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摇 摇 摘要:基于图优化的同时定位与地图构建(simultaneous localization and mapping,SLAM),可以让移动机器人在

未知环境下构建周围的地图同时确定机器人在地图中的位置。 复杂环境下其精确度和计算效率均优于基于滤波

的 SLAM,现已成为主流的方法。 图优化 SLAM 用图来表示和解决 SLAM 问题,对计算资源要求很高,这极大限制

了其在嵌入式系统上实时应用。 对此提出了一种基于 NVIDIA TX2 的图优化 SLAM 处理技术,根据其架构特点优

化 SLAM 算法,加速处理,实现图优化的实时处理。 实验证明,通过高性能嵌入式处理硬件与算法优化的有机结

合,可有效提升图优化 SLAM 在嵌入式系统中的处理性能。
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0摇 引言

在自动导航机器人中,机器人自主定位是最困难

的挑战之一。 同时定位与地图构建( simultaneous lo鄄
calization and mapping,SLAM)技术能在未知的环境下

增量构建机器人移动路径的地图同时估计机器人在地

图中的位置[1],为实现机器人完全自主导航提供有效

解决路径,现已成为机器人领域的研究热点,其构建的

地图由外部传感器(例如相机)所检测到的路标( land鄄
mark)这种特殊的元素组成。

基于图优化的 SLAM 结合图的思想,把 SLAM 问

题用图表示[2-3]。 图中顶点由机器人的位姿和路标来

建模,边用连接顶点之间的非线性约束来建模。 基于

图优化的 SLAM 是一种平滑的方法,基于滤波的

SLAM 不考虑历史数据,随着机器人移动范围增大累

积传感器的测量误差,最终生成不一致的地图。 基于

图优化的 SLAM 则考虑历史数据,对全局进行优化,来
消除累积误差,因此是一种平滑的方法。 除了估计地

图还要估计机器人移动轨迹。 由于平滑特性,基于图

优化的 SLAM 在大型环境下需要大量的计算资源,因
而限制了这种方法在嵌入式系统上实时应用。

文献 [4] 使用了光束平差法将 PTAM ( parallel
tracking and mapping)移植到 iPhone 上,实现了用手持

摄像头在很小的环境下进行定位。 文献[5]设计了一

个嵌入式视觉 SLAM 系统,运行在携带摄像头的扫地

机器人上。
过去几年里,研究者们做出了很多工作来解决基

于图优化 SLAM 计算巨大的问题。 其中的一些工作利

用了图结构的稀疏性来克服计算量的问题,文献[6]
提出了一种稀疏位姿调整法,其实验取得了良好的收

敛速度和精确度。 文献[7]构建了一种最大加权生成

树来表示稀疏图,利用其特殊结构和所设计的最优逼

近算法,来构建一张最佳稀疏图用于图优化 SLAM 中,
在数据集上有着良好的收敛速度。 此外还有一些工作

则着力于解决图的复杂度和存储空间的问题[8],文献

[9]提出了一种局部建图的算法,在大规模的 SLAM
下依然能保持良好的实时性。 文献[10]使用深度摄

像头(RGB鄄D)实现了稠密的视觉 SLAM 建图,然而测

试这些算法都在桌面级的高功耗平台上进行,很少有

工作针对嵌入式平台来解决基于图优化的 SLAM 问

题。 对此,使用两个互补的方法来克服计算复杂度问

题,一是通过优化的方法来减小复杂度,二是在新的嵌

入式系统上利用 GPU 并行计算加速处理。 虽然已有

一些工作使用 GPU 并行加速计算,如文献[11-12]在
GPU 上分别实现了光束平差法和 ICP( iterative closest
point)算法,但这些工作都是在桌面级的 GPU 上进行

的。 文中使用的嵌入式系统拥有特殊架构,其 CPU 和

GPU 有一块物理共享的内存,利用好这个特性可以减

少不必要的数据传送时间,从而提高性能。

1摇 基于图优化的 SLAM

图优化使用图来表示和解决 SLAM 问题,具有较高

的精度和良好的实时性,是解决 SLAM 的主流方法之

一。 图是由顶点和边所组成的图形且用来描述事物之

间的某些关系。 引入到 SLAM 问题中,将机器人的位姿



和路标表示为顶点,边表示连接顶点之间的非线性约

束,通过不断向旧图中添加新的顶点和边构成新图结

构,图优化的目标就是通过调整各顶点的位姿来最大可

能的满足边之间的约束。 基于图优化的 SLAM 从处理

流程上可分为两块任务,前端和后端。 前端对传感器捕

获到的数据进行处理来构建图;后端又称为图优化,使
用前端构建的图来估计机器人的轨迹和地图。

1. 1摇 前端处理

在前端中,传感器将捕获的数据进行处理后用来

构建和更新图结构。 移动机器人携带传感器(相机、
雷达等)在未知环境下移动并捕获图像数据,通过对

这些数据进行特征提取、匹配进而通过视觉里程计[13]

的方法估计移动机器人当前的位姿和离图像中所有路

标的距离。 其中位姿定义为某个时刻移动机器人的位

置和转角(x,y,兹),路标定义为二维的位置(x,y)。 随

着机器人的移动,视觉里程计会持续地估计移动机器

人当前的位姿和离图像中路标的距离。 因此把新估计

的位姿作为新的顶点加入图中并且和前一个顶点生成

运动边,把对路标新的测量作为观测边加入到图中,如
图 1 所示。

图 1摇 构建示意图

1. 2摇 后端处理

在后端,一旦有新的节点和边加入图中便更新图结

构,然后对新图进行优化。 而对图进行优化,其实质是

寻找最大可能满足边之间约束的图结构。 在图优化之

前主流的方法是采用概率来估计机器人最佳位姿,例如

经典的 EKF[14] 算法。 然而随着场景的增大,这些方法

都无法克服精度不高、计算量巨大这些问题[15]。
基于图优化的 SLAM 假定移动机器人所携带的传

感器在测量时会受到高斯噪声的影响,现定义误差向

量 eij,它表示传感器对图中某条边连接的顶点 i、 j 之
间真实测量值 Z ij与计算预测值 Ẑ ij之差。 接着定义信

息矩阵 赘ij,其每个元素值表示对误差项 eij的权重,值
越大表示跟真实值的误差越大,因而优化时给予较小

权重。 连接顶点 i、j 之间的约束 F 为:F ij = eT
ij赘ijeij、eij =

Z ij-Ẑ ij。 而图优化目的是寻找一个图结构 y*可以最小

化代价函数 F:F(y)= 移
ij
F ij。 为获得 y*需要求解以下

非线性最小二乘问题:
y* =argmin

y
F(y) (1)

对式(1)的求解,在 SLAM 中通常采用高斯牛顿

或者列文伯格-马夸尔特等非线性优化的算法,从设

定的初始值开始迭代寻找下降方向 驻y 来寻求目标函

数的最优解。 最终,最小化代价函数 F 将转化为线性

方程组:
H驻y = -b (2)

式中 b 为信息向量,H 为信息矩阵。 最后 y*可由求解

出的 驻y 和初始值 y0 计算求得:
y* = y0+驻y (3)

高斯牛顿或者列文伯格-马夸尔特算法迭代求解线性

方程组式(2),然后更新并计算式(3)直到收敛。
然而随着场景的增大,系统所需要优化的位姿和

路标也会越来越多。 因此信息矩阵 H 的维度急剧增

大,这使式(2)的规模变大,如直接对信息矩阵 H 求逆

来解式(2)则复杂度为 O(n3),系统无法承受这样巨

大的运算量。

2摇 GPU 并行优化

近些年来对 SLAM 研究的一个关键进展是发现了

信息矩阵 H 的重要性质———稀疏性[16](机器人在某

个位姿下只能测量到附近有限的路标并与它们产生约

束),同时还发现这种稀疏性可以自然地用图优化来

表示,这就使求解线性方程组变得可行。 将稀疏矩阵

H 分块,并由式(4)表示待求解的线性方程组。
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为减小图的规模,基于图优化的 SLAM 使用舒尔补从

矩阵 H 中消去冗余的路标信息[17-18],其结果由式(5)
表示,在求出 驻yp 后可由式(6)对 驻y1 进行求解:

(Hpp-Hp1H-1
11 HT

p1)驻yp = -bp+Hp1H-1
11 b1 (5)

H11驻y1 = -b1-HT
p1驻yp (6)

新的线性方程组(5)、(6)求解速度更快,尤其是当图

中路标数相较于移动机器人位姿数更多时可以减少很

多计算量。

2. 1摇 并行优化分析与设计

舒尔补主要进行稀疏矩阵乘法的操作,要想获得最

好的性能,必须最大限度的利用线性方程组稀疏性的优

势。 稀疏矩阵相乘已有很多有效的实现方法[19],而近

些年才提出在图优化 SLAM 中有效实现的方法[20]。 它
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利用了图优化 SLAM 中线性方程组的特殊结构,从而有

效地进行舒尔补运算。 然而在大部分方法中仍然包含

着冗余的计算,它们没有提供一些先验信息来记录稀疏

矩阵 H 的非零元素,因此每次都会使用矩阵 H 中所有

的元素进行计算。 随着机器人移动范围的扩大,前端所

构建的图也会不断增大,矩阵 H 中元素同样也会增加,
这显然产生了很多不必要的计算。

由上述的分析,提出一种结合矩阵 H 的稀疏性和

GPU 并行计算优化的方法进行加速,从而提高 SLAM
系统的运行效率,优化后的算法框架如图 2 所示。

图 2摇 优化算法框架

在整个计算开始前先构建索引矩阵 H*
pp 和 H*

p1 用

来指示矩阵 H 中的非零块,如果图中某个顶点或者某

条边不存在,则将矩阵 H*
pp(或者 H*

p1)中对应索引用空

值表示。 矩阵 H*
pp表示位姿和运动边的非零块,H*

p1 表

示观测边的非零块。 此外定义 Lp = (Hpp -Hp1 H-1
11

HT
p1),Rp = -bp+Hp1H-1

11 b1。 首先计算H-1
11 ,由于H11是一

个只包含路标变量的对角块矩阵且每个块互相独立,
大小和路标变量的维度一样,因此可以高效地在 GPU
上对每块对角矩阵求逆。 接下来计算矩阵 Lp 和向量

Rp,同样它们之间互相独立,因此仍然可以在 GPU 上

并行计算来提高速度。 原本计算 Lp 需要消耗最多的

时间,在引入索引矩阵 H*
pp和 H*

p1后只需要计算非零元

素即可,这减少了很多不必要的计算。 经过以上优化

加速舒尔补这一过程后,在 GPU 上使用 Cholesky 分解

法加速计算 驻yp,求出 驻yp 后按式(6)在 GPU 上做并

行矩阵乘法运算来求解 驻y1。

2. 2摇 并行优化实现

算法在 TX2 上实现,它是 NVIDIA 在 2017 推出的

一款性能强劲的多核移动 SOC,主要面向智能机器人、
无人机、无人驾驶、智能摄像机和便携医疗设备等智能

终端设备。 其 CPU 一共拥有 6 个核心,包括 4 个 Cor鄄
tex鄄A57、2 个定制的丹佛(Denver)核心。 此外它还是

异构的系统,其中集成了一块拥有 256 个 CUDA 核心、
Pascal 架构的 GPU,其主要参数如表 1 所示。

表 1摇 TX2 主要性能参数

参数名称 参数指标

CPU
ARM Cortex鄄A57 ( quad鄄core ) 2 GHz + NVIDIA

Denver2(dual鄄core) 2 GHz

GPU 256鄄core Pascal 1300 MHz

Memory 8GB 128鄄bit LPDDR4 1866 MHz

TDP 7. 5 W

与传统构架相比,TX2 是 CPU鄄GPU 异构,并且集

成了一块共享内存,这使 ARM鄄CPU 和 Pascal鄄GPU 可

以从物理上共享这块内存。 因此在 TX2 上 CPU 和

GPU 共享数据时不再需要把数据在 CPU 和 GPU 之间

来回拷贝(zero copy)。 有了 zero copy,在 TX2 上使用

CUDA( compute unified device architecture) 进行 GPU
并行计算能显著提高性能。 但是 zero copy 直接从共

享内存中读取数据,不再从 GPU 缓存中读取数据,在
反复读写同一块数据时会导致性能下降[21],因此仅把

与图结构相关的数据(顶点和边的数量等等)保存在

共享内存上以供 CPU、GPU 灵活地更新这些数据,而
不用从 CPU 和 GPU 上反复来回拷贝,这减少了大量

不必要的读写操作。
在 CPU 上主要执行前端的任务,移动机器人通过

传感器将捕获的数据进行处理随后用来构建和更新图

结构。 同时还需为 CPU 申请一块私有内存空间,以供

前端处理所用。 后端的任务需要消耗大量计算资源且

这些计算任务独立性较高,这便于 GPU 并行计算,因
此 GPU 上主要执行后端任务。 同样需要给 GPU 申请

一块私有内存空间以供后端计算所用,例如存储待求

解线性方程组等。
GPU 的显存有 2 种类型:全局内存和共享内存。 前

者容量大访问速度却慢,后者容量很小但是速度极快。
因此,在 GPU 上计算有 2 种方法:一是数据的存取和计

算均在全局内存上,二是使用共享内存计算,每次计算

若干块数据然后保存结果至全局内存中,再将下一批数

据放入共享内存中计算。 然而共享内存为了获得高宽

带,被设计为若干块并以 32 单位对齐。 因此想要使用

共享内存来达到最好的加速性能,这就需要机器人每个

位姿的邻域内至少有 32 个路标与之关联从而产生约

束,但实际上这个邻域相对较大且不能确保是机器人的

移动路径。 因此采用第一种计算方法,使用 5 个 CUDA
核函数来分别计算 H-1

11 、Lp、Rp、驻yp 和 驻y1。

3摇 实验结果与分析

为了与文中优化后方法做对比,实验使用了
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G2O[22](general graph optimization),一个开源的C++通
用图优化框架。 G2O 与文中方法类似,同样用图来表

示并求解非线性最小二乘问题,在基于图优化的

SLAM 后端中广泛被使用。 实验使用了 5 个常用的

2D 数据集,在每个数据集上分别执行 G2O、仅用 CPU
以及 GPU 加速这 3 种方法。 每种方法均迭代 30 次并

测量其平均执行时间,所有的实验均在 TX2 上运行,
结果如表 2 所示。

表 2摇 平均执行时间比较 ms

数据集 G2O 仅用 CPU GPU 加速

Manhattan 68. 21 51. 73 24. 63

Freiburg 079 12. 45 9. 83 4. 66

Freiburg H 26. 18 20. 35 9. 83

Victoria Park 925. 37 659. 38 295. 17

CityTrees 10k 971. 40 683. 16 316. 49

由实验结果可知,仅用 CPU 实现文中优化方法时

比 G2O 平均快 25%。 这是因为优化后的方法在首次计

算前会构建索引矩阵和向量来记录矩阵 H 中非零块,
在后续计算时便可利用这些信息只计算非零块,这减少

了计算时间,而 G2O 则计算了全部子块。 当然这得益

于 TX2 上 CPU 和 GPU 有物理上共享内存的特殊架构,
如果是普通的架构,在更新索引矩阵和向量时会消耗大

量时间用于 CPU 和 GPU 之间频繁地来回传送数据。 通

过 G2O 和仅用 CPU 之间对比,这证明了在 TX2 上设置

索引矩阵和向量减少了计算时间。 使用 GPU 加速后比

仅用 CPU 处理快了一倍,相比 G2O 快了 3 倍。
应当指出,尽管文中方法在速度上明显要快于

G2O,但是定位精度和 G2O 比较则非常接近,图 3是文

中方法估计的路径和真实路径之间的对比,图 4是 G2O
估计的路径和真实路径之间的对比,图 5是 G2O 和文中

方法之间的位移误差对比,实验均在同一数据集下。 可

以看出,误差并没有随着位移距离的增加而累积变大,
而是不断减小,这显示出了图优化平滑的性质。

图 3摇 GPU 优化法路径误差对比

图 4摇 G2O 路径误差对比

图 5摇 位移误差对比

基于图优化的 SLAM 在复杂环境下有着高精确度
和计算效率,已成为 SLAM 中主流的方法。 其缺点在
于对计算资源需求高,因此限制了这种方法在嵌入式
系统上实时的应用,目前大量的工作都在桌面级高功
耗平台上进行。 近年来嵌入式系统的性能一直在提
升,甚至出现了集成 GPU 的异构系统。 针对此问题提
出了一种优化算法,首先利用 SLAM 中图结构的稀疏
性,消除了对零元素块的不必要计算,通过实验验证,
计算速度得到明显提升。 其次在嵌入式异构系统
(TX2)上使用 GPU 并行优化来加速计算,速度比未优
化方法快 3 倍,实验证明在嵌入式系统上使用 GPU 能
有效提高 SLAM 的速度。 为在嵌入式异构系统上设计
基于图优化的 SLAM 系统提供了一种优化思路。
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Graph鄄based SLAM Embedded Processing Technology
WU Linfeng,摇 WANG Lutao

(College of Computer Science,Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225,China)

Abstract:Graph鄄based simultaneous localization and mapping allows the mobile robot to construct the surrounding map
in an unknown environment while determining the robot's position in the map. The accuracy and computational efficiency
of Graph鄄based SLAM are better than those of the filter鄄based SLAM in complex environment, which has become the ma鄄
instream method. Graph鄄based SLAM uses the graph to represent and solve the SLAM problem, which requires high
computational resources and greatly limits its application in real鄄time on embedded systems. This paper proposes an opti鄄
mized SLAM processing technology based on NVIDIA TX2 and optimizes the SLAM algorithm according to its architec鄄
ture characteristics to speed up processing and achieve real鄄time processing of graph optimization. The experiments have
proved that the organic combination of high鄄performance embedded processing hardware and algorithm optimization can
effectively improve the processing performance of Graph鄄based SLAM in embedded systems.
Keywords:simultaneous localization and mapping; graph optimization; GPU parallel computing; embedded systems
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