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摘  要 

提出于2015年的ORB-SLAM是当今同时定位与地图创建(SLAM)系统中做得非常完善、非常易用的系统

之一，代表着主流的特征点SLAM的一个高峰。系统包含了SLAM所有的主要模块：特征匹配、跟踪、建

图、重定位和闭环检测，同时有单目、双目、RGBD相机、鱼眼相机的接口，能够实时计算出相机的轨

迹，并生成场景的稀疏三维重建结果。ORB-SLAM3于2020年发布，集成了共视图、词袋、ORB特征三

个手段进一步使定位更加准确。本文侧重结合最新的ORB-SLAM3版本，从相机模型、多地图系统以及地

图融合三个主要方面对其最新发展进行介绍。对每一个方面，阐述其每一个版本的关键设计及改进，为

ORB-SLAM系统提供一个全面的概述。对相关系统的研究者来说，掌握了解其发展是非常友好的。最后，

本文介绍ORB-SLAM最新研究进展并做出评价。 
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Abstract 
Introduced in 2015, ORB-SLAM is one of the most well-developed and easy-to-use systems among 
current simultaneous localization and mapping (SLAM) systems, it reaches the peak of popular 
feature-based SLAM systems. This system contains all necessary modules of SLAM: feature match-
ing, tracking, mapping, relocalization and loop closing. It is suitable for monocular camera, stereo 
camera, RGBD camera and fisheye camera. Also, it solves the trajectory of the camera in real time 
and generates sparse 3D reconstruction of scenes. ORB-SLAM3 was released in 2020, integrating 
three methods of covisibility graph, words bag and ORB feature matching. In this paper, three 
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main aspects: camera model, multi-map system and map merging are discussed. For each aspect, 
its key techniques in each release are analyzed and improvements are demonstrated to provide a 
comprehensive overview of the ORB-SLAM system. It is very friendly for the researcher of relevant 
field to understand its developments. In the end, the latest research progress of ORB-SLAM is in-
troduced and evaluated. 
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1. 引言 

在没有环境先验信息的情况下，机器人需要在运动环境中建立环境模型，同时估计自己的运动。同

时定位与建图(SLAM)是这样一个系统，它包含两个主要的任务，定位和建图。1990 年，Randall Smith
和 Matthew Self [1]首次提出使用扩展卡尔曼滤波(EKF)递增估计机器人姿态的后验分布随地标位置的变

化。事实上，机器人在未知的环境中通过在运动过程中反复观察环境从而定位自己的位姿，然后根据自

己的位置构建一个增量的周边环境地图，从而达到同时定位和地图构建的目的。近些年随着科技的发展，

涌现出一批与 SLAM 相关的应用点，这些大多与机器人、自动驾驶和计算机视觉有关。以视觉传感器为

中心的视觉 SLAM 技术也逐步从实验室研究迈向市场应用。Raul Mur-Artal 和 Jose Maria Martinez Montiel
提出的 ORB-SLAM [2]是一个完整的 SLAM 系统，包括视觉里程计、跟踪、回环检测，是一种完全基于

稀疏特征点的单目 SLAM 系统，其使用 ORB (Oriented FAST and BRIEF)特征作为整个视觉 SLAM 中的

核心特征。 
ORB 算子[3]在 2011 年提出，该特征检测算子是在著名的 FAST 特征检测和 BRIEF 特征描述子的基

础上提出来的，其运行时间远远优于同样经典的 SIFT 和 SURF，可应用于实时性特征检测。ORB 特征检

测具有尺度和旋转不变性，对于噪声及其透视变换也具有不变性，良好的性能使得利用 ORB 在进行特征

描述时的应用场景十分广泛。 

2. ORB-SLAM 算法发展历程 

Klein等人提出的Parallel Tracking and Mapping (PTAM) [4]将整个视觉SLAM系统分为两个主要线程：

跟踪和建图，并行处理的两线程实现了实时性能，还降低了计算成本。当跟踪线程实时估计相机运动时，

建图线程预测特征点的 3D 位置。PTAM 也是第一个利用光束法平差(Bundle Adjustment, BA)联合优化相

机姿态和 3D 地图创建的方法。 
ORB-SLAM 基本延续了 PTAM 的框架，但对其中大部分组件做了改进。采用[5]提出的场景 & 位置

识别算法，Strasdat 等人提出的具备尺度感知的闭环检测算法[6]，增加了共视(covisibility)信息的使用，

重新设计了一种新的单目 SLAM 系统。ORB-SLAM2 [7]在 ORB-SLAM 的基础上，在回环检测局部地图

优化后，新增了一个全局优化。ORB-SLAM3 [8]管理着一系列的子地图，这些子地图共用一个词袋，使

得能够实现重定位回环等操作。 
在同一领域中，还有诸多流行的视觉 SLAM 算法。DSO (Direct Sparse Odometry) [9]是慕尼黑工业大
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学发布的一种基于直接法构建稀疏点云地图的算法。相比 ORB-SLAM3 使用的特征点法，直接法通过光

流跟踪目标，允许更精细的几何表现。而香港科技大学 VINS-Mono 算法团队 2019 年发布的 VINS 的扩

展版本 VINS-Fusion [10]，除了支持多种视觉惯性传感器类型，还支持将 VINS 与 GPS 进行融合。发表

于 2020 年的 BASALT [11]则将关键帧之间信息以边缘化的形式提取出来，并在建图阶段把这些非线性信

息恢复出来，以提高全局建图的鲁棒性和精度。总的来说，每一个算法都有其新颖之处，而 ORB-SLAM3
是第一个将不同相机模型进行解耦、并采取多地图融合技术的视觉 SLAM 算法。 

2.1. ORB-SLAM 单目算法 

ORB-SLAM 单目算法于 2015 年提出，采用三个线程并行处理数据：跟踪、基于光束法平差的局部

优化和基于位姿图的全局优化。它遵循 PTAM 算法的主要框架，因为 PTAM 算法对关键帧的选择，特征

匹配，点的三角化，相机位姿估计，追踪失败后的重定位非常有效。 

2.2. ORB-SLAM2 

ORB-SLAM2 支持单眼、立体和 RGB-D 摄像机。这个版本包括闭环、重新定位和地图重用功能。在

RGB-D 的结果中，通过使用光束法平差，其具有比基于光度和深度误差最小化的方法更高的精度，而且

它计算成本更低，不需要 GPU 处理实时运行。它具有一个轻量级的定位模式，可以有效地重用地图。 

2.3. ORB-SLAM3 

在最新研究中，ORB-SLAM3 增加了对视觉与惯性数据的联合处理，视觉惯性 SLAM [12] [13]解释

了惯性测量单元(Inertial Measurement Unit, IMU)的初始化过程。它还增加了构建多地图功能，增加了支

持鱼眼相机模型。改进的系统在 IMU 初始化阶段引入最大后验概率估计(Maximum-a-Posteriori, MAP)。
该初始化方法可以实时快速进行，鲁棒性上有很大的提升。另一方面，基于一种召回率大大提高的回环

检测，这样 ORB-SLAM3 将在视觉信息缺乏的情况下更具有鲁棒性，当信息丢失的时候，就会重新建一

个子地图，并且在回环阶段与之前的子地图进行合并。 
关于 ORB-SLAM 的工作一脉相承，围绕着 ORB 特征做了非常多有重大意义的工作。本文对其中一

些重要改进模块进行总结，ORB-SLAM3 可以说是近几年的相关系统的一个大总结。鉴于此，本文拟从

相机模型、多地图系统以及地图融合三个主要方面对 ORB-SLAM 系统进行综述。 

3. ORB-SLAM 系统框架 

ORB-SLAM 具有代表性的三个并行线程为：跟踪、局部地图构建和闭环回路检测，如图 1 所示。跟

踪线程负责对每帧图像的相机位置进行定位，并决定什么时候插入新的关键帧。通过与前一帧图像匹配

得到初始特征点，然后采用运动 BA 优化摄像头位姿。如果特征跟丢，则由位置识别模块进行全局重定

位。一旦获得最初的相机位姿估计和特征匹配，则使用由系统维护的关键帧的共视图(Covisibility Graph)
提取一个局部可视化地图，然后通过重投影方法搜索当前帧与局部地图点对应的匹配点，并利用所有的

匹配点优化当前相机位姿。最后，跟踪线程决定是否插入新的关键帧。 
ORB-SLAM 对系统的建图、跟踪、重定位以及闭环检测等模块都采用相同的特征，这使得系统效率

更高，而不必引入额外的特征进行闭环检测。由于此系统提取的特征具备旋转不变性，所以算法的位置

识别能力更加通用化。而同样为特征提取用的 BRIEF 不具备这样的特性。ORB 特征是具有 256 位描述符

的带方向的多尺度 FAST 角点。计算和匹配的速度非常快，其视角旋转不变特性使得该方法可以在更宽

的基准线上匹配帧，增强了 BA 的精度。 
局部地图构建模块负责处理新的关键帧。首先对周围的相机位姿进行局部 BA 以优化重构，在共视
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图已连接的关键帧中搜索新的关键帧中 ORB 特征的匹配点，然后三角化新的地图点。有时尽管已经创建

了新的点云，但基于跟踪线程过程中新收集的信息，为了保证点云的高质量，可能会根据点云筛选策略

临时删除一些点。局部地图构建模块也负责删除冗余的关键帧。 
 

 
Figure 1. ORB-SLAM system overview 
图 1. ORB-SLAM 系统框架 

 
闭环检测对每个新的关键帧进行闭环搜索，以确认是否形成闭环。如果闭环被侦测到，就计算相似

变换来查看闭环的累积误差。这样闭环的两端就可以对齐，重复的点云就可以被融合。最后，为了确保

全局地图的一致性，利用相似性约束对位姿图进行优化。 

4. ORB-SLAM3 关键技术 

4.1. 相机模型 

ORB-SLAM 最初发布时是一个支持单目相机的实时运行系统，而 ORB-SLAM2 是首个基于单目，双

目和 RGB-D 相机的开源 SLAM 方案。而在 ORB-SLAM3 中，系统将相机模型给抽象出来，将所有与相

机模型相关的参数剥离出来形成单独的模块，实现了经典的针孔相机模型与 Kannala-Brandt 鱼眼相机模型。 

4.1.1. 针孔相机模型 
相机将三维世界中的坐标点映射到二维图像平面，整个过程用一个几何模型描述，其中最经典的是

针孔模型，它描述了一束光线通过针孔之后，在针孔背面投影成像的关系，如图 2 所示。 
由三维世界到二维图像平面的投影方程可以表示为： 

def
0

0
1 0 0 1

x x

y y

u f c X
Z v f c Y KP

Z

     
     = =     
          

                              (1) 

其中点 [ ]TP X Y Z= ， ， 为三维世界中的一点，点 [ ]Tp U V= ， 是它在图像平面上的投影。 uf ， vf 分别为 x，
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y 方向的焦距，只与摄像机内部结构有关，因此称为摄像机内部参数；Ｋ称为摄像机内部参数矩阵。理想

的透视模型是针孔成像模型，物和像会满足相似三角形的关系。但是实际上由于相机光学系统存在加工

和装配的误差，透镜自身形状对光线传播的影响等。透镜就并不能满足物和像成相似三角形的关系，所

以相机图像平面上实际所成的像与理想成像之间会存在畸变。此时根据畸变参数计算坐标。 
 

 
Figure 2. Pin-hole lens model 
图 2. 针孔相机模型 

4.1.2. 鱼眼相机模型 
鱼眼镜头是具有超广视角的镜头。在设计规格上，鱼眼镜头的焦距更短、视角更广。相同画幅和像

素尺寸下，鱼眼镜头能容纳更多景物信息。鱼眼镜头的内参模型与普通镜头的内参一样，但畸变参数不

同。ORB-SLAM3 中增加了对鱼眼相机的支持，新增了基于鱼眼模型的追踪。其改进可归纳为以下两点： 
1) 重定位：ORB-SLAM2 通过求解 PnP 问题进行重定位后的计算，但是因为新增了鱼眼模型，因此

新建了一个不基于相机模型的 PnP 算法，也就是最大似然 PnP 算法。 
2) 鱼眼模型带来的另一个改变是在双目匹配阶段。ORB-SLAM2 采用双目去畸变后的图像，去畸变

的重构过程发生在进入系统之前，所采用的双目匹配方法是在极线上搜索，是一个很小的带状区域；搜

索到匹配点之后直接根据视差计算深度。而 ORB-SLAM3 采用暴力匹配的方式，在全局使用 KNN 搜索，

只查找与当前左目描述子距离最近和次近的右目描述子，再经过筛选算法后进行三角化计算关键点所对

应的地图点。三角化的这部分在 ORB-SLAM2 中只用于跟踪，这里用于双目匹配计算深度。 

4.2. 多地图系统 

在 ORB-SLAM3 中，新增了多地图(Atlas)线程(一个由一系列非连接的地图组成的多地图系统)，系统

中 Atlas 基于视觉传感器上的使用在[14]中进行了介绍，它主要用于管理地图，依赖于一种新的位置识别

方法和改进的召回方法。使得 ORB-SLAM3 能够在长时间的不良视觉信息下生存。当跟踪丢失时，它会

启动一个新的地图，一旦重新访问地图区域时，它将与以前的地图无缝合并。另外 Atlas 中包含一个活动

的地图与许多非活动地图。活动地图用于对当前帧跟踪线程的定位和增加关键帧。该系统建立了一个独

特的关键帧数据库，用于重定位、回环、合并地图等操作。各个线程在其中的作用如下： 
1) 跟踪线程：跟踪线程给活动的地图提供新的帧，最小化重投影误差，决定当前帧是否成为新的关
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键帧。视觉–惯性(Visual-Inertial, VI)模式中，通过惯性测量单元残差计算本体的速度与其的偏差。如果

跟踪丢失，就尝试在 Atlas 所有地图中重定位，如果成功，那个地图将成为活动状态。如果几帧过后失败，

则重新开始一个新的地图。 
2) 局部地图线程：添加新的关键帧和地图点到活动的地图中，删除冗余帧，基于滑动窗口通过光束

法平差更新地图。VI 模式中 IMU 的参数在这个线程中初始化与更新，使用的是最大后验估计方法。最

大后验估计方法是基于视觉–惯性特征的 SLAM 系统[12]中采用的方法。这个系统在 IMU 初始化阶段引

入最大后验估计。该初始化方法可以实时快速进行，鲁棒性上有很大的提升(无论是在大的场景还是小的

场景，不管室内还是室外环境均有较好表现)。 
3) 回环与地图融合线程：每添加一个关键帧，就探测活动地图与其他地图的共有区域，如果检测到

就执行回环矫正，如果不属于同一个地图，则将他们融合成一个。然后在矫正后另开一个线程进行整体

的回环检测，进一步更新地图且不影响实时性。检测回环的同时，完成有共视子图的地图的合并操作，

最终生成一个全局一致地图。 

4.3. 地图融合 

4.3.1. 地图融合时机 
无论何时在建图中创造了一个关键帧，位置识别都会尝试去探测与 Atlas 中的关键帧的匹配。如果检

测到的匹配关键帧属于活动的地图，执行回环，否则执行地图融合。一旦新的关键帧与地图确定了相对

位姿，则定义一个局部窗口，包含匹配的关键帧及其在共视图中的临近帧。在这个窗口里密集地搜索数

据关联，提高回环与地图融合精度。地点识别成功以后就可以进行地图合并了，如果候选帧和被检测帧

分别属于不同的地图，会将被检测帧的地图融合入候选帧所在的地图。 

4.3.2. 相似地图融合 
ORB-SLAM3 执行场景重识别来检测相似的地图进行融合，场景重识别的过程中需要检测和共视图

中关键帧相连的三个关键帧来避免假阳性的检测结果。另外在地图融合的过程中，活动地图和具有共同

区域的其他地图合并，然后用合并完的地图作为活动地图。 
首先在两个地图中检测共同的部分。场景重识别模块提供了两个匹配的关键帧。然后需要估计地图

融合的变换矩阵。基于两个地图的匹配关系，初始估计后，利用估计出来的位姿来指导匹配，再利用非

线性优化两个地图的重投影误差得到两个地图间的匹配，最终得到两个地图之间的位姿。最后检测重复

的地图点进行融合，所有关键帧和地图点放在同一个地图中并把他们的生成树和共视图合并成新的一个

生成树和共视图，再进行位姿图优化来优化位姿。 
由于地图融合线程和跟踪线程并行运行，在融合之间有时候会触发全局 BA，这时候局部建图会停止，

来避免在 Atlas 中加入新的关键帧。如果全局的 BA 线程已经在运行，局部建图也会停止，因为生成树在

BA 后会发生改变。跟踪线程会在旧的活动地图中保持实时的运行。一旦地图融合完成，就重启局部建图

线程。全局 BA 结束以后也会重启局部建图线程来接收新的数据。 

5. 算法评价 

要比较不同 SLAM 系统的性能，需要在相同的图像序列上进行测试，目前较为流行的公共数据集有

KITTI、TUM 和 EuRoC 等。EuRoC [15]是用于室内导航的公共数据集，由微型飞行器在苏黎世联邦理工

学院的一个工厂车间通道和一个普通实验室房间采集得到，速度、光照、行驶轨迹等多种多样。数据集

中包括双目图像序列、IMU 测量值，准确的位姿和真实值。表 1 显示了 ORB-SLAM3 与其他几个流行的

SLAM 系统在 EuRoC 上的绝对轨迹均方根误差(RMSE ATE)。 
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Table 1. Performance comparison of SLAM systems in EuRoC dataset 
表 1. 几种 SLAM 系统在 EuRoC 上的表现比较 

模型 系统名称 ATE/m 

单目 

ORB-SLAM 0.047 

DSO 0.601 

DSM [17] 0.126 

ORB-SLAM3 0.030 

双目 

ORB-SLAM2 0.044 

VINS Fusion 0.424 

SVO [18] 0.159 

ORB-SLAM3 0.068 

单目惯性 

ORB-SLAM 0.075 

VINS Mono 0.110 

VI-DSO 0.089 

ORB-SLAM3 0.042 

双目惯性 

VINS Fusion 0.138 

BASALT 0.051 

Kimera [16] 0.119 

ORB-SLAM3 0.036 

 
在单目和双目模式中，ORB-SLAM3 比 ORB-SLAM2 更精确，因为更好的位置识别算法可以更早地

结束循环。而在单目惯性模式中，ORB-SLAM3 的精度是 VI-DSO 和 VINS-Mono 的两倍多，再次显示了

数据关联的优势。在双目惯性模式中，ORB-SLAM3 也优于 VINS-Fusion 和 Kimera。 

6. 总结 

ORB-SLAM3 通过实验证明，在所有类型传感器配置下，它的鲁棒性与现在发表的各大系统相近，

精度上有了显著的提高。召回率，即所有真实回环被正确检测出来的概率大大提升。在最新研究的场景

识别中，先在当前的候选关键帧中进行几何一致性的检测，这个策略计算量会高一些，但是会带来更高

的召回率和地图精度。在[2] [7]基础上推出的 ORB-SLAM3 是视觉、视觉–惯性和构建多地图系统的开

源库，带有单目、立体、RGB-D 和鱼眼相机。它具有快速和准确的 IMU 初始化技术，以及多地图合并

功能，非常适合实际应用中那些长期和大规模的 SLAM。另外，它是第一个能够有效利用多地图数据关

联的视觉和视觉–惯性系统。在准确性方面，使用所有这些类型的数据关联的能力超过了其他系统，比

如为本地 BA 执行关键帧边缘化。关于四种不同的传感器配置，立体惯性 SLAM 提供了最鲁棒和准确的

解决方案。惯性传感器允许以 IMU 速率估计姿态，对于由于体积大、成本高或加工要求而不希望使用立

体相机的应用场景，就可以使用单目惯性模型，而不会在稳健性和准确性方面损失太多。 
如今，SLAM 技术已成功应用于航空、家居等各类移动机器人系统中，包括汽车、消费电子等工业

领域。然而在一些特定场景，如相机快速移动引起的图像模糊、室外的长距离运行，光照和成像条件的

影响，都会造成位姿估计的不准确，进而形成建图失真。从这些问题和近期研究看来，算法可能有几个

发展趋势：1) 由于场景和相机往往有相关性，如大视角场相机适合空间较少的环境，除了目前
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ORB-SLAM3 已经用到的相机外，还有全方位相机、反射折射相机等。从相机多样性出发，可以增强 SLAM
系统的环境适应性。2) 设计高性能的特征算子和外点排除算法，近几年新的特征算法不断出现，如二进

制描述符 NESTED 对外点排除有很好的效果。利用边缘等高层图像信息也能弥补特征算法带来的漂移。

可以将不同特征融合使用，使 SLAM 系统低纹理适应性更强。3) 基于深度学习建立 SLAM 系统，基于

神经网络的特征训练网络可以从图像序列变化中训练特征，例如[19]提出的 D3VO 单目视觉框架，它利

用深度、姿态和不确定度三个层次构成的自监督神经网络，预测图像光流，无须建立复杂的物体运动几

何模型，不过如何提升这类算法适应不同场景的鲁棒性仍然是一个关键问题。 
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