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摘　 要： 在总结图优化同步定位和建图（ＳＬＡＭ）的前端图构建方法的基础上，对现有的后端图优化方法进行分析，介绍

了最小二乘法、随机梯度下降法、松弛法、流形优化及其相关文献．讨论基于 χ２ 误差和基于均方差的地图创建的评价方

法，对图优化方法的发展趋势进行了展望．
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　 　 随着移动机器人的应用逐步从小规模、静态

环境向大规模环境发展，基于图优化的 ＳＬＡＭ 方

法成为研究热点．从实现框架上，可以将 ＳＬＡＭ 分

解为前端的图构建和后端的图优化两个过程．相
对于早期的基于递归贝叶斯状态估计理论方法，
如基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波和基于粒子滤波（ ＰＦ）的方

法，图优化 ＳＬＡＭ 方法是先通过前端的图构建过

程得到初始状态估计，然后在后端对初始状态估

计进一步优化求解，因此地图的一致性和精度更

好．基于图优化的 ＳＬＡＭ 方法是一种 ｂａｔｃｈ 方法．

在文献［１］中，详细介绍了图优化建模方法及前

端的数据关联和环形闭合检测方法．本文主要对

基于图优化 ＳＬＡＭ 的后端优化方法进行总结．
在前端图构建得到的“初始图”中，由于传感

器的噪声、系统参数的不确定性、环形闭合检测的

误差乃至错误等因素，使得图优化过程具有很大

的挑战性．不仅要求优化方法具有较好的鲁棒性、
稳定性，同时，优化过程通常是对整个地图进行

的，在大规模环境下，也要考虑优化方法的计算复

杂度问题．国内外学者提出了各种优化计算方法，
主要包括：基于最小二乘法的优化方法，基于松弛

迭代的优化方法，基于随机梯度下降的优化方法，
以及基于流形的优化方法等．并对基于图优化

ＳＬＡＭ 的计算效率、鲁棒性和可扩展性等方面展

开了研究．但对算法的性能及地图重建结果评估



的研究相对较少．针对大规模环境下的地图创建，
地图创建质量的评估也是非常重要的一环．为此，
本文对两种地图质量评价方法进行了总结，对优

化方法存在的挑战性进行了阐述，在文献［２］基

础上，介绍了最新的研究进展，并对发展趋势进行

了展望．

１　 基于图优化 ＳＬＡＭ 的后端优化方法

１􀆰 １　 优化方法概述

基于图优化的 ＳＬＡＭ 方法，是利用图模型对

ＳＬＡＭ 问题进行建模．模型中的节点对应不同时刻

机器人及环境组成系统的状态，边则描述了系统

状态 （节点） 之间的约束关系［３］ ． 这类方法将

ＳＬＡＭ 问题划分为前端（ ｆｒｏｎｔ⁃ｅｎｄ）和后端（ ｂａｃｋ⁃
ｅｎｄ）两个部分，如图 １ 所示．前端完成图的构建，
即根据观测和系统约束构建图的节点和边；后端

主要完成图的优化．基于图优化的方法利用所有

的观测信息来优化估计机器人完整的运动轨迹，
因此也称为全 ＳＬＡＭ 方法．

传感器
数据

前端
(Front�end)
(图构建)

顺序数据关联

环形闭合检测

位姿图优化

后端
(Back�end)
(图优化)

优化后的位姿

位姿及
约束

图 １　 基于图优化的 ＳＬＡＭ 框架

　 　 在前端部分，顺序数据关联是指相邻观测数

据帧间的匹配及相对姿态估计问题，而环形闭合

检测则根据观测数据判断机器人是否处在之前已

访问过的环境中．二者的核心是要解决数据关联

问题，前者考虑局部数据关联，而后者则涉及全局

数据关联．顺序数据关联与环形闭合检测都是根

据观测信息建立图节点间的约束，即完成图的构

建，是基于图优化方法前端的两个核心部分．
由于观测噪声以及数据关联误差的存在，前

端得到的图往往存在不一致性． 若用 Ｔ ｉ 来表示数

据帧间的相对变换矩阵，而且 Ｔ０， Ｔ１，…，Ｔｎ 构成

一个闭环，则理想情况下，应满足：
Ｔ０Ｔ１…Ｔｎ ＝ Ｉ．

式中 Ｉ 为单位矩阵．但通过观测信息关联得到的

相对变换矩阵通常不满足该约束．在基于图的模

型描述中，机器人的位姿是待估计的随机变量，位
姿间的约束则是与随机变量相关的观测，图优化

结果对应于位姿的最大似然估计．与顺序数据关

联及环形闭合检测不同，图优化部分一般不直接

处理观测数据，而是在前端构造的图基础上进行

优化运算．
　 　 Ｇｏｌｆａｒｅｌｌｉ 等［４］ 将图优化视为质量 －弹簧模

型，从另一个视角来解释图的优化问题，如图 ２ 所

示． 在该模型中，将机器人的位姿看作是带质量

的节点（黑色圆点），而约束则看作是连接这些节

点的弹簧．由于每个约束都是根据与之相关的观

测独立求解的，它们之间存在不一致性，此时弹簧

处在受力形变状态，这样的物理系统通常并不稳

定．当弹簧对质点的作用力使系统重新达到平衡

时，系统处在能量最小状态，此时质点的分布即代

表最优的位姿序列．弹簧的系数通过观测的不确

定性来（协方差）表示．观测的不确定性越小，弹簧

的强度越大，使其形变需要的外部作用力也越大；
反之，观测的不确定性越大，弹簧的强度越小，使
其形变需要的外部作用力也就越小．系统的能量

最小状态对应于非线性最小二乘问题的最优解．
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图 ２　 基于图优化的 ｍａｓｓ⁃ｓｐｒｉｎｇ 模型

　 　 基于图优化 ＳＬＡＭ 的后端优化方法，概括起

来可以分为基于最小二乘法的优化方法，基于松

弛迭代的优化方法，基于随机梯度下降的优化方

法，以及基于流形的优化方法等．
１􀆰 ２　 基于最小二乘法的优化方法

ＳＬＡＭ 可以看作是一个非线性最小二乘问

题［５］ ． 基于最小二乘的优化方法是通过对目标函

数的一阶泰勒展开对系统进行线性化，采用迭代

法求解线性系统的解，如 Ｇａｕｓｓ⁃Ｎｅｗｔｏｎ 方法、
Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 方法等．如果不考虑 ＳＬＡＭ 问

题的稀疏结构特性并假定图中的节点数为 ｎ， 则

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算 法 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（ｎ３） ［６］， 在实际问题求解中远不能满足实时性

要求［７］ ．Ｄｅｌｌａｅｒｔ 和 Ｋａｅｓｓ［５］ 提出利用 ＳＬＡＭ 问题

中内在的稀疏结构特性，通过稀疏矩阵分解（如
稀疏 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解等）来求解的非线性最小二乘

的方法．Ｋａｅｓｓ 等［８］将图建模和稀疏线性代数方法

相结合，提出了 ｉＳＡＭ 方法， ｉＳＡＭ 是增量式图优

化方法的代表．该方法通过对平滑信息矩阵作 ＱＲ
分解，并选择性对其进行增量式更新，从而避免了

每次重新计算平滑信息矩阵，提高了更新的效率，
处理问题的规模也大大增加，其最佳复杂度为

Ｏ（ｎ） ． 在 ｉＳＡＭ 的基础上，通过节点的重新排序
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和重新线性化， Ｋａｅｓｓ 等［９］ 又提出了改进后的

ｉＳＡＭ２ 方法．为了进一步提高增量式更新过程的

计算效率，Ｋａｅｓｓ 等［１０］ 在 ｉＳＡＭ２ 的框架下，提出

采用贝叶斯树结构来描述 ＳＬＡＭ 的方法．在 ＳＬＡＭ
稀疏特性的研究方法上，Ｋｏｎｏｌｉｇｅ 等［１１］ 提出一种

根据给定图约束快速构造稀疏矩阵的 ＳＰＡ（ｓｐａｒｓｅ
ｐｏｓｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ）方法．
１􀆰 ３　 基于随机梯度下降法的优化方法

Ｏｌｓｏｎ 等［７］将随机梯度下降方法应用到位姿

图 ＳＬＡＭ 的优化中．每次迭代时随机选取图中的

一条边作为当前约束并计算相应的梯度下降方

向，然后在该方向上对目标函数寻优．随机梯度下

降方法具有不易陷入局部极值的优点，对初始值

具有较高的鲁棒性．实验证明，即使初始值与最优

值相差较远，甚至在全零初始值或随机初始值时，
随机梯度下降方法也能取得较好的收敛结果．
Ｇｒｉｓｅｔｔｉ 等［１２］ 对 Ｏｌｓｏｎ 等所提的方法进行了改进

和拓展，采用树型结构来描述位姿间的关系并通

过增量方式表示待求解的状态，从而能更有效地

对位姿进行更新．Ｇｒｉｓｅｔｔｉ 等［１３］ 还将树型结构表示

以及随机梯度方法应用到 ６ 自由度位姿的优化

中，提出了基于树的网络优化（ＴＯＲＯ）方法．
１􀆰 ４　 基于松弛的优化方法

Ｄｕｃｋｅｔｔ 等［１４］ 提出采用 Ｇａｕｓｓ⁃Ｓｅｉｄｅｌ 松弛方

法实现后端优化．其基本思想是依次选取每个节

点，根据其相邻节点的位置及它们之间的约束关

系重新计算并更新该节点的位置，且每次迭代都

遍历所有节点．在假定方位角已知（如通过电子罗

盘测量）的情况下，Ｄｕｃｋｅｔｔ 等证明了其必收敛于

最优解．该方法可用于增量式的 ＳＬＡＭ 中，在每次

有新的观测到来时直接在原来结果基础上进行更

新．该方法的缺陷是，当某条边的误差较大时，需
要多次迭代才能将误差分配到其他边中，而这正

是出现环形闭合时所需要应对的情况．Ｆｒｅｓｅ 等［１５］

提出多层次松弛的优化策略，并利用多重网格方

法求解偏微分方程，从而大大地提高了出现环形

闭合时节点的优化更新效率．
１􀆰 ５　 流形优化

以上三类优化方法均假定优化过程是在欧氏

空间中进行的．在欧式空间中，机器人位姿中的旋

转分量的估计可能会出现奇异．为了避免奇异值

问题，旋转分量部分可以采用四元数法表示，但又

产生了额外的自由度，引入不必要的误差．为此，
Ｇｒｉｓｅｔｔｉ 等［１６］提出在流形空间中进行优化的思想，
避免状态空间参数化时可能出现的奇异值问题，
提出了一种分层优化的图优化技术 （即 ＨＯＧ⁃

ＭＡＮ 方法）．该方法在在线建图过程中，根据当前

的观测约束，对地图的修正只在上层（粗略描述

层）进行，从而提高了效率．最近，研究者们提供了

能用于流形优化的开源工具 （ ｇ２ｏ）． Ｋｕｍｍｅｒｌｅ
等［１７］将 ＨＯＧ－ＭＡＮ 方法和 Ｋｏｎｏｌｉｇｅ 等人提出的

ＳＰＡ 思想结合起来，提出了基于流形的图优化通

用框架（ｇ２ｏ 框架），大大提高了开发效率．在 ｇ２ｏ
框架的基础上，Ｋｕｍｍｅｒｌｅ 等［１８］ 进一步扩展了状

态空间，如增加描述可能随时间变化的系统参数，
从而可实现同步传感器标定、建图和机器人定位

任务的方法． Ｈｅｒｔｚｂｅｒｇ［１９］ 和 Ｗａｇｎｅｒ［２０］ 等也将流

形方法扩展到传感器的融合和标定问题中，取得

了初步成果．
１􀆰 ６　 图优化的计算效率、鲁棒性和扩展性

非线性最小二乘法的一个不足是对初始值的

依赖，如果给定的初始值离最优解距离远，则很容

易陷入局部极值点．为此，Ｃａｒｌｏｎｅ 等［２１］提出对基于

图优化的 ＳＬＡＭ 作线性近似并给出解析求解的方

法，可以利用其结果作为非线性最小二乘方法的初

始值．但目前该方法只适用于 ２Ｄ ＳＬＡＭ．针对非线

性最小二乘法对异常点的鲁棒性不好的特点，目前

已有多种解决方法．Ｓｕｎｄｅｒｈａｕｆ 等［２２］提出了允许在

图优化的过程中改变图的拓扑结构以剔除错误的

环形闭合，从而提高了方法的鲁棒性．在随机梯度

下降法（ＳＧＤ）和 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 方法的基础

上，提出了前置滤波 ＳＧＤ 和前置滤波 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ⁃
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 方法，二者均是在优化操作之前，利用一

个前置滤波器来完成一些预处理过程，以确保全局

一致性．这些方法的应用使得非线性最小二乘法的

鲁棒性有所提高．
当机器人在大小固定的环境中行走时，图的

节点数目应该跟环境的规模大小相关，而不是与

机器人运动轨迹的长度相关．因此，要使 ＳＬＡＭ 方

法具备良好的扩展性，关键是对图节点进行有效

的控制．减少节点数最为直观的方法是对节点间

的距离进行限制，即只有节点间的距离超过一定

的阈值时才添加到图中［２３］ ． Ｋｒｅｔｚｓｃｈｍａｒ 等［２４］ 从

观测所含的信息出发，评估观测帧的信息增益，并
依此对图进行剪枝，以控制节点数目．该方法在保

持节点规模的同时具有最小的信息损失，因而也

保证了地图信息的完整性．对节点进行剪枝实际

对应节点的边缘化过程，这可能导致图的结构变

得密集．Ｋｒｅｔｚｓｃｈｍａｒ 等［２５］提出采用 Ｃｈｏｗ⁃Ｌｉｕ 树对

节点间的关系作近似描述，以保证节点连接的稀

疏性．Ｙａｓｉｒ 和 Ｊｏｓｅ 等［２６］ 提出利用线段拟合机器

人的运动轨迹，从而减小位姿图规模的方法．
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Ｘｉａｎｇ 等［２７］提出一种变分辨率的地图表示方法．
上述研究方法进一步提高了基于图优化方法

的计算效率、鲁棒性和可扩展性．基于图优化的增

量式 ＳＬＡＭ 方法目前研究最广泛．

２　 地图质量的评价

由于 ＳＬＡＭ 问题的复杂性，其结果是多方面

综合，因此要给出一个大而全的评价方法是很困

难的．比较合理的方法就是对 ＳＬＡＭ 的各个子问

题分别给出评价的方法．尽管如此，要对一些子问

题进行评价也是非常困难的，像视觉领域中对立

体视觉算法的评估一样［２８－２９］，因为这些子问题本

身也很复杂．另外，对于大规模环境下的地图重建

结果进行评估时，目前可用于对比分析的数据集

也很 有 限． 有 学 者 提 出 了 一 些 通 用 的 数 据

集［３０－３１］，但用于性能对比时，由于这些数据集最

初不是用于对比的目的，因此很多没有真实数据．
这也是目前进行评估时存在的困难之一．

Ｏｌｓｏｎ 等［３２］对地图优化算法的评估方法进行

了研究，提出要对全局优化（Ｂａｔｃｈ 模式，通常是

离线的）和在线优化分别进行比较．
在假定前端的特征提取、匹配（包括环形闭合

检测）以及异常点已经排除的前提下，地图优化实

质是后验概率估计问题．目前主要有两种方法：基
于 χ２ 误差和基于均方差（ＭＳＥ）的评价方法．

２􀆰 １　 基于 χ２ 误差和均方差的评价方法比较
χ２
ｉ 误差描述了当前观测结果与被观测状态之

间的相似程度，是在观测空间定义的误差．在基于

图优化的方法中，绝大多数算法将 χ２ 误差作为优

化目标函数．因此很多论文在对方法进行比较时

采用了 χ２ 误差． 均方差（ＭＳＥ）是状态估计结果与

理想状态值之间的误差，很显然是在状态空间定

义的误差．
研究表明， 基于 χ２ 误差方法的局限性在于：

χ２ 误差小的地图优化结果不一定比 χ２ 误差大的

更好［３３］ ． 如图 ３ 所示，是两种不同误差定义方法

的优化仿真结果比较．图 ３（ａ）是真实值，通过对

比图 ３（ｂ）和图 ３（ｃ）可见，在图 ３（ｂ）中的 χ２ 误差

很小， 但却远远偏离真实值，而图 ３（ｃ）的 χ２ 误差

虽然很大，但却更接近真实值．
　 　 在地图优化问题上，产生如图 ３ 所示结果的

主要原因是由于观测过程具有高度非线性本质，
造成优化曲面非常复杂．某些情况下，映射问题产

生的优化曲面有“浅谷”出现，在此处，优化表面

变化大， 但对 χ２ 误差的影响却很小． 即基于 χ２ 误

差的优化目标函数定义中，机器人位姿估计和地

图特征点位置估计相互耦合的关系在某种程度上

抵消了相互误差对地图结果的影响．图 ３（ｂ）中特

征点的位置和机器人的位姿在优化过程中同时发

生了偏离，而 χ２ 误差很小．

（ａ）地图的真实值 　 　 　 （ｂ）优化结果 １ （χ２ ＝ ３􀆰 ６，
　 　 ＥＭＳＥｘｙ

＝ ４２􀆰 ３，ＥＭＳＥθ
＝ ０􀆰 ０７５）

　 　 　 （ｃ）优化结果 ２ （χ２ ＝ ３３􀆰 ２，
　 　 ＥＭＳＥｘｙ

＝ ０􀆰 ４４， ＥＭＳＥθ
＝ ０􀆰 ０２３）

图 ３　 不同误差定义方法的结果对比［３２］

　 　 由此可见，在大规模环境地图创建中，误差函

数的定义非常关键．常用的基于观测的误差定义

方法 （χ２ 误差）有时不一定很有效．基于 ＭＳＥ 的误

差定义能得到较好的结果．
２􀆰 ２　 过拟合（ｏｖｅｒ⁃ｆｉｔｔｉｎｇ）问题

在机器学习中，为了得到一致假设而使假设

变得过于复杂，在训练数据上能够获得比其他假

设更好地拟合，但是在训练数据外的数据集上，却
不能很好地拟合数据，出现了过拟合现象．出现这

种现象的主要原因是训练数据中存在噪声或者训

练数据太少．在地图优化估计时，如果平均节点度

（ａｖｅｒａｇｅ ｎｏｄｅ ｄｅｇｒｅｅ）小会出现该问题．如图 ４ 所

示，机器人沿着一个方格运动，在右下角的区域，
由于节点度小，存在过拟合问题，导致地图优化结

果和实际情况的不一致．解决过拟合问题的方法

主要有两种：提前停止树的增长或者对已经生成

的树按照一定的规则进行后剪枝．

图 ４　 过拟合问题
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３　 发展趋势

近年来，ＳＬＡＭ 的研究也出现一些新的趋势：
１）随着移动机器人的工作环境从室内到室

外的扩展，工作空间越来越大，面临的环境也越来

越复杂．相对于室内较为简单的环境对象，室外环

境由各种对象组成，有静止的、移动的，有行人、各
种车辆等．如何实现复杂、大规模、动态环境下地

图表示，高精度、高效率的地图创建，以及移动机

器人的自定位是一个很有挑战性的研究课题，是
现阶段 ＳＬＡＭ 问题研究的重点．

２）对终生地图创建（ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｍａｐｐｉｎｇ）和维护

的研究．在传统意义上，机器人一旦通过 ＳＬＡＭ 实

现了未知环境的建图，则建图任务结束，机器人即

可利用已经建好的地图进行定位或运动规划．终
生地图研究将机器人长期置于未知环境中，因此

需要应对环境的变化，并持续对地图进行更新、维
护．这种对地图的不断更新、维护就构成了终生地

图研究的主要内容［３３］ ．
３）语义地图（Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐ）创建的研究．为

了使机器人具备理解场景以及能够识别场景物体

的能力，构造具有语义信息的地图是一种重要途

径．构建语义地图，可使机器人能够更好地为人类

提供服务，是 ＳＬＡＭ 发展的趋势之一．
４）基于多传感器融合的 ＳＬＡＭ 研究．通过多

传感器信息融合，可以弥补单一传感器在数据获

取时的不足， 降低状态估计的不确定性，改善数

据关联、环闭检测等关键环节的精度和可靠性，进
而提高机器人定位和环境建图的精度．多传感器

融合在移动机器人 ＳＬＡＭ 中的研究和应用将会越

来越多．
５）多机器人协作 ＳＬＡＭ 研究．与单机器人

ＳＬＡＭ 相比，多机器人 ＳＬＡＭ 问题涉及多几个机

器人得到的子图如何拼接得到全局地图，以及在

全局地图中各个机器人的定位问题．多机器人协

作完成 ＳＬＡＭ 具有更准确、更高效率的优势，因此

受到越来越多的关注，正成为一个热点研究问题．
６）非欧式空间下的建模与状态估计方法．针

对 ＳＬＡＭ 问题，在欧式空间中对机器人的位姿进

行求解存在奇异值问题．另外，目前大多数 ＳＬＡＭ
方法是基于传感器空间的，但机器人控制，需要将

机器人坐标系和传感器坐标系之间关联考虑，如
在基于激光扫描的传感器中，利用里程计获取的

运动信息，是在机器人坐标系下描述，和观测传感

器（激光扫描）是不同的坐标系，二者的变换关系

是假定准确已知的．虽然可以通过标定得到二者

变换关系，但结果也有不确定性，不确定性对

ＳＬＡＭ 结果的影响目前还未知．Ｇｒｉｓｅｔｔｉ 等［１６］ 提出

在流形空间中进行优化的思想， 其实质是将

ＳＬＡＭ 问题置于一个高维空间中，不仅可以避免

状态空间参数化时可能出现的奇异值问题，还可

以将传感器自身参数的在线估计等问题统一到一

个完整的系统框架下．对非欧式空间中的求解方

法的讨论，将对 ＳＬＡＭ 的发展产生深刻的影响．
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［９ ］ ＫＡＥＳＳ Ｍ， ＪＯＨＡＮＮＳＳＯＮ Ｈ， ＲＯＢＥＲＴＳ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
ｉＳＡＭ２： ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｌｕｉｄ
ｒｅｌｉｎｅａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／
Ｉｎｔｌ Ｃｏｎｆ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ）． Ｓｈａｎｇｈａｉ：
ＩＥＥＥ， ２０１１： ３２８１－３２８８．

［１０］ ＫＡＥＳＳ Ｍ， ＪＯＨＡＮＮＳＳＯＮ Ｈ， ＲＯＢＥＲＴＳ Ｒ， ｅｔ ａｌ．
ｉＳＡＭ２： ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｂａｙｅｓ ｔｒｅｅ ［ Ｊ ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ３１（２）： ２１６－２３５．

［ １１ ］ ＫＯＮＯＬＩＧＥ Ｋ， ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＫＵＭＭＥＲＬＥ Ｒ．
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｐａｒｓｅ ｐｏｓｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ２Ｄ ｍａｐｐｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／
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ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１０： ２２－２９．

［１２］ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＳＴＡＣＨＮＩＳＳ Ｃ， ＧＲＺＯＮＫＡ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｔｒｅｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｍａｐｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ［ Ｃ］ ／ ／ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ：
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＩＩＩ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ， ２００８：
６５－７２．

［１３］ ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＳＴＡＣＨＮＩＳＳ Ｃ， ＧＲＺＯＮＫＡ Ｓ． ＴＯＲＯ⁃
ｔｒｅｅ⁃ｂａｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ［ ＣＰ ／ ＯＬ］． ［ ２０１４ － ０３ －
１５］． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｏｐｅｎｓｌａｍ．ｏｒｇ ／ ｔｏｒｏ．ｈｔｍｌ．

［ １４］ ＤＵＣＫＥＴＴ Ｔ， ＭＡＲＳＬＡＮＤ Ｓ， ＳＨＡＰＩＲＯ Ｊ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｇｌｏｂａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｍａｐｓ ｂｙ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０００： ３８４１－３８４６．

［１５］ ＦＲＥＳＥ Ｕ， ＬＡＲＳＳＯＮ Ｐ， ＤＵＣＫＥＴＴ Ｔ． Ａ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ
ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２００５， ２１（２）：
１９６－２０７．

［１６］ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＫＵＭＭＥＲＬＥ Ｒ， ＳＴＡＣＨＮＩＳＳ Ｃ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｍａｎｉｆｏｌｄｓ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ２Ｄ ａｎｄ
３Ｄ ｍａｐｐｉｎｇ ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１０：
２７３－２７８．

［１７］ ＫＵＭＭＥＲＬＥ Ｒ， ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＳＴＲＡＳＤＡＴ Ｈ， ｅｔ ａｌ．
ｇ２ｏ： Ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｓｈａｎｇｈａｉ： ＩＥＥＥ， ２０１１：３６０７－３６１３．

［１８］ＫＵＭＭＥＲＬＥ Ｒ，ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ，ＢＵＲＧＡＲＤ Ｗ． Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ， ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１１：３７１６－３７２１．

［１９］ＨＥＲＴＺＢＥＲＧ Ｃ，ＷＡＧＮＥＲ Ｒ，ＦＲＥＳＥ Ｕ，ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｇｅｎｅｒｉｃ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｓｏｕｎｄ ｓｔａｔｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｎｉｆｏｌｄｓ ［ Ｊ］．
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ， ２０１３， １４（１）： ５７－７７．

［２０］ＷＡＧＮＥＲ Ｒ， ＢＩＲＢＡＣＨ Ｏ， ＦＲＥＳＥ Ｕ． Ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ｍａｎｉｆｏｌｄ⁃ｂａｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｅｎｓｏｒ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ＳＬＡＭ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１１： ３３０５－３３１２．

［２１］ＣＡＲＬＯＮＥ Ｌ， ＡＲＡＧＵＥＳ Ｒ， ＣＡＳＴＥＬＬＡＮＯＳ Ｊ Ａ， ｅｔ
ａｌ． Ａ ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｓｈａｎｇｈａｉ：
ＩＥＥＥ， ２０１１：１７６４－１７７１．

［ ２２］ ＳＵＮＤＥＲＨＡＵＦ Ｎ， ＰＲＯＴＺＥＬ Ｐ． Ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｒｏｂｕｓｔ

ｂａｃｋ⁃ｅｎｄ ｆｏｒ ｐｏｓｅ ｇｒａｐｈ ＳＬＡＭ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ （ ＩＣＲＡ ），
Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ：ＩＥＥＥ， ２０１２： １２５４－１２６１．

［２３］ ＫＯＮＯＬＩＧＥ Ｋ， ＡＧＲＡＷＡＬ Ｍ． Ｆｒａｍｅ ＳＬＡＭ： ｆｒｏｍ
ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｔｏ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｖｉｓｕａｌ ｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２００８， ２４（５）： １０６６－１０７７．

［ ２４ ］ ＫＲＥＴＺＳＣＨＭＡＲ Ｈ， ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ， ＳＴＡＣＨＮＩＳＳ Ｃ．
Ｌｉｆｅｌｏｎｇ ｍａｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ⁃ｂａｓｅｄ ＳＬＡＭ ｉｎ ｓｔａｔｉｃ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［ Ｊ］． Ｋｕｎｓｔｌｉｃｈｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｚ， ２０１０， ２４（３）：
１９９－２０６．

［ ２５ ］ ＫＲＥＴＺＳＣＨＭＡＲ Ｈ， ＳＴＡＣＨＮＩＳＳ Ｃ， ＧＲＩＳＥＴＴＩ Ｇ．
Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ ｇｒａｐｈ ｐｒｕｎｉｎｇ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ⁃
ｂａｓｅｄ ＳＬＡＭ ｗｉｔｈ ｌａｓｅｒ ｒａｎｇｅ ｆｉｎｄｅｒｓ ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ／ ＲＳＪ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１１： ８６５－８７１．

［２６］ＹＡＳＩＲ Ｌ， ＪＯＳＥ Ｎ． Ｇｏ ｓｔｒａｉｇｈｔ， ｔｕｒｎ ｒｉｇｈｔ： ｐｏｓｅ ｇｒａｐｈ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｌｉｎｅ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒｏｂｏｔｓ
（ＥＣＭＲ）． Ｂａｒｃｅｌｏｎａ： ＩＥＥＥ， ２０１３： １４４－１４９．

［ ２７ ］ ＸＩＡＮＧ Ｊ， ＴＡＺＡＫＩ Ｙ， ＩＮＡＧＡＫＩ Ｓ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｖａｒｉａｂｌｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ
ｕｎｋｎｏｗｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ［ Ｊ ］． Ｅｌｅｃｔｅｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ
Ｊａｐａｎ， ２０１４， １８６（４）： ５９－６９．

［２８］ＳＣＨＡＲＳＴＥＩＮ Ｄ， ＳＺＥＬＩＳＫＩ Ｒ， ＨＩＲＳＣＨＭＯＵＬＬＥＲ Ｈ．
Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ ｓｔｅｒｅｏ ｖｉｓｉｏｎ ｐａｇｅ［ＤＢ ／ ＯＬ］． ［２０１４ － ０３ －
１０］． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｖｉｓｉｏｎ．ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ．ｅｄｕ ／ ｓｔｅｒｅｏ ／ ．

［ ２９ ］ ＳＣＨＡＲＳＴＥＩＮ Ｄ， ＳＺＥＬＩＳＫＩ Ｒ． Ａ ｔａｘｏｎｏｍｙ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｎｓｅ ｔｗｏ⁃ｆｒａｍｅ ｓｔｅｒｅｏ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｓｔｅｒｅｏ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉ⁃
Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｈａｗａｉｉ： ＩＥＥＥ， ２００２： １３１－１４０．

［３０］ＨＯＷＡＲＤ Ａ， ＲＯＹ Ｎ． Ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｄａｔａ ｓｅｔ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ
（Ｒａｄｉｓｈ） ２００３ ［ＤＢ ／ ＯＬ］． ［ ２０１４ － ０３ － １０］． ｈｔｔｐ： ／ ／
ｗｗｗ． ｌｉｂ．ｕｔｓ． ｅｄｕ．ａｕ ／ ｄａｔａ⁃ａｒｃｈｉｖｅ ／ ４８４３ ／ ｒａｄｉｓｈ⁃ｒｏｂｏｔｉｃｓ⁃
ｄａｔａ⁃ｓｅｔ⁃ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ．

［３１］ ＮＥＷＭＡＮ Ｐ， ＣＯＲＫＥ Ｐ． Ｅｄｉｔｏｒｉａｌ： ｄａｔａ ｐａｐｅｒｓ⁃ｐｅｅｒ
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