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摘要：目前采用视觉传感器的地图同步定位与地图构建（SLAM）逐渐成为 SLAM 研究中的

重点方向，首先介绍了视觉 SLAM 的基本结构，并分析了传统中特征点法和直接法的局限

性；然后重点对视觉 SLAM 中采用深度学习方法的视觉里程计和回环检测的最新研究成果

进行了综述，并把深度学习方法和传统方法进行了简要对比；最后对视觉 SLAM 的发展趋

势进行展望。  10 
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Abstract: At present, Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) using visual sensors has 

gradually become a hot research topic of SLAM. Firstly, the basic structure of visual SLAM is 

introduced, and the limitations of traditional feature-based method and direct method are analyzed. 20 
Then the latest research results of visual odometry and loop closure detection using depth learning 

method in visual SLAM are reviewed, and the deep learning method and traditional method are 

compared briefly. Finally, the development trend of visual SLAM is proposed.  
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0 引言 

同时定位与地图构建（SLAM）的出现，是为了使机器人及其它无人驾驶设备具备在未

知环境中，对自身定位的同时可以构建地图的能力，从而实现真正的自主移动[1]。在 SLAM

的众多解决方案中，包含有各种不同类别的传感器。目前，主流的传感器有激光雷达、声呐、30 

摄像机[2]。其中，使用摄像机的 SLAM 被称为视觉 SLAM
[3]。其基本框架及如图 1 所示，主

要包括视觉里程计、后端优化、回环检测和地图构建。一般的运行流程是从摄像机获取原始

图像，由视觉里程计进行相机的位姿估计[4]，由于此部分的工作不可避免地会产生误差，因

此需要在后端部分对视觉里程计的输出进行优化，同时由回环检测部分判断相机是否出现在

之前出现过的位置。在地图构建部分，依据图像和优化后的相机位姿信息，建立应用所需的35 

环境地图。 

文献调研表明，传统视觉 SLAM 在动态及光照变化大等场合下，运行效果较差。而近

年来，深度学习在计算机视觉诸多领域取得了优秀的成果。利用深度学习技术，可以更加准

确的完成目标识别，跟踪以及分割任务。因此，使用深度学习技术，来解决传统视觉 SLAM
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中存在的一些问题，成为了当前视觉 SLAM 的一个发展趋势。 40 

 

图 1  视觉 SLAM 基本框架 

Fig. 1  Visual SLAM basic framework 

本文对近年来深度学习方法在视觉 SLAM 研究中的应用研究进行了调研，把深度学习

的应用分为视觉里程计和回环检测两部分展开综述，并对深度学习方法和传统方法进行了简45 

要对比，分析了未来视觉 SLAM 的发展方向。 

1 深度学习在视觉 SLAM 的应用分类 

传统视觉 SLAM 根据对数据处理的方式不同主要分为两种方法，分别为特征点法和直

接法。特征点法需要先对图像提取特征点并计算描述子，描述子用来衡量特征点的相似度，

文献[5]介绍了一些主流的特征提取的方法，常见的描述子有 BRIEF
[6]、SURF

[7]、SIFT
[8]、50 

HoG
[9] 和 ORB

[10] ，使用特征点方法的 SLAM 框架主要有主要代表有 PTAM
[11] 和

ORB-SLAM
[12]。直接法根据使用的像素数量，可以进一步细分为稠密、半稠密和稀疏方法。

直接法的典型代表有：DTAM
[13]、LSD-SLAM

[14]和 SVO
[15]。 

特征点法对于较大的运动变化误差与直接法相比不敏感，鲁棒性更好，但是特征过多或

过少均不能正常运行，提取特征点和计算描述子需要耗费大量时间，并且提取特征点后丢失55 

了许多环境信息，只能构建出稀疏地图。直接法无需提取特征点和计算描述子，减少了时间

消耗，在计算能力受限的场合中比较适用，但是该方法基于灰度不变假设理论[16]，因此不

能在光照变化大的情况下工作。 

SLAM 的研究者针对传统方法的不足，把深度学习方法应用在视觉 SLAM 中的视觉里

程计和回环检测部分，来改善对原始图像数据的处理效果。 60 

2 结合深度学习的视觉里程计 

视觉里程计（Visual Odometry，VO）也被称作帧间估计，它通过观察当前环境的图像

序列，估计机器人的运动情况，即相对于参考系的平移和旋转[17]。和车轮里程计相似，视

觉里程计的预估也会受不断累积的误差影响。但是，视觉里程计已被证明在长时间运行时，

其准确性和可靠性都强于车轮里程计，并且通常不会受不平坦地形造成的车轮滑动的影响65 

[18]。传统的视觉里程计算法，一般采用基于特征点的方法或直接法。但是基于特征点需要

复杂的特征提取和运算，使用直接法则依赖于像素强度值。如果结合深度学习方法，则可以

充分利用输入图像的信息，CNN 等神经网络在图像处理方面的优势已得到充分验证，研究

人员也尝试利用各种神经网络来实现视觉里程计。 

文献[19]提出了一种使用端到端的深度学习架构，从视觉信息预测速度和方向变化的方70 

法。该架构使用单一类型的计算模块和学习规则来从原始数据中提取视觉运动，深度和最终
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的测距信息。在这项工作中，通过训练 CNN 把局部深度和运动的表示与速度和方向的局部

变化相关联，从而学习执行视觉测距。为了避免训练 CNN 导致噪声滤波器和训练数据过度

拟合，作者使用了同步/深度自动编码器（SAE-D）[20]学习的特征初始化深度卷积网络。 

Mohanty 等人[21]采用 CNN 架构，部分基于 AlexNet
[22]，将视觉里程计预测作为回归问75 

题。作者通过不同的数据集划分方式，做了已知环境和未知环境的对比实验，并观察了加入

FAST 特征或进行预训练对未知环境下实验效果的影响。最终表明该方法能够学习类似于

FAST 的特征，但是添加这些特征是没有必要的。当部署在已知环境中时，网络架构能够实

时学习实际尺度，而使用几何方法的单目视觉里程计需要先进行人工标定。 

Wang 等人[23]利用深度递归卷积神经网络（RCNNs），实现了端到端的单目视觉里程计。80 

作者认为视觉里程计本质是几何问题，而诸如 VGGNet
[24]和 GoogLeNet

[25]等 DNN 架构，其

中大多数设计都考虑到了识别，分类和检测问题，这意味着它们的训练需要从外观和图像环

境中学习知识。因此不能直接用于视觉里程计。该系统使用原始 RGB 图像作为 CNN 的输

入，学习得到降维的卷积特征 Conv6 传递给 RNN 进行顺序建模，为了更好的获取长轨迹之

间图片的联系，在 RNN 中加入了 LSTM 单元，构成如图 2 所示的结构。由于该系统不依赖85 

于传统 VO 算法中的任何模块以及摄像机标定来进行姿态估计，且以端到端的方式进行训

练，因此不需要细致地调整 VO 系统的参数，并且具有较好的泛化能力，可以在陌生场景中

良好运行。 

 

图 2  带有 LSTM 单元的 RCNN 90 

Fig. 2  RCNN with LSTM 

文献[26]提出了一种名为 UnDeepVO 的新型单目视觉里程计系统。UnDeepVO 能够通过

使用深度神经网络估计单目相机的 6-DoF 姿势及其视野的深度。该系统的姿势估计部分采

用基于 VGG 的 CNN 架构，使用连续的相邻的单眼图像作为输入，并预测它们之间的 6-DoF

变换。深度估计部分主要基于编码器解码器架构来生成稠密深度图，与文献[27]、[28]中的95 

深度估计方法不同，它们从网络产生视差图像（深度的倒数）。和文献[23]相比该方法是无

监督的，可以减少标注工作。 

高翔在[29]中提出的 PoseNet，是首次利用卷积神经网络实现了实时的 6-DOF 单目相机

位姿回归系统。PoseNet 在 GoogLeNet 的基础上进行了修改，用仿射变换回归器替换了全部
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三个 softmax 分类器，在最后的回归器前插入了一个全连接层来提升泛化效果。该系统可以100 

在室内和室外环境下实时运行，并可在大型户外场景中获得约 2 米和 3 度的精度。 

3 结合深度学习的回环检测 

回环检测也被称为闭环检测，通过非相邻帧来检测是否出现相同场景并添加约束。假设

机器人在移动并连续观察环境特征，而由于路线出现环路，机器人回到了初始位置[30]。此

时由于存在累积误差，其预测距离已经偏离了实际位置，但是通过观察当前帧机器人可以得105 

知它已回到初始位置，因此它可以在当前帧和初始帧之间添加约束，减少了位置与地图估计

的总体漂移。通常进行回环检测，需要使用特征匹配技术来对当前帧和之前的所有帧中抽取

的关键帧进行匹配。传统的描述图像的特征有词袋（bag of visual words）[31]、本地增强描述

向量（Vector of Locally Augmented Descriptors）[32]等。随着深度学习的发展，使用深度神经

网络对图像的识别匹配的准确率更高，对于提升回环检测的准确率也有帮助。 110 

文献[33]较早的利用深度学习进行回环检测，作者基于 Places 数据集生成 CNN 预训练

模型，CNN 的每一层输出都作为图像的特征向量，并采用公式(1)的方法进行正规化，其中

表示 d 维的特征向量 X，所有层的输出组成图像的描述符，用于回环检测。实验证明该方法

在光照变化的情况下明显优于基于手工描述的传统方法。 
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随后的回环检测研究中，人们对使用预训练模型的神经网络结构进行了各种改进。文献115 

[34]的方法改变了使用全部图像特征的思路，仅使用 CNN 提取局部特征来进行图像的相似

性对比，实验结果证明了该方法可以有效处理视角改变或有局部遮挡的情况。Ruben
[35]则是

在预训练的基础上，再次从数据集选取图像三元组进行训练，三元组的两个来自相同位置，

而另一个来自不同的位置，优化了在天气或光照变化引起的外观变化场景下的回环检测效

果。文献[36]使用 AlexNet 在 ImageNet 的物体识别数据库进行预训练，并经过 Places 数据库120 

再训练后提升了效果。同时为了提高匹配的速度，作者利用局部敏感哈希算法进行搜索，并

基于语义信息分割搜索区域来减少搜索对象。 

部分研究把传统的特征提取方法与深度学习方法结合使用。高翔等人[37]依旧采用了传

统的 SIFT 和 ORB 等方法获取图像特征的位置，并依据特征未知裁剪出子图像块，然后采

用自动编码器，把子图像块作为输入，计算出整幅图像的特征，来进行回环检测。该方法相125 

比传统方法鲁棒性更强，但是准确性提升效果一般。文献[38]把本地增强描述向量（VLAD）

与 CNN 特征相结合设计了 NetVLAD，该方法对 VLAD 算法进行了改进，使其计算变得更

适合模型进行端到端学习。同时由于 NetVLAD 中加入了图像的位置信息，为了优化地点的

识别性能，作者基于谷歌街景数据集，使用随机梯度下降方法进行弱监督训练，使匹配度相

同的图像，GPS 越接近得到的分值越低。作者使用弱监督端到端的方法，在位置识别的排130 

序任务上取得了最先进的效果，我们可以从中得到启发，在其他排序类任务上，我们也可以

使用大量的弱标注数据集，比如使用自然语言描述的图像。 
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4 深度学习方法和传统方法的对比 

从现有的研究成果来看，深度学习方法在视觉里程计和回环检测任务中均取得了一定的

改进成果。主要原因是深度学习方法在提取图像特征方面具有很强的优势。传统特征提取方135 

法依赖于人工设计的特征点，例如 SIFT、SURF、ORB 等。这些方法是计算机视觉领域的

研究者经过多年研究设计的，由于包含较大的人为因素，因此当光照强度和环境物体运动变

化较多时，这些人工设计的特征提取算法表现不够理想。而由以上的研究可知，卷积神经网

络等神经网络可以代替传统人工设计的特征点方法，通过学习获取图像特征。学习需要使用

大量的图像数据库，且耗费的时间较长。但通过使用预训练模型，多神经网络结合，调整网140 

络参数等方法，相比使用传统方法，可以更容易优化特征提取效果。综合多个方面，将深度

学习方法与传统方法对比如表 1 所示： 

表 1  传统方法与深度学习方法对比 

Tab. 1  Comparison of Traditional Methods And Deep Learning Methods 

比较内容 传统方法 深度学习方法 

适应性 迁移能力弱，不易在多变环境下使

用 

迁移能力强，深度利用图像信息 

需要的数据量 少 大量 

训练时间 短时间调参即可 长时间训练 

硬件要求 较低，可以达到 cpu 实时 较高，通常需要 GPU 的帮助 

5 总结与展望 145 

深度学习赋予了计算机“自主”从数据中学习的能力，其在对象识别、物体追踪和语义分

割方面表现出良好效果，受到广泛关注，视觉 SLAM 的研究者也将深度学习与视觉 SLAM

相结合，减少了手工设计特征在视觉里程计和回环检测中使用的局限性，并且深度学习强大

的学习能力，可以使视觉 SLAM 系统构建出更丰富的知识库，提升机器人的智能水平。但

是，目前的深度学习方法缺少严谨的数学理论支撑，许多参数的调整依赖研究者的经验和实150 

验，在特殊情况下，也可能会受到硬件能力不足的制约。 

5.1 融合语义信息 

SLAM 的基本任务是帮助机器人定位与构建地图，但是为了完成更高阶的任务，仅知道

位置信息是不够的，还需要在 SLAM 的各个环节融入高维的语义信息，供机器人使用。在

文献[39]中，作者尝试利用 SSD 目标检测方法，实现语义级别的物体检测，从而提升了 SLAM155 

在动态环境下的鲁棒性。同样在地图构建环节，也可以加入语义信息，使机器人具备实例级

别的识别能力。 

5.2 构建机器人云平台 

逐渐面向商用的 5G 极大的提高了移动终端的网速，使实时视频流传输变得更加稳定。

由于机器人等设备内嵌芯片运算能力有限，通过视频传输，将复杂的运算任务交由云平台处160 

理，可以使当前使用深度学习的视觉 SLAM 方法实时性得到保证，同时在云端可以共享海

量环境数据，进一步优化训练模型。 
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5.3 传感器升级与融合 

从目前主要研究成果来看，视觉 SLAM 所使用的传感器大部分为单目相机、双目相机、

RGBD 相机，根据环境与任务要求不同，选用的传感器也不同。而文献[40]使用了一种名为165 

事件相机的新型视觉传感器完成了位姿估计与三维重建任务，该相机具有高时间分辨率、高

动态范围、无运动模糊等优点，其主要模拟人类视觉系统，能够输出像素级亮度变化。研究

新型传感器或进行多传感器融合，是优化视觉 SLAM 一个不错的思路。 
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