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摘要：同步定位与建图技术 （ＳＬＡＭ）一直是移动机器人领域比较热门的研究方向，它可以给机器人提供强

大的环境感知能力；传统的依靠外部位置参考来定位的方法如果无法获得时，移动机器人需要即时定位自身位置

来构建增量式地图，因此ＳＬＡＭ技术也就应运而生；对激光ＳＬＡＭ和视觉ＳＬＡＭ的研究现状及最新标志性成果

进行了介绍，重点对以相机与激光雷达融合、相机与ＩＭＵ融合、激光雷达与ＩＭＵ融合为代表的多传感器融合

ＳＬＡＭ技术展开讨论、系统地梳理了几种融合方式的优势与不足，同时介绍了该领域的研究热点语义ＳＬＡＭ，

最后讨论了ＳＬＡＭ技术在该领域未来的发展方向以及存在的挑战。

关键词：视觉ＳＬＡＭ；激光ＳＬＡＭ；多传感器融合ＳＬＡＭ；语义ＳＬＡＭ
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０　引言

ＳＬＡＭ技术是当前移动机器人定位技术主流的

研究方法之一。随着移动机器人应用领域的复杂性不

断增加，高效的定位导航系统是控制系统和路径规划

的前提，特别是当无法获得诸如全球定位系统

（ＧＰＳ）等外部位置参考时，需要移动机器人即时定

位自身位置来构建增量式地图。ＳＬＡＭ 技术研究如

何一致性地将传感器收集到的信息集成到数学模型上

来实现建图功能，与此同时估测机器人的坐标和姿势

形态实现定位功能［１］。实际上，在误差和噪音条件

下，这两部分如果分开解决，将毫无意义，必须在各

自进程中同时求得连续解；同时，不同进程中的相互

迭代反馈对连续解的求解起到一定作用。因此，

ＳＬＡＭ问题是一个不断迭代而又复杂的耦合问题。

ＳＬＡＭ 技术起源于 １９８６ 年在旧金山举行的

ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，这是一

个概率学方法刚刚开始被引入到机器人学和人工智能

学的年代。随后，Ｒ．Ｃ．Ｓｍｉｔｈ等将统计贝叶斯方法

用在了描述位姿和几何不确定性之间的关系上［２］，它

表明在机器人移动过程当中对于不同位姿的估计之间

必然存在高度的相关性，这种用概率的方法来描述空

间的不确定性与位姿的关系为后期ＳＬＡＭ 技术的快

速发展提供了一种理论基础。因此在之后的一段时间

里，ＳＬＡＭ 问题的研究进入了所谓的 “经典时期”

（１９８６～２００４），这一时期研究的主要内容包括基于扩

展卡尔曼滤波方法 （ＥＫＦ，ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌ

ｔｅｒｓ）
［３］、粒 子 滤 波 方 法 （ＲＢＰＦ，ｒａｏ－ ｂｌａｃｋ

ｗｅｌｌｉｚｅｄ）
［４］，极大似然估计方法 （ＭＬＥ，ｍａｘｉｍｕｍ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｅｓｔｉｍａｔｅ，）
［５］，这些方法在ＳＬＡＭ 研究上

遇到的最大的问题是当样本点较多时，由于计算复杂

度比较高，很难高效率地在大规模地图上来构建地

图；２００４～２０１５ 年进入算法改进时期，人们对

ＳＬＡＭ基本理论作了深入探讨和拓展，Ｄｉｓｓａｎａｙａｋｅ

等人对ＳＬＡＭ基本性质 （收敛性、可观测性和一致

性）以及ＳＬＡＭ算法的时间复杂度进行深度分析
［６］，

Ｃａｄｅｎａ等人对ＳＬＡＭ 算法的鲁棒性、可伸缩性、地

图构建形式等问题做了系统性的综述［７］，在这一时

期，研究者们提出的稀疏特征方法在ＳＬＡＭ 技术中

起到重要作用，开源了主要的ＳＬＡＭ 库，存在最大

的问题是在未知复杂环境中系统的鲁棒性较差；２０１５

年以后ＳＬＡＭ算法进入鲁棒感知时期，比较有代表

的是基于稀疏直接法的视觉里程计 （ＤＳＯ，ｄｉｒｅｃｔ

ｓｐａｒｓｅｏｄｏｍｅｔｒｙ）
［８］、ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２

［９］等算法，这一

时期ＳＬＡＭ问题最大的挑战是构建一致收敛的轨迹

和地图并且控制计算量大小以及如何在保证移动机器

人在高精度定位的同时最小化时间复杂度。

随着计算机处理性能的大幅提升，基于激光雷

达、惯性测量单元 （ＩＭＵ，ｉｎｅｒｔｉａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕ

ｎｉｔ）和相机的ＳＬＡＭ 定位导航技术逐步在移动机器

人上有了较好的表现。根据移动机器人感知周围环境

传感器的分类，ＳＬＡＭ 技术主要分为：激光ＳＬＡＭ

（ｌｉｄａｒＳＬＡＭ）、视觉ＳＬＡＭ （ｖｉｓｕａｌＳＬＡＭ）以及语

义ＳＬＡＭ （ｓｅｍａｎｔｉｃＳＬＡＭ），但是由于ＳＬＡＭ算法

应用的场景比较广泛，覆盖室内外、海洋以及航天等

复杂环境，激光雷达、惯性测量单元和视觉相机都有

一定局限性，比如：ＩＭＵ系统累计误差较大；激光

ＳＬＡＭ重定位能力较差，在追踪丢失后难以回到工

作状态，且受雷达探测范围的限制较大；视觉

ＳＬＡＭ在无纹理或者光照弱的环境下表现较差，易

受到动态物体或光源的干扰，且在距离未知的情况

下，存在尺度漂移、计算复杂度高等缺点；而语义

ＳＬＡＭ研究依赖神经网络学习图像的层次化特征，

复杂环境下其本身在正确率上存在限制，所以在目前

效果往往不尽如人意。

本文第二和第三节分别对激光和视觉ＳＬＡＭ 技

术现状展开综述，并从算法性能等指标上列出了常用

的开源视觉ＳＬＡＭ 方案。第四节综述了当前ＳＬＡＭ

技术 的研 究 热点：多 传 感 器 融 合 ＳＬＡＭ、语 义

ＳＬＡＭ的研究现状。第五节指出当前ＳＬＡＭ 研究的

技术难点并为未来的研究提供了几个方向。

１　激光犛犔犃犕

激光ＳＬＡＭ任务是移动机器人搭载激光雷达传

感器来估计自身的位姿，同时建立周围的环境地图，

主要应用于室内环境。有许多算法框架用来解决激光

ＳＬＡＭ问题，通常根据数学优化思想主要分为两大

类：基于滤波器 （ｆｉｌｔｅｒ－ｂａｓｅｄ）以及基于图优化

（ｇｒａｐｈ－ｂａｓｅｄ）的激光ＳＬＡＭ。

１１　基于滤波器的激光犛犔犃犕方案

基于滤波器的激光ＳＬＡＭ 方案是激光ＳＬＡＭ 中

较为早期的位姿估计与建图方案。在进行机器人位姿
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估计时主要估计的是机器人在当前时刻的状态，通过

机器人当前时刻的状态进行机器人的定位和位姿的

构图。

２０世纪９０年代初，Ｒ．Ｓｍｉｔｈ等人提出基于扩展

卡尔曼滤波ＳＬＡＭ方案
［１０］，使用极大似然估计方法

对传感器获取的数据进行关联。该方案的缺点是构建

的地图特征不明显，数据处理能力不足、鲁棒性差。

由 Ｍｉｌｉｏｓ等人在１９９７年提出的全局一致的范围

扫描以进行环境映射思想［１１］，利用局部与全局的相

对空间关系来制定准则，组合出最优的空间关系作为

约束来解决数据帧姿态，从而实现一致性。该思想的

不足之处是连续扫描将生成大量必须采样的数据，因

此数据量过多问题在当时的计算水平下很难实现。

Ｃｈａｔｉｌａ等人在１９９９年提出了循环环境的增量映

射方案，利用了一种局部配准和全局相关的方法，渐

进式地从密集范围数据中重建一致的全局地图，并以

恒定时间运行，但是不可避免的会出现累计漂移过大

的问题［１２］。

Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ等人于２００３年提出了 ＦａｓｔＳＬＡＭ

方案［１３］，该方案是基于马尔可夫聚类算法以及低维

卡尔曼滤波来完成定位和地图构建的，是最早能够实

时输出栅格地图的激光ＳＬＡＭ 方案。该方案的不足

之处是对于大尺度环境，若里程计误差较大则严重消

耗内存，且由于重采样的随机性以及采样次数增多，

粒子耗散问题对地图的构建影响较大。

Ｂｌａｎｃｏ等人在 ２０１０ 年提出了基于 ＲＢＰＦ 的

Ｇｍａｐｐｉｎｇ方案
［１４］，在一定的条件下，部分状态空间

向量可以通过利用解析的方法求得，在里程计模型传

播时选择最优的粒子作为真实传播，从而减少粒子个

数和防止最优粒子退化的情况。该方案不足在于非常

依赖于里程计信息，不适合构建大场景地图，应选择

周围具有较多特征物的点，这样在进行回环的过程中

更容易提高正确粒子所占的权重。Ｇｍａｐｐｉｎｇ方案在

较小的环境中能实现较好的建图效果，是目前应用最

为广泛的基于二维激光雷达的ＳＬＡＭ算法。

总体而言，基于滤波器的激光ＳＬＡＭ 系统计算

资源受限、待估计量比较简单的情况下，滤波方法比

较有效。而Ｇｍａｐｐｉｎｇ方案在小场景已经成熟，后续

没有实质性的发展，随着现代硬件计算能力的不断提

升，人们更多地关注运用图优化的方式来解决激光

ＳＬＡＭ问题。

１２　基于图优化的激光犛犔犃犕方案

基于图优化的激光ＳＬＡＭ 方案是在滤波器方案

后发展的新兴优化机器人位姿方案。图优化的激光

ＳＬＡＭ可以将先前位姿信息和当前的位姿信息同时

进行优化，进而提高定位的精确度。在进行机器人的

位姿估计时图优化主要以构建点云的增量地图的顶点

为机器人走过的位姿，对于大场景以及精度要求不高

的环境具有重要的价值。

Ｋｏｎｏｌｉｇｅ等人在２０１０年开源了第一个基于图优

化算法框架的方案 ＫａｒｔｏＳＬＡＭ
［１５］，此方案系统的

阐述了稀疏性在ＳＬＡＭ 中起的作用，用高度优化和

非迭代ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解思想进行系统解耦，在整个激

光ＳＬＡＭ系统中表现较好，因此在一定程度上替代

了基于滤波器的方案。该方案的不足之处在于：系统

局部地图匹配之前需要构建好子图，当搜索范围大时

初始响应较慢，容易陷入局部地图更新失败。

Ｋｏｈｌｂｒｅｃｈｅｒ等人在２０１１年提出的 Ｈｅｃｔｏｒ－

ＳＬＡＭ算法的主要过程是将激光数据点转换到地图

中［１６］，使用高斯牛顿方法通过与地图环境的匹配找

到匹配程度最高的机器人位姿，不需要里程计数据，

只根据激光信息便可构建地图，可以用于地面不平坦

区域及空中飞行器。Ｈｅｃｔｏｒ－ＳＬＡＭ 算法的不足之

处是对激光雷达传感器精度要求较高，且不适用于高

速运动 （尤其是强旋转）的场景，在大地图，低特征

场景 中，Ｈｅｃｔｏｒ－ＳＬＡＭ 的 建图 误差 明显 高 于

Ｇｍａｐｐｉｎｇ。

谷歌公司于２０１６年提出的基于图优化形式的

Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ开源方案是对 ＫａｒｔｏＳＬＡＭ 算法的优

化［１７］，核心思想是用闭环检测来消除构图过程中产

生的累计误差。闭环检测主要采用分支界定的思想：

分支就是进行拓展，定界就是剪枝，以此来提高运算

效率，并且 Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ方案支持多传感器数据、

２ＤＳＬＡＭ 和３ＤＳＬＡＭ 建图。由于算法的实时性相

对较高，比较完善的匹配系统，包含建图和定位，一

经发布，就受到对精度要求不是太高市场的青睐。该

方案的不足是拿存储空间来换时间效率，为保证实时

需求，因而闭环检测策略比较落后，尤其是在一些几

何对称的环境中，易引起不稳定的闭环。

综上，基于图优化的激光ＳＬＡＭ 允许大规模场

景，通过非线性优化方法优化累计误差，允许简单的

闭环检测过程，但没有认识到系统的稀疏性，实时性
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有待提高［１８］。总体而言，激光ＳＬＡＭ 算法框架已确

立，相对理论已被研究的较为透彻，成为目前室内机

器人领域主流的定位方法。

２　视觉犛犔犃犕

随着ＣＰＵ和ＧＰＵ计算能力的不断提升以及图

形处理能力的快速发展，视觉ＳＬＡＭ 技术因其包含

的信息量大、适用范围广、泛化性强等优点受到研究

者广泛关注。视觉ＳＬＡＭ 系统以视觉传感器获取的

序列图像数据为基础，利用图像信息和成像模型来估

计位姿。过去的十几年，开发出了一套比较成熟的视

觉ＳＬＡＭ 框架，可分为信息采集、前端、后端、闭

环检测以及建图五大部分，视觉ＳＬＡＭ 框架介绍如

图１所示。

图１　视觉ＳＬＡＭ框架

传感器对采集到的数据进行预处理后交给前端，

视觉里程计把相邻时刻的运动 “串”起来构成了机器

人的运动轨迹，根据每个时刻相机的位置来计算出各

像素对应的空间点的位姿，在这个过程当中产生的运

动畸变以及每次估计的误差，将不可避免地出现累计

漂移，为了解决漂移问题，引入回环检测以及后端优

化部分，回环检测部分负责把 “机器人是否回到原

点”的问题检测出来，而后端优化处理在此过程中产

生的噪声问题，以此来校正机器人行进的轨迹形状。

在视觉ＳＬＡＭ系统中总体来说，前端往往和计算机

视觉研究领域更为相关，例如图像的特征提取与匹配

等，后端则主要是滤波与非线性优化算法。视觉

ＳＬＡＭ系统按照是否需要提取特征，主要分为基于

特征点法的视觉ＳＬＡＭ和直接法的视觉ＳＬＡＭ。

２１　基于特征点法的视觉犛犔犃犕

基于特征点法的视觉ＳＬＡＭ 指的是对输入的图

像进行特征点检测及提取，常采用较稀疏的特征点，

比如ＳＩＦＴ （ｓｃａｌｅ－ｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，尺

度不变特征变换）［１９］和ＯＲＢ （ｏｒｉｅｎｔｅｄＦＡＳＴａｎｄｒｏ

ｔａｔｅｄＢＲＩＥＦ，旋转不变特征）
［２０］，根据提取特征点

的信息进行数据关联，从而对运动位姿进行估计［２１］。

为减小噪声对位姿估计的影响，通常使用ＲＡＮＳＡＣ

算法 （ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，随机抽样一致性）

来剔除错误匹配的特征点，同时根据２Ｄ、３Ｄ的特征

匹配信息来估计位姿及构建地图，在保存图像重要信

息的同时能有效减少计算量［２２］。

２００７年Ｄａｖｉｓｏｎ等提出的 ＭｏｎｏＳＬＡＭ是基于拓

展卡尔曼滤波的单目ＳＬＡＭ 系统
［２３］，第一次成功应

用在移动单目相机条件下，实时且无漂移现象，但

ＥＫＦ存在着计算复杂性和由于线性化而精度不高的

问题。同年 Ｍｉｃｈａｌ等人提出ＰＴＡＭ （ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｃｋ

ｉｎｇａｎｄｍａｐｐｉｎｇ）方法
［２４］，首次区分出前端和后端，

实现了跟踪和建图的并行化，通过非线性优化的方法

引入关键帧，同时将它们串联起来优化移动轨迹和特

征方位来增强算法的实时性，如图２所示，形成了基

于最优化的视觉ＳＬＡＭ 算法基本形式框架，其后该

类型的ＳＬＡＭ算法大多延续了ＰＴＡＭ的思路。

图２　ＰＴＡＭ基本框架

随着ＲＧＢ－Ｄ传感器 （深度相机）的出现，基

于ＰＴＡＭ框架，Ｍｕｒ－Ａｒｔａｌ等人在２０１５年提出了

比较完善的基于关键帧的单目 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算

法［２５］，该系统摒弃之前使用ＳＵＲＦ特征点只对３Ｄ－

３Ｄ对应点进行位姿估计、没有充分利用２Ｄ－２Ｄ 、

２Ｄ－３Ｄ对应点信息以及ＳＵＲＦ特征点的提取计算复

杂度高等影响系统实时性的缺点，改用更加稳定的

ＯＲＢ特征，增加了回环检测功能，该算法首次使用

３个平行线程执行视觉里程计、后端优化和回环检

测，通过从图像中提取ＯＲＢ特征来进行场景的稀疏

重构，并进行相机位姿的估计，同时对局部和全局范

围内的位姿使用ＢＡ （ｂｕｎｄｌｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ）算法进行
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优化［２６］，具备较高的精确度，可以实时运行。２０１７

年ＥＴＨＺｕｒｉｃｈ开源的基于优化的ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２方

案，在ＯＲＢ－ＳＬＡＭ算法基础上新增了对双目相机、

ＲＧＢ－Ｄ相机的源生支持，是目前市场上主流的具有

实时性好、地图重用和动态管理关键帧等优点的完整

ＶＳＬＡＭ 系统。２０２０ 年最新开源的基于 ＯＲＢ－

ＳＬＡＭ２和ＯＲＢ－ＳＬＡＭ－ＶＩ构建的ＯＲＢ－ＳＬＡＭ３

算法［２７］，是第一个能够用单目、立体和ＲＧＢ－Ｄ相

机，利用针孔和鱼眼镜头模型进行视觉、视觉惯性和

多地图 （ｍｕｌｔｉ－ｍａｐ）的 ＶＳＬＡＭ 系统，在视觉里

程计部分甚至ＩＭＵ 初始化阶段利用最大后验概率

ＭＡＰ进行估计，可长时间在恶劣视觉信息下生存，

当位姿丢失时，它会重用所有先验信息，利用ＢＡ调

整共视关键帧来提高系统的精度。

２２　基于直接法的视觉犛犔犃犕

特征点法存在提取特征点与计算描述子耗时较

长、忽略可能有用的图像信息以及没有明显纹理信

息、找不到足够的匹配点来计算相机运动等缺点，因

此有研究者基于像素灰度不变性的假设，提出基于直

接法的视觉ＳＬＡＭ系统：不用计算关键点和描述子，

根据像素灰度信息来最小化光度误差 （ｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃ

ｅｒｒｏｒ）估计出相机运动以及点的投影，把该问题当

作能量最小化问题，位姿估计则通过能量函数进行迭

代优化，只要场景中存在明暗变化，直接法就可以

工作。

２０１１年提出的基于单目相机的ＤＴＡＭ 是直接法

的鼻祖［２８］，对每个像素点进行概率的深度测量并通

过优化的方式构建稠密深度地图，该方法通过整幅图

像的对准来估计相机运动，有效降低了位姿的不确定

性。基于同样的原理，Ｅｎｇｅｌ等人于２０１３年提出了基

于直接跟踪的视觉里程计 （ＶＯ，ｓｅｍｉ－ｄｅｎｓｅｖｉｓｕａｌ

ｏｄｏｍｅｔｒｙ）系统，随后将地图优化融入该ＶＯ系统并

扩展为ＬＳＤ－ＳＬＡＭ
［２９］，将图像中的像素以随机的

深度初始化，并利用新产生的数据不断迭代优化直至

收敛应用于半稠密单目ＳＬＡＭ 系统，是单目直接法

在ＶＳＬＡＭ上成功应用的标志性方法，但是它对相

机内参和曝光非常敏感。Ｆｏｒｓｔｅｒ等人在２０１３年提出

的ＳＶＯ （ｓｅｍｉ－ｄｉｒｅｃｔｖｉｓｕａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ）采用 “半

（稀疏）直接法”最小化图像块重投影残差迭代优化

更新位姿，不必计算描述子以及稠密和半稠密信息，

时间复杂度低，有较好的实时性，可达到每秒１００多

帧的速度。在随后的ＳＶＯ２．０中
［３０］，速度最高可到

每秒４００多帧，目前来看在实际应用中ＳＶＯ系统在

平视相机中容易丢失，而且丢失后重定位能力差以及

累计误差过大。２０１６年慕尼黑工业大学的Ｅｎｇｅｌ等

人公布的基于视觉里程计的ＤＳＯ方法
［３１］，它将光度

误差模型和所有模型参数融入到优化函数中进行联合

优化，提出了完整的光度标定方法，并在多个数据集

上进行了测试，达到了很好的精度和速度，但由于

ＤＳＯ方法依赖于使用梯度下降来优化问题，目标函

数从初始值到最优值在一定场景下不单调，带来的实

际误差相对较大。２０２０年Ｌｉａｎｇ等人提出了一种基

于半直接法的单目视觉ＳＬＡＭ 算法，将帧间信息融

合到视觉词袋 （ＢｏＶＷ）模型中，并采用了改进的金

字塔词频模型来评分匹配方案，以解决复杂环境下的

低纹理、运动物体以及感知混叠等问题［３２３３］。

综上，直接法以更整体的方式处理了数据关联问

题，需要有不错的初始估计和较好的图像，擅长求解

连续图像的定位。特征点法依赖重复性较强的特征工

程及正确的特征匹配，在环境纹理较好，角点较多时

能较好地计算相机运动，更适合全局匹配与回环

检测。

３　多传感器融合犛犔犃犕

在复杂场景下，使用单一传感器已无法独自支撑

一个完整的实时定位应用。多传感器融合ＳＬＡＭ 是

一项提高移动机器人定位精度和鲁棒性的技术，不同

的传感器，意味着不同的信息输入，将不同传感器获

取的信息综合处理，就可弥补单一传感器的缺陷，使

其对环境的感知更加丰富，提高ＳＬＡＭ 系统对环境

的扩展能力。比较典型的多传感器融合方式有：相机

融合激光雷达、相机融合ＩＭＵ、激光雷达融合

ＩＭＵ等。

３１　相机与激光雷达融合

相机与激光雷达相结合的多传感器结合方式，通

过把生成的点云平面转化为相机坐标系，从而获取周

围环境信息和更加精确的位姿信息，因此周围环境与

激光雷达相结合可以为 ＶＳＬＡＭ 提供点云，视觉也

可以为雷达获得更好的深度信息。

２０１３年Ｌｅｖｉｎｓｏｎ等人介绍了一种概率监测算法

和一个连续校准优化器，使相机和激光雷达的校准能

够在线、自动地进行［３４］。２０１５年Ｓｉｎｇｈ等人提出了
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视觉里程计和激光雷达里程计相结合的总体框架Ｖ－

ＬＯＡＭ
［３５］，这个方法利用视觉里程计估计机器的运

动，基于激光雷达的ｓｃａｎ－ｍａｔｃｈ来优化运动估和点

云对准，从视觉里程计和基于扫描匹配的激光雷达里

程计两个方面入手，同时改进了实时的运动估计和点

云配准算法性能。Ｇｒａｅｔｅｒ等人在２０１８年提出了一种

基于ＬＩＤＡＲ测量的深度提取算法ＬＩＭＯ
［３６］，用于单

目相机特征轨迹的提取和运动估计，并利用基于鲁棒

关键帧的ＢＡ算法来估计运动，该传感器融合的能力

在具有竞争力的ＫＩＴＴＩ数据集上得到了较好的验证。

２０１９年Ｓｈａｏ等人提出的ＶＩＬ－ＳＬＡＭ方法将紧耦合

的双目视觉惯性里程计 （ＶＩＯ）与激光雷达映射和激

光雷达增强的视觉环路闭合结合在一起，ＬｉＤＡＲ扫

描匹配辅助估计相对运动，利用累计高保真度的３Ｄ

点云来形成一个准确的地图［３７］。

３２　相机与犐犕犝融合

相机与ＩＭＵ 结合的融合是当前较好的融合方

式，其具有互补性，而且尺寸小，价格低廉，所以对

视觉－惯性导航系统 （ＶＩＮＳ，ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａ

ｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ）探索研究近年来引起了极大的关注，在

移动端的虚拟现实 （ＶＲ，ｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ）、增强现实

（ＡＲ，ａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｅａｌｉｔｙ）以及无人系统的自主导航

任务中发挥重要作用，具有重要的理论研究价值和实

际应用需求。这种融合方式的主要思想是利用ＩＭＵ

为视觉ＳＬＡＭ技术提供精准的尺度信息较为准确的

运动观测，从而提升整体定位结果的精确性与鲁棒

性。ＶＩＮＳ的基本框架如图３所示。

图３　ＶＩＮＳ基本框架

ＶＩＮＳ系统的状态估计是整个ＳＬＡＭ 系统的核

心问题。主要分为两类：一类是基于滤波的方案，另

一类是基于优化的方案。

３．２．１　基于滤波的ＶＩＮＳ

２００７年 Ｍｏｕｒｉｋｉｓ提出以多状态约束卡尔曼滤波

（ＭＳＣＫＦ，ｍｕｌｔｉ－ｓｔａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ）的

方案［３８］，融合了ＩＭＵ信息和视觉信息，由于相机位

姿的个数会远小于特征点的个数，状态向量的维度相

较ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 大大降低，能适应剧烈的运动、一

定时间的纹理缺失等场景，适合在ＣＰＵ资源有限的

嵌入式设备上运行，后来关于滤波方法的 ＶＩＮＳ很

多都是基于 ＭＳＣＫＦ的框架实现的，如在２０１３年Ｌｉ

等人提出的一种实时的、能够实现一致估计的ＥＫＦ

－ＶＩＯ算法 （ＭＳＣＫＦ２．０）
［３９］，确保了建立的线性系

统模型正确的观测性；在２０２０年Ｇｅｎｅｖａ等人提出基

于 ＭＳＣＫＦ框架的 Ｏｐｅｎ－ＶＩＮＳ开放性平台
［４０］，加

入了ＳＬＡＭ 的局部地图提升前端 ＶＩＮＳ定位精度、

可扩展的视觉惯性系统模拟器、丰富的算法评估工具

箱值得大家学习。

３．２．２　基于优化的ＶＩＮＳ

２０１５年Ｓｔｅｆａｎ等人提出的 ＯＫＶＩＳ算法是紧耦

合中比较经典的，通过ＩＭＵ测量值对当前状态做预

测，从而进行特征提取和特征匹配，对累计的误差放

在一起做优化，但是它不支持重定位，也没有闭环校

正方案［４１］。同年Ｂｌｏｅｓｃｈ等人提出的ＲＯＶＩＯ是基于

稀疏图像块的ＥＫＦ滤波实现的紧耦合单目 ＶＩＯ系

统，使用ＦＡＳＴ角点特征作为路标点，对于每一帧

图像进行提取图像金字塔，并在ＥＫＦ框架中的ＩＭＵ

预测阶段对路标点进行预测以及特征的匹配跟踪［４２］。

２０１７年香港科技大学ＳｈｅｎＳｈａｏｊｉｅ团队开源的ＶＩＮＳ

－Ｍｏｎｏ是一个基于紧耦合滑动窗口非线性优化方法

的单目ＶＩＯ系统
［４３］，提出了鲁棒的初始化步骤，可

以对系统从未知的初始化状态加速以及在线的回环检

测和紧耦合重定位，适合实时无人机导航、大尺度定

位和手机ＡＲ应用。２０１８年由百度联合浙江大学共

同发提出的ＩＣＥ－ＢＡ系统利用ＳＬＡＭ问题的增量特

性，高效融合优化视觉特征、惯性传感器数据、回环

约束等信息，保证优化结果的全局一致性同时大幅提

升了系统的跟踪能力［４４］。２０１９年浙大开源的基于多

平面先验的高效 ＶＩＯ提出了一个高效鲁棒的轻量

ＰＶＩＯ系统
［４５］，利用视觉－惯性－平面ＰｎＰ算法来

实现快速的定位，同时基于重投影一致性来可靠地扩

展平面，增强在深度高度不确定情况下的跟踪鲁棒

性。同年Ｙｅ等人提出的ＰＬ－ＶＩＮＳ是一种基于实时

优化的具有点和线特征的单目视觉惯性定位系统，使

用ＬＳＤ算法来提取线特征，这种策略类似于流行的

基于点的帧到模型策略［４６］。文献［２７］介绍的基于优

化的ＯＲＢ－ＳＬＡＭ３方法，在每次迭代更新时可以通

过重线性化的方式来减小线性化误差，容易获得更高
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的精度。

目前来看，基于滤波的 ＶＩＮＳ方案计算效率高，

实时性好，但是线性化近似误差可能会导致滤波精度

降低，基于优化的 ＶＩＮＳ方法容易获得更高的精度，

但代价是计算资源的增加。图４按照时间节点列举了

一些具有代表性的 ＶＩＮＳ算法。

图４　具有代表性的开源ＶＩＮＳ算法

３３　激光雷达与犐犕犝融合

这种融合方式主要的算法代表为ＬＯＡＭ、ＬＩＯ

－Ｍａｐｐｉｎｇ等。通过激光ＳＬＡＭ技术和ＩＭＵ技术相

融合，在移动机器人运动的过程中提供当前位姿和估

计位姿，以及点云去畸变过后的状态信息，进一步对

位姿估计和地图构建进行优化。

Ｓｉｎｇｈ等人发表于２０１４年的ＬＯＡＭ 是基于激光

雷达而搭建的在ＲＯＳ平台下的ＳＬＡＭ 系统
［４７］，通

过融合ＩＭＵ信息来矫正加速度带来的影响，实现了

高频率低精度的处理雷达的速度估计以及低频率高精

度的标记点云，利用边缘点和平面点的特征提取方式

在保证高精度建图同时还能保证实时性，但是

ＬＯＡＭ系统没有后端优化，也不能处理大规模的旋

转变换。Ｅｎｇｌｏｔ等人发表于 ２０１８ 年的 ＬｅＧＯ－

ＬＯＡＭ是以ＬＯＡＭ为框架而衍生出来的新的算法框

架［４８］，在ＬＯＡＭ系统基础之上改进了特征点的提取

形式，添加了后端优化以及基于欧式距离的闭环检

测，因此，构建出来的地图更加完善。Ｃｈｅｎ等人在

２０１９年发表于ＩＣＲＡ上的基于紧耦合的ＬＩＯ－Ｍａｐ

ｐｉｎｇ系统
［４９］，总体是借鉴ＬＯＡＭ 和 ＶＩＮＳ－Ｍｏｎｏ

的思想对激光雷达和ＩＭＵ测量值的代价进行的联合

最小化问题，在快速运动或特征点不充足的情况下，

能够以较高的ＩＭＵ 更新频率输出精确的状态估计

值，但没有解决关键帧之间的部分特征使得信息损失

较多问题。除了上面介绍的几类融合方式外，港科大

在２０１９年发布的 ＶＩＮＳ－Ｆｕｓｉｏｎ是基于 ＶＩＮＳ－

Ｍｏｎｏ的一项拓展性工作
［５０］，这类融合ＳＬＡＭ 技术

不局限于基于某一类硬件配置的定位结果优化，而是

着重于为融合更多的传感器提供一种融合范式 （单

目、双目、ＩＭＵ、ＧＰＳ），可以在多样的环境中保持

更高的鲁棒性。

４　语义犛犔犃犕

语义ＳＬＡＭ将基于神经网络的语义分割、目标

检测、实例分割等技术用于ＳＬＡＭ 系统中，多用于

特征点选取、相机位姿估计，简而言之语义ＳＬＡＭ

使用神经网络的方法端到端的图像到位姿、从分割结

果来建立标记点云、场景识别。随着数据量和计算能

力的不断增长，基于深度学习的语义ＳＬＡＭ 技术受

到了广泛关注，它提供了一种以数据驱动的方式解决

ＳＬＡＭ问题的替代方案，在ＳＬＡＭ 中加入语义信息

提供高层次的理解、高鲁棒性、资源感知和任务驱动

感知。从本质上说，深度神经网络的输入是一对连续

的图像，输出是两帧图像之间的估计位姿。

Ｋｏｎｄａ等人在２０１５年提出将视觉里程计作为一

个分类问题，使用卷积神经网络 （ＣｏｎｖＮｅｔ）来预测

输入图像方向和速度的离散变化。同年Ｃｏｓｔａｎｔｅ等

人提出了使用卷积神经网络从密集光流中提取视觉特

征来输出帧到帧的运动估计［５１］，但是它没有实现从

图像到运动估计的端到端学习。２０１７年Ｂｏｗｍａｎ等

人提出在同个３Ｄ点重投影之后，应保持语义一致，

其量化重投影误差的方法在于：使用概率模型计算出

来的物体中心，重投影到图像上，应该接近检测框的

中心，数据关联由一组权重决定，ＢＡ和权重更新通

过ＥＭ （ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法交替优化。

Ｃｌａｒｋ等人提出了基于深度循环卷积神经网络的端到

端视觉里程计 ＤｅｅｐＶＯ
［５２］，直接从一系列原始的

ＲＧＢ图像中解算姿态，可以隐式地从大量的图像中

学习和保持全局尺度。Ｗｅｎ等人提出的 ＶＩＮｅｔ是第

一个将视觉惯导里程计定义为顺序学习问题的工作，

使用长短期记忆 （ＬＳＴＭ）网络从ＩＭＵ数据序列中

提取惯导特征，以端到端方式实现 ＶＩＯ。２０１８年Ｌｉ

等人提出的一种基于非监督深度学习的单目视觉里程

计ＵｎＤｅｅｐＶｏ系统
［５３］，旨在利用立体影像对获取的

尺度来训练，从而得到绝对的尺度，在单目方法中是

最先进的。２０２０年由Ｓｔｕｍｂｅｒｇ等人
［５４］提出的Ｄ３ＶＯ

框架利用深度学习的深度估计、位姿估计、不确定度

估计紧密结合到视觉里程计方法中，来提升前端追踪

以及后端非线性优化性能，在 ＫＩＴＴＩ、ＥｕＲｏＣ数据

集上都取得了不错的效果。

在语义ＳＬＡＭ 中，各个物体在图像中位置变化
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可以被预测出来，产生大量的新数据为语义任务提供

更多优化条件，且节省人工标定的成本，有利于机器

人自主理解和人机交互。尽管目前的深度学习解决方

案仍处于初级阶段，现有的模型还不够成熟，但深度

学习为ＳＬＡＭ的研究带来了新鲜血液，随着深度学

习的不断发展，语义ＳＬＡＭ 势必会成为一个研究

热点。

５　目前难点和未来研究方向

在移动机器人导航系统中，ＳＬＡＭ 技术起着十

分重要的作用，当前，ＳＬＡＭ 技术大部分专注于对

噪声的优化管理以及从位姿匹配中获得的更快、更可

靠的地标信息解决方案。但是，大多数ＳＬＡＭ 技术

基于高精度定位与实时性建图两种并行方法中获得模

糊方法，在实时性以及准确性两个方面需要找到平

衡。ＳＬＡＭ技术包含资源的分配、地图优化、系统

关键参数及变量的不确定性、位姿跟踪的准确性、多

线程并发执行等，这导致了ＳＬＡＭ 技术在计算成本

和内存成本上仍然有很多亟待解决的问题，这些问题

也同时是移动机器人导航领域未来主要的研究方向。

１）硬件的适配。ＳＬＡＭ 是对传感器获取的数据

进行处理，如多传感器融合ＳＬＡＭ 技术中，各个模

块传感器的精度对机器人定位导航的效果影响很大，

甚至在整个系统中起到决定性的作用。多个模块单独

校准和互相校准，最优化在线调整系统参数以及多传

感器集成化等方面仍是研究者们未来需要解决的

问题。

２）多传感器数据关联。多种传感器融合时，数

据处理非常耗时，而且各个传感器有些观测相互耦

合，有些信息有一定冗余，与期望的实现轻量级、快

速响的 ＳＬＡＭ 系统相矛盾。目前，基于优化的

ＳＬＡＭ方法已经证明比传统的基于滤波器的方法更

强大，但是由于鲁棒性较好的ＳＬＡＭ 算法很难部署

在嵌入式设备上，从机器人应用领域的实用性出发，

视觉惯性里程计是一个重要的方法，其中对多传感器

数据的融合有相当一部分是基于滤波器的方案。基于

滤波器的视觉惯性里程计要么为其开发更强大的自适

应模型，要么建立更快的干扰模型或重新配置这些滤

波器中的参数，在多个传感器之间的有效耦合、在精

度、鲁棒性和有限资源之间取得平衡，以实现更可靠

的数据关联是一个重要的研究方向。

３）ＳＬＡＭ的鲁棒性。如视觉ＳＬＡＭ在光照变化

大，弱纹理、低特征条件下跟踪丢失；激光ＳＬＡＭ

在高速场景以及自旋下的运动畸变。未来的ＳＬＡＭ

系统可能会朝着泛化性、鲁棒性发展，增加失效保护

机制，利用自动调参的能力调整系统参数来适应不同

的场景，使其能在任意环境下以低失效率保证长期

运行。

４）多机ＳＬＡＭ。在某些复杂的大场景环境中，

单机ＳＬＡＭ存在重定位能力差、易漂移等诸多问题。

随着云端技术的快速发展，为提升复杂环境中

ＳＬＡＭ技术的速度与精度，局部异常不会导致整个

系统的瘫痪，多机器人协同ＳＬＡＭ 方案成为一个新

的研究方向。目前，多机ＳＬＡＭ 主要有两类：一类

为中心化结构，从机在小块区域进行局部建图，并将

地图信息实时传输给主机进行数据关联、优化等处

理；另一类为去中心化结构，多个机器人同步局部建

图，同时多机间进行局部数据交换，得到全局一致性

地图以及高精度定位信息。多机器人协作的问题主要

是在通信、计算复杂度、初始相对位姿估计、传感器

异构、地图融合等方面。解决数据在多机间的通信、

共享、分发与处理问题是多机ＳＬＡＭ 领域未来主要

的研究方向。

５）在线和长期学习。深度学习思想在诸多领域

发挥出较好的作用，不少研究者试图利用深度学习中

云和端紧耦合的思想重新对ＳＬＡＭ 技术进行整合以

求得较好的效果。目前有研究者将视觉ＳＬＡＭ 技术

中某些环节用深度学习的方法替代，不过在现实场景

中并没有体现出其绝对优势，通常会遇到新的物体和

场景。比如深度网络遇到的一个重大挑战就是在极少

新的类别的训练样本去支持一个动态的ＳＬＡＭ 系统

进行长期的学习。随着资源优化以及深度学习的不断

发展，ＳＬＡＭ技术的一些环节会整体被深度学习的

某些方法所取代，精度和鲁棒性显著提升的ＳＬＡＭ

框架成为目前移动机器人领域研究的一个热点。

６　结束语

近年来ＳＬＡＭ 技术的研究有了较快的发展，其

创建地图的好坏对移动机器人之后的自主定位、路径

规划以及避障的性能起到一个关键性的作用。本文介

绍了ＳＬＡＭ 技术的基本研究现状，对典型开源的

ＳＬＡＭ框架进行分析，讨论了ＳＬＡＭ 技术主要发展
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趋势以及存在的挑战，为了能够满足机器人实际应用

中稳定的工作要求，未来仍然需要进行算法的改进，

提出更加鲁棒性的ＳＬＡＭ系统。
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