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Intro
• 최근 연구들에 따르면, geometric foundation models이 visual SLAM 시스템의 

구조를 바꾸고 있음 (e.g. DUSt3R, VGGT)
• feed-forward models을 특정 view subsets에 적용하기 시작함

• image pairs

• multi-view image clips

• 각 추론된 결과를 local 좌표계에서 정의한 local reconstruction으로 하여 global coordinate 
system에서 정렬

• 문제점
• geometric estimates이 input view configuration에 제약이 있고, 예측이 장기 시퀀스로 이어

지면서 geometric inconsistencies를 유발

⇒ 따라서, global trajectory는 다수의 각 고유의 좌표계에서 정의된 configuration-dependent local 
reconstructions을 정렬함으로써 만들어져야 함



• feature-based methods
• SfM pipeline을 따르며, keypoint matching을 이용하여 triangulation, PnP 수행

• direct methods
• 보통 frame별 depth estimation과 함께 photometric residuals을 최소화하여 camera pose를 최적화함

→ 하지만 이들은 camera calibration과 challenging visual conditions에 민감

• learning-based SLAM
• deep neural network를 frontend나 scene representation에 통합하여 강건성을 높이고, densify mapping을 

이룸

• Neural implicit mapping
• camera poses와 implicit scene representation을 online으로 동시 최적화

• 3DGS
• poses와 Gaussian primitives를 동시 최적화

⇒ 그럼에도 불구하고, 대부분의 learning-based 및 neural mapping 방법론들은 정확한 intrinsics에 의
존하거나 실시간 이용을 제한하는 무거운 연산량을 지님

Visual SLAM



• 3D geometric foundation model을 이용해 geometry와 camera parameter를 feed-
forward 방식으로 예측하게 함

→ handcrafted correspondences와 heavy per-sequence optimization에 대한 의존을 줄임

• pairwise feed-forward models
• uncalibrated image pair 를 입력받아 3차원 구조와 dense correspondence를 예측
• retrieval-based view graphs와 global alignment를 통해 unconstrained collections으로 확장 가능
+ Memory or state-based models, multi-view foundation models 등으로 확장 가능

• feed-forward visual SLAM 방법론 등장
• two-view pipeline (e.g. MASt3R-SLAM, ViSTA-SLAM)

• pairwise prediction과 lightweight global optimization을 수행
• multi-view pipeline (e.g. VGGT-SLAM)

• multi-view reconstruction backbone으로 만들어진 submap들을 점진적으로 정렬 및 전역적으로 최적화
하는데 집중

⇒ 하지만 대부분의 feed-forward SLAM 시스템들은 two-view temporal constraints나 
multi-view submap constraints 중에 하나만 이용함

Feed-Forward Visual SLAM



• Two-View (e.g. DUSt3R)
• 연산이 가벼움

• 새로운 프레임을 받자마자 동작하여 자연스럽게 temporal connectivity를 유지하면서 low latency를 보임

→ 하지만 제한된 geometric constraints 때문에, 시간에 따른 drift 축적되기 쉬움

→ long-term global consistency를 유지하기에 불충분함

• Multi-View (e.g. VGGT)
• 풍부한 geometric constraints을 이용하지만 추론 전에 고정된 개수의

프레임들을 누적시키는 것을 필요로 함 (i.e., submap)

→ per-frame updates를 비실용적으로 만듦

• submap간의 관계만 이용한 보정(refinement)는 trajectory를 따라 correction을 전파하기 위해 이웃하는 
submap들간의 겹침(overlap)이 필요함

• 특히, 겹침이 없을 때, geometric corrections은 효과적으로 전파될 수 없음

→ global consistency가 제한됌

⇒ low-latency tracking과 long-term geometric consistency간의 trade-off를 다루기 위해 고전(classic) SLAM 
시스템의 구조 원리를 재방문

Inference
…𝐼𝐼0 𝐼𝐼1 𝐼𝐼2 𝐼𝐼3

…𝐼𝐼0 𝐼𝐼1 𝐼𝐼2 𝐼𝐼3

S0 S1



• 앞 문제와 비슷한 efficiency-consistency trade-off를 완화함 
• frontend: lightweight two-view odometry
• backend: intermittent(간헐적) globally consistent refinement
→ 이는 two-view inference의 temporal consistency를 통해 강건한 graph connectivity를 보장하고, 동시
에 multi-view submap의 rich geometric constraints를 이용함

→ 하지만 기존 feed-forward 방법들은 보통 pairwise two-view alignment나 submap-to-submap 
registration 중에 하나만 수행함

• two-view와 multi-view predictions을 navie하게 합치는 것은 non-trivial한데, 이
는 해당 prediction들의 scale과 reference frame이 일치하지 않는 
heterogeneous local coordinate systems에 속하기 때문

→ 따라서, 새로운 factor graph formulation은 이러한 heterogeneous constraints를 single unified framework 
내에서 동시에 최적화 하는 것이 필요함

⇒ UniSim-SLAM의 등장

Classical SLAM System



• two-view와 multi-view inference를 하나의 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 3 factor graph 내에서 통합하는 feed-forward 
SLAM system (둘 다 활용)

• 서로 다른 feed-forward inference 방법에서 얻은 geometric prediction을 heterogeneous local 
좌표계 시스템에서 상호보완적인 constraints로 통합하기 위해 unified Sim(3) factor graph에서 
동시에 최적화

• feed-forward SLAM에서 효율성-일관성 trade-off를 해결하고 low-latency tracking과 long-term 
geometric stability를 달성하여 표준 SLAM benchmarks에서 SoTA급 성능을 보여줌

UniSim-SLAM



UniSim-SLAM



• frontend는 low latency와 temporal consistency를 보장

• 첫 번째 keyframe 𝐼𝐼0이 전역 좌표계의 origin (global reference frame)

• 순차적으로 global pose를 추정하고, 결과로 나온 궤적이 초기 추정치가 됌

keyframe 𝐼𝐼𝑖𝑖에서 𝐼𝐼𝑗𝑗로의 상대 변환 ∈ 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(3)

keyframe 𝐼𝐼𝑖𝑖의 predicted depth map two-view feed-forward model

Two-View Tracking on Keyframes 

⇒ 나중에 backend에서 multi-view 
submap constraints로 보정



• backend의 목표
• global pose {𝑇𝑇𝑖𝑖}에 누적된 drift를 보정하는 것
• 이를 위해 multi-view submaps을 형성하여 주기적으로 global pose graph에 geometrically rich constraints를 끼워 

넣음

• submap

• corresponding keyframe sequence

• feed forward multi-view model

Multi-view Submap Integration

keyframe index

submap-local pose (submap origin keyframe을 기준으로 각 keyframe 𝑖𝑖의 변환을 의미)

multi-view feed-forward model



Multi-view Submap Integration
• submap origin

• 𝒲𝒲𝓂𝓂의 center keyframe을 submap의 origin keyframe으로 정의

• submap pose
• submap에서 만들어지는 local reconstruction을 global trajectory에 통합하기 위해, submap pose 𝑆𝑆𝑚𝑚 ∈ 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 3 을 

제안하며 이는 m번째 submap 좌표계를 global frame으로 변환함

• problem
• multi-view prediction이 view-set dependent하기 때문에, 동일한 keyframe은 submap에 따라 scale과 pose가 달라

질 수 있음
• 따라서 submap-local pose가 globally consistent measurement가 되기 위해서는 submap pose {𝑆𝑆𝑚𝑚}을 명시적으로 

초기화 해줘야 함

여기서 𝐼𝐼𝑖𝑖는 submap의 origin keyframe을 의미



Multi-view Submap Integration
• two-view inference에서 얻은 global pose

• two-view와 multi-view prediction간의 relative scale ambiguity를 해결하기 위해, depth 
statistics을 사용한 relative scale을 추정



• submap pose

• submap의 scale-consistent embedding을 global trajectory에 제공하고, 그 후에 𝑇𝑇𝑖𝑖와 𝑆𝑆𝑚𝑚 둘 다 unified 
optimization으로 동시에 최적화됌

• 하지만 two-view와 multi-view constraints가 동시에 적용될 때, 다수의 Sim(3) 관계가 하나의 
submap에서 공존하게 됌

• 각 keyframe은 global pose 𝑇𝑇𝑖𝑖와 associate되고, submap은 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(3) 변수 𝑆𝑆𝑚𝑚과 associate

⇒ 따라서, 초기화 단계에서 하나의 relative scale constraint를 강제하는 것은 global consistency를 
보장하기에 불충분함

⇒ multi-level factor graph formulation 등장

Multi-view Submap Integration
global frame과 submap frame간의 similarity transformation
을 보존하기 위해 동일한 relative factor로 scaling



• two-view, multi-view feed-forward inferences는 서로 다른 좌표계에서 독립적인 scale로 Sim(3) 
predictions을 생성

• 전통적인 pose graph로 이러한 heterogenous constraints를 직접적으로 강제하는 것은 호환되지 
않는 similarity relations와 불안정한 최적화를 초래할 수 있음

→ 이러한 구조적 비일관성을 극복하기 위해, Sim(3) manifold에서 직접적으로 unified multi-level 
pose graph를 고안했으며, 이는 pairwise나 submap constraints로만 최적화하는 이전 파이프라인
들과 달리, 모든 heterogeneous Sim(3) relations를 하나의 similarity-consistent graph에 모델링함

• Unified Graph

Unified Sim(3) Pose Graph

global pose node

submap pose node

edge set은 3개의 계층 구조로 나눠짐



• edge set

⇒ 각각의 edge set에 걸쳐 geometric relationship을 인코딩

Unified Sim(3) Pose Graph



• View-to-View Edges

• 각 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 ∈ ℰtemp에 대해 two-view feed-forward model은 relative Sim(3) measurement �𝑇𝑇𝑖𝑖𝑖𝑖2v를 제공

• global pose와 pairwise feed-forward prediction간의 agreement를 enforce하는 temporal consistency constraints 
적용

• two-view residual

Unified Sim(3) Pose Graph



• View-to-Submap Edges

• global pose node 𝑇𝑇𝑖𝑖와 대응하는 submap pose node 𝑆𝑆𝑚𝑚을 연결 
• 각 𝑚𝑚, 𝑖𝑖 ∈ ℰv2s에 대해, submap 𝑚𝑚은 submap-local pose �𝑇𝑇𝑚𝑚𝑚𝑚

mv를 가짐

• 2개의 residual terms
• pose alignment (bridge residual)

⇒ 하지만, pose alignment만으로는 global trajectory와 submap 좌표계간의 relative scale에 제약을 주지 못함

• scale anchoring (anchor residual)

Unified Sim(3) Pose Graph

kf1 kf2 kf3 kf4 kf5 kf6 kf7 kf8 kf9

TV

MV

kf1 kf2 kf4 kf5 kf6 kf7 kf8 kf9kf3

submap origin keyframe I



• View-to-Submap Edges 만으로는 global view nodes를 통해 submap들간의 간접적인 정렬을 가
능하게 하지만, 해당 coupling은 중간 view node들을 교체하는 식으로 보완될 수도 있음

• bridge residual

• GT가 아님 (Two-View의 초기 추정치)
→ 따라서 S_m이 아니라 T_i를 

따라서 Submap들간에 더 엄격한 제약이 필요함

⇒ Submap-to-Submap Edges 등장

Unified Sim(3) Pose Graph

𝑆𝑆𝐴𝐴

right case

problem

𝑆𝑆𝐵𝐵

false case

5 5

𝑖𝑖 는 submap 𝐴𝐴, 𝐵𝐵의 overlapping frame

𝑆𝑆𝐴𝐴 𝑆𝑆𝐵𝐵
5 7

𝑆𝑆𝐴𝐴 𝑆𝑆𝐵𝐵

6 6

⇒ 즉, 𝑆𝑆𝐵𝐵가 아닌 𝑇𝑇𝑖𝑖를 최적화하는 degenerate solution이 발생함

residual

-2



• Submap-to-Submap Edges

→ 서로 keyframe window가 겹치는 submap들만 연결

• 2개의 residual terms
• pose consistency constraint (tie residual)

• geometric consistency를 만족하려면 multi-view inference로 submap 𝑚𝑚과 n 각각에 대해 독립적으로 출력한 local 
pose predictions �𝑇𝑇𝑚𝑚𝑚𝑚mv 와 �𝑇𝑇n𝑖𝑖mv에 대해 submap 좌표계에서 공유되는 view가 동일한 global pose를 내놓아야 함

• scale consistency constraint (scale residual)

⇒ 이러한 direct constraint는 중간 view들의 pose를 조정하여 submap 정렬을 이루는 degenerate solutions를 예방

Unified Sim(3) Pose Graph

→ submap m과 n간에 공유되는 keyframe들



• View-to-View Edges
• two-view residual: 인접 keyframe간에 실제 변환과 two-view feed-forward model로 추정한 변환이 동일해야 한다는 

temporal consistency constraint를 줌

• View-to-Submap Edges
• bridge residual: submap origin을 기준으로 정렬(submap-local pose)되어 있는 keyframe을 global pose로 가져오는 변환

(𝑆𝑆𝑚𝑚)을 constraint로 줌

• anchor residual: relative scale constraint를 주기 위해 per-view depth statistics을 이용

• Submap-to-Submap Edges
• tie residual: 두 submap이 공유하는 overlapping frame에 대해 예측한 local pose prediction을 global pose로 가져왔을 때 

동일한 global pose를 가져야 한다는 constraint를 줌

• scale residual: overlapping frame의 scale이 동일하다는 것을 이용한 scale consistency constraint를 줌

• Optimization Function

• Loop Closure는 VGGT-SLAM 거를 갖다 씀

Optimization

huber loss function



• Camera Pose Estimation

Experiment

TUM RGB-D

7-Scenes

planar structure가 대부분 Replica



• Camera Pose Estimation

Experiment

7-Scenes



• 3D Reconstruction

Experiment

7-Scenes

• UniSim-SLAM은 submap간에 
overlapping frame을 활용하기 
때문에, naïve하게 모든 
reconstructed point를 합치는 
것은 point density를 증가시켜 
인위적인 completion metric 성
능 향상을 시킬 수 있음

• 해당 bias를 없애기 위해 하위 
25%의 confidence score를 가
지는 point들을 제거



• 3D Reconstruction

Experiment

7-Scenes



• SLAM 시스템에서 입력 frame이 들어
올 때, camera pose 추정은 low latency
를 가정함. 따라서 tracking동안에 
method별 latency를 분석함

• VGGT를 frontend로 사용했을 때 동일
한 multi-view method인 VGGT-SLAM 
대비 197ms라는 훨씬 적은 latency로 
더 좋은 성능을 보임 (하지만 two-view 
method인 MASt3R-SLAM 대비 latency
가 더 높았음)

• 추가적으로 frontend를 더 가벼운 STA
로 교체하여 사용하니 latency가 가장 
낮았던 ViSTA-SLAM만큼 가벼워졌고, 
VGGT frontend를 사용했던 Ours보다 
성능은 낮아졌지만, 그래도 기존 
baseline method들보다 훨씬 좋은 성
능을 보임

• Latency

• 여기서 latency는 최소한으로 요구되는 입력 프레임을 받았을 때부터
frontend에서 camera pose estimate를 수행하는데까지 걸린 시간을 의미

(근데 two-view를 처리하는거여서 짧은게 당연함…)

• heterogeneous feed-forward models의 prediction을 통합하면서, multi-level factor graph가 효과적
으로 Sim(3) 보정을 수행할 수 있다는 것을 보여줌

Experiment



• Impact of Submap Configuration

• 하나의 frame만을 공유할 때는(𝜙𝜙 = 1), submap 정렬이 하나의 multi-view local pose estimation에만 의존하여, 불
안정한 최적화를 유발함. (따라서 𝜙𝜙 = 2 을 기본값으로 사용)

• 더 큰 submap은 local multi-view estimation을 향상시키지만, graph에서 submap node의 개수는 줄게되는데, 이는 
global constraints를 약화시킴. (따라서 𝑤𝑤 = 16 을 기본값으로 사용)

• Effectiveness of Graph Constraints

Ablation Study

• 𝜙𝜙: number of overlap frame between submaps
• 𝑤𝑤 ​: submap size



• residual weights

scale 관련 weight가 작아질수록, tie weight이 증가할수록 성능이 감소함

More Details

7-Scenes



• residual weights

View-to-Submap, Submap-to-Submap edge set에 대한 ablation 평가도 진행

More Details

7-Scenes



• run time

• frontend는 7-Scenes에서 대략 25 FPS를 달성하면서 two-view estimation을 진행

• backend는 새 프레임이 충분히 누적되었을 때만 동작
• default configuration에서는 14개의 새로운 keyframe이 쌓였을 때 backend 과정 진행

• frontend와 backend는 분리된 thread에서 동작하기 때문에, low-latency tracking 성능을 유지하
면서 backend refinement가 비동기적으로 처리됌

More Details



• run time (vs VGGT-SLAM 2.0)

More Details

VGGT-SLAM 2.0

Sum: 1994

Sum: 1928

⇒ 하지만 backend는 새로운 keyframe
이 어느정도 모였을 때만 일어나기 때
문에, 이를 고려했을 때 low-latency라
고 볼 수 있음



• Other Backbone

More Details

TUM RGB-D

7-Scenes



• Qualitative Result

• PGO를 쓰니 misalignment가 해결됌

More Details

7-Scenes (stairs)



• UniSim-SLAM은 two-view, multi-view constraint를 multi-level factor graph를 이용해 하나로 묶
은 feed-forward SLAM system

• 이를 통해 low-latency로 consistent global pose estimation이 가능하게 됌

• SoTA 모델들 대비 높은 성능(camera pose estimation, 3d reconstruction)을 보임

Conclusion



• 기존 multi-view method(e.g. VGGT-SLAM)가 two-view method(e.g. MASt3R-SLAM) 보다 높은 성능을 보였었는데, two-view가 
기존 multi-view의 어떤 점을 보완했는가?

• 기존 multi-view method 대비 다른점은 frontend를 two-view로 쓰고, backend에서 View-to-Submap을 통해 two-view, multi-view constraint
를 하나로 묶는다는 점

• 7-Scenes에서 진행한 ablation study에서 two-view residual은 chess sequence에서밖에 성능 향상을 보이지 않음

• 따라서 해당 two-view residual은 scale inconsistency에 강건함을 제공하기는 하지만, 성능 기여에 있어서 더 큰 비중은 View-to-Submap 
residual에 있는듯함

• ablation study에서 loop closure가 없어도 기존 SoTA 모델들에 comparable한 성능을 보였다고 했는데, 해당 ablation study는 어
떤 데이터셋으로 진행됐었고, long-sequence에서도 비슷한 점을 보였는가?

• 7-Scenes에서 진행되었고, 해당 데이터셋의 시퀀스 대부분은 방 1개에서 촬영

• 따라서 long-sequence에 대한 평가는 없었고 loop closure의 필요성이 극대화되는 구역에서의 추가 평가가 필요해 보임

• TUM RGB-D floor 시퀀스가 planar structure dominant하여 scale recovery를 위한 geometric cue가 부족해, 기존 feed-forward 
model들은 scale drift를 발생시킨다고 했는데, UniSim-SLAM은 이러한 상황에서 어떻게 강건하게 동작할 수 있었는가?

• 해당 시퀀스에서 성능이 VGGT-SLAM 2.0 대비 2배나 좋았음 (MASt3R-SLAM도 잘나온걸 보니 two-view inference가 이런 
부분에 강건함을 주는?)

• 따로 outdoor dataset에 대한 평가가 있었는가?
• 없었음

• 따로 추가 학습을 하는건가?
• feed-forward model에 대한 extra training은 없음

• 새로운 multi-level factor graph에 대한 real-time optimization만 수행되는 듯 함

내 생각 (왜 잘된 것 같은가?)
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