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深度学习为何能改进视觉 SLAM？
Giovanni Cioffi、Davide Scaramuzza

摘要—视觉同时定位与建图（Visual Simultaneous Local-
ization and Mapping，V-SLAM）是一项成熟技术，已广泛
应用于各类现实场景。然而，在低纹理、严重运动模糊和弱光照
等具有挑战性的视觉条件下，其性能仍会下降。基于深度学习
（Deep Learning，DL）的系统将学习式二维数据关联和不确
定性与可微几何优化相结合，并采用循环架构，其性能优于经典
几何方法并达到当前最佳水平。但究竟哪些组件从根本上促成了
这一成功，仍不明确。本文提出如下问题：深度学习系统的优越
性能主要源于学习式二维数据关联、学习式二维数据关联与不确
定性的结合，还是循环架构本身？ 本文通过受控研究对这一问
题进行实证分析。研究结果表明，基于 DL 的 V-SLAM 系统
之所以成功，关键在于学习式二维数据关联和不确定性，而非循
环架构；这凸显了采用学习范式设计这些组件的必要性。

关键词—SLAM，机器人与自动化中的深度学习，定位，建
图。
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代 码：https://github.com/uzh-rpg/why_does_deep_

learning_improve_visual_slam

I. 引言

视
觉同时定位与建图（Visual Simultaneous Localization
and Mapping，V-SLAM）在重建周围环境地图的同时

估计相机运动。它是机器人导航 [1]、自动驾驶 [2]、增
强现实与虚拟现实（Augmented Reality/Virtual Reality，
AR/VR） [3]、视障人士辅助系统 [4] 以及医疗操作 [5] 的
关键支撑技术。
近三十年来，V-SLAM 系统一直沿用以几何计算机视觉

为基础的前端–后端架构 [6]。在基于特征的方法中，前端
通过手工设计的关键点和描述子检测并跟踪视觉观测，后
端则通过光束法平差（Bundle Adjustment，BA）最小化
重投影误差，进而估计相机位姿与三维结构。直接法绕过
显式特征提取，直接处理像素强度，并由后端最小化光度
误差。尽管这些系统在许多场景中精度很高 [6]，面对具有
挑战性的真实环境时却存在内在脆弱性。具体而言，基于
特征的方法依赖可重复检测的特征与描述子，直接法则假
设光度一致；在极低纹理场景 [7]、严重运动模糊 [8]、高
动态范围场景 [9] 以及光照不足 [10] 或存在动态物体 [11]
的环境中，这些依赖和假设往往导致系统失效。
深度学习（Deep Learning，DL）改变了 V-SLAM 的

性能格局。早期端到端方法直接从图像序列回归相机运
动 [12, 13]，但通常难以泛化到训练期间未见的视觉条
件和运动分布。相比之下，性能最好的系统采用混合范
式：在循环架构中将学习式视觉前端与几何优化后端相结
合 [14, 15, 16]。典型代表是 DROID-SLAM [14]，它将基于
RAFT 的光流网络 [17] 与几何光束法平差相结合。光流网
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图 1: 揭示深度学习为何能提升视觉同时定位与建图（Visual SLAM，
V-SLAM）性能。(a) 经典几何 V-SLAM 依赖手工设计的特征匹配与几
何优化。(b) 现代深度学习 SLAM 系统具有更强的鲁棒性，但尚不清楚
哪些学习式组件发挥了关键作用。(c) 将学习式二维数据关联与学习式
不确定性集成到经典几何流程中，可分离并评估二者的影响；实验表明，
这两个组件使经典系统达到了当前最佳性能。

络预测稠密对应关系与置信度估计，并据此定义光束法平
差的重投影约束。光束法平差随后估计相机位姿和三维地
图点深度，用它们计算更新后的几何光流，再将其反馈至
网络以指导下一次迭代。这一循环架构是 DROID-SLAM
性能优异的关键创新之一。DROID-SLAM 是一种跟踪所
有像素的稠密方法，但采用了显著降低的图像分辨率。沿
用这一范式的后续工作（如 DPVO 与 DPV-SLAM）表明，
由随机选取图像块组成的稀疏表示也能达到相近精度。尽
管结构各异，这些系统都依赖学习式光流、不确定性估计
和循环架构。DROID-SLAM、DPVO 和 DPV-SLAM 代
表了轨迹估计的当前最佳水平，因而被选为本文的研究对
象。较新的系统利用新型场景表示 [18, 19, 20, 21] 与三维
基础模型 [22, 23, 24]，在室内环境稠密重建中取得很高精
度，但在非结构化室外环境与相机高速运动条件下仍缺乏
鲁棒性。
基于 DL 的 V-SLAM 取得成功，引出了该领域的一个
关键问题：深度学习系统的优越性能主要源于学习式二维
数据关联、学习式二维数据关联与不确定性的结合，还是
循环架构本身？ 回答这一问题至关重要：它决定了未来的
V-SLAM 系统是否应彻底放弃传统的手工设计视觉前端，
仅在后端优化中应用几何原理，并保留前馈架构。
本文通过受控实验回答这一问题。本文以成熟且高
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度优化的几何 V-SLAM 系统ORB-SLAM3为基础，用
DROID-SLAM 采用的光流网络替换其基于描述子的数
据关联模块。由此得到采用学习式光流的ORB-SLAM3
（ORB-SLAM3-OF）：该系统保留ORB-SLAM3的经典

SLAM 骨干，以学习式对应关系取代手工设计的描
述子匹配。进一步地，在采用学习式光流与不确定性
的ORB-SLAM3（ORB-SLAM3-OF-U）中，使用光流网
络预测的不确定性估计为光束法平差中的残差加权。这样
即可分离并量化学习式不确定性的作用；DROID-SLAM、
DPVO 和 DPV-SLAM 均使用它为几何残差加权，近期
研究也将其用于改善挑战性条件下视觉里程计的立体匹
配 [25] 与多传感器融合 [26]。本文方法仅改变同一 SLAM
流程中的数据关联与不确定性机制。因此，可以直接衡量
这两个组件在多大程度上解释了几何方法与学习方法之间
的 V-SLAM 性能差距。
本 文 将 标 准ORB-SLAM3流 程、

ORB-SLAM3-OF和ORB-SLAM3-OF-U与 DROID-
SLAM、DPVO 及 DPV-SLAM 等领先学习式系统进行比
较。实验在 TartanAir [7] 与 UZH-FPV [8] 上开展。这
两个极具挑战性的基准将 V-SLAM 系统置于多种运动模
式和不利感知条件下，包括低纹理、弱光照与严重运动
模糊。结果表明，以学习式光流替代手工设计的描述子
匹配可显著提升ORB-SLAM3性能。引入学习式不确定性
后，在视觉退化场景中的鲁棒性进一步提升；这类场景难
以估计对应关系，统一的残差权重也不再可靠。最终得到
的ORB-SLAM3-OF-U达到当前最佳性能：在分布内数据
（TartanAir）上可与现代深度学习 V-SLAM 系统媲美，在
分布外序列（UZH-FPV）上则显著优于它们。
研究结果表明，配备学习式二维数据关联与学习式不确

定性的经典前馈 SLAM 系统可获得最佳性能。这揭示了
一个关键结论：基于 DL 的 V-SLAM 系统之所以成功，关
键在于学习式二维数据关联和学习式不确定性，而非其循
环架构，说明这些组件必须采用学习范式进行设计。本文
的研究发现有望指导下一代 V-SLAM 系统的设计。
综上，如图 1所示，本文的主要贡献如下：
• 提出一个研究 V-SLAM 学习式数据关联的受控框
架。在保持经典ORB-SLAM3流程不变的前提下，使
用源自 DROID-SLAM 的学习式光流对应估计器替
换ORB-SLAM3中基于手工描述子的匹配模块，从而
分离学习式数据关联的作用。

• 系统评估学习式不确定性对光束法平差残差加
权的作用。将光流网络预测的不确定性估计引
入ORB-SLAM3的光束法平差，并量化其对位姿估计
的影响。

• 在极具挑战性的 V-SLAM 基准上开展广泛的实证研
究。在 TartanAir 和 UZH-FPV 上的实验表明，学
习式对应关系与学习式不确定性显著提升了经典 V-
SLAM 系统，使ORB-SLAM3-OF-U达到当前最佳性
能。

II. 相关工作
V-SLAM 领域经历了从早期概率建模到现代空间智能

系统的深刻演进。近期出版的《SLAM 手册》 [6] 全面梳
理了这一演进过程。该书指出，SLAM 不只是状态估计问
题，还涉及因子图 [27]、李群 [28] 和鲁棒优化 [29] 等多学
科挑战。当前 V-SLAM 研究的前沿方向是经典几何方法
与深度学习方法的协同。

A. 经典几何 SLAM 系统
按照前端方法，经典几何 V-SLAM系统通常分为基于特
征的方法和直接法。基于特征的方法（如 ORB-SLAM 系
列 [30, 31, 32]）依赖手工设计的关键点 [33] 与描述子 [34]
的提取和匹配，并通过最小化重投影误差估计相机运动与
场景结构。相比之下，DSO [35] 等直接法直接处理像素强
度并最小化光度误差。直接法能够生成更稠密的地图，在
低纹理环境中表现更好，但对光照变化、滚动快门伪影和
非朗伯表面明显更加敏感。此外还有 SVO [36] 等混合方
法，它们提取手工设计的关键点并最小化光度误差。
经典系统的后端架构大致分为基于滤波和基于优化
的框架。MonoSLAM [37] 等早期系统以及计算高效的
MSCKF [38] 使用扩展卡尔曼滤波器（Extended Kalman
Filter，EKF）维护状态向量。然而，正如文献 [6] 所
述，该领域已大体转向因子图上的非线性最小二乘优化。
OKVIS [39] 与 VINS-Mono [40] 等基于优化的系统可通过
光束法平差重新处理历史状态，因而具有更高的一致性与
精度 [41]。
经典几何 SLAM 的主要优势在于数学可解释性，以及
在资源受限硬件上的高效率。但在剧烈运动、严重运动模
糊或极端光照场景中，这类系统往往表现不佳。关于这些
经典失效模式的全面综述，读者可参阅文献 [42]。

B. 基于深度学习的 SLAM 系统
深度学习的发展为克服经典几何方法的局限带来了新范
式。DeepVO [12] 与 TartanVO [13] 等早期端到端系统尝
试直接从图像序列回归相机位姿。这类方法虽然对视觉伪
影具有一定鲁棒性，却难以泛化到未见环境。
一种成功的范式采用混合架构，将学习式前端与可微几
何后端相结合 [14, 15, 16]。D3VO [43] 是最早在保留几何
优化的同时利用深度学习实现鲁棒数据关联的系统之一，
但并未采用可微后端。DROID-SLAM [14] 率先将循环光
流网络与可微 BA 层结合，开创了这一混合方法。该系统
利用光束法平差模块施加几何一致性，同时受益于光流网
络的鲁棒数据关联能力。DPVO [15] 与 DPV-SLAM [16]
等后续工作通过采用基于稀疏图像块的表示进一步改进了
这一方法，在保持当前最佳精度的同时显著降低计算开销。
该领域最新的发展是三维基础模型和神经表示的兴起。

iMAP[44] 与 NICE-SLAM [18, 19] 等系统利用神经辐射
场（Neural Radiance Fields，NeRF） [45] 进行联合跟踪
与稠密建图。近来，高斯泼溅 SLAM（Gaussian Splatting
SLAM，GS-SLAM） [20, 21] 因能提供高保真实时渲染而
受到关注。MASt3r-SLAM [22] 与 VGGT-SLAM [23, 24]
等系统则建立在 MASt3r [46] 和 VGGT [47] 等前馈三维
几何基础模型之上；这些模型只需一次前向计算，便可从
未经标定的图像对完成稠密三维重建。这些模型利用大规
模 Transformer 预训练消解投影歧义，即使视觉重叠极低
也能建立稠密对应关系。
基于 DL 的系统优势在于面对感知挑战时的鲁棒性。
本文连接了这两类方法，研究将基于 DL 的系统所具备
的鲁棒数据关联与不确定性估计集成到可靠的经典几何
V-SLAM 框架后，将如何影响系统性能。

III. 方法
本节介绍用于评估学习式二维数据关联与不确定性对
经典几何式 V-SLAM 架构影响的研究框架。为回答本文
的研究问题，我们以基于深度学习（Deep Learning，DL）
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图 2: 经典 ORB-SLAM3 架构（顶部）、集成学习式光流与不确定性的
ORB-SLAM3 架构（中部），以及 DROID-SLAM、DPVO 和 DPV-
SLAM 的共用架构（底部）。

的光流估计器系统性替换当前最佳经典基线中的数据关
联模块。该模块化方法在保留几何光束法平差（Bundle
Adjustment，BA）后端进行位姿优化的同时，可直接比
较两种范式。本节其余内容安排如下：首先说明研究所用
V-SLAM 系统的选择依据；随后介绍这些系统的核心架构
组件；最后详述如何将学习式二维数据关联与不确定性模
块集成至经典 V-SLAM 流程。

A. V-SLAM 系统的选择
选择具有代表性的系统对于本实证研究的有效性至关重

要。尽管许多基于几何和 DL 的 V-SLAM 系统在特定环
境或传感器配置下表现出色，但本文优先选用在多样场景
中始终达到当前最佳性能的系统。所选框架均拥有成熟、
稳定的代码库，也是机器人领域公认的基准。
几何式系统采用 ORB-SLAM3（具体为 ORB-SLAM3

实现）。ORB-SLAM3 被广泛认为是最稳健的几何式 V-
SLAM 系统，其完整流程涵盖跟踪、局部建图和全局闭
环检测。其二维数据关联依赖描述子匹配，代表了传统
SLAM 范式。以学习式方案替换描述子匹配，可以相对于
高度优化的经典方法量化基于 DL 的数据关联所带来的收
益。

基于 DL的系统则评估 DROID-SLAM、DPVO和 DPV-
SLAM。DROID-SLAM 提出一种将学习式前端与可微光
束法平差层结合的循环架构，相比端到端方法具有更高的
精度和泛化能力。后续工作 DPVO 和 DPV-SLAM 采用
基于稀疏图像块的表示扩展了这一思路，以提高计算效率。
这些系统代表了当前轨迹估计精度的最高水平。尽管利用
三维基础模型和神经表示的新兴方法在室内场景中展现出
较高精度和稠密重建能力，但面对高速运动或非结构化室
外环境时往往不够稳健。

B. 学习式 V-SLAM 系统
DROID-SLAM 在帧图上运行，其中的边表示图像之间
的共视关系。该架构为每条边提取特征图并构建相关体，
以评估视觉相似度。DROID-SLAM 的光流网络是基于卷
积门控循环单元（Convolutional Gated Recurrent Unit，
ConvGRU）的更新算子，可迭代预测光流修正量及相应
置信度权重，再将其传入可微稠密 BA 层以优化相机位姿
和逐像素深度。优化后的相机位姿和深度用于计算新的光
流预测，并将其作为光流网络的输入之一。DROID-SLAM
的循环结构是其取得成功的原因之一。DROID-SLAM 最
后通过光束法平差优化完整的关键帧轨迹和三维地图点。
实验还评估了禁用该光束法平差的版本 DROID-VO。

DROID-SLAM 对稠密光流图的依赖导致较高的计算
与内存开销。为解决这一效率瓶颈，DPVO 被提出作为
DROID-SLAM 的稀疏对应方案。DPVO 不再预测每个像
素的稠密光流，而是跨时间跟踪一组稀疏图像块。这些图
像块采用随机采样；与传统关键点检测器相比，这一策略
取得了出人意料的良好效果。DPVO 使用二部图像块图
表示图像块与帧之间的关系。其循环更新算子包含时序
卷积和全局消息传递层，用于在图像块图的边之间传播信
息。DPVO 在保持有竞争力精度的同时，运行速度快于
DROID-SLAM，且内存需求更低。

DPV-SLAM 通过引入高效的闭环检测与全局优化，将
DPVO 扩展为完整的 SLAM 框架。深度 SLAM 面临的
一项主要挑战是 CUDA 操作的顺序执行特性，这往往会
在后端优化期间导致帧率下降。DPV-SLAM 为此维护一
个共享的图像块图，同时纳入局部里程计因子和长距离
闭环因子。该系统采用两种闭环检测机制：邻近闭环和经
典闭环。邻近闭环利用预测光流和相机位姿检测闭环，并
向图像块图中插入长距离邻近因子，以进行全局光束法平
差。经典闭环利用图像检索（如 BoW2 [48]）以及在 CPU
上运行的位姿图优化，校正显著的尺度漂移。本文启用邻
近闭环，但禁用经典闭环模块。DPVO 和 DPV-SLAM 使
用与 DROID-SLAM 相同的循环光流网络架构。DROID-
SLAM、DPVO 和 DPV-SLAM 的共用架构如图 2 底部所
示。

C. 在 ORB-SLAM3 中集成学习式数据关联
ORB-SLAM3 是一种基于特征的 V-SLAM 系统，面向
多样室内外环境中的实时运行。该系统采用 FAST 角点作
为关键点，并使用 ORB 描述子。系统从每个输入帧中提
取关键点及其对应描述子。系统架构包含三个主要并行线
程：跟踪、局部建图和闭环检测。所有任务（跟踪、建图、
重定位和闭环检测）均使用 ORB 特征，从而保证效率。跟
踪线程通过将 ORB 描述子与局部地图匹配，并使用仅运
动 BA 优化相机位姿，对每一帧进行相机定位。局部建图
线程处理新关键帧，并通过局部 BA 优化局部重建。探索
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过程中会较为宽松地生成关键帧，以保持跟踪稳健性，随
后再采用严格的筛除策略。该策略移除冗余信息，得到紧
凑且可跟踪的地图，使系统能够长期运行。闭环线程会为
每个新关键帧搜索闭环。检测到闭环后，系统计算七自由
度相似变换以校正累积尺度漂移，并在本质图上执行位姿
图优化。该稀疏子图既能维持全局一致性，又能在大规模
环境中保持较高计算效率。对于单目相机，ORB-SLAM3
采用基于模型选择的自动初始化过程。系统并行计算两个
模型，即适用于平面场景的单应矩阵和适用于非平面场景
的基础矩阵，再通过启发式规则选择最合适的模型，确保
仅在视差充足时创建可靠的初始地图。原始版本仅支持单
目相机，后续版本直至 ORB-SLAM3已扩展为支持双目相
机、RGB-D传感器和惯性测量单元（Inertial Measurement
Unit，IMU）。
为单独研究学习式数据关联的贡献，集成过程中保持

ORB-SLAM3 的基本系统设计（跟踪、建图和闭环线程）
不变。本文仅以 DROID-SLAM 的光流网络替换二维对应
关系引擎。ORB-SLAM3 的系统架构如图 2 顶部所示。本
文使用单目模式。

1) 光流网络推理: 取自 DROID-SLAM 的光流网络在
TartanAir 数据集上预训练。推理时，将输入图像转换为
灰度图并下采样至 80× 60 分辨率（原始 TartanAir 分辨
率的 1/8）。特征网络计算特征图，并据此构建四维相关体。
上下文网络同时提取上下文特征。推理过程的核心是一个
3× 3 卷积 GRU（ConvGRU），用于迭代优化光流估计。
不同于标准 DROID-SLAM 实现，本文使用零光流先验

初始化，以消除对运动模型先验的依赖。因此，用于从相
关体提取特征的对应场为恒等映射。ConvGRU 的输入包
括相关特征、诱导光流（当前对应关系与初始零光流先验
之差）以及上下文特征。其输出为光流修正量，即对当前
对应场的修正以及置信度图。ConvGRU 持续迭代，直至
平均光流修正量低于 0.0625（在原始图像分辨率下约等于
0.5 个像素）或达到最多 20 次迭代。最终光流估计通过双
线性插值上采样至原始图像分辨率。

2) 特征匹配流程: 在标准 ORB-SLAM3 跟踪线程中，
系统利用恒速运动模型，将与上一帧（或关键帧）关键点
关联的三维地图点重投影至当前帧。随后在重投影点周围
的局部搜索窗口内比较 ORB 描述子，以寻找匹配。这些
匹配作为仅运动 BA的输入，用于优化当前相机帧的位姿。
若帧间跟踪失败，即 BA 中的内点数低于阈值（实验中设
为 7），系统将尝试帧到关键帧定位。若该定位同样失败，
系统会进入丢失状态，并尝试使用 BoW2 在全局地图中定
位当前相机。
在本文提出的 ORB-SLAM3-OF和 ORB-SLAM3-OF-U

变体中，描述子匹配模块被替换。给定与源帧二维关键点
(us, vs) 关联的三维地图点，利用网络预测的光流 (fu, fv)
确定其在目标帧中的预测位置（ut, vt）：(ut, vt) = (us +
fu, vs + fv)。随后与 (ut, vt) 周围 2 像素半径内最近的特征
建立对应关系。若该半径内不存在特征，则将此地图点标
记为在当前帧中不可见。该过程同时用于帧间跟踪和帧到
关键帧定位。
局部建图线程还利用学习式光流网络建立关键帧间的
特征对应关系，前提是关键帧对位于 5 帧的时间窗口内。
若时间间隔超过该阈值，系统恢复使用标准的基于 BoW
的匹配方法。其底层匹配机制与帧间跟踪及帧到关键帧
跟踪所用流程相同。在 ORB-SLAM3-OF 变体中，若匹
配满足前述跟踪模块的几何和距离准则，则予以接受。在
ORB-SLAM3-OF-U 变体中还施加额外的有效性要求：仅

当预测光流置信度超过 0.3 的阈值时，才将候选匹配视为
有效。随后利用已建立的特征匹配对新三维地图点进行三
角化。ORB-SLAM3-OF 和 ORB-SLAM3-OF-U 的系统架
构如图 2 中部所示。

3) 光束法平差中的学习式不确定性: 在标准
ORB-SLAM3 系统中，仅运动 BA 的重投影误差权重由
特征提取所在的图像金字塔层级决定（原始图像分辨率
对应 1.0，分辨率较低的更高金字塔层级采用更低权重）。
ORB-SLAM3 使用八层图像金字塔，每升高一层，图像
分辨率按 1.2 的因子降低。相比之下，ORB-SLAM3-OF
和 ORB-SLAM3-OF-U仅在原始图像分辨率下提取 FAST
角点。ORB-SLAM3 在光束法平差期间采用基于 χ2 检
验的外点剔除策略，显著性水平设为 0.05。优化器每迭
代 10 次便执行一次 χ2 检验，共执行 4 次。未通过检
验的点会被标记为外点，并从后续优化迭代中移除。在
ORB-SLAM3-OF 中，所有重投影误差项统一赋予 1.0 的
权重。在 ORB-SLAM3-OF-U 中，利用光流网络预测的置
信度图对 BA 中的重投影误差加权。这使后端能够降低网
络不确定区域内对应关系的权重。所有版本的 BA 均采用
Huber 损失函数和 χ2 检验。
由于网络联合估计光流及其对应不确定性，不确定性
形式与学习式数据关联空间天然绑定。因此，将基于经典
ORB 的匹配与该学习式不确定性结合，在方法上并不一
致。

IV. 实验
我 们 评 估 了ORB-SLAM3、ORB-SLAM3-OF、

ORB-SLAM3-OF-U、DROID-VO、DROID-SLAM、
DPVO 和 DPV-SLAM 的性能，具体方法见第 III 节。这
些方法在 TartanAir 和 UZH-FPV 数据集上进行测试。由
于涵盖剧烈运动、大幅光流及多变光照条件，这两个数据
集已成为 V-SLAM 的标准基准。评估的主要目标是比较
预测相机轨迹的准确性。为此，以平移（ATET [m]）和
旋转（ATER [deg]）绝对轨迹误差（Absolute Trajectory
Error, ATE）作为主要评估指标 [50]。首先使用 Umeyama
方法 [49] 求得的 7 自由度相似变换，将估计轨迹与真值
对齐，而后计算上述指标。针对每个数据集分别调节各
V-SLAM 系统的参数。每个 V-SLAM 系统运行三次，并
报告平均 ATE。除非另有说明，每个系统均处理序列中
的每一帧，所报告的轨迹误差为所有帧上的平均值。实验
在运行 Ubuntu 22.04 的计算机上进行，配备 Intel Core
i9 2.3GHz CPU 和 Nvidia A100 80GB GPU。

A. TartanAir 数据集
1) 实验设置: TartanAir 数据集 [7] 包含多种模拟环境，
涵盖城市、乡村、住宅、公共区域和科幻场景等室内外环
境。每个序列均通过定义真值轨迹并渲染相应的 RGB 帧
与位姿生成，同时提供沿轨迹采样的深度、光流、事件、
LiDAR 和 IMU 测量等多模态数据。TartanAir 包含数十
万帧。得益于这一规模，它被用于训练本文采用的当前
最佳 DL V-SLAM 系统（DROID-SLAM、DPVO、DPV-
SLAM），也已成为训练 DL 端到端三维几何重建方法的标
准数据集 [46, 51]。本文使用相关工作中常用的 15 个测试
序列对 V-SLAM 系统进行基准评估 1。这些测试序列按难
度分为简单（ME）和困难（MH）两类，具有很高挑战性。

1由于存在表面缺失等渲染伪影，评估中排除了序列 MH004。
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表 I: TartanAir 数据集上的平移（ATET）和旋转（ATER）绝对轨迹误差。平移指标单位为米，旋转指标单位为度。所有方法均在相同序列集合
上比较。结果按序列逐项列出。数值越低表示性能越好，粗体表示平移和旋转的最佳结果。符号 “-” 表示 SLAM 系统未能在整个序列中持续跟踪。
学习式 ORB-SLAM3 版本优于标准 ORB-SLAM3 版本。采用与不采用学习式不确定性的两个变体总体性能相当。 学习式 ORB-SLAM3 版本的
性能与 DL 系统相当。

序列
评估指标：ATET[m] / ATER[deg]

ORB-SLAM3 ORB-
SLAM3-OF

ORB-
SLAM3-OF-

U

DROID-VO DROID-
SLAM

DPVO DPV-SLAM

ME000 0.17 / 0.85 0.27 / 0.49 0.20 / 0.62 0.14 / 0.47 0.10 / 0.20 0.13 / 0.36 4.98 / 20.08
ME001 0.07 / 0.24 0.06 / 0.24 0.07 / 0.23 0.09 / 0.18 0.05 / 0.10 0.04 / 0.14 0.06 / 0.12
ME002 1.84 / 1.65 0.15 / 0.35 0.24 / 0.41 0.14 / 1.31 0.13 / 0.32 0.11 / 0.15 1.49 / 1.51
ME003 2.42 / 4.45 1.11 / 0.41 0.69 / 0.62 1.17 / 1.37 1.15 / 1.28 0.41 / 0.45 1.31 / 5.44
ME004 - 1.79 / 3.95 1.20 / 3.39 0.84 / 0.76 0.90 / 0.90 0.42 / 0.59 0.52 / 0.88
ME005 0.10 / 0.91 0.10 / 0.91 0.09 / 1.08 0.09 / 0.66 0.10 / 0.59 0.13 / 0.33 0.21 / 0.95
ME006 - 0.61 / 1.14 0.57 / 0.64 0.57 / 0.92 0.45 / 1.10 1.00 / 0.58 9.22 / 2.50
ME007 0.05 / 0.28 0.10 / 0.43 0.08 / 0.36 0.24 / 0.79 0.08 / 0.25 0.19 / 0.66 1.06 / 5.69
MH000 1.17 / 2.82 0.64 / 0.96 0.51 / 1.28 0.31 / 0.62 0.07 / 0.26 0.52 / 1.41 0.53 / 1.62
MH001 0.09 / 1.30 0.06 / 0.69 0.04 / 0.46 0.44 / 1.01 0.39 / 0.75 0.04 / 0.49 0.04 / 0.42
MH002 - 0.09 / 0.40 0.06 / 0.33 0.07 / 0.11 0.02 / 0.06 0.03 / 0.11 1.34 / 4.66
MH003 - 0.08 / 0.82 0.11 / 0.70 0.05 / 0.50 0.01 / 0.20 0.08 / 0.25 0.04 / 0.28
MH005 - 0.98 / 1.39 0.45 / 0.89 0.53 / 0.79 0.52 / 0.77 0.16 / 0.26 0.65 / 1.96
MH006 - 0.28 / 1.35 0.24 / 1.08 0.16 / 0.40 0.17 / 0.51 0.08 / 0.29 0.48 / 3.82
MH007 - 0.86 / 1.64 0.61 / 0.96 0.83 / 0.33 0.09 / 0.16 0.25 / 0.28 4.51 / 5.79
平均值 - 0.48 / 1.01 0.34 / 0.87 0.38 / 0.61 0.28 / 0.50 0.24 / 0.42 1.76 / 3.72
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图 3: TartanAir 数据集中八个序列的俯视轨迹。将真实轨迹与 ORB-SLAM3-OF-U 及按 ATET 衡量表现最佳的基于 DL 的 SLAM 方法所得轨
迹进行比较。所有预测轨迹均基于每个序列的前 100 帧，采用文献 [49] 的方法与真实轨迹对齐。

挑战包括大幅光流位移（主要出现在 MH 序列中，如图 4
顶图所示）、动态物体（ME004）、光照突变（ME007）以
及近乎全黑的环境（MH000，如图 5 中间一行所示）。

2) 结果: 表 I 汇总了所有测试序列的绝对轨迹
误差。此外，图 3 从俯视角度对比了真值轨迹、
ORB-SLAM3-OF-U的估计轨迹以及按 ATET 衡量表现
最佳的 DL SLAM 方法的估计轨迹。
融合学习式光流的ORB-SLAM3变体（无论是否使用不

确定性）均显著优于标准ORB-SLAM3。这一性能差距在
困难（MH）序列中最为明显，标准ORB-SLAM3仅能完成
七个序列中的两个。这些序列具有较大的帧间光流位移和
不利光照条件，二者都会降低基于 ORB 描述子的匹配可
靠性。在标准ORB-SLAM3算法中，相邻帧间的特征匹配
依赖恒速运动模型，对当前帧中的特征位置作初始预测。
为保证计算效率，描述子匹配的搜索范围被限制在预测坐
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图 4: 相邻帧间光流幅值分析。UZH-FPV 序列的光流幅值高于
TartanAir 序列。上：光流幅值超过阈值 x 的像素比例。中：TartanAir
数据集中代表性简单序列（ME007）与困难序列（MH003）的第 50、
75 和 95 百分位数对比。下：UZH-FPV 数据集中代表性前视相机序列
（Indoor Forward 7）与 45 deg 相机序列（Indoor 45 3）的相同百分位
数对比。

标周围的局部区域内。在 V-SLAM 系统中，对当前帧的
所有描述子进行穷举搜索在计算上不可行。然而，MH 序
列中的大加速度及其导致的大幅光流位移经常违背恒速假
设。这会产生不准确的先验，使搜索窗口错过真实特征对
应关系，最终导致跟踪失败。图 4 的顶图印证了这一点：
MH 序列（蓝色）的平均光流幅值始终高于 ME 序列（橙
色）。图 4 中间的 ME007（简单）与 MH003（困难）对
比进一步说明了这一点。标准ORB-SLAM3在 ME007 上
的表现与学习式版本相当，但在 MH003 上完全丢失跟踪。
困难序列还具有极具挑战性的光照条件。图 5 展示了一组

ti ti+1

ti ti+1

ti ti+1

图 5: 光流及相应置信度分数（括号内）的可视化。上、中、下三行分别
展示 TartanAir 数据集序列 ME004、MH000 以及 UZH-FPV 数据集
序列 In. 45 14 中的两幅相邻图像。每组均可视化五个高置信度预测和
五个低置信度预测。即使在视觉跟踪困难的低纹理区域，模型仍能以高
置信度预测光流。

基于光流的特征匹配及其预测置信度，分别来自光照充足
的环境（顶图中的序列 ME004）和弱光、低纹理区域（中
间图中的序列 MH001）。即使在传统描述子匹配失效的
低纹理或黑暗区域，光流网络仍能保持高置信度预测。因
此，在序列 MH001 上，ORB-SLAM3-OF-U的 ATET 和
ATER 均比标准ORB-SLAM3提升 55%。

ORB-SLAM3-OF与ORB-SLAM3-OF-U的总体性能相
当，但引入光流不确定性可在特定场景中带来可观
增益。例如，序列 ME004 是包含鱼类和移动植被等
动态对象的水下环境，ORB-SLAM3-OF-U的 ATET 相
比ORB-SLAM3-OF提升 33%。类似地，MH005 中密集植
被产生重复纹理，光流不确定性显著升高（见图 6）。在此
情况下，考虑不确定性使 ATET 提升 55%。
总体而言，融合学习式光流后，ORB-SLAM3能够
成功处理所有序列，性能接近当前最佳的 DL 系统。
ORB-SLAM3-OF-U与 DPVO 之间最大的性能差距出现
在序列 ME004 上（ATET 分别为 1.20 和 0.42）。尽
管ORB-SLAM3和 DPVO均未专门针对动态环境设计，但
结果表明 DPVO 在此类场景中具有更强的鲁棒性。此外，
DPV-SLAM 在这些环境中的性能下降主要源于错误的回
环检测。表 III 第一行给出了处理单帧所需的平均时间，
计时从图像加载开始，到位姿与地图点预测结束。
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表 II: UZH-FPV 数据集上的平移（ATET）和旋转（ATER）绝对轨迹误差。结果按序列逐项列出。数值越低表示性能越好，粗体表示平移和旋转
的最佳结果。符号“-”表示 SLAM 系统未能在整个序列上保持跟踪，符号 ·∗ 表示误差指标并非基于序列中的全部图像计算。完成所有序列必须使
用学习式不确定性。 融合学习式光流与不确定性的ORB-SLAM3版本优于 DL 系统。

序列
评估指标：ATET[m] / ATER[deg]

ORB-SLAM3 ORB-
SLAM3-OF

ORB-
SLAM3-OF-

U

DROID-VO DROID-
SLAM

DPVO DPV-SLAM

In. Forw. 3 0.09 / 0.45 0.12 / 0.44 0.07 / 0.42 1.55 / 0.88 0.79 / 2.25 0.40 / 1.11 0.02 / 0.37
In. Forw. 6 0.12 / 2.24 0.05 / 0.56 0.07 / 0.59 1.32 / 0.98 0.43 / 2.32 0.41 / 0.58 0.03 / 0.50
In. Forw. 7 0.27 / 3.40 0.54 / 1.11 0.20 / 2.60 5.11 / 21.67 5.11 / 22.64 0.63 / 2.31 0.65 / 1.86

In. 45 2 - - 0.24 / 2.13 1.09 / 6.93 0.06 / 1.61 1.06 / 7.42 0.92 / 6.67
In. 45 9∗ - - 0.32 / 6.11 0.90 / 4.39 0.15 / 2.12 0.81 / 4.45 0.71 / 4.48
In. 45 14∗ - - 0.64 / 3.90 5.27 / 22.41 5.26 / 22.05 2.79 / 9.24 3.46 / 10.09

Out. Forw. 1 1.50 / 1.69 0.31 / 1.00 0.78 / 1.67 3.23 / 0.54 4.29 / 2.27 1.04 / 0.63 0.29 / 0.41
Out. Forw. 3 - 2.01 / 2.17 2.32 / 2.03 8.47 / 0.87 8.35 / 1.54 3.94 / 1.23 2.85 / 0.94
Out. Forw. 5 - - 0.72 / 1.43 2.28 / 2.59 2.34 / 2.63 0.99 / 0.60 0.77 / 0.66

Out. 45 1 - - 0.98 / 2.91 1.91 / 5.17 1.91 / 5.26 1.69 / 3.27 1.06 / 3.44
平均值 - - 0.63 / 2.38 3.11 / 6.64 2.87 / 6.47 1.38 / 3.08 1.08 / 2.94
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图 6: TartanAir 序列 MH005 的光流预测置信度分析。（上）相邻帧间
置信度的第 50 和 75 百分位数。（下）置信度中位数最低帧的图像及相
应置信度图。

B. UZH-FPV 数据集
1) 实验设置: UZH-FPV 数据集 [8] 由竞速无人机执行

剧烈机动时采集的真实室内外序列组成。无人机配备同步
相机和 IMU，并由专业飞手操控。相机图像以 30 Hz 频率
记录。序列按难度（简单、中等和困难）及相机朝向（前
视或向下倾斜 45 deg）分类。难度分类主要依据光流幅值。
UZH-FPV 被认为是最具挑战性的 V-SLAM 基准之一。其
剧烈相机运动产生的光流幅值显著超过 TUM-RGBD [52]、
EuRoC [53] 和 TartanAir 等成熟数据集。如图 4 顶图所
示，UZH-FPV 序列的光流幅值显著高于 TartanAir 数据
集。实验从不同环境与相机配置中选取具有代表性的序列
子集。具体而言，对于室内（45 度和前视）及室外（前
视）配置，分别评估一个简单序列（In. 45 2、In. Forw.

3、Out. Forw. 1）、一个中等序列（In. 45 9、In. Forw. 6、
Out. Forw. 3）和一个困难序列（In. 45 14、In. Forw. 7、
Out. Forw. 5）。此外还包括 Out. 45 1，这是室外 45 度配
置中唯一具有公开真值的序列。该数据集的真值通过联合
优化框架 [54] 计算，该框架最小化视觉、惯性和三维位置
残差。三维位置约束由机器人全站仪跟踪无人机上安装的
棱镜获得，从而确保高速飞行时仍能得到高精度参考轨迹。

2) 结果: 表 II 汇总了实验所评估序列的绝对轨
迹误差。相应地，图 7 从俯视角度展示了真值轨迹、
ORB-SLAM3-OF-U的估计轨迹，以及按 ATET 衡量表
现最佳的 DL SLAM 方法的估计轨迹。
与 TartanAir 数据集上的发现一致，融合学习式光流与
不确定性后，性能较标准ORB-SLAM3显著提升。这一差
距在相机向下倾斜 45 deg 安装的配置中最为明显。在这些
序列中，标准ORB-SLAM3无法完成任何一条轨迹。相比之
下，在前视相机采集的室内序列中，ORB-SLAM3-OF-U的
性能增益较小。45 deg 配置尤其具有挑战性：帧间光流位
移较大（如图 4 顶图和底图所示），且相机正对地面时会
出现低纹理区域（如图 5 底图所示）。
此处ORB-SLAM3-OF-U与ORB-SLAM3-OF的性能差
距明显大于 TartanAir 实验中的差距。具体而言，
ORB-SLAM3-OF无法完成任何 45 deg 序列，也无法完
成 Out. Forw. 5（室外困难）序列。在 45 deg 朝向下，无
人机飞行速度较高且靠近地面，导致光流置信度很低（如
图 8 所示）。快速运动还会使大部分场景在相邻帧间移出
视场，大幅降低视觉重叠。
在序列 In. 45 9 和 In. 45 14 中，硬件问题导致所
有ORB-SLAM3版本均发生跟踪失败：记录缺失两帧，产
生了 100 ms 的时间间隔。由此造成的视觉重叠不足使系
统丢失当前帧的跟踪。因此，在这两个序列上，所有系统
的误差指标分别仅基于前 76% 和 84% 的帧计算。DL 方
法通过恒速运动模型初始化帧位姿，从而保持跟踪连续性。
当缺少视觉测量来约束局部光束法平差（BA）时，这些方
法仅传播先验运动模型，而基于ORB-SLAM3的系统会触
发跟踪丢失状态。总体而言，融合学习式光流与不确定性
后，ORB-SLAM3在这一高难度数据集上的性能超过了当
前最佳 DL 系统。表 III 第二行给出了处理单帧所需的平
均时间。
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图 7: UZH-FPV 数据集中四个序列的俯视轨迹。对比真值轨迹、ORB-SLAM3-OF-U的轨迹，以及按 ATET 衡量表现最佳的 DL SLAM 方法的
轨迹。基于每个序列的前 100 帧，使用文献 [49] 的方法将所有预测轨迹与真值对齐。

表 III: 在 TartanAir 和 UZH-FPV 数据集的两个选定序列上进行运行时间评估（单位：秒）。所报告数值为处理单帧所需的平均时间，计时从图像
加载开始，到位姿与地图点预测结束。

序列
每帧平均时间 [sec]

ORB-SLAM3 ORB-
SLAM3-OF

ORB-
SLAM3-OF-

U

DROID-VO DROID-
SLAM

DPVO DPV-SLAM

TartanAir
ME007

0.024 0.050 0.050 0.101 0.201 0.043 0.048

UZH-FPV
Ind. Forw. 3

0.025 0.051 0.051 0.159 0.360 0.038 0.091
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图 8: UZH-FPV 序列 In. 45 2 的光流预测置信度分析。（上）相邻帧间
置信度的第 50 和 75 百分位数。（下）置信度中位数最低帧的图像及相
应置信度图。

V. 讨论
1) 学习式二维数据关联是否是深度学习系统获得优越
性能的关键因素？: 研究结果为学习式二维数据关联确实
是现代基于 DL 的 V-SLAM 系统性能更优的主要原因提
供了有力实证依据。尽管基线 ORB-SLAM3 的性能始终
低于基于 DL 的方法，但集成学习式光流后，无论底层架
构有何差异，ORB-SLAM3 的性能均达到与当前最佳 DL
系统相当的水平。
学习式二维数据关联在挑战性场景中的优势最为显著，
包括剧烈运动导致的大光流位移（见 UZH-FPV 数据集），
以及不利光照或低纹理环境（见 TartanAir 数据集的 MH
序列）。在这些情况下，经典描述子匹配算法通常会失败，
或需要针对具体环境手动调整参数。本研究表明，学习式
前端能够有效应对这些挑战，说明下一代 V-SLAM 系统
应优先采用学习式数据关联模块。
此外，基于 DL 的前端减轻了手动调参的负担。经典几
何流程依赖众多启发式参数，例如特征提取的像素强度阈
值和描述子匹配的汉明距离上限。寻找一组能泛化至不同
环境的通用参数极具挑战，通常还需要专家参与。相比之
下，DL 技术将挑战从手动调参转移到了多样且有代表性
的训练数据收集上。只要训练数据能够反映预期部署条件，
学习式前端就能实现更稳健的泛化。近期工作 [55, 56] 也
在探索这一方向，为提升 V-SLAM 在视觉退化场景中的
稳健性提供了可行路径。

2) 关键是否在于将学习式二维数据关联与学习式不确
定性相结合？: 评估结果表明，学习式不确定性估计对于
稳健定位至关重要，尤其是在底层二维数据关联过程噪声
较大时。这一点在 UZH-FPV 数据集上最为明显：从仿
真 TartanAir 训练数据到真实高速无人机竞速图像的域偏
移，增大了光流预测的不确定性。在这些高噪声条件下，
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ORB-SLAM3 所采用的经典外点剔除策略，如 χ2 统计检
验和稳健代价函数（例如 Huber 范数），通常无法在光束
法平差期间充分过滤错误对应关系或降低其权重。本研究
从实证角度表明，引入学习式不确定性后，光束法平差能
够考虑二维数据关联的内在随机性。根据网络置信度对重
投影误差加权，可使系统达到固定统计阈值难以实现的稳
健性水平。因此，若要使 V-SLAM 系统在具有挑战性的
视觉环境中稳健运行，就必须将学习式数据关联与学习式
不确定性结合。

3) 还是说，循环架构才是整合这些组件并超越经典方法
的关键机制？: 评估得到的一项关键认识是，要达到当前
最佳轨迹估计精度，并非必须采用 DROID-SLAM、DPVO
和 DPV-SLAM 所使用的循环架构。在 UZH-FPV 数据集
上，本文的学习式 ORB-SLAM3变体将经典 ORB-SLAM3
前馈架构与学习式二维数据关联和不确定性估计相结合，
取得了最佳性能。这一优势源于经典 ORB-SLAM3 系统
是一个复杂的多阶段流程，涵盖帧到地图配准、局部建图、
复杂的关键帧选择和闭环检测，各模块均由许多相互依赖
的参数控制。更关键的是，该架构包含结构性冗余，即使
存在大量外点测量（例如有噪声的二维数据关联），仍能准
确估计轨迹。这说明，现代基于深度学习的 V-SLAM 系
统取得高性能的根本驱动力，主要来自学习式二维数据关
联及相应不确定性的稳健性。由此可以明确下一代 SLAM
的设计原则：将学习式前端与可解释且计算高效的几何后
端结合，即可实现当前最佳的精度与稳健性。

VI. 结论
本文系统研究了基于 DL 的 V-SLAM 系统相较经典几

何框架性能更优的架构驱动因素。通过以 ORB-SLAM3作
为经典基线并集成 DROID-SLAM 的光流网络，本文回答
了一个根本性研究问题：深度学习系统的优越性能主要源
于学习式二维数据关联、学习式二维数据关联与不确定性
的结合，还是循环架构本身？在 TartanAir 和 UZH-FPV
数据集上的实证评估表明，学习式二维数据关联确实是基
于 DL 的系统超越经典几何流程的首要因素。学习式光流
的集成使 ORB-SLAM3能够克服帧间大位移、运动模糊和
挑战性光照条件等传统失效模式；这些情况通常会导致定
位失败。结果表明，配备学习式数据关联后，ORB-SLAM3
等经典 SLAM 架构也能达到当前最佳性能。此外，本研究
证实学习式不确定性估计对于稳健定位不可或缺。经典外
点剔除方法虽然在许多情况下效果良好，但在高噪声场景
中往往不够充分。研究发现，与仅依赖经典外点剔除方法
相比，利用学习式置信度对重投影误差加权，可显著提高
视觉退化条件下的轨迹精度。综上，下一代 V-SLAM 架
构应在经典前馈架构中，将稳健的学习式数据关联与不确
定性估计前端同几何光束法平差相结合。
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