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考虑通信状况的多机器人CSLAM问题综述

张国良 1 汤文俊 1 曾 静 1 徐 君 1 姚二亮 1

摘 要 多机器人系统的通信状况能够直接影响协作同时定位与地图创建 (Cooperative simultaneous localization and

mapping, CSLAM) 算法的设计和实现. 根据对多机器人通信状况所作出假设的侧重点不同, 对多机器人 CSLAM 算法研究

现状和进展进行综述. 首先, 简要介绍了基于完全连通通信条件的集中式 CSLAM 算法的特点和缺陷; 其次, 结合多机器人系

统初始相对位姿关系未知的情况, 从地图配准、数据关联和地图融合等三个方面, 对基于通信范围或者带宽受限条件的分布式

CSLAM 算法的地图合并问题进行了分析和阐述; 进而重点对考虑稀疏 –动态通信状况的分布式 CSLAM 算法的最新研究成

果进行了归纳总结. 最后指出多机器人 CSLAM 研究领域今后的研究方向.
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An Overview on the Cooperative SLAM Problem of Multi-robot Systems
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Abstract The communication conditions can affect the design and realization of cooperative simultaneous localization

and mapping (CSLAM) algorithms directly. According to the different focuses among the assumptions on the com-

munication conditions of multi-robot systems, the state-of-the-art research advances of multi-robot CSLAM algorithms

are presented in this paper. Firstly, the characters and drawbacks of the centralized CSLAM algorithm based on fully

connected communication condition are introduced. Secondly, in the situation of unknown initial correspondence of the

multi-robot system, the map merging issue of distributed CSLAM algorithm based on limited communication range and

bandwidth is analyzed and defined in terms of map alignment, data association and map fusion. Furthermore, some of

the latest research achievements on distributed CSLAM algorithm considering sparse-dynamic communication situation

are also presented. Finally, the prospect of future research in the area of multi-robot CSLAM is summarized.
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多机器人系统在执行任务效率、容错性、鲁

棒性、可重构性和硬件成本等方面比单机器人系

统更具优势[1−2], 能够更好地在大型、复杂、危险
和人类难以到达的未知环境中执行灾难救援[3]、

资源勘探[4] 和空间探测[5] 等特殊任务. 在缺少北
斗、GPS 等非自主导航手段的情况下, 多机器人
系统首先需要协作完成对未知环境的自主探测,
同时创建地图. 因而, 自上世纪 90 年代末以来,
在研究单机器人同时定位与地图创建 (Simultane-
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ous localization and mapping, SLAM) 问题的基
础上, 多机器人协作 SLAM (Cooperative SLAM,
CSLAM) 问题逐渐成为机器人认知领域的研究热
点[6].
多机器人 CSLAM 问题是指多个机器人从同一

未知环境的不同地点出发, 分别利用自身携带的传
感器感知环境, 同时通过机器人间的交互对这些来
自不同信息源的数据信息进行分析、综合并统一融

合为全局地图的过程[7]. 因此, 从系统层面的角度来
说, 多机器人 CSLAM 问题区别于单机器人 SLAM
问题的最本质的要素在于多机器人系统协作创建环

境地图需要通过通信网络进行信息传递与共享, 而
移动机器人构成的通信网络的不确定性对地图创建

的影响则不容忽视.
多机器人系统的通信问题理应作为一项单独的
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内容来进行研究, 然而目前该领域的工作大多是与
多机器人编队、任务分配、控制和定位建图等内容

混合在一起研究的[8]. 多机器人 CSLAM 问题的研

究现状也正诠释了这一特点. 一般来说, 多机器人
CSLAM 过程大多采用了显式通信方式. 这类通信
是指利用特定的通信介质, 通过某种共同的规则和
方式快速有效地完成各机器人之间的信息交互, 从
而实现一些高级的协作策略[8−9]. 这虽然能够提高
机器人的协作效率, 但是存在如下主要问题: 数据延
迟 (Data delay); 通信范围和带宽受限[10]; 网络拓扑
不断发生切换; 通信链路时断时续. 总的来说, 在实
际中, 移动机器人构成的通信网络是一种复杂的稀
疏 –动态网络, 即由于机器人的移动性和通信手段
的先天性不足, 多机器人系统无法在所有时刻保证
任意两个机器人之间均能够保持通信连接, 并且, 通
信拓扑处于不间断的动态变化之中. 同时, 通信网络
的多种不确定因素之间会相互作用, 共同对多机器
人 CSLAM 过程中的局部信息传递和共享、状态估
计融合以及数据关联等重要环节产生严重的不利影

响, 直接或间接导致创建全局地图的失败. 因此, 在
多机器人 CSLAM 问题研究中必须考虑通信状况,
从而使设计的 CSLAM 算法能够较好地应用于工程
实践.
目前, 考虑通信范围或者通信带宽受限的分

布式多机器人 CSLAM 算法是研究的主流. 这
类方法相比于早期基于完全连通通信条件的集中

式多机器人 CSLAM 算法, 摆脱了对良好通信条
件和信息融合中心的依赖, 增强了算法的鲁棒性
和可扩展性, 降低了通信复杂度. 并且, 这种分布
式 CSLAM 算法还结合多机器人系统初始相对位

姿关系未知的情况, 对地图合并 (Map merging)[6]

中的地图配准 (Map alignment)[11−14]、数据关联

(Data association)[15−17] 和地图融合 (Map fusion)
等重要问题进行了更为清晰透彻的划分、分析和

研究, 取得了一系列重要理论成果和工程实践经
验. 然而, 在实际的多机器人通信网络中, 仅仅考
虑通信范围或者带宽受限的情况还是不够的, 针
对这个问题, 考虑稀疏 –动态通信状况的多机器人
CSLAM 算法研究逐渐成为近年来的热点和前沿问
题[18−26].

如图 1 所示, 本文从多机器人系统通信的视角,
将多机器人 CSLAM 算法大致概括为以下 3 类: 通
信网络完全连通的集中式 CSLAM 算法、考虑通信
范围或者带宽受限的分布式 CSLAM 算法和考虑稀
疏 –动态通信状况的分布式 CSLAM 算法. 分别从
不同的角度对这几类 CSLAM 算法进行分析、总结
和评价, 并进一步展望了多机器人 CSLAM 研究领

域今后的研究方向.

图 1 考虑通信状况的多机器人 CSLAM 算法分类示意图

Fig. 1 Classification of multi-robot CSLAM algorithm

considering the condition of communication

1 通信网络完全连通的集中式 CSLAM算

法

国外对多机器人 CSLAM 问题的研究起步最

早, 在上世纪末, 文献 [27] 便给出了关于该领域研
究的一项初步报告, 在分析阐述当时一些研究成果
的基础上, 主要给出了 CSLAM 能够提高地图创建

精度的理论依据. 自此, 学者们相继得出了一些具
有代表性的基于通信网络完全连通条件的集中式

CSLAM 算法.
在假设通信网络完全连通的情况下, 进行集中

式的 CSLAM 无疑是最好的选择, 这有助于将单机
器人 SLAM 算法直接运用于多机器人系统, 并由
此获得最优的关于未知环境特征状态的后验估计结

果. 一般来说, 集中式 CSLAM 算法区别于分布式

CSLAM 算法的主要特征是, 设置唯一的融合中心,
利用当前时刻来自多机器人系统中的所有预测或者

观测数据, 进行全局地图的创建和更新. 同时, 使多
机器人系统时刻共享一幅全局地图, 以确保多机器
人 CSLAM 始终在统一的全局坐标系下开展. 目前,
应用于主 –从机器人结构的多机器人 CSLAM 算法
一般都是集中式的, 而主机器人又是一种特殊的移
动融合中心. 因此, 如表 1 所示, 本文将主 –从机器
人 CSLAM 算法从设置融合中心的集中式 CSLAM
算法中单列出来, 从而将集中式 CSLAM 算法主要

分为 2 种实现手段: 设置融合中心、采用主 –从机
器人结构. 具体来说, 文献 [28−32] 在多机器人系统
之外设置独立的融合中心模块, 而文献 [33−36] 则
将结构较为复杂、功能较为齐全的主机器人作为特

殊的移动的多源信息融合中心. 两类融合中心收集
来自于所有机器人的局部地图信息或者局部感知信

息, 进而运用扩展信息滤波[37]、极大似然估计[38] 和

无迹卡尔曼滤波[39] 等算法进行状态估计多源信息
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融合, 得到未知环境的全局地图. 其中, 文献 [31] 还
第一次在理论上得出了关于 CSLAM 算法收敛性的
结论.

表 1 通信网络完全连通的集中式 CSLAM 算法

Table 1 Centralized CSLAM algorithm based on fully

connected communication network

分类 设置融合中心 主 –从机器人结构

文献 [28−32] [33−36]

然而, 上述所有集中式 CSLAM 算法主要存

在以下几点缺陷: 鲁棒性不强, 主要体现在算法难
以应对处理通信和机器人故障或者融合中心失效

的问题; 无序量测 (Out-of-sequence measurement,
OOSM)[40−41] 问题, 即由于不同类型的传感器具有
不同的采样率、预处理时间以及数据延迟, 导致出现
多个传感器量测无序到达融合中心的现象[42]; 可扩
展性差, 即算法的通信和计算复杂度, 以及需处理的
状态空间会随着地图规模和机器人数量的增加而快

速增长; 稳定性差, 主要体现在机器人数量的增减容
易带来过多的状态空间的重构或者重组问题.

2 考虑通信范围或者带宽受限的分布式

CSLAM算法

主要针对集中式 CSLAM 算法鲁棒性差的问

题, 学者们开始探索一类可以既不依赖于完全连通
通信网络又不要求存在信息融合中心的 CSLAM 算
法. 文献 [43] 在扩展卡尔曼滤波算法框架下进行状
态扩展和局部地图合并, 得到基于 SPMap 方法[44]

表征的全局地图. 文献 [45−46] 则是使各个机器人
根据局部观测独立创建局部地图, 并保持局部地图
和全局地图之间的独立性, 进而通过设计一种受约
束的局部子地图滤波器 (Constrained local submap
filter, CLSF), 周期性地将局部地图合并成为全局地
图. 在此基础上, 文献 [47] 通过引入多目标优化的
思想, 提出了改进的基于 CLSF 的分布式 CSLAM
算法, 在增进机器人之间协调性的同时, 得到更准
确、高效的地图创建结果.
上述 CSLAM 算法均属于分布式 CSLAM 算

法. 原因是它们不需要固定的融合中心, 并且全局地
图的创建和更新不需要获取当前时刻多机器人系统

中存在的全部局部地图信息. 但值得注意的是, 这些
算法依然是在完全连通通信网络条件下研究得到的,
因而存在缺陷. 一方面, 这是在理论上对通信复杂度
的无谓消耗;另一方面, 若将这类分布式CSLAM方
法应用于实际的多机器人通信网络中, 依然会显得
可扩展性和稳定性不强. 针对这个问题, 一系列专
门针对通信范围或者带宽受限的分布式 CSLAM 算
法相继被提出[48−54], 旨在综合提升CSLAM算法的

鲁棒性、可扩展性和稳定性, 使其更好地在实际的多
机器人系统中得到应用. 通信范围或者带宽受限是
目前实际多机器人系统中存在的主要问题. 通信范
围的受限使多机器人系统容易出现通信链路断裂[55]

的问题, 通信链路断裂使多机器人系统无法形成完
全连通的通信网络, 从而导致无法进行最优的集中
式 CSLAM. 而通信带宽受限情况的发生, 对于多机
器人 CSLAM 而言, 主要是由于通信网络中传输的
由传感器观测数据或者地图信息编码而成的数据包

(Packets) 超过了网络所能形成的频带宽度. 而通信
带宽受限则可能会进一步造成通信阻塞[56]、通信时

滞[57] 和丢包[58−59] 等问题, 影响多机器人系统的协
同创建地图.
如图 2 所示, 考虑通信范围或带宽受限的分布

式 CSLAM 算法与文献 [43, 45−47] 中介绍的算法
运行机制相类似. 机器人从不同地点进入某一未知
环境, 独立进行局部地图的创建, 进而在某些特定时
刻将局部地图合并成一幅全局地图. 正如文献 [60]
所指出的, 地图合并是这类 CSLAM 算法研究的核

心问题, 将越来越受到重视. 若机器人之间的相对位
姿关系在初始时刻是已知的, 则意味着多机器人系
统已经共享了统一的全局坐标系, 这使得地图合并
过程容易实现; 反之, 则不然. 考虑到在实际中, 多
机器人系统的初始相对位姿关系大多是未知的. 因
此, 考虑通信范围或带宽受限的分布式 CSLAM 算

法大多又假设多机器人系统的初始相对位姿关系未

知, 从而使算法更贴近实际情况, 但如此一来, 实现
地图合并的难度也随之增加了.

图 2 通信范围或带宽受限的分布式 CSLAM 算法基本框架

Fig. 2 Basic framework of distributed CSLAM algorithm

based on range or bandwidth limited communication

总之, 目前地图合并是考虑通信范围或带宽受
限的分布式 CSLAM 算法研究的核心, 而地图合并
的过程主要是由 3 个环节组成: 地图配准、数据关
联和地图融合. 其中, 地图配准问题是进行地图融合
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最主要的前提, 数据关联则先后作用于地图配准和
地图融合等环节, 贯穿地图合并的全过程.

2.1 地图配准

地图配准的主要目的是获取各个局部地图坐标

系之间的转换关系, 使所有局部地图信息能够最终
在一个统一的全局坐标系中进行表示. 对应于不
同的地图表征方式, 表示局部地图坐标系之间的转
换关系的量可能也会不同, 但是本质上均是对位移
和角度矢量的平移和旋转. 在多机器人系统初始
相对位姿关系是未知的情况下, 地图配准的难度更
大[61−62].
地图配准方法主要可以划分为直接和间接 2 类

方法: 直接方法是指利用机器人之间的相对观测数
据, 求解局部地图坐标系之间的转换关系; 间接方法
则是指利用某种合适的数据关联算法识别出局部地

图之间的重叠区域中的公共特征点、扫描数据或地

图频谱特征, 进而求解它们之间的对应关系.
1) 直接方法
文献 [7, 14, 62, 63−68] 均详细介绍了直接地图

配准的具体过程, 即基于不同局部坐标系之间的几
何约束关系, 在机器人进入各自的量测范围和通信
范围之后, 使机器人利用各自携带的传感器进行相
互识别和相对观测, 进而根据不同类型的传感器数
据, 采用最适合的数据处理手段, 实现地图配准.

以任意两个机器人 i 和 j 为例, 其相对观测情
形如图 3所示. 其中, {Gi}、{Gj}和 {Ri}、{Rj}分
别为机器人 i 和 j 的全局坐标系和局部坐标系. iρj

(jρi) 为机器人 i (j) 指向机器人 j (i) 的相对距离观
测量, iθj (jθi) 为机器人 i (j) 指向机器人 j (i) 的
角度.

图 3 相对观测情形图

Fig. 3 Situation of relative observation

定义机器人 i 和 j 的联合状态向量分别为

GiXXX i =
[

GiXXXT
Ri

GiXXXT
L1

· · · GiXXXT
Ln1

]

GjXXXj =
[

GjXXXT
Rj

GjXXXT
L1

· · · GjXXXT
Ln2

]

其中, GiXXXT
Ri
和 GjXXXT

Rj
分别为机器人 i 和 j 的位姿

向量, 即

GiXXXT
Ri

=
[

Gixi,
Giyi,

Giϕi

]

GjXXXT
Rj

=
[

Gjxj,
Gjyj,

Gjϕj

]

GiXXXT
Lp

(p = 1, 2, · · · , n1) 和 GjXXXT
Lq

(q = 1, 2, · · · ,

n2) 分别为机器人 i 和 j 创建的局部地图中的环境

特征位置向量. n1 和 n2 分别是相应的局部地图中

的环境特征数量. 进一步定义机器人 i 和 j 之间的

相对观测量为

zzz =
[

ρ iθj
jθi

]T

+
[

ηρ ηiθj
ηjθi

]T

(1)

其中, ηρ、ηiθj
和 ηjθi

分别为对应于 ρ、iθj 和
jθi 的

均值为 0 的高斯白噪声. ρ 为通过对 iρj 和
jρi 的加

权求得的更为精确的相对距离测量值.
基于已知量 GiXXX i、

GjXXXj 和 zzz, 以及各个量之间
的几何约束关系, 可以转换得出机器人 j (i) 的联合
状态向量在 {Gi}({Gj}) 中的转换量,

GiXXXj = h
(

GiXXX i,
GjXXXj, zzz

)
(2)

以及转换误差 GiX̃XXj, 从而完成地图配准. 其中, h (·)
为转换函数.
以上所述是一类比较普遍的利用机器人之间相

对观测数据直接进行地图配准的方法. 在此基础上,
一些学者还相继对其进行了改进, 以提高局部地图
转换精度[69−70]. 直接地图配准方法的优点主要在于
简单易行, 计算复杂度相对较低, 但是, 其要求机器
人之间至少发生一次相遇和局部信息交互, 并且, 配
准精度在很大程度上依赖于传感器的测量精度.

2) 间接方法
间接进行地图配准的方法主要依赖于可靠的数

据关联方法, 一般精度较高, 但是由于需要搜索局部
地图之间的重叠区域, 所以计算复杂度会随着搜索
空间的增大而迅速上升.
在主要运用视觉传感器实现环境特征提取的多

机器人 CSLAM 问题研究中, 间接地图配准方法应
用较多. 文献 [11] 便专门针对多机器人视觉 SLAM
(Visual SLAM, VSLAM) 的间接地图配准问题作
了研究总结, 并详细介绍了 4 种常用于间接地图配
准的适合视觉传感器的数据关联方法, 即随机样本
一致性 (Random sample consensus, RANSAC) 算
法、单值分解 (Singular value decomposition, SVD)
算法、迭代最近点 (Iterated closed point, ICP) 算
法以及改进的 ICP 算法. 此外, 文献 [71] 主要依
靠图像间的单应性, 在局部地图之间发生重叠时,
估计出机器人之间的相对位姿, 从而得到地图转
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换矩阵 (Map transformation matrix, MTM), 实现
地图配准. 文献 [72] 通过运用虚拟支持线 (Virtual
supporting lines, VSLs)技术,使视觉传感器能够提
取局部地图特征的谱信息, 进而运用谱信息之间的
循环互相关性得到精确的 MTM. 文献 [73] 根据基
于天花板视觉的 SLAM 方法中的数据关联方法[74],
检测局部地图之间的重叠区域, 并精确估计出它们
之间的相对坐标关系. 文献 [75] 使各个机器人利用
激光数据创建局部地图, 进而利用视讯串确定特征
匹配的概率, 实现地图配准.
在应用其他特征表征环境地图的 CSLAM 算法

中, 间接地图配准方法也得到了较为广泛地应用. 文
献 [76−79] 分析了基于栅格地图表征方式的特征匹
配方法. 其中,文献 [76]将机器人之间相互观测的视
觉传感器信息和由激光传感器获取的机器人邻近区

域信息进行匹配, 并结合一种检测模型 (Detection
model), 对机器人位置状态进行估计, 实现栅格地
图配准. 该方法虽然要求在地图配准时获取机器人
之间的传感器观测数据, 但与直接地图配准方法不
同的是, 这些数据被用来进行特征匹配, 本质上是
一种扫描匹配技术. 文献 [77] 基于自适应随机漫
步规划 (Adaptive random walks) 算法[80], 提出一
种随机搜索算法, 同时设计一种启发式相似性度量
函数, 驱动随机搜索算法查找出局部地图之间的最
大重合部分, 实现较为精确的栅格地图配准. 文献
[78] 提出了一种新的计算栅格地图 MTM 的方法,
主要包括图像分割、互相关处理、MTM 的近似、

调整和确认等步骤. 在此基础上, 文献 [79] 加入了
一种基于神经网络和自组织地图 (Self organizing
maps, SOM) 的地图学习步骤, 对地图的被占有区
域进行聚类分析, 进而对聚类项进行匹配, 从而得到
MTM. 文献 [81−82] 则分析了基于拓扑地图表征方
式的特征匹配方法. 其中, 文献 [81] 将尺度不变特
征变换 (Scale-invariant feature transform, SIFT)
特征点作为局部拓扑地图节点, 获取局部拓扑地图
之间的 SIFT 特征点匹配信息, 进而采用迭代最近
点 (Iterative closest point, ICP) 算法实现拓扑地
图配准. 文献 [82] 利用拓扑地图结构信息鉴别局部
地图之间的潜在匹配区域, 进而利用地图几何信息
直接合并重叠区域. 文献 [83] 设计了一种适用于基
于 Rao-Blackwellized 粒子滤波的 CSLAM 算法的
地图配准方法, 针对机器人位姿是在概率多假设下
进行估计的情况, 提出一种基于高斯过程的概率特
征匹配 (Probabilistic feature matching, PFM) 算
法, 有效提高了地图配准和融合精度. 文献 [84] 则运
用高阶机器视觉的形状分析方法, 对各局部地图中
存在的多角曲线进行提取和比较, 得到地图转换关
系.

如表 2 所示, 地图配准的直接和间接方法各有
优缺点, 为了使地图配准方法在精度和计算复杂度
之间取得平衡, 文献 [62, 85−86] 则是将两种方法进
行有机结合, 取得了较好的效果.

表 2 地图配准方法

Table 2 Methods of map alignment

分类 直接方法 间接方法

文献 [7, 14, 62−70] [11, 72−73, 75−84]

优点 简单易行; 计算复杂度低 精度高

缺点 精度受传感器影响大 计算复杂度高

2.2 数据关联

数据关联是分布式 CSLAM 算法的关键问题

之一[87], 贯穿于地图合并的全过程, 一般被分为 3
类[12]: 局部数据关联、用于实现间接地图配准的数
据关联和循环闭合 (Loop closure)[88−95].

局部数据关联是局部地图创建的关键环

节, 目前已经有最近相邻 (Nearest neighbor,
NN)[96]、概率数据关联 (Probability data associ-
ation, PDA)[97]、多假设 (Multiple hypothesis) 数
据关联[98] 和联合相容分支定界 (Joint compatibil-
ity branch and bound, JCBB)[99] 等相对成熟的方
法, 而且在单机器人 SLAM 算法中得到了较为成功
的应用. 文献 [45] 指出, 分布式的 CSLAM 算法是
有利于执行局部数据关联的, 这是因为相对于全局
地图而言, 范围更小的局部地图缩小了局部数据关
联的搜索空间, 算法效率和精度得到提高; 用于实现
间接地图配准的数据关联, 是在机器人之间的相对
观测数据不可靠或者难以获取的情况下, 实现地图
配准[100] 和识别融合之前的全局地图中的重复特征

的重要手段, 这在介绍间接地图配准方法时已有所
涉及. 下面将主要介绍循环闭合问题.

循环闭合问题是指机器人在创建未知环境地图

过程中回到曾经到达过的地点, 首先综合应用各方
面的信息确认机器人到达了该地点, 并获取当前观
测与该地点处地图特征间的关联关系, 进而对机器
人定位和最近创建的地图进行有效的误差修正. 可
以看出, 循环闭合本质上是一种数据关联问题, 并主
要包括 3 个子问题: 闭环检测问题、闭环关联问题和
状态优化问题.
在多机器人 CSLAM 过程中, 可以同时进行两

种循环闭合: 1) 发生于局部环境地图创建过程中的
局部循环闭合, 主要是为了在地图融合之前进行局
部后验估计误差的修正; 2) 全局循环闭合, 即基于
当前时刻已融合的 (部分) 全局地图的循环闭合, 主
要是进行全局后验估计误差的修正, 进行这种循环
闭合的一个充分必要条件是多机器人系统必须具备
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有效进行地图配准的能力, 因而文献 [101−102] 将
通过地图配准获取全局坐标系的过程作为开始全局

循环闭合的触发事件. 而文献 [65] 也明确指出, 在机
器人之间在发生首次相遇事件并通过相遇进行了局

部信息的交互和存储之后, 机器人之间的再次相遇
以及机器人来到已相遇机器人曾经到达并创建了局

部地图的地点, 都相当于开启了一次全局循环闭合
过程.
对于多机器人 CSLAM 过程中的局部循环闭

合, 可以直接采用目前存在的单机器人循环闭合方
法进行实现. 而目前对于全局循环闭合方法的研究,
一般是结合设计多机器人 CSLAM 算法并作为其

一个子问题进行研究的, 虽然大多数的研究比较简
单, 但是也出现了一些新颖并且可靠的方法. 文献
[101−102] 均将多机器人 CSLAM 过程分为了 3 个
步骤, 依次为增量式的局部地图创建、(全局) 循环
闭合和地图合并. 其中, 对全局循环闭合的方法和流
程进行了较为详细的阐述, 指出了其在多机器人分
布式地图创建过程中所起到的重要作用. 然而, 这两
项研究成果之间也存在着 2 点重要差异. 1) 采用的
地图表征方式不同. 文献 [101] 是提出了一种 “流形
(Manifold)” 地图表征方式, 从而将二维环境地图在
一种更高维的空间中进行表示, 并验证了多机器人
系统可以基于这种表征方式执行惰性的全局循环闭

合, 并且可以避免在增量式局部地图创建过程中出
现环形轨迹在二维平面内的 “交叠 (Cross over)” 问
题. 而文献 [102] 是采用了位姿地图表征方式, 这种
方式能够在任意的位姿之间提供附加约束, 有利于
循环闭合的实现. 2) 对多机器人系统的通信状况做
出的假设不同. 文献 [101] 要求通信网络必须是完全
连通的, 而文献 [102] 提出的方法能够有效应对机器
人之间的通信受限状况, 仅仅是要求当机器人之间
相遇时, 相遇机器人之间的通信是完好和相同带宽
的.

此外, 值得一提的是, 相对于单机器人循环闭
合, 虽然多机器人循环闭合的关联搜索空间大幅增
加, 求解难度也随之增大, 但是在大范围的未知环境
中, 多机器人系统是可以更容易发生闭环事件的. 如
果循环闭合算法可靠, 那么这对于提高多机器人系
统定位精度和地图创建精度将是很有利的.

2.3 地图融合

如图 2 所示, 地图融合是一次地图合并过程的
最后环节, 其作用是根据相对坐标转换关系将原先
存在于不同局部地图中的环境特征信息转换到一个

统一的全局地图坐标系中进行表示, 进而对全局地
图中由数据关联确定的原先存在于不同局部地图中

的重复环境特征信息进行融合, 以进一步消除坐标

转换过程中产生的误差, 从而使全局地图一致性和
精度更高. 因此, 地图融合包含两个步骤: 1) 创建全
局地图; 2) 挖掘并融合重复特征所携带的丰富信息,
提高全局地图精度.
到目前为止, 被用于地图融合的方法很多, 仅

就通信范围或者带宽受限的情况而言, 常见的有基
于扩展卡尔曼滤波框架[12, 14, 62−63] 和粒子滤波框

架[65−66, 103] 的融合方法, 以及期望最大化 (Expec-
tation maximum, EM) 算法[77]、聚类方法[82] 和最

优化方法[6] 等. 这些方法有各自的优缺点, 例如, 基
于扩展卡尔曼滤波框架的方法简单易行, 但计算复
杂度高, 并对数据关联错误特别敏感; 基于粒子滤波
框架的方法计算复杂度较低, 但深受粒子退化和贫
化问题的困扰; EM 算法对数据关联错误具有较强

的鲁棒性, 适用于大范围和存在循环地形的未知环
境, 但由于是迭代求解地图后验分布的极大似然估
计, 所以一般不能进行增量式地图创建.

由于地图融合方法需要与选用的地图表征方

式、数据关联方法和追求的技术指标要求等因素相

适应, 所以不同的 CSLAM 算法对于地图融合方法

的选择和设计往往是存在较大差异的, 因此很难一
一列出并进行分析. 但是, 针对地图融合方法的选择
和设计, 本文在分析研究大量文献的基础上, 总结出
以下 3 点基本原则: 1) 地图融合方法的选择和局部
地图创建方法无关, 例如文献 [12] 在举例介绍基于
FastSLAM 算法的多机器人地图合并技术时, 其局
部地图创建方法是 FastSLAM 算法, 而地图融合却
选用了基于 EKF 的方法; 2) 地图融合与循环闭合
均牵涉全局地图中的重复特征识别问题, 循环闭合
这样做的目的是对多机器人系统的后验估计结果进

行误差修正, 而地图融合是为了消除坐标转换误差,
提高全局地图的融合精度, 所以两者目的不完全相
同. 此外, 两者既可以交叉进行[101], 也可以在完成
全部循环闭合之后进行地图融合, 而选择何种方式,
则一般根据地图合并方法执行特点和对地图融合精

度的要求而定[102]; 3) 多机器人系统通信状况对地
图融合环节的影响是综合的、内在的和复杂的, 若
仅仅考虑通信范围或者带宽受限的情况, 则地图融
合还会因为多机器人通信其他不好的状况而遭受一

定程度的数据延迟和循环更新 (Cyclic update) 问
题[18−19], 即机器人之间可能多次传递并融合相同的
子地图, 由此而产生同一子地图多次融合和信息重
复计算的情况[49].

3 考虑稀疏 –动态通信状况的分布式

CSLAM算法

多机器人系统的通信拓扑可以用图论中的

图[104] G = (V, E) 来描述, 其中, V = {1, 2, · · · , n}
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表示机器人集合, E ⊆ V × V 是表征机器人之间

通信连接的边的集合. 用代数方法来说, 图 G 可

以主要由邻接矩阵 A = [aij]n×n
和拉普拉斯矩阵

L = [lij]n×n
进行表示. 特别地, 对于稀疏 –动态

的多机器人系统通信网络拓扑而言, 通信拓扑图 G

的形式可以进一步表示为 Gk (k ∈ {1, 2, · · · ,m}),
这意味着任意一段时间 Γ 内的通信拓扑由集合
{G1, G2, · · · , Gm} 构成. 而 Gk 的稀疏 –动态特性
也会直接体现在矩阵 A 和 L 的形态上, A 一定

会是稀疏矩阵, 且 A 和 L 均是一种时变矩阵, 即
A = A (Gk) 和 L = L (Gk).

对于真实的多机器人系统来说, 基于通信范围
或者带宽受限条件的分布式 CSLAM 算法仅仅是兼
顾了通信网络稀疏的一面, 而没有考虑动态拓扑的
问题, 所以还会存在一定程度的循环更新和数据延
迟问题[18]. 因为在动态变化的通信拓扑中, 每个机
器人往往要与一个以上的机器人发生一次以上的地

图合并事件, 在第一次地图合并之后, 局部地图中
实质上已经包含了前期地图融合获取的全局地图信

息, 从而丧失了局部地图之间的相互独立性, 在这种
情况下再进行地图合并无疑是引入了循环更新问题.
同时, 由于在地图合并时, 通信拓扑的动态特性使得
机器人无法获取当前时刻多机器人系统所有的观测

数据, 所以 CSLAM 算法还会遭遇一定程度的数据

延迟问题. 从本质上说, 数据延迟和循环更新问题共
同对多机器人 CSLAM 算法作用的结果是削弱了算
法的可扩展性、鲁棒性和稳定性, 并最终导致了算法
实用性的下降.

目前, 明确提出在稀疏 –动态通信条件下开展
多机器人 CSLAM 算法研究的相关文献还比较少,
但是本文认为 Aragues 等[19−22, 105−108] 提出的将基

于控制理论一致性算法的分布式估计方法应用于多

机器人 CSLAM 算法的研究, 是一种比较新颖且执
行性较强的思路.

3.1 基于分布式估计方法的多机器人 CSLAM算

法

目前, 分布式估计方法逐渐取代集中式和分散
式估计方法, 成为无线传感器网络 (Wireless sensor
networks, WSN) 中状态估计多源信息融合方法研
究的重点和热点问题[109]. 主要原因是在分布式估
计方法中, 不存在绝对的信息融合中心, WSN 的每
个传感器节点只需要与它的最近相邻节点进行通信

和信息交互, 并基于控制理论的一致性算法[104, 110],
便可以协同对多源信息进行网络级的状态估计融合.
这使得分布式估计方法不但可靠性和容错性高, 而
且大大降低了估计过程中WSN 的通信复杂度和能
量消耗[111]. 自从Olfati-Saber等提出了分布式卡尔

曼滤波算法框架[112−114] 之后, 分布式的无迹卡尔曼
滤波算法、粒子滤波算法[115] 和分布式无迹信息滤

波算法[116−117] 相继被提出, 并被运用于机动目标定
位和跟踪等应用领域, 取得了较好的效果.
基于分布式估计方法的多机器人 CSLAM 算法

的主要思路是, 将各个单独的移动机器人视为一个
智能传感器, 并且用图论中的无向图描述多机器人
通信网络, 从而可以将多机器人系统当作一种特殊
的WSN 进行处理, 各个机器人创建的局部地图便
成为了WSN 中智能传感器的观测数据, 进而采用
特定的分布式估计方法对这些特殊的观测数据进行

状态估计融合, 获取未知环境的全局地图[105]. 接下
来的问题是, 该以何种形式表示局部地图信息所代
表的观测数据, 才能有利于进行分布式的多源观测
信息状态估计融合. Aragues 等采用了卡尔曼滤波
的信息形式, 这是因为在信息滤波中, 附加方式的量
测更新使得任意传感器节点可以对所有来自于不同

传感器的观测数据以任意顺序和时序进行融合, 却
不影响融合结果的可靠性.
首先, 定义全局坐标系和任意机器人 i 的局部

坐标系所对应的向量空间大小分别为

MG = n · szr + m · szf

Mi = szri + mi · szf

其中, 下标 G 表示全局坐标系, n 和m 分别为所有

机器人和环境特征的数量, mi 为机器人 i 观测到的

环境特征数量, 而 szr 和 szf 分别表示一个机器人

的位姿和一个环境特征的位置所对应的向量空间大

小, 因而 szr = 3, szf = 2. 定义系统的观测方程为

yyyi = Hixxx + vvvi (3)

其中, xxx ∈ RMG 为全局坐标系中对应于所有

机器人和环境特征真实状态的联合向量, Hi ∈
{0, 1}Mi×MG 为观测矩阵, yyyi ∈ RMi 为机器人 i

局部坐标系中对应于机器人 i 和可被观测环境特

征状态的联合向量, vvvi 为机器人 i 的观测噪声, 且
vvvi ∼ N(0,Σi), Σi 为观测噪声协方差矩阵. 进而将
各个机器人的局部地图以信息矩阵和信息向量的形

式在全局坐标系中表示如下:

Ii = HT
i Σ−1

i Hi, iiii = HT
i Σ−1

i x̂xxi (4)

其中, 信息矩阵 Ii ∈ RMG×MG , 信息向量 iiii ∈ RMG .
并且, 最终的全局地图信息形式为

IG =
n∑

i=1

Ii, iiiG =
n∑

i=1

iiii (5)
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也可以以均值和协方差的形式表示如下:

x̂xxG = (IG)−1
iiiG, ΣG = (IG)−1 (6)

基于分布式估计方法的多机器人 CSLAM 算

法的研究目的就是要设计一种能够有效应对稀疏 –
动态通信拓扑的分布式估计方法, 将式 (4) 所示的
局部地图信息作为输入, 在有限时间内保证动态通
信拓扑图 Gk 连通 (Connected)[118] 的情况下, 得
到式 (5) 和 (6) 所示的全局地图信息. 关于动态通
信拓扑图 Gk 在有限时间内保证联合连通 (Jointly
connected)[119] 的条件, 给出定理 1 和定理 2.
定理 1[118]. 假设在有限时间 Γ 内, 存在通信拓

扑集合 {G1, G2, · · · , Gm} 的并集, 即
⋃m

k=1 Gk, 且⋃m

k=1 Gk 保持连通, 则称动态通信拓扑图 Gk 在 Γ
内是联合连通的.
定理 2[104]. 在动态通信拓扑图 Gk 中, 对于单

独的每种通信拓扑 G1, G2, · · · , Gm 而言, 不论其是
无向图还是有向图, 只要拉普拉斯矩阵的秩为 n− 1,
即 rank(L(Gk)) = n − 1, k ∈ {1, 2, · · · ,m}, 则称
图 G1, G2, · · · , Gm 连通或者强连通.
具体地, 在满足定理 1 和定理 2 的前提下, 文献

[105−106] 提出了一种静态的分布式地图融合机制.
利用图论知识对多机器人系统的非循环通信网络进

行描述, 并且以某种控制理论的一致性算法定义机
器人之间的通信协议, 使机器人在进行地图融合时,
可以不在其局部地图中引入来自于其他机器人的信

息, 即不将环境特征的全局信息引入局部地图中, 从
而保持了局部地图之间绝对的相互独立性, 有效避
免了循环更新问题. 进一步, 为了避免数据延迟问
题, 采用文献 [119] 中提出的基于平均一致性算法的
分布式极大似然参数估计算法, 在多机器人系统完
成环境探测之后, 对信息形式的局部地图进行静态
融合, 得到最终的全局地图. 除了地图融合方法, 文
献 [106] 还分别提出了一种分布式的地图配准和数
据关联算法, 从而使得多机器人 CSLAM 算法更具

实用性. 文献 [21] 也采用了一种静态的分布式地图
融合机制, 并且在文献 [105−106] 中 CSLAM 算法
的基础上, 在地图合并过程中, 首先运用联合相容
分支定界 (Joint compatibility branch and bound,
JCBB) 局部数据关联方法进行局部地图之间的匹
配, 以区分出共有信息和某些只被某个机器人所专
有的信息, 进而设计一种新的平均一致性算法, 将多
机器人系统局部地图之间的共有信息作为该一致性

算法的输入, 并结合文献 [108] 中的数据关联算法,
完成地图融合. 通过实验验证, 区别于将式 (4) 所示
的局部地图信息作为一致性算法输入, 在保证全局
地图收敛性、估计无偏性和一致性的情况下, 该分布
式 CSLAM 算法运行所需的存储空间更小, 而且通

信复杂度更低. 以上所述的基于静态地图融合机制
的分布式 CSLAM 算法的一个基本共同特点是, 局
部地图融合是在一段 CSLAM 过程结束时进行. 这
样做虽然可以始终保证局部地图和全局地图的相对

独立性, 有效避免循环更新问题, 但是得到的全局地
图不是最优的, 因为每一次静态地图融合实质上都
是在假设机器人在当前时刻不会再获取任何新的环

境信息的基础上进行的.
因此, Aragues 等开始考虑进行动态的地图合

并, 采用更加贴近实际的动态地图合并方式创建未
知环境地图, 使机器人在运动过程中获取更丰富的
环境信息. 文献 [107] 进行动态地图融合的方式是
使每个机器人在任意两次局部地图更新步骤之间

的间隔时间内, 进行一定次数的一致性算法迭代,
形成分布式的极大似然参数估计算法来计算全局

地图信息, 而采用的一致性算法是一种比例 –积分
(Proportional-integral, PI) 算法[120−121], 其作用是
提供了一种能够将来自于所有传感器节点的信息快

速扩散至整个WSN 的有效机制. 这种让WSN 节
点共享信息的方式, 使节点在通信网络拓扑条件比
较复杂和恶劣的情况下, 能够免受数据延迟问题的
影响, 精确地估计出相应的目标状态值, 这无疑增
加了多机器人 CSLAM 算法的可靠性. 然而, 这种
CSLAM 算法的执行结果容易受到一致性算法迭代
次数的影响, 而这种影响却无法定性, 以至于一致
性算法迭代次数无法根据 CSLAM 算法的执行情况
做出自适应调整, 影响了算法的估计精度. 此外, 对
于 PI 一致性算法的收敛速度, 文献 [107] 也未进行
足够的探索研究. 针对上述不足, Aragues 等提出
了更好的采用动态地图合并方式的分布式多机器人

CSLAM 算法[19]. 与文献 [107] 中 CSLAM 算法不
同的是, 该算法引进了更加适用于机器人系统的离
散形式的 PI 一致性算法, 并采用能够被机器人局部
计算得到的Metropolis 权值[119] 来确保一致性算法

的收敛. 并且, 通过深入研究一致性算法的收敛速
率, 得到了表征地图合并误差的特征量, 并以此来确
定能够保证估计精度的一致性算法迭代次数. 同时,
对 CSLAM 算法的计算和通信复杂度也都进行了相
应的理论分析和实验研究. 并指出进一步的研究内
容是使一致性算法迭代次数能够实现自适应的调整,
以得到更好的 CSLAM 结果. 然而, 文献 [19, 107]
中的分布式 CSLAM 算法均存在一个明显的缺陷,
即算法要求在执行地图融合的时间间隔内, 通信拓
扑必须是固定的, 所以这些分布式 CSLAM 算法不

适用于强动态通信拓扑条件, 应用范围受到了限制.
为了解决这个问题, 文献 [22] 将式 (4) 所示的平均
一致性算法的输入改为相邻时刻的局部地图之间的

更新信息, 实验结果表明, 如果动态通信拓扑是联合
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连通的, 则得到的全局地图是收敛的.
以上所述基于分布式估计方法的多机器人

CSLAM 算法的对比结果如表 3 所示.

表 3 基于分布式估计方法的多机器人 CSLAM 算法

Table 3 Multi-robot CSLAM algorithm based on

distributed estimation methods

分类 静态方法 动态方法

文献 文献 [21, 105−106] 文献 [19, 22, 107]

避免循环更新和数据延 避免循环更新和数据延

优点 迟; 文献 [21] 方法存储空间 迟; 动态地图融合实用

更小、计算复杂度更低 性更强; 文献 [22] 方法适应更

强的动态通信拓扑条件

缺点
静态地图融合使全局地 受一致性算法迭代次数

图信息不全、估计次优 影响大; 不确定性大

收敛条件
移动机器人构成的动态 见文献 [19, 22, 107] 的定

通信拓扑是联合连通的 理 3、引理 4.1 和定理 3.2

收敛结论
算法输出收敛于关于所有 算法输出收敛于关于所有

初始状态的平均一致值 初始状态的平均一致值

3.2 其他考虑稀疏 –动态通信状况的分布式
CSLAM算法

除了基于分布式估计方法的多机器人 CSLAM
算法, Leung 等[18,122] 和 Cunningham 等[24−25,123]

等提出了在稀疏 –动态通信条件下研究 CSLAM 算
法的不同思路.

Leung 等在稀疏 –动态通信条件下, 首先得到
能够实现多机器人协作定位的方法, 进而将该方
法扩展至多机器人 CSLAM 应用中, 主要目的是
使多机器人系统能够在稀疏 –动态通信拓扑中免
受 OOSM 和数据延迟等问题的干扰, 获取集中式
的关于机器人位姿和环境特征位置状态的最优后

验估计结果. 其具体做法是针对任意机器人 i, 定
义一种知识集 (Knowledge set) SSSi,k 和局部检测点

(Checkpoint) Cp,i, 包含了机器人 i 在任意时刻 k

所知晓的所有里程计和观测信息, 以及先前所有时
刻的状态后验估计结果, Cp,i 表征了机器人能够获

取集中式后验估计结果的时刻, Cp,i 的确定是通过

对 SSSi,k 所包含信息进行判断而得以实施的. 通过一
系列 Cp,i 的确定, 机器人能够获取并存储时序正确
的观测数据, 从而在信息融合过程中避免 OOSM 问
题. 此外, 每个机器人可以进行暂时的状态估计, 并
对这种暂时结果进行存储, 以待获取下一个 Cp,i 时,
进行集中式最优估计, 以此来避免数据延迟问题. 同
时, 在阶段性地获取最优估计结果之后, 可以根据
机器人系统的马尔科夫性质, 对机器人存储空间中
已经不再需要的历史数据进行剔除, 避免发生循环
更新问题. 然而, 成功执行这种多机器人 CSLAM

算法的前提条件是, 每个机器人在初始时刻必须知
道多机器人系统中的机器人总数. 这使得在多机器
人系统协作创建地图过程中, 一旦发生机器人失效
事件, 而其他机器人又无法自主获知这一信息, 则
CSLAM 算法运行的结果将是次优的.
文献 [124] 针对单机器人系统提出了一种基于

平方根信息平滑 (Square root information smooth-
ing) 的 SLAM 算法 –平滑建图 (Smoothing and
mapping, SAM) 算法. 在该算法中, 通过将已知
量 (机器人的运动控制输入量和观测量) 作为关于未
知量 (机器人位姿和环境特征位置状态) 的联合概率
算子的参数, 得到一种因子图 (Factor gragh), 图的
具体样式请参考文献 [124]. 这种描述 SLAM 过程

的因子图可以与 SLAM 问题的联合概率表示形式

形成对应关系. 基于此, 对关于未知量的联合概率进
行最小化, 以获取基于上述已知量关于未知量的最
大后验 (Maximum a posteriori, MAP) 估计, 从而
将 SLAM 问题转化为求解一种非线性最小二乘问

题, 进而通过非线性最优化方法将其进一步化简为
一般的求解标准最小二乘问题, 即求解

δδδ∗ = arg min
δ
‖Aδ − bbb‖2

2 (7)

其中, A 为一种特殊的与因子图相关联的稀疏量测

矩阵, bbb为常数向量, δδδ 为目标值.对矩阵A进行QR
分解, 可以得到式 (7) 的解:

δδδ =
ddd

R

其中, ddd 为常数向量, R 为 A 的平方根矩阵, 其
携带了最完整的机器人轨迹和环境地图信息. 在
上述研究成果的基础上, Cunningham 等提出了一
种将单机器人 SAM 算法扩展至稀疏 –动态通信条
件下的多机器人 CSLAM 算法中的有效途径, 即
DDF-SAM (Smoothing and mapping approach to
implement decentralized data fusion) 算法[123]. 其
具体思路是从增强 CSLAM 算法可扩展性和对动

态拓扑的鲁棒性的角度出发, 将机器人局部坐标系
之间的坐标转换关系作为约束引入因子图中, 得到
一种新的约束因子图, 进而依次按照局部最优化、
通信和邻近最优化三个步骤逐步实现多机器人协

作地图创建. 具体地, 1) 局部最优化过程通过变
量消除得到了一种只包含环境特征信息的压缩图

(Condensed gragh); 2) 通信环节实现机器人之间
压缩图的传递共享, 并且允许机器人进行压缩图的
缓存和间接的数据传递, 以提高对动态拓扑和机器
人失效事件的鲁棒性; 3) 邻近优化环节则首先利用
约束因子图实现机器人之间的地图配准, 进而使每
个机器人均可利用其自身及其邻居机器人的压缩
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图信息, 以一种非线性约束最优化的方式进行邻近
地图的创建, 直至这种邻近地图囊括多机器人系统
中所有机器人的压缩图信息, 从而得到最终的全局
地图. 这种 CSLAM 算法的关键在于通过地图配

准实现约束因子图的创建, 而这实质上又属于一种
数据关联问题, 但文献 [123] 却没有给出具体的在
因子图模型下执行这种数据关联的方法. 针对这个
问题, 文献 [25] 提出了一种适用于基于文献 [123]
中DDF-SAM 算法框架的基于 RANSAC 算法的数
据关联方法, 并分别进行了真实多机器人系统的物
理实验和大范围环境的仿真实验, 从而验证了该数
据关联方法较好的有效性和可扩展性. 进一步地,
Cunningham 等认为文献 [123] 介绍的 DDF-SAM
算法中用于避免循环更新问题的方法过于保守, 而
且采用批处理优化过程的局部最优化和邻近优化

环节的计算复杂度较高, 因而对 DDF-SAM 算法又
进行了改进. 主要工作是引入一种 “抗因子 (Anti-
factor)”, 使机器人在可以避免循环更新问题的同
时, 能够进行局部增广地图的保存和维护, 进而进行
一种特殊的贝叶斯近似, 得到比较稀疏的局部压缩
地图, 用于邻近优化, 得到全局地图, 从而降低计算
复杂度, 提高算法的可扩展性.
从上述内容可以看出, 学者们针对稀疏 –动态

通信条件下多机器人 CSLAM 算法的研究提出了多
种可行性方案, 取得了一系列重要理论成果和实验
经验. 但值得注意的是, 与研究考虑通信范围或者
带宽受限的多机器人 CSLAM 算法不同的是, 基于
稀疏 –动态通信条件的多机器人 CSLAM 算法的研
究重点主要集中于地图融合机制的研究, 而对于稀
疏 –动态通信对地图配准和数据关联会带来怎样的
影响, 以及如何使 CSLAM 算法避免其中的一些不

利因素, 却未得到足够的关注. 此外, 文献 [18−22,
24−25, 105−108, 122−123] 中提出的 CSLAM 算

法虽然是用来应对恶劣的稀疏 –动态通信条件的,
但是在多机器人系统通信网络稍好或者完全连通的

情况下, 这些 CSLAM 算法依然能够取得最优可靠

的协作地图创建结果.

4 结论

虽然多机器人系统可以在大范围复杂的未知环

境中协作完成单机器人系统很难完成的环境认知任

务, 并在执行任务效率、容错性、鲁棒性、硬件成本
和并行处理能力等方面优势明显, 但是多机器人系
统的通信网络由于通信手段先天性不足、环境地形

复杂和机器人的移动性等原因而产生的稀疏通信、

动态拓扑和丢包延迟等一系列内在交联特性, 给多
机器人 CSLAM 问题的解决带来了很多难题. 这使
得近年来, 数据通信问题在多机器人 CSLAM 方法

研究中受到越来越多的关注, 并且, 一系列有针对性
的研究成果相继涌现. 因此, 本文以现有多机器人
CSLAM 方法对多机器人系统通信网络所作出假设
的侧重点的不同为标准, 将 CSLAM 方法进行分类,
并分别进行分析和阐述, 表 4 则给出了本文所阐述
的 3 类考虑通信状况的多机器人 CSLAM 算法各自
主要的优势和不足.

表 4 多机器人 CSLAM 算法

Table 4 Multi-robot CSLAM algorithm

通信状况 完全连通 通信范围/带宽受限 稀疏 –动态

CSLAM 算法 集中式 分布式 分布式

优势
简单易行; 实用性、可 实用性、可扩展

估计最优 扩展性一般 性较好; 通信复

杂度较低

通信复杂度 计算复杂度 数据关联方法

较高; 鲁棒 较高; 易受通 研究滞后; 算法

不足 性、可扩展 信阻塞、时滞 稳定性较低

性、稳定性 和丢包等影响

差; 实用性差

目前, 关于多机器人 CSLAM 问题的研究成果

还在不断增多, 虽然较多的研究都不同程度地考
虑了多机器人系统的通信状况, 但是仍有少数一部
分[125−130] 却只将研究重点放在了算法复杂度等方

面的优化上. 然而, 正如 Rone 等[23] 所指出的, 多机
器人系统问题的研究必须联合地看待通信和计算问

题, 多机器人 CSLAM 算法研究也不例外, 否则得
到的定位和地图创建结果将是片面和次优的. 从目
前的研究现状来看, 考虑通信网络状况的多机器人
CSLAM 问题研究仍处于发展阶段, 有以下重点问
题值得进一步深入探讨:

1) 在稀疏 –动态通信条件下开展具体深入的通
信不稳定因素对 CSLAM 算法影响的定量研究分

析. 正如表 4 所示, 考虑通信范围或者带宽受限和稀
疏 –动态通信的分布式 CSLAM 算法容易遭受通信
阻塞、时滞和丢包等通信不稳定因素影响而显得稳

定性不佳.然而, 目前存在的CSLAM算法研究主要
针对多机器人系统表现出的不良通信现象, 而缺乏
对藏于不良通信现象之下的多种通信不稳定因素的

深入剖析和综合考虑; 对已经意识到可能存在的通
信不稳定因素, 也是仅仅停留在定性分析, 而缺乏说
服力和针对性更强的定量分析; 因此, 考虑通信状况
的 CSLAM 算法研究有待进一步地针对具体通信不
稳定因素对算法稳定性的影响而深入展开. 特别地,
针对稀疏 –动态通信造成的普遍存在于多机器人系
统中的有向非对称 (切换) 通信拓扑[57, 131−132], 将分
布式滤波和一致性算法等研究领域中相关的成果有

效移植应用到多机器人 CSLAM 研究中, 也将是未
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来的重要研究方向之一.
2) 开展更加综合全面的多机器人主动 CSLAM

方法研究. 多机器系统可以被看作是一种特
殊的移动传感器网络 (Mobile sensor network,
MSN)[56,133−134]. 在 MSN 研究领域, 如果对 MSN
中传感器的运动进行合理的控制和规划, 那么就
可以使 MSN 成为能够主动感知的 MSN[135]. 文
献 [136] 给出了一般的分布式主动 MSN 的结构
框图. 类似的, 若在 CSLAM 方法研究中对机器

人的运动加以控制和规划, 则可以使其成为一种
主动 CSLAM 方法. 然而在近几年, 文献 [47, 50,
137−140] 却只是将主动 CSLAM 算法研究的落脚

点着眼于提高多机器人系统的自主定位和地图创建

精度, 以及对未知环境的探测效率, 而没有综合全面
地考虑效率、精度、通信[49]、协调性[141] 和编队避

障[142−143] 等因素. 因此, 主动 CSLAM 方法的综合
全面性还有待进一步发掘. 在兼顾上述因素的前提
下, 主动 CSLAM 方法研究还应该注重主动全局循

环闭合方法的研究, 以促进全局地图的快速收敛, 以
及将多机器人系统通信稳定性考虑在内的决策机制

研究, 以制定更为合理的移动机器人控制[144] 输入.
3) 开展混乱动态未知室外环境中的多机器人

CSLAM 方法研究. 在执行灾难救援、资源勘探和
空间探测等特殊任务时, 多机器人系统遭遇的大多
是混乱动态的未知室外环境[145−146]. 真实环境的混
乱动态性主要体现在三个方面. 1) 环境中包含动态
障碍和移动的机器人; 2) 环境非结构化、传感器模
型的不精确、自然环境噪声和测量噪声的复杂性; 3)
造成通信中断、通信阻塞、丢包和通信延时等通信

不稳定性的因素: 地图更新频率、通信网络中的信息
传输频率、发动机、电动机、磁电机和电器噪声干扰

等人为干扰源、天气变化、雷电和太阳黑子等自然

电磁波干扰等. 与单机器人 SLAM 方法[147] 研究相

比, 目前混乱动态未知室外环境中考虑通信状况的
多机器人 CSLAM 方法研究还相对稀缺和滞后, 因
而需要更多的关注.

4) 开展与各类考虑稀疏 –动态通信状况的分布
式 CSLAM 算法相适应的数据关联方法研究. 在考
虑稀疏 –动态通信状况的分布式 CSLAM 算法研究
过程中,文献 [20, 25, 108]相继研究了相应的分布式
数据关联方法. 然而, 通过分析发现, 文献 [25] 中分
布式数据关联方法缺乏对不一致问题的研究而显得

可靠性不强, 文献 [20] 虽然在文献 [108] 中考虑通信
受限的分布式数据关联方法的基础上提出了降低算

法复杂度的有效途径, 但是这两种数据关联方法均
不适用于动态通信拓扑. 因此, 相对于目前尚不十分
成熟的考虑稀疏 –动态通信状况的分布式 CSLAM
算法研究, 与其相适应且不可回避的数据关联方法

研究则更显得薄弱和滞后, 因此, 对于此类数据关联
方法的研究将是任重而道远.
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