间中使用扫描匹配方法来计算w 。任取 ,

p

m i mp ，



其对应笛卡尔空间平面参数为 , , ,,
T

c c c

m i m i m id   π n ，经过位姿变换w 后得到 ,'p

m ip ，其对

应笛卡尔空间平面参数为 , , ,' ' , '
T

c c c

m i m i m id   π n ，则有 

 , 2 ,'c c

m i m i n R n  (56) 

  , , 2 , 2'
T

c c c

m i m i m id d  R n t  (57) 

当w 变化很小时，旋转矩阵
2R 可以近似为 
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R  (58) 

为了表示w 的变化对 ,

c

m iπ 的影响，计算 ,'c

m iπ 对w 的 Jocabian 矩阵为 
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其中 , , ,
T

m i x y zn n n   n ，则对于微量位姿变换w 有 
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 (61) 

则  ,

c

m iD n 表征了对 ,

c

m iπ 施加位姿变换w 后，其对应笛卡尔空间局部平面的平面参数的

变化程度。再令
, ,' '

T
c c

m i m i
  

      

π π

w w
，并对其进行特征值分解

T

 QΛ Q ，其中

 1 2 3, ,
T

Q q q q ，  ,1 ,2 ,3diag , ,     Λ ，其中各特征值与其对应的特征向量分别为 

  
2

,1 1 , 1 1,0,0
Tc

m i   v n q  (62) 

    
2 2

,2 , 2 , 3 2 , 2 , 3

1
0, ,

T
c T c T c T c T
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     n v n v q n v n v  (63) 

 
,3 3 , 3 , 2

1
0 0, ,

T
c T c T

m i m i

    q n v n v  (64) 



其中  表示归一化因子。由式(62)~式(64)可以看出，w 中 表示的旋转变换和 ,
T

x y 表示

的平移变换对  ,

c

m iD n 的影响是相互独立的，当w 沿
1q 方向的变化表示

1v 方向上的旋转变

换，而 w 沿
2q 和

3q 方向的变化表示
2v 和

3v 所在平面上的平移变换，如图 10 所示，而

,1 ,2 ,3    ， ， 分别表示w 沿
1 2 3q q q， ， 方向变化时  ,

c

m iD n 的变化率。其中由式(64)可

知，对于任意 ,

c

m iπ ，当w 沿
3q 方向发生变化时，均不会改变  ,

c

m iD n ，即
3q 方向上的平

移变换无法引起平面参数 ,

c

m iπ 变化。而由式(62)和式(63)可知，当 ,

c

m iπ 满足 , 2 =0c T

m in v 且

, 3 =0c T

m in v 时，同时有 ,1=0 和 ,2 =0 ，所以应从
m中去除满足 , 2 =0c T

m in v 且 , 3 =0c T

m in v 条

件的 ,

p

m ip ，得到集合 
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同理可得 

  , , , , , 2 , 3, 1, 2, ,p p c T c T

r sel r i r sel r i m r i sel r i seli N       p p n v n v，  (66) 

,1rP

,1 1( )c

rn v

2v

3v,

p

m ip ,

c

m in

3q 2q

1q

 

图 10 沿特征向量方向变换情况 

接下来对集合 ,m sel 和 ,t sel 使用 NDT 算法[40]来计算变换w ，其处理方法与 5.2 节中

相同。 

 

5. 实验(Experiments) 

本文实验所用RGB-D 传感器为 Microsoft Kinect传感器，处理器为 Intel Pentium处理器，

CPU 主频 2.90GHz。首先对本文基于平面参数空间的平面提取算法进行验证。然后在 RGB-D

标准数据集上完成本文算法的定量实验，并与另外两种算法进行对比，充分验证本文算法的

准确性和有效性。最后在另外两种算法都失效的极端实验环境下验证本文算法的鲁棒性。 

5.1 平面提取实验 

利用Microsoft Kinect传感器采集的RGB和深度数据完成笛卡尔空间中三维点云的生成，

其结果如图 11(a)所示。在笛卡尔空间中用 PCA 算法完成局部平面拟合，将局部平面投影到

平面参数空间中成为平面参数空间数据点，其具体过程见本文第 0 节，并根据 Algorithm 1

完成基于平面参数空间的平面提取，其结果如图 11(b)所示，其中相同颜色的彩色点表示该

点对应笛卡尔空间中的局部平面处于同一平面上。将平面参数空间中平面提取的结果再投影

到笛卡尔空间中，其结果如图 11(c)所示。 



(a) 笛卡尔空间原始点云 (b) 平面参数空间平面提取结果 (c) 笛卡尔空间平面

 

图 11 平面提取算法实验结果 

5.2 RGB-D 标准数据集对比实验 

本文所用数据集为 Freiburg RGB-D 标准数据集[41]。Freiburg RGB-D 标准数据集是专门

用于 RGB-D SLAM 系统测试的标准数据集，在这个数据集中包含 39 个由 Kinect 传感器采

集的图像序列(image sequences)以及与其采集过程中时间同步的 Kinect 传感器位姿真值

(ground truth camera poses)。图像序列中包含以 30Hz 的帧率采集的彩色图像和深度图像，其

图像分辨率均为640 480 。数据集的图像序列采集环境主要分为办公室环境和工业大厅

(industrial hall)环境，包含多种场景以及 Kinect 传感器运动模式。本文选择五个在不同场景

下采集的图像序列，其详细信息见表 1，并利用文献[41]给出的两种测试评价指标，即绝对

轨迹误差(Absolute Trajectory Error, ATE)和相对位姿误差(Relative Pose Error, RPE)，对本文算

法以及两种对比算法的性能进行测试。 

两种对比算法分别为基于平面特征和点特征结合的扫描匹配方法(Plane-point)[34]，以及

基于点特征和 ICP 算法的扫描匹配方法(RGBD-ICP)[17]。其中 Plane-point 算法是针对 Kinect

传感器提出的对平面特征和点特征同时进行 RANSAC 算法来完成传感器位姿估计的方法。

而 RGBD-ICP 算法是针对 RGB-D 传感器提出的，对点特征使用 RANSAC 算法得到传感器

位姿估计，并将其作为 ICP 算法的初值，保证 ICP 算法收敛到全局最优解。两个对比算法



中的点特征均是通过在图像中抽取 SURF 图像特征点，再利用深度信息计算得到的三维点特

征。表 2 给出了三种方法在 Freiburg RGB-D 标准数据集中五个不同场景采集的图像序列上

的实验结果，从表出可以看出本文方法不论是 ATE 还是 RPE 均小于两种对比方法。表 3 给

出了本文方法应用于各图像序列时，RGB-D传感器位姿变换求解中6-DoF，5-DoF以及3-DoF

三种情况出现的比例，由于 Kinect 传感器视野范围较小(水平视角 57o，垂直视角 43o)，有效

深度范围也较小(1.2~3.5m)，再加上室内环境中存在大量平行平面(如桌子和地面，柜子门和

墙面等)，所以平面特征无法为位姿估计提供 6-DoF 约束的情况会以较高的概率出现，说明

本文方法中以平面特征结合平面参数空间扫描匹配的方法来进行求解的必要性。下面结合各

图像序列采集方式及其采集场景的特点，对实验结果进行说明。 

表 1 五个图像序列采集相关信息 

 Fr1/xyz Fr2/desk Fr1/room Fr3/cabinet Fr2/pioneer360 

采集方式 手持 手持 手持 手持 机器人平台 

持续时间 s 30.0 99.4 48.9 38.5 72.7 

轨迹长度 m 7.11 18.8 15.9 8.11 16.1 

平均速度 m/s 0.244 0.193 0.334 0.216 0.225 

平均角速度 deg/s 8.92 6.33 29.8 10.2 12.0 

传感器轨迹 

运动范围 

mmm 

0.46m 

0.70m 

0.44m 

3.90m 

4.13m 

0.57m 

2.54m 

2.21m 

0.51m 

2.72m 

2.50m 

0.44m 

4.24m 

4.38m 

0.06m 

表 2 Freiburg RGB-D 标准数据集定量实验结果 

 Our method Plane-point RGB-D ICP 

Fr1/xyz ATE RMSE 0.0381m 0.0513m 0.0539m 

RPE RMSE 0.0224m, 0.771o 0.0259m, 0.956 o 0.0233m, 1.11o 

Fr2/desk ATE RMSE 0.0987m 0.127m 0.305m 

RPE RMSE 0.0484m, 1.57o 0.0507m, 1.70o 0.0515m, 1.81o 

Fr1/room ATE RMSE 0.284m 0.341m 1.53m 

RPE RMSE 0.0418m, 1.81o 0.0668m, 2.44o 0.365m, 21.4o 

Fr3/cabinet ATE RMSE 0.0709m 0.760m 1.33m 

RPE RMSE 0.0113m, 1.02o 0.134m, 12.1o 0.599m, 19.6o 

Fr2/pioneer360 ATE RMSE 0.0381m Failed Failed 

RPE RMSE 0.0224m, 0.771o 

 表 3 各场景中位姿估计三种情况出现比例 

 Fr1/xyz Fr2/desk Fr1/room Fr3/cabinet Fr2/pioneer360 

6-DoF 44.6% 53.8% 44.7% 48.5% 2.1% 

5-DoF 40.9% 35.1% 32.5% 47.4% 20.6% 

3-DoF 14.5% 11.1% 22.8% 4.1% 77.3% 

在图像序列 Fr1/xyz 的采集过程中，手持 Kinect 传感器指向办公室环境中的某个方向，

其运动模式只包含沿 XYZ 三个坐标轴的简单平移运动，而传感器姿态方向基本不变，因此

其扫描范围也较小。三种扫描匹配方法对 Fr1/xyz 图像序列的建图结果如图 12 所示，其中

图 12(a)~(c)分别表示通过三种扫描匹配方法创建的三维环境地图的点云地图，图 12(d)~(f)

分别表示三种方法的 ATE 投影到 X-Y 平面上的可视化结果。而在图像序列 Fr2/desk 中，桌

子、显示器、键盘、椅子等物构成典型办公室场景，而手持 Kinect 传感器绕着该场景从不



同方向进行扫描。三种扫描匹配方法对 Fr1/xyz 图像序列的建图结果如图 13 所示，其中各

个子图的含义与图 12 相同。从表 1 中可知，在这个图像序列中虽然 Kinect 传感器轨迹覆盖

区域较大，但采集过程中移动速度较慢。从图 12 以及图 13 中可以看出，在这两个图像序列

上，三种方法都能获得较好的地图创建结果，而从表 2 可知本文方法的 ATE 与 RPE 均低于

其他两种方法。 

在图像序列 Fr1/room 的采集过程中，手持 Kinect 传感器的扫描范围遍及整个办公室环

境，包括屋子中的桌子、墙、天花板和地面等。三种扫描匹配方法对 Fr1/room 图像序列的

建图结果如图 14 所示，其中各个子图的含义与图 12 相同。由表 1 中可知，该图像序列采集

时 Kinect 传感器的移动速度相对较快，导致相邻两帧之间的重合区域(overlap)较小，这种情

况下有效的匹配点特征数目也会减少，对于依赖于点特征来得到粗匹配结果的 RGBD-ICP

算法来说，可能会因为无法得到足够数量的有效匹配点特征而导致位姿估计错误。从表 2

可知在这个图像序列的实验中，RGBD-ICP算法的建图结果不论是ATE还是RPE均比较大，

而图 14(c)中用其扫描匹配结果创建的三维点云地图直观上已无法还原环境原貌。本文方法

和 Plane-point 算法均较好地完成了三维地图创建，但从表 2 中可以看出本文算法得到的 ATE

与 RPE 均小于 Plane-point 算法，而从图 14(d)~(f)中可以看出本文算法对 Kinect 传感器轨迹

的还原要明显优于 Plane-point 方法。 

在图像序列 Fr3/cabinet 的采集过程中，手持 Kinect 环绕桌面上的长方体进行扫描，桌

面及长方体均为纯色，场景较单一。三种扫描匹配方法对 Fr1/room 图像序列的建图结果如

图 15 所示，其中各个子图的含义与图 12 相同。从图 15(c)中可以看出通过 RGBD-ICP 算法

创建的三维点云地图直观上无法还原环境原貌，从图 15(e)中可以看出 Plane-point 方法的

Kinect 传感器轨迹还原结果也很不理想，而由表 2 可知本文算法得到的 ATE 与 RPE 均小于

另外两种算法，而从图 15(d)中可以看到，本文算法得到了较好的 Kinect 传感器轨迹还原结

果。 

而在图像序列 Fr2/pioneer360 采集时，则是将 Kinect 固定于 Pioneer 机器人上，由操作

杆控制机器人进行运动，其采集环境为工业大厅(industrial hall)，与前四个场景所在的办公

室环境相比面积较大，其扫描范围也较大。从表 2 中可以看出，在该场景下只有本文算法成

功完成了环境地图的创建，其点云地图和 ATE 可视化结果如图 16(a)和图 16(b)所示。由于

该图像序列的采集环境规模较大，多次出现如图 17 所示的情况，其中图 17(a)表示相信两帧

的彩色图像上SURF图像特征点提取结果，图17(b)表示其特征点在三维点云中的投影结果，

由于 Kinect 传感器深度数据检测范围的限制，图像特征点投影到三维点云后得到的有效三

维点特征数量不足以完成传感器位姿的计算。而 Plane-point 和 RGBD-ICP 两种对比算法都

依赖于图像特征点的提取，所以在图像序列 Fr2/pioneer360 上均建图失败。 

综上所述，本文方法在多种实验场景及 RGB-D 传感器扫描数据采集方法下，无论是

ATE 还是 RPE 均小于 Plane-point 方法和 RGBD-ICP 方法，得到优于另外两种方法的建图结

果，甚至在另外两种方法都失效的实验环境下，也能够成功完成建图工作并维持较高的精度，

充分证明了本文方法的准确性和鲁棒性。 
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图 12 Fr1/xyz 实验结果 
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图 13 Fr2/desk 实验结果 
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图 14 Fr1/room 实验结果 
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图 15 Fr3/cabinet 实验结果 
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图 16 Fr2/pioneer360 本文算法建图结果 

 

Frame 1 Frame 2

(b) 三维点特征

(a) SURF图像特征点

 

图 17 Fr2/pioneer360 相邻帧点特征提取情况 

5.3 极端环境实验 

为了充分验证本文算法的有效性和鲁棒性，本文在极端环境中进行实验。图 18 展示了

本文算法的实验结果，其中图 18(a)~(c)为扫描过程中的三幅 RGB 图像，图 18(d)~(e)为在不

同视角观察本文算法创建的点云地图的结果。该实验环境中无法提取出足够多的有效点特征，

而两种对比算法都依赖于点特征的提取与匹配，所以均无法成功完成 RGB-D 传感器位姿的

估计与环境地图的创建。实验证明，本文算法不仅在准确性上优于其他两种算法，而且其他

两种算法均失效的实验环境中仍能够较好地完成环境建图的工作。 



(d) (f)(e)

(a) (c)(b)

 

图 18 极端环境实验结果 

6.4 实验结果分析(Discussion on experimental results) 

从以上实验结果可以看出，本文方法在多种实验环境及采集方法下，无论是绝对路径误

差或是相对位姿误差均能得到优于另外两种方法的建图结果，甚至在另外两种方法都失效的

实验环境下，也能够成功完成建图工作并维持较高的精度。而本文方法之所以能在准确性和

鲁棒性上都超越其他方法，主要是由于本文方法与其他方法相比有以下优势 

1) 本文方法只用到平面特征，而不依赖于其他特征，如点特征，来完成传感器位姿的估计。

因此，在由 RGB 图像提取出的点特征因深度信息无效而无法得到三维点云中的有效点

特征时，如数据集 Fr2/pioneer360 中出现的情况，以及因环境场景单一而无法提取到足

够多有效点特征时，如极端环境实验中出现的情况，本文算法均可以成功完成 RGB-D

传感器位姿的估计进而完成室内三维环境建图，而对于两个对比算法，由于都依赖于点

特征的提取，所以都无法成功完成环境地图创建。 

2) 本文方法通过提取环境中的平面特征而更好地对室内环境的结构特点进行描绘，而且还

用平面特征来对扫描匹配中非线性优化问题的求解自由度进行约束，进而使得其在

RGB-D 传感器位姿变换幅度较大时也能更容易收敛到全局最优解，与此同时扫描匹配

还可以确定平面特征无法约束的自由度，在实验过程中展现出比较好的鲁棒性，如数据

集 Fr1/room 和 Fr3/cabinet 上，从表 2，图 14 和图 15 中均可以看出本文方法在这两个数

据集上得到了明显优于两种对比方法的结果。 

综上所述，本文方法既融合了基于平面特征的匹配与平面参数空间扫描匹配并发挥了各

自的优势，同时只依靠平面特征这一种特征的提取，不依赖其他任何特征，完成了 RGB-D

传感器位姿的估计，实验证明本文方法相比于两种对比方法表现出了更好的准备性和鲁棒性。 

6. 总结(Conclusion) 

本文针对基于 RGB-D 传感器的室内三维环境建图问题，提出一种基于平面参数空间和

分层网格结构的平面特征提取与匹配算法，以及基于平面特征和平面参数空间扫描匹配的

RGB-D 传感器位姿估计算法。首先提出平面参数空间的概念，并利用分层网格结构对平面

参数空间中的扫描数据进行组织和存储，基于此来完成平面特征的提取和匹配。然后在从两

帧扫描数据中得到具有匹配关系的平面后，根据平面特征能够为位姿变换计算提供的约束个

数，将传感器位姿估计问题分为三维情况，分别为 6-DoF 约束、5-DoF 约束以及 3-DoF 约

束。当平面特征可以提供 6-DoF 约束时，直接用平面特征来进行位姿变换的求解；当平面

特征提供 5-DoF(3-DoF)约束时，先用平面特征确定五个(三个)自由度的变换，再在平面参数

空间中使用 NDT 算法来完成另外一个(三个)自由度的求解，最终完成 RGB-D 传感器位姿的



估计。实验结果表明，对于多种实验场景，不论是手持 RGB-D 传感器的采集方式(数据集

Fr1/xyz，Fr2/desk，Fr1/room 和 Fr3/cabinet)还是机器人平台采集方式(数据集 Fr2/pioneer360)

本文方法在准确性和有效性上都超越了 Plane-point 和 RGBD-ICP 这两种对比方法，表现出

了较好的性能。甚至在两种对比方法均失效的极端环境下，本文方法也能够很好地完成传感

器位姿估计进而实现环境地图的创建。 
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