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摘要：随着计算机视觉和机器人技术的发展，视觉同时定位与地图创建已成为无人系统领域的研究

焦点，深度学习在图像处理方面展现出的强大优势，为二者的广泛结合创造了机会。总结了深度学

习与视觉里程计、闭环检测和语义同时定位与地图创建结合的突出研究成果，对传统算法与基于深

度学习的方法做了对比，展望了基于深度学习的视觉同时定位与地图创建发展方向。 
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the traditional algorithm and method based on deep learning is carried out. The development direction of 
visual Simultaneous Localization and Mapping based on deep learning is forecasted. 
Keywords: deep learning; Visual Simultaneous Localization and Mapping; visual odometry; loop closure 
detection; semantic Simultaneous Localization and Mapping 
 

引言1 

同时定位与地图创建(Simultaneous Localization 

and Mapping，SLAM)，是指在陌生环境中，机器

实现环境感知、理解和完成自身定位，以及路径规

划[1-2]。在某些特殊场合可以代替人工，比如军事，
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上(1995-)，男，河南，硕士生，研究方向为虚拟现实、

图像处理。 

交通，服务业等领域。长期以来，定位是实现路径

规划的前提，在定位时，机器的首要任务是对周围

环境的感知，然后对其刻画。现有许多针对已知先

验环境信息的机器自主定位和地图创建的解决方

法[1]。但是在大多情况下，事先获取环境先验信息

很困难，因此，需要机器在陌生环境中，移动时一

边计算自身位置，一边创建环境地图[3]。这也促进

了 SLAM 的研究，随着算法和传感器的发展，

SLAM 研究近些年来取得了巨大突破。 

SLAM 本质上是一个状态估计问题，根据传感

器做划分，主要是激光、视觉两大类。激光 SLAM

1
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的研究在理论和工程上都比较成熟，现有的很多行

业已经开始使用激光 SLAM 完成工业工作；而视

觉 SLAM (Visual SLAM，VSLAM)是将图像作为主

要环境感知信息源的 SLAM 系统，VSLAM 以计算

相机位姿为主要目标，通过多视几何方法构建 3D

地图[4]，视觉 SLAM 还处于实验室研究阶段，实际

应用较少。SLAM 系统的处理过程一般都是分为 2

个阶段：帧间估计和后端优化[5]，这种处理方式是

由 PTAM[6]首先提出并实现的，它区分出前后端完

成特征点跟踪和建图的并行化，前端跟踪需要实时

响应图像数据，地图优化放在后端进行，后续许多

视觉 SLAM 系统设计也采取类似的结构[5]。另外，

PTAM 也是第一个在后端优化使用非线性优化的

系统，提出了关键帧(keyframes)机制，不用精细处

理每一幅图像，而是把几个关键图像串起来优化其

轨迹和地图。在整个 SLAM 系统中，帧间估计是

根据相邻两帧间的传感器信息获取该时间间隔内

的运动估计，后端优化指对之前帧间估计产生的路

径累积漂移误差做优化，解决机器检测到路径闭环

后历史轨迹的优化问题。与激光 SLAM 相比，视

觉 SLAM 对色彩和纹理等信息更敏感，在提高帧

间的估计精度和闭环检测方面有巨大潜力。 

传统的 VSLAM 分为特征点法和直接法。特征

点法从每帧图片中提取分布均匀的角点和周围的

描述子，通过这些角点周围的描述子的不变性完成

帧间匹配，接下来使用对极几何恢复相机姿态并确

定地图坐标，最终根据最小化重投影误差完成相机

位姿和地图的微调[7]。而直接法是根据光度误差确

定相机位姿和地图的，不用提取角点和描述子，正

因为这样，直接法不能表征一张图像的全局特征，

直接法的闭环检测面临的累积漂移的消除问题一

直没有得到很好的解决[8]。 

传统的 VSLAM 方法仍面对以下几个问题： 

(1) 对光照较为敏感，在光照条件恶劣或者光

照情况复杂的环境中鲁棒性不高； 

(2) 相机运动幅度较大时，传统方法的特征点

追踪容易丢失； 

(3) 对于场景中的动态对象的处理不够理想； 

(4) 计算量大，系统响应较慢。 

近些年，计算机视觉与深度学习相互结合，促

使视觉相关任务的准确率、执行效率以及鲁棒性等

实际表现得到了巨大提升，比如实例分类[9]、对象

检测[10]、行为识别[11]等领域的表现。VSLAM 系统

以计算机视觉为基础，这为神经网络在该领域的应

用提供了很大的发挥空间。将深度学习与 VSLAM

结合，有以下优势： 

(1) 基于深度学习的 VSLAM 系统有很强的泛

化能力，可以在光线复杂的环境中工作； 

(2) 对于动态物体的识别和处理更加有效； 

(3) 采用数据驱动的方式，对模型进行训练，

更符合人类与环境交互的规律。有很大的研究和发

展空间； 

(4) 采用神经网络可以更好地将图像信息与

其他传感器地数据融合，优化帧间漂移； 

(5) 更高效地提取语义信息，有益于语义

SLAM[12]的构建和场景语义的理解； 

(6) 端到端的 VSLAM，舍去前端点跟踪、后

端优化求解的一系列过程，直接输入图像给出位姿

估计。 

深度学习一般用在 VSLAM 系统的一个或多

个环节，基于前述分析，本文对基于深度学习的

VSLAM 方法做了广泛调研。主要针对基于深度学

习的视觉里程计[13-14]、闭环检测[15-16]和语义 SLAM

做出了综述，并讨论了基于深度学习的 VSLAM 的

研究方向和发展趋势。 

1  VSLAM 与深度学习的相关结合 

VSLAM 可以构建周围环境的 3D 地图，并计

算相机的位置和方向。深度学习和 SLAM 的结合

是近几年比较热的一个研究方向，常用深度学习方

法替换传统 SLAM 中的一个或几个模块。 

2
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1.1 深度学习与视觉里程计 

移动机器人完成自主导航，首先需要确定自身

的位置和姿态，即定位。视觉里程计 (Visual 

Odometry，VO)通过跟踪相邻图像帧间的特征点估

计相机的运动，并对环境进行重建。VO 大多借助

计算帧间的运动估计当前帧的位姿。基于深度学习

的视觉里程计，无需复杂的几何运算，端到端的运

算形式使得基于深度学习的方法更简洁。 

Daniel 和 Malisiewicz[17]提出的网络架构完成

点跟踪，得到相邻帧间的单应性。如图 1 所示，

该模型主要特点是利用 2个CNN[18]的协作生成单

应性矩阵，完成相机位姿的估计。第一个称为

MagicPoint 网络，提取单张图像的显著点，网络

采用类似 VGG[9]风格的结构，对灰度图进行运算，

并为每个像素输出一个“点”概率，在最后生成的

张量中每个空间位置代表分布在一个局部 8×8 区

域的概率，加上一个没有被检测点的垃圾通道，

再通过上采样生成带特征点标记的热图。第二个

名为 MagicWarp，对 MagicPoint 的输出进行操作，

结构与第一个网络类似，将卷积后的两帧图片对

应的张量连接起来，通过特征点的匹配来获取单

应性矩阵，然后估计跟输入有关的单应性。系统

速度快且规模小，可以在单核 CPU 达到每秒处理

30 帧的速度。模型在训练之前，手工标定了一个

包含各种特征点的数据集，比如：角，边，以及

几何特征不明显的曲线等特征，用于训练

MagicPoint，为了 MagicWarp 参数的学习，设计

了一个基于点云的三维相机运动轨迹的数据集，

实现从三维向二维空间的映射，找到相邻帧间相

机位姿的变化矩阵，发现特征点的单应性，这样

也更符合人类的感知。但是该模型不得不面对的

一个问题是它只能追踪相邻两帧图像的低级特征

点，完成位姿估计，由于对上下文环境信息没有

记忆，所以得到结果精度还有待提高。 

虽然深度学习已经成为解决很多计算机视觉

问题的主流方法，并取得了不错的效果，但是关于

VO 的研究非常有限，尤其在三维几何问题上。因

为现有的神经网络结构和预训练模型大多是为了

解决识别和分类问题而设计的，这也就驱使深度卷

积神经网络(CNNs)从图像中提取更高层次的外观

信息。学习图像的表象特征，限制了 VO 只在经过

训练的环境中发挥作用，这也是传统 VO 算法严重

依赖几何特征而不是外观特征的原因。同时，运动

是一个连续的变化过程，理想的 VO 算法应该针对

一系列图像的变化和连接来建模，而不是处理单个

图像，这也意味着我们要对图像序列学习。 

相较于MagicPoint和MagicWarp仅针对两帧图

像的基础几何特征完成单应性估计，Wang 等[19]针

对图像序列提出了一种基于深度学习的单目 VO 的

DeepVO 算法，如图 2 所示，直接从原始 RGB 图像

提取实例表征完成姿态估计。证明了单目 VO 问题

可以通过基于深度学习端到端的方式高效解决，提

出了一个 RCNN[20]架构，利用 CNN 学习到的实例

表征表示，使基于深度学习的 VO 算法能够适应全

新的环境，对于图像序列的序列依赖性和复杂运动，

利用深度递归神经网络实现隐式封装和自动学习。

DeepVO 由基于 CNN 的特征提取和基于 RNN[21]的

特征序列模型两部分组成。提出端到端的 VO 系统

架构，如图 2 所示，以视频剪辑或单目图像序列作

为输入，每个时间戳内，通过 RGB 图像帧减去训

练集的平均 RGB 值进行预处理，将 2 幅连续的图

像叠加在一起，形成一个张量，训练深度 RCNN 提

取运动信息和估计姿态。采用长短时记忆(LSTM[22])

作为 RNN，它通过引入记忆门和记忆单元来学习上

下文依赖关系。具体来说，将图像张量输入 CNN，

生成一个有效的单目 VO 特征，然后通过 LSTM 进

行序列学习，每个图像对在通过网络的每个时间戳

产生一个位姿估计。CNN 部分使用非线性单元

(ReLU)激活，获取显著特征，使用 0-padding 保留

卷积后张量的空间维数。每个时刻使用 LSTM 更新

状态状态，为了学习神经网络的超参 θ，损失函数

由位置向量 p 和角度变量 φ组成的均方误差构成： 

3

Liu et al.: A Survey on Visual SLAM based on Deep Learning

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 7 期 Vol. 32 No. 7 
2020 年 7 月 刘瑞军, 等: 基于深度学习的视觉 SLAM 综述 Jul., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1247 • 

2 2
2 2

1 1

1 ˆˆ=argmin
N t

k k k k
i k

p p
N

   

 

    (1) 

式中：||·||为 2 范数；κ是一个比例因子用来平衡位

置和角度的权重；N 为样本数量；角度 φ用欧拉角

定义。他们采用的这种 VO 方法它不依赖于位姿估

计的传统 VO，通过将 CNN 和 RNN 相结合，实现

了 VO 的特征提取和序列建模的同时进行，无需对

VO 系统的参数进行仔细调整。 

针对 DeepVO 这类数据驱动的网络，常对于隐 

 

藏在数据背后的规律比较敏感，所以对于类似标签

误差这种信息干扰，DeepVO 具备良好的鲁棒性及

拟合能力，体现了数据驱动模型的一个显著优势。

虽然基于深度学习的 VO 方法在相机的位姿估计

方面得到了一些结果，但是目前还不能取代基于几

何的方法，深度学习方法是一个可行的补充，把几

何用深度神经网络的特征表示、知识以及模型做有

机结合，进一步提高 VO 的准确性和鲁棒性是目前

可以预见的发展方向。 

 
图 1  MagicPoint 和 MagicWarp 结构[17] 

Fig. 1  MagicPoint and MagicWarp[17] 

 
图 2  DeepVO 网络结构[19] 

Fig. 2  Architecture of DeepVO[19] 

1.2 深度学习与闭环检测 

闭环检测应用在机器人建图环节，新采集到一

张图像，判断它是否在图像序列中出现过，即确定

机器人是否进入某同一历史地点，或者在特征点配

准丢失后重新获取一个初始位置。高效的闭环检测

是 SLAM 精确求解的基础，帧间匹配主要集中在

4
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误差累积的消除，图优化算法能够有效地降低累计

误差。闭环检测实质上是场景的识别问题，传统

SLAM 的闭环检测通过手工提取的稀疏特征或者

像素稠密的特征完成匹配，深度学习则采用神经网

络学习图片深层次特征的方法，场景识别率的表现

更好。所以，基于深度学习的场景识别方法能够有

效提升闭环检测的准确率[23]。 

许多研究人员针对闭环检测问题在网络训练

和数据处理方面做了部分优化。比如文献[24]提出

的方法不是直接对整幅图像做特征提取，而是根据

预训练的网络提取图像中的路标区域，然后通过

ConvNet[27]计算每块区域的特征并将其压缩，完成

路标区域的特征匹配之后，利用各个路标区域的相

似性来计算全局图像之间的相似性，为了降低假阳

性出现的概率，模型把路标区域框的范围作为监督

条件。该方法显著提升了面对场景中视点变化或局

部遮挡的鲁棒性。 

为了提高闭环检测的准确率和效率，Yi 等[25]

提出了一种 BoCNF 的特征词袋匹配方法，该方法

以视觉词袋法为基础，将 CNN 提取到的特征建立

视觉词袋，通过 Hash 随机映射[26]将降维的视觉词

和词袋特征关联，实现快速准确的场景识别。 

BoCNF 基于 BoW (Bag of Visual Word)的想法

将提取的视觉特征量化为离线的视觉词汇的视觉

词，然后构建用于在线检索匹配图像的倒排索引，

如图 3 所示。与其他基于 BoW 的算法类似，他们

的框架包括离线阶段和在线阶段，每个阶段包括 2

个部分。在离线和在线阶段的开始，数据库图像或

查询图像的ConvNet 功能分两步提取：地标检测和

ConvNet 特征提取[23]。离线阶段，将数据库图像的

ConvNet 特征提取并把它们量化为视觉词之后，执

行倒排索引构建，将视觉词链接到数据库图像。在

线阶段，在将查询图像的ConvNet 特征提取并将其

量化为视觉词之后，在称为粗略匹配的阶段中，首

先使用倒排索引检索前K候选数据库图像，随后精

细匹配执行通过基于 Hash 的投票方案在前 K 个候

选者中找到与查询图像的最终匹配。 

深度 VSLAM 采用学习的方式，以后的发展

与人类的感知和思考方式会更加相似。文献[28]

构建的模型的输入为图像序列，第一步根据 Local 

Pose Estimation Network[29]计算图像间的相对位

姿，然后通过位姿聚合方法压缩相对位姿信息，

把计算结果输入到Neural Graph Optimization网络,

输出相对位姿的全局绝对位姿信息，通过 Soft 

Attention 模型提取关键信息，生成各帧之间的相

似性矩阵，利用相似性矩阵完成 SLAM 中的闭环

检测，输出整个的路径地图，把模型的输出与真

实路径的差异作为损失函数。该方法在模拟环境

中表现优秀，证明了 Soft Attention[30]模型在闭环

检测环节的作用。根据观察该模型的实验表现，

在实际环境中没有达到预期的效果，但是端到端

的学习模式，和整个模型的数据处理过程，符合

人类的感知过程，未来有很大的发展空间。 

1.3 深度学习与语义 SLAM 

语义 SLAM 在建图过程中获取环境几何信息

的同时，识别环境里的独立对象，获取其位置、

姿态和个体轮廓等语义信息扩展了传统 SLAM 问

题的研究内容，将一些语义信息集成到 SLAM 的

研究中，以应对复杂场景的要求[31]。其实语义特

征，本质上把局部特征进一步归纳，达到人类可

以理解的分类层面。 

在深度学习算法流行之前，物体识别方向评

价最好的 Bag of Visual Word 算法将之前数据处理

提取的 SIFT[32]等特征融合成复杂且全面的特征，

再送到分类器进行分类。其实对于深度学习方

法，图像的语义表征也是一层层抽象的，根据对

神经网络各层输出进行可视化的结果，我们发现

底层网络中提取出的特征大部分是点线等的低层

语义，中间层的网络将图像特征抽象为一些标识

物的局部部件，而在顶层的图像特征上升到了物

体的级别，逐层特征提取抽象，这是神经网络的

又一突出优势。 

5
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图 3  BoCNF 特征匹配流程[25] 

Fig. 3  Generation process of node-link graph[25] 
 
 
 
 
 
 

Lei 等[33]以对象分类、语义分割为基准，提出

了基于八叉树的球形卷积核 CNN，用于处理 3D 点

云数据。将图片转换成原始点云，并基于八叉树的

结构做空间划分，把球形卷积核作用到网络的每一

层，对特征实现分层下采样，球形卷积核把点 xi附

近的空间划分为多个体积小块。针对第 j 个邻接点

xj，卷积核首先确定其对应的体积小块，并通过该

小块的权重矩阵 Wk 来计算激活值。该模型对特征

分层下采样并根据空间分区构建 3D 邻域，代替常

用的 K-NN[34]范围搜索，一定程度上减少了计算和

存储成本，适合高分辨率输入。通过神经元和 3D

点空间位置的对应关系确定该点需要使用的球形卷

积核，根据这种关联避免训练过程中生成动态卷积

核，达到高效、高分辨率的点云学习。 

目前的语义 SLAM 研究还处于初级阶段，但

其前景广阔。语义 SLAM 的难点在于误差函数的

设定，将深度学习的检测或分割结果作为一个观测

值，融入 SLAM 的优化问题中一起联合优化，同

时还需要做到 GPU 的实时[35]。 

Girisha 等[36]针对无人机航拍视频提出了一种语

义解析的方法。如图 4 所示，镜头边界检测算法首

先用于识别关键帧，随后，通过使用 U-Net[37]，对

这些关键帧执行语义分割，航拍数据频率为 29 fps，

每个连续帧之间变化是微小的，因此，使用镜头边

界检测算法来识别关键帧，以便于单帧和帧与帧之

间的分析。而关键帧识别的过程，目的是从连续帧

中识别出镜头边界，并且将整个模块用关键帧表

示。通过将每一帧划分为 16×16 大小的非重叠网格
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来识别每一帧的镜头边界。采用卡方距离计算相邻

两帧之间相应的网格直方图差： 
2

1
1

( ( ) ( ))( ; )
( )

i i
i i

ii

H I H Id H H
H I





       (2) 

式中：Hi 为第 i 帧直方图；Hi+1 为第(i+1+帧直方图；

I 为两帧中同一位置的图像块。连续两帧之间的直

方图平均差计算如下： 

1
1

1 ( , )
N

k i i
k

D d H H
N 



                  (3) 

式中：D 为连续两帧的平均直方图差；dk为第 k 个

图像块之间的卡方差；N 为图像中图像块的总数。

在直方图差异大于阈值 Tshot 的帧上识别镜头边界，

利用语义分割算法对识别出的关键帧进行进一步 
 

处理，识别出场景中出现的各种对象(绿化、道路)。

U-Net 利用 contracting path 中提取的特征进行反卷

积完成区域定位，在 contracting path 实现卷积运

算，然后再通过 ReLU 激活函数提取特征。改进后

的网络可以处理 256×256 大小的彩色图像(RGB)，

而不仅仅是灰度图像，这是通过在每一层使用 3D

卷积操作来实现的。除了最大池化操作，每个层还

考虑填充，以保留最相关的特性，以便进一步处理。

另外，Bowman 等[38]提出了一种将尺度信息和语义

信息融合的理论框架，在语义 SLAM 的概率数据

融合上做的工作具有创新性，引入 EM 估计[39]把

语义 SLAM 转换成概率问题，优化目标仍然是常

用的重投影误差。 

 
图 4  修改后的 U-Net 结构[37] 

Fig. 4  Modified U-Net structure[37] 

2  深度学习方法与传统VSLAM对比 

用深度学习做端到端的 VSLAM 非常直接，能

够绕开许多传统 VSLAM 系统中极为麻烦的环节，

如外参标定、多传感器频率的匹配，同时可以避开

前后端算法中一些棘手的问题。结合深度学习作为

一种新的 VSLAM 实现方法有很强的理论意义，但

是端到端VSLAM的问题也非常明显，如表1所示。 

VSLAM 这样一个包含很多几何模型数学的

问题，通过深度学习去端到端解决，使用数据驱动

的形式去学习，在原理上是完全没有依据的，而且

也没理由能得到高精度解。另一个很大的问题是模

型的泛化性很难得到保证，传统的 VSLAM 系统通

常是一个很复杂的结构，从前端到后端每一步操作

都有明确的目的，传统方法每个环节都有详细的数

学理论作支撑，具备很强的可解释性，但是需要仔

细挑选参数。而用高度依赖数据的深度学习去近似

VSLAM 系统，对于某些数据集可能产生不错的效

7
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果，换个场景可能就不那么敏感了，但是如果数据

集足够大的话，神经网络还是能够展现其在数据上

极强的适应性，所以数据集的体积对神经网络的准

确率是一个重要的影响因子。 

传统的 VSLAM 仍然面临着对环境的适应性

问题，深度学习有望在这方面发挥较大的作用。目

前，深度学习已经在语义地图、重定位、回环检测、

特征点提取与匹配以及端到端的视觉里程计等问

题上完成了相关工作，但对于某些特殊场景的应用

需求，还需要进一步的发展。 

为了更详细的表现深度 VSLAM 对数据的适

应性，这里我们使用 KITTI 数据集的单目序列对

几种现有计算VSLAM的VO解的结果做了简要对

比，如表 2 所示。 

表 1  VSLAM 算法与基于深度学习的 VSLAM 方法的对比 
Tab. 1  Comparison between traditional VSLAM algorithm and VSLAM method based on deep learning 

指标 主要参数传统 VSLAM 方法 基于深度学习的 VSLAM 方法 
模型的训练周期 +小规模数据集，周期短 -大规模数据集，训练周期长 

实现方式 +主要使用数学公式实现，每一步目标明确 
-使用数据驱动的形式，数学公式较少，中间变

量的意义不易理解 
模型泛化能力 Node-针对小规模数据集，模型参数少，泛化能力不强 +大规模数据参与训练，参数多，泛化能力强

鲁棒性 -鲁棒性弱 +鲁棒性强 
设计流程 -特征点的提取方式与分类器的结构分开设计 +分类器的结构和特征提取的结构是一个整体

语义识别能力 传统对于语义的识别主要基于几何特征，能级较差 +语义分类、分割能力强 

表 2  传统 VSLAM 算法与基于深度学习 VSLAM 方法关于 VO 的准确度在 KITTI 数据集上的对比 
Tab. 2  Comparison of accuracy of VO in KITTI dataset between traditional VSLAM algorithm and VSLAM method based on 

deep learning 

方法 标准 00 01 05 07 

ORB-SLAM2 

平移均方差/% 
旋转均方差/° 
绝对轨迹误差 
相对位姿误差/m 
相对位姿误差/° 

11.43 
0.58 
40.65 
0.169 
0.079 

107.57 
0.89 

502.20 
2.970 
0.098 

9.04 
0.26 

29.95 
0.140 
0.058 

9.77 
0.36 

16.04 
0.105 
0.047 

DSO[40] 绝对轨迹误差 113.18 116.81 47.46 16.72 

VISO2[41] 

平移均方差/% 
旋转均方差/° 
绝对轨迹误差 
相对位姿误差/m 
相对位姿误差/° 

12.66 
2.73 
78.40 
0.243 
0.141 

41.93 
7.68 

127.59 
1.423 
0.432 

15.10 
3.65 

65.73 
0.245 
0.131 

10.80 
4.67 

17.88 
0.195 
0.176 

CNN-SVO[42] 绝对轨迹误差 17.53 10.77 2.44 11.51 

DF-VO[43] 

平移均方差/% 
旋转均方差/° 
绝对轨迹误差 
相对位姿误差/m 
相对位姿误差/° 

2.25 
0.58 
12.64 
0.040 
0.056 

66.98 
17.04 
6.872 
1.281 
0.725 

1.15 
0.30 
3.75 

0.025 
0.038 

0.93 
0.29 
1.74 

0.023 
0.030 

SfM-Learner[44] 

平移均方差/% 
旋转均方差/° 
绝对轨迹误差 
相对位姿误差/m 
相对位姿误差/° 

21.32 
6.19 

104.87 
0.282 
0.227 

22.41 
2.79 

109.51 
0.660 
0.133 

12.99 
4.66 

60.89 
0.158 
0.153 

12.61 
6.31 

20.12 
0.081 
0.181 
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VO 作为 VSLAM 系统中必不可少的一环，目

的是为了获取局部稳定的运动轨迹，从而减轻后端

优化以及闭环检测的压力。我们将深度学习的方

法，如 DF-VO、SfM-Learner、CNN-SVO 和基于几

何的方法，如 ORB-SLAM2、DSO、VISO2 进行对

比，然而，对于深度学习方法，一个有趣的结果是，

除了深度模型外，参与测试的基于几何方法在序列

01 上特征点跟踪的表现并不好，这表明深度模型可

以作为几何方法的补充，在未来的设计中，可以通

过深度学习与几何方法的结合来克服几何方法的

失败情形。此外，与几何方法相比，深度 VSLAM

方法具有更好的相对姿态估计。在长序列评价中，

针对尺度漂移问题，ORB-SLAM2 表现出较少的旋

转漂移，但产生较高的平移漂移，尺度漂移问题，

有时这个问题可以通过闭环检测来解决。使用尺度

一致的深度预测进行尺度恢复，这在大多数单目

VO/SLAM 系统中缓解了这个问题。结果表明，该

方法在长序列上具有较小的平移漂移。更重要的

是，深度学习 VO 表现出更小的相对位姿误差，这

使深度 VO 方法成为帧到帧跟踪的健壮模块。 

传统 VSLAM 方法过于依赖低级别几何特征，

例如点、边和平面，仅凭低级特征很难对环境中观

察到的标志物作语义表征。而深度学习方法的输入

可以是原始的 RGB 图像，不像光流或者深度图像

这种经过预处理的数据输入，因为网络可以学习一

种有效的特征表示方法，这种学习后的特征表示不

仅将原始的高维图像压缩成一个紧凑的表征，还促

进了后续环节的计算过程。另外，低级特征往往使

闭环检测过于依赖相机视角，这就导致在模糊或重

复性较高的纹理环境中失败率较高。基于深度学习

的目标识别能够估计出标志物的大小，生成一组便

于区分的语义表征，适和与视角无关的闭环检测。

在特征地图中识别到多个同类物体时，需要进行关

键数据的关联。数据关联和识别一般采用离散方法

解决离散性问题，但是传统 VSLAM 解决的是尺度

信息的连续优化问题，相比之下，基于深度学习的

VSLAM 可以把传感器数据和语义表征的位置信

息融合为一个优化问题，结合尺度信息，语义信息

和数据关联。随后再把它拆分成两个相互关联的问

题：首先是离散数据的关联和语义表征的种类估

计，另外是尺度信息的连续优化问题。推测出的语

义表征和传感器姿态影响着关联数据和表征种类

的分布，而这反过来又影响传感器-标志物姿态的

优化[37]，这也是结合深度学习的 VSLAM 较传统

方法的一个明显的优势。 

3  展望 

就人类的感知方式来说，在面对场景中的对象

时，除了可以获取位置信息(三维)外，还可以确定

颜色数据(三维)，此外，能够获取语义信息比如表

面硬度、实例轮廓、是否可以触摸等信息。但是，

若仅凭深度 VSLAM 构建三维点云，还是远远不够

的，因此，需要在更高维度上构建内容更为丰富的

高阶地图，从而满足各种需求。定位与感知不是

VSLAM 的最终目标，VSLAM 是以精确的定位和

感知为前提，完成复杂的任务。这对深度学习和

VSLAM 的结合提出了更高的要求，对深度

VSLAM 训练时，以任务的完成情况为标准进行 

训练。 

3.1 分布式的 VSLAM 建图 

分布式的 VSLAM 可以在绝对定位不可用的

情况下，适用于多视觉传感器应用的强大工具。在

传感器分散情况下，它不依赖于与中央实体的通

信。可以将分布式深度学习 SLAM 集成到一个完

整的 VSLAM 系统中。为了实现数据关联和优化，

现有的分布式 VSLAM 系统在所有传感器之间交

换完整的地图数据，从而以与传感器数量平方成正

比的复杂性进行大规模数据传输。与之相比，文献

[45]提出的方法在两个阶段中实现有效的数据关

联：首先，将密集的全局描述符定向地发送到一个

传感器，只有当这一阶段成功后，才会把实现相对

位姿估计需要的数据再次发送给传感器。所以，数

据关联可以通过传感器计数扩展，针对紧凑的场所
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表现更突出。使用分散式的位姿图优化方法，交换

最小量的数据，这些数据与轨迹重叠是线性的，最

后对整个系统的输出做描述，并确定每个组件中的

瓶颈。但是，二维图像、三维点云数据随着场景规

模的增大，信息规模也会越来越大，存储大量的图

片或者点云是不可取的，因此对数据的压缩和存储

方式的选择是必要的，比如八叉树的存储方式和网

格数据划分等。人类对于场景的记忆是基于城市、

街道等先验知识的掌握，通过对关键信息有选择的

记忆，不是存储见到的每一帧图像，只用记住去过

哪个地点、哪个街区，当再次经过同一地点时，就

能够做到场景的对应，这也是未来分布式深度

VSLAM 所面临的问题，即固定存储空间下对非关

键信息的剔除，对不同传感器间的联合节点的识

别，传感器数据的存储，实现快速的匹配问题。 

3.2 高维多传感器数据处理与融合 

深度学习的发展为传感器大数据的特征提取

与操作提供了新方法。激光测距传感器是传统

SLAM 的传感器，具有高精度，数据采集不受时间

限制等优势。Li 等[46]提出 Recurrent-OctoMap，从

长期的 3D 激光雷达数据中学习，对语义建图实现

3D 细化，是一种融合语义特征的学习方法，不仅

仅是简单地融合分类器地预测。在他们的方法中，

将创建的 3D 地图用八叉树[47]表示，并参与后面的

计算，将每个节点建模为 RNN，从而获得

Recurrent-OctoMap。在这种情形下，语义建图过程

被表达成序列到序列的编码-解码问题。另外，为

了延长 Recurrent-OctoMap 观察到的数据持续周

期，他们开发了一个强大的 3D 定位和建图的

SLAM 系统，并实现对两周以上的雷达动态数据持

续建图。通常用于 3D 语义地图细化广泛的方法是

贝叶斯估计，其融合了马尔可夫链之后连续预测概

率，但是传统的贝叶斯方法被证实不如 Recurrent- 

OctoMap 的实验室表现。 

机器人在环境变化比较复杂的场景中实现建

图时，单一传感器实现的特征检测往往不够全面，

可能会有漏检的情况发生，并且单一类型传感器在

复杂的环境中实现数据关联成本过高，准确性较

低，不能满足 SLAM 在部分特殊场景下的应用需

求。VSLAM 对数据关联非常敏感，数据关联可以

建立多传感器数据与其他测量数据之间的关系，以

确定它们是否有一个公共源。VSLAM 中数据关联

用来确定测量数据与地图特征的关系，机器人位姿

的不确定性、特征密度的变化、环境中动态特征的

干扰以及观测误差的存在使得数据关联的数据处

理过程变得很复杂。错误的关联不但会使机器人的

定位产生偏差，还会影响到已创建的地图，导致算

法发散。Zhang 和 Singh[48]提出的一个利用 3D 激

光扫描仪数据、影像数据和 IMU 数据进行运动估

计和地图创建的方法，使用一个有序多层的从粗滤

配准到精确优化的处理流程。首先使用 IMU 数据

做运动预测，然后使用 IMU 和视觉结合的方法估

计运动，之后再使用激光雷达进行帧与帧的匹配做

更深一步的优化和地图创建，这样，VSLAM 就可

以在高动态的运动环境中使用，也可以在黑暗、无

纹理、无显著结构的复杂环境里运行。多传感器的

数据融合能够确定各传感器测量数据和特征源的

对应关系，并确保这些对应关系在复杂环境中能发

挥最优性能，而深度神经网络在匹配多类型数据，

处理不同频率的数据方面表现出强大的能力，多传

感器融合的 VSLAM 是未来的一个重要发展方向。 

3.3 自适应的 VSLAM 

随着机器人技术的高速发展，VSLAM 也具有

更多的实际应用意义。VSLAM 需要相机视野的三

维环境信息和相应的轨迹信息，所以 VSLAM 对相

机定位的实时以及精度的依赖性较高[49]。随着稀

疏矩阵和非线性优化理论在 VSLAM 中广泛的应

用，逐渐提出了许多 VSLAM 实现方案，比如传统

的 LSD-SLAM[50]、ORB-SLAM、RGBD-SLAM[51]

等方案，基于深度学习的 VSLAM 如 DeepVO、

SFM-Net[52]等算法，然而，现存大部分 VSLAM 的

实现方案在视觉里程计环节精度不够，或者过于依

10
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赖硬件性能。因此，以帧到地图的特征匹配为基础，

面对特征地图数据体积大、计算资源消耗过多等问

题，实现特征地图的自适应是必要的。张峻宁等[53]

提出了一种自适应特征地图匹配的 VSLAM 方法，

首先进行数据初始化，将当前帧转化成对应点云，

把特征地图划分为多个子区域作为计算单位，利用

角点的响应程度提取少量显著的特征点，然后进行

各帧特征点匹配。接下来，为解决局部地图角点匹

配消失问题，提出子区域特征点补充和局部地图扩

建的方法，实现当前帧特征点的快速再匹配。最后, 

为了进一步提高 VO 环节相机位姿估计精度，增加

了特征地图局部优化环节，提出帧到帧、帧到特征

地图的局部地图优化模型，并通过加入 g2o[54]算法

实现了相机位姿和地图特征点的同时优化。通过子

区域分块、特征点补充与地图扩建的方式自适应维

护特征地图规模，使得帧到特征地图的位姿估计兼

顾了实时性和精度，另一方面提出的帧到帧、帧到

模型的 g2o 特征地图更新方式，该方法在位姿估计

的精度、累计误差的消除等方面表现显著[53]。鉴

于深度学习在前端的优异表现，可以将深度

VSLAM 的结果与自适应优化结合，可以有效的降

低 VO 相邻帧间的漂移误差，在保证实时性前提

下，达到较好的定位精度和建图能力。 

4  结论 

本文以 VSLAM 和深度学习的结合为线索展

开论述，描述了深度学习与视觉里程计、闭环检测

和语义 SLAM 的结合现状，叙述了算法的可行性

和高效性。接下来把传统 VSLAM 和深度 VSLAM

做了简要对比，如鲁棒性、训练周期、泛化能力等

方面。最后根据二者的发展现状以及实际应用需

求，从分布式的 VLSAM 建图、多传感器数据融合

以及自适应 3 个方面做了展望。 

自从深度学习在许多领域展现出强大的优势

后，很多研究人员试图将深度学习端到端的理念整

个应用到 VSLAM 中。但是，截止到目前，效果不

够理想，大多深度学习的方法用来代替 VSLAM 部

分环节，传统的基于几何的方法现在仍是主流。但

是随着深度学习和多传感器的发展，VSLAM 会逐

渐吸收深度学习带来的优势，提升其准确性和泛化

能力。相信在不远的将来，VSLAM 的整个系统都

会被深度学习取代，而不仅仅作为其中某个环节  

的实现方法，实现精确的基于深度学习的 VSLAM

方法。 
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