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基于视觉的多机器人协作基于视觉的多机器人协作SLAMSLAM问题问题
吕强，林辉灿，张洋，马建业

装甲兵工程学院控制工程系，北京 100072

移动机器人的自主导航问题可以

分为定位、地图构造和路径规划3个部

分[1]。定位的任务是确定机器人在当前

环境中的位姿，地图构建的任务是将对

环境的零碎分布观测整合为一个联系

的模型，路径规划的任务是确定最佳路

径并导航机器人通过环境。

起初定位和地图构建是分开研究

的，后来学者们意识到二者是相互关联

的。同时定位与地图构建（simultane⁃
ous localization and mapping，SLAM）是

指机器人在未知环境中运动时增量地

构建周围环境地图，同时运用此地图对

机器人自身位姿进行估计[2]。SLAM是

移动机器人系统最基本、最重要的一项

能力，随着未知环境探测的日趋复杂和

非结构化，SLAM已成为自主移动机器

人亟待解决的重要基础性难题[3,4]，并被

视为移动机器人领域的“圣杯”[5]。当摄

像头作为唯一的感知外部环境的传感

器用于 SLAM，就称为视觉 SLAM。准

确的环境地图有助于实现高精度的定

位，而精确定位则有利于建立更加真实

可信的环境地图[6]，两者相辅相成。

许多视觉 SLAM系统在如下的环

境中容易失败：外部环境、动态环境、显

著特征太多或太少的环境、大尺度环

境，以及当摄像头运动不稳和部分或全

部的闭锁现象。视觉 SLAM系统成功

的关键是具备处理上述困难的能力。

近 10年来，从发表的论文可以看出一

个清晰的趋势，就是使用视觉作为唯一

的外部传感器的感知系统用于解决

SLAM问题[7~11]。之所以会有这样的趋

势，是因为基于摄像头的系统既能够获

取尺度信息又能够恢复环境的外观、颜

色和纹理，使得机器人能够完成更高级

的功能，如在环境中识别人员。进一步

说，摄像头更便宜、更轻且功耗更低。

不幸的是相机数据存在误差，由于相机

分辨率不足、光线变化、表面缺乏纹理

和快速运动引起图像模糊等因素。许

多学者对上述问题进行研究并取得不

少成果，比较典型的有Klein等基于BA
（bundle adjustment）的 实 时 SLAM 算

法，即并行跟踪和构图（parallel track⁃
ing and mapping，PTAM）[9]，Engel 等采

用直接的方法构建大范围内的半稠密

地图，即 LSD-SLAM[12]，以及 RGB-D
SLAM[13] 和 ORB SLAM[14] 等。 RGB- D
SLAM采用一种能够同时获取环境彩

色信息（RGB）和深度信息（depth）的

RGB-D传感器。

对于单个机器人的 SLAM系统已

经有不少的解决方案，然而多机器人的

SLAM相较而言还是一个新领域，多机

器人 SLAM系统可以提升构图的速度

和精度，有利于路径规划等探索研究。

该领域的核心问题是多机器人之间的

通信拓扑、任务规划和地图融合。任务

规划：当多个机器人用于共同探索同一

个环境进行研究时，需要处理好各个机

器人的任务规划问题。做好任务规划

可以节省探索整个研究环境的时间。

通信拓扑是指机器人之间的通信结构，

有完全连接和部分连接等多种通信拓

扑结构。对于完全连接需要使用外部

设备以克服通信带宽和距离的限制，外

部设备用于将一个机器人的数据发送

给所有的机器人 [15]。部分连接采用两

个机器人之间的一对一通信解决通信

带宽和距离的限制问题，机器人仅能使

用通信范围内的其他机器人的信息。

地图融合是解决多机器人 SLAM的关

键问题，运用共享的信息改进全局地图

的精度和构图范围，全局地图通过联合

所有机器人的局部地图获得。当机器

人之间的相对位置关系已知，只需要根

据每个机器人的定位和构图进行拼接

地图；而当机器人之间的相对位置未知

时，需要对每个机器人的地图进行转换

才能进行拼接地图。

总之，虽然需要处理上述难题，但

是多机器人SLAM能够以更快的速度、

视觉SLAM仅采用图像作为外部信息，用于估计机器人位置的同时构建环境地图。SLAM是机器

人自主性的基本前提，如今在小动态环境采用激光或者声呐传感器构建2D地图得到较好地解决。然

而动态、复杂和大范围下的SLAM仍存在问题，使用视觉作为基本的外部传感器是解决问题的一个新

颖热门的研究方法。在视觉SLAM中使用计算机视觉技术，如特征检测、特征描述和特征匹配，图像识

别和恢复，还存在很多改善的空间。本文在视觉SLAM领域的最新技术的基础上，对基于视觉的多机

器人协作SLAM领域的前沿技术进行综述。
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更高的精度探索未知环境。而且，多机

器人SLAM具有更强的容错能力，环境

条件的恶劣或者变化、由于错误的数据

关联或假设模型引起的算法失败等问

题，可以通过多机器人系统克服。因

此，近几年相对单个机器人的SLAM应

用研究，多机器人的SLAM应用研究更

加吸引人和热门。

1 视觉SLAM
1.1 同时定位和地图构建

在 1985—1990 期 间 ，Chatila 和

Smith提出地图构建和定位同时进行研

究的问题。不久之后，该问题有了专业

名 称 SLAM（simultaneous localization
and mapping）。有关 SLAM的历史可以

参阅Durrant和Bailey撰写的有关 SLAM
发展历程的文章 [16,17]。SLAM指移动平

台（机器人、运输载体等）能够构建所探

索环境的全局地图，同时利用地图进一

步确定自身位置。

为了对环境构建地图，机器人必须

拥有用于感知和获取外部环境观测的

传感器，可分为外部传感器和内部传感

器两种。外部传感器包括声呐、激光扫

描仪、相机以及GPS等，这些传感器都

存在噪声和距离受限的问题。此外，前

3 种传感器只能获得环境的局部视

图。激光传感器和声呐传感器可以获

取精确而稠密的环境结构信息，然而，

存在的问题是：在复杂性高的环境以及

物体识别方面均不可用，质量大、体积

大使得难以在飞行机器人或者人型机

器人上应用。另一方面，GPS在狭窄街

道、城市峡谷、水下和室内等环境的定

位精度不能满足要求。内部传感器能

够测量机器人的速度、位置变化和加速

度，例如编码器、加速度计和磁罗盘等，

但由于存在累积误差，并不能保证足够

的估计精度。

在文献[18]~[20]中得到证实，为了

获得机器人位置的高精度且鲁棒性好

的估计，需要使用信息融合技术处理多

个传感器的数据。然而，传感器增加引

起的系统的造价过高、重量增加和功耗

过大等问题，因此，探索如何仅仅依靠

相机作为传感器实现同时定位和地图

构建就显得尤为重要。

1.2 相机在SLAM中的应用

第一个视觉导航的作品采用双目

立体结构相机[21,22]，然而，多数情况下由

于价格昂贵，很难获取双目或者三目立

体相机。另一种解决方法是使用一对

单目相机，导致需要考虑不懂方面的困

难：采用硬件或软件的方式实现相机同

步；每个 CCD传感器对颜色或光线的

响应略有不同；采取何种几何结构进行

校准等。

不管采用什么类型的相机，在使用

之前都必须校准（手动或者自动），校准

需要估计相机的内部参数和外部参数，

前者依赖于相机的几何结构（焦距和光

点），后者由相机在空间中的位置决定

（某个坐标系统中的旋转和位移）。根

据多视角棋盘校准图像，关联图像坐标

与真实世界坐标可获取参数[23]，也有许多

工具能够实现相机的校准：OpenCV的

校准函数、Matlab的相机校准工具箱

等。

使用多相机带有或者不带有视角

重叠的研究 [24,25]，使用特殊镜头的相机

如广角 [26]或者全向 [27]相机增加视觉范

围，进而一定程度上减小累积误差。近

几年出现的RGB-D传感器应用于室内

环境的地图构建，已被验证是一种非常

有前途的方法[28,29]。

德国弗莱堡大学的Engelhard和慕

尼黑技术大学的Sturm等[30]提出了一种

基于 RGB-D 传感器的实时 3D 视觉

SLAM 方法，主要包括特征提取和匹

配、位姿估计、位姿修正、位姿图优化4
个步骤。该方法对Henry等提出的方

法进行了3点改进：首先在特征提取时

将SIFT特征替换为SURF特征，其次在

位姿图优化时使用 g2o方案代替 TO⁃
RO，最后在环境地图的表示时将点云

地图转换成 3D占据栅格地图。文献

[31]中进一步对 SIFT、SURF和ORB[32]3
种不同的特征描述方法进行了研究和

实验分析对比，而且针对着色点云地图

存储量大和计算量大的问题，使用基于

Octree 的地图构建框架 OctoMap 将点

云地图体素化转换成 3D占据栅格地

图。此外，他们还首次构建了一个包含

RGB-D图像序列和真实摄像机轨迹的

数据集用于评估 SLAM系统的性能[33]。

基于该数据集进行了大量的实验，结果

表明其位姿估计平均精度为 9.7 cm和

3.95°，平均每帧的处理时间为 0.35 s，
基本满足实时运行的要求。

自从单目 SLAM的出现 [34]，仅用一

个相机实现同时定位和地图构建的方

法就变得越来越流行。这是因为通过

手机、数码相机或笔记本等可以轻松获

得相机，比立体相机更加容易获取。单

目方法的硬件简单灵活经济，数据处理

时间也较短。仅依靠单目并不能直接

获得足够的信息计算航标的深度，因此

需要处理航标的初始化问题，通常有两种

解决方案[35,36]。为了从一个相机获取环

境的三维信息，需要处理多个观测图像

的特征跟踪问题。

2 图像数据关联
最先进的RGB-D SLAM系统大多

数都采用迭代最近点（iterative closest
point，ICP）算法去匹配点特征，这些点

特征的空间位置是根据匹配的传感器

深度数据计算得到的。然而，特征的深

度测量数据经常被噪声所干扰，因为视

觉特征倾向于在实物的边缘。为了减

小估计误差，高翔等[37]采用了可靠的深

度数值提取和选择特征的方法，如平面

点特征。平面点特征有利于提高传统

的 ICP的精度和鲁棒性，同时保持合理

的实时应用的计算消耗。通过公开数

据集的轨迹跟踪和构图结果以及实物

机器人的实际试验，验证了一个基于平

面的RGB-D SLAM的系统的有效性。

在单目视觉SLAM中，绝大多数采

用基于特征的地图表示，因此此处主要

对基于特征的运动估计方法进行分

析。对该问题的研究，是计算机视觉领

域中经典的从运动恢复结构（SFM）问

题，也有学者将其等同于视觉里程计研

究。基于2D图像特征的运动估计一般

包括特征检测、特征匹配和运动估计。

2.1 特征提取

特征提取对于视觉 SLAM是最为

关键也最为基础的一个环节，因为后续

的所有处理都以此为基础进行。SIFT[38]
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方法在10多年的应用中验证其良好的

性能，成功应用于视觉特征、目标识别、

图像匹配和视觉构图等方面 [32]。但由

于采用128维向量，相较而言在计算和

匹配过程中运算速度较慢，不利于在实

时性要求很高的 SLAM 系统中的应

用。SURF[39]能够在保持与SIFT相同性

能的辨别率的情况下，提高运算和匹配

的效率，然而该描述符使用了 64维向

量的浮点数据即256位，当需要存储数

以百万计的描述符时也是不能满足要

求的。BRIEF[40]使用二进制流作为关

键点特征的描述符，该方法使用较少的

位数就能够获得高性能且计算简单，文

献[40]验证该方法在获得与 SURF相当

或者更好性能的情况下，需要的时间更

少。ORB[32]是一种基于 BRIEF的快速

二进制描述符，该方法具有旋转不变性

和抗干扰性能，更加适用于视觉 SLAM
系统对实时性和精度的要求。ORB-
SLAM[14]是一个满足大、小范围，室内外

环境的实时单目SLAM系统，且可以完

全的自动初始化，采用适者生存的方法

选择重构点和关键帧，生成稠密地图，

该地图仅当场景内容改变时才更新，加

强了终生地图构建的能力。

2.2 特征匹配

特征匹配的性能对 SLAM效果具

有决定性的影响，为快速获得高精度的

匹配，主要有两类算法 [41]：一是灰度匹

配，使用统计模型寻找点匹配；二是基

于特征的方法，该方法基于从图像检测

得到的特征（点、线或面）。两种方法各

有千秋，灰度匹配的方法具有更高的精

度但同时消耗更多的计算资源，目前来

看并不满足视觉SLAM的实时性要求，

另一方面，基于特征的方法需要的计算

资源较少且抗干扰性能好。基于特征

的方法需要先从图像中提取特征，在上

一节中已经介绍过方法。基于特征的

方法计算两个帧间的特征匹配，有两种

思路：一是先提取前一帧图像的特征，

然后在局部范围内的图像检索寻找对

应点[42]，该方法具有的优点是算法速度

快，局限性是仅在两帧图像变化较小的

时候适用；二是对两幅图像都进行特征

提取，在根据提取的特征建立联系，该

方法的优点是能够适用于帧间的变化

较大的情况，缺点是计算效率较低及存

在匹配不一致。对于匹配不一致的问

题可以采用文献[38]和[43]的方法提高

匹配一致性。

2.3 运动估计

Structure from Motion（SFM）技术能

够从一系列图像中计算场景中的3D结

构和相机位置 [44]。标准的流程是提取

输入图像的特征，进而特征匹配，采用

一种称为捆绑调整（bundle adjustment，
BA）的非线性优化方法，最小化重投影

误差 [45]。解决 SLM递增问题的一种方

法是视觉里程计，该方法仅使用序列图

像就可以实时计算相机的位姿。Klein
等发表的称为PTAM的单目方法，基于

关键帧，采用两个平行的处理线程，第

一个线程执行的任务是鲁棒地跟踪很

多特征，另一线程的任务是生成 3D地

图点。该方法在动态环境中和存在相

似纹理环境中出现跟踪失败[9]。

Strasdat 等 [46]证实为了提高单目

SLAM系统的位置精度，增加特征的数

量比增加帧的方式更为有效，同时，BA
优化的方法比滤波器的方法效果更好，

然而，该文章指出滤波器的方法在较高

不确定的情况下更有利。理想的

SLAM系统将同时利用 SFM技术和概

率滤波器的优点[47]。

3 多机器人协作SLAM
多机器人方案相对单个机器人方

案有许多优点，例如，随着机器人数量

的增加，整个系统执行任务需要的时间

缩短，对错误的容忍度增加且地图的精

度得到提高。Marjovi等 [48]对多机器人

在时间上的优势做了阐述，在不同环境

中使用不同数量的机器人，以获得满意

的构图结果。两个机器人的系统用于

构建地图，需要的时间是单个机器人的

1/2，尽管存在一些优势，但是多机器人

SLAM系统需要探索由多个机器人带

来的问题，例如在线路径规划、同时定

位和地图构建、特征提取和数据关联。

然而，这些问题在单个机器人SLAM系

统已经得到研究并取得一定的成果，此

外，任务分配、通信拓扑和地图融合是

多机器人系统需要解决的重要难题。

有关通信拓扑方面的综述，可以参阅文

献[49]，本文主要关注多机器人系统的

地图融合问题。

多机器人系统中，每个机器人在进

行SLAM的过程中都有自己的坐标系，

因此由不同机器人创建的地图不能够

直接用于融合。学者们已经研究出一

些实现地图融合的方法，通常情况下，

在获取两类必备条件的情况下就能够

实现地图融合。一是机器人之间互相

清楚对方的相对位置，如当机器人相遇

时使用全向相机获得机器人之间的距

离，进而计算地图的转换矩阵[50]。二是

机器人之间不清楚互相之间的位置，但

是各自构建的地图之间有公共的区域，

文献[51]匹配地图的点特征。

Gil等 [52]则使用RBPF滤波对地图

进行融合。Vidal-Calleja等[53]使用一个

飞行器与一个地面机器人进行合作，在

半结构化的地形中构建地图。Bene⁃
dettelli 等 [54]让各个机器人独立进行

SLAM，生成独立的地图。在机器人相

遇时，计算地图的相似处，进行合并生

成全局地图，然后，每个机器人通过开

发融合的地图开始单个机器人的

SLAM算法。Michael等 [55]对地震中毁

坏的建筑里采用地面和空中机器人进

行协作建图进行研究，通过采集多层结

构的环境构建3D地图。他们提供了协

作建图方法的细节，并且报告了试验中

分别由单个机器人和机器人团队构建

的地图。

Forster等 [56]通过微型飞行器的单

目相机对准由地面机器人的深度传感

器构建的地图，得到稠密的 3D重构地

图，如图1所示。他们提出一种用于微

型飞行器联合地面机器人的定位方法，

解决了通过多个机器人上的不同传感

器计算得到的 3D地图的配准问题，由

微型飞行器上的单目相机得到的稠密

的3D重构与地面机器人上的深度传感

器得到的地图配准。一旦配准，微型飞

行器上的稠密重构将用于扩充由地面

机器人计算得到的地图，使用航空视角

所传递的信息进行扩充。整体的方法

是新颖的，由移动相机得到的现场稠密
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重构，解决了空地联合定位问题。

Saeedi等 [57]使用神经网络拼合地

图。他们先从网格地图中提取特征，根

据特征计算两个地图间的旋转与平

移。对于增强的自主性的机器人来说，

在没有GPS信号的环境中导航是一项

非常重要的要求。虽然在一些单个机

器人的场景中已经得到解决，但是下一

步的挑战是为多个机器人设计有效的

构图和导航算法。实现编队自主性的

关键需求是提供给机器人协作去精确

的构建环境地图的能力，这个问题和协

作的同时定位和地图构建密切相关，他

们研究的构图过程扩展到多机器人新

的占有栅格地图融合算法。地图融合

通过转换若干单个地图到Hough空间

得到，Hough空间里地图用一种抽象的

形式描述。Hough变换的特性用于找

到各个地图之间的公共区域，进而用于

计算地图之间的未知变换。他们亦提

出使用Hough峰来拼合地图的算法[58]，

融合的结果如图 2所示，其中图 2（a），

（b）和（c）分别为子地图，（d）为融合得

到的全局地图。

4 发展趋势
机器人在进入未知环境时，需要对

所处环境进行有效地探测和感知，获取

其在环境中的姿态信息，同时还要构建

出环境地图。只有在了解环境真实信

息的基础上才能进行避障、路径规划并

完成相应的目标任务。

1）联合空中多旋翼飞行器和地面

机器人，搭载RGB-D、单目或多目等不

同的视觉传感器，充分发挥各自的优点

获取更多的环境信息，构建适用于室内

外复杂动态环境的多机器人视觉

SLAM系统。

2）在多机器人系统的地图融合工

作中，在子地图的重叠部分可在优化地

图精度方面进一步研究，可用于闭环检

测提高整体系统性能。另外，对部分机

器人构图失败的情况，如何提高系统的

容错能力也值得进一步研究。

3）深度学习技术能够让机器自主

理解图像中存在的特征，并以此为基础

去辨别图像的相似性，完成闭环检测的

任务。然而深度学习技术在 SLAM研

究领域中，远没有得到应用，仅仅在一

些物体识别中得到应用[59,60]。下一步可

以基于视觉的 SLAM系统中的大量图

像信息，应用深度学习知识在闭环检测

以及目标识别等高级别任务中。

图1 空中和地面机器人的定位和构图

图2 3个子地图融合成1个全局地图
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A survey on the cooperative SLAM problem of multi-robots systems
based on visual

AbstractAbstract Visual SLAM using only images as external information estimates the robot position while building the environment map.
SLAM is a basic prerequisite for autonomous robots. Now it has been solved by using a laser or sonar sensor to build 2D map in a
small dynamic environment. However, in a dynamic, wide range and complex environment there are still problems to be solved, and
the use of vision as the basic external sensor is a new area of research. The use of computer vision techniques in visual SLAM, such
as feature detection, characterization, feature matching, image recognition and recovery, has still much room for improvement. The
paper offers a brief overview on visual SLAM about the latest and easy to understand technologies in the field. Multi-robot systems
have many advantages over a single robot, which can improve the precision of SLAM system, and better adapt to the dynamic and
complex environment. This paper expounds the methods of multi-robot SLAM, with emphasis on the map fusion methods.
KeywordsKeywords multi-robots; SLAM ; computer vision; map merging
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