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摘  要 

随着交通运输系统的高速发展，自动驾驶技术孕育而生，其中即时定位与地图构建（SLAM）技术在自

动驾驶中起到关键作用。为深入了解自动驾驶中的SLAM技术，本文对SLAM技术在自动驾驶中的研究进

展和应用进行了全面的综述。首先，本文对SLAM的基本原理进行介绍，把SLAM技术进行了不同的分类。

其次，分析了SLAM技术在自动驾驶中的实际应用并详细分析现有的各种SLAM技术的优缺点。最后，总

结了SLAM在自动驾驶中的重要性，并提出了未来研究的潜在方向。 
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Abstract 
With the rapid development of transportation systems, autonomous driving technology has 
emerged, in which Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) plays a crucial role. To gain an 
in-depth understanding of SLAM technology in autonomous driving, this paper provides a com-
prehensive review of its research progress and applications. First, the fundamental princi-ples of 
SLAM are introduced, and SLAM techniques are categorized into different types. Next, the practical 
applications of SLAM in autonomous driving are analyzed, along with a detailed exami-nation of 
the advantages and disadvantages of various existing SLAM methods. Finally, the im-portance of 
SLAM in autonomous driving is summarized, and potential directions for future re-search are 
proposed. 
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1. 引言 

近年来自动驾驶技术飞速发展，科幻电影中的剧情映射到了现实。这项技术的发展在未来将给人类

的出行方式带来极大的改变，并且提高人们的交通效率，降低交通成本和改善出行体验[1][2]。自动驾驶

车辆通过使用先进的传感器、计算机视觉、人工智能和机器学习等技术，实现对复杂交通环境的感知和

理解，从而实现一系列复杂的自动驾驶操作[3]。 
而在自动驾驶系统中，即时定位与地图构建(SLAM)技术是实现车辆自主导航和操作的关键[4]。车辆

通过 SLAM 技术能够在未知环境中构建实时地图，并同时确定其自身位置和姿态。通过多传感器数据融

合整合来自激光雷达、摄像头、雷达和惯性测量单元(IMU)等多种传感器的数据，车辆可实现高精度的环

境感知和定位功能[5][6]。这项技术对自动驾驶车辆在复杂和动态的交通环境中的安全、高效地运行至关

重要[7]。 
SLAM 技术在自动驾驶中的应用不仅限于基础的导航和定位，它还为路径规划、障碍物检测和避让、

以及智能决策提供可靠的数据基础[8]。随着 SLAM 技术的不断进步，自动驾驶系统的稳定性和可靠性也

逐步提升[9]。 
本文旨在对 SLAM 技术在自动驾驶中的研究进展和应用现状进行全面综述。主要内容和结构包括：

介绍 SLAM 的基本原理和分类；分析 SLAM 在自动驾驶系统中的具体应用，并对现有的 SLAM 技术进

行详细讨论；展望 SLAM 技术的未来发展方向。。 

2. SLAM 的基本原理 

2.1. 定义和概念 

即时定位与地图构建(Simultaneous Localization and Mapping, SLAM)是指在未知环境中，移动机器人

或自动驾驶车辆在构建环境地图的同时估计自身位置的过程。SLAM 的主要目标是在不依赖预先已知地

图的情况下，通过传感器数据实时生成环境地图并进行自我定位[10]。这对于自动驾驶系统在未知或动态

变化的环境中实现自主导航至关重要。 

2.2. 分类 

SLAM 技术根据使用的传感器和算法，可以分为： 
(1) 基于激光雷达的 SLAM 
该技术通过使用激光雷达传感器获取周围环境的距离信息，构建精确的二维或三维地图。由于激光

雷达能够提供高分辨率的距离测量，所以这类方法常用于自动驾驶车辆中[11]。 
(2) 视觉 SLAM 
视觉 SLAM 是通利用单目、双目或 RGB-D 摄像头获取环境的视觉信息，通过图像特征点匹配实现

地图构建和定位。视觉 SLAM 具有成本低、重量轻的优势，但对光照条件和运动模糊较为敏感，不适合

在光线较弱和运动速度较快的场景中使用[12]。 
(3) 多传感器融合 SLAM 

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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这项技术结合激光雷达、摄像头、IMU 等多种传感器的数据，利用各传感器的互补特性来提高 SLAM
系统的鲁棒性和精度[13][14]，但该方法关键难点在于算法的复杂性。 

2.3. SLAM 工作流程 

SLAM 系统的工作流程可以分为前端(数据处理)和后端(优化算法)两个主要部分：(1)前端进行数据处

理，通过激光雷达、摄像头、IMU 等传感器实时获取环境信息，在视觉 SLAM 中，从图像中提取关键特

征点，并在连续帧之间进行特征匹配，在激光雷达 SLAM 中，识别并匹配点云特征，然后利用 IMU 等

传感器数据进行短时间内的运动估计，提供初步的位姿估计。(2)后端优化算法，构建一个包含位姿和特

征点的图模型，通过优化算法对图模型进行全局优化，以减少累积误差，提高地图和定位的精度[15]。然

后识别已经经过的场景，进行回环检测，通过闭环优化校正地图和位姿，减少漂移误差。最后根据优化

后的位姿和传感器数据，更新环境地图。 
SLAM 系统的有效性依赖于前端精确的数据处理和后端高效的优化算法。在自动驾驶中，SLAM 需

要实时运行，并能够处理复杂、多变的交通环境，这对系统的计算能力和算法效率提出了高要求。 

3. SLAM 在自动驾驶中的应用 

3.1. 地图构建与更新 

自动驾驶车辆需要实时构建和更新周围环境的地图，包括道路、建筑物、障碍物等。这些地图对于

车辆的路径规划、障碍物检测和避让等功能至关重要。激光雷达是常用的传感器之一，能够提供高分辨

率的地图数据，包括地面形状和障碍物位置[16]。同时，摄像头也常用于提取环境特征并进行地图构建，

如识别路标、道路标线等。典型的系统包括 Google 地图、OpenStreetMap 等，这些系统提供了开放的地

图数据接口，可用于自动驾驶车辆的地图更新。此外，一些自动驾驶车辆厂商也开发了专用的地图更新

系统，如 Waymo 自有的地图更新系统。 

3.2. 定位与导航 

自动驾驶车辆需要准确的定位和导航能力，以确保在复杂环境中安全行驶。准确的定位和导航能力

有助于车辆避免碰撞、保持车道、准确停车等。主要依赖激光雷达、摄像头、GPS 等传感器获取位置和

姿态信息。激光雷达提供了高精度的距离信息，而摄像头可用于提取地标、道路标志等导航特征。典型

的定位与导航系统包括 GPS、惯性导航系统(INS)、SLAM 算法等。这些系统结合使用以提供高精度的定

位和导航解决方案。例如，Google 地图和 Waze 等导航应用程序使用 GPS 和地图数据进行车辆定位和导

航[17]。 

3.3. 动态障碍物检测与避让 

自动驾驶车辆需要及时检测并避让动态障碍物，如其他车辆、行人等。准确的障碍物检测和避让能

力有助于车辆保持安全距离、避免碰撞等。激光雷达、摄像头、雷达等传感器用于检测周围环境中的动

态障碍物。激光雷达能够提供高分辨率的距离和速度信息，而摄像头则可用于识别行人、车辆等障碍物。

典型的系统包括基于 SLAM 的实时障碍物检测和避让系统，如 Tesla Autopilot、Waymo 等[18]。这些系

统结合了传感器数据和 SLAM 算法，能够实时检测周围环境中的障碍物并做出相应的避让决策。 

4. 现有 SLAM 技术 
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现有的 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)技术是自动驾驶、机器人导航等领域中的重要组成

部分，它们涵盖了多种方法，包括基于激光雷达、视觉、深度学习和多传感器融合等。下面将对每种技

术进行详细讨论，并比较它们的优缺点。 

4.1. 基于激光雷达的 SLAM 

基于激光雷达的 SLAM(LiDAR SLAM)是通过激光雷达传感器获取环境的三维点云数据，并利用点

云处理和配准技术实现定位与地图构建。这种技术在光照变化大或纹理不丰富的环境中具有显著优势。

激光雷达通过扫描周围环境生成点云数据，这些数据由多个激光束反射信息组成，形成精确的距离测量

点。SLAM 系统通过特征提取和点云配准，将多帧点云数据融合成一个连续的地图，并通过匹配当前点

云与地图实现定位。 
激光雷达 SLAM 的优点包括高精度和稳定性。激光雷达提供高精度的距离测量，有利于精细的地图

构建和精确的定位。此外，激光雷达对光照条件和环境纹理要求低，在各种光照条件下都能稳定工作，

适用于室内和室外的广泛应用。激光雷达 SLAM 还能有效处理不同纹理和结构的环境，对动态物体的影

响相对较小，适用于无人驾驶、机器人导航和无人机定位等应用场景。 
然而，激光雷达 SLAM 也存在一些缺点。首先，激光雷达传感器价格昂贵，增加了整体系统成本。

其次，点云数据量大，处理和存储需求高，实时性要求高。此外，激光雷达体积较大，重量较重，不利

于小型机器人或无人机的应用。在动态环境中，激光雷达 SLAM 的鲁棒性也需要进一步提高。 
一些典型的激光雷达 SLAM 系统和算法包括 GMapping、Hector SLAM、Cartographer 和 LOAM。

GMapping 是一种基于粒子滤波器的 2D SLAM 算法，适用于低速移动机器人[19]；Hector SLAM 通过直

接匹配激光雷达扫描与地图进行位姿估计[20]；Cartographer 是 Google 开发的实时 SLAM 系统，支持 2D
和 3D 环境，采用扫描匹配和图优化技术[21]；LOAM 则是一种高精度实时 3D SLAM 算法，通过分离里

程计和映射任务提高计算效率[22]。 

4.2. 基于视觉的 SLAM 

基于视觉的 SLAM(Visual SLAM)是利用摄像头获取环境的图像数据，通过图像处理和计算机视觉算

法，实现机器人或无人系统的定位与地图构建。Visual SLAM 通过相机捕获的连续图像帧，利用特征提

取、匹配和跟踪来估计相机的位姿，并构建环境的稀疏或稠密三维地图。其工作流程包括图像采集、特

征提取、特征匹配、姿态估计、地图构建以及闭环检测和优化。 
Visual SLAM 的主要优点包括成本低、信息丰富和适用性广。相机价格相对较低，易于获取，同时

图像提供了丰富的视觉信息，可以用于识别、分类和其他高级任务。这使得 Visual SLAM 适用于各种环

境，包括室内、室外、光照变化大和纹理复杂的场景。然而，Visual SLAM 也存在一些缺点，如对光照

条件敏感，特征提取和匹配过程计算复杂，实时性要求高，并且对动态物体和遮挡敏感，可能导致定位

和地图构建错误。 
典型的 Visual SLAM 系统和算法包括 ORB-SLAM、PTAM、LSD-SLAM 和 DTAM。ORB-SLAM 是

一种高效的单目、双目和 RGB-D SLAM 系统，利用 ORB 特征实现实时定位和地图构建[23]；PTAM 将

跟踪和地图构建并行处理，适用于小规模环境[24]；LSD-SLAM 通过直接最小化图像梯度误差实现位姿

估计和地图构建[25]；DTAM 则通过 GPU 加速实现高分辨率深度图估计，适用于稠密地图构建[26]。 

4.3. 融合 SLAM 
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融合 SLAM(Fusion SLAM)结合了多种传感器的数据，如激光雷达、相机和 IMU(惯性测量单元)，以

提高定位和地图构建的精度和鲁棒性。通过将不同传感器的数据融合在一起，融合 SLAM 利用各自的优

点来应对各种环境和应用场景中的挑战。 
融合 SLAM 的工作流程包括多个步骤。首先，多种传感器同时采集环境数据，提供不同类型的测量

信息。接下来，对不同传感器进行时间和空间校准，确保数据在统一的时间和坐标系下处理。然后，对

数据进行预处理，去除异常点和噪声，并对图像进行特征提取。之后，在相邻的图像帧和点云中进行特

征匹配，估计传感器之间的相对运动。融合算法使用滤波算法或优化方法进行多传感器数据融合，考虑

每种传感器的测量不确定性，最终提高定位和地图构建的精度。最后，通过闭环检测和优化，识别已经

访问过的地点并校正累计误差，从而提高全局地图的精度。 
融合 SLAM 具有多种优点。首先，通过融合多种传感器的数据，显著提高了定位和地图构建的精度

和鲁棒性。其次，它利用不同传感器的互补特性，在光照变化、动态环境等复杂场景中表现出色。此外，

融合 SLAM 适用于各种复杂环境，包括室内、室外、静态和动态环境。然而，融合 SLAM 也存在一些缺

点，如计算复杂度高，系统成本高，以及多传感器数据同步和校准的技术难题。 
典型的融合 SLAM 系统和算法包括 VINS-Mono、LIO-SAM 和 R3LIVE。VINS-Mono 是一种视觉-惯

性 SLAM 系统，通过单目相机和 IMU 数据融合，实现高精度定位和地图构建[27]。LIO-SAM 结合 IMU
和激光雷达数据，实现高精度实时三维 SLAM[28]。R3LIVE 则是一种激光雷达-视觉-惯性 SLAM 系统，

通过融合激光雷达、相机和 IMU 数据，实现高精度和鲁棒性的三维 SLAM[29]。 

4.4. 深度学习结合 SLAM 

深度学习结合 SLAM(Deep Learning-based SLAM)通过利用深度学习技术提升传统 SLAM 系统的性

能，实现更高的精度和鲁棒性。通过神经网络进行特征提取、语义理解和数据融合，深度学习为 SLAM
系统在复杂和动态环境中提供了新的解决方案。 

融合深度学习的 SLAM 系统首先通过多种传感器(如相机、激光雷达和 IMU)采集环境数据。深度学

习模型(如卷积神经网络)从图像或点云中提取高层次特征，这些特征更加鲁棒和判别性强。接下来，深度

神经网络(如 PoseNet、DeepVO 等)直接从图像序列预测相机的运动，减少了传统方法中复杂的特征匹配

和优化步骤。此外，使用语义分割网络(如 SegNet、Mask R-CNN)进行环境的语义理解，将场景中的物体

进行分类和标注。通过结合语义信息进行数据融合和地图构建，使地图不仅包含几何信息，还包括语义

信息，提高了地图的理解和应用价值。 
深度学习结合 SLAM 具有多种优点。首先，通过深度学习模型提取的特征更加鲁棒，提高了 SLAM

系统在复杂环境中的性能。其次，深度学习方法提高了自动化程度，减少了人工设计特征的步骤。最后，

结合语义信息，使得 SLAM 系统能够构建包含语义信息的地图，提高了地图的应用价值。然而，深度学

习结合 SLAM 也存在一些缺点，如计算资源需求高，模型的训练和推理需要大量计算资源；对数据的依

赖性强，模型的性能依赖于大量的训练数据；模型复杂度高，需要精细的设计和调优，增加了系统的复

杂性。 
典型的深度学习结合 SLAM 算法和系统包括 DeepVO、D3VO 和 DS-SLAM。DeepVO 使用卷积神经

网络进行视觉里程计估计，直接从图像序列预测相机的运动[30]。D3VO 结合深度学习预测的稠密深度信

息进行视觉里程计估计，提高位姿估计精度[31]。DS-SLAM 结合深度学习进行语义分割和几何 SLAM，

构建包含语义信息的地图[32]。 

5. SLAM 技术面临的挑战 
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SLAM 技术的发展受到了多方面挑战的制约。首先，动态环境下的鲁棒性是 SLAM 系统面临的一个

主要问题。在现实世界中，移动物体的存在会干扰传统 SLAM 算法，导致定位和地图构建的失效[33]。
此外，随着场景规模的增加，大规模场景的处理需要更多的计算资源和存储空间，这使得传统算法往往

难以满足实时性要求[34]。在长时间的运行过程中，SLAM 系统还会面临着闭环检测与长期一致性问题，

尤其在复杂环境中容易出现误匹配和累积误差[35]。同时，传感器的噪声和误差也会影响到系统的性能，

因此需要通过校准和融合多传感器数据来提高定位的精度和稳定性。 
为了应对这些挑战，研究人员正在致力于开发更加鲁棒和高效的 SLAM 算法。深度学习技术在提取

特征、预测位姿、语义理解等方面发挥着重要作用，可以提高系统在复杂环境中的性能。此外，多传感

器融合和优化算法也可以改善系统的鲁棒性和精度，进而提高 SLAM 系统在实际应用中的可靠性。需要

特别注意的是，在选择 SLAM 方案时，需要权衡精度和成本，并根据具体的应用场景进行选择，以满足

实际需求。 
综上所述，SLAM 技术的发展需要克服多方面的挑战。通过不断的研究和创新，可以提高 SLAM 系

统的性能和适用范围，推动其在机器人、自动驾驶等领域的广泛应用。 

6. 未来研究方向 

未来自动驾驶中 SLAM 技术的研究将集中在多个关键方面。首先，实时性与效率优化是一个重要的

方向。由于自动驾驶系统需要快速且准确地感知周围环境，因此 SLAM 算法必须具备高效实时的特性，

以应对复杂的道路条件和动态的交通环境。此外，随着自动驾驶系统硬件的不断升级，SLAM 算法也需

要不断优化以充分利用硬件资源，提高计算效率。 
多传感器融合是未来研究的另一个重要方向。自动驾驶系统通常配备多种传感器，如激光雷达、相

机、雷达和惯性测量单元(IMU)。将不同传感器的数据进行有效融合可以提高 SLAM 系统的鲁棒性和精

度，同时增强对环境的感知能力。因此，未来的研究将致力于设计多传感器融合的算法，以实现更可靠

的定位和地图构建。 
长期稳定性与闭环检测也是未来研究的重点之一。随着时间的推移，SLAM 系统可能会出现累积误

差，导致地图漂移。为了保持地图的准确性，需要及时检测闭环，并对地图进行优化。未来的研究将致

力于设计高效可靠的闭环检测算法，以确保地图的长期稳定性和一致性。 
随着深度学习技术的发展，将深度学习与 SLAM 相结合也是一个具有前景的研究方向。深度学习可

以提高特征提取和匹配的效率和准确性，同时还可以实现更高级的语义理解，有助于改善 SLAM 系统对

复杂场景的感知和理解能力。 
为了满足不同应用场景的需求，未来的研究还需要致力于设计通用性强、跨平台适配的 SLAM 系统。

这样可以降低自动驾驶系统的开发成本和复杂度，推动技术的快速应用和落地。 
综上所述，未来自动驾驶中 SLAM 技术的研究将着重于实时性与效率优化、多传感器融合、长期稳

定性与闭环检测、深度学习与 SLAM 融合以及跨平台和通用性等方面，以满足自动驾驶系统对定位和地

图构建的高要求。 

7. 总结 

本文对 SLAM 在自动驾驶领域的研究进展和应用现状进行了全面的综述。首先，它介绍了 SLAM 的

基本原理和分类，包括基于激光雷达、视觉和多传感器融合的技术，为读者提供了对 SLAM 技术的整体

认识。接着，文章分析了 SLAM 在自动驾驶中的实际应用，探讨了常见的传感器配置和典型的 SLAM 系

统，为读者展示了 SLAM 技术在自动驾驶系统中的具体应用情况。在讨论现有 SLAM 技术的优缺点时，
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重点关注了动态环境中的挑战、计算复杂度问题以及传感器噪声对 SLAM 性能的影响。本文还展望了未

来 SLAM 技术的发展方向，提出了深度学习与 SLAM 的结合、多传感器融合技术的进步以及更高效的算

法设计等潜在方向。 
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