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单目视觉同步定位与地图创建方法综述
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摘　 要：随着计算机视觉技术的发展，基于单目视觉的同步定位与地图创建（ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ）逐渐成为计算机视觉

领域的热点问题之一。 介绍了单目视觉 ＳＬＡＭ 方法的分类，从视觉特征检测与匹配、数据关联的优化、特征点深度的

获取、地图的尺度控制几个方面阐述了单目视觉 ＳＬＡＭ 研究的发展现状。 最后，介绍了常见的单目视觉与其他传感

器结合的 ＳＬＡＭ 方法，并探讨了单目视觉 ＳＬＡＭ 未来的研究方向。
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　 　 随着计算机技术和人工智能的发展，机器人

的研究得到越来越多的关注和投入，智能自主移

动机器人成为机器人领域的一个重要研究方向

和研究热点。 同步定位与地图创建（ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）问题是指移动机

器人在未知环境中，利用自身的传感器创建一个

与环境相一致的地图，并同时确定自身在地图中

的位置。 ＳＬＡＭ 问题最先是由 Ｓｍｉｔｈ Ｓｅｌｆ 和 Ｃｈｅ⁃
ｅｓｅｍａｎ［１］ 于 １９８７ 年提出，被认为是实现移动机

器人真正自主的关键。 近年来随着计算机视觉

技术的发展以及计算机运算能力的增强，出现了

大量利用摄像机作为传感器的视觉 ＳＬＡＭ 方法。
视觉传感器具有信息量大、灵活性高、成本低等

优点，这是其他传感器所无法比拟的。 单目视觉



ＳＬＡＭ 仅使用一个摄像头作为传感器完成同步定

位与地图创建操作，具有系统结构简单、成本低

且易实现等优点。 因此，基于单目视觉 ＳＬＡＭ 技

术逐渐成为近年来的研究热点，并且在许多领域

中体现出巨大的应用价值。

１ 　 单目视觉 ＳＬＡＭ 方法分类

根据算法是否采用概率框架，文献中的单目视

觉的 ＳＬＡＭ 方法主要可以分为两类，即基于概率框

架的单目视觉 ＳＬＡＭ 方法和非概率框架的单目视觉

ＳＬＡＭ 方法。
１．１　 基于概率框架的单目视觉 ＳＬＡＭ 方法

由于 ＳＬＡＭ 问题涉及未知的环境描述和传感

器噪声，因此大部分基于单目视觉的 ＳＬＡＭ 方法

采用概率框架来描述该问题。 其总体思路是在

给定了从初始时刻到当前时刻的控制输入以及

观测数据的条件下，构建一个联合后验概率密度

函数来描述摄像机姿态和地图特征的空间位置。
通过递归的贝叶斯滤波方法对此概率密度函数

加以估计，从而实现摄像机同步定位和地图创

建。 在该类方法中，利用扩展卡尔曼滤波器（ ｅｘ⁃
ｔｅｎｄｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ） ［２］ 实现同步定位与地图创建

是一 种 常 用 的 解 决 方 案 ［３⁃１０］ 。 例 如， Ｄａｖｉｓｏｎ
等 ［３⁃８］实现了一种基于扩展卡尔曼滤波器的实时

单目视觉 ＳＬＡＭ 系统（ＭｏｎｏＳＬＡＭ），Ｌｅｍａｉｒｅ 等 ［９］

利用 ＭＡＴＬＡＢ 实现了一个基于扩展卡尔曼滤波

器的单目视觉 ＳＬＡＭ 仿真实验系统， Ｒｏｕｓｓｉｌｌｏｎ
等 ［１０］ 利用高速摄像机实现了基于 ＥＫＦ 的实时单

目视觉 ＳＬＡＭ 系统 ＲＴＳＬＡＭ。 图 １ 给出了典型基

于 ＥＫＦ 的单目视觉 ＳＬＡＭ 的流程图。

图 １　 基于 ＥＫＦ 的单目视觉 ＳＬＡＭ 流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＥＫＦ ｂａｓｅｄ Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ

　 　 此外，一些研究人员利用粒子滤波等概率滤

波器实现了单目视觉 ＳＬＡＭ 方法 ［１１⁃１６］ 。 例如，
Ｓｉｍ 等 ［１１］ 提出了一种基于粒子滤波的 ＳＬＡＭ 方

法，其基本原理是将运动路径与地图的联合后验

分布估计问题分解为用粒子滤波器对运动路径

的估计问题和在路径已知的条件下的路标估计

问题。 然而，为了保证定位精度，基于粒子滤波

的 ＳＬＡＭ 方法在复杂场景和运动的情况下需要

较多的粒子，这大大增加了算法时间复杂度，并
且其重采样过程中容易导致样本贫化等问题，因
此这种方法没有得到大范围的应用。 另外为了

改进系统非线性给 ＥＫＦ 带来的影响，无迹卡尔曼

滤波器也被引入到单目视觉 ＳＬＡＭ 算法中 ［１７⁃１８］ ，
但是先比 ＥＫＦ 增加了计算复杂度。

１．２　 基于非概率框架的单目视觉 ＳＬＡＭ 方法

非概率框架的单目视觉 ＳＬＡＭ 系统目前主要

是基于关键帧和稀疏捆绑调整等优化算法实现。
例如，Ｍｏｕｒａｇｎｏｎ 等 ［１９］ 利用摄像机最近采集的固

定数目的图像作为关键帧，进行局部捆绑调整优

化，进而实现单目摄像机的定位与地图创建。
Ｋｌｅｉｎ 等 ［２０⁃２１］ 提出了一种基于关键帧的单目视觉

ＳＬＡＭ 系统 ＰＴＡＭ。 该系统利用一个线程对摄像

机姿态进行跟踪，同时利用另外一个线程对关键

帧数据以及所有特征点的空间位置进行捆绑调

整，进而实现了实时的同步定位与地图创建。
ＰＴＡＭ 的双线程系统框图如图 ２ 所示。 另外，基
于图优化的 ＳＬＡＭ 方法 ［２２⁃２３］ 也逐渐被引入到单

目视觉 ＳＬＡＭ 中。
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图 ２　 ＰＴＡＭ 双线程系统框图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｕａｌ⁃ｔｈｒｅａｄ ｓｙｓｔｅｍ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＴＡＭ

２　 单目视觉 ＳＬＡＭ 中的几个关键问题

２．１　 特征的检测与匹配

在典型的 ＳＬＡＭ 系统中，地图建模以及地图匹

配都是以环境中的路标点为基础的。 因此路标的可

靠性尤为重要，可靠的路标能够简化 ＳＬＡＭ 中的数

据关联问题，不可靠的路标容易导致错误的数据关

联，最终导致整个 ＳＬＡＭ 系统发散。 不同于传统

ＳＬＡＭ 系统，单目视觉系统无法从单帧图像恢复深

度。 因此，如何利用图像特征的检测与匹配获得高

质量的路标，关系到单目视觉 ＳＬＡＭ 算法的鲁棒性。
一般图像特征可分为点特征、直线特征、以及边

缘、轮廓等特征。 相比其他特征，点特征具有对遮挡

相对鲁棒，识别性好，提取速度快等特点。 目前绝大

多数视觉 ＳＬＡＭ 系统的数据关联都是利用点特征的

检测与匹配来实现。 点特征的检测与匹配是 ＳＬＡＭ
系统中的关键研究问题。
２．１．１　 角点特征

角点在保留图像图形重要特征的同时，可以有

效地减少信息的数据量，使其信息的含量很高，有效

地提高了计算的速度，有利于图像的可靠匹配，使得

实时处理成为可能。 因此角点是 ＳＬＡＭ 中应用最广

泛的一类特征。
Ｈａｒｒｉｓ 角点是 Ｈａｒｒｉｓ 等［２４］ 在 １９８８ 年提出的一

种基 于 信 号 的 点 特 征 提 取 算 子。 其 前 身 是

Ｍｏｒａｖｅｃ［２５］ 角点。 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测方法使用自相关

矩阵改进了 Ｍｏｒａｖｅｃ 的方法。 这种方法避免了使用

离散的方向和偏移，它在窗口内使用高斯函数加权

导数，取代了简单的求和。 如果自相关矩阵有 ２ 个

较大的特征值就表示该点为检测到的特征点。 Ｈａｒ⁃

ｒｉｓ 角点对亮度和对比度的变化不敏感，具有旋转不

变性，但不具备尺度不变性。 文献［２６⁃２９］中单目视

觉 ＳＬＡＭ 算法均采用了 Ｈａｒｒｉｓ 角点作为特征检测

方法。
Ｓｈｉ 等［３０］于 １９９４ 年采用与 Ｈａｒｒｉｓ 完全不同的

角点响应函数来提取图像角点，其方法是如果 ２ 个

特征值中较小的一个大于最小阈值，则判定为角点。
Ｓｈｉ 等的角点判定方法比较充分，并且在很多情况

下可以得到比使用 Ｈａｒｒｉｓ 算法更好的结果。 文献

［３⁃８，３１］等均采用了 Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ 角点提取方法。
ＦＡＳＴ（ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｅｓｔ）角

点是 Ｒｏｓｔｅｎ 等［３２］在 ２００６ 年提出的一种简单快速的

角点检测算法，该算法检测的角点定义为在像素点

的周围邻域内有足够多的像素点与该点处于不同的

区域。 应用到灰度图像中，即有足够多的像素点的

灰度值大于该点的灰度值或者小于该点的灰度值。
由于 ＦＡＳＴ 算法能在短时间内能生成大量角点，因
此被广泛用于对实时性要求较高的 ＳＬＡＭ 系统

中［２０⁃２１，３３⁃３５］。 其中文献［２０⁃２１，３５］为了减少大量非

角点的干扰，对每个检测到的 ＦＡＳＴ 角点分别进行

了 Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ 阈值检测，以确保获得更加鲁棒的特

征角点。
２．１．２　 ＳＩＦＴ 与 ＳＵＲＦ 特征

ＳＩＦＴ（ ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 是 Ｌｏｗｅ
等［３６⁃３７］ 在 １９９９ 年提出的一种特征点提取方法。
ＳＩＦＴ 特征对图像的尺度变化、图像缩放、旋转甚至

仿射变换具有不变性，而且对光照的变化和图像变

形具有较强的适应性。 因此 ＳＩＦＴ 被广泛应用物体

辨识、机器人定位知与导航、图像拼接、３Ｄ 重建、手
势辨识、视频跟踪等领域。
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ＳＩＦＴ 特征检测方法首先检测由高斯差分

（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎｓ，ＤｏＧ）构建的尺度空间上的

局部极值点， 并将其作为候选特征点， 经过筛选，
排除不太稳定的以及低对比度的候选特征点， 从而

确定关键点， 接下来为关键点分配方向， 并通过采

样关键点周围图像块图像梯度的幅值和方向来建立

ＳＩＦＴ 特征描述子。
一些研究人员曾尝试直接将 ＳＩＦＴ 特征引入单

目视觉 ＳＬＡＭ 系统［３８⁃４０］。 由于 ＳＩＦＴ 特征的提取和

匹配存在大量的浮点运算，时间复杂度较高，不能保

证实时性，因此直接在单目视觉 ＳＬＡＭ 中应用的不

多。 而利用 ＧＰＵ 加速浮点运算在一定程度上克服

了这一缺点，因此一些单目视觉 ＳＬＡＭ 系统［４１⁃４２］ 采

用了 ＧＰＵ⁃ＳＩＦＴ 作为特征检测与匹配方法。 文献

［４３］利用 ＰＣＡ 主成分分析的方法将 ＳＩＦＴ 特征向量

降低至 ３６ 维，以加速特征匹配速度。
ＳＵＲＦ（ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ［４４］ 特征是对

ＳＩＦＴ 算法的改进，其基本结构、步骤与 ＳＩＦＴ 相近，
但具体实现的过程有所不同。 ＳＵＲＦ 算法的优点是

速度远快于 ＳＩＦＴ 且稳定性好。 ＳＵＲＦ 在单目视觉

ＳＬＡＭ 系统中也获得比较广泛的应用［４５⁃４６］。
２．１．３　 ＢＲＩＥＦ 与 ＯＲＢ 特征

ＢＲＩＥＦ（ｂｉｎａｒｙ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ）特征是 Ｃａｌｏｎｄｅｒ 等［４７］ 在 ２０１０ 年提出的一种

可以快速计算且表达方式为二进制编码的描述子。
主要思路是在特征点附近随机选取若干点对，将这

些点对的灰度值的大小，组合成一个长为 ２５６ 的二

进制串，并将这个二进制串作为该特征点的特征描

述子。 由于其描述子利用二进制编码，因此在特征

匹配时只需计算 ２ 个特征点描述子的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距

离。 经过大量实验数据测试，不匹配特征点的描述

子的 Ｈａｍｍｉｎｇ 距离在 １２８ 左右，匹配点对描述子的

Ｈａｍｍｉｎｇ 距离则远小于 １２８。 由于 ＢＲＩＥＦ 的匹配速

度远高于 ＳＵＲＦ 和 ＳＩＦＴ，因此被很多系统采用。 由

于 ＢＲＩＥＦ 特征不具备旋转不变性，因此很难用于旋

转比较剧烈的环境。 为了解决这一问题， Ｅｔｈａｎ
Ｒｕｂｌｅｅ 等［４８］ 在 ２０１１ 年提出了 ＯＲＢ（ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｂｒｉｅｆ）
特征，较好地解决了尺度不变性。 在尺度变化不大

的环境，ＯＲＢ 特征在 ＳＬＡＭ 系统中获得了大量应

用［４９⁃５０］。
除了点特征之外，直线特征、颜色特征、超像素

特征等也被应用到单目视觉 ＳＬＡＭ 算法中。 文献

［５１］利用直线段作为特征进行匹配，能够有效解决

点特征在运动模糊情况下跟踪失败的问题。 文献

［５２］利用反深度参数化的直线段特征实现了单目

视觉 ＳＬＡＭ 算法。 文献［５３］利用了超像素特征解

决了点特征匹配在弱纹理环境定位失败的情况。
２．２　 数据关联的优化

如上节所述，基于图像的特征检测与匹配不可

避免地带有误差。 如果直接使用图像特征匹配的结

果作为数据关联的结果，往往会带来很大误差，以至

于定位系统发散。 如何保证选择正确的数据关联，
对于 ＳＬＡＭ 定位系统至关重要，因此需要对图像特

征匹配的结果进行优化来获得准确的数据关联

结果。
２．２．１　 固定区域匹配

这种方法假设特征点在前后两帧图像像素距离

在一个范围内， 超过此范围即认为匹配错误。
ＰＴＡＭ［２０⁃２１］以及一些改进方法［５４⁃５５］ 主要利用这种方

法来进行特征匹配的优化，降低特征匹配计算量。
这种方法实现简单，对于深度变化不大、特征点距离

摄像机稍远的场景比较合适。 但对于摄像机快速运

动或者运动平行于图像平面的情况并不合适。
２．２．２　 Ａｃｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ

Ｄａｖｉｓｏｎ 等［５６⁃５８］ 提出 Ａｃｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ。 这种方

法主要用在基于 ＥＫＦ 滤波的视觉 ＳＬＡＭ 系统［３⁃１０］

中，利用 ＥＫＦ 系统运动模型获得系统状态预测，进
而估计环境特征点在摄像机估计姿态中的投影图像

位置，获得特征点的图像分布区域。 这种方法能够

适应摄像机的绝大部分运动情况，但对于摄像机姿

态估计协方差较大的情况，容易产生较大的特征匹

配的估计区域，仍然面临着错误匹配的可能。
２．２．３　 １⁃Ｐｏｉｎｔ ＲＡＮＡＣ

为了更好地去除 Ａｃｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ 中的错误匹

配，Ｃｉｖｅｒａ 等［５９⁃６０］ 提出了基于 ＥＫＦ⁃ＳＬＡＭ 系统的 １⁃
Ｐｏｉｎｔ ＲＡＮＳＡＣ 算法。 不同于传统的 ＲＡＮＳＡＣ 方法，
１⁃Ｐｏｉｎｔ ＲＡＮＳＡＣ 主要面向基于 ＥＫＦ 滤波的 ＳＬＡＭ
方法。 该方法首先随机选取一个匹配点，用该点的

匹配信息更新摄像机姿态。 然后判断其他匹配点与

估计图像位置的距离是否小于一定阈值来剔除外

点。 最后利用获得的内点集来更新整体滤波器状

态。 对于可能被剔除的卡尔曼增益较大的正确匹配

点，重新加入内点集并再次更新系统状态。 该方法

由于要多次对滤波器进行更新，因此会损耗一定的

运算时间。
２．２．４　 几何约束

另外，对于单目视觉 ＳＬＡＭ 系统，可以利用视觉

几何的一些约束条件，例如对极几何［６１］、ＰＮＰ ［６２⁃６３］

（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ Ｎ ｐｏｉｎｔｓ）等剔除误匹配点。 这种方法

从几何求解出发，相对于 １⁃Ｐｏｉｎｔ ＲＡＮＳＡＣ 来说，不
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需要频繁更新系统状态，因此能获得较好的系统运

行速度。 但是这些方法对于不同的情况需要利用不

同的几何约束条件，因此增加了系统的复杂性。
２．３　 特征点深度的获取

由于单目摄像机相当于 Ｂｅａｒｉｎｇ Ｏｎｌｙ 类传感器，
不能立刻感知深度信息， 因此如何获取环境特征点深

度直接关系到单目视觉 ＳＬＡＭ 算法的成败。 特征点深

度获取方法主要有以下 ３ 种方法：几何三角化、反深度

（ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｅｐｔｈ）以及粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ）方法。
２．３．１　 几何三角化

目前采用关键帧与稀疏捆绑调整（ｓｐａｒｓｅ ｂｕｎｄｌｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ＳＢＡ）框架的单目视觉 ＳＬＡＭ 系统［２０⁃２１，５４⁃５５］，
普遍采用类似运动恢复结构（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ，
ＳＦＭ）中的多关键帧匹配点三角化，重建特征点的三维

位置，如图 ３ 所示。 对于非关键帧则不进行特征点的

初始化和更新，这类方法，在定位精度要求不高的情况

下能够取得比较好的运行效率。

图 ３　 多关键帧三角化

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ

２．３．２　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ
为了减小深度分布非高斯性的影响， Ｃｉｖｅｒａ

等［６４］提出了 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ 方法，将深度的倒数在

ＥＫＦ 系统状态里进行更新，这种方法获得了比较好

的线性效果。 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ 方法利用一个 ６ 维向量

来表示一个特征点的三维位置，包括摄像机的位置

以及特征点方向和深度信息。 随着滤波器不断地进

行更新，当特征估计协方差小于某一阈值的情况下，
将特征点的 ６ 维表示转换为 ３ 维的欧式坐标（如
图 ４）。
　 　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ 方法相比 ３ 维欧式坐标增加了系

统状态向量的长度，亦增加了系统时间复杂度。 为

了解决这一问题，Ｐｉｅｔｚｓｃｈ 等［６５⁃６６］ 提出了各自的解

决方案，利用在同一帧图像建立多个特征点，将属于

同一帧特征点的表示形式缩减为一个摄像机姿态加

多个深度的形式，有效地降低了系统状态的长度。

图 ４　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ 特征参数化

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ

２．３．３　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒ
ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ 方法最先被 Ｄａｖｉｓｏｎ 等［３］ 采用，当

特征初始化以后，在特征所在深度方向生成多个粒

子。 通过粒子的匹配与更新，恢复特征点深度的概

率分布，其深度估计的收敛过程如图 ５ 所示。 Ｆｏｒ⁃
ｓｔｅｒ 等［６７］ 实现的单目测距系统， ＳＶＯ 系统中的

Ｄｅｐｔｈ Ｆｉｌｔｅｒ 也采用了类似的思想。 这种方法将特

征点的深度从 ＥＫＦ 滤波器中分离出来，单独进行估

计，虽然降低了滤波器整体的更新时间，但是容易增

加系统的不一致性，最终导致概率估计的发散。

图 ５　 基于粒子滤波的深度估计收敛过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ

２．４　 地图的尺度控制

单目视觉 ＳＬＡＭ 中的环境深度是通过多帧图像

的匹配信息来恢复的，因此恢复深度的过程中不可

避免地会出现尺度漂移。 对于单目视觉中的尺度控

制主要有以下几种方法。
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２．４．１　 ７ＤＯＦ ＳＬＡＭ
７ＤＯＦ ＳＬＡＭ 的方法由 Ｓｔｒａｓｄａｔ［６８］ 首次提出，主

要解决基于 ＥＫＦ 滤波器的单目视觉 ＳＬＡＭ 的尺度

漂移问题。 该方法将地图尺度作为一个估计量加入

到系统状态中，使三维摄像机姿态由 ６ 自由度变为

７ 自由度，尺度的估计量随滤波器一起更新，有效地

控制了尺度漂移。
２．４．２　 Ｇｌｏｂａｌ ＳＢＡ

Ｇｌｏｂａｌ ＳＢＡ 方法主要应用于基于关键帧的单目

视觉 ＳＬＡＭ 方法［２０⁃２１］中，利用全局 ＳＢＡ 优化以统一

整个地图的尺度。
２．４．３　 利用 ＩＭＵ 等其他传感器

单目视觉无法获取确切的尺度信息，而 ＩＭＵ
（ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ）等惯性传感器能够实时

地输出真实的加速度信息。 因此，可以通过分析加

速度信息与摄像机运动之间的相关性，以获得地图

真实的尺度。 文献［６９］中利用 ２ 次加速度计输出

峰值之间的加速度信息，通过运动学方程估计出相

对运动距离，进而估计出摄像机运动与 ＩＭＵ 获得的

运动之间的尺度。 最后，通过多次测量，利用非线性

优化估计出环境地图的真实尺度。

３　 单目视觉 ＳＬＡＭ 与其他传感器组合

对于一些复杂环境，为了弥补单目视觉的不足，
提高单目视觉 ＳＬＡＭ 系统的鲁棒性， 往往需要配合

其他传感器组合使用。
３．１　 单目视觉＋惯性传感器

惯性传感器 ＩＭＵ 一般由三轴加速度计、三轴陀

螺仪以及三轴磁场计组成，可以实时获取自身加速

度、角速度以及所处环境磁场强度信息。 Ａｚｕｍａ
等［７０］利用扩展卡尔曼滤波器融合摄像机和 ＩＭＵ 的

数据进行摄像机姿态跟踪，实验结果表明，单目视觉

结合 ＩＭＵ 的定位方法相比一般单目视觉定位方法

能够更有效地降低系统误差。 Ｎüｔｚｉ 等［７１］ 提出了一

种融合 ＩＭＵ 和单目视觉，能够获得绝对尺度信息的

ＳＬＡＭ 方法。 由于 ＩＭＵ 采用惯性坐标系，因此该类

ＩＭＵ⁃摄像机组合系统在使用前需要处理 ＩＭＵ 与摄

像机之间的标定问题。 例如，Ｊｏｈｎｓｏｎ 等［７２］ 利用激

光测距仪配合标定板对 ＩＭＵ⁃摄像机组合定位系统

进行了标定。 Ｌａｎｇ 等［７３］ 提出了一种基于手眼标定

方程的 ＩＭＵ⁃摄像机组合定位系统标定方法，该方法

假设摄像机和 ＩＭＵ 之间的位移非常近，没有对二者

之间的平移进行标定，因此不适用于摄像机与传感

器相对位置较大的情况。 另外，针对低成本 ＩＭＵ 航

向角 Ｙａｗ 输出误差较大的问题，文献［７４⁃７５］提出

了在 ＩＭＵ 部分信息不可靠情况下的标定方法。
３．２　 单目视觉＋激光测距仪

激光测距仪是一种基于飞行时间 （ ｔｉｍｅ ｏｆ
ｆｌｉｇｈｔ，ＴＯＦ）原理的高精度、高解析度外部传感器，与
摄像机相比具有不受光线影响、处理方法简单、数据

精度高和采样周期短等特点。 激光测距仪是目前移

动机器人高精度测距的主要手段之一。 文献［７６］
给出了一种利用单目视觉和激光测距仪实现的

ＳＬＡＭ 系统。 针对激光测距仪与摄像机的标定问

题，文献［７７］给出了一种直接的标定方法。

４　 结论与展望

尽管单目视觉近些年已经取得了很大的研究进

展，但是仍然有许多问题和难点需要解决：
１）目前单目视觉 ＳＬＡＭ 的应用环境非常广泛，

但是多数研究仍以室内结构化静态环境为主。 另外

一些应用主要以某些特定运动，例如室内单目天花

板视觉［７８］、室外无人机视觉导航［６７］ 以及车载视觉

导航［７９］等。 由于地图规模的限制，基于单目视觉

ＳＬＡＭ 适应环境规模较小。 应用于室外单目视觉

ＳＬＡＭ 的研究相对较少，地图规模也不大。 目前的

研究主要面向静态环境，而实际环境往往是动态的。
因此对于动态环境的单目视觉 ＳＬＡＭ 将是一个重要

研究方向。
２）单目视觉中数据关联主要由视觉特征的检

测与匹配完成，目前的视觉特征匹配还存在着匹配

精度低、速度慢以及无法适应重复纹理等缺点。 因

此需要进一步研究发掘新的视觉特征检测与匹配方

法，以满足单目视觉 ＳＬＡＭ 在实际环境中的定位

需求。
３）实时性是单目视觉 ＳＬＡＭ 系统方法永恒的话

题，尽管当前许多算法都称之为实时算法，但是仍然

受限于不同的硬件设备以及环境规模的大小。 如何

提高单目视觉 ＳＬＡＭ 算法各个组成部分的计算效

率，降低计算复杂度，使之能够适应低成本、低功耗

的计算平台，是单目视觉 ＳＬＡＭ 发展的一个重要

方向。
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［２０］ＫＬＥＩＮ Ｇ， ＭＵＲＲＡＹ Ｄ． Ｐａｒａｌｌｅｌ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ＡＲ ｗｏｒｋｓｐａｃｅｓ ［Ｃ］ ／ ／ ６ｔｈ ＩＥＥＥ ａｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｘｅｄ ａｎｄ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ． Ｎａｒａ：
ＩＥＥＥ， ２００７： ２２５⁃２３４．

［２１］ＫＬＥＩＮ Ｇ， ＭＵＲＲＡＹ Ｄ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｇｉｌｉｔｙ ｏｆ ｋｅｙｆｒａｍｅ⁃
ｂａｓｅｄ ＳＬＡＭ ［Ｍ］ ／ ／ ＦＯＲＳＹＴＨ Ｄ， ＴＯＲＲ Ｐ， ＺＩＳＳＥＲ⁃
ＭＡＮ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２００８． Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００８： ８０２⁃８１５．

［２２］ＥＡＤＥ Ｅ， ＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ． Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ａｓ ａ ｇｒａｐｈ ｏｆ
ｃｏａｌｅｓｃｅｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｒｉｏ ｄｅ Ｊａｎｅｉｒｏ： ＩＥＥＥ， ２００７：
１⁃８．

［２３］ＳＴＲＡＳＤＡＴ Ｈ， ＭＯＮＴＩＥＬ Ｊ Ｍ Ｍ， ＤＡＶＩＳＯＮ Ａ Ｊ． Ｓｃａｌｅ
ｄｒｉｆｔ⁃ａｗａｒｅ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ［ Ｊ］． Ｒｏｂｏｔｉｃｓ：
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１０， ２（３）： ５．

［２４］ＨＡＲＲＩＳ Ｃ， ＳＴＥＰＨＥＮＳ Ｍ． Ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ａｎｄ ｅｄｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ｔｈ Ａｌｖｅｙ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ． １９８８， １５： １４７⁃１５１．

［２５］ＭＯＲＡＶＥＣ Ｈ Ｐ． Ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｂｙ ａ ｓｅｅｉｎｇ ｒｏｂｏｔ ｒｏｖｅｒ［Ｒ］． Ｓｔａｎｆｏｒｄ： Ｓｔａｎｆｏｒｄ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， １９８０．

［２６］ ＭＵＮＧＵＩＡ Ｒ， ＧＲＡＵ Ａ． Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ
ｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉ⁃
ｇｅｎｔ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ａｌｃａｌａ ｄｅ Ｈｅｎａｒｅｓ： ＩＥＥＥ， ２００７：
１⁃６．

［２７］ＬＥＭＡＩＲＥ Ｔ， ＢＥＲＧＥＲ Ｃ， ＪＵＮＧ Ｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｓｌａｍ： Ｓｔｅｒｅｏ ａｎｄ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２００７， ７４（３）： ３４３⁃３６４．

［２８］ＧＩＬ Ａ， ＲＥＩＮＯＳＯ Ｏ， ＭＯＺＯＳ Ｏ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄａｔａ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ＳＬＡＭ［Ｃ］ ／ ／ ２００６ ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ， ２００６： ２０７６⁃２０８１．

［２９］ＡＶＡＮＺＩＮＩ Ｐ， ＲＯＹＥＲ Ｅ， ＴＨＵＩＬＯＴ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｉｎｇ ｍｏ⁃
ｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ ｔｏ ｍａｎｕａｌｌｙ ｃｏｎｖｏｙ ａ ｆｌｅｅｔ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔ⁃
ｉｃ ｕｒｂａｎ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ ＩＣＲＡ）． Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ：
ＩＥＥＥ， ２０１３： ３２１９⁃３２２４．

［３０］ ＳＨＩ Ｊ， ＴＯＭＡＳＩ Ｃ． Ｇｏｏｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ ［ Ｃ］ ／ ／ １９９４
ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｓｅａｔｔｌｅ： ＩＥＥＥ， １９９４： ５９３⁃６００．

［３１］ＳＨＥＮ Ｓ， ＭＵＬＧＡＯＮＫＡＲ Ｙ， ＭＩＣＨＡＥＬ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｓｉｏｎ⁃
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ｂａｓｅｄ ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｒｏｔｏｒｃｒａｆｔ ＭＡＶｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ ＩＣＲＡ）． Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ：
ＩＥＥＥ， ２０１３： １７５８⁃１７６４．

［３２］ＲＯＳＴＥＮ Ｅ， ＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃
ｓｐｅｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｍ］ ／ ／ ＬＥＯＮＡＲＤＩＳ Ａ， ＢＩＳＣＨＯＦ
Ｈ， ＰＩＮＺ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ⁃ＥＣＣＶ ２００６． Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００６： ４３０⁃４４３．

［３３］ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｂ， ＫＬＥＩＮ Ｇ， ＲＥＩＤ Ｉ． Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ＳＬＡＭ ｒｅｌｏ⁃
ｃａｌｉｓａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｒｉｏ ｄｅ Ｊａｎｅｉｒｏ： ＩＥＥＥ， ２００７： １⁃８．

［３４］ＷＩＬＬＩＡＭＳ Ｂ， ＫＬＥＩＮ Ｇ， ＲＥＩＤ Ｉ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｌｏｃａｌｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｏｐ ｃｌｏｓｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌ⁃
ｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１１， ３３（９）： １６９９⁃１７１２．

［３５］ ＳＯＮＧ Ｓ Ｙ， ＣＨＡＮＤＲＡＫＥＲ Ｍ， ＧＵＥＳＴ Ｃ Ｃ． Ｐａｒａｌｌｅｌ，
ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｃ］ ／ ／ ２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ）． Ｋａｒｌｓｒｕｈｅ： ＩＥＥＥ， ２０１３： ４６９８⁃４７０５．

［３６］ ＬＯＷＥ Ｄ Ｇ． Ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｌｏｃａｌ ｓｃａｌｅ⁃ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｔｈｅ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｖｅｎｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， １９９９． Ｋｅｒｋｙｒａ：
ＩＥＥＥ， １９９９， ２： １１５０⁃１１５７．

［３７］ＬＯＷＥ Ｄ Ｇ． Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓｃａｌｅ⁃ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［ Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，
２００４， ６０（２）： ９１⁃１１０．

［３８］ ＣＨＥＮ Ｃ Ｈ， ＣＨＡＮ Ｙ Ｐ． ＳＩＦＴ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｎｏｃｌｕａｒ ＳＬＡＭ
ｗｉｔｈ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｅｐｔｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ｓｏ⁃
ｃｉａｌ Ｉｍｐａｃｔｓ． Ｈｓｉｎｃｈｕ： ＩＥＥＥ， ２００７： １⁃６．

［３９］ ＦＯＬＫＥＳＳＯＮ Ｊ， ＣＨＲＩＳＴＥＮＳＥＮ Ｈ． Ｓｉｆｔ ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｓｌａｍ ｏｎ ａ ｐａｃｋｂｏｔ［Ｍ］ ／ ／ Ｒｏｌａｎｄ Ｃ Ｌ， ｅｄ． Ｆｉｅｌｄ ａｎｄ Ｓｅｒｖ⁃
ｉｃｅ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ： Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００８， ４２： ３１７⁃３２８．

［４０］ ＺＨＡＯ Ｌ， ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｄ， ＹＡＮ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｏ⁃
ｎｏｃｕｌａｒ ＳＬＡＭ ｂｙ ｌｏｃａｌ ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｍａｐ ｊｏｉｎｉｎｇ
［Ｃ］ ／ ／ ２０１０ １１ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎ⁃
ｔｒｏｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ＆ Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＡＲＣＶ）． Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：
ＩＥＥＥ， ２０１０： ４３１⁃４３６．

［４１］ ＳÁＮＣＨＥＺ Ｊ Ｒ， ＡＬＶＡＲＥＺ Ｈ， ＢＯＲＲＯ Ｄ． Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ
ｔｉｍｅ ３Ｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｎ ａ ＧＰＵ ｕｓｉｎｇ Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１０ ９ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍ⁃
ｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｉｘｅｄ ａｎｄ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｒｅａｌｉｔｙ （ ＩＳＭＡＲ）． Ｓｅ⁃
ｏｕｌ： ＩＥＥＥ， ２０１０： １８５⁃１９２．

［４２］ＷＡＲＲＥＮ Ｍ， ＭＣＫＩＮＮＯＮ Ｄ， ＨＥ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｖｉｓｉｏｎ⁃ｏｎｌｙ ｍａｐｐｉｎｇ ｆｒｏｍ ａ ｆｉｘｅｄ⁃ｗｉｎｇ ｓＵＡＳ
［Ｍ］ ／ ／ ＹＯＳＨＩＤＡ Ｋ， ＴＡＤＯＫＯＲＯ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｅｌｄ ａｎｄ
Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１４， ９２： ４９５⁃５０９．

［４３］ＹＡＮ Ｋ， ＳＵＫＴＨＡＮＫＡＲ Ｒ． ＰＣＡ⁃ＳＩＦＴ： Ａ ｍｏｒｅ ｄｉｓｔｉｎｃ⁃
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