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摘　要: 从同时定位与地图构建 (Simultaneous Localization And Mapping, SLAM) 的研究进程出发, 通过回顾

SLAM近三十年来的研究方法, 对移动机器人 SLAM的研究进行系统的总结, 并指出其存在的三个关键问题. 针对

这三个问题, 介绍了基于概率估计和基于视觉的 SLAM方法, 对基于概率估计的 SLAM实现方法进行对比总结, 并
对视觉传感器的不同特性对基于视觉的 SLAM方法研究进展进行阐述, 随后对比分析不同方法的优缺点, 讨论了

视觉 SLAM存在的问题. 最后展望 SLAM未来的发展方向.
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Abstract: Based on the research progress of Simultaneous Localization And Mapping (SLAM), this paper systematically
summarizes the research on SLAM of mobile robot by reviewing the research methods of SLAM in the last thirty years
and points out the three key problems. In view of these three problems, the methods of SLAM based on probability
estimation and vision are introduced. Compared and summarized the SLAM method based on probability estimation, the
development of vision-based SLAM method based on different characteristics of vision sensors is elaborated, and the
development of vision-based SLAM method is described in detail. By analyzing the characteristics of different kinds of
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Finally, the future development directions of SLAM are presented.
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同时定位与地图构建 (Simultaneous Localization
And Mapping, SLAM), 是搭载特定传感器的主体在没

有环境先验信息的情况下 (即未知环境下), 在运动过

程中建立环境的模型, 并同时估计自身的运动[1]. 如今

SLAM已经成为移动机器人领域研究的热门问题.
移动机器人对未知环境的探索一直是其自主化研

究的热点和难点, 而 SLAM 则是其中一个重要的基本

问题, 是实现移动机器人自主定位、自主导航、路径

规划、目标识别及目标跟踪等任务的基础和前提, 并
应用在地面机器人[2,3]、水下机器人[4,5]、无人机[6,7]等

平台上. SLAM 技术被认为是移动机器人是否能够实

现自主化的关键. 而随着人类社会的不断进步和发展,
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人们在生产生活中对智能移动产品的需求与日俱增,
移动机器人的应用环境因此更趋复杂化和非结构化,
SLAM问题已成为自主移动机器人面临的急需解决的

重要基础性难题 .  而在互联网与科技创新的今天 ,
SLAM技术在物流、教育、医疗、服务、娱乐等行业

有着十分广阔的应用前景.
很多机器人对环境的构建都是在环境地图已知的

情况下完成的, 但是通常情况下却很难事先获取环境

地图, 而 SLAM 正是提供了一种未知环境下同时定位

与地图构建的方法. SLAM 主要包含机器人状态估计

和环境地图构建两大部分, 机器人的状态估计通过其

位置和方向来描述, 环境地图则描述了机器人的运动

环境, 该地图的构建通过地标和障碍的位置来完成. 该
地图的构建不仅是为了支持额外的任务如路径规划、

导航等, 也是为了能够修正状态估计的定位误差, 在没

有地图信息时能够减小漂移带来的误差, 在有地图时

通过重新访问已知区域来“重置”误差 (也称闭环)[8–10].
所以说, SLAM就是在移动机器人不断运动过程中, 通
过自身传感器对自身位置进行估计的同时构建周围环

境地图的过程. 因此同时定位与地图构建是移动机器

人导航研究的基础, 也是移动机器人实现自主性的最

重要条件之一.

1   SLAM发展现状
上世纪 80 年代时的 SLAM 问题是一个状态估计

问题, 最早是由 Smith, Self和 Cheeseman提出来的[11],
当时被称为“空间状态不确定性的估计”. 由此开始的

三十年, 前一阶段的二十年来主要研究了基于概率估

计的 SLAM[12,13], 例如扩展卡尔曼滤波、粒子滤波和

最大似然估计, 这一阶段面临着数据关联稳定性和算

法有效性的挑战; 之后的十年则是算法的分析, 主要包

含算法的可观测性、收敛性、一致性问题, 滤波算法

变得日趋成熟.
随着计算机视觉的发展, 在 2006年视觉 SLAM作

为一个新的分支被提出[14]并受到研究者的关注, 直到

2012年视觉 SLAM成为机器人领域的热点问题. 而在

这个过程中, SLAM逐渐被划分为两个部分, 首先是前

端, 通过传感器的观测来获取相关信息, 主要涉及计算

机视觉及信号处理相关理论, 如图像的特征提取与匹

配等; 其次是后端, 对获取的信息筛选优化并得到有效

信息, 其中几何、图论、优化、概率估计等都是所涵

盖的研究内容, 主要涉及滤波及非线性优化, 如回环检

测、位姿图优化 .  表 1 对基于概率估计的和视觉

SLAM 方法作了详尽的比较. 随着 SLAM 技术的不断

发展, 基于多机器人的 SLAM[15–17]也成为很多研究者

关注的方向.
基于此, 本文从不确定性、数据关联、环境地图

表达三大关键问题出发, 详细阐述了移动机器人 SLAM
实现方法的研究现状, 并讨论了目前视觉 SLAM 存在

的问题及面临的挑战, 给出未来 SLAM发展趋势.
 

表 1     基于概率估计的和视觉 SLAM方法比较
 

基本方法 优缺点 研究方法 改进后的性能

KF

优点: 能够处理不确定信息, 有较好的收敛性, 对于小范围

场景计算量较小且易于实现;
缺点: 只能处理高斯噪声, 对高维复杂环境处理速度慢, 精
度差

EKF-SLAM 对非线性模型近似的线性化表示, 容易带来线性化误差

EIF-SLAM
EIF是 EKF的信息表达形式, 信息矩阵只对其约束关系

进行局部的更新, 误差较小

SCKF-SLAM
通过计算后验概率密度来减小线性化误差, 其精度和效率

都高于 EKF-SLAM

PF
优点: 能够处理非高斯非线性系统;
缺点: 重要性函数难以确定, 粒子数过多会导致过高的复

杂性

RBPF
通过 PF对每个粒子 (轨迹)估计其后验概率, 使其估计的

粒子地图更接近其真实值, 但算法计算量过大, 容易粒子

耗尽

FastSLAM
采用 RBPF分解, 每个粒子对应地图的路标相互独立, 适
合特征多的环境. 相比 EKF复杂度低, 相比 RBPF计算量

小且数据关联对结果影响小

Visual

优点: 相比滤波算法更容易实现, 且视觉传感器信息量

大、特征丰富、图像易获取;
缺点: 容易受到光照、相机角度等的影响, 比较适合室内

环境

单目
单目相机只能获取环境特征的位置信息, 深度信息无法获

取, 只能通过不同的多个图像帧对比得到

双目
双目相机可以通过左右眼图像的差异判断物体远近, 但其

深度信息需要计算间接获取, 计算量相比单目相机过大

RGB-D
RGB-D相机可直接获取图像深度信息, 快速方便的获取

其三维地图. 相比较单目和双目相机, 计算量小, 精度高
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2   SLAM关键问题

2.1   不确定性问题

SLAM 的不确定[11,18]主要来源于机器人系统和非

系统误差. 前者主要是机器人或传感器本身存在的参

数不准确, 后者则是由于外界环境所导致的误差. 其不

确定主要体现在以下 3方面:
(1) 移动机器人轮子的打滑、未知外力的影响都

会造成一定的不确定性;
(2) 移动机器人传感器对环境特征观测的不确定

性 ,  主要是传感器本身参数 (如分辨率、测量精度

等)以及噪声的影响;
(3) 由于观测噪声等的影响, 观测数据与地图数据

对应匹配时可能会导致数据关联错误.
由于移动机器人 SLAM 不确定性, 导致难以建立

准确的模型. 就传感器观测数据的不确定性来说, 可采

用高分辨率或者多传感器数据融合的办法来解决, 最
大程度减小误差积累. 通过多传感器数据融合可提高

SLAM 准确性, 如文献[7]利用视觉和惯性传感器 (如
IMU), 充分结合图像和测量信息 (加速度和角速度)进
行综合处理, 减少客观存在的不确定性引起的误差.
2.2   数据关联问题

数据关联问题指建立当前传感器观测数据与地图

中已观测数据间的对应关系, 确定是否都来源于同一

特征. 数据关联在一定程度上体现了 SLAM 方法的准

确定, 其主要受以下三点因素的影响:
(1) 由于错误的数据关联会导致对环境地图更新

以及位姿估计的错误, 所以对于环境特征的提取和描

述有着很高的稳定性要求.
(2) 传感器的测量噪声、动态环境特征等不确定

因素也会影响数据关联的准确性.
(3) 数据关联算法的选择也非常重要, 这直接影响

着机器人 SLAM 的准确性和鲁棒性. 现在已有的一些

算法有最近邻数据关联法 (Nearest Neighbor, NN)[19]、
基于概率的数据关联 (Probability Data Association,
PDA)[20]、基于几何关系的数据关联[21]等算法.

在视觉 SLAM 上把这种数据关联也称为回环检

测[22,23], 其实质上就是判断经过的地方是否为曾经经过

的同一地方, 是一种对图像相似性的检测方法. 随着时

间的推移, 误差累积逐渐增加. 如图 1 椭圆圈所示, 可
以直观的看出由于积累误差导致的漂移, 这使得构建

的地图边界不一致. 所以它关系到我们估计的轨迹和

地图边界在一段时间内的准确性.
 

 
图 1    积累误差导致的地图不准确示意图

 

2.3   环境地图的表达问题

移动机器人通过传感器来感知周围环境, 最终建

立自己的环境地图. 研究者对于地图存在不同需求, 构
建地图主要是服务于定位, 则需要建立与任务要求对

应的地图. 构建的地图需满足以下三点要求:

(1) 地图要能准确描述环境特征;

(2) 在有噪声干扰等不确定信息的存在下准确估

计机器人的位姿;
(3) 地图的构建能够充分展示环境的特征信息, 根

据不同的任务需求建立相应的地图模型 ,  并保证

SLAM的精度. 在保证精度的同时, 尽量减少地图创建

过程中的数据量, 来提高 SLAM算法的实时性.
常用的一些环境地图的构建方法有[24](如图 2 所

示 ) :  2D 栅格地图、2D 拓扑地图、3D 点云地图、

3D 网格地图, 以及近两年刚兴起的八叉树[25], 该方法

占用存储空间小且能够实现动态建模, 在实时性上优

于 3D点云地图.
 

 
图 2    四种建图方法 (①栅格地图; ②拓扑地图; ③点云地图;

④八叉树)

3   SLAM研究方法

由于 SLAM问题涉及未知且不确定的环境信息和
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干扰噪声, 一般通过概率方法来描述该问题. 卡尔曼滤

波方法是多种 SLAM 算法的基础, 但是其计算量大和

对数据关联不敏感的缺点也十分明显, 随后提出的基

于粒子滤波的算法在这两方面有所改进 .  而视觉

SLAM则是在地图构建上有了新的突破.
3.1   基于卡尔曼滤波的算法研究

在基于路标的移动机器人 SLAM 中, 通常把机器

人位姿 r 和地图信息 m 存储在一个状态向量 X=[r
m]T 中, 并假设系统的观测模型和运动模型都是服从高

斯分布的[26]. 该方法的基本思想就是通过机器人位姿

与环境特征之间的关系以及其状态协方差所构成的不

确定信息, 完成对机器人位姿和地图构建的一个循环

迭代的估计校正过程. 卡尔曼滤波是一种满足高斯分

布的最优的最小方差贝叶斯估计, 但该方法只能适用

于线性估计问题, 而一般的问题都是涉及非线性问题,
所以基于非线性模型的扩展卡尔曼滤波在 SLAM上的

应用更为广泛. 该方法不仅易于实现, 且在处理不确定

信息方面有着很多优点, 已经用于许多 SLAM 的研究

中. EKF用一阶泰勒展开式近似表示非线性, 这样不可

避免地会引入线性化误差[27,28], 通过预测和更新难以达

到最优.
该方法简单容易实现, 但是也存在着很多的问题.

系统协方差能够很好的处理不确定信息, 协方差矩阵

维持机器人与特征标志之间以及各标志之间的相关关

系, 对算法的收敛性起着重要的作用. 但其更新导致繁

重的计算量, 复杂度可达到O(n2)[29], n 为地图特征标志数.
3.1.1    不确定性

针对处理不确定信息时存在的计算量问题, 研究

者提出了一些改进算法. 主要总结为以下两方面:
(1) 从大规模环境方面来说, 文献[30]引入局部子

地图, 在各子地图中分别实现 SLAM, 有效的减小了计

算量. 文献[31]提出一种改进的算法 KLM-EKF, 用已

知路标的信息对机器人位姿和协方差矩阵进行修正,
并创建辅助系数矩阵修正已构建地图, 最终实现路标

的全局更新.
(2) 从协方差的角度来说, 文献[32]提出一种平方

根容积卡尔曼滤波 (Square-Root Cubature Kalman
Filter, SCKF)算法, 利用传递平方根因子代替协方差矩

阵, 计算中避免了耗费时间的 Cholesky分解, 一定程度

上减小了线性化误差, 提高了算法效率. 文献[33]引入

稀疏矩阵概念, 忽略取值较小的元素, 文献[34]提出的

扩展信息滤波器 (Extended Information Filter, EIF)
算法利用稀疏矩阵概念, 采用协方差矩阵的逆矩阵表

示不确定信息来进行局部信息更新, 有效降低时间复

杂度.
3.1.2    数据关联

针对数据关联问题, 由于机器人位置和地图特征

标志位置是未知的, 不确定性参数符合高斯分布, 随着

运动距离的增大位置误差不断增大, 都会导致数据关

联不准确, 这也被称为一致性问题[35,36]. 虽然国内对数

据关联方面进行了一定研究, 但对于机器人定位估计

的一致性一直缺乏完善的理论分析.
大多数的文献都在计算量和数据关联上进行了改

进, 而忽略了对算法一致性的重视. 在为数不多的相关

研究中, 文献[37]提出是由于非线性误差积累导致算法

不一致性. 运动模型和观测模型必须要进行线性化才

能保证算法的收敛性, 线性化虽然简化了问题但使得

系统产生了截断误差, 使得估计的状态值和协方差与

真实的状态值和协方差不匹配, 对其精度产生影响. 文
献[38]提出的迭代卡尔曼滤波算法, 通过多次迭代估计

提高了估计精度, 减小了估计误差. 但其实噪声不完全

服从高斯分布, 以及当在大规模环境下时都会导致不

一致的可能.
有研究表明认为不一致的本质原因在于机器人姿

态角的误差和不确定性. 近年来国外有文献提出, 不一

致是由于全局参考坐标起点和方向的不可观测性引起,
并提出了 IEKF-SLAM (Invariant-Extended Kalman
Filter) 算法 [39], 证明了基于不变量扩展卡尔曼滤波

SLAM 算法的收敛性和一致性. 文献[40]进一步证明

了 3D不变量扩展卡尔曼滤波 SLAM算法的一致性.
综上所述, 基于卡尔曼滤波的 SLAM 在非线性系

统中有着广泛的应用, 且实现容易, 能够很好地处理不

确定信息. 随后的研究在减小非线性化误差, 提高算法

精度上也有着很大贡献, 但在高维复杂环境下对数据

关联的不敏感对 SLAM的性能还是有很大影响.
3.2   基于粒子滤波的算法研究

EKF 要求系统需要满足高斯分布, 而粒子滤波算

法作为次优的滤波方法在解决非高斯非线性系统具有

明显的优势, 其基本思想是用一组相关权重的随机样

本集合, 以及基于这些样本的估计来近似表征后验概

率密度函数, 采用样本均值代替积分运算来获得状态

最小方差估计的过程[41].
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3.2.1    不确定性

常用的基于 Rao-Blackwellised粒子滤波器 (RBPF)
解决了 SLAM 的理论问题[42], 该问题分解成机器人的

位姿估计和地图估计, 大量的粒子数通过不断的采样-
重采样, 使得每个粒子所估计的“粒子地图”更接近其

真实值.
(1) 为了减少粒子数量, 文献[43]使用 Kullback-

Leibler Distance (KLD) 方法自适应确定粒子数量. 文
献[44]朱磊等将人工鱼群算法引入到 RBPF SLAM中,
使粒子分布在重采样之前就更加接近真实情况, 然后

利用定向重采样方法使新产生的粒子更加接近于真实

运动情况. 文献[45]提出在计算提议分布时将机器人里

程计信息和激光传感器采集的距离信息进行融合, 有
效地减少了所需粒子的数量.

(2) 对粒子的反复筛选会使得权重大的粒子多次

被重复选择, 其余大量的粒子被舍弃, 导致粒子耗尽.
对于该问题, 文献[46]对重采样中权值较小的粒子进行

遗传变异操作, 缓解粒子枯竭现象, 提高机器人位姿估

计的一致性, 并维持粒子集的多样性. 再一种思路就是

用自适应重采样技术[47], 给定一个权重方差的阈值, 当
粒子权重方差低于该阈值是进行重采样, 达到既维护

了合理的粒子权重方差又减少重采样次数的目的, 保
证了粒子的多样性.

基于 Rao-Blackwellised的粒子滤波方法引入自适

应重采样技术减少了粒子耗尽问题, 计算粒子分布的

时候不单单仅依靠机器人里程计信息, 同时考虑当前

传感器的观测信息, 一定程度减少了机器人位置在粒

子滤波步骤中的不确定性.
3.2.2    数据关联

RBPF在特征地图和栅格地图的 SLAM中都得到

比较成功的应用. 与 EKF SLAM相比, RBPF对数据关

联不敏感, 容许错误的数据关联, 这意味着当发生数据

关联错误时, EKF SLAM 会得到比 RBPF SLAM 更好

的结果. 而Montomerlo提出的基于 Rao-Blackwellised
的替代方法 FastSLAM[48,49], 解决了数据关联对 SLAM
的影响.

FastSLAM 利用在机器人路径已知的情况下各路

标之间位置相互独立的特点 (在已知数据关联情况下),
将粒子滤波表征为机器人的轨迹滤波, 则每个路标通

过独立的 EKF进行估计, 很好的融合了新的观测信息,
使得采样观测序列的影响有更好的鲁棒性.

相比于 EKF 的复杂度 (主要是协方差的更新) 和
数据关联问题, FastSLAM计算复杂度可从 O(nk)降低

为 O(klogn)[50], k 为粒子数, n 为路标数量, 适用于路标

多的大环境问题, 由于粒子的独立性, 大大减小了数据

关联的影响.
随后的研究中, 文献[51,52]将粒子群优化思想引

入到 FastSLAM 中, 提出了一种基于粒子群优化的同

时定位与建图方法. 通过粒子群优化方法对 FastSLAM
中预估粒子进行更新, 调整粒子的提议分布, 使得预测

采样粒子集中于机器人的真实位姿附近. 该方法能有

效提高 SLAM 的精度, 并减少所使用的粒子数以及计

算的时间复杂度. 文献[53]通过混合里程计信息和距离

传感器信息构造新的采样提议分布, 使得粒子采样更

加准确, 并结合自适应的重采样方法, 有效地减少重采

样次数, 避免频繁重采样导致的粒子耗尽问题, 进一步

提高了算法的性能. 文献[54]对于解决粒子群退化问题

时带来的贫化问题, 一改传统的优等粒子代替劣等粒

子, 提出让次等离子向优等粒子方向移动的一种趋优

重采样算法, 更好的维护了粒子群的多样性.
综上所述, FastSLAM 算法的研究中, 研究者集中

在建议分布、重采样策略和加入自适应机制做出了改

进[55–57], 并实现了预期的效果. 受 FastSLAM算法由来

的启发, 粒子滤波算法与其他智能算法的结合也取得

重要进展[58,59]. 由于 FastSLAM 数据关联的独立性, 使
其在算法的快速性和抗干扰性上有着很好的优势, 在
复杂大环境下应用广泛.
3.3   视觉 SLAM

基于概率估计的 SLAM主要的应用环境、地图表

示主要是在二维空间, 而在三维空间的扩展有所局限.
对于该问题, 一方面需要提高移动机器人对环境的感

知能力, 另一方面也需要在现有感知能力限制下, 设计

更好的 SLAM系统, 以提高系统的实用性. 逐渐地视觉

传感器实现机器人 SLAM开始被提出, 视觉 SLAM作

为一个专有名词, 从 2006年开始受到国内外学者的关

注, 并发表一系列研究文献[60–63].
3.3.1    外部传感器

视觉 SLAM最开始使用的外部传感器主要有声纳

和激光雷达[64,65], 具有分辨率高、抗有源干扰能力强等

优点, 但其工作受到了环境的约束, 如 GPS 信号. 由于

SLAM 主要在未知环境下完成, 我们无从获知环境信

息, 而相机能够获取精准直观的环境信息且成本低、

功耗小.
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随着计算机视觉的广泛应用, 利用相机作为外部

传感器成为了视觉 SLAM 研究的主要方向. 根据其工

作方式的不同, 可分为以下三种:
(1) 单目相机: 只能反映出三维场景的二维图像,

并没有体现出物体到相机之间的距离信息. 由于单目

SLAM 无法仅凭图像确定真实尺度, 尺度不确定性是

其主要特点, 也是误差的主要来源. 人们开始使用双目

和深度相机.
(2) 双目相机: 通过左右眼图像的差异来判断场景

中物体的远近, 能从直接提取完整的特征数据. 它既能

应用于室内也能应用于室外. 但是像素点的深度需要

大量的计算才能得到, 且配置与标定复杂, 所以计算量

是双目的主要问题之一.
(3) RGB-D相机: 可同时获取图像彩色信息和深度

信息 .  微软公司 2010 年推出的 Kinect 相机为三维

SLAM 问题的解决提出了新思路, 由于 Kinect 价格便

宜、简单方便, 且能快速获取环境的彩色信息和深度

信息, 不受光谱的影响[66], 这使基于 RGB-D 的 SLAM
得到了迅速的发展[67–71].
3.3.2    标志性研究成果

视觉 SLAM 的先驱 Davison 在 2007 年提出了

MonoSLAM[72], 是第一个基于 EKF的实时单目视觉系

统, 以 EKF 为后端来追踪前端非常稀疏的特征点. 随
后 Klein 等人提出了 PTAM [ 7 3 ](Parallel  Tracking

Mapping), 是第一个将跟踪和建图分为两个单独任务

并在两个平行的线程进行处理 ,  该研究奠定了视觉

SLAM后端处理以非线性优化为主导而不是使用传统

的滤波器作为后端. 继 PTAM的双线程结构后, Tardos
又提出的 ORB-SLAM三线程结构[74](即特征点的实时

跟踪、地图创建及局部优化、地图全局优化) 实现稀

疏地图的构建, 同时支持单目、双目、RGB-D 三种模

式, 并得到了研究者的认同. 而 LSD-SLAM是 J. Engle
等人 2014年提出的直接法应用在半稠密的单目 SLAM
中[75], 也就是直接对像素点进行处理并构建出大规模

的三维环境地图. 类比于 ORB-SLAM, LSD-SLAM 则

标志着单目直接法在 SLAM 中的成功应用, 以及地图

从稀疏到半稠密的转变. 同时 2014 年提出的 RTAB-
MAP[76]是 RGB-D中经典的一个方法, 能够实现基于特

征的视觉里程计、基于词袋的回环检测、后端的位姿

图优化、点云图和三角网络地图, 但由于其集成度较

高, 在其基础上的开发变得比较困难.
随着开源方案的增多, 还有一些算法也逐渐普及,

如 DTAM、DVO、RGBD-SLAM-V2 等. 表 2 列出了

视觉 SLAM 的几种典型方法的特点及优缺点. 视觉传

感器很好地利用了丰富的环境信息, 实现了从早期二

维地图到三维地图的转化, 丰富了地图信息, 扩展了应

用领域, 有着很大的实用价值. 但在现实环境下还存在

很大的鲁棒性和高适应能力技术挑战.
 

表 2     视觉 SLAM五种典型方法的比较
 

方法 传感器形式 特点 优缺点

MonoSLAM
(2007)[72]

单目

每个特征点的位置服从高斯分布并用椭圆形式表达其均值和不确

定性, 在投影椭圆中主动搜索特征点进行匹配, 后端采用扩展卡尔

曼滤波器进行优化

优点: 能够追踪前端非常稀疏的特征点;
缺点: 特征点容易丢失, 路标数量有限, 容易积累

误差

PTAM
(2007)[73]

单目
将跟踪和建图作为两个独立的任务并在两个线程进行处理, 后端

采用非线性优化为主而不是滤波

优点: 实时响应图像数据, 可应用于 AR中;
缺点: 场景小、跟踪数据容易丢失

ORB-SLAM
(2015)[74]

单目、双目、

RGB-D
提出三线程结构, 即特征点的实时跟踪、地图创建及局部优化、

地图全局优化

优点: 回环检测有效的防止误差积累, 可应用于

大环境下;
缺点: 特征点计算耗时大, 在弱纹理环 境下鲁棒

性差

LSD-SLAM
(2014)[75]

单目、双目、

RGB-D
直接法在半稠密单目 SLAM的应用, 直接提取像素特征而非特征

点, 构建的地图有明显的像素梯度

优点: 地图信息量更大, 对特征缺失区域不敏感;
缺点: 对相机内参敏感, 在快速运动时跟踪容易

丢失

RTAM-MAP
(2014)[76]

RGB-D 建立实时的稠密地图
优点: 能够实时的定位建图;
缺点: 信息量过大, 复杂度较高

 
 

3.3.3    视觉 SLAM存在的问题

视觉 SLAM 近年来虽然有着很多的研究成果, 但

是仅用相机作为唯一外部传感器进行同时定位地图构

建还是存在着很多问题及挑战.
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(1) 机器人在不同时刻观测到的环境地图会受到

各种噪声的干扰, 导致视觉定位误差和对环境结构的

错误表达. 例如: 动态环境、相机观测角度、相机噪

声、光照变化都可能导致视觉观测的不准确, 从而影

响到地图结构的正确性. 对于 RGB-D 相机来说, 噪声

的干扰使得相机不能得到准确的深度信息, 导致不能

进行准确的定位.
(2) 动态环境下信息的丢失也是一大问题, 导致该

问题的原因有很多, 例如: 运动的不连续、环境特征点

少等. 这些问题不仅会影响关键帧匹配和回环检测的

效果, 也会降低环境地图的质量, 这对于视觉导航是不

利的 .  因此如何有效地降低各种噪声产生的负面影

响、减少误差的积累以增强视觉 SLAM的鲁棒性、实

时性是非常值得研究的课题.

4   SLAM未来发展趋势

根据现有 SLAM 技术应用的场合, 如运动、导

航、娱乐等, 我们希望 SLAM 能够在嵌入式或者手机

等便携的小型设备上使用, 更好地为上层应用服务, 或
者也能利用高性能计算设备实现精密的三维重建等.
为此, 我们把 SLAM未来发展方向分为以下三个方向:

(1) 从硬件条件来说: 结合多种传感器 (例如惯性

传感器、光流计、里程计等). 例如惯性传感器 IMU与

相机的结合, 能够提供相机快速运动下较好的估计. 虽
然这种方法只是处于试验阶段 ,  但是这样的结合为

SLAM 提供了非常有效的方法. 我们希望 SLAM 能够

在小型化低成本的低端硬件上实现, 例如手机等移动

终端上, 从更加实际的角度出发让算法更加实用, 能够

应用在复杂的现实场景下.
(2) 从软件算法上来说: 结合深度学习. 随着深度

学习在人工智能领域的发展, 通过与 SLAM 的结合我

们能够实现对图像更加准确的识别、检测, 使得机器

人能够更有效的识别环境信息[77,78], 更加准确的估计机

器人位姿状态. 虽然这些方法有着很好的准确性, 但是

还不成熟. 所以深度学习与 SLAM 结合来处理图像是

未来研究趋势.
(3) 从应用层面来说: 地图的呈现形式能够更加包

罗万象, 更好地应用于实际. 针对不同的任务需求以及

场景环境都能对应相应的地图形式, 更好地服务于人

类. 所以在现有地图形式基础上开发新型的地图模型

是未来需要不断探索的方向.

5   结束语

SLAM 在研究的近三十年来发展十分迅速, 基于

概率估计的 SLAM方法一定程度上解决了不确定性问

题以及数据关联问题, 但其地图构建仅局限于二维地

图形式, 实时性和适应环境能力远远达不到实际应用

的条件, 而基于视觉信息的 SLAM 方法具有很好的感

知环境的能力使其在适应性与实时性上有一定优势,
并能实现三维环境地图的构建, 更好地提高 SLAM 实

用性. 所以在复杂多变的环境下, 有效的融合多种传感

器信息, 并结合先进的人工智能算法是 SLAM 的发展

趋势.
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