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摘　 要： 分析总结了基于图优化同步定位和地图构建 ＳＬＡＭ 前端图构建过程的各种方法． 对现有 ＳＬＡＭ 研究方法进行

了分类，指出了基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波器、粒子滤波器、图优化方法的优缺点；重点介绍了 ＳＬＡＭ 问题的 ３ 种图建模方法，即动

态贝叶斯网络的图建模方法、基于因子图的建模方法、基于 Ｍａｒｋｏｖ 随机场的建模方法；对图优化 ＳＬＡＭ 方法前端图构建

的核心环节———帧间数据关联和环形闭合检测方法进行了分析；讨论了特征提取、特征匹配、运动估计、环形闭合检测等

方面的最新研究成果．
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　 　 近年来，同步定位和地图构建（ＳＬＡＭ）逐渐

成为机器人领域研究的热点问题，被认为是实现

移动机器人自主化的核心技术［１］ ．对 ＳＬＡＭ 问题

的研究，最早可以追溯到上世纪 ８０ 年代．Ｓｔａｎｄｆｏｒｄ
大学的 Ｓｍｉｔｈ 等［２］发表了关于 ＳＬＡＭ 问题的开创

性论文，论文以空间不确定性描述及变换的表示

方法为研究内容，并提出了随机地图的概念．到

１９９１ 年，Ｌｅｏｎａｒｄ 等［３］正式提出 ＳＬＡＭ 概念．ＳＬＡＭ
方法的理论意义和应用价值逐渐引起了众多学者

的关注．在 １９９９ 年的 ＩＳＲＲ 国际会议上，第一次有

ＳＬＡＭ 专题研讨会［４］ ．近些年来，每年的机器人国

际会议 ＩＣＲＡ、ＩＲＯＳ、Ｒｏｂｉｏ 等，都有 ＳＬＡＭ 专题讨

论，同时机器人领域的一些国际期刊，也不定期推

出 ＳＬＡＭ 专辑．由此可见国内外学者们对移动机

器人 ＳＬＡＭ 问题的关注程度．Ｄｕｒｒａｎｔ 等［１］ 对该问

题的早期研究方法进行了总结，并对 ＳＬＡＭ 问题

的结构、收敛性等开放性问题进行了讨论．图 １ 是

到目前为止，根据所用的传感器种类、地图类型、
主要算法以及应用环境类型对 ＳＬＡＭ 的研究方法

进行整理分类的结果．
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图 １　 ＳＬＡＭ 的主要研究方法

　 　 ＳＬＡＭ 本质上是一个系统状态（包括机器人

当前位姿以及所有地图特征位置等）估计问题．从
这一角度，其求解方法可大致分为基于 Ｋａｌｍａｎ 滤

波器的方法、基于粒子滤波器的方法、基于图优化

的方法 ３ 类．
基于 Ｋａｌｍａｎ 滤波（ＫＦ）和粒子滤波（ＰＦ）的

方法主要依据递归贝叶斯状态估计理论．从初始

时刻起到当前时刻 ｔ 的观测信息以及控制信息均

已知的条件下，对系统状态的后验概率进行估计

（由于 ＰＦ 方法是一种非参数化滤波器，这里将其

单独作为一类）．根据后验概率表示方式的不同，
提出了多种基于 ＫＦ 的方法，如 ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 方

法［５］、ＵＫＦ－ＳＬＡＭ 方法［６］、扩展信息滤波（ＥＩＦ）方
法、稀疏扩展信息滤波（ＳＥＩＦ）方法［７］ ．基于 ＫＦ 的

方法，在满足高斯分布假设，系统的非线性较小

时，能获得较为满意的效果．基于 ＰＦ 的 ＳＬＡＭ 方

法中，有代表性的算法包括 Ｄｏｕｃｅｔ 等［８］ 提出的基

于 Ｒａｏ⁃Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ 粒子滤波器（ＲＢＰＦ）方法．该
方法假定地图特征点之间彼此是独立无关的，仅
通过机器人的轨迹关联，将 ＳＬＡＭ 问题分解成机

器人路径估计后验概率和地图部分的后验概率两

个后验概率的乘积形式．通过分解使基于 ＰＦ 的

ＳＬＡＭ 方法的计算效率大大提高． 基于 ＲＢＰＦ，
Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ 等［９］提出了 ＦａｓｔＳＬＡＭ 方法，并通过进

一步优化提出了 ＦａｓｔＳＬＡＭ２ ０［１０］ ．ＦａｓｔＳＬＡＭ 是基

于 ＰＦ 的 ＳＬＡＭ 方法的代表，国内外不少学者在

此基础上，对该方法进行了局部改进和完善，使该

方法在室外小规模环境下也能得到比较满意的效

果．和基于 ＫＦ 的方法相比，ＦａｓｔＳＬＡＭ 方法能用于

非线性系统．基于递归 Ｂａｙｅｓ 状态估计理论的方

法具有相似的计算框架，即根据机器人系统的运

动模型和传感器的观测模型，在 ＨＭＭ 的假设下，
实现系统状态的预测更新和观测更新．可以实现

地图的在线更新，具有较好的实时性．但这类滤波

方法多采用增量式的地图创建过程，由于系统参

数和传感器观测等存在的不确定性，会造成误差

的逐渐累积，最终可能导致地图的不一致性．在大

规模环境中应用时，基于递归 Ｂａｙｅｓ 状态估计方

法很难保证地图的一致性和精度．
随着 ＳＬＡＭ 问题研究的深入， 其应用逐步从

小规模环境向大规模环境发展．基于图优化的

ＳＬＡＭ 方法，由于采用了全局优化处理方法，能获

得更好的建图效果，是大规模环境下 ＳＬＡＭ 问题

的主要研究方法，也是目前国内外学者研究的热

点方法．
国外学者对该类方法的研究已经非常活跃，

但国内学者对该类方法的研究相对较少．针对这

一现状，本文对该类方法的建模原理、基本实现框

架等进行介绍．基于图优化的 ＳＬＡＭ 方法涉及到

的内容较多，国外一些学者通常将这类方法划分

为前端和后端两大部分．前端主要解决图的构建

问题，而后端则主要是基于图的优化估计．这一划

分有助于理解基于图优化 ＳＬＡＭ 方法的基本框架，
因此本文也遵循这一划分方法．值得一提的是，在
现有的图优化方法概述文献中，绝大多数集中在后

端的优化方法上，假设前端的图构建过程已经完

成．但笔者认为，作为一个完整的 ＳＬＡＭ 系统，前、
后端是密不可分的．另外，前端所涉及到的问题很

多是 ＳＬＡＭ 的经典问题，如数据关联等，尽管已经

有多年的历史，但还远未得到很好地解决．因此本

文先将重点放在前端相关研究方法的总结上．
本文主要对基于图优化 ＳＬＡＭ 方法的建模基
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础（３ 种图描述方法）、帧间数据关联和环形闭合

检测方法等进行总结．后者是前端部分研究的核

心．由于数据关联和环形闭合检测与系统所使用

的传感器有关，本文仅侧重于视觉的方法．除了对

上层的方法进行分类介绍之外，也对特征提取、特
征匹配、运动估计、环形闭合检测等内容的具体方

法进行总结，在对相关方法的介绍中加入了最新

的研究成果．目的在于让读者对该类方法有一个

全面而具体的了解．

１　 基于图优化的 ＳＬＡＭ 方法框架

１ １　 ＳＬＡＭ 问题的最小二乘描述

基于概率的 ＳＬＡＭ 方法，其核心是根据里程

计等提供的运动模型和观测器的输入对机器人位

姿及路标点位置的最大后验概率估计问题

（ＭＡＰ），即
Ｘ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ

Ｘ
Ｐ（Ｘ ｜ Ｕ） ． （１）

式中： Ｕ 包括运动控制输入（ｕｉ）、环形闭合检测

（ｕｉｊ），Ｘ 为待估计的机器人位姿及路标点位置．为
求解式（１） 右边的联合概率分布，可将其分解为

Ｐ（Ｘ ｜ Ｕ） ∝∏
ｉ
Ｐ（ｘｉ＋１ ｜ ｘｉ，ｕｉ）

üþ ýï ï ï ï ï ï

里程计约束

·∏
ｉｊ
Ｐ（ｘｊ ｜ ｘｉ，ｕｉｊ）

üþ ýï ï ï ï ï ï

环形闭合约束

．

（２）
式中，后验概率的计算分解为里程计提供的运动

模型约束和环形闭合检测提供的环形闭合约束．
在高斯分布的假设下，对式（２）两边取对数，得
　 Ｘ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ

Ｘ
Ｐ（Ｘ ｜ Ｕ） ＝

ａｒｇｍｉｎ
Ｘ

｛∑
ｉ
‖ｆ（ｘｉ，ｕｉ） － ｘｉ ＋１‖２

Σｉ

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï

里程计约束

＋

∑
ｉｊ

‖ｆ（ｘｉ，ｕｉｊ） － ｘ ｊ‖２
Λｉｊ

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

环形闭合检测约束

｝ ． （３）

从式（３）可看出，基于图优化的方法将 ＳＬＡＭ
问题视为最小二乘优化求解问题．
１ ２　 基于图优化的基本架构

基于图优化的 ＳＬＡＭ 方法，利用图模型对

ＳＬＡＭ 问题进行建模．模型中的节点对应于机器人

及环境组成的系统在不同时刻的状态，边则描述

了系统状态（节点）之间的约束关系［１１］ ．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 ２ 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，并在此基础上，进一步得到环境地图，也称为

全 ＳＬＡＭ 方法（ｆｕｌｌ ＳＬＡＭ）．

位姿图优化顺序数据关系

环形闭合检测

位姿及
约束

传感器
数据

前端
（Frontend）
（图构建）

后端
（Backend）
（图优化）

优化后的位姿

图 ２　 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．这两部分都与观测数据密切相

关，从数据处理的观点来看，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．从基于图的表示上看，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，而且若 Ｔ０；Ｔ１；…；Ｔｎ构

成一个闭环，在理想情况下，应当满足

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．在基于图的形

式化表示中，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，那么

图优化结果则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，而是在前端构造图的基

础上进行优化．
１ ３　 图建模方法

ＳＬＡＭ 问题可以很方便地用不同类型的图来

建模．目前主要有 ３ 种类型的图结构： １）基于动

态贝叶斯网络的图建模方法； ２）基于因子图的建

模方法； ３）基于 Ｍａｒｋｏｖ 随机场的建模方法．
１ ３ １　 ＤＢＮ 建模方法

自 １９８８ 年 Ｄｅａｎ 和 Ｋａｎａｚａｗａ 提出动态贝叶

斯网络（ＤＢＮ）的概念直到现在，ＤＢＮ 方法已经在

计算机视觉、模式识别和信号处理等领域得到广

泛的研究和应用，其相关的理论仍在不断发展中．
ＤＢＮ 是一种有向非循环图，可以很方便地表示随

时间变化的随机变量及其相互之间的条件依赖关

系．基于 ＤＢＮ 描述的图中通常有两类节点：可观

测变量对应的显式状态节点和不可观测变量对应

的隐式状态节点． 图 ３ 就是基于 ＤＢＮ 描述的
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ＳＬＡＭ 图结构．在图中， 灰色节点代表可观测变

量，如机器人的控制输入 ｕｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ）， 路标 ｍｔ

的观测输出 ｚｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ ＋ １）； 白色节点代表

ＤＢＮ 中的隐式变量，如机器人的位姿 ｘｔ（ ｔ ＝ １，…，
ｉ ＋ １），路标的位置 ｍｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ ＋ １），这些变量

是不可观测的．图中的边表示两个节点之间的条

件依赖关系．

z1 z2 z3 z4 zi zi+1

x1 x2 x3 x4 xi xi+1

μ1 μ2 μ3 μi-1 μi

m1 m2 m3 mi+1

▲ ▲ ▲

▲▲▲▲ ▲

▲ ▲ ▲ ▲

▲▲

▲ ▲ ▲ ▲ ▲

▲

▲

▲

图 ３　 静态环境下基于 ＤＢＮ 的 ＳＬＡＭ 描述

　 　 Ｒｕｓｓｅｌｌ 等［１２］ 对 ＤＢＮ 的推理方法进行了介

绍．Ｔｈｒｕｎ 在他的经典专著《概率机器人学》 ［１３］中，
对 ＤＢＮ 在 ＳＬＡＭ 和状态估计中的应用做了较为

系统的阐述．
１ ３ ２　 基于因子图的建模方法

因子图是一种二部无向图，由 Ｋｓｃｈｉｓｃｈａｎｇ
等［１４］在 ２００１ 年提出．在利用因子图对 ＳＬＡＭ 进行

建模时，可以将 ＳＬＡＭ 的联合概率分布估计分解

为多个因子的概率分布的乘积．根据其图中是否

包括路标位置节点可分为两类：有路标因子的因

子图和无路标因子的位姿图．后者即为位姿图

（ＰｏｓｅＧｒａｐｈ），是目前基于图优化方法中研究的最

为广泛的一类表示方法．

ｐ（ｘＴ，Ｍ｜ ＵＴ，ＺＴ）＝ ∏
ｉ
ｐ（ｘｉ ｜ ｕｉ，ｘｉ－１）·∏

ｋ，ｉ，ｊ
ｐ（ｌｋ ｜ ｘｉ，ｚｊ）．

式中： ｐ（ｘｉ ｜ ｕｉ，ｘｉ －１） 为机器人位姿的概率分布，ｌｋ
为构成地图的各个路标的位置，ｐ（ ｌｋ ｜ ｘｉ，ｚ ｊ） 为路

标节点的概率分布．
在因子图中，有两类节点：第 １ 类为表示变量

的节点，如图 ４（ａ） 中机器人的位姿 ｘｔ（ ｔ ＝ １，…，
ｉ ＋１） 和路标的位置ｍｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ ＋ １），以及表示

变量之间的概率关系的因子节点（空心小圆点） ．
图 ４（ａ） 是和图 ３ 对应的有路标节点的因子图表

示方法，在该图中，里程计因子用实心小圆点表

示，而路标观测因子用空心小圆点表示．图 ４（ｂ）
是没有路标因子节点的因子图表示方法，在该图

中，用一个因子（空心节点） 来表示非连续机器人

状态之间的环形闭合因子．

x1 x2 x3 x4 xi xi+1

m1 m2 m3 mi+1

（ａ）有路标节点的因子图表示

x1 x2 x3 x4 xi xi+1

（ｂ）没有路标节点的因子图表示

图 ４　 基于因子图的 ＳＬＡＭ 描述

１ ３ ３　 基于 ＭＲＦ 的建模方法

ＭＲＦ 建模与因子图类似，都是无向图．在因子

图中，变量节点之间有因子节点，但在 ＭＲＦ 图建

模中，只有变量节点．因此，在 ＭＲＦ 图中，只有变

量节点之间的边，没有变量节点和因子节点之间

的边．两个节点之间如果有边连接，表明两个随机

变量之间有依赖关系，如果两个节点没有边连接，
则说明它们之间是彼此无关的．图 ５ 是和图 ３ 对

应的 ＭＲＦ 图结构．在该图中，有两类变量节点， 即

机器人的位姿 ｘｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ ＋ １） 和路标的位置

ｍｔ（ ｔ ＝ １，…，ｉ ＋ １），节点之间的边是无向的，表示

节点之间的依赖关系．

m1 m2 m3 mi+1

x1 x2 x3 x4 xi xi+1

图 ５　 基于 ＭＲＦ 的 ＳＬＡＭ 描述

　 　 在因子图中，可以用先验因子的方式表示一

些先验知识对变量节点的约束，但 ＭＲＦ 不能描述

这种先验约束，否则这些因子图中的“先验因子”
在 ＭＲＦ 中会形成单边（ ｏｐｅｎ ｅｄｇｅ）．在 ＭＲＦ 图结

构中，采用邻接矩阵来求解最小二乘问题，邻接矩

阵和优化问题中的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵是等价的．
上述 ３ 种图模型的描述方法中，因子图中的

ＰｏｓｅＧｒａｐｈ 是应用较多的一种图模型．但笔者认

为，在描述一些复杂环境下的 ＳＬＡＭ 问题，如动态

环境 ＳＬＡＭ 问题中，基于 ＤＢＮ 的模型具有更大的

优势．但对有关问题的研究，正在逐步展开．

２　 顺序数据关联

顺序数据关联是要建立前后两个连续帧间特

征点的对应关系并求解帧间的相对运动（变换），
从而可以将不同位置下的观测结果转换到一个全

局坐标系中，以实现机器人自身位姿和环境中的
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路标（或特征点）在全局坐标系下的表示．
根据所使用的传感器不同，相邻两帧之间、环

形闭合检测的数据关联方法也不同．在 ＳＬＡＭ 的

研究中，采用激光扫描 ／雷达、Ｋｉｎｅｃｔ、ＲＧＢＤ、立体

视觉等这类传感器可以获得 ３Ｄ 观测结果，其数

据关联方法主要采用迭代最近点（ ＩＣＰ）．单目摄

像机是一种 Ｂｅａｒｉｎｇ－ｏｎｌｙ 传感器，需要机器人在

两个或以上的位置获取的信息才能确定空间点的

坐标．基于单目视觉的 ３Ｄ 重建及运动估计是计算

机视觉领域中经典的从运动恢复结构（ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）问题．也正是从这个意义上，很
多学者将 ＳＦＭ 和 ＳＬＡＭ 问题视为等价问题．也可

以将多种传感器结合起来，基于多传感器的信息

融合实现数据关联．
２ １　 基于 ３Ｄ 的数据关联方法

假设前后两帧得到的数据集分别为 ｐｉ（ｉ ＝ １，
…，Ｎ）和ｐｊ（ ｊ ＝ １，…，Ｍ），数据关联的主要任务是：
１）两帧中数据点对应关系的确定； ２）根据对应关

系，求解两帧之间的齐次变换关系（运动估计）．
对应关系的确定一般通过最近邻（ ｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＮＮ）方法．求解最近邻的一般方法是逐个

比较，由于需要确定 Ｎ 个数据的对应点，其时间复

杂度为 Ｏ（ＭＮ） ． Ｋ－Ｄ 树通过树型结构来描述空间

点的分布，可用来加速最近邻点的查找［１５］ ．
根据前一步建立的对应关系，得到前后两帧

对应的点集为 ｐｐｒｅｖ
ｊ （ ｊ ＝ １，…，ｋ） 和 ｐｃｕｒｒ

ｊ （ ｊ ＝ １，…，
ｋ），如果前后两帧之间的齐次变换（旋转和平移）
矩阵为 Ｔ ｉ，则通过该变换矩阵，可以将前一帧的

点变换到后一帧（当前帧） 的坐标系下． 由于这些

点对应的空间点是静止的，因此变换后的点的坐

标在理想情况下，和当前帧对应点的坐标应一致，
但实际上均存在误差：

ｅｊ ＝ Ｔ ｉｐｐｒｅｖ
ｊ － ｐｃｕｒｒ

ｊ ．
　 　 因此，可以通过定义一个误差最小化函数进

行优化求解：

Ｅ ＝ ｍｉｎ∑
ｋ

ｊ ＝ １
‖ｅｊ‖２ ＝ ａｒｇｍｉｎ

Ｔｉ
∑

ｋ

ｊ ＝ １
‖Ｔｉｐｐｒｅｖ

ｊ － ｐｃｕｒｒ
ｊ ‖２．

（４）
式中： Ｔ ｉ 为要求解的变换矩阵． 这一步实际上是

要解决已知对应关系情况下相对变换的求解问

题，其中较为常用的是基于 ＳＶＤ 分解的求解方

法［１６］ ．Ｅｇｇｅｒｔ 等［１７］对这一问题的 ４ 种解析求解方

法进行了比较．
式（４）采用了变换后的点到实际点之间的距

离误差作为优化目标函数．从优化求解的角度，还
可以定义其他形式的误差函数，如 Ｙａｎｇ 等［１８］ 采

用点到面的距离减少迭代的次数，加快收敛速度；
Ｓｅｇａｌ 等［１９］提出面到面的距离来定义目标函数，
提高了配准的精度及鲁棒性．

ＩＣＰ 方法采用迭代的形式，对建立的对应关

系和相对变换矩阵进行逐步修正．在迭代过程中，
对应关系和相对变换都会被不断地更新，二者相

互影响，一般经过若干次迭代后会收敛到最优解．
该方法需要一个初始值来启动迭代过程，如果前

后两帧运动较小时，可以用单位矩阵作为初值

（Ｔ０ ＝ Ｉ） ． 但如果初始值和最优解之间的距离较

远，初始值选取不适当时，优化过程往往陷入局部

最小值中，导致错误的收敛结果．
在 ＩＣＰ 方法的基础上，一些学者从可靠性、计

算量等方面提出了改进的方法．如 Ｔｕｒｋ 等［２０］通过

均匀采样进行控制点选取以减少计算量，Ｚｈａｎｇ
等［２１］采用了设定阈值的方法对错误匹配进行剔

除，Ｇｏｄｉｎ 等［２２］根据点间距离给每对对应点赋予

不同的权值以减小误差较大值的影响，Ｆｉｔｚｇｉｂｂｏｎ
等［２３］直接采用非线性优化方法对问题进行求解，
并通过实验验证其结果与基于解析求解的方法具

有更好的效果．文献［２４－２５］对 ＩＣＰ 进行了全面

的综述．
２ ２　 基于 ２Ｄ 的图像关联方法

基于 ２Ｄ 的图像关联方法是指对图像序列中

前后两帧图像进行处理，得到机器人运动估计及

环境的结构信息．从图像序列估计运动有多种方

法，如基于光流的运动估计方法以及基于特征点

匹配的方法等．基于光流的方法由于计算量大及

其他问题，在 ＳＬＡＭ 中极少采用． 在单目视觉

ＳＬＡＭ 中，绝大多数采用基于特征的地图表示，因
此这里主要对基于特征的运动估计方法进行分

析．对该问题的研究，是计算机视觉领域中经典的

从运动恢复结构（ＳＦＭ）问题［２６］，也有学者将其等

同于视觉里程计［２７－２８］ 的研究．但笔者认为，后者

侧重于机器人定位估计，忽略了对环境特征点位

置的优化估计，因此更倾向于前者的说法．基于

２Ｄ 图像特征的运动估计一般包括特征检测、特征

匹配，以及运动估计 ３ 个步骤．
２ ２ １　 特征检测

在基于特征的视觉 ＳＬＡＭ 中，特征检测是至

关重要的环节．对图像进行特征提取，需要考虑特

征的准确性、显著性、鲁棒性以及高效性等．一般

而言，这些特性的性能越高，对特征的匹配就越有

利．在计算机视觉的开源代码 ＯｐｅｎＣＶ 中，实现了

多种特征的提取方法，如 Ｈａｒｒｉｓ 角点［２９］、 Ｓｈｉ －
Ｔｏｍａｓｉ 角点［３０］、ＳＵＲＦ 角点［３１］、ＳＴＡＲ 关键点［３２］
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（即 ＣｅｎＳｕｒＥ）、ＦＡＳＴ 关键点［３３］等． ＳＩＦＴ 检测［３４］、
ＭＳＥＲ 区域检测［３５］ ．

Ｋｈａｉｒｕｌｍｕｚｚａｍｍｉｌ 等［３６］ 以 及 Ｋｈｖｅｄｃｈｅｎｉａ
等［３７］考虑了特征提取的速度、质量、光照和尺度

不变性等因素， 对常见的几类特征 （主要是

ＦＡＳＴ， Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ（ＧＦＴＴ）、 ＭＳＥＲ、 ＳＴＡＲ、 ＳＩＦＴ、
ＳＵＲＦ） 进行综合比较． 不同特征提取算法对

Ｂａｒｂａｒａ、Ｌｅｎａ、Ｐｅｐｐｅｒｓ、Ｍａｎｄｒｉｌ 这 ４ 幅测试图像进

行对比实验．图 ６ 分别给出了各种算法在以下几

方面的比较： １）检测得到的特征点数； ２）算法复

杂度； ３）将提取特征用于 ＬＫＴ 跟踪时的平均跟

踪误差； ４）用于 ＬＫＴ 跟踪时跟踪成功的特征数；
５）对光照变化的稳定性．从这些对比来看，特征提

取在准确性、显著性、鲁棒性、高效性等方面存在

一定程度的冲突．例如，如果要求特征的显著性

好，其鲁棒性可能就稍差，反之亦然．
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（ｅ） 光照变化时的协变（ｃｏ⁃ｖａｒｉａｎｔ）情况

图 ６　 不同特征提取算法的比较［３７］

　 　 在上述几种特征中，ＳＩＦＴ 具有较好的重现

性、准确性及鲁棒性，已成功应用于物体识别、目
标跟踪、场景分类以及视觉里程计等问题中，具有

较好的实验效果．但 ＳＩＦＴ 特征提取的方法计算复

杂度很高，ＳＵＲＦ 在 ＳＩＦＴ 基础上进行了简化，采用

格子滤波来近似高斯滤波，大大提高了计算效率，
但在鲁棒性上比 ＳＩＦＴ 稍差．
　 　 ＢＲＩＥＦ 特征描述子［３８］ 和 ＳＩＦＴ 一样，考虑了对

光照变化、模糊、畸变等，但对旋转变化比较敏感［３６］ ．
基于 ＢＲＩＥＦ 描述子的这一不足，Ｒｏｓｔｅｎ 等［３９］提出了

改进的 ＦＡＳＴ 方法．Ｒｕｂｌｅｅ 等［４０］提出的 ＯＲＢ 方法则

综合 Ｆａｓｔ 和 ＢＲＩＥＦ 两种方法的优势．
　 　 室外大规模环境下特征的提取受光照、环境

的动态变化等多种因素的影响，是一个非常复杂

的任务．已有的方法都有一定的局限性．
２ ２ ２　 特征匹配

特征匹配的可靠性和稳定性对 ＳＬＡＭ 的结果

有决定性影响．在 ＳＬＡＭ 的方法中，为了实现前后

两帧之间的特征匹配，有两种不同的思路：１）只

对前一帧图像进行特征提取，并依靠 Ｂａｙｅｓ 推理

方法预测这些特征点在下一帧图像中的对应点位

置．因此只需要在预测位置附近进行局部的搜索，
如主动匹配（Ａｃｔｉｖｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ）方法［４１］ ．由于只需

要进行局部搜索，具有速度快、稳定性好等优点

（较少出现匹配不一致的情况）． 不足之处是只能

用于两帧图像变化较小的情况．２）分别对两帧图
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像进行特征提取，然后依据特征的相似性建立起

对应关系．对每个特征作全局的查找，对帧间变化

较大时也具有较好的适应性．但如果特征提取方

法的计算复杂度较高，对整幅图像进行处理时效

率低，而且根据相似性准则进行对应点的关联时，
也会出现匹配不一致的情况．可以通过随机采样

一致性［４２］ 或者利用几何约束关系剔除错误的

匹配．
２ ２ ３　 运动估计

建立了特征点的对应关系，在已知摄像机的

成像模型的基础上，可以实现传感器运动的估计．
在 ＳＬＡＭ 问题中，运动估计实际包括摄像机的运

动估计、特征点的位置估计两个任务． 这两个任

务是紧密联系、相互依赖的．对于空间 ３Ｄ 特征点

和 ６ＤＯＦ 的运动估计，利用两帧图像建立的对应

关系估计运动时，在摄像机内参数已知的情况下，
可以通过两幅图像之间的本质矩阵 Ｅ 的分解计

算得到摄像机的运动．这类方法在计算视觉领域

中得到深入研究［４３－４４］ ．其中，因子分解法是研究

得较为广泛的一种方法［４５］，自 １９９２ 年 Ｔｏｍａｓｉ 和
Ｋａｎａｄｅ 提出该方法之后，一些学者对其进行了扩

展，提出了如平行透视成像模型［４６］、透视成像模

型［４７］等条件下的因子分解问题，以及序列图像的

因子分解方法［４８］，Ｉｒａｎｉ 等［４９－５０］ 则对因子分解中

的不确定性问题进行研究．
Ｅ 矩阵是一个与比例因子有关的 ３×３ 矩阵，

从矩阵计算的角度，需要 ８ 个点就可以计算 Ｅ 矩

阵，基于这一思想， Ｈａｒｔｌｅｙ 等［５１］提出了 ８ 点法计

算 Ｅ 矩阵，为了减小数据噪声对解精度的影响，
一般采用 ＳＶＤ 进一步得到运动 （Ｒ，Ｔ） ． 根据两个

视点下的对应关系求解运动参数时，只能得到单

位平移矢量，因此，运动参数实际只有 ５ 个独立变

量，基于此，Ｎｉｓｔｅｒ 提出了 ５ 点法［５２］ ．如果考虑到

移动机器人一般在平面上运动，这时运动可以用

３ 个独立参数描述，通过施加这一约束，基于主动

匹配的方法， Ｃｉｖｅｒａ 提 出 了 单 点 ＲＡＮＳＡＣ 的

ＳＬＡＭ 方法［５３］ ．前述这些方法主要是基于 ２ 帧间

的约束求解运动．考虑到多帧（大于 ２ 帧）时，能提

供更多的约束条件，对运动求解更为有利，一些学

者对多视几何下的 ＳＦＭ 问题进行了研究［５４－５６］ ．
在基于两帧或多帧的运动估计时，通常可以

得到较多的匹配点，可以采用优化估计方法来提

高结果的精度，如光速法平差（ＢＡ）．假定特征点

｛ｕｉ｝ 的 ３Ｄ 空间点为 ｛ｐｉ｝，Ｔ 为前后两帧间的运

动变换，则优化目标函数可以采用最小化重投影

误差的方法：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｔ，ｐｉ

∑
ｉ
‖ｆ（ｐｉ，Ｔ） － ｕｉ‖２ ． （６）

式中 ｆ（·） 为投影变换函数． 由于匹配过程中可能

会出现 错 误 的 匹 配 点， 可 通 过 Ｍ － 估 计 子、
ＲＡＮＳＡＣ 等提高输出结果的鲁棒性．
２ ３　 基于多传感器融合的数据关联方法

复杂环境下 ＳＬＡＭ 应用时，针对单一传感器

在数据关联等问题上的不足，不少学者对基于多

传感器融合的 ＳＬＡＭ 方法进行了研究．其实在早

期的基于激光扫描传感器的 ＳＬＡＭ 研究中，采用

里程计的运动估计作为机器人的运动模型，激光

扫描传感器作为观测输入，就已经隐含地利用多

传感器融合了．Ｖａｓｃｏｎｃｅｌｏｓ 等［５７］ 提出了摄像机与

激光测距传感器的融合方法，并对两个传感器之

间的参数标定方法进行了研究．Ｋｕｎｚ 等［５８］提出了

利用声纳测距和视觉传感器相结合实现水下环境

的地图构建．
目前研究较多的融合方法是将惯性测量单元

（ＩＭＵ）与摄像机相结合．根据融合的信息级别来

看，这种融合主要有松散耦合和紧耦合两种模式．
松散耦合是在较高信息层次上进行融合的方法，
如先利用摄像机相邻两幅图像估计得到相对运

动，然后和 ＩＭＵ 的运动信息进行融合［５９］，或先由

ＩＭＵ 输出估计得到旋转运动分量，然后和基于图像

特征的运动估计进行融合［６０］ ．松散耦合的优点是计

算量相对较小，但这是以损失信息为代价的，在微

型飞行器（ＭＡＶ）这类资源受限的情况下应用较多．
紧耦合模式是在两种传感器的特征级别进行融合，
如基于融合的 ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 方法［６１］ ．这类方法能更

充分地应用传感器信息，获得更高的精度．在紧耦

合模式中，根据融合输出结果可分为视觉－ＩＭＵ 里

程计（ＶＩＯ）和 ＥＫＦ－ＳＬＡＭ 两类，前者在状态矢量

中只包括了传感器的位姿，后者则将环境特征点的

位置（地图）也作为状态矢量参数．
基于多传感器融合的数据关联方法，能够获得

更为可靠、精度更高的结果，因此这类方法无论是从

理论研究，还是实际应用，均受到越来越多的关注．

３　 环形闭合检测

环形闭合检测（简称环闭检测）是图优化方

法中非常关键的一部分，也是 ＳＬＡＭ 问题的一个

难点．正确的环闭检测可以修正传感器的累计误

差，从而得到一致性地图；错误的环闭检测结果则

会对后续图优化造成干扰，甚至可能毁坏已有的

地图创建结果，导致地图创建的失败．
环形闭合检测的困难来自于： １）感知的歧
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义．如场景中存在大量相似的事物，如室内的桌

子、椅子，室外的树木、建筑等，增加了判断的难

度． ２）传感器只能获得环境的部分信息，观测数

据的可区分性受限． ３）数据规模很大．在进行环闭

检测时，需要将当前的观测数据与之前已有的观

测数据作比较，计算它们之间的相似性或对它们

出自同一地点的概率进行估计．要处理的数据随

运行时间或访问过的地点的增加而不断增大，要
求能处理的数据规模非常大．

在已提出的环形闭合检测技术中，基于视觉

信息的环形闭合检测最为成功．在基于特征的闭

环检测方法中，Ｎｅｗｍａｎ 等［６２］ 先通过信息熵检测

图像中的显著区域并提取位于区域内的稳定特

征，然后利用提取的特征来构建场景数据库． Ｌｉｕ
等［６３］采用图像的 Ｇａｂｏｒ－Ｇｉｓｔ 描述子，并通过 ＰＣＡ
（主元分析）降维，在保留特征的可区分性的同

时，提 高 了 计 算 效 率 并 且 节 省 了 存 储 空 间．
Ｚｈａｎｇ［６４］利用不同尺度下特征匹配重现性的差异

对特征进行选择，用得到尺度不变性视觉特征来

检测闭环．Ｃａｄｅｎａ 等［６５］提出利用条件随机场匹配

（ＣＲＦ⁃ｍａｔｃｈｉｎｇ）对特征的外观、分布等作一致性

检验，并通过实验验证了方法的有效性．
Ｃａｍｐｏｓ 等［６６］则提出通过各自的图像聚类方法

得到最具代表性的关键帧图像，用以描述地图中的

显著地点，以减少存储地图所需的存储空间，并减少

匹配定位计算量．Ｄｏｎｇ 等［６７］提出了将离线的关键帧

选择和在线匹配（实时获得的图像与离线得到的关

键帧）采用两个并行处理流程来实现相机实时跟踪

的方法，该方法也可以用在环闭检测中．
基于词袋（ＢＯＷ）法的环闭检测方法，主要思

想是将从图像中提取的局部特征进行聚类（如通

过 Ｋ 均值聚类方法等），将连续变化的特征转变

为离散化的“词”，然后采用词的统计直方图对场

景进行描述．在计算机视觉领域又常被称为视觉

词袋（ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ）方法，也称为基于外观

（ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ）的场景识别方法．Ｎｉｓｔｅｒ 等［６８］

在词袋思想基础上提出基于树型结构的存储和管

理方式，从而大大地提升了检索效率． Ｓｃｈｉｎｄｌｅｒ
等［６９］分析了词典构造中特征的选取问题，并利用

信息增益对特征进行评估，只挑选区分性好的特

征进行词典构造，从而使方法的性能和扩展性得

到显著提高．Ｃｕｍｍｉｎｓ 等［７０－７１］ 考虑了词与词之间

的相互关系，用 Ｃｈｏｗ⁃Ｌｉｕ 树来近似描述它们间的

相关性，通过利用上下文信息来减少感知歧义，提
出了 ＦＡＢ⁃ＭＡＰ 方法，被看作是该类方法的代表．
Ａｎｇｅｌｉ 等［７２］探讨了增量式词典构造的相关问题．

Ｓｕｎｄｅｒｈａｕｆ 等［７３］ 基于 ＢＲＩＥＦ 描述子的 ＢＲＩＥＦ⁃
Ｇｉｓｔ 方法，该方法比 ＦＡＢ⁃ＭＡＰ 方法简单，对于大

尺度 ＳＬＡＭ 的前端是一个很有潜力的方法．
Ｚｈａｎｇ［６４］ 通过实验证实，离散化会降低特征的可

分辨性，从而可能引起感知歧义．Ｗｉｌｌ 等［７４］ 将基

于外观的场景识别和局部度量位姿滤波器结合起

来，提出了 ＣＡＴ⁃ＳＬＡＭ 方法． 与 ＦＡＢ⁃ＭＡＰ 方法进

行对比，ＣＡＴ⁃ＳＬＡＭ 的闭环识别效果要优于 ＦＡＢ⁃
ＭＡＰ 方法． Ｇｌｏｖｅｒ 等［７５］ 给出了开源的 ＦＡＢ⁃ＭＡＰ
开发包．Ｍｉｌｆｏｒｄ 等［７６］ 基于 ＳｅｑＳＬＡＭ 框架，对不同

图像分辨率、像素深度、运动模糊，图像序列的长

度等条件下的场景识别进行了分析，并指出，单帧

或很短时间内的序列图像，在识别时效果很差，随
着图像序列长度的增加，识别效果会得到改善．
Ｌａｂｂｅ 等［７７］提出了一种大规模环境下实时的环闭

检测方法———ＲＴＡＢ⁃Ｍａｐ，通过对已访问过的场景

的数据管理，将环闭检测时的数据规模限制在能

实时处理的上限之内．ＣＭＵ 机器人研究所的 Ｔｕｌｌｙ
等［７８］提出一种混合式地图表示方法，采用贝叶斯

方法来估计环闭检测的概率．

４　 总　 结

在对 ＳＬＡＭ 的研究方法进行全面概括的基础

上，对当前大规模环境下 ＳＬＡＭ 的热点研究方

法———基于图优化的方法进行了介绍．本文侧重

于总结图优化方法前端部分的相关研究现状．首
先对 ３ 种图建模的方法进行介绍，然后对基于视

觉的前端图构建中的核心问题———顺序数据关联

和环形闭合检测进行了全面的总结．在顺序数据

关联中，对基于 ３Ｄ 的、２Ｄ 的以及基于多传感器

融合的数据关联方法分别进行了介绍，让读者对

前端方法有一个全面而具体的了解．
现有的基于图优化 ＳＬＡＭ 的文献中，主要介

绍后端的优化方法，而对前端的总结相对较少，本
文的工作是一种有益的补充．
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ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２００４： ６５２－６５９．

［２９］ ＨＡＲＲＩＳ Ｃ， ＳＴＥＰＨＥＮＳ Ｍ． Ａ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ａｎｄ
ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ ｏｆ ４ｔｈ Ａｌｖｅｙ ｖｉｓｉｏｎ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ ＡＶＣ８８ ）． Ｓｈｅｆｆｉｅｌｄ： ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｓｈｅｆｆｉｅｌｄ Ｐｒｉｎｔｉｎｇ Ｕｎｉｔ，１９８８： １４７－１５１．

［３０］ ＳＨＩ Ｊ， ＴＯＭＡＳＩ Ｃ． Ｇｏｏｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｔｒａｃｋ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔ
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， １９９４： ５９３－６００．

［３１］ＢＡＹ Ｈ， ＥＳＳ Ａ， ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＳＵＲＦ： Ｓｐｅｅｄｅｄ
ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ
Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ， ２００８，１１０（３）：３４６－３５９．

［３２］ＡＧＲＡＷＡＬ Ｍ， ＫＯＮＯＬＩＧＥ Ｋ， ＢＬＡＳ Ｍ Ｒ． ＣｅｎＳｕｒＥ：
ｃｅｎｔｅｒ ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｅｘｔｒｅｍａｓ ｆｏｒ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ［ Ｊ ］． １０ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ， Ｆｒａｎｃｅ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｖｅｒｌａｇ，
２００８：１０２－１１５．

［３３］ ＲＯＳＴＥＮ Ｅ， ＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ． Ｍａｃｈｉｎｅ， ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ９ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ． Ｇｒａｚ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ⁃Ｖｅｒｌａｇ， ２００６：４３０ －
４４３．

［３４］ＭＩＫＯＬＡＪＣＺＹＫ Ｋ， ＳＣＨＭＩＤＳＣＡＬＥ Ｃ． Ａｆｆｉｎｅ ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ ［ Ｊ ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２００４， ６０（１）：６３－８６．

［３５］ ＤＯＮＯＳＥＲ Ｍ， ＢＩＳＣＨＯＦ Ｈ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｘｉｍａｌｌｙ ｓｔａｂｌｅ
ｅｘｔｒｅｍａｌ ｅｇｉｏｎ （ ＭＳＥＲ ） ｔｒａｃｋｉｎｇ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２００６ ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＩＥＥＥ， ２００６： ５５３－５６０．

［３６］ ＫＨＡＩＲＵＬＭＵＺＺＡＭＭＩＬ Ｓ， ＮＵＲＵＬ Ａ， ＡＭＭＡＲ Ａ，
ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ａｎｄｒｏｉｄ ｓｍａｒｔｐｈｏｎｅ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３，
４７（１）： １３５－１４２．

［３７］ ＫＨＶＥＤＣＨＥＮＩＡ Ｉ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｎｃｖ ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ⁃ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ２０１１［２０１４ － ０３ － ２０］．
ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃ｖｉｓｉｏｎ⁃ｔａｌｋｓ． ｃｏｍ ／ ａｒｔｉｃｌｅｓ ／
２０１１－０１－０４⁃ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ｏｐｅｎｃｖ⁃ｆｅａｔｕｒｅ⁃
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ⁃ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

［３８］ ＣＡＬＯＮＤＥＲ Ｍ， ＬＥＰＥＴＩＴ Ｖ， ＳＴＲＥＣＨＡ Ｃ， ｅｔ ａｌ．
ＢＲＩＥＦ： ｂｉｎａｒｙ ｒｏｂｕｓｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｔｈｅ １１ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ． Ｈｅｒａｋｌｉｏｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１２： ７７８－７９２．

［３９］ＲＯＳＴＥＮ Ｅ， ＰＯＲＴＥＲ Ｒ， ＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ． Ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ
ｂｅｔｔｅｒ： ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１０， ３２（１）： １０５－１１９．

［４０］ＲＵＢＬＥＥ Ｅ， ＲＡＢＡＵＤ Ｖ， ＫＯＮＯＬＩＧＥ Ｋ， ｅｔ ａｌ． ＯＲＢ：
ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ＳＩＦＴ ｏｒ ＳＵＲＦ ［ Ｃ］ ／ ／ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．
Ｂａｒｃｅｌｏｎａ：ＩＥＥＥ， ２０１１： ２５６７－２５７１．

［４１］ ＣＨＬＩ Ｍ， ＤＡＶＩＳＯＮ Ａ Ｊ． Ａｃｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ １０ｔｈ
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｍａｒｓｅｉｌｌｅ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２００８： ７２－８５．

［４２］ＮＩＳＴÉＲ Ｄ． Ｐｒｅｅｍｐｔｉｖｅ ＲＡＮＳＡＣ ｆｏｒ ｌｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ
ｍｏｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２００５，１６（５）： ３２１－３２９．

［４３］ ＫＡＮＡＤＥ Ｔ， ＭＯＲＲＩＳ Ｄ Ｄ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｉｃａｌ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｂ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， １９９８， ３５６
（１７４０）： １１５３－１１７３．

［４４］ＷＥＮＧ Ｊ， ＨＵＡＮＧ Ｔ Ｓ， ＡＨＵＪＡ Ｎ． Ｍｏｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｒｏｍ ｔｗｏ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｖｉｅｗｓ： ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８９，１１（５）： ４５１－
４７６．

［４５］ ＴＯＭＡＳＩ Ｃ， ＫＡＮＡＤＥ Ｔ． Ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅ
ｓｔｒｅａｍｓ： ａ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ［ Ｊ ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，１９９２， ９（２）：１３７－１５４．

［４６ ］ ＰＯＥＬＭＡＮ Ｃ Ｊ， ＫＡＮＡＤＥ Ｔ． Ａ ｐａｒａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ
ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ［ Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， １９９７， １９（３）：２０６－２１８．

［４７］ＳＴＵＲＭ Ｐ， ＴＲＩＧＧＳ Ｂ． Ａ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｉｍａｇｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ４ｔｈ
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ⁃Ｖｅｒｌａｇ， １９９６： ７０９－７２０．

［４８］ ＭＯＲＩＴＡ Ｔ， ＫＡＮＡＤＥ Ｔ． Ａ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅ
ｓｔｒｅａｍｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９７， １９（８）： ８５８－８６７．

［４９］ＩＲＡＮＩ Ｍ， ＡＮＡＮＤＡＮ Ｐ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．
Ｉｒｅｌａｎｄ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０００： ５３９－５５３．

［５０］ＡＮＡＮＤＡＮ Ｐ， ＩＲＡＮＩ Ｍ． Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２００２，
４９（２ ／ ３）：１０１－１１６．

［５１］ ＨＡＲＴＬＥＹ Ｒ． Ｉｎ Ｄｅｆｅｎｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｉｇｈｔ⁃ｐｏｉｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， １９９７，１９（６）：５８０－５９３．

［５２］ＮＩＳＴＥＲ Ｄ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｖｅ⁃ｐｏｉｎｔ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｐｏｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２００４， ２６（６）： ７５６－７７０．

［５３］ ＣＩＶＥＲＡ Ｊ， ＧＲＡＳＡ Ｏ Ｇ， ＤＡＶＩＳＯＮ Ａ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
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ｃａｎ ｙｏｕ ｇｏ？ ［Ｊ］． Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３， ３２（７）： ７６６－７８９．

［ ７７ ］ ＬＡＢＢＥ Ｍ， ＭＩＣＨＡＵＤ Ｆ． Ａｐｐｅａｒａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｌｏｏｐ
ｃｌｏｓｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ Ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０１３，
２９（３）： ７３４－７４５．

［ ７８ ］ ＴＵＬＬＹ Ｓ， ＫＡＮＴＯＲ Ｇ， ＣＨＯＳＥＴ Ｈ． Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｂａｙｅｓｉａｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ＳＬＡＭ ｉｎ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｒｉｃ ／ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｍａｐｓ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１２， ３１（３）：２７１－２８８．
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