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基于异构数据融合的 ＳＬＡＭ 研究综述

摘要
激光与视觉 ＳＬＡＭ 技术经过几十年

的发展，目前都已经较为成熟，并被广泛
应用于军事和民用领域．单一传感器的
ＳＬＡＭ 技术都存在局限性，如激光 ＳＬＡＭ
不适用于周围存在大量动态物体的场
景，而视觉 ＳＬＡＭ 在低纹理环境中鲁棒
性差，但两者融合使用具有巨大的取长
补短的潜力，激光与视觉甚至是更多传
感器融合的 ＳＬＡＭ 技术将会是未来的主
流方向．本文回顾了 ＳＬＡＭ 技术的发展历
程，分析了激光雷达与视觉的硬件信息，
给出了一些经典的开源算法与数据集．
根据融合传感器所使用的算法，从传统
基于不确定度、基于特征以及基于深度
学习的角度详细介绍了多传感器融合方
案，概述了多传感器融合方案在复杂场
景中的优异性能，并对未来发展作出了
展望．
关键词

同时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）；激光
ＳＬＡＭ；视觉 ＳＬＡＭ；多传感器融合；移动
机器人

中图分类号 ＴＰ３９１􀆰 ４１；ＴＰ２４２
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０２２⁃１０⁃０２
作者简介

周铖君，男，硕士生，研究方向为智能机器
人、深度学习．ｎａｚｅｊｕｎ０３３１＠ １６３．ｃｏｍ

陈炜峰（通信作者），男，博士，教授，研究
方向为智能机械、机电控制． ００２０２１ ＠ ｎｕｉｓｔ．
ｅｄｕ．ｃｎ

１ 南京信息工程大学 自动化学院，南京，２１００４４

０　 引言

　 　 ＳＬＡＭ（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ，同时定位与地图构

建）技术能够提供空间定位信息，在 ＧＰＳ 信号弱的环境中［１］，同时估

计自身所处的位置与地图和虚拟场景的构建［２］ ．其中，定位是指确认

自身和周围物体在世界坐标系下的位姿，建图是指建立机器人所感

知周围环境的地图［３］ ．
学者们从不同方面对 ＳＬＡＭ 技术进行了综述，例如：王霞等［４］ 介

绍了主流的视觉 ＳＬＡＭ（ＶＳＬＡＭ）架构，并总结了该领域的标志性成果

和研究进展；胡凯等［５］归类分析了视觉里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ）
技术的研究成果，并预测了未来的发展趋势；危双丰等［６］ 对基于滤波

器和基于图优化的两种激光 ＳＬＡＭ 框架进行了分析．但已有综述未见

详细介绍激光与视觉甚至是更多传感器融合的 ＳＬＡＭ 方案．
本文首先回顾了 ＳＬＡＭ 的发展历史和最近几十年在该领域的重

要成果，阐述了 ＶＳＬＡＭ、激光 ＳＬＡＭ 以及它们的衍生方案，然后介绍

了 ＳＬＡＭ 领域所使用的传感器，重点分析了视觉、激光以及更多传感

器 ＳＬＡＭ 的相互融合方案，最后是总结和展望．

１　 传统激光与视觉 ＳＬＡＭ 概述

２０１６ 年，Ｃａｄｅｎａ 等［７］将 ＳＬＡＭ 的发展分为经典模型、算法分析和

高级鲁棒感知三个阶段，如图 １ 所示．早期的研究主要是基于激光雷

达的 ＳＬＡＭ 方案，其框架大多是基于卡尔曼滤波及其衍生算法，例如：
Ｎｅｉｒａ 等［８］指出标准形式的 ＥＫＦ（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，扩展卡尔曼

滤波）方法无法筛选出错误的地标观测点，因此提出了在闭环阶段进

行全局位姿优化，并且 ＥＫＦ 要求确定的运动和观测模型以及模型的

线性假设；Ｊｕｌｉｅｒ 等［９］ 研究了非线性模型对于应用 ＥＫＦ 的性能影响；
Ａｕｌｉｎａｓ 等［１０］将已有的过滤策略分类为 ＫＦ（卡尔曼滤波）、ＩＦ（信息滤

波）、ＵＫＦ（无迹卡尔曼滤波）和 ＣＫＦ（容积卡尔曼滤波）等，比较了它

们在不同场景和不同地标数量的地图上的优缺点，并给出了适用范

围；尹姝等［１１］在线性卡尔曼滤波的基础上，提出一种结合自适应卡尔

曼滤波和 ＢＶＩＲＥ（边界虚拟参考标签）的移动机器人定位方法，较传

统方法具有更高的定位精度和更强的鲁棒性．
随着计算机视觉技术的快速发展，研究人员发现相机（摄像机）

能获得比激光雷达更丰富的纹理信息，并且摄像机价格低廉、结构简



　 　 　 　

图 １　 ＳＬＡＭ 发展阶段［７］

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＳＬＡＭ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ［７］

单，安装的方式也比较多元化［１２］ ．早期的 ＳＬＡＭ 基于

滤波理论，其非线性的误差模型和巨大的计算量成

了它实用落地的障碍．基于特征的方法解决了误差

累积和计算复杂度高的问题， 例如： Ｄｉｓｓａｎａｙａｋｅ
等［１３］系统分析了基于特征的 ＳＬＡＭ 基本特性，总结

了不同版本 ＳＬＡＭ 的可观测性以及收敛相关的问

题； Ｆｒａｕｎｄｏｒｆｅｒ 等［１４］介绍了视觉里程计（ＶＯ）从只

能离线工作到可实时工作的发展历史，讨论了特征

匹配、健壮性和应用程序，综述了 ＶＯ 中常用的特征

检测器和不同的异常点抑制方案，提出了随机抽样

一致性和设计的策略；Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ 等［１５］提出一个全新

的基于特征的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 系统，与当时最先进的单

目 ＳＬＡＭ 方法相比，取得了前所未有的性能，它可在

室内和室外环境中实时运行，对严重的运动杂波具

有鲁棒性，允许宽基线环路关闭和重新定位，并包括

全自动初始化．
此时的 ＳＬＡＭ 理论已经比较完善，框架也已基本

确定．但随着深度学习技术的兴起，研究人员发现，在
计算机视觉中应用深度学习方法可以极大地缓解传

统方法难以解决的问题，如庞大的计算量和对环境的

适应能力不强等．Ｌｉ 等［１６］ 指出：传统方法需要手动设

计特征提取和匹配算法，深度学习技术可以自动学习

适合当前环境的特征表示和匹配方式；传统的 ＳＬＡＭ
方法通常假设场景是静态或存在刚性变换，对于非刚

性变换（如扭曲、形变等）的处理相对较困难，而深度

学习技术能够更好地处理非刚性变换，通过学习变换

模型或生成模型来更好地理解和估计场景的变化；深
度学习方法对于大规模数据的需求较高，而现代

ＳＬＡＭ 系统中通常配备了多种传感器（如相机、激光雷

达等），能够产生大量包含丰富信息的数据，深度学习

技术可以利用这些数据进行训练，从而提高 ＳＬＡＭ 系

统的性能和鲁棒性． Ｂｅｓｃｏｓ 等［１７］ 开发了一种基于

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 的具备动态对象检测和背景修复功能的

可视化系统，通过多视图几何、深度学习或两者结合

来检测运动目标，尤其适用于高度动态的场景中．Ｈａｎ
等［１８］利用 ＣＮＮ 来进行图像的三维重建，使用深度学

习技术从单个或多个 ＲＧＢ 图像估计一般物体的 ３Ｄ
形状．Ｌｉ 等［１９］将 ＲＣＮＮ 应用于配备有二维激光和惯性

测量单元的移动机器人上，解决了旋转角度很大时准

确性大幅下降的问题．
２００７ 年以前，学者们认为打造 ＳＬＡＭ 系统需要

一个双目摄像头套件，而 Ｄａｖｉｓｏｎ 等［２０］提出的 Ｍｏｎｏ⁃
ＳＬＡＭ 系统打破了当时人们的认知．ＭｏｎｏＳＬＡＭ 系统

首次展示了如何使用单目摄像头构建 ＳＬＡＭ 系统，
在概率框架内在线建立自然地标的稀疏且持续的地

图．２００７ 年，牛津大学提出 ＰＴＡＭ［２１］ 算法，它是最早

提出将追踪和建图分开作为两个线程的一种 ＳＬＡＭ
算法，也是在 ＶＳＬＡＭ 中首次区分出前后端的概念．
该算法在后端部分采用非线性优化，而不是主流的

ＥＫＦ 等滤波方法，具有里程碑意义． ２０１５ 年提出的

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ［１５］可以看作是 ＰＴＡＭ 算法的一个延伸，
它是当时最完整的基于特征点法的 ＶＳＬＡＭ，该系统

框架包括跟踪、建图和闭环三个线程．ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ［１５］

的后续版本有 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［２２］和 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ３［２３］ ．
除了基于特征的方法，直接法在 ＳＬＡＭ 中也同

样占有重要的地位．相关的算法包括 ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［２４］、
ＳＶＯ［２５］、ＤＳＯ［２６］ ．同样地，ＲＧＢ 相机也有相关算法，
Ｗｈｅｌａｎ 等［２７］充分利用了 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的颜色和深度

信息，通过 ＩＣＰ（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｌｏｓｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ，迭代最近点）
估计位姿变化，并且通过不断地迭代优化来提高摄

１９４
学报，２０２４，１６（４）：４９０⁃５０３
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像机的位姿估计精度．类似的算法还有 ＤＴＡＭ［２８］、
ＤＶＯ［２９］、ＲＴＡＢ⁃Ｍａｐ［３０］和 ＲＧＢＤ⁃ＳＬＡＭ⁃Ｖ２［３１］ ．

随着激光 ＳＬＡＭ 领域的不断发展，也出现了许

多优 秀 的 算 法． ２００２ 年， Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ 等［３２］ 提 出

ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法，它采用粒子滤波来估计机器人位

姿，是第一种能够实时输出栅格地图的激光 ＳＬＡＭ
方案．但在大尺度环境下，ＦａｓｔＳＬＡＭ 算法需要大量粒

子来表示机器人的位姿，严重消耗内存，并且随着不

断地进行重采样，粒子耗散问题会逐渐加剧到无法

忽视的程度．Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法［３３］ 基于 ＦａｓｔＳＬＡＭ 进行

优化，将粒子的数量保持在一个比较小的数值， 对

预测分布采样，它基于优化扫描匹配来优化位姿，解
决了内存消耗严重的问题；同时，减少重采样次数，
即当预测分布与真实分布相差很大时，才进行重采

样，解决了粒子耗散问题．但该方案非常依赖里程计．
Ｋｏｈｌｂｒｅｃｈｅｒ 等［３４］ 提出的 Ｈｅｃｔｏｒ⁃ＳＬＡＭ 将高斯牛顿

方法用于解决前端扫描匹配问题，并且不依赖里程

计数据，但在机器人速度过快和强旋转时，会发生漂

移现象． Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ 算法［３５］ 则增加了闭环检测进

程，在前端扫描匹配过程结合 ＣＳＭ（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｓｃａｎ
Ｍａｔｃｈ）与梯度优化，但该算法会带来巨大的计算量．

在 ３Ｄ 激光 ＳＬＡＭ 领域，Ｚｈａｎｇ 等［３６］ 提出一种

ＬＯＡＭ 方案，利用 ３Ｄ 激光雷达采集数据， 基于特征

点的扫描匹配， 采用非线性优化方法进行运动估

计，能够实时运行且精确度高．随后，他们又推出了

改进版本 Ｖ⁃ＬＯＡＭ［３７］，该方案利用视觉里程计以高

频率估计位姿变换，利用激光里程计以低频率优化

运动估计，并校准漂移，当光照变化明显时仍具有较

好的鲁棒性．多传感器融合需要相匹配的算法，如
ＬＶＩＯ［３８］、ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ［３９］ 和 ＬＩＯ⁃ｍａｐｐｉｎｇ［４０］ 等．表 １
和表 ２ 分别为视觉 ＳＬＡＭ 和激光 ＳＬＡＭ 领域常用算

法汇总．

表 １　 视觉 ＳＬＡＭ 领域的常用算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ＶＳＬＡＭ

算法　 　 　 　 　 　 　 传感器形式　 　 　 　 　 　 网址

ＭｏｎｏＳＬＡＭ［２０］ 单目 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｈａｎｍｅｋｉｍ ／ ＳｃｅｎｅＬｉｂ２

ＰＴＡＭ［２１］ 单目 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｏｂｏｔｓ．ｏｘ．ａｃ．ｕｋ ／ ～ ｇｋ ／ ＰＴＡＭ ／

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［２２］ 单目 ／ 双目 ／ ＲＧＢＤ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒａｕｌｍｕｒ ／ ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２

ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［２４］ 单目为主 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｖｉｓｉｏｎ．ｉｎ．ｔｕｍ．ｄｅ ／ ｒｅｓｅａｒｃｈ ／ ｖｓｌａｍ ／ ｌｓｄｓｌａｍ

ＳＶＯ［４１］ 单目 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｕｚｈ⁃ｒｐｇ ／ ｒｐｇ＿ｓｖｏ

ＤＴＡＭ［２８］ ＲＧＢ⁃Ｄ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ａｎｕｒａｎｂａｋａ ／ ＯｐｅｎＤＴＡＭ

ＤＶＯ［２９］ ＲＧＢ⁃Ｄ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｔｕｍ⁃ｖｉｓｉｏｎ ／ ｄｖｏ＿ｓｌａｍ

ＤＳＯ［２６］ 单目 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＪａｋｏｂＥｎｇｅｌ ／ ｄｓｏ

ＲＴＡＢ⁃Ｍａｐ［３０］ 双目 ／ ＲＧＢ⁃Ｄ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｉｎｔｒｏｌａｂ ／ ｒｔａｂｍａｐ

Ｅｌａｓｔｉｃ Ｆｕｓｉｏｎ［２７］ ＲＧＢ⁃Ｄ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｍｐ３ｇｕｙ ／ ＥｌａｓｔｉｃＦｕｓｉｏｎ

表 ２　 激光 ＳＬＡＭ 领域的常用算法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ

开源方案 传感器（激光） 优点 缺点

ＦａｓｔＳＬＡＭ［３２］ ２Ｄ 实时输出栅格地图
在大场景下，会严重消耗内存，会产生粒子耗散
问题

Ｇｍａｐｐｉｎｇ［３３］ ２Ｄ 运行速度快；对激光雷达频率要求低；鲁棒性高
严重依赖里程计；大的场景、粒子较多的情况
下，消耗资源大

Ｈｅｃｔｏｒ⁃ＳＬＡＭ［３４］ ２Ｄ 不依赖里程计；可以适应空中及地面不平坦的
区域

对于雷达帧率要求高；优化算法容易陷入局部
最小值

ＬＯＡＭ［３６］ ３Ｄ 不依赖里程计 无回环检测

Ｖ⁃ＬＯＡＭ［３７］ ３Ｄ 精度高；算法鲁棒性好 无回环检测

Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｅｒ［３５］ ２Ｄ 累计误差较低；对雷达性能要求不高 计算量大

ＬＶＩＯ［３８］ ３Ｄ 漂移量小；在光照、旋转和结构退化环境下具有
良好的鲁棒性

特征匹配较差时效果不好

ＬｅＧＯ⁃ＬＯＡＭ［３９］ ３Ｄ 地面点丰富时相对稳定；得到的地图较为稀疏 缺少接地点时容易坍塌

ＬＩＯ⁃ｍａｐｐｉｎｇ［４０］ ３Ｄ 具有紧密耦合多线激光雷达和 ＩＭＵ 框架 计算量大；无回环检测部分；累积误差无法消除

ＬＩＯ⁃ＳＡＭ［４２］ ３Ｄ 稳定性强；有回环检测 没有在全局范围内进行扫描匹配

２９４
周铖君，等．基于异构数据融合的 ＳＬＡＭ 研究综述．

ＺＨＯＵ Ｃｈｅｎｇｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＳＬＡＭ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ．



２　 ＳＬＡＭ 领域常用的传感器

２􀆰 １　 视觉 ＳＬＡＭ 中的硬件

视觉 ＳＬＡＭ 中使用的传感器通常包括单目相

机、双目相机和 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机．单目相机指的是仅使

用一个摄像头进行轨迹估计和建图，其结构简单、成
本低，便于标定和识别．双目相机由两个单目相机组

成．单目与双目相机测量物体相对深度的方式都是

通过对极几何约束来实现的［４３］ ．与单目视觉不同的

是，双目视觉既可以在运动时估计深度，也可在静止

时估计深度．ＲＧＤ⁃Ｄ 相机又被称为深度相机，通过该

相机能检测出拍摄空间的景深距离，这也是与普通

摄像头最大的区别．通过深度相机获取到的数据，人
们能准确知道图像中每个点离摄像头的距离，不需

要额外的计算量就可以还原真实场景，实现场景建

模，在室内场景中具有很高的精度［４４］ ．但在室外环境

中，ＲＧＤ⁃Ｄ 相机极易受到光照变化和运动模糊的影

响，且长距离跟踪会导致较大的累积误差和尺度偏

移．目前主流的单目、双目与 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的相关硬

件信息如表 ３ 所示．

表 ３　 单目、双目和 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机的相关硬件信息

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｈａｒｄｗａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ，ｂｉｎｏｃｕｌａｒ ａｎｄ ＲＧＢ⁃Ｄ ｃａｍｅｒａｓ

相机类别 工作原理 国内厂商 国外厂商 参数 价格

ＲＧＢ⁃Ｄ 相机

ＴｏＦ（根据脉冲光从相
机到目标物体的飞行
时间来测量距离）

海康威视、舜
宇光学、乐行
天下

德州仪器、意
法 半 导 体、
微软

分辨率低，一般低于 ６４０×６４０；
帧率可达上百帧；测量范围为
０􀆰 １～１００ ｍ

根据不同的测量范围和帧率大
小，价格从几千到几百万不等

结构光 （相机根据返
回的结构光图案，计
算物体与自身之间的
距离）

奥比中光、华
杰艾米、图漾
科技

Ｉｎｔｅｌ、ＬｅａｐＭｏ⁃
ｔｉｏｎ、 Ｓｔｅｒｅｏ⁃
ｌａｂｓ

分辨率高，可达 ２Ｋ 分辨率；帧
率一般为 ３０ 帧；测量范围受基
线限制，距离越远，误差越大，
一般在 ２ ｍ 以内

几千元

双目 ／ 单
目相机

视差法 （通过两个相
机之间的距离估计每
个像素的空间位置）

图漾科技、纵
目科技、凌云
光科技

ＰｒｉｍｅＳｅｎｓｅ、
Ｉｎｔｅｌ、 Ｈｅｐｔａ⁃
ｇｏｎ

１ ０８０×７２０；帧率一般为 ３０ 帧；
测量范围为 ０􀆰 １～１０ ｍ

１ ｍｍ 级精度千元级，０􀆰 １ ｍｍ
级精度万元级，０􀆰 ０１ ｍｍ 级精
度几十万元级

２􀆰 ２　 激光 ＳＬＡＭ 中的硬件

如今的市场逐渐演化为纯视觉和激光雷达两条

不同的路线．其中，激光 ＳＬＡＭ 又分为 ２Ｄ 和 ３Ｄ 激

光，２Ｄ 激光雷达一般用于室内机器人（如扫地机器

人），而 ３Ｄ 激光雷达大多用于无人驾驶领域［４５］ ．制
作激光雷达的国内厂商有禾赛科技、速腾聚创、镭神

智能、北科天绘和华为等，国外厂商有 Ｖｅｌｏｄｙｎｅ Ｌｉ⁃
ＤＡＲ、ＩＢＥＯ、Ｑｕａｎｅｒｇｙ、Ａｅｖａ、Ｃｅｐｔｏｎ 等．表 ４ 介绍了不

同型号激光雷达的输入输出数据．图 ２ 展示了 ２Ｄ 和

３Ｄ 激光雷达生成的点云地图．

图 ２　 二维（上）与三维点云地图（下）
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ２Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ （ｕｐ） ａｎｄ

３Ｄ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ （ｄｏｗｎ）

表 ４　 激光雷达输入输出数据及相关硬件信息

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｉｄａｒ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ａｎｄ
ｒｅｌａｔｅｄ ｈａｒｄｗａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

点云地图 输入 输出

２Ｄ ＩＭＵ 数 据、 里 程 计 数
据、２Ｄ 激光雷达数据

ＩＭＵ 数据、里程计数据、
３Ｄ 激光雷达数据

３Ｄ
覆盖栅格地图、机器人
的轨迹或输出位姿的
轨迹图

３Ｄ 点云图、机器人的轨迹
或输出位姿的轨迹图

３９４
学报，２０２４，１６（４）：４９０⁃５０３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（４）：４９０⁃５０３



３　 多传感器 ＳＬＡＭ 融合方案

尽管激光 ＳＬＡＭ 与视觉 ＳＬＡＭ 算法都比较成

熟，但仅依靠单一传感器的 ＳＬＡＭ 方案很容易受到

外界因素的影响．因此，学者们逐渐将研究重心转移

到两者的融合方案．视觉 ＳＬＡＭ 在纹理丰富的动态

环境中工作稳定，可以为激光雷达 ＳＬＡＭ 提供非常

精确的点云匹配，而激光雷达提供的精确方位和距

离信息将对正确匹配的点云发挥更大的作用．在光

照严重不足或缺乏纹理的环境中，激光雷达 ＳＬＡＭ
的定位工作使视觉可以在几乎没有信息的情况下记

录场景．不同传感器的融合，本质上是不同算法的融

合．在现有融合方案的基础上，本文将从基于不确定

度、基于传统特征和基于深度学习的方法分析多传

感器 ＳＬＡＭ 融合方案．

３􀆰 １　 基于不确定度的融合方案

基于不确定度的方案通常应用于 ２Ｄ 激光与视

觉融合的 ＳＬＡＭ 中，目前主流方案有三种：卡尔曼滤

波器（ＫＦ）、粒子滤波器和基于图形以及它们的衍生

算法．ＫＦ 和粒子滤波器是贝叶斯滤波器的两种不同

实现方案，ＫＦ 主要负责预测和更新两个部分，但它

无法满足非线性问题的需求，为此研究人员开发出

了 ＥＫＦ 的方法，它在中小型场景中取得了良好的效

果，但涉及到大型地图时，计算量巨大．ＵＫＦ（无迹卡

尔曼滤波）是解决非线性问题的一种很好的方法．然
而，ＫＦ 及其变体只能处理高斯分布的情况，并且在

面对任意分布的情况时，使用 ＫＦ 会带来更大的误

差．基于粒子滤波器的方法很好地解决了多个样本

任意分布的情况．在该方法中，粒子数越多的区域，
概率就越高．基于图形的 ＳＬＡＭ 则通过最小化平方

差之和来找到位姿与位姿之间的关系．
３􀆰 １􀆰 １　 基于 ＫＦ 与粒子滤波器的融合方案

２００６ 年，Ｎｅｗｍａｎ 等［４６］ 首次将激光雷达和相机

同时安装在移动机器人上，激光雷达获取环境的局

部几何形状，用于增量构建工作空间的三维点云地

图．他们使用来自摄像机的图像序列来检测闭环事

件（不参考车辆位置的内部估计），在闭环检测过程

中，使用相机序列进行检测，随后再次使用局部激光

扫描处理闭环检测的图像，有效地消除了闭环检测

过程中产生的误差，但由此产生的巨大计算量仍然

难以解决．２０１０ 年，Ｓｕｎ 等［４７］假设传感器噪声服从高

斯分布，使用 ＥＫＦ 对系统状态进行最小均方差估

计，将具有相同角点特征的视觉数据和激光数据进

行融合，采取主动检测策略，提高了 ＳＬＡＭ 的精度，
得到了更多的三维地图信息．

ＫＦ 与粒子滤波器的融合方案已经逐渐成熟，一
些学者将其应用于移动机器人、自动驾驶汽车和无

人机，在算法不断改进的过程中，获得了单一传感器

无法实现的优异性能．
２００７ 年，Ｉｏｃｃｈｉ 等［４８］使用粒子滤波器来估计大

型室内环境的映射问题和局部映射之间的位移，他
们主要使用双目相机测量平面位移，辅以 ２Ｄ 激光雷

达数据，并与高精度 ＩＭＵ 传感器合作，成功构建了

低成本的 ３Ｄ 地图．Ａｙｃａｒｄ 等［４９］ 将激光雷达和双目

视觉系统的数据作为输入，应用于复杂的交叉路口

场景，将车辆和其他动态物体的风险水平作为输出，
利用粒子滤波器解决自身的定位问题（每个粒子对

应一个车辆位置，利用激光雷达数据计算每个粒子

的概率），取得了良好的检测效果． Ｃｏｌｌｉｅｒ 等［５０］ 在

ＦＡＢ⁃ＭＡＰ 算法的基础上，分别使用 ＳＩＦＴ 和 ＶＤ⁃ＬＳＤ
来训练激光与视觉传感器的词袋模型，在无人机上

执行位置识别，无论是光照条件差还是纹理场景低，
它都具有良好的召回率和准确率，但当无人机飞行

速度过快时容易导致特征跟踪失败．Ｍａｇｒｅｅ 等［５１］ 则

使用视觉和激光辅助导航，导航架构基于 ＥＫＦ 滤波

器，为无人机提供传感器更新，在扫描和点对应级别

进行耦合，这减少了无人机快速飞行产生模糊几何

形状的影响．Ｗａｎｇ 等［５２］将改进后的蒙特卡罗定位方

法应用于机器人的位姿估计步骤，提出一种基于 ２Ｄ
激光雷达的定位算法，从三维点云图中提取出二维

结构使得 ２Ｄ 激光数据与地图对齐，可在机器人定位

自身的同时定位局部地图的比例尺．为解决计算量

大、建图过程复杂、定位精度低等问题，研究人员对

后端优化和闭环检测步骤进行了大量改进． Ｙｉｎ
等［５３］提出一种基于 ３Ｄ⁃２Ｄ 联合对应掩码（ＣｏＭａｓｋ）
的端到端的全自动方法，可以高精度地直接估计外

部参数，将遗传算法与 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 方法相

结合，可在不做任何初始估计的情况下求解全局优

化问题．图 ３ 给出了文献［５３］的大致框架，本文采用

不同的颜色表示不同的步骤，方便读者更好地理解．
Ｓｈｉｎ 等［５４］提出一种结合光检测、激光雷达测距

和单目相机进行稀疏深度测量的直接视觉⁃激光雷

达 ＳＬＡＭ 框架（图 ４），联合优化了多个关键帧下的

每个测量值，实现了对稀疏深度的直接利用，即使是

极稀疏深度测量（８ 射线）下，该方法也能获得稳健

的 ＳＬＡＭ 结果，但不适用于光线较差的情况．

４９４
周铖君，等．基于异构数据融合的 ＳＬＡＭ 研究综述．

ＺＨＯＵ Ｃｈｅｎｇｊｕｎ，ｅｔ ａｌ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ＳＬＡＭ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ．



图 ３　 基于 ３Ｄ⁃２Ｄ 联合对应 ＣｏＭａｓｋ 的端到端框架［５３］

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ３Ｄ⁃２Ｄ ｊｏｉｎｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＣｏＭａｓｋ［５３］

图 ４　 ＤＶＬ⁃ＳＬＡＭ 框架［５４］

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔ ｖｉｓｕａｌ⁃ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ［５４］

３􀆰 １􀆰 ２　 基于图优化的融合方案

Ｍａｊｄｉｋ 等［５５］ 将 ＳＵＲＦ 特征视为环境标志，并跟

踪这些标志在机器人不同位置之间的位移．视觉映

射和激光雷达映射系统的交叉使用实现了高效的定

位，并且可自主地过滤掉错误检测的地标． Ｈｏｕｂｅｎ
等［５６］将不同阶段的激光 ＳＬＡＭ 抽象成一个仅与地

图构建过程相连的薄界面，提出一种快速简单的标

记方法，可有效地检测和解码，并提供一种可以无缝

连续地将其位置信息集成在地图中的图优化方法．
Ｊｉａｎｇ 等［２］提出一种新的基于图优化的 ＳＬＡＭ 框架，
该框架考虑了廉价的激光雷达和视觉传感器数据的

融合，设计了一个成本函数来处理扫描数据和图像

数据，并在闭环阶段引入具有视觉特征的词袋模型，
生成了包含视觉特征和障碍物的 ２􀆰 ５Ｄ 地图，比传统

的网格地图更快．Ｍｕ 等［５７］ 基于 ＵＫＦ，将激光雷达、
ＲＧＢ⁃Ｄ 相机、编码器和 ＩＭＵ 四个传感器组合进行联

合定位，有效地提高了闭环检测的精度，可构建出更

加精细的地图． Ｃｈｅｎ 等［５８］ 研究了激光雷达和视觉

ＳＬＡＭ 的后端，构建了一种基于闭环检测和全局图

优化的方法，在主阶段利用激光雷达的几何特征和

视觉特征，在辅助阶段构建描述视觉相似度的词袋

模型，显著提高了系统的稳定性．

３􀆰 ２　 基于传统特征的融合方案

传统的基于特征的方法在多传感器融合领域同

样发挥着至关重要的作用，目前的融合方案主要基

于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 框架．ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 及其后续版本因其

优异的实时性能和鲁棒性，已成为应用最广泛的视

觉 ＳＬＡＭ 解决方案之一．但 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 系列在很大

程度上依赖于环境特征，在没有纹理特征的环境中

很难获得足够的特征点，多传感器的融合方案恰好

能够解决这些问题，它可以为 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 系统提供

充足的信息．

５９４
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３􀆰 ２􀆰 １　 基于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 框架的融合方案

２０１６ 年，Ｌｉａｎｇ 等［５９］ 利用 ＯＲＢ 特征和词袋特征

进行闭环检测，将识别良好的 ＬＲＧＣ ＳＬＡＭ 框架和

ＳＰＡ 优化算法应用于 ＳＬＡＭ，在环境中引入视觉信

息，成功解决了大规模的激光 ＳＬＡＭ 闭环检测问题，
但在 ＯＲＢ 特征缺失的情况下很容易失败．同年，Ｌｖ
等［６０］ 利用激光雷达精确地获取距离信息，改进了

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 算法的地图初始化过程，通过计算平均

深度来估计绝对尺度，实现了未知环境下的精确定

位．Ｚｈａｎｇ 等［６１］使用激光信息辅助视觉优化位姿，整
体框架基于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２．首先将精确环境信息从激

光雷达传递到视觉部分，然后转化为视觉跟踪线程

的姿态来优化初始值，并且系统可以自适应地改变

两种传感器的权重进行融合，但在生成轨迹的过程

中可能会出现波动．

图 ５　 基于特征的视觉⁃激光紧耦合融合框架［６５］

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｔｉｇｈｔｌｙ ｃｏｕｐｌｅｄ ｖｉｓｕａｌ⁃ｌｉｄａｒ ＳＬＡＭ［６５］

此后，又有研究人员尝试使用点线特征［６２］ 和激

光点云［６３］ 代替 ＯＲＢ 特征． Ｈｕａｎｇ 等［６２］ 在姿态估计

中引入点和线的特征，并将 ＯＲＢ 特征作为点线特征

（点线特征不易受噪声、宽视角和运动模糊的影

响），与传统的仅基于点的激光雷达⁃视觉测距方法

相比，提高了环境结构信息的利用率和姿态估计的

准确性．Ａｌｉ 等［６３］ 提出一种基于特征的 ＳＬＡＭ 算法，

首先使用相机参数矩阵将三维点云栅格转化为图

像，随后将图像导入 ＯＲＢ 特征检测器．该方法可估计

机器人的六自由度姿态，在各种环境下都具有优异

的性能，但环境中的动态对象会影响系统的性能．为
此，Ｋａｎｇ 等［６４］提出一种范围增强的全景视觉同时定

位和映射系统（ＲＰＶ⁃ＳＬＡＭ），该系统以全景相机为

主要传感器，利用倾斜激光雷达获得的距离信息来

增强视觉特征并输出度量尺度，从激光雷达传感器

中获得深度信息的初始范围，在此范围内提取 ＯＲＢ
特征，从稀疏深度测量中恢复密集深度图，这在复杂

的室外条件下仍然是稳健的．Ｃｈｏｕ 等［６５］ 受到 ＯＲＢ⁃
ＳＬＡＭ２ 框架的启发，提出一种紧密耦合的视觉激光

雷达 ＳＬＡＭ，在前端两者独立运行，后端则融合所有

的激光雷达与视觉信息，提出一种新的激光雷达残

差压缩方法（图 ５）．
３􀆰 ２􀆰 ２　 其他融合方案

除了目前主流的基于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 框架进行多传

感器融合的方法外，还有许多优秀的融合方案值得

借鉴和研究．Ｒａｄｍａｎｅｓｈ 等［６６］ 提出一种基于光探测

与激光测距的单目 ＳＬＡＭ 方法来提供深度信息，该
方法使用相机数据以无监督的方式处理未知物体，
使用视觉检测到的特征作为地标特征，并将其与激

６９４
周铖君，等．基于异构数据融合的 ＳＬＡＭ 研究综述．
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光雷达传感器数据融合．在计算效率和精度方面，该
方法优于目前仅由激光雷达生成的地图．Ｗａｎｇ 等［６７］

提出一种双层优化策略，在局部估计层，通过激光雷

达里程计和视觉惯性里程计获得相对姿态，并在全

局优化层引入 ＧＰＳ 信息来校正累积漂移，从而在没

有全局漂移的情况下实现精确的绝对定位．Ｙｉ 等［６８］

优化了 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ３，提出一种行为树框架，该框架

可以从视觉特征、激光雷达地标和 ＧＰＳ 中智能地选

择最佳的全球定位方法，形成一个长期可用的特征

图，可以自动校正比例，最大限度地减少全局漂移，
满足了复杂大规模场景的需求．

图 ６　 ＣＮＮ 和 ＤＮＮ 的结构框图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ ａｎｄ ＤＮＮ

３􀆰 ３　 基于深度学习的融合方案

目前深度学习技术中使用的神经网络主要分为

ＣＮＮ、ＲＮＮ 和 ＤＮＮ［６９］ 三类．图 ６ 展示了融合方案使

用的经典神经网络框架．由于图像中存在固有的局

部模式（如人的嘴巴、眼睛和鼻子），局部特征图像

的识别通常具有更快的速度和更高的准确率［７０］，因
此研究人员将图像处理和神经网络相结合，产生了

ＣＮＮ．ＤＮＮ 具有与多层感知机相似的结构，可以克服

梯度消失问题，避免陷入局部最优解［７１］ ．然而，ＤＮＮ
无法对时间序列上的变化进行建模，因此出现了

ＲＮＮ，它可以处理上下文相关的数据类型［７２］，但

ＲＮＮ 网络在多传感器融合领域并没有得到太多尝

试．ＣＮＮ 具有分类、识别、预测和决策能力的特点，并
且在 ＤＮＮ 拟合范围内处理，可以更快地达到局部最

优解．它们都可以融合 ＳＬＡＭ 的多个传感器模块一

起使用［７３］ ．

３􀆰 ３􀆰 １　 基于 ＣＮＮ 的融合方案

近年来，ＣＮＮ 在图像处理方面的优势已被广

泛应用于单一传感器 ＳＬＡＭ 方案［７４］ 中，它使得单

目相机也可以获得可靠的深度信息．Ｍａ 等［７５］ 考虑

从低分辨率稀疏深度数据中预测密集深度数据，以
获得具有更高鲁棒性和准确性的地图．他们使用

ＣＮＮ 来学习深度图像预测的深度回归模型，并将

该模型用作稀疏 ＳＬＡＭ、视觉惯性里程计算法和激

光雷达测量超分辨率的插件，提高了准确率． Ｋａｎｇ
等［７６］将激光雷达数据与 ＲＧＢ⁃Ｄ 点云对齐，以生成

相应场景的连续视频帧，并使用 ＣＮＮ 网络进行训

练，采用 ＰｏｓｅＮｅｔ 神经网络实现运动恢复和系统自

动初始化．在大规模室内和复杂场景中的实验结果

表明，与传统的 ＳＬＡＭ 算法相比，闭环检测的累计

误差减少，整体鲁棒性高于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２．图 ７ 流

程［７６］主要由 ５ 个部分组成：１）收集环境信息和激

光雷达数据；２） 跟踪过程中的精确自动初始化

ＲＧＢ⁃Ｄ ＳＬＡＭ 算法，提取出所有关键帧；３）消除冗

余的关键帧；４）使用 ＩＣＰ 算法确定相机姿态并选

择正确的关键帧；５）回环检测．
３􀆰 ３􀆰 ２　 基于 ＤＮＮ 的融合方案

ＣＮＮ 由于其出色的图像处理性能而受到了大量

研究人员的青睐，相比之下，基于 ＤＮＮ 的多传感器

融合方法相对较少，目前更多是将 ＤＮＮ 与 ＣＮＮ 进

行部分融合．Ａｎ 等［７７］提出一种新的无监督多通道视

觉⁃激光雷达 ＳＬＡＭ 方法（ＭＶＬ⁃ＳＬＡＭ），充分结合了

激光雷达和视觉传感器的优点，并将 ＲＣＮＮ 应用于

７９４
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（４）：４９０⁃５０３



图 ７　 基于 ＣＮＮ 的激光雷达与深度相机融合方案流程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｌｉｄａｒ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｃａｍｅｒａ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ

融合方案组件，使用 ＤＮＮ 的特征作为闭环检测组

件．该方法不需要制作预训练数据，可直接从 ３Ｄ 制

图组件构建环境 ３Ｄ 地图．Ｃａｔｔａｎｅｏ 等［７８］ 使用激光雷

达地图执行全局视觉定位，利用 ＤＮＮ 创建共享嵌入

空间，该空间包含图像和激光雷达地图信息，允许图

像到 ３Ｄ 激光雷达位置识别．他们利用 ＤＮＮ 和 ＣＮＮ
分别提取激光雷达点云和图像信息，给定权重后在

共享嵌入空间中进行融合，以实现精确的位置识别

（图 ８）．

３􀆰 ４　 评估工具和数据集

近几十年来，出现了许多优秀的 ＳＬＡＭ 算法，
并在自主导航、移动机器人和 ＡＲ ／ ＶＲ 领域得到了

成熟的应用．每种算法都有其独特的改进方法，不
同的算法需要不同的时间，可以达到不同的精度和

应用场合，因此需要一个统一的评估工具来测试该

算法在数据集上的性能．准确度是研究人员评估

ＳＬＡＭ 算法的最重要指标，ＳＬＡＭ 算法包括绝对轨

迹误差（Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｅｒｒｏｒ，ＡＴＥ）和相对姿态

误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｐｏｓｅ Ｅｒｒｏｒ ，ＲＰＥ）．ＲＰＥ 用于计算两个

相同时间戳的位姿变化差异，适用于估计系统漂移．
ＡＴＥ 直接计算相机姿态的真实值与 ＳＬＡＭ 系统的估

计 值 之 间 的 差． ＥＶＯ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／
ＭｉｃｈａｅｌＧｒｕｐｐ ／ ｅｖｏ，ａｃｃｅｓｓｅｄ ２１ Ｊｕｎｅ ２０２２）是评估改

进 ＳＬＡＭ 算法的常用工具，可用于各种数据集，还可

以绘制测试算法与真实轨迹的对比图． ＳＬＡＭＢｅｎｃｈ２
（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＭｉｃｈａｅｌＧｒｕｐｐ ／ ｅｖｏ， ａｃｃｅｓｓｅｄ ２６
Ｓｅｐｔｅｍｐｅｒ ２０２２）是一个公开的软件框架，通过可扩

展的数据集列表评估当前和未来的 ＳＬＡＭ 系统．它
包括开放源代码和封闭源代码，同时使用可比较的

和指定的性能指标列表．它支持多种现有的 ＳＬＡＭ
算法和数据集，如 Ｅｌａｓｔｉｃ Ｆｕｓｉｏｎ［２７］、ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［２２］

和 ＯＫＶＩＳ［７９］ ．
用于测试视觉 ＳＬＡＭ 与激光 ＳＬＡＭ 的常用数据

集有 ＫＩＴＴＩ、 Ｏｘｆｏｒｄ、 ＡＳＬ Ｋｉｎｅｃｔ、 ＡＳＬ ＲＧＢ⁃Ｄ、 ＴＵＭ
ＲＧＢ⁃Ｄ、ＩＣＬ⁃ＮＵＩＭ、ＶａＦＲＩＣ、ＥｕＲｏＣ、ＴＵＭ ＶＩ 和 ＴＵＭ
ｍｏｎｏＶＯ．具体情况如表 ５ 所示．

８９４
周铖君，等．基于异构数据融合的 ＳＬＡＭ 研究综述．
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图 ８　 基于 ＤＮＮ 的激光雷达与相机融合方案流程［７８］

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＮＮ⁃ｂａｓｅｄ ｌｉｄａｒ ａｎｄ ｃａｍｅｒａ ｆｕｓｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ［７８］

表 ５　 ＳＬＡＭ 领域的常用数据集

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｍｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ＳＬＡＭ ａｒｅａ

数据集　 　 制作单位 特点　 　 　 　 传感器 环境

ＫＩＴＴＩ 卡尔斯鲁厄理工学院 主要包含自动驾驶场景
ＲＧＢ⁃Ｄ ＋ 激 光 雷 达 ＋
ＧＰＳ＋ＩＭＵ 室外

Ｏｘｆｏｒｄ 牛津大学 主要包含自动驾驶场景
ＲＧＢ⁃Ｄ ＋ 激 光 雷 达 ＋
ＧＰＳ＋ＩＭＵ 室外

ＡＳＬ Ｋｉｎｅｃｔ 苏黎世联邦理工学院 包含深度信息的 ＳＬＡＭ 与三维重建数据集 ＲＧＢ⁃Ｄ 室内

ＡＳＬ ＲＧＢ⁃Ｄ 苏黎世联邦理工学院 包含深度信息的 ＳＬＡＭ 与三维重建数据集 ＲＧＢ⁃Ｄ＋激光雷达 室内

ＴＵＭ ＲＧＢ⁃Ｄ 慕尼黑科技大学 包含深度信息的 ＳＬＡＭ 与三维重建数据集 ＲＧＢ⁃Ｄ 室内

ＩＣＬ⁃ＮＵＩＭ 帝国理工学院 包含深度信息的 ＳＬＡＭ 与三维重建数据集 ＲＧＢ⁃Ｄ 室内

ＶａＦＲＩＣ 帝国理工学院 包含深度信息的 ＳＬＡＭ 与三维重建数据集 ＲＧＢ⁃Ｄ 室内

ＥｕＲｏＣ 欧洲机器人协会 不包含深度信息的 ＳＬＡＭ 数据集 ＩＭＵ＋双目 室内

ＴＵＭ ＶＩ 慕尼黑科技大学 不包含深度信息的 ＳＬＡＭ 数据集 ＩＭＵ＋双目 室内 ／ 室外

ＴＵＭｍｏｎｏＶＯ 慕尼黑科技大学 不包含深度信息的 ＳＬＡＭ 数据集 单目 室内 ／ 室外

４　 总结与展望

本文回顾了视觉与激光 ＳＬＡＭ 的发展历史，对
该领域的研究做出了总结．多传感器融合 ＳＬＡＭ 可

以显著提高机器人的自主交互能力，并且在鲁棒性、
精度和高级感知等方面远超于单一 ＳＬＡＭ 技术．结
合这些研究，本文对多传感器融合 ＳＬＡＭ 的未来作

出了以下展望：
１）发展历史及工程应用．尽管近年来多传感器

ＳＬＡＭ 的融合方案取得了一些突出成就，但与传统

的纯视觉与激光 ＳＬＡＭ 相比，仍处于发展阶段，而更

多传感器的参与，意味着需要更庞大的计算能力和

更完善的系统来消除无用信息，它将会严重干扰

ＳＬＡＭ 的实时性能．这种情况将随着算法的不断发展

和软硬件的不断更新而改善．
２）理论支持．基于不确定度和基于传统特征的

融合方案并非贯穿于整个 ＳＬＡＭ 过程，大多数融合

方案都针对前端、后端、回环检测和建图 ４ 个过程中

的一个．因此，如何将融合方案应用于整个 ＳＬＡＭ 过

程仍然是一个巨大的挑战．同时，深度学习技术提取

的特征缺乏直观意义和理论依据，人们无法知道计

算机使用什么标准来提取特征．目前，基于 ＲＮＮ 的

９９４
学报，２０２４，１６（４）：４９０⁃５０３
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多传感器融合领域仍处于空白阶段，传统方案仍具

有很大优势．
３）人机交互能力．多传感器带来更丰富的环境

信息，在实际场景中，系统筛选出的冗余信息是否与

人们需要获取的信息不同，将丰富的信息应用于机

器人的自主交互过程仍然是一项艰巨的任务．
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