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多机器人协同 SLAM技术研究进展

刘 鑫，王 忠，秦明星
（火箭军工程大学 基础部，西安 710038）

摘 要：由于单机器人同步定位与建图(SLAM)技术在实际应用中的局限性，多机器人协同 SLAM 技术以较强的灵

活性和鲁棒性受到研究人员的广泛关注，并且在农业生产、环境监测、海上搜救等领域具有巨大应用前景。多机器

人协同 SLAM 是多机器人协同工作的核心及大范围复杂环境内及时获得场景感知信息的关键，能使多个机器人在

协同工作时共同定位并构建任务空间地图，主要基于单机器人 SLAM 算法、多机器人系统架构、地图融合等技术实

现。结合多机器人协同 SLAM 的发展历程，对比分析当前主流的多机器人协同 SLAM 算法。从传感器的角度，将

多机器人协同 SLAM 分为激光协同 SLAM、视觉协同 SLAM 以及激光视觉融合协同 SLAM 三类，并对多机器人协

同 SLAM 的架构选择、多机通信、相对位姿、地图融合和后端优化问题进行讨论，同时指出异构机器人协同、基于深

度学习的语义 SLAM 是多机器人协同 SLAM 的未来发展趋势。
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【Abstract】Because of the limitations of single-robot Simultaneous Localization and Mapping（SLAM）technology in

practical applications，multi-robot collaborative SLAM technology has received extensive attention from researchers

with its strong flexibility and robustness，and has great application prospects in agricultural production，environmental

monitoring，maritime search and rescue，and other fields. Multi-robot collaborative SLAM is the core of multi-robot

collaborative work，and it is the key to obtaining timely situational awareness information in a large-scale complex

environment，which enables each robot to co-locate and build a workspace map when working together. Multi-robot

collaborative SLAM is mainly implemented based on single-robot SLAM algorithm，multi-robot system architecture，

map fusion and other technologies. Combined with the development history of multi-robot collaborative SLAM，this

study compares and analyzes the current mainstream multi-robot collaborative SLAM algorithms. From the sensor，the

multi-robot collaborative SLAM is divided into three categories：laser collaborative SLAM，vision collaborative SLAM

and laser vision fusion collaborative SLAM，and the architecture selection，multi-machine communication，relative pose，

map fusion and post-processing of multi-robot collaborative SLAM are discussed.Simultaneously，it is pointed out that

the collaborative SLAM of heterogeneous robots and semantic SLAM based on deep learning is the future development

trend of multi-robot collaborative SLAM.

【Key words】multi-robot system；collaborative Simultaneous Localization and Mapping（SLAM）；relative pose；map

fusion；back-end optimization
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0 概述

同步定位与建图（Simultaneous Localization and

Mapping，SLAM）由 SMITH 等［1］于 1986年提出，通

过机器人自身所搭载的多传感器获取环境信息，并
估计自身位姿完成地图构建，是实现机器人在未知
环境下自主定位与导航的关键。目前，单机器人

SLAM 技术已经具有一定的鲁棒性，且广泛应用于
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无人驾驶、机器人、无人机、增强现实（Augmented

Reality，AR）等领域。但面对大规模环境建图要求

时，全局误差会不断累积，单机器人构建地图的精度

会受到影响，甚至会由于计算量过大导致建图失败。

此外，在某些特定场景中，单机器人会出现意外故

障，无法继续完成建图任务［2］。
随着多智能体、人工智能等理论的发展，无人

机、无人车和仿人机器人等各种形状、不同能力的机

器人正在被机器人研究人员们设计成能够通过相互

协作或与人类合作的方式完成复杂任务的智能体。

近年来，各种机器人间的合作显著增加，多机器人被

广泛应用于医疗保健、仓储物流、交通系统、应急响

应系统、家务劳动等领域［3］。其中，多机器人协同

SLAM 以多机器人系统架构为基础，为系统内每个

单机器人分配任务，利用多机通信使得机器人之间

相互协调配合，共同完成复杂场景下的定位建图

需求。

由于单机器人 SLAM 在任务中的局限性以及多

机器人系统表现出的较强的灵活性和适应性，使多

机器人协同 SLAM 受到越来越多的关注。目前，国

内外关于多机器人协同 SLAM 的研究相对单机器人

SLAM 较少，且多数以多机器人协同 SLAM 的某一

关键问题研究为主，系统的相关技术研究成果较少。

本文结合近年来多机器人协同 SLAM 的研究成果，

对其实现过程中的关键问题进行总结分析，并对多

机器人协同 SLAM 的发展趋势进行展望。

1 多机器人协同 SLAM 发展现状

SLAM 问题自提出以来到现在已经发展了三十

多年，随着计算机硬件和相应传感器的快速发展，使

很多 SLAM算法理论得以实现。如目前单机器人常用

的 激 光 SLAM 算 法 有 Gmapping［4］ 、Hector［5］ 、

Cartographer［6］，视 觉 SLAM 算 法 有 SVO-SLAM［7］、
ORB-SLAM［8］等。在单机器人 SLAM 算法的发展相

对成熟下，研究人员们开始将研究方向转移至多机

器人 SLAM 算法，以便迎合未来大规模场景建图导

航与定位的需求。

多机器人协同 SLAM 实现的基础是多机器人系

统。多机器人系统通常采用集中式、分布式和分布-

集中式 3种架构。目前，多机器人系统的相关理论

研究成果较为丰富，但实际开发和应用中仍有很多

问题有待解决［9］。多机器人协同 SLAM 关键在于如

何生成全局一致性地图，其中又涉及机器人间的位

姿估计、通信等问题。对于多机器人协同 SLAM，目

前已有一些解决方法被提出，如基于拓展卡尔曼滤

波（EKF-SLAM）、基于粒子滤波（PF-SLAM）、图优

化（Graph SLAM）等算法。

基于拓展卡尔曼滤波的 SLAM 是协同 SLAM 中

应用最广泛的一种解决方法。2014年，SCHMIDT［10］

提出基于拓展卡尔曼滤波的多机器人视觉 SLAM 系

统，在 MonoSLAM 的基础上引入机器人交互观测机

制，测量机器人间的相对位姿。通过拓展卡尔曼滤

波不断更新状态估计，以允许多个异构机器人进行

协同 SLAM。 2016年，PIASCO 等［11］设计一种基于

拓展卡尔曼滤波的传感器融合方案，从分布式的测

量数据中估计所有无人机的位置和方向，完成了具

有多个无人机的分布式立体视觉协同定位。但拓展

卡尔曼滤波是将非线性系统线性化来估计位姿，会

出现不可避免的增量误差。为了获取理想的滤波效

果和减少状态估计误差，2021年，ZHOU 等［12］提出一

种含有遗传因子的改进拓展卡尔曼滤波算法，将当

前步骤的状态更新拓展为当前和之前两个步骤的状

态更新，并引入遗传因子来降低之前步骤状态更新

的影响，该算法提高了拓展卡尔曼滤波的定位精度。

拓展卡尔曼滤波在更新位姿状态时需要计算雅

可比矩阵，由于雅可比矩阵的计算复杂性，基于拓展

卡尔曼滤波的 SLAM 算法无法满足实时性要求，不

能生成大的环境地图。为了解决该问题，研究人员

引入了不计算雅可比矩阵的粒子滤波。 2002年，

MONTEMERLO 等［13］提出 Fast SLAM 算法，采用粒

子滤波算法解决定位问题，采用拓展卡尔曼滤波算

法解决地图创建问题，实现了实时输出栅格地图。

但粒子滤波中粒子重采样的随机性会导致粒子的多

样性散失，粒子耗散也随着采样次数不断加剧，进而

影响地图构建精度。为了解决这一问题，2014年，

TANG 等［14］提出基于粒子群优化的 SLAM 算法，在

采样前调整粒子位置，增强建议分布，提高定位精

度。2021年，LIU［15］提出在标准粒子滤波中引入基

于点线一致性的增量式地图构建方法，该方法保留

了每个粒子中线段特征地图的假设，并对观测信息

引入重要性函数。在此基础上，提取局部地图的

ORB 特征，寻找最佳匹配点并计算其点集的变换矩

阵，从而完成高精度的地图融合，实现多机器人协同

SLAM。

图优化是一种平滑的 SLAM 算法，可以将该算

法分为前端和后端两个部分。前端以机器人位姿为

顶点、位姿关系为边来构建位姿图，后端调整机器人

位姿顶点来满足位姿关系边的约束。图优化 SLAM

通过最大后验概率估计将 SLAM 问题转化为最小二

乘优化问题，由于先前的所有状态和观测到的数据

都参与了优化［16］，机器人姿态估计的精度有了明显

提高。2010年，KIM 等［17］通过描述多个位姿图之间

的 关 系 ，提 出 增 量 式 平 滑 和 建 图（Incremental

Smoothing and Mapping，ISAM）算法优化不同的相

对位姿图，实现多机器人协同建图。

近年来，随着人工智能的深入研究，研究人员们

将深度学习与 SLAM 技术相结合，出现了基于深度

学 习 的 AI SLAM 算 法［18-19］。 目 前 ，深 度 学 习 与

SLAM 的结合主要体现在帧间估计［20］、闭环检测［21］

和语义地图［22］3个方面。结合了深度学习的帧间估

计较传统算法避免了复杂计算，更加简洁；在闭环检

测方面，准确度、鲁棒性、智能化程度都比传统闭环
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检测方法高；融合了深度学习的语义地图丰富了地

图信息，尤其是室内 SLAM 使物体标签化，极大地促

进了机器人和环境间的交互［23］。目前主流的多机器

人协同 SLAM 算法对比如表 1所示。

2 多机器人协同 SLAM 分类

目前，多机器人协同 SLAM 是建立在多机器人

系统以及单机器人执行建图任务的基础上。因此，

根据单机器人自身所搭载的传感器不同，可以将多

机器人协同 SLAM 主要分为激光协同 SLAM、视觉

协同 SLAM 和激光视觉融合 SLAM 三大类。

2.1 激光协同 SLAM

当前，多机器人激光协同 SLAM 框架主要基于

单机器人激光 SLAM 进行建图任务，并保证所创建

局部地图的精度。通过多机器人系统架构进行通

信，对局部地图进行关联匹配，闭环检测。最终进行

地图融合，并对融合后的全局地图进行优化。多机

器人激光协同 SLAM 框架如图 1所示。

在单机器人激光 SLAM 中，2D/3D 激光雷达作

为主要传感器。为了保证建图精度，一般还会搭载

惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）、里

程计等传感器辅助激光雷达进行多传感器数据融

合。通常在简单的室内场景下采用 2D 激光雷达，复

杂的室外场景采用 3D 激光雷达，结合 IMU 计算角度

信息、里程计计算位置信息来完成单机器人 SLAM。

如图 1所示，可将激光 SLAM 主要分为扫描匹

配、后端优化、闭环检测 3个关键模块。扫描匹配是

通过相邻帧之间的关系在已知前一帧位姿的条件下

估计当前帧位姿，进而生成短时间内的位姿和地图。

目前常用的扫描匹配算法有迭代最近点（Iterative

Closest Point，ICP）、相 关 性 扫 描 匹 配（Correlation

Scan Match，CSM）、正态分布变换（Normal Distribute

Transformation，NDT）等［24-26］。后端优化主要是解决

不可避免的局部误差累积，目前以基于滤波的优化

和基于图优化的后端优化算法为主。闭环检测是对

激光数据扫描匹配的相似性进行检测，判断当前所

处位置是否为曾经访问过的位置，从而对当前构建

的地图进行优化。目前主要有帧与帧之间检测、帧

与子图之间检测、子图与子图之间检测等方法。

自 1987年 SMITH 等［27］引出 SLAM 概念并基于

扩展卡尔曼滤波提出 EKF-SLAM 算法以来，激光

SLAM 算法的研究便被越来越多的研究人员所关

注。 2016年，谷歌公司提出新的开源 SLAM 算法

Cartographer［6］，融合 IMU、里程计等传感器数据，不

断更新优化前端扫描匹配所创建的子图，后端加入

闭 环 检 测 并 对 子 图 再 次 优 化 ，得 到 全 局 地 图 。

2020年，仇昌成［28］在谷歌公司的 Cartographer算法基

础上，提出基于 OctoMap 的多机器人 SLAM 算法。

该算法首先保存单机器人在给定的环境中所创建的

子地图序列，通过 OctoMap 关联算法对子图进行数

据关联和子地图的闭环检测；然后选取子地图中匹

配特征数量最多的变换矩阵作为单机器人之间的位

姿变换，选择全局坐标系，提取多机器人的正确闭

环，创建多机器人的全局优化函数；最后基于 L-M 算

法求解全局优化函数的最优解，得到子地图之间的

最优变换矩阵，通过 OctoMap 融合算法创建全局

地图。

目前，将成熟的单机器人激光 SLAM 算法拓展

表 1 主流的多机器人协同 SLAM 算法对比

Table 1 Comparison of mainstream multi-robot collaborative SLAM algorithms

算法名称

EKF-SLAM

PF-SLAM

Graph SLAM

AI SLAM

优势

更有利于多机器人数据融合，当特征点比较明显时效果较好

闭环检测效果好，可进行完整和在线协同 SLAM

计算量相对小，可对整个运动轨迹进行优化更新

高效，通常无需数学模型

劣势

加入新的特征到状态空间时计算量成倍增加

状态估计的质量依赖于粒子数量，存在粒子耗散问题

数据类型多，对数据处理能力和数据融合要求较高，计算要求高

容易出错，需要训练模型和参数调整，训练耗时

图 1 多机器人激光协同 SLAM 框架

Fig.1 Multi-robot laser collaborative SLAM framework
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到多个机器人来解决多机器人协同激光 SLAM 问题

是常见的解决方案。2019年，ZHANG 等［29］提出一

种仅基于 3D 激光雷达传感器的多车协同 SLAM 算

法。首先使单机器人通过 LOAM-SLAM［30］算法生

成自身局部地图；其次提取观察帧的地面特征，生成

多个特征帧对两个机器人经过的相同场景进行识

别；最后从所提取的相同场景区域的所有帧对中提

取点云，为每个单机器人建立子图，计算位姿变换矩

阵，创建全局一致性地图。

2.2 视觉协同 SLAM

相对于激光雷达，相机以小体积、低功耗、获取信

息丰富等特点已成为 SLAM 问题的主要传感器之一。

目前，视觉协同 SLAM 的主体实现框架和激光协同

SLAM 大致相同，主要基于单机器人视觉 SLAM 以及

多机器人系统来完成多机器人视觉协同 SLAM。多机

器人视觉协同 SLAM 的框架如图 2所示。

在单机器人视觉 SLAM 中，相机作为主要传感

器。根据不同的相机特点，可以将视觉 SLAM 分为

仅搭载一个相机的单目视觉 SLAM、搭载多个相机

的 立 体 视 觉 SLAM 和 搭 载 深 度 相 机 的 RGB-D

SLAM［31］。相对激光 SLAM 而言，视觉 SLAM 对环

境的描述更为精细，但将相机作为唯一的传感器仍

会受到复杂环境的影响。为了达到更好的建图与定

位效果，研究人员们在视觉 SLAM 中也融合了 IMU、

里程计等传感器数据，提高了视觉 SLAM 在面对复

杂环境时的鲁棒性［32-33］。
如图 2所示，可将视觉 SLAM 主要分为视觉前

端、后端优化和回环检测三大部分。视觉前端主要

分为直接法和特征点法，由于直接法很难匹配多机

器人相机间的像素建立对应关系，因此在多机器人

视觉 SLAM 中，视觉前端一般选择特征点法，包含特

征检测与提取、特征匹配和帧间配准。目前主流的

特 征 提 取 方 案 主 要 有 尺 度 不 变 特 征 变 换（Scale-

Invariant Feature Transform，SIFT）、加 速 稳 健 特 征

（Speeded Up Robust Features，SURF）、ORB（Oriented

FAST and Rotated BRIEF）特征提取［34］等。特征匹配

是用来建立相邻帧之间的相同空间点线特征的对应

关系，一般通过快速近似最近邻搜索库（Fast Library

for Approximate Nearest Neighbors，FLANN）或 K 最

近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）等算法进行匹配，

对于误匹配或匹配失败的特征点可以通过随机抽样

一致（Random Sample Consensus，RANSAC）算法进

行滤除［35］。帧间配准通过相邻帧之间配对成功的特

征点来初步确定相邻帧的相对运动，通常选择迭代

最近点（Iterative Closest Point，ICP）算法对帧间运动

关系进行求解。

在后端优化方面，视觉 SLAM 一般也是基于滤

波算法和基于图优化两种方法进行优化处理。由于

时间和帧数的不断增加，视觉前端的累计误差也会

随之增长，这将使得 SLAM 的效果很差，无法建立全

局统一的地图。回环检测可以在当前数据和历史数

据之间建立关联，通过将当前关键帧和历史所有帧

进行比较，保证了在一定时间内位姿估计和所建地

图的准确性。同时，这也使得多机器人协同 SLAM

在面临大规模地图环境时，检测时间会很长，进而导

致建图效率过低等问题。在回环检测对整体 SLAM

效率和效果的影响问题上，有许多科研工作者设计

了不同的改进算法［36-38］，这对多机器人视觉协同

SLAM 有较大帮助。

2007年，DAVISON 等［39］提出 MonoSLAM 算法，

该算法将单目相机和拓展卡尔曼滤波优化算法相结

合，该算法的提出拓展了视觉 SLAM 的解决方案。

与激光协同 SLAM 相同，多机器人视觉协同 SLAM

的算法多数是对某种单机器人视觉 SLAM 算法的拓

展 延 伸 。 2019 年 ，SCHMUCK 等［40］提 出 的 CCM-

SLAM 多机器人协同 SLAM 框架便是基于单机器人

的视觉 SLAM 算法 ORB-SLAM 而实现的视觉协同

SLAM 算法。该算法系统框架由一个服务器和若干

单机器人子端构成，单机器人仅保留基本的视觉里

程计，以保证能够在环境中独立建图和定位，单机器

人和服务器之间通过无线网络进行通信。在通信期

间，单机器人子端负责将所建立的地图信息发送至

图 2 多机器人视觉协同 SLAM 框架

Fig.2 Multi-robot visual collaborative SLAM framework
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服务器端，单机器人只保存最近的 N 个关键帧，由服

务器存储管理每个单机器人子端的历史地图信息。

同时，服务器也向单机器人子端发送地图信息，以便

子端重复到达某一位置时，为单机器人子端提供历

史地图信息，进一步优化本地地图。最终由服务器

完成相对位姿确定、地图融合、冗余检测和全局优

化、生成全局一致性地图等工作。

2.3 激光视觉融合协同 SLAM

目前，多机器人协同 SLAM 多数仅利用激光或视

觉数据。由于单一的激光或视觉 SLAM 存在一定的局

限性，如激光 SLAM 在又长又直的长廊中或是动态变

化大的环境中容易发生定位丢失，视觉 SLAM 对光照

的依赖度较高以致于在暗处或无纹理区域无法进行工

作，这使得多机器人 SLAM 在面对大规模动态环境时

呈现出较低的效率和鲁棒性，因此将能够直接检测障

碍物的激光 SLAM 和能够从图像中提取丰富信息的视

觉SLAM相融合，以实现高性能的多机器人协同SLAM

是一个较好的解决方法。

在单机器人实现激光和视觉融合 SLAM 算法

中：2006年，NEWMAN 等［41］利用 SIFI 特征实现闭环

检测，然后触发基于激光的扫描匹配来实现 SLAM，

但该算法存在计算成本高的缺点；2015年，ZHANG

等［42］开发了一个将视觉和激光结合的通用框架，该

框架首先通过视觉里程计估计自身位姿并配准来自

激光雷达获取的点云数据，再利用基于激光雷达里

程计细化位姿估计和点云配准。

与单一的激光或视觉协同 SLAM 算法相似，多

机器人融合协同 SLAM 是基于单机器人融合 SLAM

来实现的。2019年，CHEN 等［43］提出一个多机器人

融合 SLAM 算法。该算法首先将激光雷达前端获取

的激光数据进行帧间扫描匹配，生成位姿图并基于

滑动窗口对其优化和映射；然后将视觉所获取的信

息进行闭环检测并发送闭环信号至激光雷达前端，

激光数据对该视觉闭环进行判断和修正，以实现高

效的环路检测和闭合；最后通过局域网使得多个机

器人能够及时传输数据，将单个位姿图转换为同一

坐标系下对不同机器人间的位姿图建立约束连接，

通过最小二乘法对其进行优化，便得到了由多机器

人构建的全局地图。

结合多机器人激光协同 SLAM、多机器人视觉协

同 SLAM以及多机器人激光视觉融合协同 SLAM的实

现过程和主传感器差异，3种算法在对环境的适应性、

计算量、建图质量等方面都有所不同。表 2列出了 3种
主传感器下多机器人协同 SLAM 算法的性能比较。

3 协同 SLAM 的关键问题

多机器人协同 SLAM 相对单机器人 SLAM 有着

效率高、容错性强、精准度高等优势，但同时也面临

一些问题和挑战。在多机器人协同 SLAM 中，单机器

人在构建局部地图的同时需要整合所有可用数据来

辅助自己在全局环境中进行精准定位，通过多机器

人系统之间的通信进行数据关联，相互协调构建一

致的全局地图。所涉及的架构选择和任务分配、相

对位姿确定、通信和数据关联、地图融合和后端优化

等都是多机器人协同 SLAM 的关键问题。

3.1 架构选择和任务分配

对于多机器人协同建图，首先需要对总体任务

进行了解，根据单机器人的整体性能，选择适合本次

任务的多机器人系统。多机器人系统是多机器人协

同 SLAM 的基础，多机器人系统需要根据环境约束、

任务规模等因素来选择不同的架构，从而更好地实

现任务分配和协同作业。目前，根据不同的控制方

式，可以将多机器人系统架构分为集中式、分布式、

分布-集中式 3种，如图 3所示。

1）集中式，通常采取服务端和客户端模式，设置

计算力较高的中央控制端作为服务端，单机器人作

为客户端。单机器人与中央控制端通过局域网或移

动网进行通信，单机器人传输自身获取的环境信息

给中央控制端，中央控制端给单机器人发布任务和

其他指令。中央控制端可以根据系统中所有单机器

人观测到的环境信息构建全局地图，由于所有的任

务都由中央控制端处理和发布，单机器人只需完成

自身 SLAM 问题即可，单个机器人成本低，执行效率

高［44-45］。但为了保证机器人与中央控制端之间必要

的数据传输，集中式要求单个机器人必须在中央控

制端的通信范围内开展建图任务。随着云计算、5G

通信等技术的发展，将中央控制计算单元设在云端，

通过全覆盖的 5G 网络达到实时通信的集中式架构

也正在研究中［46］。
2）分布式，该系统中的每个机器人在建立自身

局部地图的同时，还可以与系统中其他机器人进行

通信。在通信过程中，选择计算力较强的单机器人

表 2 3种主传感器下多机器人协同 SLAM 算法的性能比较

Table 2 Performance comparison of multi-robot cooperative SLAM algorithms under three main sensors

算法类别

激光协同 SLAM

视觉协同 SLAM

激光视觉融合协同

SLAM

优势

技术成熟，可靠性高，建图直观，精度高，计算量小，受光照影

响小

成本低，可提取语义信息，在纹理丰富的环境中能很好地提

取特征信息

可降低单一主传感器的局限性，适应多种环境，对环境的描

述细致，建图效果好

劣势

受雷达探测范围限制，缺乏语义信息，在纹理丰富的环境

下无法较好提取特征信息

计算量大，受环境光照影响大，构图时会存在累计误差，

地图无法直接用于路径规划

计算量大，数据类型多，数据融合复杂度高
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来融合系统中其他机器人的局部地图，从而生成全

局地图［47-49］。相对集中式而言，虽然分布式系统的

鲁棒性更强，不受通信范围的约束，但实际应用在多

机器人协同 SLAM 中也更为复杂。分布式要求系统

为每个拥有不同计算力的机器人分配不同任务，计

算力的不同也影响到单机器人间所交流的信息量大

小不一［50-51］。因此，分布式系统中两两机器人间的

通信负载也不尽相同，这便要求分布式系统中的通

信带宽需设置在一个合适的范围内。

3）分布-集中式，可以将系统中的机器人进行分组，

在分组内采用分布式控制方式生成局部地图，之后通

过中央管理模块生成全局地图。或者在通信范围内选

择集中式控制方式，当超出通信范围时转换为分布式

控制方式，以实现多机器人系统架构的稳定性。分布-

集中式既具备集中与分布两种系统的优势，又保持了

一致性［52］。在许多分布-集中式的架构中，中央管理模

块承担较多的计算量，在给子端发送命令时也会将部

分任务分配给单机器人来处理［53-54］。

3.2 多机通信和数据关联

多机器人间的通信对多机器人协同 SLAM是至关

重要的，机器人之间的数据可以通过当前任务所处环

境中稳定可用的通信信道进行共享处理。对某一环境

而言，当前通信的带宽和覆盖范围代表着该环境下的

通信质量和稳定性。因此，多机通信的带宽和覆盖范

围决定了多机器人协同 SLAM 的质量。数据的交换共

享可以是机器人与机器人（分布式）或中央控制端（集

中式）之间的原始数据，如雷达、摄像头里程计等传感

器直接获取的数据［55］。但在多数情况下，交换的数据

信息是机器人所构建的局部地图、当前位姿等已加工

数据［56］，在这种情况下所交换的数据量也会成倍增长，

对带宽和通信范围有了更高的要求。

目前，为解决基本的带宽需求问题，MOHANARAJAH

等［57］提出在机器人间只发送压缩的关键帧和更新的

关键帧位姿，GUPTA 等［58］建议通过改进协议和路由

的方法来满足带宽需求，MARCOTTE 等［59］还提出通

过机器人决策交换数据的优化算法来动态地适应当

前带宽的解决方法。在现实的环境中，多机器人协

同工作期间，机器人可能会出现故障、被攻击、超出

通信范围等情况，从而出现网络被分割等问题。在

多机器人系统 SLAM 中所涉及的通信延迟、中断容

忍度、网络动态性、无缝切换、通信安全等问题也将

在接下来的研究中进一步考虑。

数据关联一直是实现 SLAM 的关键问题，在多机

器人协同 SLAM 中尤为重要。成功的数据关联需要将

正确的测量和正确的状态相关联，初始化新的轨迹，检

测和拒绝虚假的测量［60］。数据关联问题中一种常见的

解决方案为最大似然估计［61］，在给定位姿和基准标记

的初始估计的情况下，计算最大似然数据关联集合，并

随着机器人状态改变不断更新。另一种解决方案是概

率数据关联，采用多假设的方法，保留并关联多个概率

数据，形成并计算多个假设分支的得分，在多个假设分

支中选择最高得分的分支［62］。
3.3 多机器人间的相对位姿

在单机器人 SLAM 中，单机器人依据自身搭载的

一系列传感器获取自身位姿，创建局部坐标系和局部

地图。当单机器人进行地图更新时，由于传感器误差

和环境的不确定性会造成自身位姿的不确定。在多机

器人协同 SLAM 中，多机器人系统需要对单机器人当

前所处环境及位姿进行分析，并计算多机器人系统中

每个机器人的相对位姿。由于单机器人本身存在一定

的位姿不确定性，再加上机器人系统中存在多个机器

人，因此相对位姿的确定是非常困难的。

在解决多机器人相对位姿问题时，通常有以下

两种方案：

1）依赖于机器人之间的直接相对位姿约束，假

设机器人能够共享它们之间的 3D 点云数据，或者识

别环境中的基准标记，通过雷达、摄像头等传感器对

彼此的姿态进行直接观察估计［63］。在任务中与其他

图 3 多机器人系统架构

Fig.3 Multi-robot system architecture
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机器人相遇时，推测彼此在当前时间下的相对姿态

并 相 应 地 更 新 它 们 的 位 姿 估 计［64］。 2018 年 ，

TSOUKALAS 等［65］提出在无人机顶端添加一个由

17个小平面组成的菱形基准标记，该标记可以被无

人机所搭载的视觉传感器所识别，进而在无人机之

间优化更新相对位姿的估计。

2）依赖于机器人之间的间接相对位姿约束，当

多个机器人观察到同一场景时会形成闭环约束［66］。
此外，可以在不同时间多个机器人之间建立该约束，

不需要机器人之间的直接视线和相遇。 2018年，

CHEN 等［50］通过计算当前关键帧的视觉单词，并在

由 DBoW2构成的视觉词汇树中获取与当前关键帧

相似的候选帧。对匹配度较高的候选帧进行 Sim3
变换，RANSAC 算法迭代计算相似变换，将回环检测

的思想应用于帧间匹配，进而估计相对位姿。

3.4 地图融合

在多机器人协同 SLAM 中，单机器人在给定的

任务范围内建立局部地图，协同 SLAM 需要将所有

单机器人建立的局部地图融合起来生成全局地图。

但由于每个单机器人在生成局部地图时的坐标系不

统一，因此不能对局部地图直接进行合并。针对该

问题通常有以下两种情况：

1）已知初始相对位姿的情况：直接利用初始位

姿关系得到局部地图之间的变换关系，但该方法的

误差会随着时间不断累积［67］。为了使误差尽可能最

小，通过梯度下降法寻找最优变换，或者通过粒子滤

波算法进行优化［68］。
2）未知初始相对位姿的情况：通过机器人计算

机器人间的直接相对位姿约束，进而得到所生成局

部地图之间的变换关系［69］。另外，在单机器人所生

成的局部地图间进行重叠检测，寻找重叠区域，从而

得到变换关系［70］。并且，基于点、线或者其他特征进

行匹配，对匹配的特征进行可靠性分析，以此来计算

局部地图之间的变换关系［71］。
3.5 后端优化

在多机器人协同 SLAM 中，后端优化是极其重要

的环节，主要根据多机器人协同 SLAM 前端所构建的

相关约束，形成多机器人协同 SLAM 的全局误差目标

函数。接着通过优化算法对目标函数求出最优解，将

全局误差降至最小，并创建全局一致性地图。

根据后端优化时算法的不同，多机器人 SLAM

算法主要分为基于滤波器和基于图优化的算法。在

基于滤波器的算法方面，2006年，ZHOU 等［72］基于卡

尔曼滤波对机器人的位姿和标志点信息进行滤波，

提出 EKF-SLAM 算法来解决多机器人建图问题。

由于该算法需要不断更新协方差矩阵（其计算量与

特征点数量成正比）来表示机器人之间相对位姿的

不确定性，当面临复杂环境时，EKF-SLAM 算法的计

算量会比较大。2005年，THRUN 等［73］提出基于稀

疏特征的扩展信息滤波算法 SEIF-SLAM，采用可加

性的信息矩阵替换协方差矩阵来降低多机器人

SLAM 的 计 算 复 杂 性 。 2006 年 ，HOWARD［74］在
THRUN 等研究基础上提出基于 Rao-Blackwellised

粒子滤波的多机器人 SLAM 算法，假设每个机器人

在执行任务时至少相遇一次，相遇时测量其相对位

姿，通过两个队列来记录机器人相遇前后的观测数

据和运动数据并创建全局地图。但基于滤波的

SLAM 算法计算量比较大，特别是在复杂环境下对

机器人的计算能力有较高要求。基于图优化的

SLAM 算法以计算量小、精准度高等优点逐渐被广

大研究人员所关注。2016年，DEUTSCH 等［75］提出

了单机器人图优化 SLAM 算法获取局部位姿图，通

过软件进行聚合生成全局位姿图的多机器人协同

SLAM 框架，该框架可以与各种 SLAM 算法协同工

作。同年，CAMPOS 等［76］将光学轨迹与机器人的度

量轨迹相融合，并进行图优化，基于多机器人对水下

环境进行了 3D 建图。2020年，BONIN-FONT 等［77］

提出在单个基于姿态的图中连接不同机器人在相同

场景下的多条轨迹，然后通过 HALOC 回环检测算法

在不同机器人的轨迹图像之间寻找循环闭合，并向

全局图添加附加约束，基于图优化的算法实现了多

机器人水下协同 SLAM。

4 未来研究展望

当前，对多机器人协同 SLAM而言，由于发展时间

稍短，其算法的成熟度仍不如单机器人 SLAM。在多

机器人协同 SLAM 的关键问题上，研究人员展开了系

列研究，使多机器人协同 SLAM 较前些年有了一定的

进步。结合目前研究现状，笔者认为多机器人协同SLAM

将在以下 6个方面做进一步的研究与探索：

1）异构机器人协同技术下的多种地图合并。在

未知的复杂环境中，单纯地依靠一种类型的机器人

俨然不能满足任务需要。如只通过无人机对地面环

境进行建图时，对环境的描述是相对粗糙的，若将地

面机器人与无人机相结合，其整体对环境的描述将

会更加细腻。机器人多样化是多机器人的发展趋

势。对于不同类型的机器人，所生成的地图类型也

不尽相同，如栅格地图、拓扑地图、语义地图等。如

何融合多种机器人的传感器数据和多种类型的地

图，创建一致性的环境地图是多机器人协同 SLAM

未来要解决的关键问题。

2）多样性环境下稳定且高效的通信技术。在多

机器人协同 SLAM 中，容错性仍是一个关键问题，持

续且良好的通信保障能够有效提高协同 SLAM 的容

错性。环境的多样性决定了通信介质的多样性，如

水下环境中的高干扰和较差的信号传播条件，直接

影响了通信的可靠性。如何在多样性的环境下保持

良好的通信，以及在数据丢失的情况下建立高质量

的地图对于多机器人协同 SLAM 而言是一项挑战。

3）大范围未知环境条件下的协同 SLAM 算法。

当前，许多协同 SLAM 算法在创建全局一致性地图

时通常是对已完成的局部地图进行融合，这导致了
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在特征类似或缺失的环境中算法表现较差。在地图

融合的过程中考虑加入时间戳机制或一定时间内进

行一次局部地图融合，有利于在动态的环境中进行

SLAM。大范围环境中进行 SLAM 对机器人间的协

调而言是具有挑战性的，尤其对于多机器人系统架

构。将协同 SLAM 应用场景由小范围静态转变为大

范围动态既是多机器人协同 SLAM 的发展趋势，也

是一大挑战。

4）不同机器人数量的弹性变换协同技术。目前

多数多机器人协同 SLAM 算法是在某一特定场景下

执行，其机器人的数量也是提前设定好的，这样的协

同 SLAM 算法面对不同环境时会很大程度影响整体

效果和效率。因此，在设计协同 SLAM 算法时，考虑

算法中机器人的数量可以随着环境变化而弹性增

减，能够提高算法的鲁棒性和效率。

5）深度学习与语义 SLAM。随着深度学习和计

算机硬件的快速发展，将目标检测等算法应用在机

器人上已经成为现实。将目标识别检测与语义

SLAM 相结合，使得机器人对环境中的物体标签化，

一方面可以辅助机器人确定自身位姿，另一方面也

可以加强机器人与环境中物体的交互性。

6）统一的多机器人协同 SLAM 性能评估技术。

在多机器人协同 SLAM 得到越来越多科研工作者关

注的情况下，协同 SLAM 的解决方案也在不断增长。

因此，亟需选择定位建图精度、工作效率、鲁棒性等

多个性能评价指标对不同算法进行客观评估。

5 结束语

针对单机器人 SLAM 在实际应用中的局限性，

本文引入多机器人协同 SLAM 概念并介绍其发展现

状，明确多机器人协同已经成为 SLAM 的主要发展

趋势。随着研究的不断深入，多机器人协同的关键

问题逐渐被解决，异构多机器人协同和语义 SLAM

作为主要发展趋势，不仅能够拓展 SLAM 应用的空

间维度，而且为机器人与环境之间的深度交互提供

了新思路。但若将多机器人协同技术广泛应用于

SLAM 领域，则其算法细节与鲁棒性仍有待提升，因

此下一步将对此进行深入研究。
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