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ＳＬＡＭ 后端优化算法的研究

刘　 芳

（太原科技大学晋城校区， 山西 晋城 ０４８０００）

摘　 要： 随着虚拟现实和自动驾驶的飞速发展，同时定位与地图创建（ＳＬＡＭ）是近几年研究的热点，也是各领域实现智能化

的关键。 本文针对 ＳＬＡＭ 后端优化的两种主要方法—基于滤波理论优化和基于非线性优化（图优化）展开综述。 首先，介绍

了基于线性优化的卡尔曼滤波器（ＫＦ）、粒子滤波器（ＰＦ），并详细分析了不同滤波器模型的具体实现、性能、优缺点；其次，阐
述了基于图优化算法的整体框架、关键技术，着重介绍了在欧式空间以及流形空间优化算法；最后对 ＳＬＡＭ 后端优化算法的

未来发展进行了展望。
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０　 引　 言

智能主体能够在未知环境中自主地完成一些功

能，例如自动驾驶、扫地机器人、灾后救援等，需要不

断对周围环境进行探测并创建环境地图，对自身定

位进行路径规划，避开障碍物准确到达目的。 这些

任务要求智能主体既要明白自身状态（即位置），也
需要了解外在环境（即地图）。 研究者把这类问题

称为同时定位与地图创建 （ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ），定位是指在室内环境下，ＧＰＳ
或 ＢＤ 模块接收不到卫星信号，无法获取经纬度等

位置相关信息时，智能主体则通过环境中特征（如
路标或障碍物）来对自身的位姿进行估计；地图创

建是指将未知环境中所有物体的相关位置等信息提

取出来，即对环境进行描述，这两者密切相关，相互

依赖。 智能主体需要利用已经创建出来的地图对自

身进行定位，又需要智能主体依据当前的位姿信息

对环境地图进行更新。 近几年来，ＳＬＡＭ 成为智能

主体研究的核心内容，ＳＬＡＭ 主要有传感器数据读

取、前端视觉里程计、后端优化、回环检测、建图五部

分构成。 本文主要研究后端优化部分，后端在接受

不同时刻视觉里程计测量的相机位姿信息、回环检

测的信息，对这些信息进行优化，得到智能主体全局

一致的轨迹和地图。 主要有两种实现方式：基于滤

波理论优化和基于非线性优化（图优化）。
基于滤波理论优化的方法主要是利用贝叶斯原

理，从开始时刻到结束递归地进行。 依据上一时刻

置信度和运动变换概率的积分（或求和）估计当前

状态的置信度，然后利用当前时刻传感器的观测数

据概率乘以当前时刻状态的置信度，得到后验概率。
对于全局估计问题，由于存在很多不同的假设，每一

种假设都会形成不同的后验模式，从而存在不同的

滤波器算法。 常见的有：卡尔曼滤波（ＫＦ）和扩展卡

尔曼滤波（ＥＫＦ） ［１－２］、信息滤波器（ＩＦ） ［３－４］和粒子滤

波器（ＰＦ） ［５－７］。 滤波算法具有时间约束和增量特

性，通常也被称为在线 ＳＬＡＭ（Ｏｎ－Ｌｉｎｅ ＳＬＡＭ）。
与滤波理论的求解算法相反，基于非线性（图

优化）不再依赖某一时刻的信息，而是通过智能主

体所有的运动信息和观测数据来优化智能主体完整

的运动轨迹和环境特征地图，也被称为完全 ＳＬＡＭ



（Ｆｕｌｌ ＳＬＡＭ） ［８ － ９］。 其核心思想是：把后端优化算法

转换成图的一种形式，图中的顶点代表了不同时刻

智能主体的位姿和环境特征，有约束关系的各个顶

点用边来表示。 建好图之后，利用图优化算法对智

能主体的位姿进行求解，使得顶点更好地满足对应

边上的约束条件，优化算法结束之后，对应的图即是

智能主体的运动轨迹和环境地图。
本文将从以上两方面对 ＳＬＡＭ 后端优化算法展

开研究。 首先介绍线性优化 ＳＬＡＭ，包括高斯滤波

算法卡尔曼滤波和非参数滤波算法粒子滤波；其次

阐述图优化 ＳＬＡＭ，包括欧式空间随机梯度下降法

和松弛算法，以及流形空间图优化算法。

１　 线性优化 ＳＬＡＭ

１．１　 线性优化基本思想

ＳＬＡＭ 过程可以由智能主体的运动方程和观测

方程来进行描述。 其中运动方程是依据某一时刻之

前智能主体的位姿、周围环境空间特征、控制输入变

量来预测该时刻的状态；观测方程是智能主体自身

携带传感器的观测值。 在 ＳＬＡＭ 的求解过程中，线
性优化采用滤波器模型，该模型是基于贝叶斯概率

的求解方式，进而将 ＳＬＡＭ 问题转成求解智能主体

位姿和周围环境空间特征联合概率。 假设在某一时

刻 ｋ，智能主体的位姿为 ｘｋ，周围环境空间特征为 ｙｋ，
控制输入变量为 ｕｋ。

首先利用以前状态的后验概率密度 ｐ（ｘｋ－１，
ｙｋ－１ ｜ ｘｋ－２， μｋ－１， ｚｋ－１） 和运动变换转移概率 ｐ（ｘｋ ｜
ｘｋ－１， ｕｋ） 来预测 ｋ 时刻的状态分布：

ｐ（ｘｋ， ｙｋ ｜ ｘｋ－１， μｋ， ｚｋ－１） ＝ ∫ｐ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１，

μｋ）ｐ（ｘｋ－１， ｙｋ－１ ｜ ｘｋ－２， ｚｋ－１， μｋ－１）ｄｘｋ－１， （１）
其次，根据预测的先验概率以及传感器实际观

察值进行运动更新位姿和特征的联合概率：
ｐ（ｘｋ， ｙｋ ｜ ｘｋ－１，μｋ， ｚｋ） ＝ ηｐ（ ｚｋ ｜ ｘｋ）ｐ（ｘｋ，ｙｋ ｜

ｘｋ－１， ｕｋ， ｚｋ－１）， （２）
其中， η 为归一化变量（乘积结果不再是一个

概率， 其总和可能不为 １），ｚｋ 为传感器观察值。
依据上述的分析，可知线性优化模型使用概率

思想求解后端优化问题，为了递归求解后验概率，需
要初始化置信度，并且在求解的过程中依据有关测

量、运动变换转移概率的不同假设，每一种假设都形

成自己的后验模式，因此得出不同的滤波算法。 常

见的两种滤波算法有：卡尔曼滤波器和粒子滤波器。
１．２　 卡尔曼滤波算法

卡尔曼滤波器是一种线性系统的最优无偏估计

算法，使用高斯函数表示后验概率，在可能的状态空

间中使用均值和方差（即高斯函数分布的均值和方

差）来表达置信度。 其中运动变换方程必须是带有

随机高斯噪声参数的线性函数，观测方程也与带高

斯噪声的自变量呈线性关系，初始置信度必须服从

正态分布，依据以上的假定得到一个全局最优的智

能主体和周围环境空间状态估计。 在具体的 ＳＬＡＭ
应用中，ＫＦ 算法主要由两部分组成：状态预测和更

新。 预测：依据智能主体上一时刻的位姿和环境特

征、传感器数据预测当前时刻的位姿和环境特征的

联合状态估计（置信度），其中位姿和环境特征的联

合状态表示均值，方差由运动变换矩阵求解；更新：
首先计算卡尔曼增益，利用预测置信度、卡尔曼增益

更新置信度，即更新智能主体当前时刻的后验概率

分布；以上两个步骤不断地递归执行。 算法的具体

执行步骤如下：
（１）假定运动变换概率 ｐ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１， ｕｋ） 和观测

概率 ｐ（ ｚｋ ｜ ｘｋ） 用下式表示：
ｘｋ ＝ Ａｋｘｋ－１ ＋ Ｂｋｕｋ ＋ εｋ

ｚｋ ＝ ｃｋｘｋ ＋ δｋ，
{ （３）

式中， ｘｋ 和 ｘｋ－１ 为状态向量；ｕｋ 为 ｋ 时刻的控制变

量；Ａｋ 运动变换矩阵；Ｂｋ 为输入控制矩阵；ε ｋ 是一个

高斯随机变量，表示由状态转移引入的不确定性，均
值为 ０；方差用 Ｒｋ 表示；Ｃｋ 为观测矩阵；向量 δ ｋ 为观

测噪声，均值为 ０，方差为 Ｑｋ。
（２）预测

ｘ^ －
ｋ ＝ Ａｋ ｘ^ｋ－１ ＋ Ｂｋｕｋ， （４）

Ｐ －
ｋ ＝ ＡｋＰｋ－１ＡＴ

ｋ ＋ Ｒｋ， （５）
　 　 （３）计算卡尔曼增益：

Ｋｋ ＝ Ｐ －
ｋ ＣＴ

ｋ（ＣｋＰ
－
ｋ ＣＴ

ｋ ＋ Ｑｋ）
－１， （６）

　 　 （４）更新后验概率分布：
Ｋｋ ＝ Ｐ －

ｋ ＣＴ
ｋ（ＣｋＰ

－
ｋ ＣＴ

ｋ ＋ Ｑｋ）
－１， （７）

　 　 卡尔曼滤波作为线性高斯系统，观测是状态的

线性函数，并且下一时刻状态是历史状态的线性函

数，使用最小均方误差的方式估计线性系统，实际上

运动变化和测量很少是线性的。 因此，研究者提出

了改进算法扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ），放宽了其中的

一个假设条件，将 ＫＦ 方法中线性的状态转移和观

测转换为非线性的，使用雅可比矩阵替换 ＫＦ 中线

性系统矩阵，从而置信度不再是一个高斯分布，而是

高斯的近似值，得到状态系统的次优估计，ＥＫＦ 对

一些强非线性和非高斯分布的应用存在较大的近似

误差。
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１．３　 粒子滤波算法

粒子滤波（ＰＦ）是贝叶斯滤波的一种非参数实

现。 与线性高斯 ＫＦ 不同，其不依赖确定的后验函

数，而通过有限数量的值来近似后验，每一个值大致

与状态空间的某个区域有关，将 Ｂａｙｅｓ 中求解积分

转换成有限个样本点求和的过程。 ＰＦ 的核心思想

是利用一系列随机状态采样的加权和来近似积分，
求解后验概率密度函数（置信度），当采样粒子数量

不断增多达到一定阈值时，加权和就接近于状态变

量的后验概率密度函数。 在 ＳＬＡＭ 应用中，ＰＦ 主要

包括两个过程：采样、权值更新，算法的详细执行如

下：
（１）采样：依据系统已知的、容易采样的重要性

概率密度函数 ｑ（ｘ０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ，从中抽取 Ｎ 个独立的粒

子样本集合。
（２）权值更新：对样本集合中每个采样粒子进

行权值求解。
系统的重要性概率密度函数为：
ｑ（ｘ０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ） ＝ ｑ（ｘｋ ｜ ｘ０：ｋ－１， ｚ１：ｋ）ｑ（ｘ０：ｋ－１ ｜

ｚ１：ｋ－１）， （８）
对系统后验概率进行分解：

ｐ（ｘ０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ） ＝
ｐ（ ｚｋ ｜ ｘ０：ｋ， ｚ１：ｋ－１）ｐ（ｘ０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）

ｐ（ ｚｋ ｜ ｚ１：ｋ－１）
，

（９）
　 　 如果 ｑ（ｘ０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ） 仅依赖智能主体上一时刻的

位姿 ｘｋ－１ 和当前时刻的观测值 ｚｋ， 则有

ｑ（ｘｋ ｜ ｘ０：ｋ－１， ｚ１：ｋ） ＝ ｑ（ｘｋ ｜ ｘｋ－１， ｚｋ）， （１０）
　 　 粒子的权值为：

ωｉ
ｋ ∝

ｐ（ｘｉ
０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ）

ｑ（ｘｉ
０：ｋ ｜ ｚ１：ｋ）

， （１１）

　 　 由公式（８）和（９）可得：

ω ｉ
ｋ ∝

ｐ（ ｚｋ ｜ ｘｉ
ｋ）ｐ（ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１）ｐ（ｘｉ

０：ｋ－１ ｜ ｚ１：ｋ－１）
ｑ（ｘｉ
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由公式（１０）可得：

ωｉ
ｋ ∝ ωｉ
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　 　 在 ＳＬＡＭ 应用中，标准的 ＰＦ 通常使用先验概

率作为重要性密度函数，即：
ｑ（ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１，ｚｋ） ＝ ｐ（ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１）， （１４）

　 　 依据公式（１４），粒子的权值公式（１３）修正为：

ωｉ
ｋ ∝ ωｉ

ｋ－１ｐ（ ｚｋ ｜ ｘｉ
ｋ）， （１５）

　 　 由于进行了乘法运算，乘法的总和可能不再是

１，因此需要对粒子的权值进行归一化，则有：

ωｉ
ｋ ＝ ωｉ

ｋ ／∑Ｎｍ

ｉ ＝ １
ωｉ

ｋ， （１６）

　 　 使用所有粒子以及对应的权值求和来近似位姿

和环境特征点的联合后验函数，则有：

ｐ（ｘｋ ｜ ｚ１：ｋ） ≈ ∑Ｎｍ

ｉ ＝ １
ωｉ

ｋδ（ｘｋ － ｘｉ
ｋ） ． （１７）

　 　 当采样粒子的数量足够大 （Ｎｍ➝∞） 时， 公式

（１７）可以很接近地描述在智能主体的位姿和环境

特征在该状态下，最有可能产生当前的观测数据。
粒子滤波算法为了得到正确的后验概率估计

值，样本空间中粒子权值方差越接近零越好，但是随

着算法迭代次数的增多，粒子样本权值存在退化现

象。 在样本空间中只有少数粒子参与计算，甚至迭

代次数达到某一阈值后，可能只有一个粒子样本的

权值为非零，其它粒子样本的权值都无效，导致计算

量浪费在对联合后验概率几乎不起作用的无效粒子

的更新操作上，导致 ＳＬＡＭ 系统的性能降低。 为了

缓解上述涉及的粒子退化现象，一般采用以下两种

方法：在进行粒子采样时选择恰当的重要性概率密

度函数，在 ＳＬＡＭ 中通常选用运动变换概率作为采

样的概率密度函数。 使用该方法的缺点是：在进行

采样时，没有考虑当前智能主体的观测值；在权值更

新完成之后引入重采样技术，重采样有多种实现方

式，其中最简单的是移除权值较小的粒子样本，对剩

余的粒子样本进行归一化处理，所以粒子的权值都

相等，为粒子样本空间数的倒数，重采样技术减少了

粒子的多样性，减轻了样本权值退化的现象，但并不

能从本质上得到解决。

２　 基于图优化 ＳＬＡＭ

２．１　 基本思想

图优化利用图论意义上的图，将 ＳＬＡＭ 后端最

优化问题转换图的一种表现形式，图是由若干个顶

点（ｖｅｒｔｅｘ）和连接这些顶点的边（ｅｄｇｅ）构成的。 在

ＳＬＡＭ 应用中，智能主体在任意时刻的位姿构成了

图优化的顶点，相邻时刻位姿之间的运动状态转换

构成了图优化的边，顶点即需要优化的变量，在构建

好图之后，需要调整智能主体的位姿尽可能地满足

图中每条边对应的约束。 因此，后端图优化过程可

以分成以下两个步骤来实现—构造图和优化图。 构

造图：智能主体位姿表示顶点，位姿之间的关系表示

边，智能主体自身携带的传感器信息构造出图，该步
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骤是传感器数据的堆积，也被称为前端 （ ｆｒｏｎｔ －
ｅｎｄ）；优化图：即优化智能主体位姿，保证图中顶点

最符合其对应边的约束，也被称为后端 （ ｂａｃｋ －
ｅｎｄ）。
２．２　 基于欧式空间的图优化算法

２．２．１　 基于随机梯度下降的图优化方法

Ｏｌｓｏｎ 等［１０］将机器学习中最常用的随机梯度下

降法（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）应用到 ＳＬＡＭ
的后端优化算法中，提出了基于 ＳＧＤ 的图优化算

法，在求解 ＳＬＡＭ 迭代的过程中，遍历位姿图中的每

条边，依据边上限制的位姿变换关系，不断地寻找梯

度并下降的过程，从而在该方向上寻找最优的参数。
直到某一时刻增量非常小，函数无法再下降，此时

ＳＧＤ 收敛，目标函数达到了极小，完成极小值的搜

索。 通过实验证明，基于 ＳＧＤ 的图优化算法计算速

度快，对 ＳＬＡＭ 系统的初始值具有较高的健壮性，并
且不易陷入局部最优值，同时对 ＳＬＡＭ 系统给不同

的初始值，零值或随机产生值，甚至与最优值相差很

多，该算法都会产生很好的收敛效果。 在 Ｏｌｓｏｎ 的

基础上，Ｇｒｉｓｅｔｔｉ［１１］对 ＳＧＤ 进行了进一步的改进和扩

展，使用数据结构中的树结构来描述智能主体（２ 维

空间或 ３ 维空间）的位姿变换，采用增量方式来求

解智能主体最可能的状态，从而将整个优化问题的

核心转换成求解增量方程。 通过实验证明，该算法

既能够有效地更新智能主体位姿和环境特征，也加

快了收敛速度。 除此之外，Ｇｒｉｓｅｔｔｉ 将树结构和 ＳＧＤ
结合提出了基于树型网格的优化法 （ ｔｒｅｅ － ｂａｓｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＴＯＲＯ），该算法用于 ６ 自由度的智

能主体优化。
２．２．２　 基于松弛的图优化方法

Ｈｏｗａｒｄ 等［１２］ 将松弛算法 （ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ） 应用到

ＳＬＡＭ 后端优化算法中，提出了基于松弛的图优化

算法。 在后端算法的迭代过程中，对位姿图中的每

个顶点都做如下操作：其中顶点中包含智能主体位

姿和环境特征信息，利用选取顶点的邻接节点信息

和运动变换方程重新计算顶点的最优解并更新。 同

时 Ｄｕｃｋｅｔｔ 等假设在智能主体旋转角度已知的情况

下，证明了 ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ 的图优化算法必定收敛于系统

最优解。 通过实验证明，基于 ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ 的图优化算

法既可以解决静态环境特征点下不变的 ＳＬＡＭ 问

题，还可以应用于增量式 ＳＬＡＭ 系统，当环境中有特

征发生改变，例如增加一个路标点，该算法可以直接

将新环境特征更新到原有地图中。 但该算法存在一

个缺陷，两个顶点之间的约束条件存在较大的误差

时，ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ 可能需要多次迭代才能将两顶点对应

边上的误差减少并分配到其它顶点对应的约束条件

上，从而增加了算法复杂度，同时环形闭合也需要解

决此问题。 在 ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ 算法基础上不断改进，
Ｆｒｅｓｅ［１３］等结合多网格方法来替代 ＳＬＡＭ 系统中的

偏微分方程，提出一种多层次松弛（ＭＬＲ）优化算

法，提高了在环形闭合情况下顶点的优化效率。
２．３　 基于流形空间的图优化算法

基于 ＳＧＤ 和 ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ 的图优化算法是在欧式

空间进行运算的，在欧式三维空间中，对于智能主体

来说，旋转矩阵需要 ９ 个变量来描述 ３ 自由度的旋

转，具有一定的冗余性；其次欧拉角和旋转向量是紧

凑的但具有奇异性。 因此需要寻找不带奇异性的三

维向量描述方式，引入四元数，会产生额外的自由

度，Ｇｒｉｓｅｔｔｉ［１４］ 等进一步提出了在流形空间进行

ＳＬＡＭ 后端图优化的思想，提出一种分层的图优化

算法（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＨＧＯ），该算法

在图优化算法创建位姿图的过程，依据智能主体观

测值只在粗略描述这一层对地图进行更新，降低了

算法 复 杂 度。 在 图 优 化 中， 常 见 的 有 ｇ２ｏ 库，
Ｋｕｍｍｅｒｌｅ［１５］扩展了 ｇ２ｏ 库，提出了基于流形空间的

ｇ２ｏ 通用库，提高了开发效率；在通用库基础上又扩

展了状态空间，从而更好地完成智能主体自身定位

和同步创建地图的任务。

３　 结束语

ＳＬＡＭ 是实现移动机器人、自动驾驶以及混合

现实等研究领域的关键技术之一，同时也是智能移

动主体感知周围环境的重要部分，近年来 ＳＬＡＭ 成

为很多领域研究的重点与热点。 ＳＬＡＭ 后端优化算

法出现了滤波算法和图优化算法，滤波算法依赖上

一时刻智能主体的状态，对于高斯滤波算法不能解

决非强高斯或者非强线性的情况，而非参数滤波中

ＰＦ 存在粒子退化无法保证粒子多样性问题；图优化

算法则依据系统所有的状态信息进行优化，随着对

图优化算法的深入研究，算法处理环境的规模能力

逐渐提高，鲁棒性较好，在非线性、稀疏结构以及扩

展性方面仍需深入研究，语义地图的创建具有较大

的发展趋势。
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表 １　 时间开销分析

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｍｅ ｏｖｅｒｈｅａｄ ａｎａｌｙｓｉｓ

视频序列帧数 解码时间 ／ ｓ 解密时间 ／ ｓ 时间开销 ／ ％

１００ ９．３０１ ０．００８ ０．０８６

２００ １７．１１７ ０．０１５ ０．０８８

３００ ２５．７４１ ０．０２２ ０．０８５

４　 结束语

本文提出了一种改进的一维混沌系统，利用该

系统构造了伪随机序列产生器，可以生成用于加密

的密钥流序列。 为确保视频加密的格式兼容性和实

时性，本文将压缩后的视频码流进行分析，提取其中

的数据字段与密钥流进行数学运算，实验测试表明

该算法可以满足安全性和实时性要求。
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