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摘　 要： 基于视觉传感器的同步定位与建图技术，是移动机器人导航的关键技术之一。 视觉 ＳＬＡＭ 系统具有成本低、安装简

便等优点，相较于激光 ＳＬＡＭ 能够获取环境中的大量纹理以及色彩信息，提取更多的特征信息，具有更好的场景辨识能力。
本文基于当前移动机器人背景下视觉 ＳＬＡＭ 的研究状况，概述了视觉 ＳＬＡＭ 的原理以及经典方法，并对研究热点展开综述，
探讨了视觉 ＳＬＡＭ 存在的问题和发展趋势。
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０　 引　 言

同时定位与建图（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）是移动机器人领域的一个具有挑战

性的难题。 目前 ＳＬＡＭ 技术研究主要集中于两种方

法，一是基于便携式激光测距仪的方法，即激光

ＳＬＡＭ，另一种是基于计算机视觉的方法，即视觉

ＳＬＡＭ。 采用激光雷达构建的点云地图，在某种程度

上无法展现较好的环境细节信息，以至于智能机器

人在环境复杂的场景中，不能有效的进行环境信息

感知和决策。 随着计算机技术以及视觉传感器技术

的发展，视觉 ＳＬＡＭ 采用相机来替代激光雷达重构

周围环境的 ３Ｄ 地图，已取得了巨大且快速的发展。
而且，图像中包含更加丰富的环境特征信息，以使得

机器人能够在更大范围内完成任务。 此外，视觉传

感器的发展以及深度相机、立体相机的出现和改进，
吸引了许多学者对视觉 ＳＬＡＭ 技术进行了大量的研

究［１］。 视觉 ＳＬＡＭ 主要由特征提取、特征跟踪、运动

跟踪、闭环检测、地图构建、位姿估计等部分组成。

１　 视觉 ＳＬＡＭ 概述

经典视觉 ＳＬＡＭ 框架如图 １ 所示，通常包含传

感器数据输入、前端、后端、地图构建以及闭环检测。
前端获取传感器原始数据，并对数据进行预处理。
例如特征提取，短期和长期数据关联等操作，以便将

几何信息转换为数学模型并将其发送到后端。 后端

对前端的输入模型进行优化、最小化相机姿态的累

计误差，以及地图信息的优化调整。 闭环检测将相

机图像的检测结果送到后端处理，通过计算图像相

似性，对机器人经过的场景进行识别比对，从而实现

累计误差的消除［２］。
　 　 根据视觉传感器的不同，视觉 ＳＬＡＭ 主要分为

单目、ＲＧＢ－Ｄ、立体视觉 ＳＬＡＭ 等方法。 其中，采用

单相机解决 ＳＬＡＭ 问题的方案称为单目 ＳＬＡＭ；而
ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 方法不仅需要单目相机，并且需要用

到红外传感器；立体视觉 ＳＬＡＭ 则需要在不同方位



安装多个相机。 视觉传感器一般具有视觉里程测量

功能，具有足够的稳定性和鲁棒性，而且易于实现。

模型优化
位姿调整
地图调整

特征提取
跟踪
数据关联

图片数据
（激 光 数
据编码器
IMU)

地图构建后端前端传感器数据
输入

闭环检测

图 １　 经典 ＳＬＡＭ 框架

Ｆｉｇ． １　 Ｃｌａｓｓｉｃ ＳＬＡＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 近十年来，ＳＬＡＭ 算法有很多，主要分为基于直

接法的视觉 ＳＬＡＭ［３，１２－１５］ 和基于特征点法的视觉

ＳＬＡＭ［４－１１］两大类。
１．１　 经典 ＳＬＡＭ 方法

１．１．１　 基于特征点的视觉 ＳＬＡＭ
Ｄａｖｉｓｏｎ 等人［４］提出了一种单目 ＳＬＡＭ 方法，称

为 ＭｏｎｏＳＬＡＭ。 ＭｏｎｏＳＬＡＭ 采用 ＥＫＦ 算法建立环境

特征点的地图，这种地图虽有一定限制，但在解决单

目特征初始化的问题上足够稳定。 此外，地图的稀

疏性也暴露了机器人在需要更多环境细节的情况

下，无法完成定位任务的问题。 为此，研究出现了

ＵＫＦ 方法［５］ 以及改进的 ＵＫＦ 方法［６］，用于解决视

觉 ＳＬＡＭ 的线性不确定性。 而 Ｓｉｍ 等人［７］提出的基

于 ＰＦ 的单目 ＳＬＡＭ 方法可以构建更精确的映射，
但 ＰＦ 方法的算法具有很高的计算复杂度，以至于

无法在大型环境下应用。 Ｋｌｅｉｎ［８］ 等人设计了一种

基于关键帧的单目 ＳＬＡＭ 方法，即 ＰＴＡＭ。 在该方

法中，跟踪和建图分为两个并行化的任务。 关键帧

提取技术，即通过数个关键图像串联，优化地图和运

动轨迹，从而避免了对每一幅图像的细节进行处

理［９］。 这种方法采用非线性优化来替代 ＥＫＦ 方法

解决线性化的困难，进而减少了机器人在定位中的

不确定性。 但是，由于 ＰＴＡＭ 存在全局优化的问

题，使得该方法无法在大型环境中应用。
２０１５ 年，Ｍｕｒ－Ａｒｔａｌ 等人［１０］ 提出了一种新的实

时视觉 ＳＬＡＭ 方法－－－ＯＲＢ－ＳＬＡＭ。 该方法是一种

基于特征法的单目 ＳＬＡＭ，实时估计 ３Ｄ 特征位置和

重建环境地图，其特征计算具有良好的旋转和缩放

不变性，具有较高的定位精度。 但该方法使得 ＣＰＵ
运算负担大，生成的地图仅用于定位需求，无法用于

导航和避障需求。 为此，Ｍｕｒ－Ａｒｔａｌ 等于 ２０１７ 年又

提出了一种改进算法，即基于 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 的 ＯＲＢ－
ＳＬＡＭ２，其不仅支持 ＲＧＢ－Ｄ 相机以外的单目相机

还支持使用立体相机。
然而，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 是通过大规模数据生成训

练词汇，当词汇量较大时，其过程对于移动机器人来

说是非常耗时的。 在机器人工作环境固定的情况

下，使用大数据集会导致大量无效数据的产生。 此

外，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 还缺乏离线可视化和轨迹建图的

能力。
１．１．２　 基于直接法的视觉 ＳＬＡＭ

ＬＳＤ－ＳＬＡＭ［１２］、ＤＴＡＭ［１３］ 是基于直接法的单目

ＳＬＡＭ 方法，使用 ＲＧＢ 图像作为输入，通过所有像

素强度估计相机的帧轨迹和重建环境的 ３Ｄ 地图。
ＤＴＡＭ 是一种直接稠密的方法，通过在相机视频流

中提取多张静态场景图片来提高单个数据信息的准

确性，从而实时生成精确的深度地图。 该方法计算

复杂度比较大，需要 ＧＰＵ 并行运算，对全局照明处

理的鲁棒性较差。
ＬＳＤ－ＳＬＡＭ 能够构建一个半稠密的全局稳定的

环境地图，包含了更全面的环境表示，在 ＣＰＵ 上实

现了半稠密场景的重建。 该方法对相机内参敏感和

曝光敏感，需要特征点进行回环检测，无法在照明不

规律变化的场景中应用。
Ｆｏｒｓｔｅｒ 等人［１４］提出的 ＳＶＯ （Ｓｅｍｉ－ｄｉｒｅｃｔ Ｖｉｓｕａｌ

Ｏｄｏｅｍｔｒｙ） ，是一种半直接法的视觉里程计，其是特

征点和直接法的混合使用，该方法的时间复杂度较

低，但是，该方法舍弃了后端优化和回环检测，而且

位姿估计会产生累积误差，因此在移动机器人丢失

位置后重定位比较困难。
ＤＳＯ （Ｄｉｒｅｃｔ Ｓｐａｒｓｅ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ） ［１５］也是一种半直

接法的视觉里程计，基于高度精确的稀疏直接结构

和运动公式。 该方法能够直接优化光度误差，考虑

了光度标定模型，该方法不仅完善了直接法位姿估

计的误差模型，还加入了仿射亮度变换、光度标定、
深度优化等方法，在无特征的区域中也可以使其具

有鲁棒性。 但是，该方法舍弃了回环检测。

２　 视觉 ＳＬＡＭ 研究热点

２．１　 视觉与惯性传感器融合的 ＳＬＡＭ
ＶＩ－ＳＬＡＭ（Ｖｉｓｕａｌ－Ｉｎｅｒｔｉａｌ ＳＬＡＭ）将视觉传感器

和 ＩＭＵ 优势结合［１６］，从而为移动机器人提供更加

丰富的运动信息和环境信息。 其主要方式将视觉前

段信息 与 ＩＭＵ 信 息 结 合， 即 视 觉 惯 性 里 程 计
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（ＶＩＯ），采用滤波技术以及优化方法，对采集的物理

量信息进行处理，进而实现对自身的运动和环境信

息估计［１７］。 当视觉传感器在短时间内快速运动失

效时，融合 ＩＭＵ 数据能够为视觉提供短时的精准定

位，同时利用视觉定位信息来估计 ＩＭＵ 的零偏，减
少 ＩＭＵ 由零偏导致的发散和累积误差［１８］。 通过二

者的融合，可以解决视觉位姿估计输出频率低的问

题，同时位姿估计精度有一定的提高，整个系统也更

加鲁棒。 目前 ＶＩ－ＳＬＡＭ 已在机器人、无人机、无人

驾驶、ＡＲ 和 ＶＲ 等多个领域有所应用［１９］。
ＭＳＣＫＦ［２０］算法将视觉与惯性信息在 ＥＫＦ 框架

下融合，相较于单纯的 ＶＯ 算法，该算法能够应用在

运动剧烈、纹理短时间缺失等环境中，而且鲁棒性更

好；相较于基于优化的 ＶＩＯ 算法（ＶＩＮＳ，ＯＫＶＩＳ），
ＭＳＣＫＦ 精度相当、速度更快，适合在计算资源有限

的嵌入式平台运行。 ＲＯＶＩＯ［２１］ 是基于单目相机开

发的紧耦合 ＶＩＯ 系统，通过对图像块的滤波实现

ＶＩＯ，利用扩展卡尔曼滤波进行状态估计，使用速度

更快的 ＦＡＳＴ 来提取角点，其三维坐标用向量和距

离表示。 其次，所有角点是通过图像块进行描述，并
通过视频流获取了多层次表达；最后利用 ＩＭＵ 估计

的位姿来计算特征投影后的光度误差，并将其用于

后续优化。 虽然该算法计算量小，但对应不同的设

备需要调参数（参数对精度很重要），并且没有闭

环，经常存在误差，会残留到下一时刻。
ＯＫＶＩＳ［２２］是一种使用非线性优化基于关键帧

的视觉惯性 ＳＬＡＭ 技术。 ＯＫＶＩＳ 的算法流程是通过

ＩＭＵ 测量值对当前状态做预测，根据预测进行特征

提取和特征匹配，３Ｄ 点特征和二维图像特征构成优

化中重投影，同时预测 ＩＭＵ 状态量和优化的参数之

间构成 ＩＭＵ 测量误差，两项误差放在一起做优化。
ＯＫＶＩＳ 不支持重定位，也没有闭环检测或校正方

案。 ＶＩＮＳ－Ｍｏｎｏ［２３］ 是香港科技大学开源的一个

ＶＩＯ 算法，用于估计器初始化和故障恢复，采用基于

紧耦合、非线性优化的方法。 通过融合预积分的

ＩＭＵ 测量数据和特征观测数据获得高精度的视觉惯

性里程计。 ＶＩＮＳ 与 ＯＫＶＩＳ 相比，具有更加完善和

鲁棒的初始化以及闭环检测过程。
２．２　 视觉与激光雷达融合的 ＳＬＡＭ

视觉与激光雷达融合的 ＳＬＡＭ，是将激光雷达

在建图和距离测量时准确度较好的优势，与视觉方

法构建环境信息较准确的优势相结合，在一定程度

上能够避免单相机在使用过程中的单目尺度漂移、
双目深度估计精度不高、户外 ＲＧＢ－Ｄ 稠密重建困

难的缺陷，将有效提升 ＳＬＡＭ 性能。 其确定是标定

和融合比较困难。
视觉与激光雷达融合的 ＳＬＡＭ 主要分为：改进

的视觉 ＳＬＡＭ、改进的激光 ＳＬＡＭ 以及并行激光与

视觉 ＳＬＡＭ。
Ｊ．Ｇｒａｅｔｅｒ 等人［２４］提出了一种激光－视觉里程计

方法 （ ＬｉＤＡＲ －Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ， ＬＩＭＯ）。
该方法从 ＬｉＤＡＲ 中提取图片中特征点的深度，不仅

考虑局部平面假设的外点，并考虑了地面点。 Ｓｈｉｎ
等人［２５］利用 ＬｉＤＡＲ 提供的稀疏深度，提出了一种

基于单目相机直接法的视觉 ＳＬＡＭ 框架。 采用滑动

窗口进行追踪的方法，忽略旧的关键帧，不在大规模

场景下集成了深度的帧与帧的匹配方法。 这种方法

相机分辨率比激光雷达分辨率高，从而导致许多像

素缺失深度信息。 为处理相机和激光雷达分辨率匹

配的问题，Ｄｅ Ｓｉｌｖａ 等人［２６］ 在计算两个传感器之间

的几何变换后，采用高斯过程回归，对缺失值进行插

值。 Ｓｃｈｅｒｅｒ 等人［２７］采用 ＶＩＯ 对机器人的状态进行

估计，采用激光雷达进行障碍物及边界检测，但是激

光雷达的点云数据可能包含遮挡点，从而对精度有

一定的影响。 为提高精度，Ｈｕａｎｇ 等人［２８］ 提出一种

基于直接法的 ＳＬＡＭ 方法，采用遮挡点检测器和共

面点检测器解决这一问题。
在一些研究中，视觉－激光 ＳＬＡＭ，采用激光雷

达扫描匹配进行运动估计，相机进行特征检测，从而

对纯激光 ＳＬＡＭ 的缺陷进行相应的弥补。 Ｌｉａｎｇ 等

人［２９］提出了一种解决激光和相机传感器集成的大

规模激光碰撞中的闭环问题。 其利用 ＯＲＢ 特征和

词袋特征，实现了环路检测的快速、鲁棒性。 通过在

不同大规模环境下的实验，验证了该方法的有效性。
Ｚｈｕ 等人［３０］将 ３Ｄ 激光 ＳＬＡＭ 和视觉关键帧词袋回

环检测相融合，并对最近点迭代（ ＩＣＰ）进行优化。
Ｐａｎｄｅｙ 等人［３１］利用 ３Ｄ 点云与可用相机图像的共

配准，将高尺度特征描述符（如尺度不变特征变换

（ＳＩＦＴ）或加速鲁棒特征（ＳＵＲＦ））与 ３Ｄ 点相关联，
即利用视觉信息对刚性转换做了预测，并且建立通

用的 ＩＣＰ 框架。
此外，并发视觉激光融合也是一个研究方向。

Ｓｅｏ 等人［３２］同时采用激光雷达和视觉传感器并行

构建了两个地图：激光雷达立体像素地图和具有地

图点的视觉地图，并在后端优化中运用残差对里程

求解，使其保持全局一致，从而能够更好的进行状态

估计，是一种紧耦合的方法。 Ｚｈａｎｇ 等人［３３］ 提出一

种视觉雷达里程计的通用框架。 该方法使用高频运
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行的视觉里程计作为图像帧速率（６０ Ｈｚ）来估计运

动，并使用低频率（１ Ｈｚ）激光雷达测距仪细化运动

估计，并消除由视觉测距漂移引起的点云失真。
２．３　 基于深度学习的视觉 ＳＬＡＭ

将深度学习理论引入视觉 ＳＬＡＭ 中，主要应用

包含：使用深度神经网络对单目视觉深度进行估计；
将深度学习与视觉 ＳＬＡＭ 前端结合，从而提高图像

特征提取的准确度；融入物体识别、目标检测、语音

分割等技术，进而增加对周围环境信息的感知与理

解。
Ｚｈｏｕ 等人［３４］提出了一种单目深度和位姿估计

的无监督学习网络，其特点是完全无监督网络，从非

结构化视频序列进行单视图深度估计和多视图位姿

估计，但得到的深度和位姿缺乏系统尺度。 Ｇｏｄａｒｄ
等人［３５］提出了一种卷积神经网络，替代了直接用深

度图数据训练，采用容易获得的双目立体视觉的角

度，在没有参考深度数据的情况下，估计单个图像的

深度，从而可以执行端到端无监督单眼深度估计，并
加强左右视差图的一致性，从而提升性能和鲁棒性。
Ｍａｈｊｏｕｒｉａｎ 等人［３６］提出了一种基于无监督学习的新

方法，对单目视频中的深度与自我运动的估计，最终

作者在 ＫＩＴＴＩ 数据集和手机拍摄的微景观标定的视

频数据集上进行了算法验证。 Ｄａｎｉｅｌ ＤｅＴｏｎｅ 等

人［３７］提出了一种 ＤｅｅｐＳｌａｍ，在存在图像噪声的情况

下进行特征点检测，相比传统方案，具有显著的性能

差距。 此外，ＤｅＴｏｎｅ 等人［３８］ 还提出了一个自监督

框架 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ，适用于计算机视觉中大量多视图

几何 问 题 的 兴 趣 点 检 测 器 和 描 述 符 的 训 练。
Ｊｉｅｘｉｏｎｇ Ｔａｎｇ 等人［３９］ 提出了一种基于深度学习的

ＧＣＮｖ２ 网络（ＧＣＮ－ＳＬＡＭ），用于生成关键点和描述

符。
ＪｏｈｎＭｃＣｏｒｍａｃ 等人［４０］提出了 Ｓｅｍａｎｔｉｃｆｕｓｉｏｎ 方

法，使用 ＣＮＮ 进行语义分割，加上条件随机场对分

割结果的优化，设计了 ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ 系统，是一

种将 ＣＮＮ 和 最 先 进 的 稠 密 ＳＬＡＭ 融 合 方 案。
Ｔｈｏｍａｓ Ｗｈｅｌａｎ 等人［４１］提出了 ＥｌａｓｔｉｃＦｕｓｉｏｎ，用来构

建语义三维地图。 Ｂｏｗｍａｎ 等人［４２］提出一种融合尺

度信息与语义信息的理论框架，通过对目标进行相

应的检测，将尺度信息和语义信息结合，从而实现对

运动估计和地图的优化。
２．４　 动态环境下的视觉 ＳＬＡＭ

目前，大部分的研究都是基于静态环境，而且光

线良好，且为非单调纹理特征的情形。 但实际生活

场景中还会有大量动态的行人或者物体，所以研究

动态环境下的 ＳＬＡＭ 也是极其重要的。 其关键技术

就是将动态的行人或物品等特征点，能够在地图中

过滤移除，避免对定位和闭环检测产生不良影响

为此，Ｗｅｉ Ｔａｎ 等人［４３］ 提出了 ＲＤＳＬＡＭ（Ｒｏｂｕｓｔ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｓｌａｍ）方法，其是一种基于关键帧的在线

表示和更新方法的实时单目 ＳＬＡＭ 系统。 该方法可

以处理缓慢变化的动态环境，能够检测变化并及时

更新地图。 Ｃｈａｏ Ｙｕ 等人［４４］ 提出了一个面对动态

环境的语义视觉 ＳＬＡＭ 系统 ＤＳ－ＳＬＡＭ。 该方法结

合语义信息和运动特征点检测，来滤除每一帧中的

动态物体，从而提高位姿估计的准确性，同时建立语

义八叉树地图。 其是基于优化 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 的方法，
使其 具 有 更 好 的 鲁 棒 性。 ＭａｓｋＦｕｓｉｏｎ［４５］ 是 由

ＲÜＮＺ Ｍ等人提出的一个实时的、具备对象感知功

能的、语义和动态 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 系统。 该方法在连

续的、自主运动中，能够在跟踪和重建的同时，识别

分割场景中不同的物体并分配语义类别标签。
ＤｙｎａＳＬＡＭ［４６］是一个在动态环境下辅助静态地图的

ＳＬＡＭ 系统，通过增加运动分割方法使其在动态环

境中具有稳健性，并且能够对动态物品遮挡的部分

进行修复优化，生成静态场景地图。 ＳｔａｔｉｃＦｕｓｉｏｎ［４７］

是一种面向动态环境基于面元的 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 系

统，能够在动态环境中检测运动目标并同时重建背

景结构，但该方法的初始若干帧内不能有大量动态

物体，否则初始静态场景面元地图的不准确性增加。

３　 结束语

在视觉 ＳＬＡＭ 发展的三十年里，已取得了重大

的成果，形成一些常用的框架方法，在机器人、无人

机、无人驾驶、ＡＲ 和 ＶＲ 等多个领域已有所应用。
针对视觉 ＳＬＡＭ 经典研究方法的特点做一总结，见
表 １。
　 　 综上所述，目前已有的 ＳＬＡＭ 方法仍然在计算

力问题、室外动态大规模地图构建、地图复用等方面

存在不足，以及在实时性与准确性问题上难以兼顾。
目前，ＳＬＡＭ 应用场景不断变化，移动环境场景也不

断增多，ＳＬＡＭ 算法在动态物体及动态环境方面要

求也不断升高，同时实时性要求也随之提高，这也成

为今后 ＳＬＡＭ 算法的研究方向，随着新型传感器以

及更多算法的研究与发展，视觉 ＳＬＡＭ 也不断提高

精度及鲁棒性，平衡实时性和准确性，向可移植、多
传感器融合以及智能语义 ＳＬＡＭ 的方向发展。
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表 １　 视觉 ＳＬＡＭ 经典方法总结

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ

名称 方法类别 应用特点或局限性 发表年份

ＭｏｎｏＳＬＡＭ 特征点法、单目 地图的稀疏性缺少环境细节 ２００７

ＰＴＡＭ 特征点法、单目 无法在大型环境中应用 ２００７

ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 特征点法、单目 ／ 双目 ／ ＲＧＢ－Ｄ 地图较大时，运算耗时；缺乏离线可视化和轨迹建图的能力 ２０１５

ＬＳＤ－ＳＬＡＭ 直接法、单目 无法在照明不规律变化的场景中应用 ２０１４

ＤＴＡＭ 直接法、ＲＧＢ－Ｄ 该方法计算复杂度较大，需要 ＧＰＵ 性能较高 ２０１１

ＳＶＯ 半直接法、单目 舍弃了后端优化和回环检测，重定位比较困难 ２０１４

ＤＳＯ 半直接法、单目 舍弃了回环检测 ２０１６

ＭＳＣＫＦ 基于滤波的方法、单目 适合在计算资源有限的嵌入式平台运行 ２００７

ＲＯＶＩＯ 基于滤波的方法、单目 缺少闭环，误差会残留到下一时刻 ２０１５

ＯＫＶＩＳ 基于优化的方法、单目 ／ 立体 不支持重定位，也没有闭环检测或校正方案 ２０１５

ＶＩＮＳ－ＭＯＮＯ 基于优化的方法、单目 优于 ＯＫＶＩＳ ２０１７

ＬＩＭＯ 改进的视觉 ＳＬＡＭ 方法从 ＬｉＤＡＲ 中提取图片中特征点的深度 ２０１８

ＶＬＯＡＭ 并行激光与视觉 ＳＬＡＭ 能够消除由视觉测距漂移引起的点云失真 ２０１５

ＤＥＥＰＳＬＡＭ 双卷积神经网络 能够在存在图像噪声的情况下进行特征点检测 ２０１７

ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 自监督框架 用于计算机视觉中检测训练 ２０１８

ＧＣＮ－ＳＬＡＭ 基于深度学习 ＧＣＮｖ２ 网络 用于生成关键点和描述符 ２０１９

ＲＤＳＬＡＭ 关键帧、单目 可以处理缓慢变化的动态环境 ２０１３

ＭａｓｋＦｕｓｉｏｎ 基于 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 实时的、语义和动态 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 系统 ２０１８

ＤｙｎａＳＬＡＭ 单目 ／ 立体 ／ ＲＧＢ－Ｄ 在动态环境下辅助静态地图的 ＳＬＡＭ 系统 ２０１８

ＳｔａｔｉｃＦｕｓｉｏｎ 基于面元的 ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ 初始若干帧内不能有大量动态物体 ２０１８
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