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摘 要:多智能体的协同视觉SLAM系统在地面机器人或空中飞行器梯队中应用得越来越广泛。
由于不同的智能体之间会交换或共享信息,协同视觉SLAM系统不同于应用在单个智能体上的典

型的视觉SLAM系统,具有更好的鲁棒性、准确性和高效性。阐述了多智能体协同视觉SLAM的

发展历史和现有的研究方法,描述了协同视觉SLAM 系统实现所涉及的关键技术,包括协同姿态

估计和地图构建,以及新兴的分布式架构。此外,对多智能体协同视觉SLAM 技术的发展趋势进

行了展望。
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Abstract:ThecollaborativevisualSLAMsystemofmultipleagentsismoreandmorewidelyused
ingroundrobotorairvehicleechelon.Becausedifferentagentsexchangeorshareinformation,

collaborativevisualSLAMsystemisdifferentfromthetypicalvisualSLAMsystemappliedtoa
singleagent. ThecollaborativevisualSLAM system hasbetterrobustness,accuracyand
efficiency.Thispaperdescribesthedevelopmenthistoryandexistingresearchmethodsofmulti-a-
gentcollaborativevisualSLAM,anddescribesthekeytechnologiesinvolvedintherealizationof
collaborativevisualSLAMsystem,includingcollaborativeattitudeestimationandmapping,as
wellastheemergingdistributedarchitecture.Inaddition,thedevelopmenttrendofmulti-agent
collaborativevisualSLAMtechnologyisprospected.
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0 引言

多智能体协同视觉即时定位与地图构建(Sim-
ultaneousLocalizationandMapping,SLAM)[1-2]指

搭载一个或多个相机等视觉传感器的运动主体,通
过对环境信息的感知估计出自身位姿的变化并重

建未知环境的三维地图,对自身位姿变化的估计以

及三维地图的重建对增强现实和机器人的自主导
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航都至关重要[3]。近年来,视觉SLAM技术日渐成

为计算机视觉、机器人、深度学习、增强现实等领域

的研究 热 点,与 使 用 激 光 雷 达 等 传 感 器 的 传 统

SLAM技术相比,视觉SLAM技术使用的相机具有

轻量化、低成本并且包含丰富视觉信息的特点,因
此适用于有成本限制、载荷有限的平台。

经过十余年的迅速发展,视觉SLAM技术已经

成功地应用于很多商业产品中,例如微软的 Holo-
lens、Google的ProjectTango,还有两大手机操作

系统Android[4]和iOS[5]也利用视觉SLAM技术为

消费者提供增强现实体验。另外,无人机上也使用

了视觉SLAM技术,例如DJI的四旋翼无人机的几

种型号———MavicAir和Phantom4,使得它们可以

在全球定位系统(GlobalPositioningSystem,GPS)
拒止环境下进行可靠的导航。因此,视觉SLAM技

术凭借其廉价的传感器和巨大的感知潜力受到了

越来越广泛的关注。
目前,国内外对视觉SLAM的研究形成了一些

理论方法,但是对多智能体视觉SLAM研究的方法

较少,这些智能体可能是无人机群或者使用不同

AR设备的人[6]。在这样的环境下,每个智能体在

独立工作的同时,还要时刻关注其他智能体的运动

信息,这就要求不同智能体中的视觉SLAM系统相

互协作、共享信息[7],从而为多个智能体同时解决

定位和地图构建的问题。

1 多智能体协同视觉SLAM 发展现状

在SLAM技术研究初期,主要的关注点在于以

激光雷达为主要传感器的SLAM 系统。随着计算

机能力和三维重建(Structurefrom Motion,SfM)
技术[8]的发展,相机以其成本低、质量小、信息丰富

等优点逐渐成为解决SLAM 问题的理想传感器。
随着单目视觉SLAM技术的迅速发展和日益强大,
是否可以将视觉SLAM技术应用于多个相机,特别

是一组独立运动的相机在学术界引起广泛关注。
多数协同视觉SLAM 系统采用的是中心式架

构,第一部分(智能体前端)利用视觉传感器信息对

智能体的实时状态进行计算;第二部分(服务器后

端)利用前端结果,根据多视图几何理论,对地图进

行融合、简化和优化,输出位姿及三维地图,后端算

法主要通过滤波[9-11]和非线性最小二乘优化[12-14]两

种方法来实现。此外,回环检测(LoopClosureDe-
tection)[15]通过重复探测可以消除累积误差,从而

在视觉SLAM系统中构成闭环。

2003年,第一个视觉SLAM系统[16]问世,该系

统主要是基于扩展卡尔曼滤波(ExtendKalman
Filter,EKF)算法[17],利用从图像上提取的特征点

实现对运动主体状态的估计和三维地图的构建。

GeorgKlein等采用了优化的方法,提出了基于加速

分 割 检 测 (Featuresfrom AcceleratedSegment
Test,FAST)特 征 的 并 行 跟 踪 和 建 图 (Parallel
TrackingandMapping,PTAM)[18]。作为PTAM
的扩展,并行跟踪与多重映射(ParallelTracking
andMultipleMapping,PTAMM)[19]将 单 目 视 觉

SLAM扩展到了2个独立移动的相机上,一个相机

放在肩上,另一个在手上,二者同时运行,将关键帧

发送到同一个地图发生器,从而优化了运动主体的

位姿和特征点的3D坐标,同时,系统还存储了再临

同一位置时使用的局部地图。

CoSLAM[20]是一种应用于一组独立运动相机

的协同视觉SLAM。该系统支持12个独立运动的

相机并把其分为不同的组,同一组中的相机需要具

有共同的视域,通过采用相机间特征匹配、姿态估

计和地图构建的方式,实现同一组内相机之间的协

同。该系统通过不同视域中的特征点匹配来三角

化3D运动点,实现相机间的建图,从而估计出运动

特征点的3D轨迹[21]。
由于CoSLAM中所有的图像信息需要进行实

时的发送,因此通信负载会随着相机数量的增加而

增大。为了降低通信负载,C2TAM[22]中的智能体

都配备相机并把提取的关键帧图像信息发送到云

端;云端利用这些关键帧图像信息构建每个智能体

所在的3D局部地图,并在识别出相同位置时将这

些地图信息进行融合;最后利用光束平差法对构建

好的地图进行优化。
为了进一步降低通信负载,CSfM[23]中每个智能

体独立运行单目视觉里程计,其发送的关键帧数据不

仅包含关键帧图像上的特征点,而且还有这些关键帧

之间的相对姿态。服务器接收到关键帧数据后为每

个智能体构建3D局部地图,为了获得局部地图中新

到达的关键帧的绝对姿态,CSfM通过比较车载和服

务器上计算的关键帧姿态之间的相对差异,从车载视

觉SLAM系统中估计地图的未知比例因子。
在CCM-SLAM[24]中,每个智能体只运行具有

有限关键帧数的视觉里程计,智能体将检测到的关

键帧信息发送到服务器;服务器根据这些信息进行
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局部地图的构建,并通过位置识别的方法将局部地

图信息进行融合;姿态估计和光束平差[25]在服务器

中被应用于对地图的细化[26]。
为了获得更好的鲁棒性和准确性,可以将惯性

测量单元(InertialMeasurementUnit,IMU)与相

机等视觉传感器进行组合,使得两类传感器进行互

补。IMU辅助的视觉SLAM 系统通常被称为视觉

惯性导航系统[27-29],MOARSLAM[30]就在智能体中

采用了单目视觉惯性SLAM 的框架。多智能体协

同视觉SLAM方案对比如表1所示。

表1 多智能体协同视觉SLAM方案对比

Tab.1 ComparisonofcollaborativevisualSLAMformultipleagentsmethods

SLAM系统 年份 智能体个数 前端特点 后端特点 地图类型

PTAMM 2008 2 姿态估计 三角化;重定位;光束平差法 全局地图

CoSLAM 2012 12 检测图像信息 相机内/间姿态估计;地图构建;光束平差法 全局地图

CSfM 2013 2 视觉里程计 位置识别;地图融合;姿态优化;光束平差法 局部地图

C2TAM 2013 2 姿态估计 三角化;重定位;光束平差法 局部地图

MOARSLAM 2016 3 视觉-惯性里程计 位置识别 具有相对位姿关系的地图

CCM-SLAM 2018 3 视觉里程计 位置识别;地图融合;删掉冗余关键帧 局部地图

  目前,虽然大多数视觉SLAM算法都集中在单

个平台上的应用,但是随着无人机、机器人、多用户

设备等多智能体应用的发展,尤其是5G[31]移动网

络的出现,越来越多的科研人员将投入到多智能体

协同视觉SLAM技术的研究当中。

2 多智能体协同视觉SLAM 的关键技术

多智能体就是由多个相互作用的单智能体构

成的系统,每个智能体都是多智能体系统的重要组

成部分。在多智能体协同视觉SLAM系统中,智能

体之间相互通信,相互协调,并行地求解问题,不仅

可以有效地利用空间分布的信息资源,提高问题求

解效率;而且系统中单个智能体的损坏一般不会影

响到其他个体的运行,与单智能体相比具有更好的

容错性和抗干扰性。
然而,多智能体协同视觉SLAM的研究还存在

诸多技术挑战,相对于对单智能体的控制,多智能

体之间交换的信息量会增加,大量的计算与通信会

拥塞有限的通信信道,造成延迟;而有限的通信资

源在智能体成员之间如何分配也是多智能体协同

视觉SLAM系统需要解决的一个重要问题。智能

体在运动过程中,重复经过某场景时,该场景能否

被其他智能体快速匹配也会对匹配正确率与位姿

精度产生影响。
与经典单目视觉SLAM相似,多智能体协同视

觉SLAM也可以大致分为位姿跟踪和地图构建两

部分。然而不同的是,多智能体协同视觉SLAM主

要是对来自不同智能体的信息的处理,下面对其关

键技术进行讨论。

2.1 视觉前端

视觉前端是多智能体协同视觉SLAM 中不可

缺少的一部分,一般分为直接法和特征点法。直接

法[32-33]不需要进行特征提取而是直接对像素进行

操作,近年来,因其在精度和效率上的优势而受到

广泛关注。虽然在单个智能体上使用直接法会收

到很好的效果,但是很难直接匹配不同智能体上的

相机之间的像素以建立对应关系。

2.1.1 特征检测与匹配

特征点的检测和匹配是特征点法中的关键一

步,特征点由关键点和描述子组成。关键点的检测

算法有很多种,其中,FAST 角点[34]是早期视觉

SLAM[35-36]中最常用的关键点检测算法之一,在提

取出关键点后对其描述子进行计算,通过描述子的

匹配来完成特征匹配。为了在不同的视角之间匹

配相应的特征点,需要使用对大视角变化鲁棒的描

述子[37]。其 中,ORB 描 述 子[38]是 BRIEF 描 述

子[39]的一个扩展,具有旋转不变性和对大视角变化

的鲁棒性,对位姿估计、地图构建和环路检测来说

具有较高的可靠性;SURF描述子[40]因具有较高的

效率也得到了广泛的应用。
引导搜索是一种提高特征匹配效率的方法[41],

通过计算由当前状态变量预测的路标的可能位置

范围来降低匹配时的计算量。这一思想自早期的

视觉SLAM系统以来就一直被采用,尤其是一些基

于滤波器的视觉SLAM 系统[42]中,这一范围通常

由预测不确定性或投影协方差矩阵决定;而在基于
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关键帧的系统中,这一范围为极线。在PTAM 和

ORB-SLAM[43]中,执行极线搜索以在不同关键帧

之间进行三角化而得到新点。在CoSLAM 中,对
不同的相机应用极线搜索来生成新的地图点。

2.1.2 外点剔除

匹配过程中会产生外点,通常有两类,第一类

主要是由错误的特征匹配引起的;而第二类则来自

环境中的运动特征点,如果把运动特征点作为静态

点来处理,就会导致位姿估计的不一致。
外点剔 除 一 般 通 过 随 机 抽 样 一 致(Random

SampleConsensus,RANSAC)算法[44-45]或者鲁棒

估计[46]来实现。其中RANSAC算法通过随机抽取

最小的2D-3D对应点集,采用PnP算法计算运动主

体的位姿,并用当前的位姿估计值检验剩余对应点

的一致性,将对应点一致性最好的一组位姿估计结

果作为最优解,而不一致的对应点则作为外点被剔

除。该算法的优点是鲁棒性好,但是计算量大。
鲁棒估计通过对现有非线性最小二乘优化中

的残差函数稍作修改来实现,相比于RANSAC算

法,鲁棒估计计算量小,但是当外点数量较大时,其
鲁棒性会变差。因此,为了在不影响系统鲁棒性的

前提下减小计算量,可以采用将RANSAC算法和

鲁棒估计相结合的方法。

2.2 协同位姿的估计

对六自由度位姿的实时估计是多智能体协同

视觉SLAM的一项基本任务,相机位姿估计可以通

过融合来自多个相机的信息来实现,主要有基于滤

波的 (filter-based)和 基 于 优 化 的 (optimization-
based)两种不同方法。

在基于滤波的方法中,目前有基于EKF和基

于粒子滤波的方法。在基于EKF的多智能体协同

视觉SLAM中,未知变量通过扩展卡尔曼滤波器进

行估计,通常把运动主体的自身运动参数和路标的

三维坐标选为状态变量[47],通过EKF的迭代解决

位姿估计和路标三维坐标的更新问题。由此可见,
该方法的效率随着路标数量的增多而降低,因此,
在实际的应用中,为了保证系统的实时性,路标的

数量应该被限制在一定的范围内[48]。其中,一种降

低计算量的方法是从状态变量中移除路标,但是保

留运动主体在当前时刻和过去时刻的位姿,使得观

测模型只依赖于运动主体的位姿,这种方法被称为

多状 态 约 束 卡 尔 曼 滤 波(Multi-StateConstraint
KalmanFilter,MSCKF),是设计视觉惯性里程计

的主要方法。
在基于优化的方法中,则主要是基于关键帧优

化的方法。关键帧是一种数据结构,通常存储图像

上检测到的特征点及其对应的3D点,使用最近的

关键帧中得到的3D点,及其在当前图像中匹配的

特征点,能够通过3D-2D对准的方式,如PnP算法

或者非线性最小二乘优化[49-50]来求解当前姿态。
通过对匹配特征点的三角化,在帧间进行地图构

建,再利用光束平差法对关键帧位姿和三维地图进

行优化。为了使视觉SLAM具有较高的效率,一般

将姿态计算与地图构建任务交替求解,也就是说,
姿态估计是在地图构建的基础上完成的,反之亦然。

2.3 协同地图的构建

关键帧是多智能体协同视觉SLAM 中表示地

图的最佳方法,它可以紧凑地存储和地图相关的任

务(如地图融合和优化)所需的必要信息,包括特征

点坐标及其描述子、特征点三维坐标、关键帧的相

机位姿及其拓扑关系(通常称为位姿图[51])等。
构建地图的核心工作是对特征点进行三角化,

从而得到新的3D点。在多智能体协同视觉SLAM
中,地图构建可以进一步分为相机内地图构建和相

机间地图构建。其中前者与单目视觉SLAM 中的

建图类似,仅使用同一个相机的图像;后者在使用

不同相机的图像构建地图时,首先要确定相机视野

是否相同,然后再利用特征匹配建立不同相机之间

的点对应关系。

2.4 回环检测

回环检测是视觉SLAM 系统中的一个重要组

成部分,在多智能体协同视觉SLAM 中,有两种回

环检测的方式:相机内闭环和相机间闭环。其中前

者通过检测单个相机曾经到达过的场景,减小漂移

误差;后者通过检测多个独立地图之间的重叠区

域,进行地图融合。它们在实现时有着相同的步

骤,即位置识别和位姿图优化,从而优化关键帧的

位姿和特征点的3D坐标。

2.4.1 位置识别与相对位姿的计算

位置识别(Placerecognition)[52]用来识别曾经

到达过的场景,是闭环或地图融合的基础,一般通

过下采样图像等作为全局描述子来检测2幅图像是

否匹配。在小场景中,使用存储的关键帧的小图像

即可完成任务[53];当场景变大时,为确保系统的实

时性,通 常 使 用 词 袋 技 术 进 行 位 置 识 别,如

DBoW2[54]等。DBoW2方 法 使 用 二 进 制 描 述 子
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(BRIEF或 ORB)和FAST角点作为特征点,具有

很好的高效性和实时性,是目前单目视觉SLAM位

置识别的主流方法。在多智能体协同视觉SLAM
中,通常采用基于深层神经网络的方法[55]来实现。

在完成位置识别后,为了进一步优化,需要获

取2幅图像之间的相对位姿,目前,有2D-2D匹配、

2D-3D匹配以及3D-3D匹配三种方法来实现相对

位姿的计算。在基于2D-2D匹配的方法中,只需要

用到相匹配特征点的2D坐标信息,将平移向量的

尺度作为未知变量,利用五点算法[56]对本质矩阵进

行估计,利用RANSAC方法来处理异常值,再通过

矩阵分解从基本矩阵中提取两帧之间的相对位姿;
在基于2D-3D匹配[57]的方法中,使用PnP算法或

非线性最小二乘优化的方法,利用当前帧中2D特

征点与另一帧中3D特征点的匹配关系获得相对位

姿;而在基于3D-3D匹配的方法中,可以直接利用

三维点云计算得到相对位姿,这一方法通常用于

RGB-DSLAM[58]和半稠密视觉SLAM系统。

2.4.2 位姿和场景三维坐标的优化

在完成位置识别后,一般使用光束平差法对运

动主体的位姿和场景3D结构进行优化,光束平差

法通过 Gaussian-Newton迭代或 Levenberg-Mar-
quardt迭代对残差进行非线性最小二乘的求解,但
是当问题规模较大或初始值与真实值差距较大时,
很容易得到局部极小值。因此,为了获得更好的初

始值,可以在使用光束平差法之前进行位姿图的

优化[59]。
在位姿图中,节点表示关键帧的相机位姿,边

表示不同位姿之间的约束关系,通常为刚性变换。
将位置识别引入的新边插入到位姿图中,然后把新

边和旧边的所有约束集合在一起,通过非线性最小

二乘迭代求解,使得约束误差平方和最小。事实证

明,采用刚性变换作为位姿约束对旋转和平移漂移

的校正效果较好,但对尺度漂移的校正效果较差。
因此,更好的方法是使用相似变换作为位姿约束。

位姿图优化中的一个重要问题是优化过程中,
可能存在一些错误的回环检测,也就是将不同位置

错误地识别为相同位置。这些错误大多是由于描

述不完善或感知混淆造成的,从而导致了错误的相

对位姿约束,如果处理不当会对地图构建造成较大

的影响。为了避免错误的发生,可以通过匹配帧之

间相对变换的先验信息,或者一组回环检测的一致

性检验[60]结果来识别异常值。一致性检验过程如

图1所示,红线表示闭环测量值,黑色实线表示连续

帧之间的相对变换。

图1 a、b两机器人对闭环测量的一致性检验

Fig.1 Consistencytestofclosed-loopmeasurement

betweenrobota &b

经过位姿图优化后,通过光束平差法进一步优

化关键帧的相机位姿和点云三维坐标[61]。其中,光
束平差问题可通过开源工具[62-64]进行求解,这一过

程与单目视觉SLAM 大致相同。一些系统[65-66]使

用视觉惯性SLAM 作为前端,在这种情况下,光束

平差的代价函数中还需要包含惯性测量值,为了避

免重复积分和大量计算,惯性测量值可以通过预积

分获得[67]。

2.5 系统初始化

目前,多智能体协同视觉SLAM有两种初始化

的方法,一种典型的初始化方法是对前2个关键帧

之间的相对位姿使用五点算法,并对相应的特征点

进行三角化,得到初始的3D点,为每个智能体构建

独立的初始化局部地图,一旦通过位置识别发现局

部地图之间有重叠时,就将局部地图进行融合;第
二种方法要求所有的相机能够在场景中看到同一

个地方,从不同相机捕获的图像中估计出运动主体

的相对位姿,由所有的智能体一起完成。

3 分布式架构

现有的多智能体视觉SLAM 多采用中心式架

构,该架构中包含能够处理与地图优化有关的多种

计算任务的服务器,例如:回环检测、姿态优化、光
束平差等。但是当服务器出现故障或通信受限时,
这种中心式架构是不可取的,因此对分布式架构[68]

的研究成为一大热点。
分布式架构增加了单个智能体的功能,相应智

能体的软硬件结构更为复杂。但由于这种任务协

调机制,使得系统的鲁棒性更强,几乎不受单个智

能体的约束,且可根据不同的条件需求扩充或减少

智能体的个数,系统灵活可调。
分布式架构一般有两种:一种是每一个智能体都
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需要与其他智能体进行信息交流,如图2所示;另一

种是每一个智能体只需要与其附近的智能体进行信

息交流,这种分布式架构效率更高,如图3所示。

图2 一种普通的分布式架构

Fig.2 Acommonkindofdistributedarchitecture

图3 一种效率更高的分布式结构

Fig.3 Amoreefficientdistributedarchitecture

DDF-SAM[69]中的分布式架构可以使机器人交

换概要地图。概要地图是通过变量消除得到的且

只包含环境特征信息,每个机器人利用其自身和相

邻机器人的概要地图,以一种非线性约束最优化的

方式进行邻域地图的构建,直至邻域地图中包括所

有机器人的概要地图信息,从而得到全局地图。为

了避免循环更新的问题,DDF-SAM 中采用了基于

RANSAC算法的数据关联方法。DDF-SAM2.0[70]

中引入了一种抗因子(Anti-factor),使得机器人在

避免循环更新的同时,降低了计算复杂度。目前,

DDF-SAM和DDF-SAM2.0中的分布式架构已经

在二维平面场景中进行了测试。
苏黎世大学采用了一种新的分布式算法来解

决位姿优化的问题[71],其思想是在非线性最小二乘

优化的迭代过程中,不采用矩阵分解的直接求解方

法,而是采用逐次超松弛(SuccessiveOver-Relaxa-
tion,SOR)和雅可比超松弛(JacobiOver-Relaxa-

tion,JOR)等迭代方法求解正规方程,减少了数据

传输量,推动了分布式架构在多智能体协同视觉

SLAM领域的发展。
分布式架构因其独特的任务协调机制,在车联

网应用场景中,可以对道路环境等数据进行全网实

时更新,具有广泛的应用前景;在多机器人系统、编
队控制等应用场景中,对提高系统鲁棒性和智能性

具有重要研究价值。与中心式架构相比,将分布式

架构应用到多智能体视觉SLAM 系统中要复杂得

多,主要的技术难点可以归结如下2个方面:

1)分布式架构需要将计算任务分配给每一个

具有有限计算能力的智能体,并设计相应的分布式

算法来完成计算任务;另外,由于不同的智能体之

间交换的信息量不完全相同,所以在设计分布式算

法时需要考虑通信负载和带宽限制。

2)分布式架构需要考虑不同智能体之间数据

的同步和一致性,这个问题随着智能体数量的增加

而变得更加复杂。

4 总结与展望

随着计算机和人工智能等技术的发展,多智能

体协同视觉SLAM 得到了广泛的关注。通过实现

运动主体的实时精确定位和地图构建,多智能体协

同视觉SLAM对机器人领域和增强现实领域产生

了积极的影响。目前,国内外对多智能体协同视觉

SLAM的研究已经取得了很大进展,但是仍有一些

问题需要解决,例如:如何设计有效的分布式算法

来解决相机间的协同和地图优化问题;如何在算法

上解决高速运动情况下导致的视觉信息鲁棒性降

低的问题。而且,我国在多智能体协同视觉SLAM
的研究中与发达国家仍有较大差距,所以要进一步

加强与先进国家的技术交流,缩小与国外先进水平

的差距。
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