
第 ９ 卷　 第 ３ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．３ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０３－０１７１－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．４ 文献标志码： Ａ

复杂条件下小目标检测算法研究

彭小飞， 方志军

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 非海空背景小目标检测是图像处理最具挑战的任务之一。 为了解决复杂条件下的小目标检测准确率不足的情况，本
文提出首先运用超分辨率模型对拍摄模糊图像进行重建，将重建后的清晰图像进行小目标检测。 另外，对原始 ＦＰＮ 模型进行

改进，利用浅层网络丰富的位置信息，仅采用三层特征提取网络，即可完成小目标全图搜索检测。 实验表明，本文方法在清晰

图像直接进行重建准确率达到 ８１．８２％， ｍａｐ 值为 ０．８９５ １，重建后的再进行小目标检测与清晰图像直接检测仅有一个未检测

出。
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０　 引　 言

随着视频监控的不断发展，使得硬件设备的性

能在迅速提升的同时，监控涉及的领域也在拓展与

增加。 近年来，运用图像处理的方法对一些复杂的

环境进行有目的监控已然成为现代社会保障公众人

身安全的一项有益举措。 例如，机场开阔区域对小

目标的检测识别，远距离大范围监控等。
机场以及学校区域，安全管理至关重要。 诸如

众所皆知的是，近年来鸟类影响飞机起飞的事件就

时有发生。 迄今为止，学界研究中的二维通用目标

检测准确率以及速率均已达到商用的要求。 ２０１３
年，ＲＣＮＮ［１］将卷积神经网络运用到目标检测上，而
后又相继涌现一系列基于卷积神经网络的目标检测

框架。 例如，基于区域候选提议的 ＳＰＰ－Ｎｅｔ［２］、Ｆａｓｔ
－Ｎｅｔ［３］、Ｆａｓｔｅｒ－Ｎｅｔ［４］等，此类检测主要是分为 ２ 个

步骤，即：区域候选目标检测和细化打分分类，但在

研发上却基本无法达到最基本的实时效果。 后期主

要基于特征提取网络的端对端目标检测方法，如

ＳＳＤ［５］、ＹＯＬＯｖ１［６］、ＹＯＬＯ９０００［７］ 等，此类方法主要

就是将检测和分类融合起来，优点是速度较快，但是

对小目标检测在效果上却仍然欠佳。
目前，国内外小目标检测研究主要停留在红外

小目 标 检 测［８ － １０］、 雷 达 空 对 地 遥 感 小 目 标 检

测［１１ － １２］等。 其研发原理是利用特殊的热传感器来

分析景物不同物体温度，将图像转换为灰度图像的

灰度值，物体在图像中的灰度值大小与物体温度有

关。 基于此，红外小目标检测即使用于诸如丛林等

可见光很弱的恶劣条件下也能获得较强的辨别能

力。 但是现在研究指出，这种检测方法在通用的视

频监控领域中对通用目标识别能力很差，只能大致

分析出物体所在区域，并不能准确判断出属于哪类

物体。
综上分析后可知，本文在 ＦＰＮ［１３］的基础上提出

利用浅层网络特征对复杂条件下的小目标进行检

测。 这里的复杂条件可描述为：场景内存在模糊图

像，此时先要对模糊图像进行超分辨率重建；背景较

复杂，非海空纯背景，有建筑物干扰；基于全图搜索



小目标，目标很小，绝对像素大约为 ２４∗２４。

１　 算法原理

１．１　 超分辨率重建算法

本文采用的超分辨率重建算法是基于 ＳＲＮ［１４］

模型，其研发设计主要源起自编码器－解码器思想。
相应地，编码器是通过卷积神经网络对模糊图像特

征进行提取并映射到一个矩阵空间，解码器是编码

器反过程，就是模糊图像通过寻找映射空间中相似

特征块进行重建。 但在本次研究中，设计时在超分

辨率模型中加入了多尺度训练模型，这样一来在使

用不同尺度图像训练模型过程中则可以综合提取不

同尺度模糊图像特征细节，由此将使最终超分辨率

效果能有一定提升。 并且，还可以通过在不同尺度

训练网络的环节中做到权重共享，同时大大减少训

练时间。 另外，本文方法将循环神经网络（ＬＳＴＭ）
应用到超分辨率重建训练过程，这种做法的好处就

是在训练过程中即可以利用 ＬＳＴＭ 的记忆功能，从
而不断优化参数，提升训练效率以及超分辨率重建

效果。 重建模型如图 １ 所示。

enc1enc2enc3LSTMdec3dec2dec1

图 １　 超分辨率重建模型

Ｆｉｇ． １　 Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文模型总共包含 ３ 个尺度，每个尺度以一张

模糊图像和一张上采样的去模糊图像作为输入，并
且用 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 循环神经网络来求得时间相关性和

空间相关性。 本文方法为了解决直接使用编码器带

来的层数少导致感受野小、层数多导致空间信息不

充分的问题，将残差块用于编码器网络，而且又采用

跳跃连接就可以极大限度利用不同层的特征，且有

利于梯度传播和模型加速收敛。
此模型可划分为 ３ 个部分，即：编码器模块、

ＬＳＴＭ 模块、解码器模块。 设计上，编码器由 ３ 层卷

积块组成。 具体来说，第一层卷积块包括 ｃｏｎｖ１＿１、
ｃｏｎｖ１ ＿ ２、 ｃｏｎｖ１ ＿ ３、 ｃｏｎｖ１ ＿ ４，其中 ｃｏｎｖ１ ＿ １ 输出

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为 ３２∗３２，卷积核大小为 ５∗５，采
用默认卷积步长为 １；ｃｏｎｖ１＿２、ｃｏｎｖ１＿３、ｃｏｎｖ１＿４ 采

用的是 ｒｅｓｔｎｅｔ 模块，输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为 ３２∗

３２，卷积核大小为 ５∗５，采用默认卷积步长为 １。 第

二层卷积块包括 ｃｏｎｖ２＿１、ｃｏｎｖ２＿２、ｃｏｎｖ２＿３、ｃｏｎｖ２＿
４，其中 ｃｏｎｖ２＿１ 输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为 ６４∗６４，卷
积核大小为 ５∗５，步长为 ２；ｃｏｎｖ２＿２、ｃｏｎｖ２＿３、ｃｏｎｖ２
＿４ 同理采用的是 ｒｅｓｔｎｅｔ 模块，输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小

为 ６４∗６４，卷积核大小为 ５∗５；第三层卷积块包括

ｃｏｎｖ３＿１、ｃｏｎｖ３＿２、ｃｏｎｖ３＿３、ｃｏｎｖ３＿４，其中 ｃｏｎｖ３＿１ 输

出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为 １２８∗１２８，卷积核大小为 ５∗
５，步长为 ２；ｃｏｎｖ３＿２、ｃｏｎｖ３＿３、ｃｏｎｖ３＿４ 同理采用的

是 ｒｅｓｔｎｅｔ 模块，输出 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为 １２８∗１２８，
卷积核大小为 ５∗５。

ＬＳＴＭ 模块采用的是 ｃｏｎｖＬＳＴＭ， ｃｅｌｌ 尺寸为

ｈ ／ ４∗ｗ ／ ４， 卷积核大小为 ３∗３，ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 大小为

１２８∗１２８。 采用 ｃｏｎｖＬＳＴＭ 模块，不仅具备 ＬＳＴＭ 能

够得到时序关系，还能提取空间特征。
解码器模块与编码器模块对称，由一次卷积块

和两层反卷积块组成，主要用于对编码模块数据进

行解析。 超分辨率重建设计流程如图 ２ 所示。
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输入低分辨率图像

图 ２　 超分辨率重建流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｕｐｅｒ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　 小目标检测算法

本文研究中，采用了改进的 ＦＰＮ 特征金字塔网

络对小目标进行检测。 经过探索讨论后可知，浅层

网络特征对于小目标检测更加有效，而且也将具有

更为丰富的位置信息，如果将深层网络特征反卷积

与浅层特征相融合却会对小目标检测起到负面作

用。 本文方法中，需要输入整张图像，这是为了缓解

图像缩放导致的”绝对尺寸”缩小而随之出现无法

检测的问题。 在此基础上，通过实验验证后得知，对
于本文单小目标进行检测，仅利用 ３ 层浅层网络对

目标进行特征提取更有效，加入高层网络反传特征

进行叠加，反而会影响最终的结果。 究其原因则在

于本文小目标绝对像素大小约为 ２４∗２４，经过第一

个 Ｐｏｏｌｉｎｇ 层之后，小目标绝对像素大小约为 １２∗
１２；经过第二个 Ｐｏｏｌｉｎｇ 层之后，小目标绝对像素大
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小约为 ６∗６。 研究得到的小目标检测模型即如图 ３
所示。
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图 ３　 小目标检测模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 本文模型采用 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 基本思想，对小目

标进行检测。 输入图像为整张图，如此则可以扩大

相对像素大小，如 ＹＯＬＯ、ＳＳＤ 输入首先要将图像变

换到小于原始图像大小，这样就会进一步缩小原始

目标图像，不利于小目标的特征提取。 输入图像仅

仅经过 ３ 层的 ＣＮＮ 网络即可对小目标特征进行提

取，其间采用了 ＲｅｓＮｅｔ 跳跃连接的思想。 就设计整

体而言，第一层包括：卷积层 Ｃｏｎｖ１，卷积核大小为

５∗５， ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ为 ６４，ｓｔｒｉｄｅ为 ２，采用 ＢａｃｔｃｈＮｏｒｍ
层和 Ｓｃａｌｅ 层对卷积层输出进行归一化处理，ＲｅＬｕ
激活，ｐｏｏｌｉｎｇ 层采用 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ，核大小为 ３∗３，步
长为 ２。 第二层包括：卷积层 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ１，卷积核

大小为 １∗１， ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ 为 ２５６，采用 ＢａｃｔｃｈＮｏｒｍ
层和 Ｓｃａｌｅ 层对卷积层输出进行归一化处理，Ｒｅｌｕ
激活；卷积层 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ，卷积核大小为 １∗１，
ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ 为 ６４，采用 ＢａｃｔｃｈＮｏｒｍ 层和 Ｓｃａｌｅ 层对

卷积层输出进行归一化处理，Ｒｅｌｕ 激活；卷积层

ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ 连接 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ 的输出，卷积核

大小为 ３∗３， ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ 为 ６４，采用 ＢａｃｔｃｈＮｏｒｍ 层

和 Ｓｃａｌｅ 层对卷积层输出进行归一化处理；卷积层

ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ｃ 连接 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ 的输出，卷积核

大小为 １∗１， ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ 为 ２５６，采用 ＢａｃｔｃｈＮｏｒｍ
层和 Ｓｃａｌｅ 层对卷积层输出进行归一化处理；ｒｅｓ２ａ＿
ｂｒａｎｃｈ２ｃ 的 输 出 和 ｒｅｓ２ａ ＿ ｂｒａｎｃｈ１ 的 输 出 采 用

Ｅｌｔｗｉｓｅ 连接输出得到 ｒｅｓ２ａ，经过 ＲｅＬｕ 进行统一激

活；ｒｅｓ２ａ 输出作为 ｒｅｓ２ｂ 输入，具体参数设置如

ｒｅｓ２ｂ ＿ ｂｒａｎｃｈ１， ｒｅｓ２ｂ ＿ ｂｒａｎｃｈ２ａ， ｒｅｓ２ｂ ＿ ｂｒａｎｃｈ２ｂ，
ｒｅｓ２ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ｃ 与 ｒｅｓ２ａ 各模块类似；ｒｅｓ２ｃ 具体参数

与上述类似；同理，ｒｅｓ３ａ、ｒｅｓ３ｂ、ｒｅｓ３ｃ、ｒｅｓ３ｄ 参数设

置与上述类似，不同的是，ｒｅｓ３ 层提取的特征经过上

采样与 ｒｅｓ２ 进行特征融合，构成特征金字塔模型，
最后利用 ｒｅｓ２ 和 ｒｅｓ３ 融合的特征对小目标检测。

本文采用 ａｎｃｈｏｒ 尺寸设置为［１６，１６］和［３２，

３２］，分别对应 ３ 种 ｒａｔｉｏｓ［０．５，１，２］。 原始相应层

ａｎｃｈｏｒ 尺寸设置为［６４，６４］和［１２８，１２８］，为了适应

本文小目标检测任务，将对应 ａｎｃｈｏｒ 尺寸缩小，实
验证明，此方法对于本文应用场景小目标检测具有

很好的效果。

２　 实验与分析

２．１　 实验平台

实验基于 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，６４ 位操作系统，超分辨

率模型训练平台为 Ｐｙｔｈｏｎ２．７ 和 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，小目标

检测模型训练平台为 Ｐｙｔｈｏｎ２．７ 和 ｃａｆｆｅ，硬件配置

为 ＧＴＸ１０８０Ｔｉ。
２．２　 数据集制作

本文训练数据集为无人机小目标，背景为天空、
教学楼以及不确定物体，为了使网络有更好的鲁棒

性，训练数据采用隔帧获取，带小目标的清晰数据集

为 ８６３ 张。 模糊数据集采用方框滤波、均值滤波、高
斯滤波三种线性滤波的方式和中值滤波、双边滤波

两种非线性滤波的方式进行模糊处理，最终可得到

２１ ５７５张模糊图像。 小目标检测数据集在标注上采

用了 ｌａｂｅｌ－ｉｍａｇｅ 开源标注工具，同时为了达到深度

学习大数据训练要求，对标注图像进行扩充。 主要

扩充方式，包括将图像顺时针旋转 ６０°、９０°、１２０°、
１５０°、１８０°、２１０°、２４０°、２７０°、３００°、３３０°，并且将标注

信息随着图像旋转，通过这种方法得到扩充图像为

８ ３００张。 另外，本文还将随机剪裁图像，此方法参

考 ＳＳＤ 数据扩充的方法，所剪裁的区块大小为原图

大小的 ０．９，经过 １０ 次随机剪裁，利用该方法得到的

扩充数据集为８ ３００张，而且标注数据也将随着剪裁

一起变化。
２．３　 结果与分析

为了证明本文方法的有效性，将本超分辨率重

建算 法 与 经 典 超 分 辨 重 建 算 法 ＳＲＣＮＮ［１５］、
ＦＳＲＣＮＮ［１６］、ＥＳＰＣＮ［１７］ 进行 ３ 倍、４ 倍、５ 倍放大情

况下的研究对比，主要评价标准参考结构相似性

（Ｓｔｒｕｃｔｕａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ＳＳＩＭ）、 峰

值信噪比（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ） 两种

指标。 ４ 种不同对比实验结果详见表 １ 和表 ２。
　 　 分析可知，模糊图像对于小目标检测任务影响

巨大，故而选取一个优质超分辨率重建模型对于小

目标检测任务将尤为关键。 由表 １ 和表 ２ 可知，
ＳＲＮ 在同等条件要优于其它 ３ 种超分辨率算法，更
符合此应用场景。

本文小目标检测对比实验分为 ２ 个部分，对此
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阐释如下。
（１） 将本文模型和经典目标检测框架 ＦＰＮ、

ＹＯＬＯｖ２ 及 ＳＳＤ 进行准确率和平均精度 ｍａｐ 值对

比。
（２）经过超分辨重建和未经过超分辨率再进行

小目标检测准确率对比。
表 １　 数据集在 ３ 倍、４ 倍、５ 倍放大条件下的平均 ＳＳＩＭ

Ｔａｂ． １ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ＳＳＩＭ Ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｔ ３ｘ， ４ｘ， ａｎｄ ５ｘ
ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ

放大倍数 ＳＲＣＮＮ ＦＳＲＣＮＮ ＥＳＰＣＮ ＳＲＮ

３ ０．５１２ ０ ０．５０９ ０ ０．７３７ ５ ０．９７１ ８

４ ０．４７３ ０ ０．４７５ ０ ０．７４６ ８ ０．９５６ ６

５ ０．４３９ ０ ０．４５８ ０ ０．７５３ ６ ０．９７２ １

表 ２　 数据集在 ３ 倍、４ 倍、５ 倍放大条件下的平均 ＰＳＮＲ
Ｔａｂ． ２ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ＰＳＮＲ Ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｔ ３ｘ， ４ｘ， ａｎｄ ５ｘ

ｍａｇｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ

放大倍数 ＳＲＣＮＮ ＦＳＲＣＮＮ ＥＳＰＣＮ ＳＲＮ

３ ３７．５４９ ９ ３８．３３５ ９ ４０．７０２ ７ ５２．０１０ ９

４ ３６．４７０ ９ ３６．４７０ ９ ３９．３３６ ９ ４６．５２２ ７

５ ３４．７８８ ８ ３４．８５６ ７ ３７．８３８ ０ ４５．５６７ ３

　 　 在未参与训练的数据中随机抽取 １１ 张包含目

标的数据集进行实验，实验结果见表 ３ 和表 ４。
表 ３　 ＦＰＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ２ 、ＦＰＮ３准确率和 ｍａｐ 值对比实验

Ｔａｂ． ３ 　 ＦＰＮ、 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ２ 、 ＦＰＮ３ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｍａｐ ｖａｌｕｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

算法 准确率 ／ ％ ｍａｐ＠ ０．５ 算法 准确率 ／ ％ ｍａｐ＠ ０．５

ＦＰＮ ５４．５５ ０．６７３ ５ ＹＯＬＯｖ２ ０ ０

ＳＳＤ ２７．２７ ０．５１３ ７ ＦＰＮ３ ８１．８２ ０．８９５ １

表 ４　 超分辨率重建小目标检测对比实验

Ｔａｂ． ４ 　 Ｓｕｐｅｒ － ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

模糊图像 超分辨率重建后图像 清晰图像

准确率 １８．１８ ７２．７３ ８１．８２

　 　 由表 ３ 可以得出，在此场景下，本文算法 ＦＰＮ３

具有更高的准确率，以及平均精度 ｍａｐ 值优于

ＹＯＬＯ、ＳＳＤ、ＦＰＮ 框架。
通过分析可得，ＦＰＮ 原始模型运用的特征提取

网络为 ＲｅｓｔＮｅｔ５０，本文小目标绝对像素大小为 ２４∗
２４ 左右，经过 ３ 层 Ｐｏｏｌｉｎｇ 层操作之后，像素大小减

小为 ３∗３，基本无目标特征，如果经过上采样和低

层特征进行融合，反而会影响最终检测结果；相对于

ＹＯＬＯｖ２ 检测，ＳＳＤ 准确率会高一些，这是因为 ＳＳＤ
利用了多尺度特征图的思想对小目标进行预测，而
ＹＯＬＯｖ２ 采用全局对目标进行预测。 但是 ＳＳＤ、

ＹＯＬＯｖ２ 对于小目标检测效果却仍有待改进，追根

溯源皆是因为两者均未使用低层高分辨率的位置信

息，而只是在网络层最后一层做出预测。 因此参考

借鉴如上研究方案后，本文研究则采用 ３ 层网络对

小目标进行预测，极大提高运算效率与准确率。
由表 ４ 分析后知道，图像模糊到一定程度时，基

本无法进行小目标检测。 经过超分辨率重建之后，
准确率方面和清晰图像小目标检测准确率基本相

当。 故可以推论得出如下研究结论：经过对模糊图

像超分辨率重建后进行小目标检测，具有一定研究

和应用价值。 本文的总体结果流程如图 ４ 所示。

(a)模糊图像
(a)Blurredimage

(b)超分辨率重建后图像
(b)Super-resolutionreconstructedimage

(c)小目标检测结果图

(c)Smalltargettestresultchart

图 ４　 整体结果流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｒｅｓｕｌｔ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 结束语

本文分析了时下目标检测以及小目标检测方法

的不足，并基于此展开了在复杂条件下的小目标检

测研究。 首先运用超分辨率重建方法对模糊图像进
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行重建，而后再将重建后清晰图像输入到小目标检

测模型中进行小目标检测。 不同于传统红外等灰度

图像小目标检测的是，本文选择图像具有复杂背景，
以及模糊图像干扰，且目标足够小，达到绝对像素大

小为 ２４∗２４。 其清晰图像直接进行小目标检测准

确率达到 ８１．８２％， ｍａｐ 值达到 ０．８９５ １，进行超分辨

率重建后、再进行小目标检测的准确率最终达到了

７２．７３％。本文方法设计新颖，具有一定研究价值，但
是目前仍处于 ２ 个独立阶段，后续还需将 ２ 个步骤

予以系统整合。
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（ａ） 室内运行地图　 　 　 　 　 　 （ｂ） 特征提取点

（ａ） Ｍａｐ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ 　 　 　 （ｂ） Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ
图 ４　 建图效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｍａｐｐｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

４　 结束语

基于 ＲＧＢ－Ｄ 相机的移动机器人以色彩图为图

像信息进行 ＯＲＢ 特征提取与匹配，并且提取速度

快，匹配效果好，为下一步位姿估计提供了具有重要

价值的有效信息。 经过重投影误差的计算，能够求

出变化矩阵，也能计算得出机器人的位姿，最终以

ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法模拟核电设施室内环境实现了定

位与地图构建。 本文的研究可以解决在未知的室内

环境下移动机器人定位问题，为智能化设备制造提

供有益的技术支持与借鉴。
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