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摘　要　SLAM(SimultaneousLocalizationandMapping),即同时定位与地图构建,目前被广泛应用于机器人领域.SLAM 算

法使得机器人处于陌生环境时,能够通过自身搭载的传感器来感知环境信息并建立环境地图,并完成对自身位姿的计算,从而

能够在未知环境中进行移动.随着研究者们对SLAM 问题的深入研究,SLAM 领域相关成果已非常丰富,但是有关室内场景

SLAM 的论述还不够系统.通过对现有的关于SLAM 算法发展成果的总结和对比,对室内 SLAM 进行了综合性的阐述.首

先介绍了SLAM 的技术现状和室内场景SLAM 在不同传感器下的分类问题;其次介绍了SLAM 的经典框架;然后根据相关传

感器种类的不同,简要介绍了不同传感器下常见的SLAM 算法的原理,同时讨论了传统室内SLAM 算法中存在的诸多局限性

问题,引出了基于多传感器融合技术的SLAM 和基于深度学习技术的SLAM 两个研究方向;最后介绍了SLAM 的未来发展趋

势和应用领域.
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Abstract　Asalocalizationandmapconstructionmethod,SLAM(SimultaneousLocalizationandMapping)iswidelyusedinthe

fieldofrobots．SLAM algorithm enablestherobottoperceiveenvironmentalinformationandestablishenvironmentalmap
throughsensorscarriedbytherobotitselfinanunfamiliarenvironment,andcalculateitsownposture．Inthisway,therobotcan

moveinanunknownenvironment．WiththeinＧdepthstudyofSLAM,theresearchresultsinthefieldofSLAMhavebeenvery
rich．However,thediscussiononindoorSLAMisnotcomprehensiveenough．ThroughthesummaryandcomparisonoftheexisＧ

tingdevelopmentresultsoftheSLAM method,acomprehensivestatementisshown．Inthispaper,thetechnicalstatusofSLAM

andtheclassificationproblemofSLAM underdifferentsensorsinindoorscenesarefirstlyintroduced．Secondly,theclassic

frameworkofSLAMisrevealed．Thirdly,theprinciplesofSLAMalgorithmswithdifferentsensorsaredescribedaccordingtothe

differenttypesofrelatedsensors．Fourthly,thelimitationsofthetraditionalindoorSLAMalgorithmsarediscussedandtworeＧ

searchdirectionsＧSLAMbasedonmultiＧsensorfusiontechnologyandSLAMbasedondeeplearningtechnologyareledout．FinalＧ

ly,thefuturedevelopmenttrendandapplicationfieldofSLAMaresuggested．
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１　引言

我国制造行业的不断发展,使基于高新技术的自动化产

业逐步取代了传统的低端制造业.由于现代社会对提高生产

效率的需要和人们对智能生活方式的向往,移动机器人技术

得到了发展,并广泛应用于生产和生活.控制移动机器人需

要计算机控制系统、传感器、定位系统和路径跟踪规划[１],从

２０世纪８０年代概率理论的广泛应用开始,SLAM 的发展也

进入了“快车道”,概率方法和 SLAM 的结合取得了很大突

破,出现了以卡尔曼滤波、粒子滤波及最大似然估计为基础的

研究方法[２].在SLAM 算法后续的发展过程中,出现了许多

开源的算法,有的基于激光雷达,有的基于相机.目前,人们

对于移动机器人功能的要求越来越高,希望移动机器人能完

成室内生活场景下的特定任务,为人们服务.移动机器人在

室内的应用有扫地机器人、交互机器人等,室内场景下的定位

与建图技术因此得到了发展.

随着SLAM 算法的发展,各类 SLAM 算法均表现出了

优秀的性能:基于激光的SLAM 算法在静态小场景下,更能



发挥其稳定性,有着稳定的测距性能,受光照强度的影响较

小,操作简单;基于视觉的SLAM 算法在纹理细节丰富的环

境中,可以快速地识别环境中的纹理信息,能够应对复杂多变

的动态环境.但是,由于机器人所处的室内环境越来越复杂,

在某些情况下,基于单一传感器的 SLAM 算法显现出局限

性.首先,当长时间在动态室内环境下建图时,移动机器人会

面临物体移动、光照强度多变等影响因素,单一的激光或视觉

传感器都无法在此类环境中稳定工作.其次,在硬件的稳定

性方面,激光雷达的长时间旋转扫描会对内部机械结构产生

损坏,移动机器人在环境中的测距工作会因震动而产生误差.

最后,在算法实现与计算量方面,小场景下激光类算法的计算

量低于视觉类,但随着区域面积的增加,计算量也会随之加

大,进而影响移动机器人系统的实时建图性能.针对上述单

一传感器中存在的不足,可以从几种可能的方向出发,如考虑

改进传感器硬件系统的稳定性、环境适应性等,也可以考虑多

传感器融合的研究方向,使各传感器协同工作,以改善单一传

感器的局限性.另外,目前深度学习技术在图像处理方面显

现出优势,通过神经网络对数据的训练可以省略提取特征的

环节,简化计算流程,使定位与建图过程变得简捷高效.视觉

SLAM 与深度学习的结合会提高移动机器人在有光照变化

或动态大场景下实时建图的鲁棒性.

本文综合分析了研究者的研究成果,阐述了SLAM 的框

架和分类,以及在室内环境下每种分类所包含的算法和优缺

点.然后通过对具体算法示例的论述到整体分类,从宏观上

更好地把握每种类别的传感器功能和各种SLAM 算法在室内

场景下的优劣.随后,进一步论述了为了改善单一传感器局限

性而采取的研究方案,最后讨论了室内SLAM 的发展趋势.

２　SLAM 技术现状

Smith等[３]最 早 提 出 SLAM 的 概 念,定 位 与 建 图 是

SLAM 算法要解决的问题.当移动机器人处于未知环境中

时,要依靠自身搭载的传感器采集得到距离、图像等环境信

息,对自身位姿进行估计,同时建立环境地图.对自身位姿和

周围环境的感知是移动机器人定位导航系统必备的能力.通

过３０多年的稳定发展,SLAM 被应用于人们生产,生活的多

个领域,如机器人、虚拟现实、无人驾驶等.

自２０１５年起,SLAM 进入了鲁棒感知阶段[４],与发展之

初相比,其更加注重智能化、自动化,为移动机器人在室内环

境下的运行指明了技术方向.移动机器人通过添加自适应模

块来增强SLAM 系统的自适应性,提高系统对故障的感知能

力,同时,几何建图也在朝着语义建图方向发展,着重增强移

动机器人系统的智能感知能力[５].目前,激光SLAM 和视觉

SLAM 都在不断地发展和优化,近年来在多个领域都有所应

用.在激光SLAM 中,Lenac等提出了一种基于３D 姿态的

快速SLAM 系统[６],汽车通过搭载３６０°的激光雷达可以更好

地估算车辆的轨迹;Pierzchala等针对森林技术,提出使用基

于graphＧSLAM 的同时定位和映射算法来生成森林的局部

图[７],通过激光扫描来启用自动３D映射;Drosechel等提出了

一种激光SLAM 方法[８],将３D激光扫描仪的结果汇总到本

地多分辨率地图中,可以解决局部地图中存在的漂移问题.

在视觉SLAM 中,Belbachir等提出了一种基于单目相机的视

觉SLAM 系统[９],同时添加了辅助传感器并应用于车载系

统,提高了定位系统在驾驶中的精度;Schneider等提出了一

个开放的视觉惯性映射框架 Maplab[１０],其免费的源代码和

高效的平台使视觉SLAM 的研究受益.

早期,国外研究者提出了多种可用于室内的 SLAM 算

法,室内激光 SLAM 的经典算法有 Gmapping,Cartographer
等,视觉 SLAM 算法有 ORBＧSLAM,SVOＧSLAM 等.国内

研究的成果也在增加,并对经典算法进行了优化和改进.工

业方面,随着近年来智能制造业的进步,室内SLAM 已在多

个领域有所应用,如医院、商场、仓储等.国内广州港南沙港

区四期工程集装箱码头的无人驾驶智能引导车采用了激光雷

达SLAM、视觉SLAM 和北斗导航系统的相互融合技术,创

新性地使用了多种传感器结合的信息采集方式[１１];阿里菜鸟

无人物流车,针对室内复杂的仓储环境搭载了固态激光雷达,

拥有３D环境感知能力,提高了物流仓储分类的运作效率.

国外Lenac等应用改进的 Hector算法完成了其高校建筑图

的绘制;Facebook计算机团队的 AR技术可精确地追踪多个

点的深度,提高了实时性.

现阶段,由于深度学习在图像处 理 方 面 的 优 势,视 觉

SLAM 和深度学习的结合有着很好的表现,但此方法的实际

应用还不太广泛,大多处于研究阶段.人工智能的发展更加

强调工作方式的智能化,面对不理想的场景,如光照强度变化

大、检测目标移动速度快等,研究者们在SLAM 算法中引入

了深度学习技术.卷积神经网络可以直接输入图像的数据信

息,避免了人工对图像进行处理和提取特征,较传统的几何方

法提了效率,但目前多处于实验研究阶段.深度学习与视觉

SLAM 的结合主要体现在以下３个方面:帧间估计、闭环检测

和语义地图的建立[１２].视觉 SLAM 与深度学习结合,有效

改善了在室内光照变化大的环境中相机的劣势,同时省略了

特征提取的过程,深度学习的模型训练还在物体移动速度快

的环境中提高了系统的鲁棒性.整体上看,此方法简捷高效,

避免了复杂的计算量.

总之,早期的室内SLAM 都有了研究和改进,各类算法

都有各自擅长的领域,目前,人们正在探索如何采用其他技术

与SLAM 相融合,研究出对环境适应能力更高的定位导航

技术.

３　SLAM 分类

根据移动机器人搭载的传感器不同,可以将SLAM 分为

激光SLAM 和视觉SLAM,为了更好地适应环境,目前还出

现了多传感器融合的SLAM.

３．１　激光SLAM
激光SLAM 搭载的是２D或３D激光雷达,根据所处的不

同环境特点来选择适合的激光雷达.考虑到部分室内环境相

对简单和对移动机器人的功能要求较低,移动机器人可选择

２D激光雷达;而当室内环境因素多变且更为复杂时,移动机

器人多采用３D激光雷达来动态扫描三维空间.
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激光雷达在工作过程中,通过扫描环境信息获得分散的

点,这些点中包含各种信息,如距离和角度,此类分散的点聚

集时被称为点云.每两个点中的信息存在差异,机器人系统

要将每个点的信息进行对比来获得距离和角度的变化程度,

通过计算距离和角度的差异可以得出移动机器人的位置变化

情况,从而知晓机器人的位姿.

目前激光雷达技术已趋于成熟,也应用于非常多的领域.

激光雷达的使用有很多优势,如相比于视觉SLAM 来说,激

光点云计算量较小,计算简便,测距准确,而且在光照变化较

大时不易受影响.但激光雷达仍有待改进,其简单的旋转式

机械装置的长时间工作不利于内部结构的稳定.固态激光雷

达的研究已有很多成果,如微机电系统(MEMS)、面阵闪光

(flash)技术和光学相控阵(OPA)技术[１３],可以在一定程度上

改善传统激光雷达硬件结构的不足,使视角和信息采集能力

有所提升,满足其基本功能,但是移动机器人搭载的固态激光

雷达成本昂贵且不易维护.

３．２　视觉SLAM
视觉SLAM 依靠相机来进行移动机器人的自身定位,其

计算量相对于激光SLAM 较大.按照相机工作方式的不同,

分为单目相机、双目相机和深度相机３类[１４],它们有各自的

特点.

单目相机拥有一个摄像头,记录二维的空间信息,通过采

集环境的图像信息,再运用视觉几何原理获得机器人的位姿

变换[１５].单目相机由于结构问题,在三维空间或静态空间中

无法获取到距离信息,容易产生误差,但其成本低且结构简单

的优势备受初学者关注.双目相机有两个摄像头,类似人的

双眼来判断距离,解决了单目相机易产生误差的问题,但计算

量较单目相机有所增加.由于双目相机测量环境深度信息的

距离有限,双目视觉SLAM 往往不适合在大场景下工作.深

度相机则运用了红外传感器技术,类似激光雷达通过发射并

返回光来判断距离,相比于单目和双目相机,深度相机更容易

获得环境的深度信息.其操作流程简单,但成本高、搭载困

难,使得应用场景有限,更适合室内的定位和导航,故深度相

机目前还存在诸多局限.

总体上来说,视觉SLAM 的环境描述更加精细,可比对

环境的纹理信息,提高了精确度,可以辨识两处环境的差异

度.与激光SLAM 相比,视觉 SLAM 搭载的相机虽然在内

部结构方面更加稳定,但仍然存在局限性,移动机器人在室内

环境只搭载单一的相机作为传感器,会受到环境条件的制约,

鲁棒性较差,无法胜任在复杂环境中建图的任务.

３．３　多传感器融合的SLAM
针对室内环境下单一传感器的局限性问题,多传感器融

合的SLAM 技术方案有了一定的研究进展.除了激光雷达、

相机外,另一种硬件设备———惯性测量单元(InertialMeaＧ

surementUnit,IMU)作为SLAM 的辅助传感器,可以对角速

度和加速度进行测量,在移动机器人运动过快时解决漂移问

题.其与视觉SLAM 系统的融合将会与相机优势互补,既能

应对慢速移动时丰富的信息采集,又能解决快速移动时的轨

迹漂移问题.

Wang等提出了一种基于激光雷达与双目视觉的移动机

器人SLAM 算法,该算法通过改进 RBPFＧSLAM 算法,采用

双目视觉与激光雷达,并结合里程计数据进行信息融合[１６],

进而进行机器人的定位与导航.在该算法中,首先对激光采

集得到的数据进行分析处理,得到距离信息;其次采用 ORB
算法提取双目相机测得的特征点,通过比对特征点得到角度

信息;然后将距离信息与角度信息融合,得到机器人的实时位

姿;最后根据激光雷达和双目相机的标记信息建立地图.该

算法的提出改善了单一传感器的局限性问题,既改善了激光

雷达机械结构不稳定的问题,又充分利用了视觉SLAM 中图

像采集精度较高的优势,提高了机器人建图的鲁棒性.Pan
等提出一种单目相机与IMU 融合的SLAM 算法[１７],既利用

了IMU对角速度和加速度的准确测量,又利用了相机在图像

方面丰富的信息采集.Fan等在单目视觉和IMU 融合的基

础上加入了磁力计,将磁力计的数据融合到单目视觉SLAM
算法中,不但可以解决纯旋转情况下的轨迹漂移问题,还可以

提高精度[１８].该方法在室内SLAM 中可以改进单一传感器

存在的局限性问题,并且可以使精度有所提高.

更多的多传感器融合方案仍在研究发展中,目前关于多

传感器融合的问题还有待解决,如多种传感器工作时如何协

同工作并实时反馈信息、如何判断某传感器是否故障等.

３．４　与深度学习技术结合的SLAM
深度学习于２００６年被提出,其通过模拟人的大脑结构以

构造复杂的神经网络模型,利用大量数据进行训练来模拟人

的学习过程.计算机视觉领域发展至今,深度学习已在图像

分类和目标检测方面有较好的表现,其实时能力强、适应能力

好的特点引起了研究者关注,可与室内的视觉 SLAM 相结

合,利于移动机器人的定位与导航.

传统的视觉SLAM 由于相机的某些局限性,在建图过程

中存在许多问题.例如,相机不适宜在光照强度变化大的环

境中工作;在缺乏照明或环境纹理信息不明显时,相机的工作

效果不佳;移动机器人系统运动过快或位于动态环境中时,相

机容易跟丢目标.这些都会影响定位与建图的准确度.深度

学习在图像处理方面的优势为SLAM 带来了很大的提升空

间,弥补了传统视觉SLAM 的不足,提高了鲁棒性.

近年来,卷积神经网络在图像处理方面得到了广泛应用,

与SLAM 算法也有了很好的结合.总体来看,深度学习与

SLAM 算法的结合较基于传统几何方法的SLAM 算法的效

率有所提高,但现在深度学习仍然无法替代SLAM 的全部工

作,只能替代其中的一个或几个环节.目前常见的深度学习

与SLAM 结合的方法有帧间估计、闭环检测和 语 义 地 图

构建.

３．５　几种室内SLAM算法的性能分析和比较

室内 SLAM 算 法 按 照 传 感 器 的 不 同 可 以 分 为 激 光

SLAM、视觉SLAM、多传感器融合的SLAM 和基于深度学

习的SLAM,在算法实现过程中,每个类别的算法性能存在差

异,对环境的适应性、结果的准确度以及计算量都有所不同.

由于激光雷达在测距方面的优势,激光SLAM 的测距相

对准确,而对纹理信息则不能准确采集;视觉SLAM 与激光
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SLAM 在某些方面相反,相机能够采集环境的纹理信息,但

是受自身结构的限制,易受到光照的影响,从而对相机的成像

造成干扰;多传感器融合的SLAM 则可以兼具激光雷达和相

机的优点,补齐两者的短板,在工作过程中表现出稳定的性

能,但是传感器数量的增加也会加大其计算量和故障率;基于

深度学习的 SLAM 是一个新颖的方向,目前还处于研究之

中,深度学习方法还不能完全替代整个SLAM 系统,但是用

深度学习来替代或帮助SLAM 中的某个环节,会使工作效率

有所提高,能减小工作量且提高鲁棒性.

表１列出了几种室内SLAM 算法的性能比较.

表１　室内SLAM 算法实现过程中的性能比较

Table１　PerformancecomparisonofindoorSLAMalgorithms

inimplementationprocess

SLAM 算法类别 优点 缺点

激光SLAM
计算量小,测距准确,受光

照影响较小

在纹理信息丰富的环境中

不能很好地采集特征信息

视觉SLAM
在纹理信息丰富的环境中

能很好地采集特征信息,
精确度高

计算量较大,受光照影响较

大

多传感器融合

SLAM
降低了传感器的局限性,
可适应多种环境

数据融合复杂度较高,计算

量较大,不易维护

基于深度学习的

SLAM
卷积神经网络对图像处理

更加智能,鲁棒性较好

不能完全替代整个 SLAM
框架,目前有待进一步研究

４　SLAM 的经典框架

SLAM 的经典框架主要分为以下部分:传感器、视觉里

程计、后端、闭环检测和建图.

在视觉SLAM 中,传感器和视觉里程计被纳入前端.传

感器负责采集环境信息获得数据,数据会传到视觉里程计,视

觉里程计对相邻图像或点的数据进行估算,根据部分图像或

点的对比形成局部地图,估计位姿.移动机器人在行进过程

中会采集多个位置的信息,后端通过将视觉里程计测得的不

同时刻的位姿进行优化,得到全局地图.闭环检测的目的是

通过前后信息对比来判断机器人走过的位置是否重合,避免

漂移.如果位置重合,则将信息反馈至后端.最后,根据前面

４步的 信 息 分 析 得 出 机 器 人 的 运 动 轨 迹,并 进 行 建 图.

SLAM 算法的框架如图１所示.

图１　SLAM 算法的经典框架

Fig．１　ClassicframeworkofSLAMalgorithm

SLAM 的经典框架经过几十年的研究和运用已经趋于

成熟,在理想环境下工作效率可观.当SLAM 算法与深度学

习相结合时,深度学习技术会替代传统SLAM 框架的一个或

几个[１９].基于深度学习的视觉里程计进行帧间估计时,较传

统的帧间估计省去了复杂的运算过程,使效率提高.传统的

后端闭环检测多采用词袋模型的方式,需要人为提取特征并

进行图像信息的匹配来检测闭环.而基于深度学习的闭环检

测利用了深度学习在图像比对与处理方面的优势,通过训练

的数据信息来自发地进行特征提取,较传统检测更加快速和

准确.基于深度学习的建图过程较传统几何建图更加明确环

境信息,带有环境标签信息的语义地图能够更好地进行机器

人与人的交互.

５　基于激光雷达的SLAM 算法

在激光雷达由军用转为民用的过程中,人们研究出了几

种有效 的 室 内 激 光 SLAM 算 法.其 中 基 于 滤 波 的 激 光

SLAM 主要采用 Gmapping算法,基于图优化的激光 SLAM
算法主要采用Cartographer算法.

５．１　Gmapping算法

２００７年,Grisetti等以FastＧSLAM 方案为基本原理提出

了 Gmapping算法.Gmapping是一种基于粒子滤波的二维

SLAM 算法,搭载了激光雷达传感器,目前常用于对室内环

境进行二维的定位与建图.

粒子滤波的核心思想是随机采样,其主要分为以下几个

阶段:初始化阶段、搜索阶段、决策阶段及重采样阶段.初始

化阶段对移动机器人的位姿进行初始化;搜索阶段随机分布

粒子,随后获得反馈的目标相似度信息;决策阶段利用一系列

随机样本的加权和近似后验概率密度函数,通过求和来获得

近似积分,然后进行粒子的权值计算,为选择性地重采样作准

备;重采样阶段按照粒子权值在整体粒子权值中的占比复制

粒子,有目的地重新分布粒子.粒子滤波算法将重复以上过

程,最后进行地图估计[２０].粒子滤波算法的主要工作流程如

图２所示.

图２　粒子滤波算法流程

Fig．２　Particlefilteralgorithmprocess

相比于粒子滤波算法,Gmapping算法更多地使用了统计

方法.粒子滤波算法主要根据建立环境地图所需的粒子数量

来衡量算法的复杂度,因此如何使用较少的粒子来构建较为

精确的地图是该算法需解决的主要问题[２１].为了改进粒子

滤波算法由于粒子数过多而计算量大的问题,Gmapping算法

做了两个主要的改进:改进提议分布和选择性重采样.其中

改进提议分布的作用是降低粒子数量,选择性重采样则解决

了之前重复采样引发的粒子耗散问题.经过多年的研究与改

进,Gmapping算法已具备简单、易实现和低成本的特点,Mao
等曾利用基于 RaspberryPi板的室内移动机器人平台进行关

于 Gmapping算法的室内地图构建[２２],其结果显示了导航的

鲁棒性.目前,关于 Gmapping算法还有多种完善方法,如

Wongsuwan等提出的矫正梯度细化算法,是一种新的改进基

于粒子过滤器定位的方法[２３],其扩展了传统的粒子滤波算

法,更具普适性.

在实现过程中,Gmapping算法适用于室内小场景和低特
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征环境下的定位与建图,精度较高且计算量小.Gmapping不

需要太多的粒子并且没有闭环检测,因此计算量小于 CartogＧ

rapher,而且精度相差不大.当需要构建大场景或复杂环境

地图时,Gmapping算法则不再适用,随着场景的扩大,更多的

粒子需求会加大计算量,在其本身没有闭环检测的情况下容

易出现累计误差,使建图出现精度偏差.

５．２　Cartographer算法

基于图优化的SLAM 的核心思想是在移动机器人建图

过程中实时构建位姿图,机器人的位姿作为节点,各个节点之

间的转换关系作为边.与基于滤波方法的SLAM 不同的是,

基于图优化的SLAM 分为前端和后端两个模块[２４],后端引

入了闭环检测环节,因此相比于粒子滤波类算法,图优化类算

法可以适应面积较大的场景,利用闭环检测可以消除误差,避

免误差累积造成的建图不准确.

Cartographer算法是谷歌公司开发的基于图优化的开源

SLAM 算法,在背包上面搭载激光雷达传感器和IMU,可以

实现二维和三维建图,并可将测得的环境数据生成分辨率为

５cm的栅格地图.基于图优化的SLAM 的出现解决了大尺

度场景建图的问题.

Cartographer框 架 主 要 分 为 两 个 部 分:前 端 (Local

SLAM)和后端(GlobalSLAM).较其他激光雷达SLAM 算

法不同的是,Cartographer算法的前端引入了子图(submap)

的概念,前端进行数据提取和数据关联时,激光雷达每扫描一

次会形成一个子图,每次扫描而得的数据帧会与上一次得到

的子图进行比对并且插入上一次得到的子图中,子图的更新

优化依赖于数据帧的不断插入,当没有数据帧插入时则形成

完整优化的子图,此处主要应用非线性最小二乘法来进行求

解.如此反复,获得若干个子图,即局部地图.后端首先进行

闭环检测[２５],再对前端获得的若干个子图进行优化.通过全

局计算得到优化后的位姿,可用来消除累计误差[２６],得到最

优的全局地图,其工作流程如图３所示.

图３　Cartographer的工作流程

Fig．３　Cartographerworkprocess

Hess等[２７]在此算法背景下介绍了一种基于二维激光雷

达的实时闭环检测方法,采用分支定界法进行搜索,使搜索范

围不断变小.当获得新的扫描图时,在其周围搜索可匹配的

帧,如果匹配成功,则产生一个闭环.其中的优化环节采用了

非线性最小二乘方法,将闭环检测的位姿优化问题转化为求

最优解问题.

在实际应用中,Cartographer算法对激光雷达的硬件要

求不高,体现了易操作的特点.硬件水平的提高还会改善

Cartographer算法的建图性能.Jian等在移动机器人系统中

采用了工业级计算机作为核心控制器[２８],结合了激光雷达进

行 ROS平台下的室内建图,高效地完成了建图导航任务.

Cartographer算法在室内场景下还可以实现手持激光雷达建

图,具有一定的优越性.一方面,Cartographer算法前端可通

过激光扫描获得大量的子图,因此可胜任较大室内场景的建

图任务.另一方面,该算法采用基于图匹配的闭环检测方法,

使计算量减小,同时提高了工作效率.

５．３　Hector算法

Hector算法也是基于图优化的 SLAM 算法,采用了高

斯Ｇ牛顿法,通过搭载激光雷达传感器进行地图构建.

与Cartographer算法流程类似,Hector算法也分为前端

和后端,前端负责对机器人的运动进行估计,后端对位姿进行

优化,但后端缺少了闭环检测环节.Liu等在此基础上提供

了一种可用的、具有完整的６自由度运动的平台,可以应用到

空中飞行状态下的建图工作中.在建图过程中,首先前端进

行激光扫描,获得栅格地图.每当激光雷达获得新的数据时,

将其与上一时刻的地图进行匹配.为使激光雷达数据映射到

栅格地图中,采用双线性插值的方法来获得连续的栅格地图.

后端采用高斯Ｇ牛顿法对邻近帧进行匹配,使地图数据误差最

小,得到优化的地图.最后选用了３种分辨率的地图,其分辨

率逐个增加,目的是为了避免匹配值局部最小[２９].对于室内

走廊等退化环境,激光雷达无法获得准确的环境特征,会使精

确度降低,因此 Yu等于２０１９年提出了一种基于信息融合的

改进型 Hector算法,其结合里程表和惯性测量单元辅助机器

人建图,采用卡尔曼滤波法进行信息融合[３０],提高了输入信

息的准确度,最终提升了移动机器人在室内退化环境中的定

位及建图性能.

在算法实现过程中,Hector算法的基本流程与 CartograＧ

pher算法大致相同,但与 Gmapping,Cartographer算法不同

的是,Hector算法不需要里程计,但对激光雷达的精度要求

较高,精度至少要达到４０Hz的帧率.Hector算法对硬件要

求较高的特点使其在室内场景应用时存在局限性,但该算法

能估计６个自由度的位姿,可以胜任崎岖路面环境及空中的

定位与建图工作,也可应用于无人机室内导航.

５．４　几种室内激光SLAM算法的比较

常用于室内的激光SLAM 算法(如 Gmapping,CartograＧ

pher,Hector等)由于各自的原理和应用情况不同,因此在实

际应用中会表现出不同的性能.

Gmapping算法作为一种经典的、可应用于室内的激光

SLAM 算法,具有轻便易用的优点,可用于小型室内移动机

器人,但由于缺少闭环检测,其仅能够在简单的、低特征的室

内环境下保持可靠的精度;Cartographer算法与 Gmapping算

法相比,增加了闭环检测环节,在建图精度方面有所改善,同

时能适应大场景下的建图导航工作;Hector算法的大致流程

与Cartographer算法相似,但是缺少闭环检测,使精度下降,

同时由于其对激光雷达精度要求较高,使得 Hector算法的室

内应用不够广泛.

表２对几种常见的室内激光SLAM 算法在实现过程中

的性能进行了比较.
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表２　室内激光SLAM 算法在实现过程中的性能比较

Table２　PerformancecomparisonofindoorlaserSLAM

algorithmsinimplementationprocess

激光SLAM 优点 缺点

Gmapping
易实现;在室内小场景且特征

较少时表现优良;改善了粒子

耗散问题

缺少闭环检测环节,精

确度较低

Cartographer
可进行闭环检测,利于在室内

较大场景下建图,精度较高
优化时计算量较大

Hector 不需要里程计
对激光雷达要求较高;
缺少闭环检测环节

６　基于视觉的SLAM 算法

基于视觉的定位与建图(VＧSLAM)同样是移动机器人导

航的热门研究方向.视觉SLAM 算法依托相机获得环境信

息,搭载不同的相机进行特征提取、选择关键帧[３１],获得不同

的建图效果.单目相机、双目相机和 RGBＧD相机在实际运用

过程中应结合各自的特点.

视觉SLAM 算法拥有经典的框架,包含前端视觉里程

计、后端优化、闭环检测和建图４个主要部分[３２].早期的

MonoＧSLAM 是世界上第一个单目视觉SLAM 算法[３３],后端

采用卡尔曼滤波,对前端稀疏特征点进行跟踪,导致信息容易

丢失.后期的PTAM 算法[３４]使用非线性优化取代了卡尔曼

滤波,出现了前端和后端的区分,使得定位与建图能够同时进

行.下面就近些年几种可用于室内环境的 VＧSLAM 算法进

行简述.

６．１　ORBＧSLAM

ORBＧSLAM 算法(OrientedFASTandRotatedBRIEF)

是 MurＧArta提出的一种 VＧSLAM 系统[３５],是一种应用于单

目相机的SLAM 算法,也是一种基于特征的SLAM 算法,它

保持着和早期其他算法同样的效果:定位和建图同时进行.

与早期的SLAM 算法相比,其添加了闭环检测功能来检测闭

合回路,以减小累计误差.

ORBＧSLAM 算法的核心思想为基于 ORB描述量进行特

征匹配和重定位.该算法分３个线程运行,包括特征检测与

跟踪、建立地图、闭环检测与校正.特征检测与跟踪线程,跟

踪环节首先从环境图像中提取 ORB特征,根据前一帧的图像

对当前帧进行优化,估计当前的位姿;其次通过相邻的地图点

匹配更多的特征来进行位姿优化;最后选取出关键帧为建立

局部地图作准备.建立地图线程,建图部分主要完成局部地

图的构建,通过加入关键帧来更新局部地图,同时剔除多余或

重复的关键帧,以此对构建的局部地图进行优化.闭环检测

与校正线程,闭环检测进行闭环的检测和修正.闭环检测使

用了词袋模型(Bow２)方法,相当于将特征集合构建为字典,

首先从采集到的图像中提取特征点并对其进行描述,其次使

用 KＧmeans算法或贝叶斯算法进行聚类操作,最后以树的方

式表示字典,以便搜索闭环.基于词袋模型方法的闭环检测

的优势是可以通过检测图像相似度快速地检测到闭环.闭环

校正主要是闭环融合和 EssentialGraph的图优化[３６].ORBＧ

SLAM 的工作流程如图４所示.

图４　ORBＧSLAM 的工作流程

Fig．４　WorkprocessofORBＧSLAM

单目相机容易产生视差,因此对环境深度的判断会产生

误差,而双目相机由于基线的存在,可以在一定程度上改善单

目相机视差的缺陷.但双目相机基线的应用场景并不是任意

的,双目相机基线的长度有限,当相机距离环境物体或边缘较

远时,基线会失去作用,此时的双目相机类似于单目相机.

RGBＧD相机能更好地改善这一缺陷.２０１７年,Tardos等发

布了 ORBＧSLAM２算法[３７],ORBＧSLAM２是一套基于单目相

机、双目相机以及 RGBＧD相机的系统.在 ORBＧSLAM 的基

础上,ORBＧSLAM２能够应用于搭载双目相机和 RGBＧD相机

的移动机器人[３８],解决了测量环境深度的问题.与 ORBＧ

SLAM 不同的是,ORBＧSLAM２在后端采用的是基于单目和

双目的光束法平差优化(bundleadjustment)的方法,提高了

精确度.ORBＧSLAM２作为较流行的 VＧSLAM 系统,能创建

相对简单的３D 点云图[３９].

ORBＧSLAM 作为在特征丰富的室内环境中表现优秀的

一种SLAM 算法,除了可用于室内地面移动机器人外,近年

来还常应用于室内场景的飞行器,结合其他方式协同工作.

Haddadi等在 GPS受限的环境中进行室内导航时,将 ORBＧ

SLAM 与EKFＧSLAM 相结合[４０],使用低成本四旋翼无人机

进行室内导航,提高了估计位姿的鲁棒性和轨迹跟踪的准确

性.Santos等提出了一种将鲁棒控制器与鲁棒的视觉反馈相

结合的方法,视觉反馈部分采用了 ORBＧSLAM 算法,作者使

用了车载摄像头来采集视觉传感器数据并实时检测是否存在

干扰[４１].实验表明此方法的结果令人满意,飞行器不仅可以

完成室内导航任务,还可以应用于有风的室外场景.

对于室内场景下的定位与建图,基于特征的 ORBＧSLAM
算法能够根据检测到的室内环境特征来构建局部地图,然后

进行优化.但由于其依赖环境特征,具有一定的局限性,因此

在纹理特征缺失的环境下无法得到所需的特征点,使建图陷

入困境.

６．２　SVOＧSLAM算法

基于特征的方法是依靠提取图像中显著的特征来描述环

境的特征信息,根据描述进行邻近帧间的特征匹配,该方法的

优点是精度高,缺点是速度较慢;基于直接的方法是利用图像

像素进行像素匹配,无需关联特征数据,与特征法相比,速度

有所提升.因此,Forster等于２０１４年将特征点法和直接法

相结合[４２],提出了一种半直接法视觉里程计算法SVO(SemiＧ

DirectMonocularVisualOdometry).
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SVOＧSLAM 算法是半直接法(稀疏直接法)中的常用算

法,不同于利用图像特征点匹配的基于特征的方法,以及对整

个图像直接匹配的直接法,半直接法的核心思想是对图像中

特征点周围的小图像块进行直接匹配[４３],提高了效率和精

度.其主要分为两个线程———前端运动估计和后端地图构

建.当单目相机获得环境信息后,运动估计线程首先根据相

邻帧之间的像素灰度差异,建立优化函数来优化光度误差,然

后优化特征点位姿,最后分别优化三维的空间点和相机的位

置,构建像素重投影误差的优化函数.后端通过深度估计来

建立地图,当出现新的关键帧时,选取若干个点,将选取的点

通过矩阵变换获得各自相应的极线,在极线上找到特征点的

对应点,再使用三角测量方法计算深度;然后不断更新,直到

深度估计收敛到一定的范围,在地图中融入该三维点坐标.

SVOＧSLAM 算法通过同时进行前端和后端,可以同时进行定

位与建图,这使得SVOＧSLAM 算法系统能够快速和高效地

对相机运动姿态进行估计,同时能够迅速、及时地对周围环境

地图进行拓展和延伸[４４].SVOＧSLAM 算法的工作流程如

图５所示.

图５　SVOＧSLAM 算法工作流程

Fig．５　WorkprocessofSVOＧSLAMalgorithm

２０１７年,SVOＧSLAM 算法从１．０版本升级为２．０版本.

Forster等提出了SVO２．０,与早期的SVOSＧLAM 算法相比,

SVO２．０能够支持多相机和宽视场相机,同时增加了运动先

验,在跟踪边缘像素和弱角点方面具有鲁棒性[４５],实验表明,

该算法的每帧跟踪仅需要２．５ms,其速度和精度都所有改善.

Huang[４６]介绍了SVOＧSLAM 算法相比直接法和特征点

法的优势,即SVO算法避免了在提取、匹配特征点上耗费过

多时间,也不需要对整幅图像进行匹配,所以在计算资源有限

的机 载 微 型 计 算 机 上 也 能 实 现 很 快 的 运 算 速 度.SVOＧ

SLAM 算法还可实现对移动机器人的位置、姿态、速度、未知

尺度、惯性测量单元零偏及重力方向的估计.其实验结果表

明,SVOＧSLAM 算法计算量小,实时性好,适用于无人机系

统,也可用于室内机器人建图或手持建图.

６．３　几种常用的室内视觉SLAM算法的比较

在视 觉 SLAM 算 法 中,可 用 于 室 内 的 算 法 有 ORBＧ

SLAM,SVOＧSLAM 等.其中,ORBＧSLAM 算法发展至今,

对各种类型相机的兼容度较高,如单目相机、双目相机、RGBＧ

D相机等,可针对室内环境的不同而选用不同类型的相机;

SVOＧSLAM 算法创新性地采用半直接法,计算量减小,准确

度有所提高.但与 ORBＧSLAM 算法相比,SVOＧSLAM 算法

不能很好地适应多种类型的相机.

表３对两种室内视觉SLAM 算法进行了性能比较.

表３　室内视觉SLAM 算法在实现过程中的性能比较

Table３　PerformancecomparisonofindoorvisualSLAM

algorithmsinimplementationprocess

视觉SLAM 优点 缺点

ORBＧSLAM
精确度高;可兼容多种类

型相机

特征不丰富,环境建图效

果较差

SVOＧSLAM
采用半直接法提高了效

率和精度;计算量较小,
实时性好

不能兼容多种类型相机

７　基于多传感器信息融合的SLAM 算法

多传感器信息融合技术是一个新的研究领域,融合了多

个学科门类,在SLAM 领域中主要用于解决单一传感器在特

殊环境下存在的局限性问题,目前研究中还存在诸多难点.

近年来,出现了激光视觉融合、视觉IMU 融合、激光视觉

IMU融合等传感器融合方式,并且实验证明,基于多传感器

融合的SLAM 算法较单一传感器的SLAM 算法在面对复杂

特殊环境时更具灵活性和可靠性,系统更具鲁棒性,实验结果

也更加精确可信.多传感器融合的常用方法包括加权平均

法、卡尔曼滤波法、贝叶斯估计法等,下面就几种常见的方法

进行简要介绍.

７．１　加权平均法

由于多种传感器输入的数据较单一传感器复杂度更高且

具有冗余性,因此需要将不同来源的数据加以整合,同时剔除

存在的冗余信息,提高信息融合后的系统性.加权平均法具

有简便、直观的特点,该方法直接对数据源进行操作,可将一

组传感器提供的冗余信息进行加权平均,其结果作为融合值.

该方法适用于构建动态实时系统.

假设存在k个传感器,对同一目标进行检测,输出观测数

据x１,x２,􀆺,xk,此时应确定各个数据对应的权值wk,则最终

结果可用下式表示:

x－＝x１ω１＋x２ω２＋􀆺＋xkωk

∑
k

１
ωk

(１)

如何确定各传感器输入数据的权重是加权平均法的核心

问题.早期Li等提出了一种使用评价函数确定加权因子从

而获得融合数据的方法,同时证明了此方法的融合数据优于

使用算术平均值方法得到的数据[４７].后期在此基础上出现

了二次加权的方法,引入了最优比例权重的概念,先对单个传

感器进行加权,再对整体进行加权,目的是使算法性能达到最

优,精度相应提高.但由于传感器的方差固定不变,因此在进

行融合时要考虑传感器的方差对融合权重的影响.

加权平均法作为一种可对数据直接操作的方法.在实际

应用过程中使数据融合更为简便,同时可适用于复杂的室内

环境,实时观测数据变化.

７．２　卡尔曼滤波法

卡尔曼滤波主要用于融合低层次实时动态的多传感器冗

余数据.该方法用测量模型的统计特性得到统计意义下的数

据最优融合方式和数据估计.假设有n个观测方程,w 为噪
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声,则多传感器信息融合系统方程可定义为:

x(k＋１)＝Ax(k)＋Bu(k)＋ω (２)

y１(k)＝C１x(k)＋v１ (３)

　􀆺

yn(k)＝Cnx(k)＋vn (４)

卡尔曼滤波法的核心问题是如何建立滤波所需的状态方

程和观测方程.在实际工作过程中,卡尔曼滤波法将为多传

感器融合提供最优估计,其前提是移动机器人系统应具备线

性动力学模型,使用卡尔曼滤波法可以简化计算量,并且节约

数据存储.现阶段针对卡尔曼滤波算法,出现了一些改进方

案.Ayabakan等在卡尔曼滤波器的基础上,研究了联邦卡尔

曼滤波器(FederatedKalmanFilter,FK)的性能,有集中式和

分散式结构的卡尔曼滤波器被广泛应用于室外定位和导航应

用[４８].近年来,联邦卡尔曼滤波器由于其室外导航性能而被

应用于室内定位.在室内环境中,由于环境的差异会产生各

种数据融合方面的困难.如果存在障碍物,会涉及反射问题,

Kaya等为了解决反射过程中接收信号强度指示器的精度较

低的问题,对位置的估计采用了无线传感器网络中 RSSI测

量的方法,该传感器网络由３个信标节点、１个移动节点和卡

尔曼滤波器中的加速度计测量组成[４９].实验结果表明此方

法在障碍物较多的环境中可以提高位置估计的精度.

在算法实际运行过程中,采用单一的卡尔曼滤波器对多

传感器组合系统进行数据统计时还存在问题,如单个传感器

的增加会使故障率随之增加;在单个系统出现故障时会影响

整个系统,使系统的可靠性降低.

７．３　贝叶斯估计法

贝叶斯估计用来描述两个条件概率之间的关系,为数据

融合提供了一种手段,是融合静态环境中的多传感器高层信

息的常用方法.其一般公式如下:

P(Ai|B)＝ P(B|Ai)P(Ai)
∑
j
P(B|Ai)P(Ai)

(５)

在早期的研究中,Chen等提出了一种基于贝叶斯估计的

多传感器数据融合方法,此方法主要利用多个同类型的传感

器对同一待测参数进行测量[５０].在该方法中进行数据融合

主要分为３个步骤.第１步引入置信距离理论,由于在系统

拥有多个传感器时,各传感器的输出数据服从正态分布,因此

可通过置信距离理论对传感器输出数据进行判断.第２步选

择最佳融合数,选择一个临界值来划分置信距离,判断两个传

感器输出的数据是否互相支持.第３步采用贝叶斯估计进行

融合计算,使传感器信息依据概率原则进行组合,用条件概率

结果来表示传感器观测的不确定性.当多个传感器的观测坐

标一致时,可以直接对传感器的数据进行融合,但大多数情况

下,传感器测量数据要以间接方式采用贝叶斯估计来进行数

据融合.

Zhang等考虑了在传感器数据融合中存在的各来源数据

的不确定性和不一致性的问题,提出了一种优化的贝叶斯估

计多传感器数据融合方法———基于卡尔曼滤波器的贝叶斯融

合算法[５１].根据滤波器在传感数据和融合数据方面的应用

方式,他们提出了３种不同的技术,即前向滤波法、后向滤波

法和前后向滤波法.其结果证明,该方法可以解决传感器数

据的不确定性和不一致性问题.经过不断的研究,人们发现

在多传感器数据融合的实现过程中,贝叶斯估计法较其他统

计方法如最大似然估计法、矩法估计法等存在一定的便捷性.

７．４　几种多传感器数据融合算法的对比

在加权平均法、卡尔曼滤波法、贝叶斯估计法这３种多传

感器融合方法中,每种方法在实际运行时都有各自的特点.

加权平均法作为一种较简便的多传感器融合方法,操作简单

且易实现,但要根据实际情况准确设置每个传感器的权重以

使得融合效果更优;卡尔曼滤波法在应用时要尽量避免数据

出现冗余,否则会对数据融合造成影响,降低实时性和准确

度;贝叶斯估计法作为数据融合的经典方法,引入了条件概

率,与卡尔曼滤波法相比更加简便快捷.

表４对３种常用的多传感器数据融合算法进行了性能

比较.

表４　常用的多传感器数据融合算法在实现过程中的性能比较

Table４　PerformancecomparisonofmultiＧsensordatafusion

algorithminimplementationprocess

多传感器融合算法 特点

加权平均法 简单、直接、易操作

卡尔曼滤波法
避免了复杂的计算,对数据进行了最优估

计.但存在冗余数据时,实时性较差

贝叶斯估计法 用条件概率表示信息的不确定性,更加便捷

８　基于深度学习的SLAM 算法

目前,深度学习技术与SLAM 的结合主要体现在３个方

面:帧间估计、闭环检测和语义地图构建.

８．１　深度学习与帧间估计

帧间估计即视觉里程计,作为 SLAM 前端的主要任务,

其根据两个相邻帧的图像信息来判断相机的位姿.在传统的

视觉SLAM 中,当相机采集到图像信息时,前后相邻的两帧

图像作为第一和第二关键帧,将第二帧与第一帧图像进行匹

配来确定下一个关键帧[５２].此后每当获得一帧图像时,先进

行与前一帧相邻图像的特征匹配,并与设定的阈值相比较来

确定下一个关键帧.移动机器人在运动过程中会不断得到图

像帧,将特征提取与匹配算法处理相邻帧的特征用于相机的

位姿估计.

基于深度学习的帧间估计较传统SLAM 中的帧间估计

显得更加直接,省去了特征提取的环节.根据训练方法和数

据集标签化程度的不同,将基于深度学习的帧间估计方法分

为监督学习、无监督学习、半监督学习３类[５３].监督学习的

方法通过采集到的图像帧来估计位姿,然后通过卷积神经网

络(CNN)学习图像帧的特征,再比对相邻帧间的信息,这种

基于深度学习的数据训练方法避免了传统几何方法的大量计

算;无监督学习则可以在获得单帧图像的同时估计出图像深

度和相机位姿;半监督学习方法需要人为干预来标记信息,在

一些特定环境中改善了无监督学习的不适应性.

近些年,基于深度学习的帧间估 计 方 法 得 到 了 研 究,
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Konda等提出了一种预测相机运动方向和速度的方法,使用

了深度神经网络架构,该端到端的架构对视觉里程计信息进

行了提取并学习[５４],其实验表明这种无监督的方式能够适应

连续帧的位姿估计.Costante等利用卷积神经网络在图像方

面的优势 进 行 帧 间 估 计,他 们 对 比 了 ３ 种 卷 积 神 经 网 络

(CNNＧ１b,CNNＧ４b,PＧCNN)之后,提出了用Brox算法提取连

续两帧的 稠 密 光 流 特 征 的 方 法,作 为 卷 积 神 经 网 络 的 输

入[５５],其实验结果展示了该算法在应对图像运动模糊及光照

变化方面的鲁棒性.

目前,在实际应用中,融合了深度学习的帧间估计与传统

SLAM 中的帧间估计相比,显得更加简单,避免了复杂的计

算.但基于深度学习的帧间估计尚不完全成熟,如要实现更

优的性能,还有待继续研究.

８．２　深度学习与闭环检测

闭环检测用来检测机器人在运动过程中是否到达过曾经

到过的位置,类似于图像相似度检测问题.如果机器人到达

过曾经到过的位置,则看作一个闭环.闭环检测在SLAM 中

是一个关键环节,因为其检测结果的精确度直接影响最终建

图的准确度.

在SLAM 中,传统的闭环检测受信息检索技术的影响,

多采用基于词袋模型的方法[５６].词袋模型方法的信息检索

多依赖于人为干预和设定,而且词袋规模较大时效率较低,占

用资源.在视觉SLAM 中,人为提取的特征信息无法适应特

殊环境,在光照强度变化剧烈或有移动物体的环境中无法胜

任建图工作.而在深度学习中,卷积神经网络在特征提取和

分类方面的优势可以改进上述问题,给基于深度学习的闭环

检测方法带来了更多研究空间.Yi等提出了一种基于卷积

神经网络的词袋模型方法,这种用于可扩展鲁棒视觉场景识

别的CNN特征词袋图像匹配方法以传统的词袋模型法为基

础,利用卷积神经网络在图像识别方面的优势加速特征匹

配[５７],在处理室内大场景地图时效率较高.目前,还涌现出

其他深度学习方法,例如,Hou等利用 Caffe框架下的特征提

取使用了 AlexNet模型,其优点是即使在光照强度变化较大

的环境下,特征提取也较为准确[５８];Sunderhauf等在Caffe框

架的基础上,使用以ImageNet数据库预训练好的 AlexNet
模型进行特征提取,提出了两种改进思路,一种是利用局部敏

感散列搜索算法进行高效的特征搜索并提取,另一种是根据

语义信息对搜索区域进行分割以减少搜索对象,以此解决了

SLAM 闭环检测也中的实时性问题[５９].

近年来,随着人们对神经网络的深入研究,神经网络在闭

环检测方面的应用越来越多,SLAM 闭环检测也越来越智能

化.如 Merrill等将手工制作特征和卷积神经网络提取特征

两种方式相结合,以一种新颖的方式来进行闭环检测,并且从

专门针对位置识别任务训练的定制深度 CNN 中提取所有信

息模式,以此来解决只有改变用户选择的阈值才能真正闭合

回路的偶然性问题[６０].其实验表明,在此方法下闭环检测系

统不需要设定阈值,并且闭环检测的准确度有所提高.

传统的闭环检测方法依靠人为设定阈值,将当前帧中的

信息与历史帧信息进行比较,检验是否超出阈值,由此判断是

否形成闭环.由于此方法中阈值设定具有人为干预的因素,

因此可能导致结果的不准确性.基于深度学习的闭环检测原

理是利用深度神经网络自发学习先前从大量关键帧中提取的

特征,然后将当前的信息与之前的学习结果进行比对,判断是

否存在闭环[６１],基于神经网络的判断比人为处理特征信息更

加精确,可以得到信息更丰富的图像[６２].因此深度学习技术

的引入提高了定位建图的导航系统的实时性,使移动机器人

在室内光照变化大或动态大场景下建图的鲁棒性有所提高.

关于基于传统方法和深度学习方法的闭环检测效果如

表５所列.

表５　两种闭环检测方法的性能对比

Table５　PerformancecomparisonoftwoclosedＧloopdetection

methods

基于传统方法的

闭环检测

基于深度学习的

闭环检测

智能化程度 低 高

准确度 低 高

局限性 高 低

特殊环境下的适应能力 弱 强

８．３　深度学习与语义地图构建

语义SLAM 是近些年深度学习技术与SLAM 相结合的

产物,人们希望对地图进行标签化.传统的SLAM 只考虑机

器人的两个问题:“我在哪儿”“我该如何行走”,但对“周围环

境中的物体究竟都是什么”没有研究,只依靠传感器进行几何

建图.随着现在智能化水平的提高,语义建图成为研究目标.

机器人在建图过程中不仅能够获得环境的几何信息,同时还

能识别环境中的单个物体,明确每个物体的属性,这样既能提

高移动机器人的智能化水平,又能使机器人与人进行交互.

认知地图[６３]在２００７年被提出,其认为图像中应包含语

义信息,帮助机器人定位.后续研究者认为二维的地标和射

频技术也可以生成语义地图.Yao等在构建环境地图方面,

通过对动静态区域的分析,筛选关键帧,得到绘图关键帧,并

对其点云进行叠加,得到动态环境下的静态环境信息[６４],提

高了位姿估计的鲁棒性.Sunderhauf等利用了稀疏的基于特

征的 RGBＧDSLAM/基于图像的深度学习目标检测方法和三

维无监督的分割方法[６５],辅助机器人理解场景信息并进行交

互.Ma等提出了一种在 RGBＧD图像序列中进行语义分割的

方案,使用了深度神经网络方法,用一种自监督方式训练网络

用于预测多视角一致的语义信息[６６],此方法在单视角和多视

角方面都取得了不错的效果.

语义SLAM 的出现在SLAM 实际运行过程中丰富了传

统SLAM 的内容,使地图信息更加全面;室内环境建图时,语

义SLAM 可以为物体建立标签信息,有助于机器人与环境进

行交互.

９　室内SLAM 发展趋势

通过几十年的积累,基于不同传感器的SLAM 具有各自

的应用领域.现阶段,激光SLAM 广泛应用于扫地机器人等

１３２田　野,等:室内移动机器人的SLAM 算法综述



室内机器人,SVOＧSLAM 的计算速度快,适用于无人机系统,

ORBＧSLAM２的定位导航方案完善,适用于室内移动机器人

来提取环境特征.SLAM 技术的不断完善使移动机器人更

加智能,可以更好地执行设定的任务.但是针对复杂的室内

环境,传统的单一传感器存在一定的局限性,会受到光照、结

构或非结构障碍物、环境纹理等的影响,使最终的建图效果

下降.

针对上述问题,首先在实际应用中如果仅改善传感器硬

件的机械系统,会使得稳定性提升,但同时成本也增加了,导

致其无法胜任复杂室内环境中的导航任务.其次,如果将深

度学习和SLAM 相结合,虽然可以提高特征提取和选择的精

度,但目前来说,数据训练的环节仍然无法替代SLAM 的前

端,传统的几何建图仍是主流,因此基于深度学习的 SLAM
算法还有待提升.最后,多传感器的方案较以上两种方案显

现出了更多优势,在复杂室内环境下表现更优,目前常见的传

感器组合有激光视觉融合、视觉惯性融合、激光视觉和IMU
三者融合等.一方面,由于IMU 自身含有陀螺仪和加速度

计,可测得加速度和角速度,因此常用于三维空间的导航,可

应用于较为复杂的室内环境中;另一方面,激光和视觉传感器

各有优劣,激光、视觉传感器二者相互结合,不仅在传感器硬

件结构的稳定性方面优势互补,而且在采集环境信息时,激光

点云与相机图像信息的融合提高了定位的精确度.因此,激

光、视觉和IMU 相互融合既可以通过IMU 测得移动机器人

的位姿,又可以利用激光雷达和相机采集距离和环境特征,是

室内多传感器融合SLAM 的一个发展趋势.

在未来,为了解决室内环境下的传感器局限性问题,基于

多传感器融合的SLAM 算法将会是室内SLAM 的主要发展

趋势,激光、视觉和IMU 融合的方式更具优势.多种传感器

通过信息融合可以更好地适应移动机器人所处的复杂性环境

和人们对其功能的多样性需求,而且目前工业界的机器人

SLAM 算法正朝着多传感器融合的方向发展.同时在多种

传感器融合的研究中仍然面临诸多问题,如多传感器协作运

行过程中数据的实时处理、降低计算复杂度等,还需要进一步

研究.

结束语　本文通过对SLAM 算法框架、分类以及经典室

内SLAM 算法的论述,讨论了现阶段SLAM 算法在室内场

景中存在的问题,提出了多传感器数据融合的发展方向.综

上所述,室内简单环境中的单一传感器研究已逐渐成熟,各种

算法也得到了广泛应用.基于多传感器融合的SLAM 算法

将是未来的发展方向,会为 SLAM 算法带来更多的研究空

间,能够提高移动机器人定位与建图的精确度.基于多传感

器融合的SLAM 算法作为未来有价值的研究方向,也会为室

内移动机器人的定位与建图带来更好的解决方案.
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