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摘要：自主移动机器人在未知环境下作业时，首先要解决的基本问题就是其自身的定位问题，而定位问题与环 

境地图的创建又是相辅相成的．本文从相关理论和关键技术等方面，系统地总结了同步自定位和地图创建的研究 

现状，着重介绍了基于概率论的方法，分析了目前存在的难题，并指出了未来研究的发展方向． 
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Ab!如 ：W hen autonomousmobile robots operatein an uncertain environment．oile ofthemostfundamentaltasksistolo— 

calize itself．The location is associated with map building．Based Oil related theories and technologies，this paper summarizes the 

achievements in simultaneous localization and mapping systema tically，introduces probabilistic approach in detail，analyzes the 

current ope n issues and indicates the prospective research direction in the future development． 
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l 引言(Introduction) 

可靠的定位性能是 自主移动系统的关键要素． 

传统的导航方法是基于里程计估计的，存在不可避 

免的定位误差．自从移动机器人诞生以来，对定位问 

题的研究就和地图创建问题密切关联，已知环境地 

图的定位问题和已知定位的地图创建问题已经被广 

泛研究，提出了多种有效的解决途径 1̈．2 J．而当地图 

和机器人的位置都事先未知时，问题就变得更加复 

杂，出现了许多独有的新特征．在这种情况下，要求 

机器人在一个完全未知的环境中从一个未知的位置 

出发，在递增地建立环境的导航地图同时，利用已建 

立的地图来同步刷新自身的位置．在上述问题中，机 

器人位置和地图两者的估算是高度相关的，任何一 

方都无法独立获取．这样一种相辅相生、不断迭代的 

过程，曾有人形象地比喻为“鸡和蛋”的问题．被学术 

界简称为 SLAM 问题-3 J，即同步定位和地图创建 

(simultaneous localization and map building)问题，随着 

移动机器人应用环境日趋复杂和非结构化，其已成 
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为自主移动机器人面临的急需解决的重要基础性难 

题，日益受到关注． 

2 S咖 的相关理论与关键技术(Theories 

and technologies of SLAM) 

该领域所涉及的关键性问题可以归结为： 

· 地图的表示方式； 

· 不确定性信息处理方法； 
· 数据的关联； 
· 自定位； 
· 探索规划． 

其中，前 2个属于工具选择上的问题，而后 3个 

则是 SLAM问题所包含的研究内容．虽然这里列出 

了5个问题，但这些问题并不是孤立考虑的，彼此间 

存在紧密的关联和渗透．下面分别对上述问题根据 

国内外研究的现状加以阐述． 

1)地图的表示方式． 

地图的表示方式大致可分为 3类：栅格表示、几 

何特征表示和拓扑图表示．基于栅格的地图表示方 
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法⋯即将整个环境分为若干相同大小的栅格，对于 

每个栅格指出其中是否存在障碍物．这种方法已经 

在许多机器人系统中得到应用【4,5 J，是使用较为成 

功的一种方法．栅格地图的缺点是：当栅格数量增大 

时(在大规模环境或对环境划分比较详细时)，对于 

地图的维护所占用的内存和CPU时间迅速增长，使 

计算机的实时处理变得很困难。基于几何特征的地 

图表示方法[6,7 J是指机器人收集对环境的感知信 

息，从中提取更为抽象的几何特征，例如线段或曲 

线，使用这些几何信息描述环境．这种表示方法更为 

紧凑，且便于位置估计和目标识别．几何特征的提取 

需要对感知信息作额外的处理，且需要一定数量的 

感知数据才能得到结果．拓扑图也是一种紧凑的地 

图表示方法l4,8 J，特别在环境大而简单时．这种方法 

将环境表示为一张拓扑图(graph)，图中的节点对应 

于环境中的一个特征状态、地点(由感知决定)，如果 

节点间存在直接连接的路径则相当于图中连接节点 

的弧．这种表示方法可以实现快速的路径规划．由于 

拓扑图通常不需要机器人准确的位置信息，对于机 

器人的位置误差也就有了更好的鲁棒性．但当环境 

中存在两个很相似的地方时，拓扑图的方法将很难 

确定这是否为同一节点(特别是机器人从不同的路 

径到达这些节点时)． 

2)不确定性信息处理方法． 

作为 SIAM的信息来源，机器人本体的动力学／ 

运动学模型及其携带的各种传感器的准确性是决定 

地图精度的一个关键．实际上这些渠道获得的信息 

都带有不同程度的不确定性．感知信息的不确定必 

然导致地图和定位双方的不确定，而同样的，当依据 

地图和感知决策后续移动时也就带有不确定性，造 

成不确定性的逐步传递．因此必须解决以下问题： 
· 在地图和位置的表示中，如何描述运动和感 

知信息的不确定性? 
· 在迭代过程中，如何处理旧信息与新信息的 

关系，连续更新地图与位置? 
- 如何依据不确定的信息进行决策? 

对于上述问题，目前使用的主要是模糊逻辑L5 J 

和概率_9J的方法，如 Bayes估计，Kalman滤波和 

Markov推理等_】。。．以概率描述信息的不确定性其优 

点在于：适应不确定模型，对于性能差的传感器也能 

表示其感知信息，在实际应用中鲁棒性较好，在很多 

实现中得到了应用．缺点是计算量较大．模糊逻辑提 

供了一个处理不确定性(特别是声纳感知的不确定 

性)较为鲁棒且有效的工具，同时，在对多种不确定 

性信息进行建模和融合时可以有更多的操作符供选 

择 ． 

3)数据关联． 

为了获得全局的环境地图和实现定位，还需要 

将不同时间、不同地点的感知信息进行匹配和联合， 

存在局部数据之间的关联问题，也存在局部数据与 

全局数据的关联与匹配问题．在 SLAM 中使用的数 

据关联算法也多种多样，如近邻算法和联合相容性 

算法l11 J．由于根据机器人的里程仪提供的位置信息 

一 般存在累计误差，感知数据通常要融合其他外部 

传感器的数据，如声纳、激光测距仪或视觉传感器等 

等，这些传感器提供的丰富和多样的感知数据既为 

数据关联提供了资源，也对数据描述的一致性和数 

据关联算法的适用性提出了挑战． 

4)自定位． 

在移动机器人的实际应用中，很多情况下机器 

人的位置信息是完成任务的前提．虽然现在已经有 

将 GPS等装置应用于室外机器人定位的成功例子， 

但限于环境、任务的因素，当前的移动机器人大多考 

虑采用各种机载的传感器(如激光测距仪，声纳，视 

觉，码盘等)进行定位[2,7,8]．移动机器人的定位按照 

有无环境地图可以分为基于地图的定位和无地图的 

定位． 

无地图的定位主要采用基于人工路标(Land— 

mark)的方法_2 J，其缺点在于需要人工干预，在现场 

设置路标，这些人为工作相当于对环境的再结构化． 

对于未知的作业环境，为了减少人工参与，提高机器 

人的自主性，要求机器人能够高度自主地实现创建 

地图和定位的全过程． 

基于地 图的定位技术近年来取得 了较大进 

展_】．2'5 J，提出了一些针对真实环境具有较高实时性 

和实 用性 的新方法，如 GVG，三角定 位法 以及 

Markov定位法．这些常规的基于地图的定位方法被 

广泛扩展到 SLAM中【12, J．其核心在于机器人获取 

的局部环境信息与已知地图中的环境信息的搜索和 

匹配．由于机器人感知能力有限，外界环境又存在大 

量扰动，另一方面在搜索匹配过程中精度要求的提 

高又伴随着计算量的指数递增，因此鲁棒而又高效 

的算法设计一直是定位研究的难题 ． 

5)探索规划． 

研究探索规划的主要 目的是提高地图创建的效 

率，使机器人在较短的时间内感知范围覆盖尽可能 

大的区域，在这方面的研究成果较少，一般遵循的策 

略是：让机器人总是沿着最短路径到最近的未探索 
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区域[12_．这种方法原理上效率较高，但考虑到信息 

的不确定性，精心设计的路径未必可行，而且复杂的 

算法也会影响计算的实时陛．因此，需要设计更高效 

的控制策略，实现精确性和实时性的折衷，既能利用 

重复定位获取的关联数据来提高地图和定位精度， 

又能保证全局的收敛性和较高的探索效率． 

针对大规模环境，为了提高作业速度，多机器人 

的 SLAM问题的研究也得到关注【14,巧J．但总的来讲 

现有的研究还是对单机器人方法的一种简单扩展． 

在多机器人的探索策略方面存在两种思路：一种是 

完全分布私的，机器人之间共享信息，但独立作出探 

索决策；另一种策略是分散探索，集中决策和创建 

地图． 

3 基于概率论的 S枷 算法(SI AM algo— 

rithms based on probabilistic methodology) 

由于 SLAM 问题涉及未知且不确定的环境描 

述和传感器噪声，一般使用概率方法来描述该问 

题[ ，屹，H J．扩展 Kalman滤波方法[16, ]是多种 SLAM 

算法的基础 ，用于同步创建地图和估计机器人的 

位置．但是其计算量大和对数据关联问题处理困难 

的缺点也十分明显，随后提出的稀疏扩展信息滤波算 

法【 J和FastSLAM算法[20,21]在这两方面有所改进． 

3．1 SLAM 问题的概率描述(Probabilistic descrip． 

tion of SLAM problem) 

首先介绍一下相关的符号表示[22]：离散时间 k 

= l，2，⋯；钆是机器人在k时刻的实际位姿(位姿包 

括机器人位置和朝向)；lZ 表示控制变量，它使得机 

器人位姿从 ％一。改变到 札；m 表示第 个路标的实 

际位置；。 表示k时刻在位姿 处对第 个路标的测 

量值； 表示k时刻得到的总测量值．另外，我们用 

大写字母来表示以上变量的集合：状态集合 ： 

{ 0， 一，札}= { 一， }；控制输入集合 ： 

{I1,1，lZ2，⋯，lZ }= {Uk～，lZ }；所有路标集合(即地 

图)M：{m。，m2，⋯，mz}，其中Z是整个地图上路标 

的个数；观测集合 ={。。， 2，⋯， }={ ～， }． 

基于上面 的符号表示，我们可用概率表示 

SLAM中两个重要模型：运动模型和测量模型． 

运动模型：P( l u ， 一1)是在已知k时刻机 

器人控制输入lZ 和k—l时刻位姿 的条件下求 

取 k时刻位姿 的条件概率．运动模型可由机器人 

的运动学和动力学特性求得． 

测量模型：P( I ，M)是在已知 k时刻机器 

人位姿札和路标位置集合 的条件下求取k时刻测 

量值 Zk的条件概率．测量模型在使用栅格地图的情 

况下可通过反复测量传感器数据而求得． 

整个 SLAM 问题可以用概率 P( ，MI扩，zk) 

来表示，其含义是在已知所有控制输入 扩和观测值 

的条件下求取机器人位姿 和地图 的联合条 

件概率．基于机器人运动是 Markov过程和周围环境 

是静态的这两个假设，应用 Bayes公式，得到下式 

(具体推理过程参考文献[23])： 

p(钆，M I uk， )= 
r 

a·p(zk lXk，M)Ip(x lXk “ )p(xk MI驴一， 一)dxk小 

(1) 

这是一个回归算式，其中P( ，MI 一， ) 

是 k—l时刻的条件概率，P( ，M l ， )是 k时 

刻的条件概率，a是归一化常数．若运动模型和测量 

模型已知，就可以通过式(1)迭代求解 SLAM问题， 

其中最基本的方法就是下面介绍的扩展 Kalman滤 

波． 

3．2 扩展 Kalman滤波(Extended Kalman filter) 

扩展 Kalman滤波(EKF)是非线性系统的线性 

估计，广泛应用于定位、创建地图和导航等算法上， 

同时它也是多种 SLAM算法的基础lm，12,24～ ． 

在 SLAM 问题中，整个状态矢量 (k)包含机 

器人位姿 (k)和地图 M： (k)=[‰(k)， ] ． 

移动机器人的工作环境可看成一个平面，机器 

人位姿 (k)包括3个变量：直角坐标 S 和S ，姿态 

朝向 口，即 (k)：[ (k)，S (k)，So(k)] ．每个 

路标可以由其直角坐标来表示：m ：[ ，Y IT,i： 

1，2，⋯，2．路标可以是周围环境中的人工路标或其 

他物体．假设在一张地图中有 个路标，相应的状态 

矢量可以表示成下列 2Z+3维矢量： 

(k)=[S (k) Sy(k) So(k) ml， ml
， 

m 2
． 

m 2
，
y ⋯ m l

， 
m l

，y (2) 

在扩展 Kalman滤波算法中，位姿和地图的联合 

估计P( ，Mj ， )可由其均值 (k)和协方差 

矩阵P(k f k)来确定．其中，均值矢量是2z+3维的， 

协方差矩阵是(2／+3) 维的． 

假设环境是静态的，则地图分量 M满足线性要 

求．但是机器人位姿 (k)通常是前一时刻 (k一1) 

和控制输入 ／Z(k)的非线性函数．这在计算上增加 

了难度，而扩展 Kalman滤波将非线性函数使用泰勒 

级数展开作线性化近似．对于大多数移动机器人来 

说，这种线性化处理不会引起较大的偏差．线性化的 

结果就是状态方程可以由一个线性函数再加上高斯 
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噪声来表示： 

X(k)= 

f(X (k)，11,(k)) 

m 1 

，n ' 

m Z 

+ 

q (k) 

0 

0 

： 
● 

0 

(3) 

这里，模型中的噪声用 q (k)来表示，并假设它 

服从均值为零，协方差矩阵是 p(k)的正态分布． 

移动机器人观测模型通常也是非线性的，并且 

具有非高斯噪声，同样可以用泰勒级数展开来近似 

描述，即 

(k)=g (X(k))+ (k)，i=1，2，⋯，Z．(4) 

这里，模型中的噪声用 r (k)来表示，并假设它 

服从均值为零，协方差矩阵是 R (k)的正态分布． 

然后，就可以应用标准 Kalnlan滤波方法来计算 

p(X ，Ml ， )． 

P(k l k一1)： 

v． (k)P(k一1 1 k一1)vTfx(k)+Q(k)， (5) 

P(k l k)=P(k l k一1)+Wi(k)S (k) 。(k)，(6) 

S (k)= v g (k)P(k 1 k—1)V g (k)+R (k)， 

(7) 

Wi(k)=P(kI k一1)v 。gi(k)s (k)． (8) 

在过去的 l0年中，扩展 Kalman滤波是解决 

SLAM问题中使用的最多的方法．但是它有两个明 

显的缺陷[2o]． 

1)计算量大．Kalman滤波的协方差矩阵包含 Z 

个元素，复杂度为 0(2 )，也就是说，即使只观测到 
一 个路标，整个协方差矩阵都要被更新．如果面对包 

含数百万个特征的复杂自然环境，其平方复杂性将 

拖累其实际应用． 

2)EKF算法是基于已知观测值和路标之间对 

应关系这个假设的．这样，一小部分观测值与路标之 

间的错误关联将导致 EKF算法发散．这个观测值与 

路标之间的关联问题就是所谓的数据关联问题． 

3．3 稀疏扩展信息滤波(Sparse extended information 

filter) 

稀疏扩展信息滤波(SElF)算法基于 Kalman滤 

波的信息形式，即扩展信息滤波(extended informa— 

tion filter)_l 9_．ElF在数学表示形式上与 EKF一致， 

但在地图表示上采用路标之间的两两约束．实际应 

用时，这些约束通常表示为稀疏矩阵形式．SElF更 

新时间是固定的，这明显快于复杂度为 O(Z )的 

EKF算法．另外，SElF利用最大似然法解决数据关 

联问题．但是，SElF算法的精确性较 EKF方法差． 

3．4 FastSLAM 算法(FastSLAM Algorithm) 

FastSLAM算法假设已知机器人的确切路径，则 

确定路标位置问题可分解成 2个独立估计问题，每 

个对应一个路标．整个 SLAM 问题可分解成下 

式[加]： 

p( ， l ，Zk)= 
f 

p( l ，Z )Il p(m l Xk，uk， )． (9) 
：1 

FastSLAM算法使用粒子滤波(Particle filter)[ ] 

估计机器人路径，类似于 Monte Carlo定位算法．从 

运动模型中采样多条路径，每条路径就是一个粒子． 

数据关联问题对于每个粒子都是单独考虑的，关联 

问题 的影响降低 了．FastSLAM 的时间复杂度为 

O(N lg／)，其中 Ⅳ表示粒子数．可见其计算复杂度 

较EKF大为降低，但是由于每个粒子都要考虑一次 

数据关联问题，相关计算又变得复杂了． 

4 目前存在的问题与解决途径(Open issues 

and approaches) 

虽然各国学者在 自定位和地图创建理论和技术 

上进行了诸多探索，但多集中在对已知地图或已知 

位置的前提下的现有方法的扩展和改进，对 SLAM 

的系统性研究才刚刚起步，仍然面临众多难题． 

1)适用环境． 

目前的概率和模糊方法是基于先验模型的，大 

多数研究都是假设机器人所在的环境是一个静态环 

境，当环境发生变化或存在动态障碍物(例如走动的 

人)时，会造成系统误差增大甚至失效． 

对于大型环境，现有 SLAM算法的时、空需求 

矛盾更加突出，不确定性的连续传递所造成的系统 

误差更严重，需要寻找更有效的估计算法和探索规 

划方法 ． 

对于室外或复杂环境，由于感知的不确定性更 

为严重，需要更为准确、鲁棒的环境特征提取和建模 

方法，以及更有效的数据关联技术． 

2)迭代与收敛性． 

SLAM中的地图创建和自定位过程是相互迭 

代，连续进行的．对该过程的收敛性以及收敛速度缺 

乏严格的理论分析． 

3)计算效率． 

3种主要地图表示(栅格、几何特征和拓扑地 

图)在定位精度和计算复杂度上存在矛盾．目前广泛 

● 2 n ； 
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采用的栅格地图，虽然便于递增计算，但计算复杂度 

高．因此有机地综合其它地图表示方式，将是提高计 

算效率的有效途径 J． 

基于 Kalman滤波和 Markov推理(包括它的扩 

展 Monte Carlo方法)的各种定位方法可以用于多种 

场合，同时获得很高的定位精度，并且在噪声环境下可 

以保持令人满意的鲁棒性，但是由于都是基于大量统 

计数据的概率模型，其计算复杂度为 0( ～ )Ll3J13， 

计算效率低，实时眭差，限制了在大型和室外复杂环境 

中的应用． 

4)基于视觉的 SLAM． 

SLAM中使用的外传感器主要是声纳和激光雷 

达【2,6,9J，随着机器视觉的发展，应该更好地利用视 

觉传感器所提供的丰富环境信息，但必须解决视觉 

应用的环境适应性、鲁棒性和计算效率问题． 

5)3维空间． 

目前的应用环境、地图表示和定位算法主要是 

在 2维空间  ̈，向3维空间的拓展既是应用的需要 

也是克服目前 2维 SLAM问题的一种有效途径[．30]． 

对于以上问题，一方面需要提高机器人个体的 

感知能力，另一方面也需要在现有的机器人感知能 

力限制下，设计更好的 SLAM结构和算法，以提高 

系统的实用性． 

我国学者在自定位 和地图创建[32]两个分支 

领域已取得了初步成果，但对 SLAM 问题还缺乏系 

统化的研究． 

5 结论与展望(Conclusions and future work) 

概括来讲，自主移动机器人的 SLAM研究的主 

要发展趋势可以归纳为以下几点： 

1)机器人作业环境由已知的结构化环境向未 

知的非结构环境拓展； 

2)环境感知方面采用能提供更大信息量的多 

传感器系统(如激光雷达和视觉系统等)和多机器人 

系统(也称为分布式可移动感知系统)； 

3)更加注重概率、模糊数学等不确定性处理工 

具在地图描述和数据关联算法中的应用； 

4)在实验研究中强调实机途径，开发在真实环 

境下具有高鲁棒性和高适应能力的实用技术： 

5)特种应用和服务业的需求 日益迫切． 

可以预见，面对真实世界的非结构化和动态特 

点，为了提高移动机器人的自主能力，高适应性、高 

鲁棒性、高效率的SLAM理论、方法与技术将是今 

后的研究热点． 
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