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Abstract
This paper systematically reviews the research progress of SLAM algorithms from traditional methods to those based on deep 
learning. It first introduces the basic concepts and system structure of SLAM algorithms, including core modules such as front-end 
processing, back-end optimization, and loop closure detection. Then, it analyzes the characteristics of traditional SLAM systems, 
such as visual SLAM and laser SLAM, and points out their low adaptability in dynamic environments and low-texture areas. On this 
basis, it focuses on discussing the integrated application of deep learning techniques, such as convolutional neural networks (CNN), 
Transformer models, and recurrent neural networks (RNN), in feature extraction, pose estimation, and semantic understanding in 
SLAM technology. It summarizes the advantages and disadvantages of representative algorithms such as LIFT-SLAM, DeepVo, 
DLD-SLAM, and NeRF-SLAM. Finally, it points out that deep learning technology can significantly enhance the adaptability of 
SLAM systems in complex environments, providing a reference for the further development of SLAM technology.
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摘　要

本文系统梳理了从传统SLAM到基于深度学习的SLAM算法的研究进展。首先介绍了SLAM算法的基本概念与系统结构，
包括前端处理、后端优化、回环检测等核心模块。随后分析了传统SLAM系统如视觉SLAM和激光SLAM的特点并指出其
在动态环境和低纹理的低适应性。在此基础上，重点探讨了深度学习技术如卷积神经网络（CNN）、Transformer模型、循
环神经网络（RNN）等在SLAM技术中特征提取、位姿估计及语义理解等方面的融合应用。总结了LIFT-SLAM、DeepVo、
DLD-SLAM、NeRF-SLAM等代表性算法的优势与不足。最后指出深度学习技术可显著提升SLAM系统在复杂环境下的适应
性，为SLAM技术的进一步发展提供参考。
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1 引言

SLAN 最早由伦纳德和杜兰特·怀特于二十世纪 90 年

代提出，早期 SLAM 研究集中在扩展卡尔曼滤波和图优化

方法，初步构成 SLAM 的理论框架，但这些传统 SLAM 技

术往往适用于纹理丰富清晰的环境，应用的范围相对有限。

在二十一世纪，以相机为基础传感器的视觉 SLAM 取

得极大进展，其代表算法 ORB-SLAM 和 PL-SVO 通过特征

匹配可实现较高鲁棒性和实时性。激光雷达 SLAM 的出现

则进一步丰富了 SLAM 应用。

而 在 二 十 一 世 纪 的 第 二 个 十 年， 随 着 深 度 学 习

的 发 展， 深 度 学 习 技 术 如 卷 积 神 经 网 络 (convolutional 

neural network,CNN) 和 循 环 神 经 网 络 (recurrent neural 

network,RNN) 已经成功应用于 SLAM 系统中特征提取、位

姿估计、深度估计和图像处理等各个环节，提高 SLAM 系

统在纹理稀疏和复杂，动态环境中的鲁棒性。

同步定位和地图构建（Simultaneous Localization and 

Mapping，SLAM），作为核心技术广泛应用于机器人，自

动驾驶，AR ／ VR，旨在让设备在未知环境中实时确定更

新自身位置和构建地图。SLAM 的核心包含两部分。定位

（Localization），通过跟踪传感器确定设备在环境中当前的

位置和姿态（如坐标，旋转角度）。构建地图（Mapping），

根据传感器捕获数据构建当前环境地图，传统 SLAM 多采
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用 2D 栅格地图和 3D 点云地图。

2 SLAM 系统结构

SLAM 总体可以分为五个部分 : 数据输入，前端处理

（Front-End），后端优化（Back-End），闭环检测（LCD）

和地图构建（Mapping）。SLAM 系统运行的第一个步骤，

便是传感器采集信息后传输给前端里程计进行对数据初步

分析处理，进行特征点提取以计算相邻帧间的相对位姿并生

成一个图表，这一环节中所得的数据相对粗糙，需在后端优

化中进行进一步处理，通过全局优化算法消除在前端里程中

产生的累计误差，得到精确的位姿，进而进行构建全局一致

的地图，而闭环检测系统则负责在以上数个步骤过程中识别

已经访问过的节点，修正累计误差使机器人获得识别相同场

景的能力。在此将 SLAM 大体分为两个部分进行粗略介绍。

2.1 前端处理

核心任务是传感器输入数据预处理、提取环境特征和

计算相对位姿。

表 1-1 前端处理各环节

关键环节 主要内容 常用方法

数据预处理 图像（点云）去畸变，点云去噪等 迭代最近点（ICP）

特征提取和匹配 从预处理数据中提取特征并进行匹配
提取：ORB，CNN

匹配：暴力匹配，迭代最近点（ICP）

相对位姿估计 基于特征匹配结果计算相邻时刻位姿 视觉里程计（VO），激光里程计（LO）

2.2 后端处理
核心任务为对前端处理获取的输出位姿和地图信息进

行优化，相处累积误差从而构建全局一致性地图。

3 传统 SLAM

3.1 视觉 SLAM
视 觉 SLAM： 相 较 于 其 他 SLAM，V-SLAM 直 接 使

用原始图像作为传感器输入数据。大致可分为基于特征的

V-SLAM 方案和基于直接法的 V-SLAM 方案。

3.2 激光 SLAM
激 光 SLAM 主 要 分 为 2D 激 光 SLAM 和 3D 激 光

SLAM。激光雷达根据激光线数，可分为单线激光雷达和多

线激光雷达两种类型。在视觉 SLAM 难以正常工作的情况

下。激光雷达可直接测量距离，获取更为精确的环境信息。

进而在构建高精度地图的同时获得精确位姿，并在长时间运

行情况下有较强鲁棒性。如图 1-1。

图 1-1 激光雷达分类

3.3 语义 SLAM
语义 SLAM 指在传统 SLAM 基础上，为其增加理解语

义信息的技术。除 SLAM 的基础能力外，还拥有对当前环

境中物体进行分类的能力，使机器人或者智能设备对环境有

更深入的了解。

4 基于深度学习 SLAM

4.1 深度学习概念
深度学习（DL）是机器学习的一个重要分支，核心是

通过模拟人脑神经网络结构的算法模型，从数据中自动学习

特征和规律，实现对复杂任务的处理（如图像识别、自然语

言理解等）。

4.2 深度学习结合 SLAM 方法
深度学习的核心部分是神经网络如卷积神经网络

（CNN）和循环神经网络（RNN）也是深度学习与 SLAM

方法结合的关键。目前广泛应用于医学，机器人，自动驾

驶等领域，CNN 是大多数神经网络的主要核心。当前深度

学习与 SLAM 结合发展的主要发展趋势是深度学习与传统

SLAM 方法相结合。借助深度学习神经网络在特征提取和匹

配、图像感知、位姿估计等方面的优越性与 SLAM 系统的

同步定位和地图构建任务相结合，利用 SLAM 系统各环节

算法构建神经网络，显著提高其精度、效率和鲁棒性，在一

定程度上实现自主同步定位和地图构建。

4.3 深度学习与视觉 SLAM

4.3.1 前端处理
文献 [1] 中 LIFT-SLAM 即一种将深度学习用于 V-SLAM

特征提取的基于 LIFT 网络混合 V-SLAM 算法，在 ORB-

SLAM 系统后端进行特征提取。LIFT-SLAM 以监督端到端

的方法实现局部特征检测、方向估计等。其适用于图像补丁，

优点在于传统 V-SLAM 不利的条件下（弱光照，无特征环境）
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拥有强鲁棒性，高精度特征提取和匹配及增量图优化效率。

不足之处则在于大型环境中性能取决于闭环检测，如无法识

别循环，则误差无限增加，因为漂移累积不能通过位姿图优

化进行校正，及速度与其他先进算法相比较慢。DeepVo 是

最引人注目的端到端方法，文献 [2] 中，DeepVo 将循环神经

网络（RNN）和卷积神经网络（CNN）相结合提取图像特

征 .RNN 通过 CNN 的学习特征估计相对位姿，同时使用两

个堆叠的长短期记忆层（LSTM）估计相机位姿变化，全程

由神经网络自主完成。优点在于自主神经网络所给予的优

秀位姿估计能力以及对动态环境的适应性和无需手工设计

特征便利性，缺点则是新环境的不适应性。文献 [3] 中提出

轻量级卷积神经网络和循环神经网络结合的一种使用深度

特征提取器、深度特征匹配器和轻量级深度闭环检测器的

V-SLAM。主要思想是将深度特征提取器、深度特征匹配器

和深度闭环检测器与传统 SLAM 相结合。其中深度特征提

取器提供稳定特征点，深度特征匹配器则提供位姿估计所需

的连续正确匹配点对。

4.3.2 闭环检测
闭环检测（LCD）可帮助 SLAM 在长期运行中消除

累积误差，早期应用词袋模型手工提取特征点，而嵌入神

经网络的的 LCD 可表现出较传统 SLAM 方法鲁棒性更强

且无需手工标注。因此在文献 [4] 中提出的将深度学习与视

觉 SLAM 中的闭环检测部分相结合提出的基于 MobileNet 

V2(ECMobileNet) 的新型轻量级神经网络，可有效减少深度

神经网络复杂性。原理是将高效通道注意力（ECA）插入压

缩 ECMobileNet 中，通过减少作数的方法降低神经网络复

杂性，较现有神经网络方法更加高效和轻量。ECMobileNet

可在确保 LCD 长期实时运行的同时减少神经网络复杂度。

在 GPU 上 TensorFlow 实验已验证 ECMobileNet 优于现有神

经网络方法，但在 CPU 等微处理器上效果仍有待验证。

4.3.3 后端处理
文献 [5] 中提出 DLD-SLAM 以解决动态环境下的同步定

位问题。DLD-SLAM 基于 RGB-D 相机的传统 ORB-SLAM

算法，额外增添一语义分割区域来解决动态区域问题，提高

动态环境下 SLAM 系统的精度和运行效率。创新性采用采

用 GCNv2-tiny 深度神经网络取代传统的 ORB-SLAM 的特

征提取和匹配方法可稳定提取分布均匀的特征点。同时，额

外增加的语义分割线程中结合 GSConv 卷积增强 YOLOv5s

目标检测网络，减少深度神经网络的复杂度，达到高效率和

高精度及轻量化。DLD-SLAM 较传统 ORB-SLAM 在动态

环境下的精度，效率和鲁棒性都显著提高。文献 [6] 中，将

实例分割算法 MASK R-CNN 与经典目标跟踪算法 Deepsort

相结合以提取检测目标 2D 语义信息并构建图像联系。后使

用 RGB-D 版本开源 SLAM 系统 ORB-SLAM2 进行稀疏跟

踪，重建目标语义图、目标对象及优化位姿。提出了一种构

建面向对象的语义图方法，将跟踪目标与实例分开。TUM

数据集测试验证该方法较传统 SLAM 方法有较高精度，高

定位性能，同时高精度分割环境中物体的点云模型。缺点是

难满足实时性要求，忽略利用数据关联性提高语义信息的准

确性。

4.4 深度学习与激光雷达 SLAM

4.4.1 点云特征提取及配准
Hu 等人 [7] 提出基于学习的特征提取方法 SpinNet，由

空间点转换器及三维卷积神经网络的特征提取器组成，具有

旋转不变性。Li 等人 [8] 提出基于深度学习网络的端到端的

点云配准方法 Lepard，引入 Transformer 注意力机制，缺点

则是缺少精度。

4.4.2 回环检测
在文献 [9] 中提出的 OverlapNet，利用深度神经网络，

凭借激光雷达扫描生成信息提供提供成对三维扫描间重叠

及相对偏航角估计，适用于激光雷达 SLAM 的闭环检测环

节。无需通过相邻帧间位姿估计，而是通过成对 3D LiDar

间图像重叠及偏航角估计实现闭环检测要求。该方法使用的

激光雷达扫描获得信息包括深度，强度，法线及缓解值，引

入语义信息。经 KITTI 数据集测试该方法具有较高的精度

及鲁棒性。缺点则是不同环境下精度难以保证。

4.4.3 深度神经网与 SLAM
神经辐射场（NeRF）, 一种新兴三维隐性神经表达方法，

可以通过神经网络学习场景连续体积、密度及颜色。文献 [10]

中，将 NeRF 与传统 SLAM 结合，通过深度神经网络的学

习能力满足 SLAM 系统对场景构建及实时定位需求，实现

三维连续场景构图，同时利用反向传播算法对位姿估计及稠

密地图构建进行进一步优化，缺点则是实时性难以保证，仅

在静态环境下有较高精度，另需要提高全局一致性。

4.4.4 深度学习与语义 SLAM
语义 SLAM 即将语义信息与传统 SLAM 相结合，其核

心目的是对对象的识别和检测。在文献 [11] 中 Yang 等人提出

的Cube SLAM是一种联合估计位姿及动态轨迹SLAM方法，

核心思路是将静态与动态物体区分估计，将静态物体提取特

征与 2D 物体相关联，动态物体则是通过三角化测量，直接

使用系数灌流算法跟踪像素得到三维位置特征点。重要意义

在于首次证明语义对象检测可以和几何 SLAM 在同一框架

内相结合受益，该方法在 SUNRGBD 数据集检测三维目标

及 KITTI 数据集上测试相机位姿估计得出最佳精度。

文献 [12] 提出的 QuadricSLAM 结合了最先进的物体检

测的技术和 SLAM 方法，其核心思路是通过将二次参数化

为闭合曲线表示物体，推到得出一基于因子图 SLAM 公式。

经过 TUM RGB 数据集测试得出，较视觉里程计，轨迹质量

提升，较 ORB-SLAM2，性能略有不足。

5 结语

本文着重探讨了深度学习与传统 SLAM 的相融合，为
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SLAM 带来了突破性的进展，从 SLAM 的特征提取匹配到

回环检测，地图构建。深度学习方法凭借其强悍的学习能力

有效弥补了传统 SLAM 在如动态复杂环境，稀疏纹理环境，

低光度环境下低适应性。SLAM 技术从传统到基于深度学习

的演进，不仅是对算法框架及技术的革新，更是将人类新兴

技术与传统相结合的思路及方法的重新塑造。
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