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摘　要：　随着地下空间开发不断朝着深部化、大型化与无人化方向发展，移动机器人在地下探测及救援等方面

发挥着重要作用 . 即时定位与建图（Simultaneous Localization And Mapping，SLAM）作为移动机器人的基础，为其自主

导航与安全避障提供了可靠支撑 . 针对大规模地下空间传感器退化、计算瓶颈以及移动机器人感知范围受限且累积

漂移严重等挑战，提出了超宽带（Ultra-WideBand，UWB）紧耦合的多智能体端边协作 SLAM方法（Robots-edge Collabor⁃
ative SLAM，Re-CoSLAM）. 本文在边缘辅助的多模态 SLAM框架基础上，结合误差状态卡尔曼滤波，设计了UWB紧耦

合绝对位姿估计方法，有效提升了全局定位性能 . 进一步，基于UWB全局定位，建立了可扩展的多智能体协同 SLAM
框架与自适应传输机制 . 为了保障全局一致性，根据多智能体之间的UWB距离测量，提出了相对距离约束的联合位

姿图优化方法 . 此外，考虑到边缘节点的计算瓶颈问题，设计基于请求优先级的任务调度策略，以减少排队延迟并提

高跟踪精度 . 本文在 3台搭载英伟达板载计算机的移动机器人和 1台边缘计算节点上部署 Re-CoSLAM，并在室内走

廊、地下车库与地下巷道场景下开展了广泛的实验与评估 . 结果表明，Re-CoSLAM 可实现 7.3 cm 的绝对定位精度与

13 帧/秒的运行速度，定位误差比现有方法降低了50%以上 .
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Abstract:　 With the development of underground exploration towards deep, large, and unmanned, mobile robots 
have become crucial in underground detection and rescue. As the basis of mobile robots, simultaneous localization and map⁃
ping (SLAM) provides reliable support for its autonomous navigation and obstacle avoidance. Due to the sensors degrada⁃
tion, the constrained computing resources, and the limited sensing range and serious cumulative drift of mobile robots in 
large-scale underground environments, a robots-edge collaborative SLAM (Re-CoSLAM) method via ultra-wideband (UWB) 
tightly-coupled is proposed. Based on the edge assisted multi-modal SLAM framework, Re-CoSLAM designs a UWB tight⁃
ly-coupled absolute pose estimation method based on the error state Kalman filter to improve absolute localization perfor⁃
mance. Combined with the UWB absolute localization, a scaling up multi-agent collaborative SLAM framework and a adap⁃
tive transmission mechanism are further established. To ensure global consistency, Re-CoSLAM proposes a joint pose 
graph optimization algorithm with UWB relative range constraints between the multiple agents. Besides, considering the 
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constrained computing resources of the edge server, a task scheduling strategy based on request priority is devised to reduce 
queuing latency and improve tracking accuracy. In this paper, Re-CoSLAM is fully deployed on three mobile robots 
equipped with NVIDIA on-board computers and an edge server, and extensive experiments and evaluations are performed 
in the indoor corridor, underground garage and underground tunnel scenarios. The results indicate that Re-CoSLAM can 
achieve an absolute localization accuracy of 7.3 cm and a speed of 13 Frames Per Second in various scenarios, with localiza⁃
tion errors reduced by more than 50% compared to existing solutions.

Key words:　multi-modal fusion; simultaneous localization and mapping; ultra-wideband localization; robot-edge col⁃
laborative; multi-agent cooperation
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1　引言

即时定位与建图（Simultaneous Localization And 
Mapping，SLAM）作为移动机器人自主导航的基础，对

于地下探测与救援等任务尤为重要 . 在典型的地下巷

道环境中，通常依赖于激光雷达（Light Detection And 
Ranging，LiDAR）与视觉相机的融合，使其优势互补，以

解决地下照明不足、纹理稀缺以及结构单一等问题［1］，
从而实现传感器退化场景下的多模态 SLAM. 然而，现

有 SLAM方案仅实现相对位姿估计，而缺乏地下绝对位

姿参考 . 也就是说，其位姿估计是局部准确的，随着时

间的推移会产生严重的累积误差［2］. 虽然通过闭环检

测方法在一定程度上缓解了 SLAM的累积漂移问题，并

提高了地图一致性［3］. 但地下空间错综复杂、多分支、

少循环的巷道结构，极大地限制了移动机器人的运动

轨迹，进而导致多模态 SLAM的性能急剧降低［4］. 同时，

随着 SLAM 应用于大规模、大范围的任务场景，单个机

器人面临感知范围受限、建图效率低下且缺乏容错性

等问题，难以实现长期稳定的运行 .
在室外场景下，传统 SLAM方法通常结合全球导航

卫星系统（Global Navigation Satellite System，GNSS）以实

现全局定位［5~7］. 但对于全球定位系统（Global Positioning 
System，GPS）拒止的地下环境来说，基于无线射频的定位

方法引起了广泛关注，如WiFi［8］、蓝牙［9］、LoRa［10］以及射频

识别［11］. 与上述方法相比，超宽带（Ultra-WideBand，
UWB）采用基于双向飞行时间的测距方法，具有时空分

辨率高、穿透能力强及抗多径效应等优势［12，13］，不仅能

够实现移动机器人全局定位，使其在复杂地下环境中

避免累计漂移，还可保障多智能体协同的全局一致性 .
然而，由于移动机器人计算资源有限，难以执行完整的

多模态 SLAM. 为此，集中式协同 SLAM 通过在本地执

行轻量级或时间敏感型任务（如视觉或激光雷达跟

踪），并将计算密集型任务（如位姿优化）卸载至边缘服

务器［14~16］，从而有效缓解移动机器人资源短缺问题［17］.
尽管边缘计算与 UWB 技术促进多智能体协同

SLAM取得了重大进展，但对于资源受限的地下环境来

说，多传感器融合［18］与多智能体协同［19］加剧了计算与

通信资源的急剧消耗，大量传感数据与优化请求上传

至边缘服务器［20］，易导致无线链路饱和、延迟增加及计

算性能瓶颈等问题，并随着智能体数量的增加，网络带

宽需求与边缘计算负载呈指数级上升［21，22］. 总的来说，

大规模地下场景中多智能体协同仍面临以下挑战 .
（1）多传感器紧耦合 . 现有的松耦合框架难以应对

传感器性能严重退化的地下环境，且分布式多智能体

协同 SLAM 方案难以在资源受限的移动机器人上独立

执行 . 激光雷达、视觉相机、UWB及惯性测量单元各自

具备独特优势，考虑到传感器差异与计算实时性等问

题，不恰当的融合可能会引入冗余计算，显著增加算法

复杂度，从而加剧计算资源的消耗 .
（2）全局地图一致性 . 在边缘辅助框架下，多智能

体协同SLAM的全局一致性主要依赖于边缘优化结果 .
然而，在复杂地下场景中，由于多径效应和非视距传播

的普遍存在，导致上传至边缘服务器的全局位姿估计

存在不同程度的偏差 . 同时，UWB 仅服务于单一智能

体的局部优化，使得多智能体之间缺乏直接的相对约

束以及足够的共享观测，从而影响全局一致性 .
（3）计算资源受限性 . 在集中式协同架构下，边缘

服务器接收大量来自移动机器人的传感数据及其优化

请求，但考虑到地下空间有限的通信资源与计算瓶颈，

并且随着移动机器人规模的扩展，对于通信与计算资源

的需求呈指数增长，而不同运行状态的移动机器人对等

待延迟的敏感程度不同，传统的先来先服务策略不可避

免地加剧了时间敏感型任务的排队延迟与定位误差 .
本文面向大规模复杂地下场景，提出 UWB紧耦合

的多智能体端边协作SLAM方法（Robots-edge Collabora⁃
tive SLAM，Re-CoSLAM）. 在边缘辅助的多模态SLAM框

架下，结合误差状态卡尔曼滤波（Error State Kalman Fil⁃
ter，ESKF），提出了UWB紧耦合绝对位姿估计方法 . 基

于此，将其扩展至多智能体协同 SLAM并设计了自适应

传输机制 . 同时，提出了相对距离约束的联合位姿图优
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化方法以提高全局一致性 . 考虑到地下通信资源受限

性以及边缘节点的计算瓶颈，设计了基于请求优先级

的任务调度策略，从而降低排队延迟并提升系统可扩

展性 . 本文将 Re-CoSLAM 部署在 3 台搭载英伟达 Jet⁃
son Xavier NX的移动机器人上，在室内走廊、地下车库以

及地下巷道等实际场景开展实验，并与鲁棒、实时、辐射

场重建的激光雷达-惯性-视觉状态估计器（Robust，Real-
Time，Radiance Reconstruction Package with LiDAR-

Inertial-Visual State Estimator，R3LIVE++）［23］，快速的激光

雷达-惯性-视觉里程计（Fast LiDAR-Inertial-Visual Odom⁃
etry，FAST-LIVO）［24］及基于无迹卡尔曼滤波的UWB融合

定 位 算 法（Unscented Kalman Filter-Ultra WideBand，
UKF-UWB）［25］对比以验证其有效性 .
2　多智能体端边协作SLAM框架

考虑到多模态 SLAM 难以直接在计算资源受限的

移动机器人上完整地实时运行 . 为此，本文基于边缘辅

助的多模态 SLAM 框架（Edge-aided Multi-modal Collab⁃
orative SLAM，EM-CoSLAM）［26］，如图 1 所示，在移动机

器人端执行激光雷达跟踪与局部建图，在边缘服务器

端执行耗时的视觉优化与全局建图，包括光流跟踪、最

小化重投影误差的帧间状态更新以及最小化光度误差

的帧到地图状态更新 . 移动机器人通过选取数据帧上

传至边缘服务器，双方发生通信，边缘服务器将视觉优

化结果下发至移动机器人更新位姿与局部地图 .

面向大规模地下场景，本文在边缘辅助的多模态

SLAM 基础上，提出了 UWB 紧耦合的多智能体端边协

作 SLAM方法，旨在扩展移动机器人的规模 . 针对传感

器退化、全局一致性以及计算资源受限问题，本文提出

了以下 3个关键设计：（1）结合误差状态卡尔曼滤波，设

计了UWB紧耦合绝对位姿估计方法，以减小累计漂移

误差，为多智能体协同奠定基础；（2）基于多智能体之

间的UWB距离测量，设计了相对距离约束的联合位姿

图优化方法，以保障全局一致性；（3）通过评估智能体

的运行状态，设计了基于请求优先级的任务调度策略，

并建立多级队列以降低排队延迟并提高跟踪精度，具

体如图2所示 .
移动机器人：在激光雷达移动跟踪的基础上，基于

UWB 距离测量并结合误差状态卡尔曼滤波实现 UWB

紧耦合绝对位姿估计 . 同时，跟踪移动机器人的运行状

态，并将数据帧（包括激光雷达点云、视觉图像、UWB距

离测量）自适应上传至边缘服务器 . 移动机器人根据边

缘服务器下发的优化结果更新位姿与局部地图 . 不同

的是，移动机器人在最大传输延迟约束下，有效降低了

网络带宽消耗 . 通过向边缘服务器提供运行状态信息，

为其建立多级任务队列提供划分依据，从而缓解边缘

节点的计算瓶颈 .
边缘服务器：根据各移动机器人上传的运行状态

及数据帧，动态评估任务的紧急程度，并基于请求优化

级划分多级队列 . 进而，基于优先级调度策略执行优化

任务，包括边缘视觉优化、UWB全局定位优化以及联合

位姿图优化 . UWB全局定位优化通过最小化UWB距离

测量残差以实现单个移动机器人的位姿优化 . 而基于多

智能体之间的相对距离测量，可实现相对距离约束的多

智能体联合位姿图优化 . 需要特别指出的是，鉴于联合位

姿图优化过程复杂且耗时，故与边缘视觉优化及UWB全

局定位优化并行运行 . 对于参与联合位姿图优化的移动

机器人，其全局位姿由联合优化直接确定，无需参与单个

移动机器人的UWB全局定位优化 . 随后，边缘服务器下

发全局位姿与局部地图，以提升本地跟踪的准确性 .
自适应传输：移动机器人与边缘服务器之间采用

基于传输控制协议（Transmission Control Protocol，TCP）
的套接字实现数据交互 . 移动机器人上传至边缘服务

器的数据帧包括 3种类型：激光雷达点云、视觉图像以

及UWB距离测量 . 对于处于异常状态，即跟踪丢失、速

度突变、UWB测量失效的移动机器人，优先上传其对应

优化请求的数据帧，以确保全局定位的准确性与实时

性 . 对于处于正常状态的移动机器人，则综合考虑网络

延迟、网络带宽、请求优先级、优化贡献度以及实时性

要求，在满足最大传输延迟约束的前提下，自适应上传

数据帧，从而在保障实时跟踪与边缘优化的同时显著

降低通信链路负载 .
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3　多智能体端边协作SLAM关键方法

3. 1　UWB紧耦合绝对位姿估计
本文通过建立 UWB 绝对坐标系以实现移动机器

人全局定位与建图 . 首先，在多模态 SLAM状态向量［27］

的基础上，定义如下移动机器人全局状态向量：

x = ( G pT
I 

G RT
I 

GvT bT
g b

T
a 

I pT
C 

I RT
C 

I pT
U ) T

（1）
其中，I pU 为UWB坐标系与惯性测量单元（Inertial Mea⁃
surement Unit，IMU）坐标系的相对变换，其余变量及⊞
和⊟的定义与鲁棒、实时的激光雷达-惯性-视觉状态

估计器（Robust，Real-Time LiDAR-Inertial-Visual State 
Estimator，R2LIVE）［28］保持一致 . 根据 IMU运动模型，可

建立如下移动机器人全局状态传播模型：

xk + 1 = xk⊞ (Dt × f ( xk uk wk ) ) （2）
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其中，( )ωT
k υ

T
k 为陀螺仪与加速度计测量；( )nT

gk
nT

ak
表示

惯性测量白噪声；( )nT
bgk

nT
bak

为陀螺仪与加速度计偏差 .
通过误差状态卡尔曼滤波［29］估计状态向量 xk，其状态

估计误差 δx̂k可由状态估计 x̂k表示如下：

δx̂k  xk⊟x̂k

= ( Gδp̂T
Ik
 Gδr̂ T

Ik
 Gδv̂T

k δb̂
T
gk
δb̂T

ak
 Iδp̂T

Ck
 Iδr̂ T

Ck
 Iδp̂T

Uk ) T

N (024 ´ 1 ∑
δx̂k

)
（5）

其中，δx̂k ÎR24 表示系统状态向量的维度为 24，其协方

差为∑
δx̂k

，且 δr̂ T
k = log ( R̂T

k Rk ).
状态预测：在 IMU预测过程中，通过将过程噪声wk

设为0，得到移动机器人的全局状态 x̄k传播如下：

δx̄k + 1 = xk + 1⊟x̄k + 1

= ( xk⊞ (Dt × f ( xk uk wk ) ) )⊟ ( x̄k⊞ (Dt × f ( x̄k uk 0) ) )
»Fδx̄δx̄ +Fwwk

N (024 ´ 1 ∑
δx̄k + 1

)
（6）

进而，状态估计误差传播可计算如下：

δx̄k + 1 = xk + 1⊟x̄k + 1

= ( xk⊞ (Dt × f ( xk uk wk ) ) )⊟ ( x̄k⊞ (Dt × f ( x̄k uk 0) ) )
»Fδx̄δx̄ +Fwwk

N (024 ´ 1 ∑
δx̄k + 1

)
（7）

其中，∑
δx̄k + 1

Fδx̂以及Fw可由R2LIVE［28］得到 .
UWB更新：根据所提供的UWB基站与移动节点之

间的距离测量，其测量模型定义如下：

zk = h ( U pk 
U p0 ) + nk     n N (0σ 2

n ) （8）
其中，U pk 表示 UWB 全局定位系统中移动节点的坐标

位置，也就是移动机器人的全局坐标位置；U p0 为UWB
基站的全局坐标；n 为测量噪声；h(×)表示距离函数，用

于计算UWB移动节点与基站之间距离：
h( U pk 

U p0 )

      = ( )U pkx
- U p0x

2

+ ( )U pky
- U p0y

2

+ ( )U pkz
- U p0z

2

 

（9）
假设 x̂k 是当前迭代中 xk 的状态估计，则 U pk 的位

置估计 U p̂k如下：
U p̂k =

G R̂Ik

I p̂Uk
+ G p̂Ik

（10）
进而可得到 k时刻UWB测量矩阵计算如下：

H u
k =

¶h
¶δxk

=
¶h

¶ U pk

×
¶ U pk

¶xk

×
¶xk

¶δxk

（11）
其中，

¶h

¶ U pk

= ( U p̂kx
- U p0x

h ( )U p̂k 
U p0


U p̂ky

- U p0y

h ( )U p̂k 
U p0


U p̂kz

- U p0z

h ( )U p̂k 
U p0 )
（12）

¶ U pk

¶ G pk

×
¶ G pk

¶ Gδpk

= I3 （13）
¶ U pk

¶ G RIk

×
¶ G RIk

¶ GδrIk

=- G RIk
[ I pUk

] （14）
¶ U pk

¶ I pUk

×
¶ I pUk

¶ IδpUk

= G RIk
（15）

进一步，图 3说明了基于误差状态卡尔曼滤波的多

传感器测量更新过程与频率，其中 IMU、相机、激光雷达

与UWB的更新频率，也就是采样频率，分别为 100、30、
10以及40 Hz.

基于上述 UWB 测量模型以及激光雷达与视觉测

量模型进行移动机器人全局状态与误差状态更新 . 需

要说明的是，在本文中，激光雷达与视觉测量更新与

R3LIVE［27］一致，而 UWB 测量更新过程类似于 ESKF-

Fusion［30］. 由于多传感器之间缺乏严格的时间同步，本
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文采用异步测量更新机制，即每接收到一个传感器的

测量数据，便进行一次测量更新 . 因此，不同传感器（如

UWB、激光雷达、视觉相机、IMU）的测量数据具有相同

的权重，即更新增益仅由测量噪声决定 . 针对传感器退

化场景，本文根据卡尔曼滤波的时序更新特性，当某一

传感器在当前时刻出现退化（如 UWB 信号遮挡、点云

稀疏或图像纹理缺失），导致测量更新失败或精度下降

时，利用随后时间点接收到来自另一传感器的有效测

量来修正状态估计误差 . 通过多传感器在时间序列上

的互补，实现了 UWB 紧耦合绝对位姿估计，而不是通

过同一时刻的权重分配 .
3. 2　相对距离约束的位姿优化

为进一步实现可扩展的多智能体协同 SLAM，本文

在UWB紧耦合绝对位姿估计的基础上，设计了相对距

离约束的位姿优化方法，以提高全局定位精度并保障

全局地图一致性 . 在本文所提出的多智能体端边协作

SLAM框架中，边缘服务器不仅可以获取移动机器人与

UWB基站之间的绝对距离测量，还可获取与其他智能

体之间的相对距离测量 . 因此，对于 k时刻移动机器人

的UWB距离测量，其测量残差可表示为

ru( x̄k zki ) = zki - h( U p̂k 
U pki ) （16）

其中，U pk0和 zk0分别为 k时刻UWB基站的全局坐标及

其之间的距离测量；U pki 和 zki，i = 12n 表示第 i 个
智能体的全局坐标及与其之间的距离测量；x̄k 为 xk 的

最大后验分布 . 由UWB测量方程可知残差模型的一阶

泰勒展开式为

0 = ru( xk z
gt
ki ) » ru( x̄k zki ) +H u

kiδx̄k + nki （17）
其中，H u

ki的计算与上述H u
k 一致 .

进一步，结合 IMU 的先验分布以及 UWB 距离测

量，移动机器人的最大后验估计 δx̄k可计算如下：

min
δx̄k ( x̄k⊟x̂k +Hδx̄k

2

∑
δx̂k

+∑
i = 0

n

 ru( )x̄k zki +H u
kiδx̄k

2

∑
Σni

)
（18）

其中，H以及 x
2

Σ
的计算与R2LIVE［28］保持一致 . 令

H = [ H u
0

T  H u
n

T ]T
（19）

R = diag
é

ë

ê
êê
ê∑

n0

∑
nn

ù

û

ú
úú
ú （20）

z̄k = ( )ru( x̄k zk0 ) ru( x̄k zkn ) T

（21）
P = (H) -1∑

δx̂k

( )H -T
（22）

根据快速的激光雷达 -惯性里程计（Fast Direct 
LiDAR-Inertial Odometry，FAST-LIO2）［29］，卡尔曼滤波

的增益矩阵可通过如下计算：

K = (H T R-1 H + P-1 ) -1
H T R-1 （23）

进而，基于 UWB相对距离约束的移动机器人全局

状态估计更新如下：

x̂k = x̄k⊞ ( -K z̄k - (K -KH ) (H) -1( x̄k⊟x̂k ) )（24）
由于上述 UWB 相对距离测量仅服务于单一移动

机器人自身的局部优化，多智能体之间仍缺乏直接的相

对位姿约束以及足够的共享观测，难以保障全局一致

性 . 为此，本文在单目视觉-惯性状态估计器（Monocular 
Visual-Inertial State Estimator，VINS-Mono）［31］的基础上，

提出了相对距离约束的多智能体联合位姿图优化方法，

如图4所示 .

对于同一移动机器人的顺序边与闭环边的测量残

差 rmn( pt )与 VINS-Mono［31］基本一致，其中 p和 t分别

为机器人的位置和姿态 . 对于跨机器人边，机器人 i和 j
的距离测量残差 rij( pt )可计算如下：

rij( pt ) = h ( p i p j ) - z ij （25）
其中，p i 和 p j 分别为机器人 i和 j的位置估计；z ij 表示机

器人 i和 j之间的相对距离测量 . 进而，通过最小化如下

代价函数可实现多智能体联合位姿图优化：

min
pt

ì
í
î

ïï ∑
(mn)ÎS

 rmn

2
+ ∑

(mn)ÎL
ρ ( ) rmn

2
+ ∑

(ij)Î I
 rij

2ü
ý
þ

ïï  （26）
其中，rmn 为移动机器人帧m和 n之间的测量残差；S、L
和 I分别是顺序边、闭环边以及跨机器人边的集合；ρ

表示 Huber 范数 . 上述多智能体联合位姿图优化为非

线性最小二乘优化问题，可通过Levenberg-Marquardt算

UWB

IMU

相机

激光

雷达
k− 4

k−3

k−2

k−1

k

k+1

k+2

k+3

k+4

k+5

图3　误差状态卡尔曼滤波测量更新说明

移动机器人1

移动机器人2

移动机器人n

移动机器人3

...

1 2 3 4 5 6 7 8 9
时刻

位姿节点

跨机器人边

顺序边

闭环边

图4　相对距离约束的多智能体联合位姿图优化
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法［32］求解，其收敛性与初始值相关，在大多数情况下可

收敛到正确解 . 随着时间的推移及移动机器人规模的

扩大，其算法复杂度可能会呈指数级增长 . 为此，本文

引入了基于滑动窗口的优化方法以降低计算复杂度 .
基于上述多智能体联合位姿图优化保障了边缘服务器

端的全局一致性，并将优化结果下发至各移动机器人，

从而提高了跟踪性能 .
3. 3　基于请求优先级的任务调度

由于地下巷道结构单一且电磁干扰严重，移动机

器人在实际作业过程中面临累积漂移及 UWB 测量丢

失，从而导致全局定位精度急剧下降 . 在端边协作的多

智能体协同 SLAM框架下，移动机器人的定位精度依赖

于边缘服务器的优化质量 . 然而，随着参与多智能体协

同 SLAM的移动机器人数量逐渐增多，其优化请求同时

集中至边缘服务器易造成计算瓶颈，进而引发额外的

任务排队延迟 . 更为关键的是，由于不同运行状态的移

动机器人对于等待延迟的容忍程度存在差异，传统先

来先服务的任务调度策略可能会严重影响时间敏感型

移动机器人的跟踪精度 .
为此，受 SwarmMap［21，22］启发，本文设计了基于请

求优先级的任务调度策略，旨在降低排队延迟并提升

多智能体协同 SLMA 的可扩展性，如图 5所示 . 移动机

器人的优化请求包括 3种类型：视觉优化、UWB全局定

位优化和联合位姿图优化 . 边缘服务器根据移动机器

人的运行状态将其划分为紧急组和非紧急组，并采取

以下原则对任务请求重新排序：（1）对于紧急组的移动

机器人，其优化请求分为视觉优化与 UWB 全局优化，

其中优先考虑视觉优化请求，以防止跟踪丢失；（2）对

于非紧急组的移动机器人，优先考虑视觉优化请求以

保障跟踪实时性，其次考虑联合位姿图优化请求以提

升全局地图的一致性 . 在实际运行过程中，各移动机器

人周期性地上传其运行状态至边缘服务器，边缘服务

器通过评估其运行状态将对应任务请求划分至多级队

列，并按照队列优先级实现基于请求优先级的任务调

度，具体如下 .
移动机器人：为了保障边缘服务器了解移动机器

人的运行状态变化，在其定期上传数据帧的同时发送

其状态描述指标，具体定义如下 .
（1）跟踪状态：采用 1位布尔值表示移动机器人是

否跟踪丢失 . 若可拟合最近平面的激光雷达特征点数

量不足（通常特征点数量不少于 150个），则将移动机器

人的跟踪状态设置为 0，表示激光雷达跟踪丢失；否则，

将移动机器人的跟踪状态设置为 1，表示激光雷达跟踪

正常 .
（2）UWB测量：采用 1位布尔值表示移动机器人是

否能够接收UWB基站的距离测量 . 若在连续多个采样

周期内未接收到有效距离测量（通常不超过连续 10个

采样周期），可能导致全局定位性能下降，则将UWB测

量设置为 0，表示距离测量丢失；否则，将 UWB 测量设

置为1，表示距离测量正常 .
（3）速度变化：采用 1位布尔值表示移动机器人的

速度（包括线速度与角速度）是否突然变化，速度突变

导致点云畸变、图像模糊，进而可能会造成激光雷达跟

踪失败或视觉优化失效 . 若当前运动速度相较于最近

多帧的平均速度高出 20% 以上，则将速度变化设置为

0，表示移动机器人速度突变；否则，将速度变化设置为

1，表示移动机器人稳定运行 .
边缘服务器：根据移动机器人上传的状态描述指

标，评估任务紧急程度并将其对应的优化请求分配至

以下具有不同优先级的任务队列中 .
（1）激光雷达跟踪丢失队列：若移动机器人的跟踪

状态被标记为 1，则将其视觉优化请求分配至此队列

中 . 边缘服务器通过地图点投影，帧间光流法跟踪及帧

到地图最小化光度误差进行视觉优化，以修正激光雷

达位姿估计，并将其优化结果下发至对应的移动机器

人进行更新 .
（2）UWB测量丢失队列：若移动机器人存在速度突

变或UWB测量丢失，则将其UWB全局定位优化请求分

配到此队列中 . 边缘服务器根据当前移动机器人与其

他机器人之间的相对距离测量，采用误差状态卡尔曼

滤波进行全局定位优化，并将结果反馈至对应的移动

机器人 .
（3）全局优化队列：对于运行状态稳定的移动机器

人，则将其优化请求分配到此队列中，包括视觉优化以

及联合位姿图优化，其中队列排序优先考虑视觉优化，

其次为联合位姿图优化任务 . 尽管联合位姿图优化计

算代价较高，但其能够实现多智能体间的协同优化，并

将优化结果分发至各移动机器人，从而有效降低了单

独执行 UWB 全局定位优化的计算负担并提高了全局

一致性 .
在上述队列中，激光雷达跟踪丢失队列的任务优

激光雷达跟踪丢失队列

UWB测量丢失队列

全局优化队列

跟踪状态：0
UWB测量：1
速度变化：1

跟踪状态：0
UWB测量：1
速度变化：1

智能体1

跟踪状态：0
UWB测量：1
速度变化：1

智能体1

跟踪状态：1
UWB测量：0
速度变化：1

跟踪状态：1
UWB测量：0
速度变化：1

智能体2

跟踪状态：1
UWB测量：0
速度变化：1

智能体2

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：0

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：0

智能体3

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：0

智能体3

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：1

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：1

智能体4

跟踪状态：1
UWB测量：1
速度变化：1

智能体4

请求1

请求2

请求3

请求4

请求
2

请求
3 ···请求

2
请求

3 ···

请求
1 ···请求
1 ···

请求
4 ···请求
4 ···

视觉优化

UWB全局

优化

联合位姿

图优化

优先级
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低

高

边缘服务器

图5　基于请求优先级的任务调度
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先级最高，其次是 UWB 测量丢失队列和全局优化队

列 . 边缘服务器接收到移动机器人的优化请求后，根据

其状态描述指标将优化任务分配至相应队列中，并按

优先级顺序依次执行，从而在边缘节点出现计算瓶颈

时避免排队延迟并提升定位性能 .
4　实验与评估

4. 1　实验设置与部署

实验设置 . 本文在端边协作多模态 SLAM算法EM-

CoSLAM［26］的基础上，严格遵循边缘端全局优化与移动

端实时跟踪，进而实现了多智能体端边协作 SLAM. Re-

CoSLAM具备良好的通用性与扩展性，可适配其他多模

态 SLAM 算法，如 FAST-LIVO［24］. 考虑到边缘服务器的

计算资源受限性，基于Ubuntu20.04操作系统，边缘端部

署在边缘计算节点（AMD Ryzen7 4800HS CPU与 16 GB 
RAM）上，承担边缘视觉优化、全局地图构建、联合位

姿图优化等计算密集型任务 . 移动端则部署在 3 台搭

载英伟达 Jetson Xavier NX 板载计算机（ARM v8 CPU
与 8 GB RAM）的移动机器人上，用于实现激光雷达点

云、视觉图像、UWB与 IMU等多模态数据采集以及绝对

位姿估计与局部地图构建等实时任务，并通过Wi-Fi与
边缘服务器通信 . 此外，每台移动机器人均搭载 UWB
移动节点，可获取与UWB基站及其他移动机器人之间

的距离 .
实验场景与设备 . 基于上述实验设置，本文分别在

典型室内走廊、地下车库以及传感器退化的地下实验

室巷道场景中开展实验与评估，如图 6所示 . 在不同场

景下均布设了 4 个由时域公司（Time Domain）生产的

P440 UWB基站，用于建立统一的全局坐标系 . 同时，为

了获取移动机器人的位姿真值，本文采用度量科技公

司（NOKOV）的三维光学动作捕捉系统，通过红外光学

镜头捕获反光标志点位置，以其提供的亚毫米级定位

精度评估所提方法的性能，而影响其定位精度的因素

主要包括镜头分辨率、镜头视场、标定质量以及镜头数

量 . 在本实验中，采用了 8 个红外光学镜头，其分辨率

和视场分别为1 280 × 1 024与56° × 46°.
NOKOV的部署主要在于使用前的镜头标定，以捕

获反光标志点在全局坐标系的位置 . 根据标定结果，其

定位误差不超过 2 mm. 由于红外光学镜头数量有限，

导致其捕获位姿真值的范围受限，其最大范围不超过

10 m. 本实验旨在验证多智能体协同 SLAM 的可扩展

性，随着智能体数量的增加，其场景规模与作业效率也

随之扩大 . 此外，本文所搭建的移动机器人 SLAM平台

如图 7 所示，搭载了 P440 UWB 移动节点、英特尔 Re⁃
alSense D455 相机、LIVOX AVIA 激光雷达及其内置

IMU，其采样频率分别40、30、10以及100 Hz.

4. 2　性能对比与评估

由于单个智能体的建图效率与覆盖范围有限，引

入多智能体协同可在相同的作业时间内显著提升建

图效率，并随着智能体数量的增加可进一步扩大其作

业范围 . 不同场景下不同移动机器人的地图构建，如

图 8 所示 . 移动机器人 3 号单独完成场景建图可能耗

时 60 s，而通过移动机器人 1号与移动机器人 2号的协

同，整个场景的建图时间将显著降低 . 为了直观地描述

Re-CoSLAM 的定位性能，对比不同场景下不同移动机

器人的绝对定位轨迹，如图 9 所示 . 可以看出，Re-

CoSLAM 在常规室内走廊及地下车库场景下实现了准

确的多智能体协同定位，更重要的是，在传感器特征退

化的地下巷道中依然保持了稳定、可靠的定位性能，显

著降低了传统 SLAM 算法中的累积漂移，验证了 Re-

CoSLAM在复杂环境中的有效性和鲁棒性 .
如图10（a）所示，其中Re-CoSLAM对应80%的绝对

定位误差保证在15 cm以内，显著优于其他方法 . 相较之

下，R3LIVE++［23］及FAST-LIVO［24］为典型的相对定位算法，

易产生累积漂移，即使通过坐标变换将其转换至绝对坐

标系，其对应80%的误差仍远超30 cm. 而UKF-UWB作

为绝对定位算法［25］，提供了仅次于Re-CoSLAM的绝对轨

迹误差，其对应80%误差在30 cm以内 . 图10（b）进一步

揭示了不同场景下绝对轨迹误差统计 . 结果表明，Re-

CoSLAM在地下巷道中的平均定位误差仅为6.5 cm，与室

内走廊和地下车库场景相比，定位精度分别提高11%与

19.8%，凸显了其在传感器退化场景下的优势 . 由于缺乏全

局约束，多模态SLAM算法R3LIVE++与FAST-LIVO的累积

漂移问题在退化场景中持续扩大 . 与其相比，Re-CoSLAM
地下巷道 地下车库室内场景

UWB
基站移动

机器人

动作捕

捉系统

A1

B1

B2

C1C2

图6　不同实验场景与设备

UWB
移动节点

视觉相机

激光雷达

内置IMU

内置NVIDIA
板载计算机

图7　移动机器人平台与传感器
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的定位精度提升了75%以上 . 与绝对定位算法UKF-UWB
相比，Re-CoSLAM的性能仍提升了53.5%.

此外，不同算法在不同场景下的系统延迟，如图10（c）
所示 . 由图可知，相较于 R3LIVE++提供的 161.2 ms 系
统延迟，Re-CoSLAM 将视觉优化与多智能体联合优化

任务卸载至边缘服务器，使其在提升性能的同时，系

统延迟降低了 50% 以上，与 FAST-LIVO 仅相差 10 ms
以内 . 值得注意的是，在地下巷道场景中，由于激光雷

达点云与视觉图像的有效特征较少，整体计算负载下

降，使得系统延迟相较室内走廊与地下车库场景有所

降低 . UKF-UWB 采用低计算复杂度的无迹卡尔曼滤

波算法，使其能够在 UWB 采样周期内完成一次定位，

故其系统延迟与UWB采样周期一致，仅 25 ms，但由于

缺乏环境感知能力，难以满足地下探测与救援任务

需求 .
表1总结了不同场景下不同算法的定位精度与系统

延迟 . 总的来说，Re-CoSLAM实现了7.3 cm的平均绝对轨

迹误差以及13 帧/秒的运行速度 . 与基线方法R3LIVE++
相比，性能提升了50%以上，与FAST-LIVO相比，定位精

度提高了81.6%，而系统运行速度仅降低了15.7%.

4. 3　不同因素的影响

4. 3. 1　智能体规模的影响

本文在地下巷道场景中对Re-CoSLAM的可扩展性

及多智能体协同策略的有效性进行了评估 . 图11（a）描

述了不同移动机器人数量下绝对轨迹误差的累积分布

函数 . 可以看出，随着移动机器人数量的增加，相对距

离约束逐渐增强，进而 Re-CoSLAM 能够通过联合位姿

图优化显著提升定位精度 . 与单个移动机器人定位相

移动机器人1 移动机器人2

移动机器人3

(a) 常规室内

移动机器人1 移动机器人2

移动机器人3

(b) 地下车库

移动机器人1 移动机器人2

移动机器人3

(c) 地下巷道

图8　不同场景下不同移动机器人的地图构建
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图9　不同场景下不同移动机器人的绝对定位轨迹
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比，当扩展至 3台移动机器人协同工作时，定位误差下

降了 25.5%. 然而，移动机器人规模的扩大也会带来额

外的计算开销 . 不同移动机器人数量对系统延迟的影

响，如图 11（b）所示 . 结果表明，Re-CoSLAM 在降低定

位误差的同时也增加了系统延迟，与单个移动机器人

58.8 ms的系统延迟相比，3台移动机器人的平均系统延

迟仅增加了 12.4%，仍保持在可接受范围内 . 这说明了

Re-CoSLAM 具备良好的计算可扩展性，适用于多智能

体协同的地下作业任务 .

4. 3. 2　不同优化策略的影响

图 12（a）揭示了不同场景下不同移动机器人的绝

对轨迹误差统计 . 由图可知，Re-CoSLAM通过联合位姿

图优化使得不同移动机器人之间的误差明显降低，尤

其在地下车库与地下巷道场景中，其定位精度的差异

不超过 1 cm，显著提升了全局一致性 . 不同场景下不同

移动机器人的系统延迟，如图 12（b）所示 . 对于单个移

动机器人，联合位姿图优化方法在提升性能的同时优

化并下发 3台移动机器人位姿，使得其系统延迟相差不

超过10 ms.

不同定位优化策略对于定位性能以及计算延迟的

影响，如图 13所示 . 图 13（a）表明，通过结合UWB全局

定位，使得绝对轨迹误差降低了 60% 以上 . 在此基础

上，Re-CoSLAM 引入了相对距离约束的联合位姿图优

化方法，定位精度进一步提升了 28.6%. 此外，联合位姿

图优化问题的规模对于计算延迟的影响，如 13（b）所

示，其中分别表示仅两台移动机器人存在 1组相对距离

约束、3台机器人存在 2组相对距离约束以及 3台机器

人存在 3组相对距离约束 . 结果表明，得益于滑动窗口

的优化策略，使得计算延迟随着时间的推移逐渐保持

稳定 . 同时，相对距离约束条件的增加未引入显著的额

外延迟，不同约束规模下的计算延迟差异较小 .

表1　不同场景下不同算法的性能 单位: cm·ms-1

不同算法

FAST-LIVO
R3LIVE++
UKF-UWB
SUM-SLAM

室内走廊

平均误差

29.7
24.7
14.8

7.3

系统延迟

66.3
195.4

25.0
78.6

地下车库

平均误差

48.0
34.8
16.9

8.1

系统延迟

72.2
162.5

25.0
75.2

地下巷道

平均误差

42.8
38.9
15.1

6.5

系统延迟

50.4
125.7

25.0
65.1
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图12　不同场景下不同移动机器人的性能
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图11　不同移动机器人数量下的系统性能评估
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随着移动机器人规模的扩展，边缘服务器的优化

请求量呈指数级增长，造成优化线程排队等待，从而导

致移动机器人跟踪性能下降 . 图14（a）对比了先来先服

务调度与请求优先级调度策略在系统性能上的差异 .
可以看出，基于请求优先级的任务调度显著提高了资

源分配效率，其绝对轨迹误差与系统延迟分别为 6.8 cm
与61.9 ms. 相较于先来先服务调度策略，请求优先级调

度策略的定位性能提升了 38.9%，且系统延迟降低了

21.2%，验证了其在多智能体协同场景下有效性 . 移动

机器人数量的增加同样加剧了网络传输带宽的需求 .
图 14（b）揭示了不同网络传输策略下的性能评估 . 结果

表明，在最大传输延迟约束下，自适应传输策略使得网络

带宽消耗相较于传统的周期性传输策略降低了32.8%，且

传输延迟降低了35.5%，有效缓解了网络带宽压力，保障

了移动机器人与边缘服务器之间的通信效率 .
4. 3. 3　网络传输条件的影响

在地下场景中，Wi-Fi链路的传输速率对系统性能

同样有着显著影响 . 不同网络传输条件对系统性能的

影响，如图 15所示 . 由于传感器的时间异步性，不同时

刻上传至边缘服务器的传感器数据存在传输延迟差

异 . 从图 15（a）可以看出，Wi-Fi 2.4 G 下的传输延迟显

著增加 . 所提出的端边协作框架可有效降低传输延迟

对系统性能的影响 . 不同网络条件下的绝对轨迹误差

与系统延迟，如图 15（b）所示 . 结果表明，尽管 Wi-Fi 

2.4 G条件下的传输延迟远高于Wi-Fi 5 G，但其绝对轨

迹误差及系统延迟的差异仅在 0.5 cm与 10 ms以内 . 上

述实验表明了所提出优化策略的有效性及对于无线链

路的鲁棒性 .
4. 3. 4　算力分析与评估

面对地下空间中计算资源有限的移动机器人，也

就是在内存与CPU算力受限条件下，本文所提出的Re-

CoSLAM 旨在提升多智能体协同的准确性与实时性 .
为验证其有效性，图 16 揭示了不同设备下基线方法

R3LIVE++与 Re-CoSLAM 的内存占用情况 . 结果表明，

R3LIVE++在移动机器人上的内存占用率随时间呈线性

增长，且 70%以上 . 由于地图存储与维护作为内存消耗

的主要来源，Re-CoSLAM 仅在移动机器人上进行局部

建图，故而有效降低了内存消耗，其内存占用率逐渐稳

定在 50%. 同时，Re-CoSLAM在边缘服务器上进行全局

建图，其内存占用率逐渐稳定在70%.
此外，不同方法下不同设备的CPU占用率，如图 17

所示 . 可以看出，R3LIVE++与 Re-CoSLAM 在移动机器

人上的CPU占用率均达到了 90%以上，这是由于 SLAM
属于CPU密集型任务 . 尽管Re-CoSLAM通过卸载部分

任务至边缘服务器，缓解了移动机器人的计算压力，但

为了进一步降低系统延迟，其 CPU 仍保持高负载运行

以实时处理传感数据与跟踪任务 .
为了验证 Re-CoSLAM 的稳定性，本文在不同场景
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下开展了多次实验以表明定位结果的可靠性 . 如表2所

示 . 不同场景下平均绝对轨迹误差的标准差在 0.5 cm
以内，均方根误差的标准差不超过0.8 cm.

5　结论

本文提出了面向大规模地下空间的多智能体端边

协作 SLAM 方法，Re-CoSLAM. 针对地下场景中 SLAM
的累计漂移且缺乏全局指导问题，在端边协作的多模

态 SLAM 基础上，结合误差状态卡尔曼滤波，提出了

UWB紧耦合绝对位姿估计方法 . 考虑到单一移动机器

人感知范围受限，基于 UWB 全局坐标系，本文建立了

多智能体协同 SLAM框架与自适应传输机制，并利用多

智能体之间的相对距离约束，提出了联合位姿图优化

方法以提高全局定位精度并保障了全局地图一致性 .
此外，由于移动机器人规模的扩展加剧了边缘服务器

的计算资源消耗，进而设计了基于请求优先级的任务

调度策略，有效降低了任务排队延迟并提高了资源利

用效率 . 本文在不同场景下实现了Re-CoSLAM的部署

并进行了广泛的实验与评估，与现有方法相比，Re-

CoSLAM的全局定位性能提升了50%以上 .
参考文献

［1］ WISTH D, CAMURRI M, DAS S, et al. Unified multi-

0 10 20 30 40 50
0

20

40

60

80

100
WiFi 5 G
WiFi 2.4 G

/m
s

/s

(a) 不同网络条件下的传输延迟

WiFi 5 G WiFi 2.4 G
0

2

4

6

8

10

0

20

40

60

80

100

/c
m

/m
s

(b) 不同网络条件下的系统性能

图15　不同网络传输条件的影响

10 20 30 40 500
0

20

40

60

80

100

/%

/s

(a) R3LIVE++

10 20 30 40 50 600
0

20

40

60

80

100

/%

/s

(b) Re-CoSLAM
图16　不同方法下不同设备的内存占用率

10 20 30 40 500
0

20

40

60

80

100

C
PU

/%

/s

(a) R3LIVE++

10 20 30 40 50 600
0

20

40

60

80

100

C
PU

/%
/s

(b) Re-CoSLAM
图17　不同方法下不同设备的CPU占用率

表2　不同场景下所提方法的定位误差统计 单位: cm
不同场景

室内走廊

地下车库

地下巷道

平均误差

7.43 ± 0.42
8.17 ± 0.31

6.6 ± 0.27

均方根误差

10.3 ± 0.79
10.77 ± 0.25

8.53 ± 0.32
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