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摘  要: 增强现实是一种在现实场景中无缝地融入虚拟物体或信息的技术, 能够比传统的文字、图像和视频等方式

更高效、直观地呈现信息，有着非常广泛的应用. 同时定位与地图构建作为增强现实的关键基础技术, 可以用来在未

知环境中定位自身方位并同时构建环境三维地图, 从而保证叠加的虚拟物体与现实场景在几何上的一致性. 文中首

先简述基于视觉的同时定位与地图构建的基本原理; 然后介绍几个代表性的基于单目视觉的同时定位与地图构建方

法并做深入分析和比较; 最后讨论近年来研究热点和发展趋势, 并做总结和展望. 
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Abstract: Augmented reality (AR) is a technique that allows to seamlessly composite virtual objects or informa-

tion into real scene. Compared to traditional text, images and videos, AR is a more effective and intuitive way for 

information presentation and has wide applications. Simultaneous localization and mapping (SLAM) is a key 

fundamental technique for augmented reality, which provides the ability of self-localization in an unknown envi-

ronment and mapping the 3D environment simultaneously. The localization and mapping enables fusion of virtual 

objects and real scenes in a geometrically consistent way. In this paper, we describe the basic principles of Visual 

SLAM, and introduce some state-of-the-art monocular SLAM methods with deep analysis and comparison. Fi-

nally, we discuss some research tendency in recent years and make conclusions. 
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对于很多应用来说, 传统的信息表达方式(如

文字、图片、视频)和呈现方式(如二维浏览)显得低

效、不够直观. 增强现实是一种在现实场景中无缝

地融入虚拟物体或信息的技术 , 它能比传统方式

更为高效、直观地表达和呈现信息，因而有着非常

广阔的应用前景 , 近年来已经在各种应用中崭露

头角. 例如, 利用增强现实技术可以允许用户拿起

智能手机或平板电脑即可观察所选中的家具在  
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自己房间里的摆放和搭配效果 , 比起只有图片或

文字信息的展示方式, 更为高效、直观, 无需想象. 

增强现实需要实时定位设备在环境中的方位.

定位方案虽然已经有很多种 , 但多数方案要么在

实际应用中存在诸多局限 , 要么代价太高难以普

及. 比如, GPS无法在室内及遮挡严重的室外环境

中使用, 且定位精度较低; 高精度的惯导系统成本

太高且难以民用; 基于无线信号的定位方案需要

事先布置使用场景等. 基于视觉的同时定位与地图

构建技术(visual simultaneous localization and mapping, 

V-SLAM)以其硬件成本低廉 (一个普通摄像头即

可)、小场景范围内精度较高、无需预先布置场景

等优势, 成为目前一个较常采用的定位方案. 尤其

在增强现实应用中 , 由于虚拟物体的叠加目标通

常为图像/视频, 因此基于图像/视频等视觉信息的

V-SLAM 方案, 对于确保虚实融合结果在几何上

保持一致有着天然的优势. 

同时定位与地图构建(simultaneous localization 

and mapping, SLAM)最早源于机器人领域[1-4], 其

目标是在一个未知的环境中实时重建环境的三维

结构并同时对机器人自身进行定位. 在计算机视觉

领域 , 与之类似的技术是运动推断结构(structure- 

from-motion, SFM)[5]. 早期的 SFM 技术一般是离

线处理的 , 后来随着技术的发展出现了实时的

SFM技术, 可以归入到 V-SLAM. SLAM技术已经

发展了几十年, 研究人员已经做了大量的工作, 而

且也出现了一些关于 SLAM 的综述和教程[3-4,6-9]. 

但是这些综述性文献大多偏向于介绍基于滤波的

SLAM技术, 或者只是对各类 SLAM方法、原理和

常用模块进行介绍, 没有深入系统地对各类 SLAM

方法进行性能分析和比较; 而且多数文献的发表时

间也比较早(其中最经典的综述性文献是 Durrant- 

Whyte 等[3-4]于 2006 年撰写的关于 SLAM 的教程, 

距今已经 10 年了), 不能反映最新的 SLAM 技术发

展潮流. 不同于这些文献, 本文主要专注于对基于

单目视觉的 SLAM 方法的分析和讨论, 系统地介

绍和分析目前 3 类主流单目 V-SLAM 方法的优缺

点, 并对它们的代表性系统进行性能分析和比较. 

另外, 本文也介绍和讨论了 V-SLAM 技术的最新

研究热点和发展趋势, 并进行总结和展望. 

1  V-SLAM 的基本原理 

V-SLAM 技术可以根据拍摄的视频信息推断

出摄像头在未知环境中的方位 , 并同时构建环境

地图, 其基本原理为多视图几何原理[5], 图 1 所示

为一个示意图. 其中只用单目摄像头的 V-SLAM

技术又称为单目 V-SLAM, 也是本文要重点分析

讨论的. V-SLAM的目标为同时恢复出每帧图像对

应的相机运动参数 1 mC C , 及场景三维结构

1 nX X . 每个相机运动参数 iC 包含了相机的位
置和朝向信息, 通常表达为一个 3×3 的旋转矩阵

iR 和一个三维位置变量 ip . iR , ip 将一个世界坐
标系下的三维点 jX 变换至 iC 的局部坐标系  

 T( , , ) ( )ij ij ij i j i X Y Z R X p  (1) 

进而投影至图像中  

 T( / , / )ij x ij ij x y ij ij yf c f c  h X Z Y Z   (2) 

其中, xf , yf 分别为沿图像 x, y 轴的图像焦距, 

( , )x yc c 为镜头光心在图像中的位置, 通常假设这

些参数已事先标定且保持不变 . 由式 (1)(2)可知 , 

三维点在图像中的投影位置 ijh 可表示为一个关于

iC 和 jX 的函数, 记为 

 ( , )ij i jh Ch X   (3) 

V-SLAM 算法需要将不同图像中对应于相同

场景点的图像点匹配起来(如图 1中, 将对应于 1X
的图像点 11x , 21x , 31x 进行匹配). 通过求解优化如下

目标函数 

 
1 1, 1 1

ˆarg min ( , )
ij

m n

m n

i j ij
C C i j

h C
 


 X X

X x


  (4) 

得到一组最优的 1 mC C , 1 nX X , 使得所有 jX 在

iC 图像中的投影位置 ijh 与观测到的图像点位置

ijx 尽可能靠近. 这里假设图像观测点符合高斯分

布 ˆ~ ( , )ij ij ijNx x  , T 1 e e e . 求解目标函数

(4)的过程也称为集束调整(bundle adjustment, BA)[10], 
 

 
 

图 1  多视图几何原理 
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可利用线性方程的稀疏结构高效求解. 

由于 V-SLAM 需要进行图像特征的匹配, 因

此其稳定性严重依赖于场景特征的丰富程度 . 例

如, 相机拍摄一面纯色的白墙, 那么仅从图像无法

恢复出相机的运动 . 加入其他传感器信息能很大

程度地解决这一问题. 目前最常用的是在 V-SLAM 中

结合 IMU数据(加速度、角速度). 这样的 SLAM称

为 VIN(visual-aided inertial navigation)或 VI-SLAM 

(visual-inertial SLAM). 将相邻 2帧 1( , )i iC C  间的所有

IMU 数据标记为集合 iZ  1{ }
inz z , VI-SLAM 方

法[11-13]一般求解优化如下目标函数 

 
1 1, 1 1

1

1
1

ˆarg min ( , )

     ( , )

ij
m n

i

m n

i j ij
C C i j

m

i i i
i

h C

f C Z C

 






 







  



X X
X x

 

(5)

 

与目标函数(4)相比, VI-SLAM 引入了一个运动方

程 , 其中 ( , )i if C Z 为 iZ 作用于 iC 后的运动参数 , 

i 为运动方程的协方差矩阵. 常见的运动方程有

连续时间系统(Continuous Time System)[14]、预积分

(Preintegration)方程[15]等. 通常, VI-SLAM 需要求

解每一时刻的运动速度 iv 和 IMU数据的偏移量 ib , 

即 ( , , , )i i i i iC  R p v b .  

类似的原理同样可应用于其他传感器数据 , 

如引入GPS数据 G
ip , 只需在能量函数中再引入一项 

 
1 1, 1 1

1 1

1
1 1

ˆarg min ( , )

ˆ     ( , )

ij
m n

i i

m n

i j ij
C C i j

m m
G

i i i i i
i i

h C

f C Z C

 

 


 

 

  



 

  

 

X X
X x

p p  
  

(6)

 

这里假设 GPS观测值符合高斯分布 

ˆ~ ( , )G G
i i iNp p  Λ . 

2  代表性单目 V-SLAM 系统 

目前, 国际上主流的 V-SLAM 方法大致可以

分为 3类: 基于滤波器、基于关键帧 BA和基于直

接跟踪的 V-SLAM. 本节通过几个代表性的单目

V-SLAM系统介绍这些方法, 并分析其优劣. 

2.1  基于滤波器的 V-SLAM 
基于滤波器的 V-SLAM 的基本思想如下: 将

每一时刻 t的系统状态用一个高斯概率模型表达, 

ˆ~ ( , )t t tNx x P , ˆtx 为当前时刻系统状态估计值 , 

tP 为该估计值误差的协方差矩阵. 系统状态由一

个滤波器不断更新 . 不同的状态设计和滤波方式

衍生出不同的 SLAM系统. 本节介绍 2款基于滤波

器的 SLAM系统 MonoSLAM[16]和 MSCKF[17].  

MonoSLAM 是由 Davison 等发明的第一个成

功基于单目摄像头的纯视觉 SLAM系统. MonoSLAM

的状态 tx 由 t时刻的相机运动参数 tC 和所有三维
点位置 1 nX X 构成, 每一时刻的相机方位均带有

一个概率偏差(如图 2a所示); 同样, 每个三维点位

置也带有一个概率偏差 , 可以用一个三维椭球表

示, 椭球中心为估计值, 椭球体积表明不确定程度

(如图 2b 所示); 不同场景点之间, 以及场景点和

tC 之间均有概率关联 . 在此概率模型下, 场景点

投影至图像的形状为一个投影概率椭圆(如图 2c  

 
a. 相机运动模型

 
b. 场景点概率分布 

 
c. 主动式特征匹配 

图 2  MonoSLAM的相机运动模型和三维点跟踪[16] 
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所示). MonoSLAM 为每帧图像中抽取 Shi-Tomasi

角点 [18], 在投影椭圆中主动搜索(active search)[19]

特征点匹配. 

MonoSLAM 的滤波器选用的是扩展卡尔曼滤波

器(extended Kalman filter, EKF). 在预测(Prediction)

阶段, 采用运动方程 

 1( , , )t t vC f C t t  a a  (7) 

其中 va 和 a 分别为线性和旋转加速度, 算法假设

~ (0, )v vNa Γ , ~ (0, )N a Γ , t 为相邻 2 帧时间

差. 在更新(Update)阶段, 采用投影方程 

 ˆ ( , )j t j jh C x X n  (8) 

其中, ˆ jx 为当前帧观测到 jX 的图像点位置, ~jn  

(0, )jN  . 与式(5)相比, MonoSLAM 每一时刻仅

需估计当前时刻状态 tx , 之前所有时刻的相机运动

参数 1 1{ }tC C  全部不参与计算, 由此简化计算量. 

传统 EKF 方法最主要的局限性如下: 1) 如果

预测函数和更新函数为非线性(通常 V-SLAM问题

都是非线性的), 那么 EKF 并不能保证全局最优, 

与 Levenberg-Marquardt[20]等迭代的非线性优化技

术相比, 更容易造成误差累积. 如果上一帧处理完

成时刻的估计值尚未精确 , 传递至下一帧的先验

信息便带有误差; 由于上一帧状态不再变化, 所以

先验信息中的误差便无法消除 , 误差不断向后传

递造成误差累积 . 2) 若将三维点引入状态变量 , 

则每一时刻的计算复杂度为 3( )O n , 因此只能处理

几百个点的小场景. 

为了缓解EKF方法的计算复杂度问题, Mourikis

等[17]于 2007 年提出了 MSCKF. MSCKF 是一个

VI-SLAM 方法, 在预测阶段, 使用 IMU 数据进行

传递系统状态[14]; 在更新阶段, MSCKF将邻近的 l
帧相机运动参数全部包含进一个状态变量集合

1{ }t l tC C C   . C 中每个 iC 的估计值均在不断
优化 , 通常移出 C 前 iC 已较为精确 , 由此缓解误

差累积. 除此之外, MSCKF 对所有三维点进行消

元(Marginalization), 将 iC 与 jX 间的二元约束转换

为 1{ }t l tC C   间的多元约束, 从而将 3( )O n 的计算

复杂度简化为 3( )O nl . 因为一般来说 l n , 而且

为常数, 所以该方法可以大大降低计算复杂度, 将

原来的跟三维点数成立方关系降到了线性关系. 

2.2  基于关键帧 BA 的 V-SLAM 
PTAM是实时 SFM系统, 也是首个基于关键帧

BA 的单目 V-SLAM 系统, 由 Klein 等[21]于 2007 年

提出并开源, 又于 2009年移植到 iPhone 3G上[22]. 

 PTAM的基本思想如下: 将相机跟踪(Tracking)

和地图构建(Mapping)作为 2个独立的任务在 2个线

程并行执行. 地图构建线程仅维护原视频流中稀疏

抽取的关键帧(如图 3a 所示)及关键帧中可见的三维

点(如图 3b所示), 这样就可以非常高效地求解目标函

数(4)(即 BA); 有了 BA恢复的精确三维结构, 相机

跟踪线程作为前台线程 , 仅需优化当前帧运动参

数 tC , 足以达到实时的计算效率. 

 

 

a. 关键帧图像 

 
b. 关键帧和三维点 

图 3  PTAM选择的关键帧和重建结果[21] 

 
具体来说 , 前台线程通过一个匀速运动模型

预测当前帧方位 , 以搜索地图中的三维点在当前

帧图像中对应的 FAST角点[23], 并根据匹配关系优

化当前帧方位  

 
1

ˆarg min ( , )
t

n

j t j j
C j

w h C


 X x
 j

 (9) 

其中 jw 是 Tukey 函数[24]对应的权重, 用于缓解误

匹配(Outliers)对结果的影响. 如果成功匹配点(Inliers)

数不足(如因图像模糊、快速运动等), 则判断跟踪

失败 , 开始重定位 [25]——将当前帧与已有关键帧

的缩略图进行比较 , 选择最相似的关键帧作为当

前帧方位的预测 , 重复上述特征匹配和方位优化

步骤 . 如果跟踪成功 , 判断 tC 是否满足关键帧条
件, 一旦符合, 系统将当前帧作为新的关键帧传递
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给后台构建地图. 后台线程沿极线(Epipolar Line)[5]

匹配不同关键帧之间对应于相同场景点的图像特

征点 , 通过三角化 (Triangulation)[5]恢复这些场景

点三维位置, 并对所有关键帧和三维点运行 BA, 

恢复精确的三维地图. 

PTAM 的开源对于 V-SLAM 的发展来说意义深

远, 目前市面上很多 V-SLAM 系统都是基于 PTAM

的算法框架改进而来. Mur-Artal等[26]于2015年提出并

开源的ORB-SLAM是目前性能最好的单目V-SLAM

系统之一. 

ORB-SLAM 基本延续了 PTAM 的算法框架, 

但对框架中的大部分组件都做了改进 , 归纳起来

主要有 4点: 1) ORB-SLAM选用了 ORB特征[27], 基

于 ORB 描述量的特征匹配和重定位[28], 都比 PTAM

具有更好的视角不变性. 此外, 新增三维点的特征

匹配效率更高, 因此能更及时地扩展场景. 扩展场

景及时与否决定了后续帧是否能稳定跟踪. 2) ORB- 

SLAM加入了循环回路的检测和闭合机制, 以消除

误差累积. 系统采用与重定位相同的方法[28]来检测

回路(匹配回路两侧关键帧上的公共点), 通过方位

图(Pose Graph)优化来闭合回路. 关键帧作为方位图

的节点(如图 4a所示), 每个关键帧被赋予一个相似

变换 i 以矫正其方位; 方位图的边表示关键帧之间

存在特征匹配(如图 4b所示), 2团匹配的三维点云

通过坐标对齐可求解一个相似变换 ij ; 系统选用

g2o[29]优化方位图, 以闭合回路(如图 4c, 4d所示)  

 
1

1 T 1 1

, , ( , )

arg min ( ) ( )
m ij ij

ij i j ij ij i j
  


   

   
        (10) 

其中, ijΣ 为 ij 的协方差矩阵(文中设为单位阵), 操 

 

  
   a. 方位图节点(关键帧)      b. 方位图边(关键帧匹配) 

  
 c. 循环回路闭合前         d. 循环回路闭合后  

图 4  ORB-SLAM的方位图优化和循环回路闭合[26] 

作符 按顺序连接 2个相似变换. 与全局 BA相比, 

方位图优化极大简化了全局优化的计算量 , 因此

ORB-SLAM能处理大尺度场景. BA在系统中只运

行于局部场景(如图 4中的红色三维点). 3) PTAM需要

用户指定 2 帧来初始化系统, 2 帧间既要有足够的

公共点, 又要有足够的平移量. 平移运动为这些公共

点提供视差(Parallax), 只有足够的视差才能三角

化出精确的三维位置. ORB-SLAM 通过检测视差

来自动选择初始化的 2帧. 4) PTAM扩展场景时也

要求新加入的关键帧提供足够的视差, 导致场景往往

难以扩展. ORB-SLAM采用一种更鲁棒的关键帧和

三维点的选择机制——先用宽松的判断条件尽可

能及时地加入新的关键帧和三维点, 以保证后续帧

的鲁棒跟踪 ; 再用严格的判断条件删除冗余的关

键帧和不稳定的三维点, 以保证 BA的效率和精度. 

浙江大学 CAD&CG国家重点实验室计算机视

觉组于 2013年研发了 RDSLAM[30], 该系统在吸收

PTAM 的关键帧表达和并行跟踪/重建框架的基础

上, 采用 SIFT[31]特征点和在线的关键帧表达与更

新方法, 可以自适应地对动态场景进行建模, 从而

能够实时有效地检测出场景的颜色和结构等变化

并正确处理. 此外, RDSLAM 对传统的 RANSAC[32]

方法进行了改进 , 提出一种基于时序先验的自适

应 RANSAC 方法, 即使在正确匹配点比例很小的

情况下也能快速可靠地将误匹配点去掉 , 从而实

现复杂动态场景下的摄像机姿态的实时鲁棒求解. 

该方法尤其适合处理场景在逐渐改变的情况 , 这

是其他 V-SLAM方法难以处理的. 

2.3  基于直接跟踪的 V-SLAM 
基于滤波器和基于关键帧 BA 的 V-SLAM 通

常都需要在图像中提取并匹配特征点 , 因此对环

境特征的丰富程度和图像质量(如模糊程度、图像

噪声等)十分敏感 . 相比之下 , 直接跟踪法(Direct 

Tracking)不依赖于特征点的提取和匹配 , 而是直

接通过比较像素颜色来求解相机运动 , 因此通常

在特征缺失、图像模糊等情况下有更好的鲁棒   

性 . 本节介绍 2 款基于直接跟踪的代表性单目

V-SLAM系统 DTAM[33]和 LSD-SLAM[34]. 

DTAM 是 Newcombe 等于 2011 年提出的单目

V-SLAM 系统, 其最显著的特点是能实时恢复场景

三维模型(如图 5a所示). 基于三维模型, DTAM既

能允许 AR应用中的虚拟物体与场景发生物理碰撞(如

图 5b 所示), 又能保证在特征缺失、图像模糊等情

况下稳定地直接跟踪. 具体来说, DTAM预测一个
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与当前帧相机方位 tC 十分接近的虚拟相机 vC , 在

vC 下绘制场景三维模型 , 由此求解 vC 和 tC 间的
相对运动 tv ,  

 
2

2
arg min ( , ( ), )

tv v

v tvr D





x

x x   (11) 

其中, ( )r  为颜色残差,  

 ( , ( ), ) ( ) ( ( , ( ), )v tv v t v tvr D I I D   x x x x x  (12) 

vI 和 vD 分别为对三维模型在 vC 下绘制得到的亮
度图和深度图, v 为亮度和深度有效像素的集合, 

函数 ( , ( ), )v tvD x x 将虚拟帧 v中的像素 x投影至
当前帧 t中. 

 

 
 

图 5  DTAM的重建结果和逆深度表达[33] 

 

为恢复场景三维模型 , 后台需要持续恢复参

考帧 r的深度图 rD (如图 5c 所示). 这里选用的是

逆深度(Inverse Depth)方式[35]表达深度. 如图 5d所

示, DTAM 将解空间离散为M N S  的三维网格, 

其中 M N 为图像分辨率 , S 为逆深度分辨率 . 

DTAM 选择参考帧 r周围的后续帧 ( )m N r , 对 r
中每个图像坐标为 x、逆深度为 ( )rd D x 的体素
(Voxel)计算匹配代价 

 
1

( )

1
( , ) ( , , )

( ) mr
m N r

C d r d
N r 

  x x  (13) 

其中 ( )r  的求解见式(12). 仅通过 arg min ( , )
d

C dx 恢复

的深度图在无纹理区域存在歧义, 因此 DTAM 加

入正则项(Regularization Term)  

 ( , ) ( ) ( )rR d g D  x x x  (14) 

其中 , ( )g x 为平滑权重 , 用于降低物体边界处的

平滑程度 

 2
( )

( ) e rIg
  xx  (15) 

x 为 Huber范数,  

 
2

2 2

1

/ 2 ,       if 

/ 2,    otherwise


 



 


≤x x
x

x
 (16) 

用于保留深度不连续区域. DTAM的能量函数为  

  arg min ( , ( )) ( , ( )) d
r

r r
D

R D C D x x x x x  (17) 

采用全变差(total variation, TV)技术[36]求解.  

基于直接跟踪的 DTAM 对特征缺失、图像模

糊有很好的鲁棒性, 但由于 DTAM 为每个像素都恢

复稠密的深度图, 并且采用全局优化, 因此计算量

很大, 即使采用 GPU 加速, 模型的扩展效率仍然

较低. Engel等[37]于 2013年提出了一套同样也是基

于直接跟踪的视觉测量(visual odometry, VO)系统, 

该系统后扩展为 V-SLAM 系统 LSD-SLAM[34], 并

开源了代码. 与DTAM相比, LSD-SLAM仅恢复半

稠密深度图(如图 6a 所示), 且每个像素深度独立计

算, 因此能达到很高的计算效率. 
 

 
a. 关键帧半稠密深度图 

 
b. 关键帧和三维点 

图 6  LSD-SLAM的重建结果[34] 
 

LSD-SLAM 采用关键帧表达场景, 每个关键

帧 k包含图像 kI 、逆深度图 kD 和逆深度的方差 kV . 

系统假设每个像素 x 的逆深度值服从高斯分布
( ( ), ( ))k kN D Vx x . LSD-SLAM的前台线程采用直接

跟踪法恢复当前帧 t与关键帧 k之间相对运动 tk , 

即求解优化式  

 
2

2

( , ( ), )
arg min

( , ( ), )
k

k tk

x r k tk

r D
D


 




x x
x x

 (18) 

其中 , k 是深度有效像素的集合 ; ( )r  的求解见

式(12); 2 ( , ) x 为 ( )r  的方差, 用于减小深度误差

对结果的影响,  
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(19)

 

 为阈值为  的 Huber 范数, 用于缓解 Outliers

对结果的影响. LSD-SLAM 的后台线程对关键帧

中每个半稠密抽取的像素点 x (梯度显著区域), 在

tI 中沿极线搜索 ( )kI x 的对应点, 得到新的逆深度

观测值 dx及其方差
2 x , 采用 EKF更新 kD 和 kV   
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 (20) 

与 ORB-SLAM类似, LSD-SLAM也采用方位

图优化, 因此能闭合循环回路和处理大尺度场景. 

系统为每个新加入的关键帧 ik 选取距离最近的以
及图像内容最相似 [38]的已有关键帧集合 { }jk , 采

用直接跟踪法求解所有 ( , )i jk k 间的相似变换 ij 及

其协方差 ij 构造方位图并求解目标函数(10). 

2.4  分析和比较 
上述各类单目 V-SLAM 系统的比较如表 1 所

示. 需要指出的是, 虽然MSCKF属于VI-SLAM而

不是纯粹的 V-SLAM, 但它采用基于滑动窗口和

通过对所有三维点进行消元来降低计算复杂度的

方法具有一定的代表性, 可以直接用在 V-SLAM

上, 因此这里还是将它与其他 V-SLAM 系统进行

比较. 本节从如下方面分析和比较各类系统.  

定位精度. 以 MonoSLAM为代表的基于滤波 

器的 V-SLAM由于容易在变量未精确时就进行消元, 

于是误差不断累积到下一帧, 因此精度劣于以PTAM为

代表的基于关键帧BA的V-SLAM[39]. MSCKF虽然

也基于滤波器, 但由于其推迟消元的机制, 加上融

合了 IMU 信息, 通常能达到很高的精度. 比起同样

基于关键帧BA的PTAM, RDSLAM和ORB-SLAM由

于分别选用了匹配精度更高的 SIFT 特征和 ORB 特

征, 而且采用了比 PTAM更为高效的 BA实现, 因

此定位精度通常比 PTAM 更高; 而且 ORB-SLAM

可以通过闭合回路消除误差累积 , 因此在大尺度

场景下的定位精度最高. 基于直接跟踪法 DTAM 和

LSD-SLAM 对光照变化和动态干扰较为敏感, 因此

精度一般会劣于 ORB-SLAM. 根据文献[26]中在

TUM RGB-D数据集[40]上的实验结果, LSD-SLAM

的定位误差比 ORB-SLAM大 5~10倍.  

定位效率. MonoSLAM的计算复杂度需要 3( )O n , 

其中 n为所有三维点个数 ,  因此定位效率较低 . 

MSCKF的计算复杂度为 3( )O nl , 其中 n为跟踪轨迹
结束于当前帧的三维点个数, l为系统维护的局部
帧数. MSCKF 的定位效率和精度之间存在权衡, 

通常 l 越大精度越高 , 但效率就越低 , 反之亦然 . 

PTAM和 ORB-SLAM的前台线程只需优化当前帧

方位, 定位效率最高. RDSLAM虽然前台线程的定

位方案与 PTAM和 ORB-SLAM类似, 但定位效率

受限于计算代价较高的 SIFT特征.基于直接跟踪的

DTAM和 LSD-SLAM的定位效率主要取决于选取

的图像分辨率, 因此在效率和精度之间也存在权衡, 

通常分辨率越高精度越高, 但效率越低, 反之亦然. 

场景尺度. MonoSLAM由于其 3( )O n 的计算复杂

度, 因此只适用于几百个点的小场景. MSCKF只维护

局部地图, 对场景尺度没有限制. PTAM 和 RDSLAM  

 
表 1  各类单目 V-SLAM 系统比较 

基于滤波器 基于关键帧 BA 基于直接跟踪 
 

MonoSLAM MSCKF PTAM ORB-SLAM RDSLAM DTAM LSD-SLAM

定位精度        

定位效率        

场景尺度        

特征缺失鲁棒性        

重定位能力 × ×      

快速运动鲁棒性        

扩展效率        

近似纯旋转扩展鲁棒性        

场景变化鲁棒性        

回路闭合能力  × ×   ×  
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的场景尺度主要限制于全局 BA 和特征点匹配效率: 

PTAM 通常只能实时处理几千个点的中等尺度场

景; RDSLAM 由于 BA 的效率更高, 而且其基于

KDTree的匹配策略[41]也比 PTAM将三维点投影到

当前帧搜索的策略更高效, 因此能处理的尺度更大一

些, 可以实时处理几万个点的场景规模. ORB-SLAM

和 LSD-SLAM 用高效的方位图优化替代全局 BA, 

适用于较大尺度的场景. DTAM由于需要维护和渲

染整个场景的三维模型, 也只适用于小场景. 

特征缺失鲁棒性. 特征缺失(比如场景缺乏丰

富的纹理或者由于图像模糊导致 )对几乎所有

V-SLAM 都有较大影响. 其中, 只有基于直接跟踪

的 DTAM和 LSD-SLAM能通过利用稠密或半稠密

的图像信息缓解特征依赖 , 但也不能完全消除 . 

MSCKF属于VI-SLAM, 即使出现短时间特征缺失

的情况, 也可利用 IMU 数据来跟踪方位, 因此对

临时特征缺失的鲁棒性最好. 

快速运动和扩展效率 . 能否处理相机快速运

动 , 一方面依赖于所采用的匹配方法在大运动情

况下的鲁棒性 , 另一方面也依赖于场景地图的扩

展效率. MonoSLAM 采用 EKF 的方式预测特征点

的位置并进行主动搜索 , 这对于太大的运动会失

败. PTAM采用主要依靠运动预测的方式将关键帧

上三维位置已知的特征点投影到当前帧来 , 并通

过基于金字塔模型的匹配来增加鲁棒性 , 对快速

运动的鲁棒性会比 MonoSLAM 高. 但扩展场景需

要对三维位置未知的特征点进行暴力搜索特征匹

配, 该步骤十分耗时, 只能放到后台进行, 因此对

于快速场景扩展的效率会比 MonoSLAM 差. 与

PTAM类似, DTAM也先采用基于金字塔模型的整

张图像对齐方法 [42]估计一个大概的相机姿态, 然

后将整个模型绘制到这个视点下与当前帧图像进

行进一步的对齐优化. MSCKF, RDSLAM 和 ORB- 

SLAM均采用对视角变化具有不变性的特征描述量

(MSCKF和RDSLAM选用 SIFT特征, ORB-SLAM选

用 ORB 特征), 允许高效的全局特征匹配(RDSLAM

采用 KDTree[41], ORB-SLAM采用词袋模型[43]), 因

此对于大运动情况具有较好的鲁棒性(RDSLAM

实际上每帧都进行全局重定位). LSD-SLAM 假设

相机平缓运动 , 采用前一帧的相机姿态作初始化

进行直接的图像对齐, 因此对快速运动最敏感. 类

似于 PTAM, RDSLAM和 ORB-SLAM均在后台线程

扩展场景, 但由于它们高效的特征匹配, RDSLAM和 

ORB-SLAM 扩展场景的效率优于 PTAM. MSCKF

因为利用了 IMU 信息, 即使匹配点还没有三角化

也能扩展场景 , 因此扩展场景的效率最高 . LSD- 

SLAM 和 DTAM 由于需要恢复半稠密或稠密的深

度图, 一方面计算量较大, 另一方面对于新扩展部

分的深度往往需要处理至少若干帧才能收敛 , 因

此扩展效率最差. 

重定位能力 . 实际跟踪的时候难免遇到失败

的情况 , 这时需要用重定位技术从失败状态中恢

复. MonoSLAM, MSCKF不支持重定位. PTAM是

通过维护关键帧的缩略图 , 跟丢的时候将当前帧

与已有关键帧的缩略图进行比较 , 找到最匹配的

关键帧恢复初始的方位后 , 再把地图中的三维点

投影到当前帧来进行特征匹配和方位优化来实现

重定位. 该方法的缺点是, 如果当前帧跟已有的关

键帧的视角不够接近 , 就不容易重定位成功 . 

RDSLAM, ORB-SLAM和 LSD-SLAM都是采用对视

角变化具有不变性的特征描述量并结合高效的检

索方法(RDSLAM采用 KDTree[41], ORB-SLAM采用

词袋模型[43], LSD-SLAM 采用 FAB-MAP 方法[38])来

实现重定位, 即使当前帧与关键帧有较大的视角差

异也能重定位, 鲁棒性会比 PTAM 的基于缩小模

糊图匹配方式更好. 

近似纯旋转扩展鲁棒性. 在实际使用中, 相机

可能会以近似纯旋转的方式转向拍摄旁边的场景

内容. MonoSLAM 因为每帧同时优化三维点和相

机方位 , 所以对近似纯旋转有很好的鲁棒性 . 

MSCKF也类似, 不同的是, MSCKF仅当跟踪轨迹

结束时才三角化出三维点, 并且立即消元, 而且用

了 IMU信息, 因此对近似纯旋转最鲁棒. PTAM和

RDSLAM 在近似纯旋转扩展场景时容易因为视差

不够无法三角化新的三维点 , 导致无法加入新的

关键帧, 从而造成后续帧跟踪丢失, 鲁棒性较差 . 

ORB-SLAM, DTAM 和 LSD-SLAM 对纯旋转扩展

的鲁棒性很大程度取决于后台场景地图的扩展及

优化的效率 , 能否及时得到高质量的三维地图是

后续帧能否稳定跟踪的关键. 因为 ORB-SLAM 不

需要恢复稠密深度, 计算效率高, 所以在近似纯旋

转扩展情况下的鲁棒性要比 DTAM和 LSD-SLAM

更好. 

场景变化的鲁棒性 . Mono-SLAM, MSCKF, 

PTAM, ORB-SLAM, DTAM, LSD-SLAM等系统都

假设场景是静止不变的 , 如果场景变化很大就会

跟踪失败. 不过这些系统都采用了 RANSAC[32]或

鲁棒函数(如 Huber, Tukey 等)等策略提高鲁棒性, 
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如果场景中动态物体上的匹配点数相对于静态匹

配点数的比例不是很大, 一般能当作 Outliers 剔除

掉; 但是如果场景在不断改变, 而且大部分区域都

发生了变化, 那么这些系统就会失败. MSCKF 因

为使用了 IMU 信息, 理论上对动态变化的鲁棒性应

该会好些. RDSLAM 由于会在线地检测场景的变

化, 识别出改变的三维点并更新关键帧, 而且其提

出的基于时序先验的自适应 RANSAC 方法也能很

好地处理误匹配点 , 因此能很好地处理场景逐渐

改变和动态物体干扰比较多的情况 , 对场景变化

的鲁棒性最高. 当然, 如果整个场景在很短的时间

内完全发生改变, 那么 RDSLAM也无法处理. 

回路闭合能力. MonoSLAM 没有显式的回路

检测步骤, 但如果系统状态一致(即协方差真实反

映误差), 回路发生时仍有可能在当前帧的投影概

率椭圆内搜索到回路上点的匹配点. RDSLAM 虽

然没有显式的回路检测, 但是由于采用 SIFT 特征

与地图里的三维点进行全局匹配 , 回路发生时理

论上可以检测出特征点的匹配关系并通过 BA 消

除误差累积来闭合; 如果误差累积过大, 匹配点有

可能会被当作 Outliers 剔除掉, 从而造成无法有效

的闭合. MSCKF, PTAM和 DTAM均无回路闭合机

制. ORB-SLAM和 LSD-SLAM显式检测回路构建

并优化方位图, 回路闭合能力最强. 

3  近年研究热点与发展趋势 

随着技术的发展和越来越多开源系统的出现, 

V-SLAM 技术在逐渐趋于成熟. 然而, 时至今日仍

有很多实际问题尚待进一步研究解决. 

3.1  缓解特征依赖 
V-SLAM 最大的局限在于过于依赖场景特征. 

基于直接跟踪的方法(第 2.3 节)通过直接对比像素

颜色, 避免了对特征缺失/图像模糊非常敏感的特

征提取和匹配过程 , 从而很大程度上缓解了特征

依赖. 然而, 稠密或半稠密的直接跟踪会引入很大

的计算量 , 若要运行在计算性能较低的移动设备

上 , 就需要将图像降采样至很小的分辨率 [44], 那

么必然会降低跟踪精度. Forster 等[45]提出半直接

视觉测量(semi-direct VO, SVO ), 只对稀疏的特征

点进行直接跟踪, 能达到很高的效率. 

V-SLAM 对场景特征的依赖 , 本质上是由于

使用了过于底层的局部特征(点特征), 如果能利用

边缘、平面等更为高层的图像信息, 也能有效地缓 

解特征依赖. Klein等[25]早在 2008年就提出使用边

特征来对抗图像模糊, 如图 7a所示. LSD-SLAM实

际上也是隐式地利用了图像边缘信息. 如图 7b 所

示, 大部分的半稠密区域均位于物体边缘. 近年来

还有许多研究工作也将边缘信息用于 SFM 与 VO

中[46-47]. Concha 等[48]提出使用面特征将图像中颜

色一致的区域近似为平面(如图 7c 所示), 称之为超

像素(Superpixel). Concha 等[48-49]分别将超像素集

成进 PTAM和 LSD-SLAM中, 提高原系统鲁棒性. 

此外, 更为高层的空间布局对 V-SLAM 来说也是非

常有价值的图像信息. 通常室内房间可以近似一个

三维盒子(如图 7d 所示), 通过恢复房间盒子的三

维参数辅助相机跟踪[50]或恢复高质量三维地图[51].  
 

  
a. 边特征[25]            b. 半稠密区域[37]  

  
c. 面特征[48]              d. 空间布局[50]  

图 7  高层图像信息 
 

3.2  稠密三维重建 
早期的 V-SLAM 大多只能实时重建出非常稀

疏的三维点云. 若要获得更为稠密的三维信息, 往

往需要离线处理 [52], 或是将实时数据传到性能强

大的服务器进行计算[53]. 微软公司于 2010 年推出

RGB-D 摄像头 Kinect, 能实时捕获彩色图像及深

度图. 深度图不仅能辅助相机跟踪, 还能提供稠密

的场景三维信息 . Newcombe 等 [54]率先提出基于

RGB-D的稠密SLAM系统KinectFusion. KinectFusion

使用 TSDF(truncated signed distance function)[55]表

达三维场景 , 算法在重建的三维物体上叠加一个

均匀的三维网格 , 每个网格体素存储其中心到最

近的三维物体表面间的距离. 基于 TSDF绘制某一

视角下的深度图, 可使用Marching Cube算法[56]抽

取 TSDF为 0的三维物体表面并在该视角下进行深

度绘制, 或直接进行光线投射(Ray Cast)至 TSDF 为 
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0的深度. 为跟踪相机运动, KinectFusion绘制全局

模型在上一帧视角下的深度图, 并使用 ICP 算法[57]

与当前帧深度图对齐, 求解 2帧间相对运动. 恢复

的相机方位将当前帧深度图注册至全局坐标下 , 

与全局模型融合, 更新 TSDF. 

KinectFusion最明显的局限性如下: 1) 预设的

三维网格限制了场景尺度; 2) 基于 ICP 的相机跟

踪严重依赖于场景几何特征的丰富程度; 3) 循环

回路无法闭合. 为解决上述问题, Whelan等开展了

一系列研究工作: 文献[58]提出让三维网格随相机

运动, 移出三维网格的区域不参与计算, 从而突破

了场景尺度的限制; 文献[59]融合了 ICP, FOVIS[60]

和 RGB-D[61] 3 种相机跟踪方法, 缓解跟踪对几何特

征的依赖, 减小误差累积; 文献[62]采用 DBoW[43]

检测循环回路从而构建方位图, 并采用文献[63]提

出的方法形变方位图以闭合循环回路 , 重建的三

维模型也相应形变; 文献[64]提出使用面元(Surfel)[65]

表达场景, 面元包含了三维点的位置、法向等信息, 

形变直接作用于面元上而非通过方位图间接作用

于三维模型, 从而获得更高的模型精度. 

近年来出现了许多 V-SLAM 方法, 只用单目

摄像头就能实时重建稠密的三维信息 . 由于目前

深度传感器仍未大范围普及, 尤其对于移动 AR的

应用来说 , 深度摄像头获取深度的精度和范围受

限于移动设备的成本和功耗 , 因此基于单目摄像

头的 V-SLAM 比基于 RGB-D 的 SLAM 更为实用. 

第 2.3节介绍的 DTAM和 LSD-SLAM都属于这类

V- SLAM系统. Schöps等[44]将 LSD-SLAM移植到

手机上, 并拟合大致的场景三维网格, 用于 AR 应

用中的虚拟物体与真实场景间的物理碰撞  (如图

8a所示). Pizzoli等[66]提出一个实时的三维扫描系统

REMODE, 能够显示实时扫描的稠密三维点云引

导用户拍摄. Tanskanen 等[67]和 Kolev 等[68]将手机

作为三维扫描设备(如图 8b所示), 利用手机上的 IMU

获得扫描物体的真实尺度 . Pradeep 等 [69]提出的

MonoFusion 系统能实时扫描出物体的三维模型. On-

druska等[70]提出 MobileFusion, 用手机就能实现上

述功能(如图 8c所示). Schöps等[71]利用谷歌推出的

平板电脑 Project Tango上的鱼眼摄像头, 实现大场

景三维模型的实时重建 (如图 8d所示). 

基于单目摄像头的稠密三维重建的难点在于

需要实时恢复稠密的深度图 , 这一过程通常都需

要引入很大的计算量 , 关键是如何权衡重建精度

和计算效率. 通常, 算法选择 2帧具有视差的图像 

  
a. 基于稠密三维重建的 AR应用[44] 

  
b. 扫描稠密三维点云[67] 

 
c. MobileFusion[70] 

 
d. 大场景稠密三维重建[71] 

 

图 8  基于单目摄像头的稠密三维重建 
 

( , )I I  , 通过立体匹配恢复粗略的深度图. 一个标准

的方法是为 I 中的每个像素 x在 I 中对应的极线
上搜索最相似的像素 x , 通常在选择局部图像块
(Patch)采用 NCC(normalized cross correlation)作为

相似性度量. 为加速匹配过程, 文献[67-68]对图像

建造高斯金字塔, 先在低分辨率图像立体匹配, 用

于限制高分辨率图像的搜索范围 . MonoFusion[69]

采用 PatchMatch 技术[72]为每个像素随机生成一个

深度值 , 再利用相邻像素深度值相近的特点将可

靠的深度值向周围像素传递 . 上述局部匹配在缺

少纹理或重复纹理的区域存在歧义 . DTAM 和

REMODE 引入正则项(见式(14))对深度图进行全

局优化, 缓解匹配歧义. REMODE 还采用了文献

[73]中提出的深度滤波方法, 将每个像素的深度及

其属于 Inlier 的概率显式表达为一个混合概率模型, 

不断融合每帧的深度测量更新此概率模型的参数. 
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Kolev等[68]采用面元表达[65], 通过对深度图对应像

素的深度值、法向和可见性进行一致性判断, 剔除

Outliers或更新面元参数. MonoFusion, MobileFusion

和 Schöps等[71]提出的基于 Project Tango的三维重

建方法都采用 TSDF[55]来融合深度图、剔除

Outliers. 

上述方法虽然都能实时重建出稠密的三维信

息, 但大多依赖于 GPU并行计算. 然而在很多 AR

应用中, 往往 GPU 需要用来绘制虚拟物体. 因此

如何进一步提高效率, 只用 CPU 就能恢复稠密或半

稠密的三维信息[34,74], 仍值得进一步研究. 

3.3  多传感器融合 
基于单一传感器的定位方案不可避免地都有

各自的固有局限: 仅基于图像的 V-SLAM 依赖场

景纹理特征; 仅基于 IMU 的定位通常有严重的误

差累积; 仅基于深度的 SLAM 依赖于场景几何特

征 , 且设备获取深度的精度和范围受限于设备的

成本和功耗. 只有将不同传感器数据融合起来, 才

能互相取长补短, 达到最高的精度和鲁棒性. 如今

大多数移动设备都配有单目摄像头和 IMU, 有的

甚至配有双目、鱼眼或深度摄像头, 如何融合这些

多传感器数据成为近年来的一个研究热点. 

如第 1节所述, 融合多传感器数据本质上就是

一个非线性优化问题 , 每种类型的传感器信息作

为能量函数中的一项 . 难点在于运动参数需要实

时地恢复出来 , 而变量个数会随着运行时间不断

增加. 比如在 t 时刻, 待优化的相机变量为 1{ ,C C  

2 , , }tC C , 那么在 30 帧/s 的应用中, 每秒会增加

30 组待优化的运动参数, 很快便会超出计算设备

的极限. 因此, 求解完整的优化问题并不现实, 需

要简化. 

一个常见的简化方法为设置一个滑动窗口 , 

窗口中包含邻近的 l 帧运动参数 1{ }t l tC C   , 每

次只优化这 l组运动参数和相应的三维结构. 移出

窗口的变量采用消元法 , 得到关于剩余窗口内变

量的先验约束, 加入后续的优化中. 基于滤波器的

SLAM 都属于这种类型(对于标准的滤波器来说

1l  ). 近年来 , 有很多研究工作试图提高基于滤

波器的精度. MSCKF 通过加大滑动窗口大小 l缓
解由尚未精确的状态被消元而产生的误差累积. Li

等[75]提出了改进版本 MSCKF 2.0. 通过对 MSCKF

进行可见性分析(Observability Analysis)后发现, 如

果线性化点(Linearization Point)不断变化, 会在原

系统的不可见的艏摇(Yaw, 即绕重力方向的旋转)

方向上错误地产生信息, 最终导致误差累积. 于是, 

MSCKF 2.0 采用 First-Estimate Jacobian[76]固定线

性化点, 消除艏摇方向上的错误信息, 提高估计的

精度 . 文献[77-78]采用了不同的方法进行可见性

分析(也都得到同样的结论)及消除艏摇方向上的

错误信息. 

另一类方法采用迭代优化[11-13,79]. EKF可以看

成只进行一次迭代, 由于 SLAM 问题通常非线性, 

因此迭代优化通常比 EKF 精度更高, 但显然计算

量更大. 为简化计算, 文献[11-12]采用预积分技术[15]

来避免每次迭代 IMU 数据的重复积分. 文献[79]提

出一种增量优化器 iSAM2, 每次只优化当前帧影响

到的局部变量，可以极大地减少计算量. 文献[13]

提出在滑动窗口同时保留邻近的关键帧和非关键

帧 , 移出滑动窗口的信息根据对当前帧的影响选

择消元或直接丢弃. 

3.4  其他实际问题 
虽然目前 V-SLAM 算法在理想条件下已经能

达到很高的精度和计算效率 , 但在实际应用中往

往无法满足理想条件. 比如, 多数单目V-SLAM系

统, 尤其是基于关键帧 BA 的单目 V-SLAM 系统

(第 2.2 节), 要求用户以平移的方式运动才能扩展

场景. 然而, 普通用户可能难以理解如何平移, 尤

其对于增强现实的应用来说 , 用户很容易以接近

纯旋转的方式观看虚实融合效果, 从而导致跟踪失

败; 又比如, 用户在观看的时候可能不会非常平缓

地运动 , 实际使用过程很容易出现快速的移动和

突然转动的情况 , 而且这种情况下往往伴随着运

动模糊, 这对目前的 V-SLAM 系统来说挑战性很

大. 如何支持近似纯旋转[80-82]和快速扩展场景, 提

高对运动模糊的容忍能力, 对于提高系统鲁棒性、

改进增强现实应用体验尤为重要. 另外, 移动设备

上的摄像头往往存在滚动快门(Rolling Shutter)现

象, 图像中每一行在不同时刻曝光, 即对应不同的

相机运动. 如何处理滚动快门现象, 也成为近年来

的一个研究热点[83-86]. 此外, 对于画面中出现的动

态物体, 如果动态物体所占画面区域较大且特征丰

富, 那么传统的RANSAC方法很容易失败, 需要更

鲁棒的误匹配点剔除机制[30,87]或者利用 IMU 信息

来解决歧义. 

4  结  语 

近年来 , 移动终端、头戴设备的快速发展为 



866 计算机辅助设计与图形学学报 第 28 卷 

 

     
      

增强现实技术提供了很好的硬件展示平台. SLAM

作为增强现实的关键基础技术 , 近年来也得到了

快速发展. 随着各种硬件传感器的发展和普及, 目

前 SLAM 技术正朝着多传感器融合的方向发展 , 

试图通过利用各种传感器的优势互补性来达到尽

可能高的精度和鲁棒性. 

对于移动增强现实应用来说 , 由于通常采用

的传感器、CPU 等硬件设备的性能严重受限于价

格、功耗等因素, 这就要求 SLAM算法具有很高的

鲁棒性和计算效率. 如何更进一步提高 SLAM 算

法的鲁棒性和计算效率 , 通过软件算法节约硬件

成本, 将会是一个很有价值的研究方向. 此外, 在

实际应用中很多理想条件往往无法满足 , 一个鲁

棒的 SLAM 系统需要能够处理各种各样的复杂情

况, 才能很好地满足实际应用要求. 
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