
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２２０４２０００１

尚光涛１ 　 陈炜峰１ 　 吉爱红２ 　 周铖君１ 　 王曦杨１ 　 徐崇辉１

基于神经网络的 ＶＳＬＡＭ 综述

摘要
传统的基于视觉的 ＳＬＡＭ 技术成果

颇丰，但在具有挑战性的环境中难以取
得想要的效果．深度学习推动了计算机
视觉领域的快速发展，并在图像处理中
展现出愈加突出的优势．将深度学习与
基于视觉的 ＳＬＡＭ 结合是一个热门话
题，诸多研究人员的努力使二者的广泛
结合成为可能．本文从深度学习经典的
神经网络入手，介绍了深度学习与传统
基于视觉的 ＳＬＡＭ 算法的结合，概述了
卷积神经网络（ＣＮＮ） 与循环神经网络
（ＲＮＮ）在深度估计、位姿估计、闭环检测
等方面的成就，分析了神经网络在语义
信息提取方面的优点，以期为未来自主
移动机器人真正自主化提供帮助．最后，
对未来 ＶＳＬＡＭ 发展进行了展望．
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０　 引言

　 　 移动机器人执行任务的首要前提是确定自己在所在环境中的位

置［１］ ．室外空旷环境下，基于 ＧＰＳ 的定位方法可以基本满足机器人的

定位需求，但有时接收不到 ＧＰＳ 信号［２］ ．室内环境中，通常需要提前

设立导航信标如二维码、磁条等，这大大限制了移动机器人的应用范

围［３］ ．大多数情况下，移动机器人需要自主完成某些任务，这就要求机

器人可以适应足够陌生的环境．因此，能够在未知环境中进行定位和

地图构建的 ＳＬＡＭ（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ） ［４］技术成为

自主移动机器人必备的能力．根据所使用的传感器不同，ＳＬＡＭ 技术

主要分为激光 ＳＬＡＭ 与视觉 ＳＬＡＭ（ＶＳＬＡＭ） ［５］ ．与激光 ＳＬＡＭ 相比，
ＶＳＬＡＭ 与人眼类似，主要以图像作为环境感知信息源，更符合人类的

认知．近年来，由于相机具有廉价、易安装、可以获得丰富的环境信息、
易与其他传感器融合等优势［６］，基于相机的 ＶＳＬＡＭ 研究受到了科研

人员的广泛关注，大量以视觉为基础的 ＳＬＡＭ 算法应运而生［７］ ．
随着深度学习的快速发展，不少学者尝试采用深度学习的方法

解决视觉 ＳＬＡＭ 所遇到的问题．深度学习可以根据具体问题学习更强

大和有效的特征，并成功地展示了一些具有挑战性的认知和感知任

务的良好能力．最近的工作尝试包括从单目图像中对场景进行深度估

计，以及视觉里程计和语义映射生成等．权美香等［８］对传统的 ＶＳＬＡＭ
进行了详细总结，并对比了不同方法的优缺点；胡凯等［９］ 从视觉里程

计的角度，对 ＶＳＬＡＭ 的发展做了概述，并介绍了深度学习在 ＶＳＬＡＭ
中的应用；刘瑞军等［１０］从里程计、闭环检测等方面介绍了深度学习与

ＶＳＬＡＭ 的结合，并与传统方法进行了对比；李少朋等［１１］ 将基于深度

学习的 ＶＳＬＡＭ 与传统的 ＶＳＬＡＭ 进行了对比，并展望了未来发展方

向．上述文献大多仅从深度学习角度讲述部分方法，未详细介绍典型

神经网络与传统 ＶＳＬＡＭ 的结合，也未将整个发展脉络完整展开．本文

首先概述了 ＶＳＬＡＭ 发展脉络，然后从深度学习的两个主要的神经网

络，即卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）与循环神经

网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）入手，重点阐述了神经网络在

ＶＳＬＡＭ 系统中深度估计、位姿估计、闭环检测，以及数据融合等方面

的贡献，并介绍了神经网络在语义信息提取方面的优势，最后对

ＶＳＬＡＭ 的发展做出总结和展望．
本文具体结构如下：第 １ 节介绍深度学习中两个典型的神经网络



　 　 　 　ＣＮＮ 和 ＲＮＮ，并列举了部分优秀的 ＶＳＬＡＭ 算法；第
２ 节阐述了 ＣＮＮ 与 ＶＳＬＡＭ 的结合，并从单目深度估

计、位姿估计、 闭环检测 ３ 个方面详细总结了

ＶＳＬＡＭ 的发展进程；第 ３ 节重点介绍了 ＲＮＮ 与视

觉惯性数据融合方面的优势，并给出了神经网络与

传统 ＶＳＬＡＭ 结合的部分优秀方案；第 ４ 节为总结，
并对未来 ＶＳＬＡＭ 的发展做出了展望．

表 １　 部分优秀的传统 ＶＳＬＡＭ 算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｏｍｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＶＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方案 前端 后端 闭环检测 建图 开源地址

视觉里程计
（ＶＯ）

ＭｏｎｏＳＬＡＭ［１２］ 点特征 滤波 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒｒｇ⁃ｐｏｌｉｔｏ ／ ｍｏｎｏ⁃ｓｌａｍ

ＰＴＡＭ［２１］ 点特征 优化 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ Ｏｘｆｏｒｄ⁃ＰＴＡＭ ／ ＰＴＡＭ⁃ＧＰＬ

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［１６］ 点特征 优化 有 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒａｕｌｍｕｒ ／ ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２

ＰＬ⁃ＳＶＯ［２２］ 点线结合 优化 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒｕｂｅｎｇｏｏｊ ／ ｐｌ⁃ｓｖｏ

ＰＬ⁃ＳＬＡＭ［２３］ 点线结合 优化 有 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒｕｂｅｎｇｏｏｊ ／ ｐｌ⁃ｓｌａｍ

ＤＴＡＭ［１３］ 直接法 优化 无 稠密 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ａｎｕｒａｎｂａｋａ ／ ＯｐｅｎＤＴＡＭ

ＳＶＯ［２４］ 混合法 优化 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｕｚｈ⁃ｒｐｇ ／ ｒｐｇ＿ｓｖｏ

ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［２５］ 直接法 优化 有 半稠密 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｔｕｍ⁃ｖｉｓｉｏｎ ／ ｌｓｄ＿ｓｌａｍ

ＤＳＯ［１８］ 直接法 优化 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＪａｋｏｂＥｎｇｅｌ ／ ｄｓｏ

视觉惯性里程计
（ＶＩＯ）

ＭＳＣＫＦ［２６］ 紧耦合 滤波 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｄａｎｉｉｌｉｄｉｓｇｒｏｕｐ ／ ｍｓｃｋｆ＿ｍｏｎｏ

ＯＫＶＩＳ［２７］ 紧耦合 优化 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｅｔｈｚ⁃ａｓｌ ／ ｏｋｖｉｓ

ＲＯＶＩＯ［２８］ 紧耦合 滤波 无 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｅｔｈｚ⁃ａｓｌ ／ ｒｏｖｉｏ

ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ［１９］ 紧耦合 优化 有 稀疏 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＨＫＵＳＴ⁃ＡｅｒｉａｌＲｏｂｏｔｉｃｓ ／ ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ

１　 神经网络与 ＶＳＬＡＭ 概述

传统的 ＶＳＬＡＭ 研究已经取得了诸多令人惊叹

的成就． ２００７ 年，Ｄａｖｉｄｓｏｎ 等［１２］ 提出了首个实时的

单目 ＶＳＬＡＭ 算法———ＭｏｎｏＳＬＡＭ，该算法可实现实

时无漂移的运动结构恢复．２０１１ 年，Ｎｅｗｃｏｍｂｅ 等［１３］

提出了 ＤＴＡＭ 算法，该算法被认为是第一个实际意

义上的直接法 ＶＳＬＡＭ．２０１５ 年，Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ 等［１４］ 提出

了 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 算法，创新地使用跟踪、局部建图和闭

环检测 ３ 个线程同时进行，有效地降低了累计误差．
闭环检测线程采用词袋模型 ＢｏＷ［１５］ 进行闭环的检

测和修正，在处理速度和构建地图的精度上都取得

了很好的效果．随后几年，Ｍｕｒ⁃Ａｒｔａｌ 团队相继推出了

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［１６］ 与 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ３［１７］ ． ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 系列

是基于特征点提取方法中的佼佼者，它将传统

ＶＳＬＡＭ 方法发展到了十分完善的程度． ２０１８ 年，
Ｅｎｇｅｌ 等［１８］提出了可以有效利用任何图像像素的

ＤＳＯ 算法，它是直接法中的经典，其在无特征的区域

中也具有良好的鲁棒性，并得到了广泛使用． ２０１８
年，香港科技大学团队推出了单目惯性紧耦合的

ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ［１９］算法，该算法是视觉惯性融合 ＳＬＡＭ

中最优秀的算法之一，它充分利用惯性测量单元

（Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＩＭＵ）与单目相机的互补

性，改善了具有挑战性环境中的定位精度．表 １ 根据

前端所用传感器不同，从视觉里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅ⁃
ｔｒｙ， ＶＯ ） 及 视 觉 惯 性 里 程 计 （ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｉｎｅｒｔｉａｌ
Ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＩＯ） 两方面列举了部分优秀的传统

ＶＳＬＡＭ 方案，并给出了其开源地址．
传统方法多采用基于特征提取的间接法或者直

接对像素进行操作的直接法．虽然在大多数环境中

传统方法可以稳定运行，但是在光照强烈、相机快速

旋转或是动态物体普遍存在等环境中鲁棒性会大大

降低，甚至可能会失效．近年来，深度学习的快速发

展吸引了诸多学者的目光，将深度学习的方法与传

统 ＶＳＬＡＭ 相结合成为广受关注的研究领域［２０］ ．
深度学习可以学习不同数据中的特征或者是数

据之间的某种关联，学习得到的特征属性与关联关

系都可以用于不同的任务中［２９］ ．深度学习通过层次

化的处理方式，对视觉数据进行学习，得到数据的抽

象表达，在图像识别、语义理解、图像匹配、三维重

建［３０］等任务中取得了显著的成果［３１］ ．作为深度学习

中两个重要的神经网络，ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 在多个领域取

得了很高的成就，图 １ 为 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的基本框图，
表 ２ 中给出了两者主要特点的对比．ＣＮＮ 可以从图

像中捕捉空间特征，准确地识别物体以及它与图像

中其他物体的关系［３２］ ．ＲＮＮ 可以有效地处理图像或

数值数据，并且由于网络本身具有记忆能力，因此可

以学习具有前后相关的数据类型［３３］ ．此外，其他类型

的神经网络如深度神经网络（Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

３５３
学报，２０２４，１６（３）：３５２⁃３６３
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图 １　 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 结构

Ｆｉｇ １　 ＣＮＮ ａｎｄ ＲＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

表 ２　 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 主要特点对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＣＮＮ ａｎｄ ＲＮＮ

ＣＮＮ ＲＮＮ
１）输入和输出的结果是固定的（接收固定尺寸的图像，
并将其输出到适当的类别）；

１）输入和输出的结果是变化的（接收不同的文本并输出转换———结果句子可以
包含更多或更少的单词）；

２）理想的使用场景为图片； ２）理想的使用场景为连续数据，如视频、文本等；

３）可用于图像识别与分类、人脸检测、图像分析等 ３）多用于文本转换、自然语言处理等

ＤＮＮ），在 ＶＳＬＡＭ 领域也有一些尝试性的工作，但尚

在起步阶段．如表 ３ 所示，结合深度学习进行 ＶＳＬＡＭ
的研究已经有了许多突破性的进展．部分学者建议

使用深度学习的方法替换传统 ＳＬＡＭ 的某些模块，
如深度估计、闭环检测、位姿估计等，从而改善传统

方法．这些方法都取得了一定效果，在不同程度上提

高了传统方法的性能．后文将从 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 两个神

经网络入手，重点讲述它们与传统 ＶＳＬＡＭ 的结合．

２　 ＣＮＮ 与 ＶＳＬＡＭ

ＣＮＮ 以一定的模型对事物进行特征提取，而后

根据特征对该事物进行分类、识别、预测或决策等，
可以对 ＶＳＬＡＭ 的不同模块提供帮助．

２ １　 单目深度估计

基于单目相机的 ＶＳＬＡＭ 算法由于传感器成本

低、简单实用，受到了诸多学者的喜爱．单目相机只

能得到二维的平面图像，无法获得深度信息．简单地

说，单目的局限性主要在于无法得到确定尺度［５３］ ．
ＣＮＮ 在图像处理方面的优势已得到充分验证，使用

ＣＮＮ 进行视觉深度估计，最大程度上解决了单目相

机无法得到可靠的深度信息的问题［５４］ ．
２０１７ 年，Ｔａｔｅｎｏ 等［３４］在 ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ 的框架上提

出了基于 ＣＮＮ 的实时 ＳＬＡＭ 算法 ＣＮＮ⁃ＳＬＡＭ．该算

法用 ＣＮＮ 做深度预测将其输入到后续的传统位姿

估计等模块，用来提升定位和建图精度．此外，该算

图 ２　 Ｄ３ＶＯ 核心流程［４２］

Ｆｉｇ ２　 Ｃｏｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ Ｄ３ＶＯ［４２］

法利用 ＣＮＮ 提取环境的语义信息，进行全局地图和

语义标签的融合，提高了机器人的环境感知能力．类
似利 用 ＣＮＮ 预 测 深 度 信 息 的 工 作 还 有 Ｃｏｄｅ⁃
ＳＬＡＭ［３６］以及 ＤＶＳＯ［３７］等．但上述方法只在某个方面

利用了 ＣＮＮ 的优势，Ｙａｎｇ 等［４２］ 提出的 Ｄ３ＶＯ 则从

３ 个层面利用了 ＣＮＮ，包括利用深度学习进行深度

估计、位姿估计以及不确定度估计 Σ( ) ．如图 ２ 所示，
Ｄ３ＶＯ 将预测深度（Ｄ）、位姿（Ｔｔ－１

ｔ ）以及不确定度紧

密结合到一个直接视觉里程计中，来同时提升前端

追踪以及后端非线性优化的性能．所提出的单目深

４５３
尚光涛，等．基于神经网络的 ＶＳＬＡＭ 综述．

ＳＨＡＮＧ Ｇｕａｎｇｔａｏ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



表 ３　 部分优秀的神经网络与 ＶＳＬＡＭ 结合的算法

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｏｍｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ＶＳＬＡＭ

前端 方案 传感器 神经网络 监督方式 贡献

ＶＯ

ＣＮＮ⁃ＳＬＡＭ［３４］ 单目 ＣＮＮ 监督 只在关键帧上进行深度预测，提高了计算效率

ＤｅｅｐＶｏ［３５］ 单目 Ｒ⁃ＣＮＮ 监督 使深度学习的方法在新环境下得到了广泛的应用

Ｃｏｄｅ⁃ＳＬＡＭ［３６］ 单目 Ｕ⁃Ｎｅｔ 监督 通过姿态变量和代码对系统进行有效优化

ＤＶＳＯ［３７］ 双目 ＤｉｓｐＮｅｔ 自监督 提出了自监督图像重建损失和稀疏深度预测

ＵｎＤｅｅｐＶｏ［３８］ 单目
ＶＧＧ

ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ 无监督 将深度学习的方法用于位姿和深度估计

ＣＮＮ⁃ＳＶＯ［３９］ 单目 ＣＮＮ 混合 在光照强烈的环境仍能稳定工作

ＧＡＮＶＯ［４０］ 单目 ＧＡＮ 无监督 通过对抗学习产生深度，避免了复杂的计算

Ｌｉ 等．［４１］ 单目 ＣＮＮ 监督 提出简化了特征点和描述符的 ＣＮＮ 结构

Ｄ３ＶＯ［４２］ 单目 ＣＮＮ 混合 提高了基于几何 ＶＯ 方法的性能

ＤｅｅｐＳｅｑＳＬＡＭ［４３］ 单目 ＣＮＮ＋ＲＮＮ 监督 提出了一个可训练的 ＣＮＮ＋ＲＮＮ 架构

ＤｅｅｐＳＬＡＭ［４４］ 单目 ＲＣＮＮ 无监督 将深度学习与图优化相结合

ＬＩＦＴ⁃ＳＬＡＭ［４５］ 单目 ＤＮＮ 监督 消除了匹配阈值的固定值，从而无需微调数据集

Ｚｈａｎｇ 等［４６］ 双目
Ｕ⁃Ｎｅｔ

ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ 无监督 提高了经典的双目视觉算法的性能

ＶＩＯ

ＶＩＮｅｔ［４７］ 单目＋ＩＭＵ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 监督 将其视为一个序列到序列的回归问题

ＶＩＯＬｅａｒｎｅｒ［４８］ 单目＋ＩＭＵ ＣＮＮ 无监督 提出了在线校正模块

ＤｅｅｐＶＩＯ［４９］ 双目＋ＩＭＵ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 监督 提出了一个从立体图像和 ＩＭＵ 学习的 ＶＩＯ 框架

Ｃｈｅｎ 等［５０］ 单目＋ＩＭＵ ＦｌｏｗＮｅｔ＋ＬＳＴＭ 无监督 改进了传感器融合的特征选择

Ｋｉｍ 等［５１］ 单目＋ＩＭＵ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 无监督 克服了单传感器学习不确定性的局限性

Ｇｕｒｔｕｒｋ 等［５２］ 单目＋ＩＭＵ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 监督 提出的 ＶＩＯ 框架优于 ＯＫＶＩＳ 和 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２

度估计网络的核心是自监督训练体制，这种自监督

训练是通过最小化时间立体图像和静态立体图像之

间的光度重投影误差来实现的，原理如下：

Ｌｓｅｌｆ ＝
１
Ｖ ∑

Ｐ∈Ｖ
ｍｉｎ

ｔ′
ｒ（ Ｉｔ，Ｉｔ′→ｔ） ． （１）

表 ４　 ＣＮＮ 用于 ＶＳＬＡＭ 与传统方法对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＶＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

位姿估计方法 特点

传统方法 对极几何、ＰｎＰ、ＩＣＰ、ＬＫ 光流
几何特征只能为相机的姿势提供短期的限制，而且可能在有强烈的光和快速运
动的环境中失败，且复杂特征的提取相当耗时

基于 ＣＮＮ 的方法
数据关联、高级信息提供帮助
（如语义信息）

无需提取环境特征，也无需进行特征匹配和复杂的几何运算，当光照强度、观测
距离和角度变化时，语义信息保持不变

其中：Ｖ 是图片 Ｉｔ上面所有像素的集合，文中将 Ｉｔ设
置为双目相机中左侧摄像头所得帧；ｔ′是所有源帧的

索引（区别于时刻 ｔ 的某一时刻，右上角的′表示将其

与 ｔ 区分开）；Ｉｔ′为包含相邻时间的两帧以及右侧摄

像头所得帧，即 Ｉｔ′∈ Ｉｔ－１，Ｉｔ＋１，Ｉｔｓ{ } （ Ｉｔ－１为 ｔ 时刻前一

时刻左侧相机所得帧，Ｉｔ＋１为 ｔ 时刻后一时刻左侧相

机所得帧，Ｉｔｓ为双目相机中右侧摄像头所得帧）．

２ ２　 位姿估计

传统的位姿估计方法，一般采用基于特征的方

法或直接法，通过多视图几何来确定相机位姿．但基

于特征的方法需要复杂的特征提取和运算［５５］，直接

法则依赖于像素强度值，这使得传统方法在光照强

烈或纹理稀疏等环境中很难取得想要的结果［５６］ ．基
于深度学习的方法由于无需提取环境特征，也无需

进行特征匹配和复杂的几何运算，因此更加直观简

洁［５７］ ．Ｚｈｕ 等［５８］通过利用 ＣＮＮ 关注光流输入的不同

象限来学习旋转和平移，在数据集中测试结果比传

统 ＳＬＡＭ 效果更好．表 ４ 给出了在位姿估计方面传统

方法与基于 ＣＮＮ 方法的不同．由于 ＣＮＮ 的特征检测

层通过训练数据进行学习，所以在使用 ＣＮＮ 时，避
免了显示的特征抽取，而隐式地从训练数据中进行

学习，文献［３２，５９］在这方面做出了较为详细的总

结．相比传统位姿估计方法，ＣＮＮ 无需传统方法复杂

５５３
学报，２０２４，１６（３）：３５２⁃３６３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，１６（３）：３５２⁃３６３



的公式计算，无需提取和匹配特征，因此在线运算速

度较快［６０］ ．

２ ３　 闭环检测

闭环检测可以消除累积轨迹误差和地图误差，
决定着整个系统的精度，其本质是场景识别问题［６１］ ．
在闭环检测方面，传统方法多以词袋模型为基础．如
图 ３ 所示，首先需要从图像中提取出相互独立的视

觉词汇，通常经过特征检测、特征表示以及单词本的

生成 ３ 个步骤，然后再将新采集到的图像进行词典

图 ４　 基于 ＣＮＮ 的视觉词袋模型回环检测方法［６３］

Ｆｉｇ ４　 Ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ［６３］

匹配并分类，过程复杂．而深度学习的强大识别能

力，可以提取图像更高层次的稳健特征如语义信息，
使得系统能对视角、光照等图像变化具备更强的适

应能力，提高闭环图像识别能力［６２］ ．因此，基于深度

学习的场景识别可以提高闭环检测准确率，ＣＮＮ 用

于闭环检测也得到了诸多可靠的结果．
Ｍｅｍｏｎ 等［６３］提出一种基于词典的深度学习方

法，它不同于传统的 ＢｏＷ 词典，创新地使用两个

ＣＮＮ 网络一起工作，以加快闭环检测的速度，并忽略

移动对象对闭环检测的影响．其核心如图 ４ 所示，该
方法使用并行线程（标记为虚线框）使闭合检测可

图 ３　 传统的基于视觉词袋模型的图像分类系统结构

Ｆｉｇ ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂａｇ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｗｏｒｄ ｍｏｄｅｌ

以达到更高的速度．将 ｐａｔｃｈ 逐个送入移动对象识别

层，从标记为静止的 ｐａｔｃｈ 中提取 ＣＮＮ 特征，由创新

检测层进一步处理．所有不包含任何移动物体的

ｐａｔｃｈ 再经过创新检测层处理来判断是否访问过该

场景．在新的场景下，自动编码器在一个单独的线程

上并行地训练这些特征．该方法可以鲁棒地执行循

环闭环检测，比同类方法拥有更快的运行速度． Ｌｉ
等［６４］使用 ＣＮＮ 从每帧图像中提取局部特征和全局特

征，然后将这些特征输入现代 ＳＬＡＭ 模块，用于姿势

６５３
尚光涛，等．基于神经网络的 ＶＳＬＡＭ 综述．

ＳＨＡＮＧ Ｇｕａｎｇｔａｏ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．



跟踪、局部映射和重新定位．与传统的基于 ＢｏＷ 的方

法相比，它的计算效率更高，并且计算成本更低．Ｑｉｎ
等［６５］采用 ＣＮＮ 提取环境语义信息，并将视觉场景建

模为语义子图．该方法只保留目标检测中的语义和几

何信息，并在数据集中与传统方法进行了比较．结果表

明，基于深度学习的特征表示方法，在不提取视觉特

征的情况下，可以明显改善闭环检测的效果．
上述内容主要从单目深度估计、位姿估计、闭环

检测 ３ 个方面列举了 ＣＮＮ 与 ＶＳＬＡＭ 的结合．表 ５ 给

出了传统方法与结合深度学习方法的对比．ＣＮＮ 在

取代传统的特征提取环节上取得了不错的效果，改
善了传统特征提取环节消耗时间和计算资源的缺

点．同时，ＣＮＮ 有效地提高了单目深度估计的精度．
此外，文献［３４，６６］利用 ＣＮＮ 提取环境的语义信息，
以更高层次的特征来优化传统 ＶＳＬＡＭ 的进程，使得

传统 ＶＳＬＡＭ 获得了更好的效果．采用神经网络提取

语义信息，并与 ＶＳＬＡＭ 结合将会是一个备受关注的

领域，借助语义信息将数据关联从传统的像素级别

提升到物体级别，将感知的几何环境信息赋以语义

标签，进而得到高层次的语义地图，可帮助机器人进

行自主环境理解和人机交互．

３　 ＲＮＮ 与 ＶＳＬＡＭ

循环神经网络 ＲＮＮ 的研究从 ２０ 世纪八九十年

代开始，并在 ２１ 世纪初发展为深度学习经典算法之

一，其中长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）是最常见的循环神经网络之一．ＬＳＴＭ 是 ＲＮＮ
的一种变体，它记忆可控数量的前期训练数据，或是

以更适当的方式遗忘［６７］ ．ＬＳＴＭ 基本结构如图 ５ 所示，
从左到右依次为遗忘门、输入门、输出门．采用了特殊

隐式单元的 ＬＳＴＭ 可以长期保存输入，ＬＳＴＭ 的这种

结构继承了 ＲＮＮ 模型的大部分特性，同时解决了梯

度反传过程由于逐步缩减而产生的问题．此外 ＧＲＵ
（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ）相比 ＬＳＴＭ，更容易进行训练，能
够很大程度上提高训练效率，因此很多时候会倾向于

使用 ＧＲＵ，但在 ＶＳＬＡＭ 领域还处于尝试阶段．

图 ５　 ＬＳＴＭ 基本框架包含输入门、输出门、遗忘门

Ｆｉｇ ５　 Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ， ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ， ａｎｄ ｆｏｒｇｅｔ
ｇａｔｅ ｉｎ ｂａｓｉｃ ＬＳＴＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

遗忘门状态方程为

ｆｔ ＝ σ（ｗｆ∗［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） ． （２）
输入门状态方程为

ｉｔ ＝ σ（ｗｉ∗［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ），
ｋｔ ＝ ｔａｎｈ（ｗｋ∗［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｋ） ．

（３）

输出门状态方程为

Ｏｔ ＝ σ（ｗｏ∗［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ），
ｈｔ ＝ Ｏｔ∗ｔａｎｈ（Ｃｔ） ．

（４）

更新后的细胞状态为

Ｃｔ ＝ ｆｔ  Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ  ｋｔ ． （５）

表 ５　 结合深度学习的 ＶＳＬＡＭ 与传统方法对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＶＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

环节 传统方法 结合深度学习的方法

单目深度估计 传统方法无法很好地解决单目尺度不确定性问题
ＣＮＮ 可以在一些挑战性的环境中更有效地估计图像深
度，如低纹理区域

相机位姿估计
通过特征提取与匹配，或是基于像素亮度变化，需要复
杂的计算环节，并且在具有挑战性的环境中（低纹理区
域、光照强烈、快速运动）无法得到可靠的效果

可以取代传统方法复杂的公式计算、特征提取与匹配，
速度更快

闭环检测
本质是场景识别问题，传统方法多采用词袋模型．在场
景光照变化大、相机视野变化大等环境中，传统的
ＤＢｏＷ 方法能力有限

闭环过程使用深度学习中的图像检索，能有效地减少由
于环境光照、季节更替、视角变化引起的匹配问题

语义信息
传统的 ＶＳＬＡＭ 算法中，基本不涉及高层次信息的提取，
对于移动机器人的真正智能化没有帮助

采用深度学习的方法可以有效地提取环境中的语义信
息，高层次的语义信息可以给系统带来长期稳定的约
束，并且使机器人更好地理解周围环境
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　 　 循环神经网络具有记忆性，参数共享，因此，在
对序列的非线性特征进行学习时具有一定优势．
ＲＮＮ 在帮助建立相邻帧之间的一致性方面具有很

大的优势，高层特征具备更好的区分性 ，可以帮助

机器人更好地完成数据关联．

图 ６　 基于特征法的提取与匹配（ａ）和基于直接法的像素强度变化计算（ｂ）
Ｆｉｇ ６　 （ａ） Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ （ｂ） ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｘｅｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｃｈａｎｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｒｅｃｔ ｍｅｔｈｏｄ

３ １　 位姿估计

传统的位姿估计方法首先需要特征提取与匹

配［６８］，或是基于像素亮度变化的复杂计算．其原理如

图 ６ 所示，该问题的核心是求解旋转矩阵和平移向

量，需要繁琐的计算过程．基于特征的方法（图 ６ａ）需
要十分耗时地提取特征，计算描述子的操作丢失了

除了特征点以外的很多信息（图 ６ａ 中 Ｒ，ｔ 分别为旋

转矩阵和平移向量，红色点为空间中的特征点，黑色

点为特征点在不同图像中的投影） ．直接法（图 ６ｂ）
不同于特征点法最小化重投影误差，而是通过最小

化相邻帧之间的灰度误差估计相机运动，但是基于

灰度不变假设：
Ｉ（ｘ，ｙ，ｚ） ＝ Ｉ（ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ，ｚ ＋ Δｚ） ． （６）
如图 ６ｂ，假设空间点 Ｐ 在相邻两帧图像上的投

影分别为 Ｐ１，Ｐ２ 两点（用不同颜色的点表示二者像

素强度的差别） ．它们的像素强度分别为Ｉ１（Ｐ１，ｉ） 和

Ｉ２（Ｐ２，ｉ），其中，ｉ 表示当前图像中第 ｉ 个点．则优化目

标就是这两点的亮度误差 ｅｉ 的二范数．

ｍｉｎ
ξ

Ｊ（ξ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅＴ
ｉ ｅｉ， （７）

ｅｉ ＝ Ｉ１（Ｐ１，ｉ） － Ｉ２（Ｐ２，ｉ）， （８）
Ｐ１，ｉ ＝ ＴＰ２，ｉ， （９）
Ｔ ＝ ｅｘｐ（ξ∧） ． （１０）

其中， Ｔ和 ξ 分别是Ｐ１，Ｐ２ 之间的转换矩阵及其李代

数．ξ 右上角的 ∧ 表示把 ξ 转为一个四维矩阵，从而

通过指数映射成为变换矩阵．
通过引入端对端的深度学习方法，使得视觉图

像帧间的位姿参数解算无须特征匹配与复杂的几何

运算，可快速得到帧间相对位姿参数［６９］ ．Ｘｕｅ 等［７０］

基于 ＲＮＮ 来实现位姿的估计．在位姿估计过程中，
旋转和位移是分开进行训练的，相对于传统方法有

更好的适应性．２０１７ 年，Ｗａｎｇ 等［３５］ 使用深度递归卷

积神经网络，提出一种新颖的端到端单目 ＶＯ 的框

架．由于它是以端到端的方式进行训练和配置的，因
此可以直接从一系列原始的 ＲＧＢ 图像中计算得到

姿态，而无需采用任何传统 ＶＯ 框架中的模块．该方

法做到了视觉里程计的端到端实现，免去了帧间各

种几何关系的约束计算，有良好的泛化能力．如图 ７
所示，该方案使用 ＣＮＮ＋ＲＮＮ 对相机的运动进行估

计，直接从原始 ＲＧＢ 图像序列推断姿态．它不仅通过

卷积神经网络自动学习 ＶＯ 问题的有效特征表示，
而且还利用深度回归神经网络隐式建模顺序动力学

和关系．

３ ２　 视觉惯性融合

由于惯性测量元件 ＩＭＵ 能够在短时间内高频

地获得精准的估计，减轻动态物体对相机的影响，而
相机数据也能有效地修正 ＩＭＵ 的累积漂移，ＩＭＵ 被

认为是与相机互补性最强的传感器之一［７１］ ．传统方

法中，视觉惯性融合按照是否将图像特征信息加入

到状态向量中可以分为松耦合和紧耦合［７２］ ．松耦合

是指 ＩＭＵ 和相机分别进行自身的运动估计，然后对

其位姿估计输出结果进行融合［７３］ ．紧耦合是指把

ＩＭＵ 的状态与相机的状态合并在一起，共同构建运

动方程和观测方程，然后进行状态估计［７４］ ．图 ８ 为传

统方法典型的视觉惯性融合流程，由于相机和 ＩＭＵ
频率相差较大，需要先进行严格的同步校准．但是，
不同传感器的数据融合，势必会带来计算资源消耗

过多、实时性差等问题．
ＲＮＮ 是深度学习领域数据驱动的时序建模的

常用方法，ＩＭＵ 输出的高帧率角速度、加速度等惯性

数据，在时序上有着严格的依赖关系，特别适合使用
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图 ７　 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 结合用来改善传统 ＶＯ［３５］

Ｆｉｇ ７　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＶＯ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｖｉａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ ａｎｄ ＲＮＮ［３５］

图 ８　 传统的视觉惯性融合流程

Ｆｉｇ ８　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｕａｌ⁃ｉｎｅｒｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

ＲＮＮ 这类模型来优化． Ｃｌａｒｋ 等［４７］ 使用一个常规的

小型 ＬＳＴＭ 网络来处理 ＩＭＵ 的原始数据，得到了

ＩＭＵ 数据下的运动特征．如图 ９ 所示，在对相机数据

和 ＩＭＵ 数据结合后，送入一个核心的 ＬＳＴＭ 网络进

行特征融合和位姿估计．该方法通过神经网络方法，
避免了传统方法复杂的数据融合过程，使得运行效

率大大提升．
相比于单纯用于位姿估计， ＲＮＮ 在视觉惯性数

据融合方面做出的贡献更具吸引力．此类方法对视

觉惯性数据进行了非常有效的融合，相比传统方法

更便捷，类似的工作有文献［５０⁃５１］等．此外，一些工

作利用神经网络提取环境中的语义信息，高层特征

更具区分性，对于 ＶＳＬＡＭ 数据关联有很好的帮助．

２０１７ 年，Ｘｉａｎｇ 等［７５］ 使用 ＲＮＮ 与 ＫｉｎｅｃｔＦｕｓｉｏｎ 相结

合，对 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机采集图像进行语义标注，用来重

建三维语义地图．通过在 ＲＮＮ 中引入了一个新的循

环单元，来解决 ＧＰＵ 计算资源消耗过大的问题．该方

法充分利用 ＲＮＮ 的优点，实现了语义信息的标注，
高层特征具备更好的区分性 ，同时帮助机器人更好

地完成数据关联．

４　 总结与展望

本文对深度学习中的两个典型神经网络 ＣＮＮ
与 ＲＮＮ 进行了介绍，并详细总结了神经网络在 ＶＳ⁃
ＬＡＭ 中的贡献，从深度估计、位姿估计、闭环检测等

方面将基于神经网络的方法与传统方法进行对比．
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图 ９　 采用 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 的神经网络结构［４７］

Ｆｉｇ ９　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ［４７］

从 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 各自的特点入手，列举出其对传统

ＶＳＬＡＭ 不同模块的改善．神经网络一定程度上改善

了传统 ＶＳＬＡＭ 由于设计特征而带来的应用局限性，
同时对高层语义快速准确生成以及机器人知识库构

建也产生了重要影响，从而提高了机器人的学习能

力和智能化水平．
综合他人所做研究，笔者认为未来 ＶＳＬＡＭ 的发

展趋势如下：
１）更高层次的环境感知．神经网络可以更加方

便地提取环境中高层次的语义信息，可以促进机器

人智能化的发展．传统的 ＶＳＬＡＭ 算法只能满足机器

人基本的定位导航需求，无法完成更高级别的任务，
如“帮我把卧室门关上”、“去厨房帮我拿个苹果”等．
借助语义信息将数据关联从传统的像素级别提升到

物体级别，将感知的几何环境信息赋以语义标签，进
而得到高层次的语义地图，可以帮助机器人进行自

主环境理解和人机交互，实现真正自主化．
２）更完善的理论支撑体系．通过深度学习技术

学习的信息特征还缺少直观的意义以及清晰的理论

指导．目前深度学习多应用于 ＳＬＡＭ 局部的子模块，
如深度估计、闭环检测等，而如何将深度学习应用贯

穿于整个 ＳＬＡＭ 系统仍是一个巨大挑战．
３）更高效的数据融合．ＣＮＮ 可以与 ＶＬＳＡＭ 的诸

多环节进行结合，如特征提取与匹配、深度估计、位
姿估计等， ＲＮＮ 的应用范围较小．但 ＲＮＮ 在数据融

合方面的优势，可以更好地融合多传感器的数据，快
速推动传感器融合 ＳＬＡＭ 技术的发展．未来可能会

更多地关注 ＣＮＮ 与 ＲＮＮ 的结合，来提升 ＶＳＬＡＭ 的

整体性能．
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４６⁃５２
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ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｓｉｎｇｌｅ ｃａｍｅｒａ ＳＬＡＭ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００７，２９（６）：
１０５２⁃１０６７
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