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基于位姿图的后端优化 

SLAM 系统的前端(frontend)采用基于 PF-RGBD-CPE 方法的视觉里程计(VO)，后端(backend)

采用位姿图优化[1][2]的方法。位姿图的节点表示机器人在某一时刻的位姿，边表示节点之间通

过传感器观测获得的约束信息。位姿图优化的目标是最大化观测似然来得到节点的最佳配置。 

通过PF-RGBD-CPE方法可以得到第 i 帧与第 1i  帧之间的旋转变换 ( 1) (3)i i SO R 和平移变

换 3

( 1)i i R t ，令 
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令 iG 为机器人在第 i 帧时的位姿，并假设机器人 SLAM 过程中的第一帧的传感器坐标系即为全

局坐标系，即 1 4 4G I 。则有 

 1 ( 1)i i i i G G G  (2) 

在位姿图优化的过程中，分别用李代数  (3)log (3)i SE i se ξ G 和  (3)log (3)ij SE ij se ξ G 表示机

器人在第 i 帧的位姿(作为图的节点)，以及由传感器得到的第 i 帧与第 j 帧机器人位姿之间的空

间约束(作为图的边)，位姿图的示意图如图 1 所示。 

令  ,ij i jf ξ ξ 表示根据节点 iξ 与 jξ 计算得到的其相对位姿变换，并由此定义误差 ije 为 

    , ,ij i j ij i j ije f ξ ξ ξ ξ ξ  (3) 

假设观测噪声为高斯白噪声，则第 i 帧与第 j 帧之间的边对应的负对数似然为 
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T

ij i j ij i j ij ij i jF e e ξ ξ ξ ξ ξ ξ  (4) 

其中 ij 为描述 ijξ 不确定性的信息矩阵(本文实验中均设为单位矩阵)。假设每次观测都是独立的，

则有 
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其中 1 2[ , , , ]T T T T

Nξ ξ ξ ξ 表示图中所有的节点，  1 1, , , ,M MC i j i j 表示约束 ijξ 存在的所有

下标组合的集合。最大化  F ξ 从而得到节点的最佳配置 *
ξ  
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图 1 位姿图示意图 



式(6)可以通过非线性优化(Gauss-Newton 方法)来迭代求解。对于每一步迭代的过程，求解

 ,ij i je ξ ξ 在迭代的初值 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]T T T T

Nξ ξ ξ ξ 处的一阶泰勒展开 
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其中 ijJ 是  ˆ+ije ξ ξ 对 ξ̂ 的 Jacobian 矩阵。式(7)代入式(4)可得 
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其中 
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再将式(8)代入式(5)可得 
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其中 
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ξ可以通过解线性方程来求解 

 
*  H ξ b  (12) 

则下一步迭代的初值 *
ξ̂ 可由式(13)计算得到。 
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实验结果 

在实验中，SLAM 系统采用基于 PF-RGBD-CPE 方法的视觉里程计(VO)进行前端位姿估计，

通过 g2o[3]来实现地图校正作为整个 SLAM 系统的后端优化，并将实现结果与另外两个 SLAM

系统——ElasticFusion[4]以及基于 RGBD-ICP 和 SBA 的 SLAM 系统[5]，在 Freiburg 数据集上运

行的结果进行对比，其 ATE 的对比结果如表 1 所示。 

由表 1 可以看出，本文提出的 SLAM 系统在除了 Fr1/room 之外的其他四个图像序列上都得

到了最小 ATE 结果。在图像序列 Fr1/room 上 ElasticFusion 得到最小 ATE，然而，ElasticFusion

表 1 三个 SLAM 系统的 ATE 对比结果 

 PF-RGBD-CPE + g2o ElasticFusion RGBD-ICP + SBA 

Fr1/xyz 0.011m 0.011m 0.014m 

Fr2/desk 0.053m 0.071m 0.113m 

Fr1/room 0.083m 0.068m 1.322m 

Fr3/cabinet 0.032m Failed 1.152m 

Fr2/pioneer360 0.209m Failed Failed 

 



在 Fr3/cabinet 和 Fr2/pioneer360 上都运行失败，因为 Fr3/cabinet 场景简单，纹理信息较少，导

致 ElasticFusion 中基于光度误差(photometric error)的数据关联失败。Fr2/pioneer360 的采集场景

面积较大，有多处超出了 Kinect 传感器的有效深度测量范围，而 ElasticFusion 是基于稠密地图

创建的 SLAM 方法，在这种情况下运行失败。对于本文提出的 SLAM 方法，由于平面特别的利

用，对于上述极端场景具备一定的鲁棒性，在 Fr3/cabinet 和 Fr2/pioneer360 上均成功运行并且

取得了较好的结果。图 2 到图 6 显示了五个图像序列上后端地图校正前与校正后轨迹与

groundtruth 的对比情况。 
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(a) 校正前         (b) 校正后 

图 2 Fr1/xyz 

 
(a) 校正前        (b) 校正后 

图 3 Fr2/desk 

 
(a) 校正前        (b) 校正后 

图 4 Fr1/room 
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(a) 校正前        (b) 校正后 

图 5 Fr3/cabinet 

 
(a) 校正前        (b) 校正后 

图 6 Fr2/pioneer360 
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