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动态场景下基于 ＹＯＬＯ１１ｎ 的视觉 ＳＬＡＭ 算法
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摘　 要: 针对动态场景导致视觉定位与建图( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)算

法位姿估计精度低和地图质量差等问题ꎬ提出一种结合深度学习的动态视觉 ＳＬＡＭ 算法ꎮ 该

算法在 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 前端引入轻量化且目标识别率高的 ＹＯＬＯ１１ｎ 目标检测网络ꎬ检测潜在动

态区域ꎬ并结合 Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ(ＬＫ)光流法识别其中的动态特征点ꎬ从而在剔除动态特征点的

同时保留静态特征点ꎬ提高特征点利用率和位姿估计精度ꎮ 此外ꎬ新增语义地图构建线程ꎬ通

过去除 ＹＯＬＯ１１ｎ 识别到的动态物体点云ꎬ并融合前端提取的语义信息ꎬ实现静态语义地图的

构建ꎮ 在 ＴＵＭ 数据集上的实验结果表明ꎬ相较于 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ꎬ该算法在高动态序列数据集

中的定位精度提升了 ９５􀆰 ０２％ ꎬ验证了该算法在动态环境下的有效性ꎬ能显著提升视觉 ＳＬＡＭ
系统的定位精度和地图构建质量ꎮ
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　 　 同时定位与建图 ( ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)是机器人在未知环境中进行

自主导航的关键技术ꎬ其核心目标是实时估计自

身位姿并构建环境地图ꎮ 视觉 ＳＬＡＭ[１] 在动态场

景下面临严峻挑战ꎬ传统基于静态假设的算法易

受运动物体干扰ꎬ导致定位精度下降与地图漂

移[２]ꎮ 为提升系统在动态环境下的定位精度与鲁

棒性ꎬ当前主流 Ｖ￣ＳＬＡＭ[３] 方法主要针对图像中

的动态特征点进行处理ꎬ分为基于几何的方法和

基于深度学习的方法ꎮ Ｚｅｌｌｅｒ 等[４] 提出了一种直

接全光学里程计(ＤＰＯ)算法ꎬ该方法通过多视图

几何跟踪与映射ꎬ直接对微透镜阵列生成的微图

像进行处理ꎬ并基于连续光场间的对应关系分析

创建半稠密深度图ꎬ但存在地图质量欠佳、系统鲁

棒性较弱的问题ꎮ Ｚｏｕ 等[５]提出了基于特征点的

重投影误差实现静态与动态特征区分ꎬ虽然计算

量轻但仅适用于低动态干扰场景ꎮ Ｙｕ 等[６] 在

ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ２ 的基础上融合语义分割网络 ＳｅｇＮｅｔ
与对极几何约束提出了 ＤＳ￣ＳＬＡＭ 算法ꎬ该算法

提升了动态环境下的定位精度ꎬ并创建了语义地

图ꎬ但受限于语义分割的高计算代价ꎬ算法难以满

足实时性要求ꎮ 刘建军等[７]针对特殊环境下算法

对特征点提取不足的问题ꎬ从特征点提取角度进

行了优化ꎮ Ｂｅｓｃｏｓ 等[８] 提出了 ＤｙｎａＳＬＡＭꎬ利用

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 分割场景物体ꎬ并结合多视图几何

剔除动态特征点ꎬ但存在特征点利用率低的问题ꎮ
Ｚｈａｏ 等[９]利用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 检测潜在运动目标ꎬ
并结合光流法剔除动态特征点ꎬ确保点云地图仅

包含静态部分ꎬ但系统的实时性差ꎮ Ｓｕ 等[１０]提出

了 ＲＴＤ￣ＳＬＡＭꎬ采用 ＹＯＬＯｖ５ｓ[１１] 进行目标检测ꎬ
并结合语义信息与光流提取动态特征点ꎬ该算法

在实时性与鲁棒性方面表现较优ꎬ能够高效处理

动态环境中的特征点剔除任务ꎬ确保系统在复杂

场景下仍保持稳定运行与快速响应能力ꎮ Ｇａｏ
等[１２]提出了动态特征点剔除算法ꎬ通过改进

ＹＯＬＯｖ５ 目标检测网络增强动态目标识别能力ꎬ
并结合多视图几何约束构建动态特征判别模型ꎬ
有效剔除场景中的动态干扰特征ꎬ提升了动态环

境下 ＳＬＡＭ 系统的定位鲁棒性ꎮ 李嘉铭等[１３]提出

一种融合目标检测与多视图几何约束的动态

ＳＬＡＭ 系统ꎬ通过运动概率模型实现动态特征点的

判别与剔除ꎮ 但该方法平均每帧图像处理耗时过

长ꎬ难以满足实时性需求ꎬ且在大规模视野场景下ꎬ
系统对动态环境的鲁棒性不足ꎬ稳定性表现欠佳ꎮ

综上所述ꎬ现有算法普遍存在定位精度低、特

征点利用率低以及地图构建质量差等问题ꎮ 为

此ꎬ本文提出一种结合轻量化 ＹＯＬＯ１１ｎ 的动态

视觉 ＳＬＡＭ 算法ꎮ 该算法基于 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 框

架[１４]ꎬ在跟踪线程中引入动态特征点剔除模块ꎬ
利用 ＹＯＬＯ１１ｎ 目标检测网络识别潜在动态区

域ꎮ 为解决在动态区域内将特征点全部剔除导致

的资源浪费问题ꎬ本文采用 Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ(ＬＫ)光
流法[１５] 的筛选策略ꎬ结合光流信息与时间一致性

约束ꎬ保留可能属于静态背景的特征点ꎬ在减少动

态目标干扰的同时ꎬ提高特征点利用率ꎬ增强

ＳＬＡＭ 系统的定位精度与地图构建质量ꎮ 本文增

加了语义地图构建线程ꎬ利用红绿蓝 － 深度

(ＲＧＢ￣Ｄ)传感器获取的深度信息生成点云ꎬ并剔

除 ＹＯＬＯ１１ｎ 检测到的动态物体点云ꎬ确保构建

的点云地图真实反映静态环境ꎮ 此外ꎬ前端提取

的语义信息被用于后端地图构建ꎬ以生成静态语

义地图ꎬ从而进一步提升 ＳＬＡＭ 系统在复杂环境

下的稳健性ꎬ并促进人机交互ꎬ为智能导航和服务

机器人等应用提供更精准的信息支撑ꎮ

１　 动态特征点剔除

１􀆰 １　 ＹＯＬＯ１１ｎ 算法
ＹＯＬＯ１１ｎ 是 ＹＯＬＯ１１ 系列的轻量级目标检

测网络ꎬ专为嵌入式设备和实时应用场景设计ꎮ
与标准的 ＹＯＬＯ１１ 相比ꎬＹＯＬＯ１１ｎ 具有更高的计

算效率和更小的模型体积ꎬ同时具有良好的检测

性能ꎮ 为满足动态环境下对 ＳＬＡＭ 系统高实时性

的要求ꎬ本文选取 ＹＯＬＯ１１ｎ 作为目标检测的算

法模型ꎮ ＹＯＬＯ１１ｎ 架构如图 １ 所示ꎬ主要由输入

层、主干(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)网络、颈部(Ｎｅｃｋ)网络和头

部(Ｈｅａｄ)网络四部分组成ꎮ 输入层接收图像数

据ꎬ为后续特征提取提供原始信息ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部

分依次堆叠 Ｃ２ＰＡＳ、ＳＰＰＦ、多个交替的 Ｃ３Ｋ２ 和批

归一化激活(ＣＢＳ)模块ꎬ通过 Ｃ２ＰＡＳ 完成初始特

征提取、ＳＰＰＦ 增强尺度不变性、Ｃ３Ｋ２ 通过实现多

路径条件判断的高效特征融合以及利用 ＣＢＳ 提

升特征表达ꎬ从而提取丰富且具代表性的基础特

征ꎮ Ｎｅｃｋ 部分包含上采样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)层与特征

拼接(Ｃｏｎｃａｔ)层ꎬ前者将低分辨率特征图恢复为

高分辨率ꎬ后者融合不同尺度特征图ꎬ使模型能综

合利用多层次特征ꎬ增强对不同尺度目标的检测

能力ꎮ Ｈｅａｄ 部分由 ＣＢＳ、深度可分离卷积(ＤＳＣ)
与标准二维卷积(Ｃｏｎｖ２ｄ)构成ꎬ先由 ＣＢＳ 模块和

ＤＳＣ 模块对融合特征进一步处理ꎬ再经 Ｃｏｎｖ２ｄ
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层预测目标类别与位置ꎬ完成目标检测任务ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯ１１ｎ 算法网络结构

Ｆｉｇ. １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯ１１ｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１􀆰 ２　 ＬＫ 光流法
光流描述了像素在连续图像间的运动ꎬ稀疏

光流仅计算特征点的运动ꎬ在特征跟踪和匹配

中ꎬ采用稀疏的 ＬＫ 光流法计算视觉里程计提取

的特征点光流场ꎮ 首先对移动物体的特征点做

如下假设ꎮ
１)像素灰度不变性:同一空间点在不同图像

中的灰度值保持不变ꎮ
２)小运动假设:相邻帧时间间隔短ꎬ像素位置

变化小ꎮ
３)空间一致性:相邻像素的运动特性相似ꎬ局

部区域内运动矢量平滑ꎮ
ＬＫ 光流法通常认为相邻的图像帧随时间变

化ꎬ图像的灰度可以看作时间的函数ꎬ在 ｔ 时刻位

于(ｘꎬｙ)处的像素灰度值可以表示为 Ｉ(ｘꎬｙꎬｔ)ꎬ在
ｔ ＋ ｄｔ 时刻ꎬ由像素灰度不变性假设可得

Ｉ(ｘ ＋ ｄｘꎬｙ ＋ ｄｙꎬｔ ＋ ｄｔ) ＝ Ｉ(ｘꎬｙꎬｔ) (１)
式中 Ｉ(ｘꎬｙꎬｔ)和 Ｉ(ｘ ＋ ｄｘꎬｙ ＋ ｄｙꎬｔ ＋ ｄｔ)为同一像

素点在两帧不同图像中的灰度值ꎮ 根据小运动假

设ꎬ对式(１)进行一阶泰勒展开得

Ｉ(ｘ ＋ ｄｘꎬｙ ＋ ｄｙꎬｔ ＋ ｄｔ)≈Ｉ(ｘꎬｙꎬｔ) ＋
∂Ｉ
∂ｘｄｘ ＋ ∂Ｉ

∂ｙｄｙ ＋ ∂Ｉ
∂ｔｄｔ (２)

由像素灰度不变性假设可知ꎬ特征点 ｔ 时刻

与 ｔ ＋ ｄｔ 时刻灰度值相等ꎬ两边同时除以 ｄｔ[１６]

可得

∂Ｉ
∂ｘ

ｄｘ
ｄｔ ＋

∂Ｉ
∂ｙ

ｄｙ
ｄｔ ＋

∂Ｉ
∂ｔ ＝ ０ (３)

式中:ｄｘ / ｄｔ、ｄｙ / ｄｔ 分别表示特征点沿 ｘ 轴和 ｙ 轴

方向的速度ꎬ记为 ｕ、ｖꎻ∂Ｉ / ∂ｘ 和∂Ｉ / ∂ｙ 分别表示图

像空间域中 ｘ 轴方向和 ｙ 轴方向的灰度梯度ꎬ记
为 Ｉｘ 和 Ｉｙꎻ∂Ｉ / ∂ｔ 表示时域上的灰度变化率ꎬ记为

Ｉｔꎮ 由式(３)可得

Ｉｘ 　 Ｉｙ[ ]
ｕ
ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ － Ｉｔ (４)

为求解式(４)ꎬ需要引进额外约束ꎮ 根据空间

一致性假设ꎬ选用以特征点为中心的 ５ × ５ 像素邻

域作为分析单元ꎬ可构建关于 ｕ、ｖ 的线性方程组ꎮ
此时ꎬ由 ２５ 个像素点建立的线性方程数量显著超

过待求解变量的维度ꎬ形成的超定方程组为

[ Ｉｘ 　 Ｉｙ] ｋ
ｕ
ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ － Ｉｔｋꎬｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬ５２ (５)

记 Ａ ＝
ＩｘꎬＩｙ[ ]１

⋮
ＩｘꎬＩｙ[ ]ｋ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬｂ ＝

Ｉｔ１
⋮
Ｉｔｋ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ꎬ于是方程(５)可
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写为

Ａ
ｕ
ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ － ｂ (６)

利用最小二乘法求解式(６)ꎬ结果为

ｕ
ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ － (ＡＴＡ) － １ＡＴｂ (７)

在动态场景中ꎬ静态和动态特征点的光流矢

量存在显著差异ꎮ 静态特征点的光流矢量主要由

相机运动引起ꎬ反映了相机的空间位置和姿态变

化ꎬ而不受物体自身运动的影响ꎮ 相比之下ꎬ动态

物体的光流矢量则较为复杂ꎬ除了相机运动ꎬ还受

物体自身运动的影响ꎬ表现为相机运动和物体运

动的共同作用ꎮ 图 ２ 为动态特征点光流示意图ꎬ
其中 ｐ１、ｐ２ 和 ｐ３ 为运动状态下的特征点ꎬｔ１ 与 ｔ２
为运动状态下的不同时刻ꎮ 动态场景分析中ꎬ其
中的虚线标注区域内的静态特征点 ｐ１ 和 ｐ２ 的运

动轨迹完全由相机本体运动所主导ꎬ而动态特征

点 ｐ３ 的轨迹则呈现出相机运动与动态目标运动

的复合效应ꎮ 这种本质性的运动模式差异导致三

者在连续图像间的光流场矢量产生显著的非一致

性特征:静态特征点位移矢量严格遵循相机运动

学模型约束ꎬ而动态特征点位移矢量则呈现运动

学参数的突变特性ꎮ

图 ２　 动态特征点光流示意图

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ
ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 在判断动态和静态特征点时ꎬ首先计算 ＹＯ￣
ＬＯ１１ｎ 识别出的动态区域外的静态区域特征点光

流失量的均值ꎬ计算表达式为

Ｕ
Ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝ １

Ｎｓｔａｔｉｃ
∑
Ｎｓｔａｔｉｃ

ｋ ＝ １

ｕｋ

ｖｋ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (８)

式中:Ｎｓｔａｔｉｃ表示静态区域的特征点数量ꎻ[ＵꎬＶ] Ｔ

为平均光流矢量ꎮ 然后计算每个特征点光流矢量

与静态平均光流矢量之间的二范数ꎬ判断是否为

静态特征点ꎬ计算表达式为

(ｕ －Ｕ) ２ ＋ (ｖ － Ｖ) ２ > ｌ (９)
式中 ｌ 为静态特征点判定阈值ꎬ将其设定为所有

静态特征点平均光流矢量的 ０􀆰 ５ 倍ꎮ 若公式(９)
计算结果小于预设阈值 ｌꎬ则该特征点被判定为静

态特征点ꎻ反之ꎬ则判定为动态特征点ꎮ
１􀆰 ３　 改进的 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法框架

ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 主要包括三个线程:视觉跟踪

线程、局部地图构建线程和回环检测线程ꎮ 这些

线程的协同工作使得 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 在静态场景中

具备高精度的定位与构建地图的能力ꎮ 然而ꎬ在
动态环境中ꎬ该算法易受到运动物体的干扰ꎬ从而

影响系统的定位精度与稳定性ꎮ
　 　 为解决上述问题ꎬ本文在 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 的基

础上引入目标检测算法ꎬ并结合动态特征点剔除

策略优化系统性能ꎬ算法框架如图 ３ 所示ꎮ 首

先ꎬ基于 ＣＯＣＯ 数据集训练 ＹＯＬＯ１１ｎ 模型提取

图像中的语义信息ꎻ然后ꎬ识别人、动物、车辆等

运动概率较大的目标ꎬ并将其所在区域标记为动

态区域ꎻ接着ꎬ在跟踪线程中剔除动态区域内的

特征点ꎬ且利用 ＬＫ 光流法的筛选策略ꎬ保留动

态区域中的静态特征点ꎬ从而在减少动态目标对

特征匹配干扰的同时提高特征点的利用率ꎻ最
后ꎬ在语义地图构建线程中结合语义信息ꎬ生成

静态语义地图ꎮ 该方法有效抑制了动态干扰ꎬ在
复杂场景中能够实现更精准的定位与高质量的

地图构建ꎮ
传统方法通过目标检测算法识别动态物体ꎬ

并直接剔除所有动态物体特征点ꎮ 然而这种方法

会误删除位于动态区域中的静态特征点ꎬ降低特

征点的利用率ꎬ图 ４ 展示了 ＬＫ 光流剔除动态特

征点过程ꎮ 如图 ４(ａ)、４(ｂ)所示ꎬ动态检框中同

时包含人体和显示器ꎬ显示器显然是静态物体ꎬ其
特征点被误剔除ꎬ影响了后续位姿估计的精度ꎮ
为解决该问题ꎬ本文通过构建运动语义初始化与

光流动态校验的双层机制ꎬ不再简单去除动态目

标框及潜在动态目标框内的所有特征点ꎬ而是通

过光流分析筛选出静态背景点予以保留ꎬ仅剔除

真正的动态特征点ꎬ从而提高特征点的利用率ꎮ
首先ꎬ利用运动目标检测算法获取动态目标边界

框ꎬ将人体运动实体特征点划归动态集合 Ｄꎬ将显

示器等具有表观运动但物理静止的特征点归类为

伪动态集合 Ｆꎬ其余特征点纳入静态集合 Ｓꎮ 随后

引入光流动态校验机制:采用 ＬＫ 光流法计算集

合中的特征点光流矢量ꎮ 针对静态集合 Ｓꎬ通过

公式(８)计算其平均光流矢量ꎬ建立静态特征点运

动补偿基准ꎮ 将伪动态集合 Ｆ 中的特征点光流矢

量代入式(９)进行动态性校验ꎮ若大于预设阈值

１１第 １ 期 　 　 　 　 　 冯迎宾等:动态场景下基于 ＹＯＬＯ１１ｎ 的视觉 ＳＬＡＭ 算法



图 ３　 改进的 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法框架

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３

ｌꎬ判定该特征点具有真实运动属性ꎬ将其迁移至

动态集合 Ｄ 并执行伪动态特征剔除ꎻ若小于预设

阈值 ｌꎬ则重新归类至静态集合 Ｓꎮ 图 ４(ｃ)的结果

表明ꎬ该方法有效剔除了动态检测框内人体上的

动态特征点ꎬ同时保留了检测框中显示器的静态

特征点ꎬ从而降低了动态特征点对系统的干扰ꎬ进
一步提升了 Ｖ￣ＳＬＡＭ 的定位精度ꎮ

图 ４　 ＬＫ 光流剔除动态特征点

Ｆｉｇ. ４　 ＬＫ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｒｅｊｅｃｔｓ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ

１􀆰 ４　 语义地图构建
本文将深度相机的深度信息与前端提取的语

义信息传至语义地图构建线程ꎬ用于构建静态语

义地图ꎮ 首先ꎬ通过轻量化 ＹＯＬＯ１１ｎ 网络实现

动态实体检测ꎬ对识别出的运动目标的深度图执

行零值掩码处理ꎬ深度图剔除动态物体前后对比

结果如图 ５ 所示ꎬ以此消除动态物体对静态地图

构建的干扰ꎮ 在剔除动态物体的深度图基础上ꎬ
根据帧间的一致性准则选取关键帧ꎬ并依据针孔

成像原理将二维像素阵列映射至三维欧氏空间ꎬ

其投影关系表达式为

Ｘ ＝
μ′ － ｃｘ

ｆｘ
Ｚ

Ｙ ＝
υ′ － ｃｙ

ｆｙ
Ｚ

Ｚ ＝ ｄ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(１０)

式中:[μ′ꎬυ′] Ｔ 表示像素点的二维图像坐标ꎻｄ 为

该点的深度值ꎻｃｘ 和 ｃｙ 为主点坐标ꎬ是相机光轴

与图像平面的交点在图像坐标系下的坐标值ꎻ ｆｘ
和 ｆｙ 分别是相机在 ｘ 轴和 ｙ 轴方向上的焦距ꎻ[Ｘꎬ
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ＹꎬＺ] Ｔ 为二维图像坐标对应的三维空间坐标ꎮ 最

后ꎬ通过视觉里程计解算的关键帧位姿ꎬ将点云从

相机坐标系转换至世界坐标系ꎬ并基于点云匹配

算法实现多帧点云的空间配准ꎬ从而生成完整的

静态三维点云地图ꎮ 点云全局坐标转换公式为

ｘｗ

ｙｗ

ｚｗ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝ Ｒ

ｘｃ

ｙｃ

ｚｃ
１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋ Ｔ (１１)

式中:[ｘｃꎬｙｃꎬｚｃꎬ１] Ｔ 为三维点云在相机坐标系下

的齐次坐标ꎻ[ｘｗ ꎬｙｗ ꎬｚｗꎬ１] Ｔ 为点云在世界坐标

系下的齐次坐标ꎻＲ 为旋转矩阵ꎻＴ 为平移向量ꎮ

图 ５　 深度图剔除动态物体前后对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｍａｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 最终ꎬ在构建的点云地图上融合前端提取的

语义信息ꎬ并为其点云赋予对应的颜色标签ꎬ图 ６
为获得的静态语义地图ꎬ采用差异化的颜色机制

对电脑和椅子进行可视化表征ꎬ提升了地图的可

理解性ꎮ 该语义增强的静态地图不仅能直观反映

真实环境的物体分布ꎬ还能为机器人导航提供关

键信息ꎮ

图 ６　 静态语义地图

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｔａｔｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐ

２　 实验结果与分析

２􀆰 １　 目标检测算法实验
为验证 ＹＯＬＯ１１ｎ 目标检测算法在动态场景

中的性能ꎬ面向 ＣＯＣＯ 数据集设计专项训练方案:
初始学习率设为 ０􀆰 ００１ꎬ批量大小为 １６ꎬ训练 ５００
轮次并设置早停机制ꎬ精度 ５０ 轮后无提升则终

止ꎮ ＩｏＵ 阈值提升至 ０􀆰 ５ 以强化检测精度ꎮ 数据

集按 ９∶ １ 划分为训练集与验证集ꎬ训练前加载预

训练权重ꎬ通过迭代优化使模型在动态环境中实

现目标位置与类别的精准检测ꎬ为 ＳＬＡＭ 系统提

供可靠输入ꎮ 表 １ 为 ＹＯＬＯ１１ｎ 目标检测网络性

能测试结果ꎮ

表 １　 目标检测网络性能测试

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ

网络模型 ＧＦＬＯＰＳ 参数量 / １０６ 准确率 / ％ 召回率 / ％ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％

ＹＯＬＯ１１ｎ ６􀆰 ５ ２􀆰 ６ ８９􀆰 ９ ７８􀆰 ４ ８１􀆰 ６

　 　 由表 １ 数据可见ꎬＹＯＬＯ１１ｎ 具备轻量级特

性ꎬ计算量(ＧＦＬＯＰＳ)与参数量充分满足动态场

景下视觉 ＳＬＡＭ 系统的实时性要求ꎮ 其 ８９􀆰 ９％
的检测准确率与 ８１􀆰 ６％的平均精度均值(ｍＡＰ＠
０􀆰 ５)指标表明ꎬ该模型对动态场景中的主流目标

(如行人、车辆等)具备较强的识别能力ꎬ能够有效

辅助 ＳＬＡＭ 算法实现静态背景与动态物体的精准

区分ꎬ显著降低动态特征误匹配对定位精度的干

扰ꎬ同时为复杂动态环境下的视觉 ＳＬＡＭ 提供了

可靠的语义信息支撑ꎮ
２􀆰 ２　 位姿估计误差分析实验

为验证改进算法的有效性ꎬ本文选用 ＲＧＢＤ
数据集[１７] 开展实验ꎮ 该数据集由 Ｋｉｎｅｃｔ 深度相

机获取 ＲＧＢ 图像与深度信息ꎮ 实验选取 ３ 个图

像序列:Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ、Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ、Ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｘｙｚꎮ Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ 为小范围运动的低动态场景序

列ꎬＷａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ 与 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 是大范围

运动的高动态场景序列[１８]ꎮ
为量化本文算法在动态环境下的性能表现ꎬ

本文设计了与 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法的对比实验ꎮ 采

用线条与阴影结合的方式实现轨迹及误差的可视

化:以黑色实线表征真实轨迹ꎬ黑色虚线表示预测

轨迹ꎬ通过密集的阴影区域直观反映预测位姿与

真实位姿之间的误差分布ꎮ 在该可视化体系下ꎬ
阴影区域的覆盖范围与系统定位精度呈负相关ꎬ
即阴影区域越紧凑、重叠程度越低ꎬ意味着预测轨
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迹与真实轨迹的偏差越小ꎬ系统定位精度越高ꎮ
图 ７ ~ ８ 分别为 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列真实轨迹与预

测轨迹对比结果以及 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ 序列真

实轨迹与预测轨迹对比结果ꎮ 由图 ７、图 ８ 可见ꎬ
在高动态场景中ꎬ相较于 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ꎬ改进算法

剔除了动态特征点ꎬ大幅提升了定位精度ꎬ因此轨

迹误差更小ꎮ 反观 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ꎬ在动态场景尤其

是存在动态物体快速运动的环境下ꎬ轨迹漂移现象

表明系统精度受到严重影响ꎮ 图 ９ 为低动态场景

的 Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列真实轨迹与预测轨迹对比结果ꎬ
由图 ９ 可知ꎬ改进算法与 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 的预测轨迹

均与真实轨迹高度接近ꎬ二者定位精度相近ꎮ

图 ７　 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列真实轨迹与估计轨迹对比

Ｆｉｇ. ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

　 　 视觉同步定位与建图(Ｖ￣ＳＬＡＭ)系统的量化

评估体系主要由定位精度、计算效率和算法复杂

度等三大核心要素构成[１８]ꎮ 其中ꎬ定位精度作为

关键性能指标ꎬ直接影响系统性能的综合评价ꎮ
本研究采用绝对轨迹误差(ＡＴＥ)作为轨迹估计质

量的评估基准ꎬ构建由均方根误差(ＲＭＳＥ)、标准

差(ＳＤ)、均值误差(Ｍｅａｎ ｅｒｒｏｒ)及中值误差(Ｍｅ￣
ｄｉａｎ ｅｒｒｏｒ)组成的多维量化分析框架ꎮ

图 ８　 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ序列真实轨迹与估计轨迹对比

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

图 ９　 Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列真实轨迹与估计轨迹对比

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
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　 　 表 ２ 为改进前后算法性能对比结果ꎮ 由表 ２ 数

据可知ꎬ在低动态环境的 Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列中ꎬ动态物

体因动作幅度较小ꎬ对位姿估计结果的影响较为有

限ꎬ但实验结果显示ꎬ改进算法仍展现出一定提升效

果ꎮ 这一现象表明ꎬ即便在动态干扰较弱的场景下ꎬ
通过优化动态物体的特征处理机制ꎬ仍能进一步降

低环境噪声对定位的潜在干扰ꎬ体现了改进算法对

细微动态变化的鲁棒性ꎮ 在高动态场景下ꎬ本文算

法通过剔除动态框中的动态特征点ꎬ仅保留静态特

征点进行系统轨迹估计ꎬ显著提升了定位精度ꎮ 相

较于 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法ꎬ本文算法在 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆ￣
ｓｐｈｅｒｅ 和Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 序列中的 ＲＭＳＥ 误差平均提

升了 ９５􀆰 ０２％ꎮ 上述结果表明ꎬ本文算法通过动态特

征剔除机制有效抑制了高动态场景下的干扰因素ꎬ
定位精度显著优于传统 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法ꎬ验证了

改进策略的有效性和鲁棒性ꎮ

表 ２　 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 与改进算法 ＡＴＥ 的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＴＥ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍ

数据集
ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３

ＲＭＳＥ ＳＤ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ
改进算法

ＲＭＳＥ ＳＤ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ

Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ ０􀆰 ００８ ２ ０􀆰 ００４ ０ ０􀆰 ００７ １ ０􀆰 ００６ ４ ０􀆰 ００８ １ ０􀆰 ００４ ２ ０􀆰 ００６ ９ ０􀆰 ００６ １

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ ０􀆰 ２８８ ２ ０􀆰 １０５ ２ ０􀆰 ２６８ ３ ０􀆰 ２５５ ３ ０􀆰 ０１７ ５ ０􀆰 ００９ ２ ０􀆰 ０１４ ９ ０􀆰 ０１２ ９

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ ０􀆰 ２８３ １ ０􀆰 １２７ ５ ０􀆰 ２５２ ８ ０􀆰 ２４２ ６ ０􀆰 ０１３ ４ ０􀆰 ００７ ３ ０􀆰 ０１１ １ ０􀆰 ００９ ３

　 　 本文算法仍存在以下局限性:其一ꎬ光照变化

鲁棒性不足ꎬ当场景出现室内外切换等剧烈光照

突变时ꎬ光流法的亮度恒定假设易被打破ꎬ静态物

体表面因光照变化产生的像素灰度波动可能被误

判为伪动态特征ꎬ导致静态背景基准计算偏差ꎻ其
二ꎬ遮挡与特征稀疏场景适应性有限ꎬ动态物体大

面积遮挡静态背景时ꎬ特征点数量锐减会引发光

流矢量统计失效ꎬ特别是在密集人群场景中ꎬ若静

态特征点占比低于 １０％ ꎬ公式(８)的平均光流计

算将无法准确反映背景运动ꎬ造成伪动态特征校

验失灵ꎮ 针对上述问题ꎬ从以下方向优化:一是设

计自适应特征保留机制ꎬ对半静态物体(如缓慢移

动的家具)构建运动概率模型ꎬ通过时序光流变化

趋势判断其动态属性ꎬ避免误归为完全动态特征ꎻ
二是强化光照鲁棒性优化ꎬ引入光度不变性特征

描述子(如归一化 ＲＧＢ 特征)或融合 ＩＭＵ 数据ꎬ
建立光照变化补偿模型ꎬ缓解亮度假设失效对光

流计算的干扰ꎬ提升在复杂环境下进行特征点分

类的准确性ꎮ 表 ３ 为改进算法与 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算

法每帧耗时对比结果ꎮ

表 ３　 改进算法与 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法每帧耗时对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｅｒ ｆｒａｍｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｓ

数据集 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 本文算法

Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ ２５􀆰 ３ ２６􀆰 １

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ ２７􀆰 ８ ３１􀆰 ５

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ ２８􀆰 ２ ３２􀆰 ８

　 　 由表 ３ 可知ꎬ静态场景 Ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ 中ꎬ改进算

法每帧耗时 ２６􀆰 １ ｍｓꎬ与 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 的 ２５􀆰 ３ ｍｓ
基本持平ꎬ满足实时需求ꎮ 动态场景(Ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ、Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ)中ꎬ改进算法耗时增至

３１􀆰 ５ ~ ３２􀆰 ８ ｍｓꎬ 较 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 增 加 １２％ ~
１５％ ꎬ主要因为动态特征检测剔除的计算开销ꎮ
但改进算法在动态场景中定位精度得到显著提

升ꎬ且实时性仍满足多数应用要求ꎮ
通过实验将本文算法与 ＤｙｎａＳＬＡＭ 和 ＤＳ￣

ＳＬＡＭ[１９]算法在动态数据集上的运行结果进行了

对比ꎬ采用 ＡＴＥ 的 ＲＭＳＥ 误差作为评估指标ꎮ 为

消除硬件设备等外部因素的影响ꎬ引入相对提升

率 ρꎬ以直观反映改进算法相较于原 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３
算法在相同实验条件下的性能提升ꎬ其计算表达

式为

ρ ＝ １ － α
β

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ (１２)

式中:α 代表原 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算法所获取的绝对

轨迹误差ꎻβ 为改进算法所得到的绝对轨迹误差ꎮ
表 ４ 为改进算法与其他动态 ＳＬＡＭ 算法的 ＡＴＥ
对比结果ꎮ

表 ４　 改进算法与其他动态 ＳＬＡＭ 算法的 ＡＴＥ 对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＡＴＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

数据集 ＤＳ￣ＳＬＡＭ ＤｙｎａＳＬＡＭ 本文算法

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ ８９􀆰 ９０ ８８􀆰 ８０ ９３􀆰 ９３

Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ ９２􀆰 ６０ ９３􀆰 ３０ ９５􀆰 ２６

　 　 由表４ 可知ꎬ相较ＤｙｎａＳＬＡＭ和ＤＳ￣ＳＬＡＭꎬ本文

算法在平均定位精度上分别提升了３􀆰 ９４％和３􀆰 ６８％ꎮ
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２􀆰 ３　 点云地图对比实验
为验证本文算法在动态场景下构建稠密地

图的实际效果ꎬ采用 Ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ 作为图像数据

集ꎮ 图 １０ 展示了由 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 构建的点云地

图ꎬ由于人物在场景中的移动ꎬ地图中产生了明

显的移动残影ꎮ 图 １１ 呈现的是经过本文算法剔

除动态点后所得到的静态稠密语义地图ꎮ 该地

图不仅展现出了较高的质量水准ꎬ在结构完整性

与细节清晰度上表现出色ꎬ且蕴含着详细的语义

信息ꎬ为机器人导航进程提供精准且完备的语义

支撑体系ꎮ

图 １０　 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 构建的稠密点云地图

Ｆｉｇ. １０　 Ｄｅｎｓｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３

图 １１　 本文算法构建的静态语义地图

Ｆｉｇ. １１　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ

ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

３　 结论

本文融合 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３、轻量化 ＹＯＬＯ１１ｎ 目

标检测网络与 ＬＫ 光流法ꎬ提出了适应动态场景

的视觉 ＳＬＡＭ 算法ꎮ 本文算法在 ＴＵＭ 数据集上

完成了验证ꎬ实验结果表明ꎬ相比 ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ３ 算

法ꎬ本文算法在动态场景下位姿估计精度的均方

根误差提升了 ９５􀆰 ０２％ ꎬ可以完全消除动态特征点

的影响ꎬ语义地图构建质量也显著提升ꎮ 相较

ＤｙｎａＳＬＡＭ、ＤＳ￣ＳＬＡＭ 算法ꎬ定位精度分别提升

了 ３􀆰 ９４％和 ３􀆰 ６８％ ꎮ
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