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摘　要　协同即时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）建立在多无人机的联合感知能力之上，通过局部地图的交互融合构建
一个增量式全局环境地图，以提高多无人机任务协同的准确性、实时性和鲁棒性．针对多无人系统协同定位与构图
中数据高效共享与利用的难题，面向快速、准确、大范围多机协同ＳＬＡＭ需求，本文提出了一种基于集中式架构的
多无人机局部地图数据高效共享和融合的ＳＬＡＭ方法———ＤａｔａＳｈａｒｉｎｇＯｒｉｅｎｔｅｄＭｕｌｔｉＵＡＶＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭ
（ＤＳＭＳＬＡＭ）．该方法创新性地提出了：（１）基于共享局部地图的两步重定位机制，实现了多机间全局地图的高效
闭环检测；（２）基于层次聚类的地图融合选择机制，提高了地图融合的快速性和准确性，最终，在增强单无人机跟踪
定位鲁棒性的同时，实现了高效地闭环检测，提升了多无人机视觉ＳＬＡＭ系统的数据协同处理能力．本文不仅基于
ＲＯＳ实现了ＤＳＭＳＬＡＭ的原型系统，而且采用公开数据集ＫＩＴＴＩ对该方法展开了一系列实验验证，结果表明，基
于上述两种机制设计的ＤＳＭＳＬＡＭ方法，不仅能够快速高效地恢复单无人机跟踪定位，而且可以自适应选择数据
融合的顺序，有效增强了全局地图构建的完整性和准确性．
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１　引　言
视觉即时定位与地图构建［１］Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＡｎｄＭａｐｐｉｎｇ（ＳＬＡＭ）是机器人自主
行为、导航与控制的一项核心关键技术，是一种基于
计算机视觉的自身定位与环境地图构建方法．
ＳＬＡＭ可以在没有先验环境信息的条件下，通过对
自身运动进行建模，估计当前状态和位置，进而增量
式地构造未知环境地图．通过ＳＬＡＭ技术，机器人
可以拥有类人的观察能力，摆脱预置航迹程序的束
缚，完全自主地规划路径、躲避障碍、抵达目标并完
成任务［２］．回溯过去３０年，ＳＬＡＭ的研究热度从未
衰减，在持续升温的同时取得了令人瞩目的成绩，目
前正井然有序地向工业化应用逐步转变［３４］．智能
性、全天候、零伤亡等优势使得嵌入ＳＬＡＭ技术的
机器人，一方面可即时自主定位并构建未知环境地
图，向需求者提供信息；另一方面可进行地图自我
反馈，实现其在当前感知复杂环境中的任务执行，
如公共设施巡检、灾难搜救、区域巡逻等．作为机器
人领域的一项基础性技术，ＳＬＡＭ在进一步拓展其
理论和实践研究的基础上，未来还将在Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＩ）智能体多领域应用及协同融合技
术等方面产生深远影响［５］．

无人机ＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ（ＵＡＶ）是机
器人智能家族中的一个重要分支，因体积小、重量轻
等优势而被广泛应用于军事、医疗、工业、娱乐等多
个行业领域，在近些年取得了迅猛发展．其发展速度
之快堪称“第四代工业革命”．装配轻量级视觉传感
器的无人机，通过ＳＬＡＭ技术提供的强大而丰富的
图像视频资源，可进一步增强其自主控制能力及视
野搜索范围，拓展向未知环境的可移动性，提高灵活
机动性．从应用需求复杂化对单无人机能力局限性

提出的挑战，到群体协同、群体智慧对系统建设发展
的必然，多无人机协同逐步成为ＡＩ应用领域的一
个研究热点．多无人机视觉ＳＬＡＭ作为多无人机协
同系统研究如编队机动、任务分配、协同行动等的一
个前提基础，其通过简单的“１＋１＞２”的集成效应，
将多个无人机上视觉资源整合，实现相关数据融合，
形成一个增量式感知地图，向机群其他需求方提供
全局环境信息，增强多无人机协同完成任务的能力，
提升协同操控的精准性和鲁棒性［６］．

单无人机由于感知能力和感知范围的限制，只
能感知其局部的环境信息，并根据局部信息和自身
状态做出行动决策，因而难以保证决策的正确性和
系统的安全性；且有限的机载计算资源难以快速应
对目标丢失情况下的重定位问题；另外，单无人机很
容易因传感器出现故障而导致系统无法正常工作，
因此，需要在多无人机系统之间通过信息共享以提
升整个系统的安全性以及鲁棒性．多无人机协同
ＳＬＡＭ，是指从同一环境的不同地点出发，利用每一
架无人机感知和构建的局部地图信息，通过交互、分
析、融合构建一个全局环境地图，进而提高多无人机
任务协同的准确性、实时性和鲁棒性［７］．多无人机协
同ＳＬＡＭ建立在成熟的单无人机ＳＬＡＭ技术之
上，核心是构建增量式全局地图，其中涉及４个方面
的工作：数据通信、数据分布、数据处理及数据共享．
数据通信，即采用传输媒介高效、精准、安全地在无
人机间进行数据传输；数据分布，即数据是采用集中
式存储还是分布式存储；数据处理，即依据计算设备
的处理能力和传感器数据的类型快速且有效地对数
据进行预处理，特别关注数据的一致性问题；数据共
享一方面关注共享数据类型，另一方面关注共享数
据的所需信道带宽、传输效率及实时性问题．

上述４个方面紧密相关，核心是数据共享，但首
先要解决的是系统架构选择问题．针对多无人机协
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同ＳＬＡＭ的主要解决方案包含分布式和集中式两
种．考虑到分布式协同ＳＬＡＭ很难确保数据的一致
性，且分散存储和处理容易导致数据的重复计算，
造成资源冗余和浪费，而集中式协同ＳＬＡＭ在处理
数据融合一致性方面更具优势［２］，本文基于集中式
架构提出了一种面向数据共享的多无人机协同
ＳＬＡＭ方法———ＤａｔａＳｈａｒｉｎｇＯｒｉｅｎｔｅｄＭｕｌｔｉＵＡＶ
ＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭ（ＤＳＭＳＬＡＭ）．ＤＳＭＳＬＡＭ
基于中央服务器，可实现多无人机间局部状态数
据信息的交互、共享与融合，构建增量式全局地图：
（１）当出现目标跟踪丢失的情况，通过一种基于共
享局部地图的两步重定位方法，可辅助无人机快速
准确地重定位，增强ＳＬＡＭ系统的异常处理能力；
（２）在强鲁棒性的基础上，提出一种基于层次聚类的
地图融合方法，动态自适应地选择无人机间局部地图
融合顺序，提升多无人机视觉ＳＬＡＭ系统的数据共
享效率和协同处理能力．最后，基于ＲＯＳ实现了一
个面向数据共享的协同ＳＬＡＭ原型系统，并在公开
ＫＩＴＴＩ数据集上进行实验，验证了ＤＳＭＳＬＡＭ系
统的有效性．

２　相关工作
与多无人机协同ＳＬＡＭ技术相关的研究内容

包括ＳＬＡＭ、重定位以及地图融合等技术［８］．
２１　犛犔犃犕及协同犛犔犃犕

协同ＳＬＡＭ技术以单目视觉ＳＬＡＭ技术为基
础而实现，目前主流的协同ＳＬＡＭ系统架构分为集
中式和分布式两大类，下面将对单目视觉ＳＬＡＭ和
协同ＳＬＡＭ技术逐一进行讨论．
２．１．１　单目视觉ＳＬＡＭ算法

ＳＬＡＭ问题最早由Ｓｍｉｔｈ等人［３］基于贝叶斯理
论提出．随后，Ｍｏｎｔｅｍｅｒｌｏ等人［９］基于蒙特卡洛采
样提出了ＦａｓｔＳＬＡＭ算法．经过多年发展，ＳＬＡＭ
目前已具备成熟的理论体系和技术框架，且根据不
同的理论方法，单目视觉ＳＬＡＭ算法大致可以分为
基于滤波器、直接法和特征点法三类方法，由于基
于滤波器方法难以适用非线性、非高斯噪声的实
际应用环境，因而后两种方法成为主流．直接法利
用图像中梯度值较高的区域（例如边缘等），根据
图像的灰度信息直接计算相机的运动，所用像素点
包含丰富的图像信息，对模糊及图像噪声不敏感，典
型算法如ＬＳＤＳＬＡＭ［１０］、ＤＳＯ［１１］和ＳＶＯ［１２］．特征
点法使用ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ或ＯＲＢ等算子进行特征提

取和匹配，进而进行前端的相机运动估计，同时会进
行后端图优化以维持地图的全局一致性和减小累计
误差，但由于图像中特征点的稀疏性，往往只能构建
稀疏的地图．直接法和特征点法产生的地图大多是
稀疏的，而地图的稀疏特性会导致多机协同ＳＬＡＭ
融合地图容易失真，因此，需要提升单机ＳＬＡＭ生
成原始地图数据的质量来增强地图融合的一致性和
鲁棒性．ＭｕｒＡｒｔａｌ和Ｔａｒｄóｓ［１３］提出的ＯＲＢＳＬＡＭ
系统，可实时运行在大型／小型、室内／室外环境中，
是目前性能最好的基于特征点的单目视觉ＳＬＡＭ
算法之一；随后，ＭｕｒＡｒｔａｌ和Ｔａｒｄóｓ［１４］又提出了
ＯＲＢＳＬＡＭ２系统，增加了对双目传感器及深度传
感器的支持．

总体而言，ＳＬＡＭ的本质是从状态估计问题出
发，根据求解问题的影响因素（如运动方程和观测方
程的性质）将系统分为线性／非线性，高斯／非高斯．
滤波方法（如典型的卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波方
法）以及非线性优化方法虽然可求解上述问题，但以
图优化为主的视觉ＳＬＡＭ在非线性非高斯的实际
应用中表现更出色，更具优势，已成为ＳＬＡＭ算法
发展的主流［１５］．
２．１．２　多机协同ＳＬＡＭ架构

多节点协同ＳＬＡＭ的研究工作相对较少，已有
的方法中主要采用集中式和分布式两种实现架构．
Ｅｎｇｅｌ等人［１０］提出了一种多自主机器人协同定位的
分布式算法，该算法将机器人之间的相对测量与测
距测量相结合以提高航迹估计．Ｒａｆａｅｌ等人［１６］在
Ｙａｍａｕｃｈｉ等人［１７］设计的基于边界自动探索方法的
基础上，提出了一种多机器人探索的非集中式方法，
通过一种需同时考虑信息增益和边界距离成本的效
用函数来指导探测．Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍ等人［１８］提出了一
个完全分布的ＳＬＡＭ系统并通过模拟实验进行了
验证．Ｃｈｏｕｄｈａｒｙ等人［１９２０］采用分布式高斯塞德尔
ＤＧＳ算法，减少了没有可靠通信基础设施保障的多
机器人间的信息交互．虽然分布式ＳＬＡＭ是松耦合
的，多节点可直接进行两两之间的数据共享，无需中
心节点的远程数据及资源支撑，实时性好且灵活多
变，但面对数据融合，分布式ＳＬＡＭ难以保证共享
数据的一致性，且实时性仅限于局部时空域，信息的
双重计数不可避免．如若实现数据关联和协同优化，
需多节点间进行全局数据交互，其传输数据量呈二
次方增长，会造成巨大的带宽压力．Ｋａｒｒｅｒ等人［２１］

采用分布式策略，利用场景中的重叠部分，使用扩展
卡尔曼滤波器，实现了两架无人机的协同定位，但只

５８９５期 史殿习等：面向数据共享的多无人机协同ＳＬＡＭ方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



能估计相对位姿．
相较而言，集中式ＳＬＡＭ通过服务器作为信息

交互的中心，一方面保证了数据共享的时空一致性，
及数据融合的全局可靠性；另一方面可利用其丰富
的计算资源对数据进行复杂的处理，实现数据融合
并构建全局地图，且通过存储资源的合理配置增强
系统的容错能力．Ｆｏｒｓｔｅｒ等人［２２］提出了第一个多
无人机协同ＳＬＡＭ系统，其要求每个无人机在机载
主板上运行一个基于关键帧的视觉里程计Ｖｉｓｕａｌ
Ｏｄｏｍｅｔｒｙ（ＶＯ），并将新生成的关键帧发送给后台
服务器进行地图的匹配、融合和全局优化．由于系统
不向前端无人机做任何的信息反馈，因此无人机无
法获取优化后的地图和位姿估计．而Ｍｏｒｒｉｓｏｎ等
人［２３］提出的协同ＳＬＡＭ系统要求服务器仅作为一
个中心节点用来存储节点间的地图，完整的ＳＬＡＭ
计算仍在每个节点上执行．Ａｒｕｍｕｇａｍ等人［２４］提出
了一个使用低成本的地面机器人实现协同ＳＬＡＭ
的系统，该系统中的机器人虽不能获取存储在云端
的全局地图，但能够从云端获取关键帧的位姿更新
信息．Ｒｉａｚｕｅｌｏ等人［２５］提出了Ｃ２ＴＡＭ系统，即使
用２个ＲＧＢＤ相机在视频流上运行ＰＴＡＭ算法做
ＳＬＡＭ估计，各节点仅执行位置跟踪，全局地图的
构建工作由后台服务器基于关键帧完成，但该系统
不支持节点的自主操作．Ｓｃｈｍｕｃｋ等人［２６］设计的方
法仍然选择将计算昂贵的任务放到后台服务器上进
行，但却克服了无人机依赖后台信息完成自主操作
的缺陷，且无人机可从全局优化信息中获益，但由于
没有利用共享的环境信息，该方法无法对处于异常
情况的无人机进行恢复性指导．之后，Ｓｃｈｍｕｃｋ等
人［２７］进一步提出了一种集中式的单目协同ＳＬＡＭ
系统———ＣＣＭＳＬＡＭ，实现了三架无人机在真实环
境中的协同定位与构图．ＶａｎＯｐｄｅｎｂｏｓｃｈ等人［２８］

针对协同ＳＬＡＭ问题，基于ＯＲＢＳＬＡＭ２系统，考
虑资源和通信能力受限的情况，提出了一种视觉特
征压缩方法，大大提高了无人系统间的数据共享效
率，有效提升了协同定位与构图的准确性．
２２　重定位技术

ＳＬＡＭ系统的鲁棒性能，即当出现异常情况时
可有效进行自动恢复以保证系统的正常运行．在未
知环境中，快速移动的无人机因环境光照强度的变
化、遮挡等因素导致跟踪目标丢失，进而影响
ＳＬＡＭ系统工作的质量．重定位方法是在视觉
ＳＬＡＭ出现跟踪失效的情形下，依据已采集的图像
数据和历史数据信息快速恢复目标定位并重新构图

的方法，一般分为单智能体重定位和多智能体重定
位两种．

单节点重定位主要是基于无人系统节点本身能
力进行重定位．典型算法如ＯＲＢＳＬＡＭ［１３］和ＬＳＤ
ＳＬＡＭ［１０］，二者的基本理论虽然不同，但实现的核
心思路相似，即搜索已构建的局部地图中是否出现
过相似地点，但对于无人系统节点而言，基于相似度
计算的目标地点识别并非易事．解决的一种有效方
案是基于词袋模型定义相似度函数．ＧｌｖｅｚＬóｐｅｚ
等人［２９３０］通过将二进制描述符离散化到视觉单词词
袋中，进而创建一个结构为树的词汇表，通过聚类法
来加速目标相似度验证关系．多节点重定位方法中，
Ｇｏｌｏｄｅｔｚ等人［３１］分别在批处理和交互两种不同模
式下，考虑存在重定位不能在线训练且同时使用的
因素限制，分别采取不同的重定位策略实现目标跟
踪的恢复．而算法Ｃ２ＴＡＭ［２５］是将跟踪失效后的前
一帧上传到服务器，然后调用服务器的全局地图以
实现自身功能的恢复，且Ｃ２ＴＡＭ［２５］仅针对小规模
的办公室环境进行了测试，若在大型区域内重复性
地发送全局地图必然会对带宽提出更高要求．
２３　地图融合方法

地图融合方法与所采用的底层算法相关．在
ＳＬＡＭ中，可表征的三维环境均称为地图，其一般
分为度量地图和拓扑地图［４，３２］．关于当前环境的信
息总是由度量地图表示，不同的应用程序对地图要
求不同，如构建稀疏地图或密集地图．基于地图可实
现定位、导航、避障、重建及可视化等［３３］功能．ＳＬＡＭ
的基本功能之一“定位”，可基于稀疏地图实现，因此
地图融合方法主要针对于稀疏地图．

多节点地图融合是将地图和位姿进行融合，即
通过已知的相对位姿或地图中的重叠区域，在地图
间进行抽象变换以完成地图融合．多节点协同
ＳＬＡＭ是一个大规模ＳＬＡＭ问题．文献［３４］要求两
个无人机在某一地点会合，而文献［３５］要求无人机
之间做相对定位，这两种方法易因环境相似而出现
错判．Ｌｕ等人［３６］提出基于重叠检测的方法，由于是
寻找地图中的重叠区域，不要求机器人会合，因此机
器人不是必须出现在彼此的地图中，具有较强的自
主性．ＣＳＦＭ［３７］和苏黎世大学［３８］提出的方法，只需
交互视频中出现一个匹配的关键帧，两个局部地图
就进行融合．ＣＯＲＢＳＬＡＭ［３９］采用一种将局部地图
的关键帧和地图点转换到一个全局地图参考坐标系
的方法，逐步将局部地图合并到全局地图中，全局捆
绑优化ＢｕｎｄｌｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔ（ＢＡ）通过最小化关键帧
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的重投影误差来优化全局地图．为提高地图融合的
效率，需进一步知道地图融合的正确时间，以避免匹
配错误，Ｄｉｎｎｉｓｓｅｎ等人［４０］通过利用强化学习的方
法来解决这个问题．

概括起来，地图之间进行融合的条件是什么，如
何将多个地图的信息进行融合，如何确定地图融合
的正确时间，其均是地图融合中极具挑战的问题，需
要行之有效的解决方案来支撑ＳＬＡＭ技术框架．

３　面向数据共享的多无人机协同
犛犔犃犕框架

３１　框架概述

图１　面向数据共享的多无人机协同ＳＬＡＭ框架

多无人机协同ＳＬＡＭ需要无人机间数据共享
及时可靠且高效一致，因此，本文基于集中式架构设
计了面向数据共享的多无人机协同ＳＬＡＭ框架，即
ＤＳＭＳＬＡＭ，如图１所示．ＤＳＭＳＬＡＭ系统框架主
要由局部地图构建、全局地图构建及信息共享优化
等技术作为支撑而形成．局部地图由无人机自主即
时定位并根据感知的环境信息独立绘制而成，通过
上传至中央服务器，为全局地图构建及信息共享优
化提供数据支撑．全局地图构建是一种数据融合技
术，其通过服务器端融合来自多架无人机的局部地
图，并基于信息共享优化机制计算生成具有全局一
致性的地图数据，为无人机群提供全面精准的定位、
导航等信息服务．图１中ＤＳＭＳＬＡＭ框架内嵌入
设计了两个机制：基于两步重定位的局部地图构建
机制和基于层次聚类的全局地图构建机制．基于两
步重定位的局部地图构建机制可提高系统的鲁棒性
及无人机的自主性，而基于层次聚类的全局地图构
建机制在优化数据信息、提高数据共享效率的同时
可为集群提供更加精准的全局环境信息，两种机制

相互支持但彼此独立，数据共享与地图构建有关联
但不依赖，因而使得系统具有更高的灵活性和适用
性．下面将阐述ＤＳＭＳＬＡＭ框架的设计细节．
３２　局部地图的构建机制

局部地图构建是指无人机在即时定位的基础上
利用采集的视觉图像信息在机上独立构建地图，本
文提出的局部地图构建机制由视觉里程计、后台闭
环检测和基于共享局部地图的两步重定位方法组
成，其通过将复杂计算放到后台并利用其他无人机
的相关局部环境知识恢复工作，在增强系统的数据
处理能力及鲁棒性的同时亦不失无人机的自主操控
性，以松耦合的方式实现无人机上计算负载的轻量
化和控制的自主性、以及后台服务器上的密集型计
算和基于局部数据共享的恢复机制．下面详述各组
成部分的具体设计内容．
３．２．１　视觉里程计

无人机应具备一定的自主性以能够及时有效地
完成定位和构图任务．若完全依赖于后台服务器，不
可避免的通信延迟必会造成系统失效；且若将采集
的图片全部传回服务器，有限的带宽资源亦会使通
信压力过大．因此，需在无人机上部署图片有效信息
的提取工作．ＶＯ的任务是跟踪定位和局部地图构
建，即通过对相机采集的图像特征进行提取并参考
历史局部地图信息来估计相邻两张图像之间的运动
关系，进而预测相机的位姿和无人机的运动轨迹，实
现即时定位．同时，基于跟踪中生成的关键帧、相机
位姿和特征点，通过视觉几何和捆绑优化得到局部
地图．局部地图构建亦会对局部地图中的关键帧进
行筛选，删除重复关键帧以减轻无人机和后台之间
的通信负载．
３．２．２　后台闭环检测

闭环检测能够有效解决因为时间累积而导致的
漂移问题，是ＳＬＡＭ系统中必不可少的关键步骤．
闭环检测需进行密集型计算，若全部在无人机上完
成检测，机上有限的计算资源必然负担较重；但闭环
检测对时间的约束性较低，因此可基于后台服务器
实现．无人机间的数据以及无人机与服务器间的数
据存在异构性和不一致性，传送消息时还需进行必
要的地图尺度转换．将闭环检测部署到后台服务器
不仅可提高局部地图构建的效率及准确性，也可为
全局地图的构建提供基础性参考知识．
３．２．３　基于两步重定位的异常处理机制

ＳＬＡＭ的鲁棒性主要体现在未知环境中，当目
标移动过快或者遇到遮挡导致无人机跟踪失效等异
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常情形出现时，系统能否快速且有效地恢复正常工
作．本文设计采用一种基于两步重定位的异常处理
机制，即通过共享无人机间局部地图的相似关键帧，
在服务器端先进行系统恢复的粗略定位，然后将该
定位信息回传至无人机端进而做精确定位．基于局
部地图关键帧的相似互补性和前后端定位信息的不
断加强并及时恢复跟踪定位，是ＤＳＭＳＬＡＭ系统
的核心问题及关键性能指标．两步重定位机制的具
体内容将于第４节详细阐述．
３３　全局一致性地图的融合构建机制

全局地图构建是指在无人机分别构建的局部地
图基础上，将所有地图信息进行融合生成具有全局一
致性的全景地图，并在无人机集群中分享全局地图．
ＤＳＭＳＬＡＭ若想具备地图融合及全局地图共享的
能力，需考虑：（１）局部地图可融合计算的条件；（２）采
取何种方式进行融合并优化．针对上述两个问题，本
文将给出全局地图构建的具体技术路线和实施步骤．
３．３．１　全局地图重叠检测

全局地图重叠检测的目标是通过匹配关键帧来
查找局部地图之间的重叠部分，并将重叠信息传递
给全局地图融合．本文采用基于词袋理论的全局地
图重叠检测方法．参考文献［４１］中在计算两组ＯＲＢ
特征之间对应关系时采用蛮力约束，本文先通过视
觉词典建立关键帧数据库来搜索相似关键帧，然后
在三角测量新点的匹配以及循环检测和重定位时应
用蛮力搜索来加速全局搜索过程，并使用方向一致
性测试来细化ＯＲＢ特征之间的对应关系．
３．３．２　全局地图共享机制

全局地图将融合生成的全局环境信息提供给所
需无人机，使之对场景的相关信息掌握更加精准、可
靠、全面．本文提出一种全局地图共享机制，及时地
将子地图融合后的地图信息共享给所有相关无人
机，且系统会将关键帧和地图点的更新位姿信息发
送给无人机．如果没有相同或者相似的关键帧，无人
机无需更新信息，可继续执行其它操作；反之，无人
机需要对其包含的局部地图进行更新．无人机在接
收地图更新信息前，需将与当前环境关联紧密的来
自其它无人机的关键帧添加到局部地图中，且根据
优化的全局地图，无人机能够获取更多的环境信息．
３．３．３　全局地图融合及优化

地图融合是一个计算密集型任务，涉及到对多
个局部地图的整体性调整，十分消耗计算时间．如果
能够预判局部地图之间在未来时间段内数据共享的
几率，可以有效地提高地图融合后信息共享的效率．

为此，本文提出基于层次聚类的地图融合方法，其详
细设计内容将于第５节进行阐述．

融合构建的全局地图还需进一步优化形成全局
一致性地图．本文采用捆绑优化ＢｕｎｄｌｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔ
（ＢＡ）的方法，基于Ｇ２ｏ框架［３５］对全局地图中包含
的关键帧进行优化．全局非线性优化亦是一种计算
密集型任务，因此，全局地图融合及优化均基于后台
服务器实现以加快计算进程．

４　基于共享局部地图的两步重定位
如前所述，由客观条件引发的单无人机跟踪目

标丢失的情形时有发生，而后台服务器对无人机恢
复跟踪需求响应的实时性，是ＳＬＡＭ系统增强鲁棒
性能的关键．目前的解决方法有重新初始化环境地
图［４２４３］，但该方法仅调用无人机本机上的历史信息，
并不利用群间地图信息，无人机恢复定位能力较弱
且长时间无法正常工作．而Ｌｏｗｅ［４４］将基于服务器
生成的全局地图信息传递给无人机进行重新定位，
虽然全局地图信息全面且准确，可有效支持目标重
建，但由于是高密集型的计算与优化过程，难以及时
响应无人机重定位需求，极易导致无人机偏离异常
点的跟踪．针对上述无人机因突发情况而发生跟踪
失效且已有方法的不足之处，本文基于多无人机协
同ＳＬＡＭ，提出一种基于共享局部地图的两步重定
位方法，通过历史数据共享及局部地图重叠计算及
优化，快速高效地恢复单无人机的跟踪与定位．
４１　基于共享局部地图的两步重定位机制

基于共享局部地图的两步重定位包含无人机上
的精确重定位和服务器中的粗略重定位两个核心步
骤．精确重定位聚焦于跟踪丢失位置的附近进行重
新定位，而粗略重定位聚焦于偏离跟踪丢失位置较
大区域范围内的重新定位．如果无人机跟踪目标丢
失时间过长，其精确定位模块因目标点位严重偏离
无法抓取到其有效的位置信息，则需借助服务器中
的粗略重定位，即充分利用当前无人机的历史信息
和具有共享局部地图的其他无人机上同一场景的环
境信息来辅助重定位．图２描述了两步重定位机制
的组成框架．
４．１．１　在服务器端粗略重定位

如图２，本文在后台服务器端设置了失效地图
池和重定位数据库．当ＶＯ工作失效时，无人机会第
一时间将其上构建的当前局部地图发送于后台的失
效地图池中，以满足未来某个时间节点（如共享局部

８８９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图２　基于共享局部地图的两步重定位框架

地图或构建全局地图）对当前失效地图的参考需求．
为保证两步重定位与全局地图构建并行进行，本文
在服务器上部署了一个重定位数据库，其通过以空
间换取时间的方式实现了无人机对粗略重定位服务
申请的实时响应．另外，由于信息从后台向前端传送
过程中存在通信延迟，为避免异常无人机偏离上一
关键帧的发送位置太远，服务器需向该无人机同时
下发与候选关键帧相邻近的有效局部地图，因此，粗
略重定位亦会频繁访问图２中的有效局部地图池．

在服务器端粗略重定位，主要是搜索局部地图
中匹配度较高的关键帧并将与之相关的局部地图回
传给无人机，其具体实现分为３个部分：（１）根据词
袋模型进行搜索，搜索同时需考虑时空局部性．本文
借鉴ＯＲＢＳＬＡＭ方法，通过将共视图（Ｃｏｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ
Ｇｒａｐｈ）中连接的关键帧分组，在关注不同时间插入
的同时兼顾在空间上距离更近的关键帧，并根据最
佳得分的关键帧返回一系列得分在一定阈值上的关
键帧；（２）将与失效地图相关的局部地图下发，下发
过程需考虑连续性．无人机与服务器间消息传递必
然存在通信延迟，因而需要摆脱对服务器端的绝对
依赖．根据空间局部性原理，无人机下一时刻出现的
地点将在前一时刻发送的匹配帧附近，本文筛选与
关键帧相邻近的局部地图发送至无人机；（３）无人
机返回重定位成功消息，地图构建时需考虑一致性．
如图３所示是无人机经两步重定位成功后形成的局
部地图，红色部分是跟踪丢失前的当前局部地图，绿
色部分是根据后台搜索到其他无人机上的相关局部
地图扩充并构建的新地图．由于系统本身包含的帧
无位姿信息，且两步重定位成功后生成的有效地图
中的位姿信息是参考其他地图中的关键帧，亦不存
在尺度不一致的问题，因此无需尺度转换．

图３　基于共享局部地图的两步重定位

４．１．２　在无人机上精确重定位
精确重定位要求无人机向服务器发送查询请求

并依据服务器返回结果进行匹配．由于匹配搜索是
基于词袋模型进行的，因此无人机需先将采集到的
图片信息转换为词袋向量，并将其同时发送给服务
器；然后在等待回传结果的同时，无人机则利用自身
局部地图进行重定位；若定位结果一直失效，当接收
到后台返回的其他相关局部地图后，无人机将进行
相关匹配和几何校验，通过地图扩充和融合计算完
成精确重定位．

精确重定位的具体实现与底层算法有关．若无
人机跟踪失效，底层算法会将帧信息转换为词袋模
型，并且在全局重定位场景识别数据库中查询候选
关键帧．具体地，首先根据ＯＲＢ描述子计算每个关
键帧中包含的地图点之间的对应关系．然后，为每个
关键帧执行随机采样一致性（ＲＡＮＳＡＣ）［４５］迭代，并
使用Ｐ４Ｐ算法找到相机位姿．若找到有足够多的内
点支持的相机位姿，将进一步优化位姿并继续跟踪
过程，直到精确重定位完成．
４２　两步重定位核心算法

基于上述两步重定位机制的阐述，该算法的伪
代码描述如算法１所示．跟踪失效后无人机通过相
机采集的图片集可表示为犐＝犻１，犻２，…，犻狀，而基于所
有无人机采集的关键帧生成的词袋ＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ
（ＢｏＷ）向量均存储在重定位数据库中，由符号犞表
示．算法中步２旨在，当无人机一直处于跟踪失效状
态时，传感器收集的图片集合不再为空，且需对采集
到的图片进行ＯＲＢ特征提取．步３中重定位是基于
词袋模型将提取特征转换为词袋向量并生成对应
帧；当服务器接收到当前帧后，粗略重定位模块会基
于共享信息搜索重定位数据库来查找相似关键帧，
并表示为步４中犆ｓｈａｒｅｗｏｒｄｓ．步５根据与候选关键帧相
邻近的关键帧的相似度系数犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（）来更新阈
值，其中相似度系数的计算采用与ＯＲＢＳＬＡＭ２系
统［１４］中相同的方法．步６根据阈值δ过滤掉相似度
较低的关键帧，并向无人机返回高阈值候选关键帧

９８９５期 史殿习等：面向数据共享的多无人机协同ＳＬＡＭ方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



以及对应的地图点．值得注意的是，经粗略重定位后
传递给无人机的候选帧是经筛选过、且关于共享无
人机上局部地图的更新或者扩展地图，并非全局地
图．该方法降低了对系统通信和存储的要求，可支撑
大规模场景持续地图的构建．算法步７中，当无人机
接收到新回传的关键帧时，精确重定位模块会根据
几何约束对其进行评测并依结果攫取局部候选关键
帧．最后如步８描述，精确重定位会继续计算与当前
关键帧相匹配的关键帧，并基于Ｐ４Ｐ方法进行多次
迭代以获得无人机当前位姿，再转入步９进行检测．
当基于共享局部地图的两步重定位方法获得无人机
失效后的当前或临近位姿ｐｏｓｅ后，重定位完成．重
定位首次成功后，无人机会根据匹配的关键帧继续
向服务器请求更多的局部地图信息，后台会响应并
依请求返回其他无人机上的相关局部地图以提供更
多环境信息．

算法１．　基于共享局部地图的两步重定位伪
代码描述．

输入：跟踪失效后传感器收集的图片集犐（犻１，犻２，…，犻狀）
输出：当前相机的位姿狆狅狊犲
描述：
１．初始化；
２．Ｗｈｉｌｅ（犐！＝Θ）ｄｏ
３．　犞ＢｏＷ←Ｔｒａｎｓｌａｔｅ（犻犿）
４．　犆ｓｈａｒｅｗｏｒｄｓ←Ｓｅａｒｃｈ（犞ＢｏＷ，犞）
５．　δ←ｕｐｄａｔｅ（δ）
６．　犆ｆｒｏｍＳｅｒｖｅｒ←犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犞ＢｏＷ，犆ｓｈａｒｅｗｏｒｄｓ）＞＝δ
７．　犆ｌｏｃａｌ←ＯＲＢＭａｔｃｈ（犞ＢｏＷ，犆ｆｒｏｍＳｅｒｖｅｒ）
８．　狆狅狊犲ｔｅｍｐ←ｉｔｅｒａｔｅＰ４Ｐ（犆ｌｏｃａｌ）
９．　ｐｏｓｅｃｈｅｃｋ（狆狅狊犲ｔｅｍｐ）
１０．Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１１．Ｒｅｔｕｒｎｐｏｓｅ

５　基于层次聚类的地图融合
多无人机协同ＳＬＡＭ的全局地图构建是建立

在地图融合技术基础之上的，通过信息整合、内容丰
富、环境数据全局化，向无人机提供更加全面的地图
信息，进而精准定位．地图融合技术的基本思路：每
个无人机分别构建局部地图，然后将第一张生成或
融合而成的局部地图初始化为全局地图，且参照全
局地图，检测局部地图是否与之重叠，若重叠则进行
融合计算，循环迭代直至全局地图构建成功．但是，目
前已有的地图融合方法存在一些共性问题：（１）地
图融合及优化是一个随基数呈指数增长的过程，难

以满足无人机执行任务时对全局地图的实时性需
求；（２）融合顺序随机，例如犿犪狆１在狋犻犿犲１时刻与
犿犪狆２有重叠，但之后两无人机相背运动且彼此间再
无交集，然而在狋犻犿犲１时刻后的狋犻犿犲２时刻犿犪狆１与
犿犪狆３出现重叠，且随时间推移两个无人机间的重叠
部分越来越多．若将犿犪狆１和犿犪狆３优先进行融合，其
对于无人机间数据共享是最有利的；（３）在大规模
地图场景构建中，全局地图已然存在，而个别无人机
构建的局部地图之间虽存在重叠，但与当前系统内
的全局地图无重叠．若按照传统融合方法，上述无人
机构建的局部地图将始终无法融合至全局地图，数
据共享效率低．

图４　基于层次聚类的地图融合方法

针对上述问题，本文提出了基于层次聚类的地
图融合方法，如图４所示．首先，由每架无人机构建
的局部地图会作为候选进入全局地图融合模块与全
局地图重叠检测模块．全局地图重叠检测模块，会按
照固定频率持续检测候选局部地图间相互匹配的关
键帧数量并累加求和．全局地图融合模块包含一个
选择器，其会以固定频率参考重叠检测模块的累加
计算结果，并选择出匹配关键帧数量最多的两个局
部地图．面对这两个局部地图间可能存在一系列不
同相似度的匹配关键帧对，全局地图融合模块将选
择相似度值最大的一对关键帧作为局部地图的连接
点，并通过关键帧对间的转换计算Ｓｉｍ（３），将两个
局部地图包含的关键帧和地图点变换到同一个坐标
系中进行融合（参考坐标系以包含关键帧数目多的
局部地图的坐标系为基）．融合生成的子地图将再次
作为候选地图进入全局地图构建和定位机制中，重
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复上述过程，直到全局地图生成或者所有构图任务
完成．下面将阐述基于层次聚类地图融合方法的内
在实现机制．
５１　地图聚类

全局地图融合模块根据全局地图重叠检测模块
转发的局部地图和对应关键帧数目进行全局地图融
合构建，设计思想如算法２所述．首先将每个局部地
图看作一个独立的地图类别，用地图编号犿犪狆狀定
义；然后根据狀个局部地图间匹配关键帧的数目进
行地图聚类，即两个局部地图间若存在一个或一个
以上匹配关键帧，则两个局部地图属于同一类，若不
存在匹配关键帧，则保持原有地图类别不变；最后，
全局地图融合模块更新这两个地图所属的类别，如
算法２中步３所述．

算法２．　基于聚类融合地图类别指示算法描述．
输入：由多个无人机分别构建的局部地图集Ｓｅｔ（犿犪狆１，

犿犪狆２，…，犿犪狆狀）
输出：每个局部地图所属的地图类别犛犲狋（〈犿犪狆１，

狋狔狆犲１〉，〈犿犪狆２，狋狔狆犲１〉，〈犿犪狆３，狋狔狆犲２〉，…，
〈犿犪狆狀，狋狔狆犲狀〉）

描述：
１．初始化；
２．ｉｆ两个局部地图间存在匹配的关键帧：

这两个局部地图划分为同一类，转到步３；
ｅｌｓｅ：
这两个局部地图分属原各自地图类别；

ｅｎｄｉｆ
３．搜索两个局部地图的类别编号犪和犫；
ｉｆ两个局部地图的类别编号均可在局部地图中被搜查到：
选择两个局部地图中包含局部地图数目较多的类别
编号来更新两个地图类别中所有局部地图的类别；

ｅｌｓｅｉｆ仅有一个局部地图的类别编号在局部地图中被
搜查到：用检索到的局部地图编号更新待融合的局部
地图类别；
ｅｌｓｅ两个局部地图的类别编号在局部地图中被搜索

到：用含关键帧数目较多的局部地图更新所有局
部地图类别；

ｅｎｄｉｆ
４．根据距离公式重新计算同一类别中所有的局部地
图间的距离；

５．选出具有代表性的局部地图，并用该局部地图的类
别编号更新所属类别中的所有地图类别．

５２　基于轮盘赌的地图类别选择
上一节仅对地图类别进行了确定，本节将基于

轮盘赌选择方法进一步对地图类别进行选择．轮盘
选择亦称比例选择算子，其广泛应用于遗传算法中，

通过计算概率与适应度函数的比例选择适应度较大
的个体．本文设计采用饼图及其中的块指示地图类
别，且块的区域面积与类别中地图的数目成正比．类
别选择基于轮盘旋转、指针最终落在哪个类别的区
域，其基本思路如表１和算法３所示．

表１　基于轮盘赌的算法设计说明
地图类别 地图个数 选择概率 累积概率
０ １ ０．１２５ ０．１２５
１ ３ ０．３７５ ０．５００
２ ２ ０．２５０ ０．７５０
３ １ ０．１２５ ０．８７５
４ １ ０．１２５ １．０００

算法３．　地图类别选择算法描述．
输入：每个局部地图所属的地图类别Ｓｅｔ（〈犿犪狆１，

狋狔狆犲１〉，〈犿犪狆２，狋狔狆犲１〉，〈犿犪狆３，狋狔狆犲２〉，…，
〈犿犪狆狀，狋狔狆犲狀〉）

输出：本轮选出的地图类别
描述．
１．统计地图类别的个数；
２．根据每个地图类别中局部地图的数目确定选择概
率及累积概率；

３．生成随机概率，选定本轮进行融合的地图类别；
４．根据当前地图融合结果更新地图类别以及每个地
图类别的选择概率和累积概率；

５．重复执行步２至步４直至地图融合过程完成．
５３　自适应地图融合顺序

如果候选地图集中的匹配关键帧数越多，则表
明未来时间两架无人机上构建的局部地图的重叠部
分及信息交互的可能性越大．因此，本文采用局部地
图间候选匹配关键帧的数量作为衡量局部地图之间
重叠程度的指标，设计了一种基于阈值的自适应融
合顺序选择机制，来实现局部地图的快速选择和匹
配以及全局地图高效融合和构建，其具体步骤如下：

（１）以固定频率循环更新局部地图间匹配关键
帧的数量，选择两两之间匹配关键帧数量超过阈值
δ的局部地图作为重叠的局部地图对．δ的初始值为
经验值，可根据服务器的计算能力及系统的通信带
宽设置；

（２）采用堆排序算法对满足阈值的局部地图对
排序并构建大根堆．而位于堆顶的是匹配关键帧最
多的两个局部地图，选出该局部地图对；

（３）基于前文提出的方法将选出的局部地图对
分别进行融合；

（４）全局地图融合模块根据获得的同一类别中
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重叠检测的记录更新阈值δ．若检测出重叠的局部
地图对的个数较多（判定的参照值为经验值），则提
高阈值δ（δ＝（１＋λ）×δ），其中λ为经验值，取值范
围为（０，１）；若检测出重叠局部地图对的个数较少，
则降低阈值δ（δ＝（１－λ）×δ）．
５４　基于层次聚类的地图融合算法核心描述

综上所述，本文提出的基于层次聚类的地图融
合算法如算法４所示．算法按照自底向上逐层聚类
的方式进行地图融合，融合顺序及融合方法已于
５．３节部分阐述，算法４中步６可理解为寻找一个
３×３旋转矩阵和一个３×１平移矩阵转换两个地图，
使得两个地图的重叠部分正好相互叠加，而融合后
的地图会代替两个被融合的地图作为新的候选地
图．这种分层构建地图的方法在融合过程中不仅设
计考虑地图融合的顺序，而且及时共享重叠部分的
信息，提高了数据共享的效率和地图构建的准确率；
另外，融合的局部地图规模较小，可更快返回其优化
信息，为无人机定位提供指导．

算法４．　基于层次聚类的地图融合算法核心
描述．

输入：由多个无人机分别构建的局部地图集Ｓｅｔ（犿犪狆１，
犿犪狆２，…，犿犪狆狀）

输出：融合生成的全局地图
描述．
１．初始化；
２．按照一定频率循环更新局部地图之间匹配关键帧
数目；

３．按照５．１节所描述的方法对地图集合中的地图进行
聚类；

４．按照５．２节轮盘赌算法选择某一类别的地图；
５．按照５．３节描述的方法在同一类别地图动态自适应
地选择待融合的地图；

６．将选出的待融合的局部地图（犿犪狆狆，犿犪狆狇）进行融合：
（犚，狋）＝ａｒｇｍａｘＭａｔｃｈｅｄＫＦｓ（犿犪狆狆，犿犪狆狇）
犿犪狆ｎｅｗ←ｍｅｒｇｅ（犿犪狆狆，犿犪狆狇）
Ｓｅｔ←ｄｅｌｅｔｅ（犿犪狆狆，犿犪狆狇）
Ｓｅｔ←ａｄｄ（犿犪狆ｎｅｗ）

７．循环重复步２至步６直至所有的局部地图构建停止
或局部地图全部融合生成全局地图．

６　原型系统与实验验证
６１　原型系统架构

ＤＳＭＳＬＡＭ的原型系统架构如图５所示，其
由狀个无人机，一个服务器和一个客户端组成．无人
机上装有可运行软件程序（如Ｕｂｕｎｔｕ操作系统、机

器人中间件ＲＯＳ、ＳＬＡＭ组件等）的计算机；服务器
是存储资源丰富、可对外提供服务、并能运行密集型
计算程序的计算设备（同样装有操作系统Ｕｂｕｎｔｕ、
机器人中间件ＲＯＳ等）；客户端是具有良好计算能
力的资源可控设备，其上装有可控制狀个无人机运
行的软件．整个系统基于前文设计内容实现功能并
做改进优化．

图５　ＤＳＭＳＬＡＭ原型系统框架图

６２　实验设计与结果分析
实验环境配置：ｉ５４７００ＭＱ处理器、８ＧＢ内存

及６４ＧＢＳＳＤ硬盘的台式机上安装有Ｕｂｕｎｔｕ操作
系统以及机器人中间件ＲＯＳ，并使用Ｃ＋＋语言实
现ＤＳＭＳＬＡＭ原型系统，底层算法采用ＯＲＢ
ＳＬＡＭ．多个无人机采用不同终端进行模拟定位并
构建局部地图，同时运行后台程序测试各部分性能．
测试数据采用公开ＫＩＴＴＩ数据集［４６］．ＫＩＴＴＩ数据
集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和美国丰田研究院共
同创建，其包含来自城市、乡村和高速公路等真实场
景的图像数据，如图６所示．每张图像中最多可能包
含１５辆车和３０个行人，且可能存在不同程度上的遮
挡．整个数据集由３８９对立体图像和光流图、３９．２ｋｍ
视觉测距序列以及超过２００ＫＢ３Ｄ标注物体的图像
组成，且以１０Ｈｚ的频率采样并同步．本文将ＫＩＴＴＩ
数据集中编号为００、０５的数据集进行选取和切割，
用于模拟不同无人机的运动轨迹．

图６　ＫＩＴＴＩ数据集
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下面将从后台闭环检测、两步重定位以及基于
层次聚类的地图融合三个方面分别设计实验并分析
结果以验证ＤＳＭＳＬＡＭ系统性能．
６．２．１　后台闭环检测及效果呈现

图７所示为ＤＳＭＳＬＡＭ系统中后台服务器对
比无人机端的闭环检测过程．每张子图左侧均为无
人机的构图状态，右侧均为后台服务器的构图状态．
无人机先将照相机收集的图片做局部地图构建图
（如图７（ａ）左侧所示），再按照固定的频率将构建的
地图传递到后台；后台服务器比无人机端的地图更
新稍慢，但基本可以跟上无人机端构图的速度（如
图７（ａ）右侧所示）．图７（ｂ）右侧是在后台检测到的
闭环情况，而左侧并没有检测到闭环．图７（ｃ）右侧是
在后台完成的全局优化地图，图７（ｄ）左侧是将后台的
优化信息回传到无人机，更新了无人机的位姿信息．

图７　后台闭环检测过程

６．２．２　两步重定位实验结果
首先，实验需要模拟跟踪失败场景，本文通过剔

除数据集中一些连续图片的方式来模拟短时间场景
丢失和长时间场景丢失的情形．具体地，剔除１张图
片、５张图片和１０张图片时，测试单机重定位成功
的概率，其结果如图８所示．实验结果表明，随着跟
踪丢失时间的增长，单机重定位成功的概率降低．
图９至图１３所示是两步重定位的过程及实验结果．
图９（ａ）所示为无人机Ａ跟踪丢失时构建的局部地
图，而图９（ｂ）是在后台保存的无人机Ｂ曾经到达该
地区时构建的局部地图．当后台接收到无人机Ａ跟
踪丢失的信号后，会根据其构建的当前环境帧进行
局部地图相关搜索，通过粗略重定位检测匹配，将与
当前帧相似的其他无人机（如无人机Ｂ）构建的关键
帧和局部地图下发给无人机Ａ；无人机Ａ一方面通
过自身运动不断生成新的帧，另一方面不断与从后
台接收到的关键帧进行比较（如图１０所示）．一段时
间后，无人机Ａ在无人机Ｂ构建的局部地图中检测
到相匹配的关键帧，并以此作为参考重新恢复构建自

己的局部地图，如图１１所示．无人机Ａ跟踪丢失及重
定位成功的实际场景如图１２、图１３所示，图１３是基
于匹配关键帧及地图点对丢失场景地图１２的恢复．
表２展示的是两步重定位过程中数据的共享效率，
其中每一行记录分别对应于在剔除１张图片、５张
图片和１０张图片的重定位过程中，从后台陆续传递
给客户端的关键帧个数，其结果表明，每个序列（行）
在成功发生了两次重定位后趋于稳定，这一过程中共
享关键帧的平均值分别为４２．５７、４８．４和４３．１２５．

图８　短时间和长时间跟踪丢失情形下重定位成功概率

图９　两步重定位的局部地图

图１０　无人机Ａ接收无人机Ｂ的局部地图

图１１　无人机Ａ基于无人机Ｂ的局部地图继续ＳＬＡＭ
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图１２　无人机Ａ跟踪丢失的实际场景图

图１３　无人机Ａ基于地图点恢复的场景图
表２　两步重定位过程中的数据共享效率

序列在重定位过程中服务器传递给客户端的关键帧个数平均值
１３３３３５１４３４０４９４９ ４２．５７０
２５５５５５２８３３２６４４８２４３１４０４８．４００
３３７３７４８４２４６４１４４５０３７３７４３．１２５

６．２．３　基于层次聚类的地图融合实验结果
本实验基于ＫＩＴＴＩ数据集中的０５号序列和

００号序列分别测试验证基于层次聚类的地图融合
方法的性能．

首先，将ＫＩＴＴＩ数据集中的０５号序列进行切
分，从中选取重叠率较高的地图，将其分成３组图片
序列，如图１４中（ａ）、（ｂ）和（ｃ）所示，以模拟３个无
人机分别构建的局部地图，图１４（ｅ）所示为无人机
融合构建的局部地图序列．不同于传统的地图融合
方法（已有方法均不考虑融合顺序，一旦检测到重
叠，就将到达相同区域的无人机地图融合成一个全
局地图），本设计将首先在其他无人机上检测与无人
机Ａ相重叠的局部地图，然后基于层次聚类的地图
融合方法选择融合．具体在实验过程中，可能先检测
到无人机Ａ与无人机Ｃ的局部地图存在重叠，但不
作融合处理，而是继续检测，发现无人机Ａ与无人
机Ｂ的局部地图亦重叠，此时，采用基于层次聚类
的融合方法计算得知无人机Ａ与无人机Ｂ局部地
图的候选匹配关键帧更多，表明未来时间无人机Ａ
与无人机Ｂ间数据共享的可能性更大，因此全局地
图融合模块将选择图１４（ａ）和图１４（ｂ）进行融合，获

得无人机Ａ和无人机Ｂ的共享地图，如图１４（ｄ）所
示．表３展示了使用不同客户端数目的情况下，地图
融合过程使用时间及数据共享效率的统计结果．如
表３行２所示，当客户端的数目为３时，按照层次聚
类进行地图融合，所用的时间一共为１．１８４７ｓ，融合
时进行共享的关键帧数目和地图点数目分别为
３６１８和１７２８７．

图１４　基于层次聚类的地图融合效果图

其次，本文将ＫＩＴＴＩ数据集中编号为００的数
据进行选取和切割，分成了四组图片序列，模拟４个
无人机构建的局部地图，如图１５（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）
所示．图１６所示的是基于层次聚类的地图融合方法
融合４个无人机构建的局部地图，获得的包含两个
子图的全局地图．如表３中行３所示，当客户端数目
为４时，按照层次聚类方法进行地图融合，一共存在
两次融合，所用的时间一共为１．２５２ｓ，融合时进行
共享的关键帧数目和地图点数目分别为６０４４和
３５０７７．如果按照传统的ＯＲＢＳＬＡＭ方法，将检测
到的重叠局部地图融合到以某局部地图为初始的全
局地图中，那么此随机场景生成过程很容易造成两
个有重叠的局部地图无法融合，从而无法与全局地
图进行融合的情形出现，如图１７所示．
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图１５　模拟４个无人机构建的局部地图

图１６　基于层次聚类的地图融合效果图

图１７　基于ＯＲＢＳＬＡＭ方法的建图效果图
表３　不同客户端数目时地图融合使用时间及数据共享效率
客户端
个数

融合阶段所用
时间／ｓ

共享关键帧
数目／个

共享地图点
数目／个

２ ０．１８　 ２６０９ １０８８３
３ １．１８４７ ３６１８ １７８２７
４０．２５５＋０．９９７＝１．２５２２４３９＋３６０５＝６０４４９４８９＋２５５８８＝３５０７７

　　基于上述两个实验结果，特别地，对比图１６和
图１７，本文设计的基于层次聚类的地图融合方法更
有利于数据共享且适用范围更广泛．

７　结论与展望
为提高集群信息共享的效率、保证全局地图

构建过程中数据融合的时空一致性，本文提出了一
种面向数据共享的多无人机协同ＳＬＡＭ方法———
ＤＳＭＳＬＡＭ．ＤＳＭＳＬＡＭ基于集中式架构，通过多
无人机间局部环境数据的交互共享以及增量式全局
地图的构建，不仅实现了一种服务器端粗略定位与
无人机上精确定位相结合的两步重定位方法，而且
基于层次聚类设计了一种可动态自适应地选择地图
融合的顺序的方法．所提出的ＤＳＭＳＬＡＭ系统可
以快速实现无人机出现异常情况时的重定位，并且
可以提升多无人机视觉ＳＬＡＭ系统数据协同处理
的能力．实验部分分别从后台闭环检测、两步重定位
以及基于层次聚类的数据融合三个方面对ＤＳＭ
ＳＬＡＭ系统进行了验证，实验结果表明：基于中央
服务器的无人机局部状态及环境感知数据的回传、
共享及融合机制，可以在目标跟丢等异常情况发生
时，通过服务器端局部地图关键帧的相关搜索和无
人机端的自主匹配实现跟踪定位的迅速恢复，有效
增强了单无人机ＳＬＡＭ的鲁棒性；与此同时，高效
的数据融合机制使得基于协同ＳＬＡＭ的全局地图
构建更加完整、精确、有效．未来，面向应用需求的不
断拓展，我们计划将ＤＳＭＳＬＡＭ系统进一步部署
到真实的无人机上，并采用大规模数据集对其性能
进行验证．我们也将进一步探索新的协同算法，挖掘
环境地图中的语义信息并将其融合至ＤＳＭＳＬＡＭ
系统中，以增强多无人机协同定位与全局地图构建
的能力，为无人机自主性能的提升和多无人机协同
ＳＬＡＭ的应用延伸而夯实基础．
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ａｎｄｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｔｃ．

犢犃犖犌犣犺狌狅犢狌犲，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｅｔｃ．

犑犐犖犛狅狀犵犆犺犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｔｃ．
犣犎犃犖犌犢狅狀犵犑狌狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｅｔｃ．

犛犝犡犻犪狀犵犇狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｅｔｃ．

犔犐犚狌犻犎犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｒｏｂｏｔｓ，ＳＬＡＭａｎｄ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｅｔｃ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐａｓｔｓｅｖｅｒａｌｙｅａｒｓ，ＵｎｍａｎｎｅｄＡｅｒｉａｌＶｅｈｉｃｌｅ
（ＵＡＶ）ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓｔｏａｓｓｉｓｔｏｒ
ｅｖｅｎｒｅｐｌａｃｅｈｕｍａｎｓｔｏｐｅｒｆｏｒｍｈｉｇｈｒｉｓｋｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈａｓ
ｄｉｓａｓｔｅｒｒｅｌｉｅｆ，ｆｉｒｅｆｉｇｈｔｉｎｇ，ａｎｄｂａｔｔｌｅｆｉｅｌｄｔｒａｃｋｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅ

ｐａｓｔ，ｉｔｗａｓｕｓｕａｌｌｙａｓｉｎｇｌｅＵＡＶｔｈａｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄａｃｅｒｔａｉｎ
ｔａｓｋｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒａｎｇｅ
ｏｆｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ｓｉｎｇｌｅＵＡＶｃａｎｏｎｌｙｐｅｒｃｅｉｖｅｉｔｓｌｏｃａｌｅｎｖｉｒｏｎ
ｍｅｎｔａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｍａｋｅａｃｔｉｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
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ｌｏｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｏｗｎｓｔａｔｅ，ｓｏｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｅｎｓｕｒｅ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｓｙｓｔｅｍｓｅｃｕｒｉｔｙ．Ｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄ
ｏｎｂｏａｒｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃａｎｎｏｔｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｒｅｐｏｓｉ
ｔｉｏｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｈｅｃａｓｅｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｓｓｑｕｉｃｋｌｙ．Ｗｉｔｈｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔａｓｋｓａｎｄｔｈｅｈｉｇｈｅｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ
ｆｏｒｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ，ｓｉｎｇｌｅＵＡＶｃａｎｎｏｌｏｎｇｅｒｍｅｅｔｔｈｅｎｅｅｄｓｏｆ
ｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｍｏｒｅａｎｄｍｏｒｅｏｃｃａｓｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｄｉｓａｓｔｅｒ
ｍｏｎｉｔｏｒａｎｄｅｍｅｒｇｅｎｃｙａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｓｉｎｇｌｅ
ＵＡＶｃａｎｅａｓｉｌｙｃａｕｓｅｔｈｅｓｙｓｔｅｍｔｏｂｅｕｎａｂｌｅｔｏｗｏｒｋｐｒｏｐｅｒｌｙ
ｂｅｃａｕｓｅｏｆｓｅｎｓｏｒｆａｉｌｕｒｅ，ｓｏｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｓｅｃｕｒｉｔｙａｎｄｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｓｙｓｔｅｍ．ＭｕｌｔｉＵＡＶ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｃａｎｅｘｐａｎｄｔｈｅｓｃｏｐｅｏｆｔａｓｋｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔａｓｋ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｍｕｌｔｉＵＡＶｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎｉｎ
ｔｈｅｐａｓｔｔｗｏｙｅａｒｓｉｓｂｅｃｏｍｉｎｇａｒｅｓｅａｒｃｈｈｏｔｓｐｏｔａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｒｅｎｄ．

ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＡｎｄＭａｐｐｉｎｇ（ＳＬＡＭ）ｒｅｆｅｒｓ
ｔｏｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｐｒｏｂｌｅｍｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｏｒｕｐｄａｔｉｎｇａ
ｍａｐｏｆａｎｕｎｋｎｏｗｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｗｈｉｌｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
ｋｅｅｐｉｎｇｔｒａｃｋｏｆａｎａｇｅｎｔ＇ｓｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｉｎｉｔｆｒｏｍａｓｔｅａｍｏｆ
ｓｅｎｓｏｒｄａｔａ．ＳＬＡＭｉｓｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｔｈｅａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆＵＡＶｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｔｈｅｕｎｋｎｏｗｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，
ｓｉｎｇｌｅＵＡＶＳＬＡＭ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｖｉｓｕａｌｃａｍｅｒａｂａｓｅｄｓｉｎｇｌｅ
ＵＡＶＳＬＡＭ，ｈａｓｍａｄｅｇｒｅａｔｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎｂｏｔｈａｃａｄｅｍｉｃｆｉｅｌｄ
ａｎｄｉｎｄｕｓｔｒｙ．Ｂｕｔｔｈｅｍａｉｎｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｓｔｉｌｌ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｓｍｏｒｅｏｎｓｉｎｇｌｅＵＡＶＳＬＡＭｃｕｒｒｅｎｔｌｙ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｎｍｕｌｔｉＵＡＶｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｒａｒｅ．

ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｉｎｇｌｅＵＡＶＳＬＡＭ，ｔｈｅｃｏｒｅｏｆ
ｍｕｌｔｉＵＡＶｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭｉｓｈｏｗｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆｄａｔａｓｈａｒｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎＵＡＶｓ，ｓｕｃｈａｓｌｏｃａｌｍａｐｓ，ｋｅｙ
ｆｒａｍｅｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｋｅｓｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｔｈｅｍｕｌｔｉＵＡＶｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭｂａｓｅｄｏｎ
ｖｉｓｉｏｎ．ＡｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｓｈａｒｉｎｇｄａｔａｂｅｔｗｅｅｎＵＡＶｓ
ｄｕｒｉｎｇｔｒａｃｋｉｎｇｌｏｓｔａｎｄｍａｐｆｕｓｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａ
ｒｏｂｕｓｔｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉＵＡＶＳＬＡＭｆｒａｍｅｗｏｒｋＤａｔｅ
ＳｈａｒｉｎｇＭｕｌｔｉＵＡＶｖｉｓｕａｌＳＬＡＭ（ＤＳＭＳＬＡＭ）ｂａｓｅｄｏｎａ
ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

Ｂａｓｅｄｏｎａｃｅｎｔｒａｌｓｅｒｖｅｒ，ＤＳＭＳＬＡＭｉｓｅｎａｂｌｅｄｔｏｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ｓｈａｒｉｎｇａｎｄｆｕｓｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｃａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａａｍｏｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅＵＡＶｓａｎｄｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｇｌｏｂａｌｍａｐｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ＤＳＭＳＬＡＭａｃｈｉｅｖｅｓｔｗｏｇｏａｌｓ：
（１）Ｉｔｒｅａｌｉｚｅｓａｔｗｏｓｔｅｐｒｅｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇｒｏｕｇｈ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｏｎａｓｅｒｖｅｒａｎｄｐｒｅｃｉｓｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｏｎＵＡＶｓｔｏ
ａｓｓｉｓｔｔｈｅＵＡＶｓｔｏｑｕｉｃｋｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｒｅｓｔｏｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ
ａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｉｎｔｈｅｅｖｅｎｔｏｆａｂｎｏｒｍａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．（２）Ｂａｓｅｄ
ｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｉｔｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓａ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｏｒｄｅｒｏｆ
ｍａｐｆｕｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆ
ｍｕｌｔｉＵＡＶｖｉｓｕａｌＳＬＡＭｓｙｓｔｅｍ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ＳＬＡＭｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒＤＳＭＳＬＡＭｉｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｂａｓｅｄｏｎＲＯＳ，ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｏｎｔｈｅｏｐｅｎ
ＫＩＴＴＩｄａｔａｓｅｔｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍ．

Ｗｅａｒｅｆｏｒｔｕｎａｔｅｔｏｂｅｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔ“Ａ
ＭｕｌｔｉＵＡＶＣｏｌｌａｂｏｒａｔｅＳＬＡＭＭｅｔｈｏｄＯｒｉｅｎｔｅｄｔｏＤａｔａ
Ｓｈａｒｉｎｇ”．ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙ
ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｄ
Ｎｏ．２０１７ＹＦＢ１００１９０１．
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