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摘 要:针对大部分视觉同步定位与建图(SLAM)在室内动态场景下定位精度及鲁棒性不足的问题,提出了基于
Photo-SLAM算法框架改进的实时语义SLAM可视化系统。首先在原有算法框架中添加轻量级语义分割网络,针对
图像中的动态物体特征进行剔除;同时增加掩膜边缘自适应膨胀方法,剔除由于语义分割边缘识别不足导致的动态特
征残留点,进一步提高系统在动态环境中的定位精度。其次,在三维高斯溅射过程中引入语义信息,去除动态物体部
分的高斯体,构建静态、平滑且连续的3D高斯地图。最后,在Photo-SLAM算法框架中添加稠密点云建图线程,根据
语义信息与关键帧构建静态背景的稠密点云地图,并添加多种滤波方法进一步剔除离群点对点云地图的影响。在
TUM数据集上进行的实验结果表明,相较于Photo-SLAM算法,改进后算法在低动态场景下的定位精度提升40%以
上,在高动态场景下提升93%以上。与其他动态SLAM算法相比,算法在大部分场景下拥有更高的定位精度,且更具
实时性,同时还可以创建去除动态物体干扰后的3D高斯地图以及稠密点云地图,实现静态背景的可视化。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

most
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

systems
 

in
 

terms
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

within
 

indoor
 

dynamic
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

real-time
 

semantic
 

SLAM
 

visualization
 

system
 

based
 

on
 

an
 

enhanced
 

Photo-SLAM
 

algorithm
 

framework.
 

First,
 

a
 

lightweight
 

semantic
 

segmentation
 

network
 

is
 

added
 

to
 

the
 

original
 

algorithm
 

framework
 

to
 

remove
 

dynamic
 

object
 

features
 

from
 

the
 

image.
 

Additionally,
 

an
 

adaptive
 

edge
 

expansion
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

eliminate
 

residual
 

dynamic
 

feature
 

points
 

caused
 

by
 

insufficient
 

edge
 

detection
 

in
 

semantic
 

segmentation,
 

further
 

enhancing
 

the
 

system's
 

localization
 

accuracy
 

in
 

dynamic
 

environments.
 

Second,
 

semantic
 

information
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

3D
 

Gaussian
 

Splatting
 

process
 

to
 

remove
 

the
 

Gaussian
 

bodies
 

of
 

dynamic
 

objects,
 

constructing
 

a
 

static,
 

smooth,
 

and
 

continuous
 

3D
 

Gaussian
 

map.
 

Finally,
 

a
 

dense
 

point
 

cloud
 

mapping
 

thread
 

is
 

added
 

to
 

the
 

Photo-SLAM
 

algorithm
 

framework
 

to
 

construct
 

a
 

dense
 

point
 

cloud
 

map
 

of
 

the
 

static
 

background
 

based
 

on
 

semantic
 

information
 

and
 

key
 

frames,
 

and
 

multiple
 

filtering
 

methods
 

are
 

added
 

to
 

further
 

remove
 

the
 

influence
 

of
 

outliers
 

on
 

the
 

point
 

cloud
 

map.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

TUM
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

over
 

40%
 

higher
 

localization
 

accuracy
 

than
 

the
 

Photo-SLAM
 

algorithm
 

in
 

low-dynamic
 

scenes
 

and
 

over
 

93%
 

higher
 

accuracy
 

in
 

high-dynamic
 

scenes.
 

Compared
 

to
 

other
 

dynamic
 

SLAM
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

higher
 

localization
 

accuracy
 

in
 

most
 

scenarios
 

and
 

is
 

more
 

real-time.
 

It
 

can
 

also
 

create
 

3D
 

Gaussian
 

maps
 

and
 

dense
 

point
 

cloud
 

maps
 

after
 

removing
 

the
 

interference
 

of
 

dynamic
 

objects,
 

enabling
 

visualization
 

of
 

the
 

static
 

background.
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0 引  言

  随着人工智能、机器人技术以及智能感知系统的迅猛

发展,同 步 定 位 与 建 图 (simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)已逐步成为实现自主导航与环境理解的

核心技术,并受到学术界与工业界的广泛关注。SLAM 系
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统能够使移动机器人在未知环境中利用不同传感器采集数

据构建环境地图的同时实现精准定位,为自动驾驶、无人

机、空间测绘等领域提供支持。根据传感器的不同,SLAM
系统大致分为激光、视觉以及多传感器融合。其中,基于相

机的视觉SLAM凭借成本低、信息丰富等优点已逐步成为

研究 热 点,并 涌 现 出 ORB-SLAM2[1]、ORB-SLAM3[2]、

LSD-SLAM[3]、DSM[4]等极具代表性的开源算法,为该领

域的研究奠定了坚实基础。然而传统的SLAM 系统大多

基于静态环境假设,在包含多种动态物体的场景中,鲁棒性

和精度会显著下降。
针对动态环境下SLAM 系统定位精度及鲁棒性不足

的问题,近年来许多学者也进行了相关的研究和改进。

DynaSLAM[5]在 ORB-SLAM2 基 础 上 加 入 Mask
 

R-
CNN[6]进行语义分割,并结合多视图几何一致性检测,剔
除动态目标,提升在动态场景下的系统定位鲁棒性。DS-
SLAM[7]采用SegNet[8]语义分割和移动一致性检测联合剔

除动态特征点,减少动态物体对定位过程的影响。RDS-
SLAM[9]在 ORB-SLAM3的基础上添加语义分割,并通过

优化语义分割策略与关键帧选择策略,提升了动态场景中

特征点筛选的准确性和系统运行效率。SG-SLAM[10]基于

ORB-SLAM2框架加入了两个并行线程,用于获取语义信

息以及构建语义地图,并结合语义和几何信息进行动态特

征剔除。栾添添等[11]使用傅里叶-梅林方法进行运动补偿

后提取运动掩膜,并结合语义分割得到物体掩膜,联合识别

运动物体区域进行动态剔除。以上算法通过引入语义分割

与动态特征剔除策略,提升了动态环境下定位鲁棒性,但在

实时性与地图构建方面仍略有不足。因此,如何在保证系

统实时性的前提下,进一步提升语义分割在复杂动态场景

中对目标边缘的识别能力,仍是值得关注的问题。已有研

究表明,在复杂或多模态视觉场景中引入语义分割并结合

多尺度特征融合策略,有助于改善目标边缘模糊与不稳定

现象,从而为后续定位与建图任务提供更加可靠的先验

信息[12-13]。
三维高斯溅射(3D

 

Gaussian
 

splatting,3DGS)[14]是一

种基于3D高斯分布的光栅化技术,主要用于实时渲染高

分辨率图像和场景。通过将稀疏点云表示为3D高斯分

布,结合优化和快速渲染算法,实现高质量的地图渲染。

Gaussian
 

Splatting
 

SLAM[15]首次将3DGS应用于单目和

RGB-D相机,实现高效渲染与场景表达,并引入SLAM 框

架,通过联合优化相机位姿与高斯参数,实现定位与建图。

MotionGS[16]提出了一种融合深度特征、双关键帧选择和

3DGS的SLAM方法,通过特征提取与运动滤波实现跟踪,
并在整个建图过程中联合优化相机姿态与高斯参数,从而

实现高效精准的定位 与 紧 凑 的 高 斯 场 景 表 达。Photo-
SLAM[17]提出了一种基于超基元地图的新型SLAM框架,
结合显式几何特征用于定位,隐式光度特征用于纹理建模,
并引入高斯金字塔训练策略逐步优化多层特征。但以上基

于3DGS的SLAM系统都基于静态环境假设,在动态场景

中容易受到运动物体干扰,导致定位精度与建图质量严重

下降。
针对以上问题,本文围绕SLAM系统在室内动态环境

中鲁棒性不足以及建图质量差的问题,提出了一种基于

Photo-SLAM的改进算法。首先,该算法在定位过程中引

入轻量级SegFormer[18]语义分割网络,剔除大部分动态特

征点;然后,添加掩膜边缘自适应膨胀方法,进一步剔除由

于动态物体边缘识别不足导致的残留特征点;接着,在
3DGS过程中引入语义信息,构建无动态噪声干扰的3D高

斯地图;最后,添加稠密建图线程,生成静态环境稠密点云

地图,并使用多种滤波方法剔除离群点干扰。

1 系统框架

  本文算法在Photo-SLAM 系统的基础上进行改进,系
统框图如图1所示。包括跟踪线程、局部建图线程、稠密建

图线程、回环检测线程、高斯建图线程和可视化线程。
跟踪线程是整个系统的核心线程,负责接收图像数据

并进行相机位姿估计。先对每一帧RGB图像进行ORB特

征提取和匹配,在加入SegFormer语义分割模块后,系统

会同步获取当前帧的语义掩膜信息,判断动态物体区域。
在此基础上,添加掩膜边缘自适应膨胀方法,对语义掩膜边

界进行动态扩张,从而更精准地剔除潜在动态区域特征点

并保留静态区域特征点,完成相机位姿和地图点的初始化。
接着利用地图中的关键帧进行姿态估计,并通过运动模型

或重定位机制实现相机位姿的连续跟踪,同时将生成的关

键帧传递给局部建图线程。
局部建图线程接收来自跟踪线程的关键帧后,首先插

入地图,然后进行局部光束平差(bundle
 

adjustment,BA)
优化以提升关键帧和地图点的精度。同时,该线程还会进

行地图点的三角化生成、新旧点的筛选和冗余关键帧剔除

等操作,从而不断完善局部地图结构。
稠密建图线程在接收到新的关键帧后,结合相应的深

度图像和SegFormer语义分割掩膜,将每个关键帧中的深

度数据投影为稠密点云,并连续融合到全局点云地图中。
同时加入点云滤波方法进一步滤除离群点云,最后保存全

局点云地图。
回环检测线程负责检测和处理回环,一旦检测到与当

前关键帧相似的历史关键帧,就进行Sim3相似变换求解和

姿态对齐,然后构建闭环图并触发全局图优化,从而有效消

除累计漂移,提高全局一致性。
高斯建图线程根据关键帧的图像、深度图、相机位姿以

及语义信息,将静态区域的特征点转换到三维空间,逐点融

合为全局高斯地图。并通过更新和优化,使得地图结构更

加平滑、连续。
可视化线程负责实时渲染,包括相机轨迹、关键帧、地

图点以及高斯地图。将跟踪视图、自由视角以及3DGS结
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符 强
 

等:针对室内动态场景的实时语义SLAM可视化算法 第12期

  

图1 系统框图

Fig.1 System
 

flowchart

果可视化,直观展示系统的运行状态。该线程支持交互式

查看视角、启用或关闭各类可视元素。

1.1 基于SegFormer与边缘自适应膨胀的动态点剔除

  SegFormer是近年提出的一种高效语义分割模型,其
结构由一个层级式Transformer[19]编码器和一个轻量级多

层感知机(multilayer
 

perceptron,MLP)[20]解码器组成。
其编码器采用分层结构,通过多层Transformer模块逐步

提取图像的多尺度特征,每一层都生成不同分辨率的特征

图,从而在保持空间细节的同时获取全局语义信息。与传

统视觉Transformer不同,SegFormer的编码器不依赖位

置编码,而是通过结构本身保留位置信息,使模型在输入

图像大小变化时依然具有良好的适应性。解码器部分则

使用 MLP对来自各层的特征图进行通道对齐和特征融

合,所有特征被统一映射到相同的通道数后上采样至相同

的分辨率,并进行逐像素融合,最终输出语义分割图。这

种结构简洁、高效,能够在保持分割精度的同时,降低模型

复杂度,提高推理速度。
为了提升本文算法运行的实时性,采用语义分割网络

与SLAM系统并行的方式进行协同处理。同时为了降低

计算开销,对语义分割模型进行了轻量化设计,采用较小

的模型进行语义分割推理,但这在一定程度上导致了分割

精度的下降。
通常情况下,SLAM系统直接采用语义分割掩膜或使

用固定大小膨胀核的掩膜进行动态特征剔除。式(1)为掩

膜膨胀公式。

A 􀱇B = {z|(B)z ∩A ≠Ø} (1)
其中,A 表示原始的二值化掩膜图像(前景像素点集

合),B 是结构元素(如3×3或5×5的卷积核),(B)z 表

示结构元素平移至位置z,A􀱇B 即为膨胀后的掩膜结果,
只要结构元素覆盖区域与原始掩膜有重叠,中心点就被标

记为前景,实现掩膜的扩展。
上述这种方式在分割精度较高的条件下能够获得较

为理想的剔除效果,但其语义分割所需要的时间较长,且
掩膜无法根据动态目标的形态变化进行自适应调整。由

于语义分割模型轻量化所导致的边缘分割误差或掩膜覆

盖不足的问题较为普遍,固定膨胀核在处理目标边界模糊

或形态不规则区域时,容易出现掩膜膨胀不足(图2(a))导
致动态特征剔除不足(图2(b)),或膨胀过度(图3(a))影响

静态区域的情况(图3(b)),从而影响系统定位精度与稳

定性。

图2 特征剔除不足

Fig.2 Insufficient
 

feature
 

removal

为此,本文提出了一种掩膜边缘自适应膨胀方法,提
升动态目标剔除的有效性。该方法针对语义掩膜边缘区

域,通过动态调整膨胀核的大小和膨胀次数,实现对边缘

区域的针对性扩张。
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图3 特征剔除过度

Fig.3 Feature
 

removal
 

overkill

系统首先根据语义掩膜边缘的梯度强度、目标区域尺

寸以及分割结果的边界连续性,调整初始膨胀参数。当边

缘梯度较弱或目标区域较大时,系统采用较大的膨胀核以

补偿语义分割边缘识别不足;而当边界梯度较高或轮廓清

晰时,则采用较小的膨胀核以避免静态区域被误扩张。随

后,系统根据膨胀后特征点的空间分布评估掩膜覆盖是否

充分。首先,统计掩膜区域与非掩膜区域特征点的数量比

例,以此确定掩膜覆盖度。当覆盖度较低时,说明动态区

域仍存在未被完全标记的残留特征点,系统将自适应地增

大膨胀核执行一次额外的膨胀操作;当覆盖度较高时,则
表明掩膜已充分覆盖动态区域,无需进一步膨胀。从而实

现自适应双阶段扩张,每次膨胀操作仅执行一次迭代,以
控制计算复杂度并保证实时性能。

这种方法在保持系统运行效率的前提下,弥补轻量分

割模型在边界细节上的缺失,合理扩展动态区域的掩膜覆

盖范围,从而增强对动态特征的剔除能力,避免对静态区

域的误剔除。此外,也有研究表明,在动态场景中融合语

义信息能够显著提升动态特征区域的检测与剔除效果,文
献[21]提出一种基于稀疏光流的语义视觉SLAM方法,通
过结合光流一致性与语义掩膜有效识别运动区域,提高了

系统在复杂动态环境中的鲁棒性。文献[22]则利用全景

分割和多视图几何约束联合判断动态目标区域,实现了较

高精度的动态特征剔除。上述研究的结论均进一步验证

了在动态场景中的引入语义信息进行动态特征剔除的必

要性与有效性。

1.2 静态特征3DGS
  近年来,三维场景表示方法快速发展,其中基于隐式

场的三维建模技术在稠密点云表达与高精度场景重讲方

面展现出优越性能。作为典型代表之一的神经辐射场

(neural
 

radiance
 

field,NeRF)通过可微的隐式场模型描述

场景几何与外观,在视觉SLAM 建图中展现出良好效果。
文献[23]将NeRF与稠密点云计算结合,通过隐式场表示

实现了连续、高精度的三维几何复原,有效提升了场景细

节表达能力与地图一致性。此类研究表明,基于隐式场或

密度场的三维表达在提升SLAM 建图质量方面具有显著

潜力。
在隐式场框架下,除了 NeRF外,近年来也涌现出一

类基于连续密度场的显式参数化表示,其中3DGS是具有

代表性的方向。3DGS是一种基于连续密度场的三维场景

建模方法,其核心思想是通过在三维空间中分布大量带有

属性的高斯分布体,构建出一个密度连续、表达可微的空

间表示。每个高斯体被视为一个渲染单元,具备位置μ、
不透明度α、三维协方差矩阵Σ 和颜色c这4种属性,并且

反向传播进行优化,从而能够在空间中形成局部有形的概

率体积。其中协方差矩阵由缩放变换S 和旋转变换R 组

合得到,如式(2)所示。

Σ =RSSTRT (2)
在构建地图的过程中,当要求区域没有被充分覆盖时

(欠重建),克隆相应的高斯体;当要求区域被过度覆盖时

(过重建),将高斯体分成两个部分,如图4所示。

图4 3DGS过程示意图

Fig.4 Schematic
 

diagram
 

of
 

3DGS
 

process

Photo-SLAM系统主要由4个不同模块构建并维护

1个超基元地图,包含定位模块、几何映射模块、真实映射

模块以及闭环检测模块。系统将超基元定义为一种点云

集合,其与以下多种属性相关联,包括 ORB特征、旋转参

数、缩放参数、密度值以及球谐系数。系统根据图像帧中

提取的ORB特征构建2D-2D及2D-3D对应关系,并根据

相邻帧之间充足的2D-2D匹配点估算变换矩阵后,通过三

角测量初始化超基元地图并启动位姿跟踪。跟踪阶段中,
定位模块通过2D-3D对应关系实时解算相机位姿,几何映

射模块同步增量式初始化稀疏超基元,真实映射模块则负

责优化由几何映射线程逐步创建的超基元,通过基于平铺

的渲染器将超基元光栅化,以生成与关键帧姿态对应的图

像。渲染公式如式(3)所示。

C(R,t)=∑
i∈N

ciαi∏
i-1

j=1

(1-αi) (3)

其中,N 表示超基元的数量,ci 表示从球谐系数转换

的颜色,αi 表示密度σi 与3D高斯分布[14]G(R,t,Pi,ri,

si)的乘积,优化通过最小化渲染图像Ir与真实图像Igt之

间的光度损失L 来进行,光度损失公式如式(4)所示。

L = (1-λ)|Ir-Igt|1+λ(1-SSIM(Ir,Igt))
(4)

其中,SSIM(Ir,Igt)表示两幅图像之间的结构相似

性,λ 是平衡因子。
尽管Photo-SLAM系统在室内静态场景中能够实现

较为真实的3DGS效果,但其在动态环境下的鲁棒性明显
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不足。由于未对动态区域进行识别与剔除,图像中的移动

物体往往被误认为是静态背景而参与特征匹配与三角测

量,进而影响相机位姿估计的准确性,并且在后续3DGS过

程中引入大量动态特征的干扰。动态特征误匹配不仅会

导致超基元密度分布失真,还会在最终渲染图像中形成动

态残影,影响建图效果。
为解决上述问题,本文在原有框架基础上提出了一种

面向室内动态场景的去动态3DGS方法。该方法引入轻量

级语义分割网络SegFormer,对输入图像进行像素级语义

分割以识别动态物体,并结合掩膜边缘自适应膨胀策略扩

展动态区域边界,确保动态区域在图像处理阶段被充分剔

除。在特征提取过程中,系统仅保留静态区域内的特征

点,并结合深度图和相机位姿进行三维反投影,生成高斯

体的初始位置、颜色和协方差等属性。随后,系统在多关

键帧之间融合空间重叠的高斯体,对其属性进行联合优

化,构建出连续稠密、无动态干扰的静态高斯集合。最终,
渲染阶段仅基于静态高斯进行重投影与光度损失优化,避
免动态特征带来的误差积累,提升系统在动态场景下的鲁

棒性。改进后的3DGS部分流程如图5所示。

图5 改进后的3DGS流程

Fig.5 Improved
 

3DGS
 

process

1.3 静态特征稠密点云建图

  除了3D高斯地图外,为进一步提升地图结构的完整

性,本文还添加了基于静态特征的稠密点云建图模块,作
为对3DGS的有效补充。

该模块利用关键帧对应的深度图与自适应膨胀后的

语义掩膜信息,对动态物体区域进行剔除,确保仅有静态

区域参与建图,并通过相机内参和位姿信息将其反投影到

三维空间,生成带有颜色信息的稠密点云。点云投影依据

针孔成像原理,数学模型如式(5)所示。

s
u
v
1  =K R

x
y
z  +t  =

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1  R
x
y
z  +t  

(5)

式中:R 为相机旋转向量,t为相机平移向量,K 是相机内

参矩阵,s是深度尺度取固定值。利用深度值d 和像素位

置 (u,v),即可计算出点云空间坐标 (x,y,z),其转换关

系如式(6)所示。

x
y
z  =

(u-cx)·
z
fx

(v-cy)·
z
fy

d
s

􀮠

􀮢
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)

随后采用逐帧融合策略,将每帧的静态点云持续累积

形成完整的全局稠密点云地图。在融合过程中,首先采用

体素滤波,将空间划分为三维网格每个体素保留1个代表

点,在减少点云数量降低计算量的同时,起到一定的平滑

和噪声抑制作用。再使用统计离群点剔除,即每个点与其

近邻点之间的距离显著大于全局平均,则为离群点进行剔

除。先计算每个点的平均距离di 如式(7)所示。

di =
1
k∑

k

j=1
‖pi-pij‖2 (7)

其中,pi 表示当前点,pij 表示第j个邻近点,k 表示

邻近点数量,‖pi-pij‖2 表示两点之间的欧氏距离。
然后计算所有点的均值(式8)与标准差(式9)。

μd =
1
N∑

N

i=1
di (8)

σd =
1
N∑

N

i=1

(di-μd)2 (9)

其中,N 为点云总数,如果di>全局平均值则视为离

群点进行剔除。最后使用半径离群点剔除方法进行进一

步剔除,如式(10)所示。

i = pj ∈P ‖pi-pij‖2<r  (10)
其中,r半径, i 为邻近点集合,如果一点在半径内的

邻近点数低于阈值,则为离群点进行剔除。使用多种滤波

方法结合,进一步提高点云地图的一致性与稳定性。
在完成滤波算法的设计之后,本文进一步对滤波算法

的关键参数进行了实验与优化,以平衡去噪能力和结构保

真度。首先,在体素滤波阶段,体素叶片大小设为0.02
 

m。
该参数依据深度相机在1~6

 

m内的测距精度与空间分辨

率确定,可在保持几何细节的同时显著降低点云规模与计

算负担。其次,在统计离群点剔除阶段,邻域点数量为50、
标准差倍数阈值为0.5。该设置基于点云局部密度分布统

计结果,在多数室内场景中50个邻域点能稳定反映局部

结构特征,而0.5倍标准差阈值可有效抑制局部孤立点的

同时避免边缘过度平滑。最后,在半径离群点剔除阶段,
搜索半径设为0.06

 

m,最小邻居点数阈值为6。该半径根

据相机内参与深度分辨率推算,约对应相机中等距离处

3~4
 

pixel的空间覆盖范围,可有效剔除稀疏边缘点与误

匹配点。3种滤波算法依次融合实现由全局到局部的多层
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次滤波优化,体素滤波控制点云整体密度,统计滤波抑制

局部噪声,半径滤波强化空间连续性。既保证了全局点云

的平滑一致性,又保持了静态结构的精细几何特征。

最终生成的静态稠密点云地图不仅可以为3D场景的可

视化提供直观的结构信息,也可作为后续地图评估与几何精

度对比的重要依据。稠密点云建图部分流程如图6所示。

图6 稠密点云构建流程

Fig.6 Dense
 

point
 

cloud
 

construction
 

process

2 实验测试

  本文算法运行的硬件配置为Intel
 

(R)
 

Core
 

(TM)
 

i5-
13600KF

 

CPU,32
 

G运行内存,GPU为NVIDIA
 

RXT
 

4070
 

Ti,
操作系统为Ubuntu

 

20.04,CUDA
 

11.8。

2.1 系统定位精度对比

  本文系统定位精度实验采用TUM
 

RGB-D数据集,其
包含低动态序列fr3_s,主要是人物坐姿状态下的小幅度动

作,以及高动态序列fr3_w,主要是人物行走状态下的大幅

度动作。序列不同后缀static、xyz、rpy、half表示相机不同

运动状态,分别对应相机静止不移动,相机沿xyz 轴平移

运动,相机沿滚转、俯仰、偏航三轴角度变化的旋转运动以

及相机沿半球面轨迹运动。
系统定位精度评价指标采用绝对轨迹误差(absolute

 

trajectory
 

error,
 

ATE),使用evo评估工具计算其均方根

误差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)和标准差(standard
 

deviation,STD),衡量系统误差的平均水平以及波动。
不同序列下消融实验中绝对轨迹误差的 RMSE与

STD如表1所示。其中SegFormer部分表示算法仅添加

了初始掩膜图像进行动态剔除的效果,本文算法部分则表

示使用边缘自适应膨胀方法处理掩膜图像后进行动态剔

除的效果,提升部分表示本文算法与Photo-SLAM 算法相

比得出的提升率。从实验数据中看出,在高动态序列中本

文算法相较于改进前原算法的定位精度有显著提升,绝对

轨迹误差的RMSE降低93%以上。同时在人物移动范围

较小且相机基本保持静止的低动态序列下,本文算法仍能

将绝对轨迹误差的RMSE减小40%以上,进一步提升系

统精度,表现出更好的稳定性和适应性。

表1 不同序列消融实验绝对轨迹误差对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors
 

in
 

ablation
 

experiments
 

with
 

different
 

sequences

序列
Photo-SLAM SegFormer 本文算法 提升

RMSE/m STD/m RMSE/m STD/m RMSE/m STD/m RMSE/% STD/%
fr3_s_static 0.010

 

1 0.004
 

8 0.007
 

7 0.003
 

4 0.006
 

0 0.003
 

0 40.59 37.50
fr3_w_static 0.091

 

7 0.061
 

4 0.013
 

5 0.006
 

6 0.006
 

0 0.002
 

8 93.46 95.44
fr3_w_xyz 0.888

 

9 0.459
 

1 0.016
 

7 0.008
 

3 0.014
 

0 0.007
 

0 98.43 98.48
fr3_w_rpy 0.978

 

0 0.538
 

2 0.062
 

6 0.050
 

9 0.042
 

0 0.028
 

9 95.71 94.63
fr3_w_half 0.372

 

5 0.134
 

4 0.027
 

9 0.013
 

9 0.023
 

6 0.011
 

9 93.66 91.15

  本文算法与其他动态SLAM 算法在不同序列中绝对

轨迹误差的RMSE对比如表2所示。包含Dyna-SLAM、

RDS-SLAM、SG-SLAM,表中加粗部分表示每个序列下定

位精度最高的方案。由实验结果可以看出,相较于其他

3种动态SLAM算法,本文算法在低动态序列中达到了与

其他先进算法相同的定位精度,在fr3_w_static、fr3_w_

xyz、fr3_w_half三组高动态序列中的表现优于其他算法。
本文算法主要依赖语义分割掩膜对动态特征进行剔

除,以减少动态物体对定位精度的影响。在fr3_w_rpy序列

中,相机以旋转运动为主,帧间平移视差小,导致深度与几

何一致性难以有效利用。当语义分割在边缘区域存在轻微

误差,或前景物体短暂静止时,系统可能将部分静态特征误

判为动态特征并予以剔除,从而造成可用匹配点数量下降,

位姿估计精度降低。相比之下,SG-SLAM在极线约束下结

合动态权值判断,DynaSLAM融合多视图几何一致性与深

度检测机制,即使在纯旋转或低视差场景下仍能维持动态

与静态区域的可靠区分,因此在该序列上表现更优。
此外,图7所示为Photo-SLAM算法与本文算法在高

动态序列下的绝对轨迹误差,实线代表真实轨迹,点画线

代表估计轨迹,虚线部分代表两者之间存在的误差。从图

中可以看出,在动态场景下本文算法估计轨迹如图7(b)、
(d)、(f)、(h)所示,相较于Photo-SLAM 算法的估计轨迹

如图7(a)、(c)、(e)、(f)所示,误差更小,与真实轨迹更贴

合,在定位精度和鲁棒性上均有明显提升。

2.2 3DGS效果对比

  本文还进行了3DGS实验,并在高动态场景下与Photo-
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  表2 不同算法绝对轨迹误差对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

ATE
 

between
 

different
 

algorithms (m)

序列 DynaSLAM RDS-SLAM(Mask
 

R-CNN) SG-SLAM 本文算法

fr3_s_static 0.006
 

0 0.008
 

8 0.006
 

0 0.006
 

0
fr3_w_static 0.009

 

0 0.081
 

5 0.007
 

3 0.006
 

0
fr3_w_xyz 0.015

 

0 0.021
 

3 0.015
 

2 0.014
 

0
fr3_w_rpy 0.035

 

0 0.146
 

8 0.032
 

4 0.042
 

0
fr3_w_half 0.025

 

0 0.025
 

9 0.026
 

8 0.023
 

6

图7 轨迹误差对比

Fig.7 Trajectory
 

error
 

comparison
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SLAM算法生成的高斯地图效果进行对比。图8所示为

实际场景和两种算法的建图结果,其中图8(a)为真实场

景,图8(b)为Photo-SLAM算法构建的高斯地图,图8(c)
为本文算法的3DGS效果。

图8 高斯建图效果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

Gaussian
 

mapping
 

effects

  从图8可以观察到,Photo-SLAM 在3DGS过程中未

考虑动态目标剔除,导致图像中的动态人物被误认为是静

态背景参与建图,从而在高斯体分布中引入大量动态残

影,人物位置处的高斯密度异常聚集,严重影响了地图的

整体结构与渲染效果。
相比之下,本文结合语义信息添加的掩膜边缘自适应

膨胀策略能够针对性扩展动态区域边界,更全面地覆盖动

态物体轮廓,在3DGS过程中剔除了大部分动态区域的高

斯体,使最终生成的高斯地图结构更加清晰且无动态残

留。尤其在人物移动轨迹密集的区域,本文算法有效避免

了动态物体高斯体叠加的现象,地图纹理表现更为平滑,
整体密度分布更合理,视觉一致性得到提升。

实验结果说明,本文提出的静态特征3DGS策略在动

态环境下具备更强的鲁棒性和更优的建图效果,能够有效

抑制动态物体干扰,对传统3DGS进行了进一步优化。

2.3 稠密点云建图效果对比

  此外,本文算法还针对稠密点云地图构建功能做了

改进。图9(a)为去动态之前的稠密点云地图,图9(b)为
仅使用掩膜去除动态特征构建的稠密点云地图,图9(c)
为使用掩膜去除动态特征后再使用点云滤波方法构建的

稠密地图。由对应图像可以看出,在未使用语义分割方

法之前图像中存在大量动态人物移动残影,严重影响建

图效果。在添加了语义分割方法后,虽然去除了地图中

大部分的人物残影,但仍然存在部分离群点云。在加入

语义分割的基础上添加点云滤波后,生成的稠密点云噪

声明显减小,建图效果得到明显提升。该实验结果表明,
本文算法能够在动态环境中构建无动态特征影响的静态

稠密点云地图。

图9 稠密建图效果对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

dense
 

mapping
 

effects

2.4 实时性评估

  为全面评估算法的实时性,本文首先比较了系统总体

运行时间与帧率。以fr3_w_xyz序列为例,在完整运行条

件下,本文算法平均帧率约为18
 

fps,略低于原ORB-SLAM3
的22

 

fps和改进前原算法Photo-SLAM 的21.94
 

fps,如
表3所示。在此基础上,本文还测试了每帧平均语义分割

时间以及平均跟踪时间,并与其他算法进行对比,结果如

表4所示。本文采用SegFormer语义分割模型处理图片

平均每帧耗时48.3ms,相比于DynaSLAM和RDS-SLAM

  表3 运行效率对比

Table
 

3 Operational
 

efficiency
 

comparison

算法 运行时间/s 帧率/fps
ORB-SLAM3 37.11 22.28
Photo-SLAM 37.69 21.94

本文算法 45.38 18.22

算法使用的 Mask
 

R-CNN分割速度得到显著提升,虽然耗

时仍略多于DS-SLAM和RDS-SLAM算法使用的SegNet
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  表4 不同算法实时性对比

Table
 

4 Real-time
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
(ms)

算法 分割网络
分割

时间

跟踪

时间

ORB-SLAM3 - - 9.6
DynaSLAM Mask

 

R-CNN 195.0 >300.0
DS-SLAM SegNet 37.5 >65.0
RDS-SLAM Mask

 

R-CNN 200.0 50.0~65.0
RDS-SLAM SegNet 30.0 50.0~65.0
本文算法 SegFormer 48.3 19.4

语义分割网络,但本文算法在平均跟踪时间上,相比于

ORB-SLAM3仅增加了10
 

ms左右,耗时明显少于其他算

法。综合来看,本文算法满足视觉SLAM系统运行的实时

性要求。

3 结  论

  本研究提出了一种基于室内动态环境下的实时语义

视觉SLAM算法,该算法在Photo-SLAM的基础上进行改

进,增加了语义分割部分和稠密建图线程,并加入边缘自

适应膨胀方法针对掩膜边缘残留的动态特征点进行进一

步剔除,利用语义信息消除了定位过程中动态物体对系统

的影响。同时,在3DGS的过程中利用语义掩膜去除了动

态物体的残影,消除了累计误差,使系统能够构建连续且

平滑的3D高斯地图。最后,利用语义信息和滤波方法消

除动态物体和离 群 点 的 影 响,提 升 稠 密 建 图 效 果。在

TUM数据集上将本文算法与DynaSLAM、RDS-SLAM以

及SG-SLAM
 

3种动态SLAM算法进行对比,结果表明本

文算法相较于其他先进SLAM算法有较高的定位精度,同
时算法的鲁棒性和实时性也得到一定的提升。但本文算

法仅在室内环境中针对RGB-D相机进行优化,在未来工

作中可以考虑加入IMU、激光雷达等多种传感器进一步增

强算法鲁棒性,并扩展到室外场景。
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