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摘 要:
 

针对大多数经典视觉SLAM在室内的动态环境下鲁棒性不足问题,在基于 ORB-SLAM3算法框架之下,提
出了一种可区分室内高低动态环境的视觉SLAM。首先提出一种根据连续多帧之间位姿变换做重投影误差来区分室
内环境中的先验动态对象处于高动态还是低动态的算法。然后根据环境的高低动态决定是否结合YOLOv8-Seg实
例分割网络对动态环境中的动态特征进行剔除,保证SLAM系统的跟踪精度。最后针对动态特征引起地图中出现重
复性的地图点,在局部地图跟踪加入一种重复地图点消除算法,对动态环境中出现的重复地图点进行删除,进一步保
证系统的稳定跟踪。在公开数据集TUM

 

RGB-D上实验结果表明,改进后的算法相对于ORB-SLAM3算法在定位精
度上均有提升,低动态环境下最大提升60.41%,高动态环境下最大提升94.65%。与其他动态特征去除算法相比,在
大部分序列上实现了更高的定位精度,且在实时性上也更具优势。在所提算法有效解决SLAM应对室内动态环境的
问题,提升了SLAM的定位精度。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

most
 

classic
 

visual
 

SLAMs
 

are
 

not
 

robust
 

enough
 

in
 

indoor
 

dynamic
 

environments,
 

a
 

visual
 

SLAM
 

that
 

can
 

distinguish
 

between
 

high
 

and
 

low
 

dynamic
 

environments
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

ORB-SLAM3
 

algorithm
 

framework.
 

First,
 

an
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

distinguish
 

whether
 

the
 

prior
 

dynamic
 

objects
 

in
 

indoor
 

environments
 

are
 

in
 

high
 

or
 

low
 

dynamics
 

based
 

on
 

the
 

reprojection
 

error
 

of
 

the
 

pose
 

transformation
 

between
 

multiple
 

consecutive
 

frames.
 

Then,
 

according
 

to
 

the
 

high
 

and
 

low
 

dynamics
 

of
 

the
 

environment,
 

it
 

is
 

decided
 

whether
 

to
 

combine
 

the
 

YOLOv8-Seg
 

instance
 

segmentation
 

network
 

to
 

remove
 

the
 

dynamic
 

features
 

in
 

the
 

dynamic
 

environment
 

to
 

ensure
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

of
 

the
 

SLAM
 

system.
 

Finally,
 

in
 

order
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

repeated
 

map
 

points
 

in
 

the
 

map
 

caused
 

by
 

dynamic
 

features,
 

a
 

repeated
 

map
 

point
 

elimination
 

algorithm
 

is
 

added
 

to
 

the
 

local
 

map
 

tracking
 

to
 

delete
 

the
 

repeated
 

map
 

points
 

in
 

the
 

dynamic
 

environment,
 

further
 

ensuring
 

the
 

stable
 

tracking
 

of
 

the
 

system.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

TUM
 

RGB-D
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

has
 

improved
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

compared
 

with
 

the
 

ORB-SLAM3
 

algorithm,
 

with
 

a
 

maximum
 

improvement
 

of
 

60.41%
 

in
 

low
 

dynamic
 

environments
 

and
 

a
 

maximum
 

improvement
 

of
 

94.65%
 

in
 

high
 

dynamic
 

environments.
 

Compared
 

with
 

other
 

dynamic
 

feature
 

removal
 

algorithms,
 

higher
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

achieved
 

in
 

most
 

sequences,
 

and
 

it
 

is
 

also
 

more
 

advantageous
 

in
 

real-time
 

performance.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

SLAM
 

coping
 

with
 

indoor
 

dynamic
 

environments
 

and
 

improves
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

SLAM.
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0 引  言

  同 时 定 位 与 建 图 (simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)是自动驾驶、机器人、VR等应用中一项

基础技术[1]。许多较为经典SLAM 算法基本都是假设环

境是静态的,并且只考虑刚性、不可移动的物体。然而,在
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动态场景下,SLAM 的姿态估计和定位依然面临一系列重

要的挑战,这些挑战影响了其鲁棒性和准确性[2]。
近年来,越来越多的SLAM(同步定位与地图构建)研

究人员开始尝试将深度学习的技术集成到SLAM 系统

中[3]。在动态场景中,语义视觉SLAM 逐渐成为研究热

点。该方法通过利用图像的语义信息来辅助去除动态特征

点,从而提高SLAM系统的鲁棒性和准确性[4]。图像语义

分割算法能够提供像素级别的语义分类结果,这些结果可

以用来解析图像中每个像素的先验属性。因此,通过对场

景中各类物体进行语义分类,可以有效区分出潜在的动态

物体。例如,场景中的人物通常具有较高的运动概率,而建

筑物则相对静止。
目前,随着深度学习技术的快速发展,结合深度学习的

SLAM方法层出不穷,并涌现出许多优秀的研究成果。

DynaSLAM[5]是一个基于ORB-SLAM2[6]基础上加入实例

分割 Msak
 

R-CNN[7]卷 积 神 经 网 络 的 SLAM 系 统。

DynaSLAM通过 Msak
 

R-CNN计算先验动态对逐像素语

义分割,然后加入多视图几何方法,两个方法的结合系统有

了更加精确的运动分割,使得系统的跟踪和建图的精度进

一步的提升。同样,由 Yu等[8]提 出 的 DS-SLAM 采 用

SegNet[9]网络做语义分割任务,该系统加入运动一致性检

测,将不满足对极约束的特征点,即动态点,如果这些动态

点落入语义分割结果的掩膜内,说明检测到了动态目标,再
对在动态目标上的特征点进行剔除提高跟踪精度。由

Zhong等[10]提 出 的 Detect-SLAM 同 样 是 基 于 ORB-
SLAM2所构建,他们将SSD[11]加入到视觉SLAM 中,将
关键点分为四种状态:高置信度静态、低置信度静态、低置

信度动态和高置信度动态。为考虑检测延迟和连续帧的时

空一致性,他们仅在关键帧的彩色图像上用SSD检测,并
在跟踪线程中逐帧传播概率。获得检测结果后,将关键帧

插入局部地图并更新其移动概率,随后更新与关键帧匹配

的局部地图中的3D点的移动概率。Chang等[12]引入实时

实例分割网络 YOLACT[13],然后利用几何约束和自适应

密集光流法检测动态目标,并对动态目标特征进行去除。

RDS-SLAM由Liu等[14]提出,该算法框架是基于 ORB-
SLAM3[15]之上,加入语义线程和语义优化线程可实现鲁

棒跟踪和建图。该算法还应用了移动概率更新和传播语义

信息,将这些信息存储在地图中,并利用数据关联算法排除

跟踪中的异常值。
上面所提针对动态环境结合深度学习的SLAM 算法

均是利用深度学习检测图像的物体,并对物体分类,再由潜

在动态对象所引起的动态特征进行处理或是在地图中对这

些动态特征带来具有移动概率的地图点进行处理。这些算

法在原有的经典SLAM 算法基础上加入深度学习来应对

动态环境,在低动态环境运行时,定位精度上并一定优于原

算法。这类算法没有考虑做场景运动状况的区分,当场景

中可以发生高动态的目标(例如人类)处于低动态(例如人

保持坐着,动作幅度很小)时,且在这种状态保持较长时间

时,如果将这类目标上的特征都剔除就会少了许多特征匹

配的所需要的特征,从而使得跟踪的精度受到影响。
针对动态环境,经典SLAM算法鲁棒性不足问题以及

主流结合深度学习算法未考虑到做运动状况区分而过度剔

除低动态运动物体特征问题。本文提出基于ORB-SLAM3
框架下,一种可以区分室内先验动态对象高低动态的视觉

SLAM算法。该算法可实现区分环境的高低动态,由动态

状况决定是否决定加入深度学习进行动态特征处理,还加

入一种重复地图点消除算法处理局部跟踪中因动态特征带

来的重复地图点问题。

1 系统框架

  本文的SLAM系统如图1所示,在原ORB-SLAM3的

系统框架下增加了两个线程,所以整体系统共有5个线程,
分别为:区分高低动态线程、实例分割线程、跟踪线程、局部

建图线程、回环检测线程。在图1中蓝色部分是在原ORB-
SLAM3算法上增加或更改的部分。

区分高低动态线程根据多帧的传入图像信息检测场景

中是处于高动态,还是低动态,为后续运动物体上的特征点

决定是否剔除提供一个前提。
实例分割线程采用的是YOLOv8n-Seg轻量级实例分

割网络,根据该网络不仅可以实现对输入的RGB图像进行

语义分割,还可以进行目标检测。因此,可以对图像出现各

类物体进行语义分类,同时进行目标检测框选出各类物体,
如图2所示。实例分割线程的加入是为实现先验动态对象

的识别,以及为动态特征点剔除给予动态特征剔除对象。
在跟踪线程中加入动态特征点剔除和在局部地图跟踪

部分加入重复地图点消除。根据区分高低动态标志,在场

景高动态时针对高动态对象所带来动态特征,使用动态特

征点剔除可减少系统跟踪过程中因动态特征而受到的影

响。重复地图点消除是为解决未使用动态特征剔除(低动

态下)或未被剔除的动态特征点引起的在局部地图跟踪过

程中出现可能影响跟踪精度重复性地图点。

1.1 场景高低动态区分

  对于视觉SLAM来说,图像序列中的运动物体相对于

背景来说的变化是不相同的。在多帧输入时,会显现出运

动物体上的特征和静态特征运动方向和运动速度上会不一

致[16]。因此对于如何区分环境的高低动态,主要考虑的因

素是运动物体的特征和静态特征的运动变化的不一致,变
化较大可认为高动态,反之可认为低动态。

区分高低动态环境分为3步。
步骤1)当前帧通过LK(Lucas-Kanade)光流法[17]跟踪

上一帧。LK光流法是通过关联单个像素来捕捉两个连续

帧之间的运动动态。由灰度不变假设,I(x,y,t)表示t时

刻灰度值,由t到t+dt时刻可建立式
 

(1):

I(x+dx,y+dy,t+dt)=I(x,y,t) (1)
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图1 系统框图

Fig.1 System
 

architecture

图2 YOLOv8n-Seg实例分割结果

Fig.2 YOLOv8n-Seg
 

instance
 

segmentation
 

results

  对式(1)泰勒展开保留一阶项得到式
 

(2):

I(x+dx,y+dy,t+dt)≈I(x,y,t)+
∂I
∂xdx+

∂I
∂y
dy+

∂I
∂tdt

(2)

灰度不变假设,式(2)右边第二项为0。所以有式(3):

∂I
∂x
dx
dt+

∂I
∂y
dy
dt= -

∂I
∂t

(3)

其中,dx
dt

和dy
dt

分别是像素x轴速度及y轴速度用u、

v表示,∂I
∂x

和∂I
∂y

分别是x和y的方向梯度用Ix、Iy 表示,

式(3)可改写为式
 

(4):

Ix Iy  
u
v
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 = -It (4)

式
 

(4)是针对单个像素点,将整个窗口考虑进来后就

可以得到式
 

(5):

Ix Iy  k
u
v
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 = -Itk,k=1,…,w2 (5)

其中,w 表示窗口大小,该方程可以使用最小二乘解

解出运动速度u和v。t为离散时刻时,可以估计多个图像

中像素块的位置。通过多次迭代局部有效的像素梯度方

程,可以实现像素跟踪。
光流法跟踪上一帧特征点后,使用RANSAC(随机抽

样一致)算法[18]来消除离群特征点,
 

并计算最优的单应
性,再由单应矩阵分解得到的帧间位姿变换矩阵Tj,j-1 ∈
SE(2),最后使用位姿变换矩阵做两帧匹配特征点对的重

投误差,流程如图3所示。重投误差如式
 

(6):
ei = ‖Tj,j-1uj-1,i-uj,i‖ (6)
其中,uj,i表示当前图像帧的特征点像素位置,ei表示

重投影误差,j表示当前帧。
步骤2)每帧中的特征点是否为动态点由重投影误差

大于阈值做决定如式
 

(7):

Hi =
1,ei≥a
0, 其他 (7)
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其中,a表示一个阈值,重投误差大于a 时表示该特

征点为动态点,Hi 表示特征点是否为动态点的标志。本

文设置a为1.7个像素。
当一帧中的动态点数目占比该帧总特征点百分比到

达一定阈值就可以判断为该帧属于动态的,如式
 

(8):

HFj = 1,
∑

i
Hi

Wj
>b

0, 其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

其中,b表示动态阈值,Wj 表示该帧的所有特征点,

HFj 表示该帧是否属于动态的。本文设置b为10%。
步骤3)单靠前后两帧是很难判断为高动态的,本文采

取了输入连续多帧,当这些帧中属于HFj 等于1的数量超

过输入帧数量一半的时候则判断当前帧属于高动态,本文

设置判断连续10帧。因为需要多帧输入才可判断当前状

态是否未为高动态,因此,程序一开始时要对区分高低动

态线程初始化,最开始10帧的状态根据第10帧判断为全

高动态,或者全为低动态。

图3 计算帧间重投影误差

Fig.3 Calculating
 

inter-frame
 

reprojection
 

error

1.2 动态特征点剔除

  YOLOv8 是 由 Ultralytics 在 2023 年 推 出 的,

YOLOv8-Seg是 YOLOv8的实例 分 割 模 型。YOLOv8-
Seg包含两个分割头,用于预测输入图像的语义分割掩膜。
在保持高效的同时,YOLOv8-Seg在目标检测和语义分割

基准方面可实现较为先进的性能[19]。
在实例分割线程中,使用轻量级模型 YOLOv8n-Seg

对RGB图像进行目标检测和语义分割。为了减少处理时

间,程序中使用了TensorRT[20],一种GPU加速方法来加

速程序的处理速度。本文主要针对的是室内环境,所以在

场景中主要的先验动态对象是人类。因此,可以根据语义

标签选定只包含人物的掩膜如图4所示。

图4 根据语义标签所选择的掩膜

Fig.4 Masks
 

selected
 

based
 

on
 

semantic
 

labels

动态特征点剔除流程如图5所示,跟踪线程中动态特

征点剔除是由区分高低动态线和实例分割线程共同决定

的,判断当前帧是否为高动态,再决定使用实例分割结果

进行人物上的特征点剔除。这样当避免人物处于低动态

情况下时,人物上的特征点不会被剔除。保证后续的匹配

跟踪有足够多的特征点,相对于在低动态情况下完全剔人

物上的特征点,区分动态情况后再做处理跟踪会更加

稳定。

图5 动态特征剔除流程

Fig.5 Dynamic
 

feature
 

elimination
 

process

1.3 局部跟踪中的重复地图点消除

  SLAM系统在运行过程中,每帧图像的特征点一般会

有与之对应的地图点。场景中运动物体上的特征点,系统

在特征匹配和跟踪时可能会在地图留下重复的地图点。
在低动态场景、非所选语义物体运动(例如椅子因人导致

的间接运动)以及掩膜边缘提取的特征点都可能留下重复

地图点。因此本文借鉴了Ni等[21]所提地图点消除算法。
在跟踪线程运行到局部跟踪时,先获取当前帧的局部

关键帧,再由局部关键帧获取到局部地图点。在 ORB-
SLAM3算法系统中每个地图点是有与之对应的描述子。

ORB-SLAM3在特征匹配时会使用DBoW2[22]词袋加速搜

索匹配,同样获取到当前帧地图点和局部地图点的描述子

后,可以使用DBoW2加速匹配当前地图点和局部地图点。
当前帧地图点描述子和局部地图点描述子都属于同一节

点(Nodeld)时,根据特征向量的索引找同一个Nodeld的地

图点特征描述子,计算当前帧地图点描述子和局部地图点

描述子之间的距离,即计算它们的汉明相关距离,计算距

离如式
 

(9):

dist(cd,ldk)= ‖cd-ldk‖ (9)
其中,cd 表示当前帧图点描述子,ldk 表示局部地图

点描述子。根据距离公式可计算当前帧的每个地图点的

描述子和局部地图点描述子距离,根据这些距离集合去除

大于0且小于距离集合中位数的距离,这样可以消除动态

特征带来重复性的地图点。重复地图点消除流程如图6
所示。
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图6 重复地图点消除流程

Fig.6 Duplicate
 

map
 

point
 

elimination
 

process

2 实验测试

  算法运行环境为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-13500HX
 

CPU
 

最大频率为4.7
 

GHz,16
 

G 内存,GPU 为英伟达

RXT4060,操作系统为Ubuntu18.04,CUDA11.3。实验测

试分为4部分:区分高低动态环境及高动态下特征剔除,
重复地图点消除结果分析,评估系统在TUM

 

RGB-D数据

集的定位精度,最后实时性分析。

2.1 区分高低动态环境及高动态下特征剔除

  图7所显示绿色方框和圆点所构成就是图像特征点

的标记。

图7 高低动态环境下所保留的特征点对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

feature
 

points
 

retained
 

in
 

high
 

and
 

low
 

dynamic
 

environments

如图7
 

(a)所示,当环境处于低动态时,即人物处于坐

着的状态,且并没有大幅度动作,本文算法系统会对人物

上的特征点进行保留。而对于环境处于高动态情况下,系
统会使用掩膜将人物上特征点进行剔除,如图7

 

(b)所示。

2.2 重复地图点消除结果分析

  在图8中展示了重复地图点消除算法前后对比,在动

态环境下,系统的匹配跟踪会在地图中留下重复性的地

图点。

图8 未使用与使用重复地图点消除算法的地图对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

maps
 

without
 

and
 

with
 

duplicate
 

map
 

point
 

elimination
 

algorithm

如图8
 

(a)所示,在未使用消除算法的情况下,蓝色椭

圆圈部分是运动物体经过的地方,出现了重复性地图点使

得地图中的地图点较为密集。图8
 

(b)是使用消除算法后

的结果,可看出在使用算法后同(a)的同一区域对比,地图

点变得稀疏了。

2.3 评估系统性能

  本文定位精度实验使用公开数据集TUM
 

RGB-D数

据集[23]。TUM中fr3序列是动态场景数据集,序列中包

括RGB图像、深度图像和与序列对应的相机运动轨迹的

真值。动态场景的fr3序列中又可分为高动态fr3_walking
序列和低动态fr3_sitting序列,fr3_walking序列场景主要

表现为人物大部分时间处于走动状态,而fr3_sitting序列

表现为几乎大部分时间人物是坐着交谈和做一些幅度较

小的手势的。

SLAM系统的评估通常采用绝对轨迹误差(absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)做对比,因此,本文算法将与ORB-
SLAM3、DynaSLAM以及RDS-SLAM 做系统性能对比,
使用ATE来做为的性能评估指标。

如表1所示,本文给出了 ORB-SLAM3、DynaSLAM、

RDS-SLAM 以 及 本 文 算 法 关 于 ATE 的 均 方 根 误 差

(RMSE)和标准差(std)对比。根据表1的数据,表2所展

示的是本文算法和相同基于 ORB-SLAM3上所设计的

RDS-SLAM 相对于 ORB-SLAM3的在定位精度上的提

升。表1中数据RDS-SLAM数据来源于原文和 He等[24]

的文章数据与两篇文章的 ORB-SLAM3对比提升百分比

与本文ORB-SLAM3的数据相乘计算得到。
表1和2数据以粗体标记表现最好算法,“-”标记代

表数据在该方法不可用。由表1和2可以看出,相较于

ORB-SLAM3算法,本 文 算 法 在fr3序 列 中 均 比 ORB-
SLAM3算法的结果有提升。在fr3_sitting序列,即在低动

态场景,本文算法相对 ORB-SLAM3,均方根误差(RMSE)
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  表1 TUM数据集序列的绝对轨迹误差(rmse,std)对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors
 

(rmse,
 

std)
 

of
 

sequence
 

in
 

TUM
 

dataset
 

m

序列
ORB-SLAM3 DynaSLAM RDS-SLAM 本文算法

rmse std rmse std rmse std rmse std
fr3/s_static 0.011

 

1 0.005
 

4 0.007
 

5 0.003
 

5 0.010
 

4 0.005
 

4 0.008
 

5 0.004
 

2
fr3/s_xyz 0.016

 

4 0.007
 

0 0.022
 

3 0.010
 

4 0.019
 

1 0.008
 

5 0.014
 

9 0.007
 

0
fr3/s_half 0.053

 

3 0.018
 

5 0.029
 

7 0.016
 

0 0.063
 

0 0.023
 

3 0.021
 

1 0.008
 

3
fr3/s_rpy 0.027

 

5 0.017
 

0 0.068
 

5 0.044
 

4 - - 0.026
 

0 0.0161
fr3/w_static 0.172

 

0 0.061
 

3 0.010
 

8 0.004
 

5 0.034
 

3 0.013
 

8 0.009
 

2 0.004
 

0
fr3/w_xyz 0.395

 

8 0.234
 

2 0.031
 

5 0.016
 

7 0.010
 

4 0.006
 

7 0.026
 

1 0.014
 

4
fr3/w_half 0.533

 

2 0.168
 

7 0.029
 

2 0.013
 

4 0.024
 

8 0.009
 

2 0.029
 

1 0.012
 

9
fr3/w_rpy 0.710

 

1 0.363
 

2 0.046
 

9 0.026
 

2 0.040
 

9 0.026
 

9 0.038
 

3 0.020
 

4

表2 本文算法与RDS-SLAM在fr3序列中定位精度相对ORB-SLAM3提升

Table
 

2 The
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

this
 

algorithm
 

and
 

RDS-SLAM
 

in
 

fr3
 

sequences
 

is
 

improved
 

compared
 

with
 

ORB-SLAM3
%

算法 s_static s_xyz s_half s_rpy w_static w_xyz w_half w_rpy
RDS-SLAM 6.67 -16.67 -18.25 - 80.08 97.39 95.34 94.24

本文 23.42 9.15 60.41 5.45 94.65 93.41 94.54 94.61

更小,精度最大提升60.41%,这个最大提升表现在fr3_

sitting_halfsphere中,是因为该序列中的人物有一小段时

间动作幅度较大引起重投误差超过阈值触发了动态特征

剔除,并结合重复地图点消除相对于 ORB-SLAM3使用

RANSAC算法排除异常值,在效果上会有更高的提升。
在高动态场景fr3_walking序列中,定位精度都提升93%
以上,最大提升94.65%。

由表1数据可看出在绝大部分序列上本文算法的绝

对轨迹误差是小于较经典的针对动态环境SLAM 算法

DynaSLAM,数 据 表 明 本 文 算 法 的 定 位 精 度 优 于

DynaSLAM。在fr3_sitting_xyz和fr3_sitting_rpy序列中

出现DynaSLAM 轨迹误差大于不主要针对动态环境的

ORB-SLAM3,尤其fr3_sitting_rpy序列误差显著大于

ORB-SLAM3,说明DynaSLAM在低动态环境下出现过度

剔除低动态物体特征。在表2中RDS-SLAM 在低动态环

境fr3_sitting序列下,出现两个序列定位精度相对 ORB-

SLAM3提升的百分比是负数,说明了该算法在低动态环

境下过 度 删 除 处 于 低 速 运 行 对 象 上 的 特 征。基 于

RANSAC算法和共视关系的ORB-SLAM3机制能够在低

动态场景中有效过滤部分异常的动态特征点,因此在低动

态环境下RDS-SLAM去除低动态物体的特征会影响定位

精度。在高动态fr3_walking序列中,本文算法定位精度

上与 RDS-SLAM 的结果差别不显著,在部分序列上有

优势。
图9和10是ORB-SLAM3和本文算法估计轨迹同真

实轨迹的误差比较图,图中蓝线代表算法估计轨迹,黑线

代表真实轨迹,红线代表估计轨迹和真实轨迹之间的误

差,误差越大红线就越长。图9代表低动态环境,相对

ORB-SLAM3估计轨迹和真实值的误差上,本文算法降低

的误差不算明显,但是从细节上看本文算法估计轨迹是更

接近真实的。图10代表高动态环境下,使用实例分割算

法本文算法在估计轨迹上都明显优于ORB-SLAM3。
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图9 低动态情况下绝对轨迹误差对比图

Fig.9 Comparison
 

chart
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

under
 

low
 

dynamic
 

conditions

图10 高动态情况下绝对轨迹误差对比图

Fig.10 Comparison
 

chart
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

under
 

high
 

dynamic
 

conditions

2.4 实时性分析

  本文采用YOLOv8n-Seg实例分割模型处理图片的速

度是平均每帧9.86
 

ms。本文算法相对于ORBSLAM3算

法多加入区分高低动态线程和实例分割线程,因此算法的

复杂度增加了,系统运行时间也会增加。本文算法使用了

TensorRT加速网络处理图像的速度,在fr3_walking_xyz

序列的平均每帧的跟踪时间为28.32
 

ms,速度能达到

35
 

fps。原 ORB-SLAM3 算 法 平 均 每 帧 跟 踪 时 间 为

16.73
 

ms,本文算法与其对比,跟踪时间上多了12
 

ms左

右,但仍然满足视觉SLAM的实时性。与同样使用实例分

割网络 Mask
 

R-CNN的DynaSLAM 以及RDS-SLAM 相

比,DynaSLAM 平均每帧跟踪速度大于1
 

000
 

ms,RDS-
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SLAM平均每帧跟踪速度50~65
 

ms,在实时性上,本文算

法明显占优。

3 结  论

  本文提出了一种可区分室内高低动态环境的视觉

SLAM,在该系统中加入了区分环境高低动态线程和实例

分割线程完成区分环境动态状况和完成对图像的实例分

割,且在跟踪线程中做动态点剔除,最后使用重复地图点

消除 算 法 消 除 在 地 图 中 的 出 现 的 重 复 地 图 点。本 文

SLAM系统解决了在低动态环境下,不会对先验动态对象

上的特征进行剔除,保证跟踪的稳定,在高动态环境下,做
动态特征剔除,可明显降低运动物体带来的动态特征对

SLAM系统跟踪的影响。在局部跟踪加上的重复地图点

消除算法可对因动态特征在地图中留下的重复性地图点

进行消除,促使系统跟踪更加稳定。本文算法现只针对室

内环境,针对室外,环境会更复杂,环境中先验动态对象会

更多,下一步可考虑扩展到针对室外场景。在实时性上,
采用的YOLOv8n-Seg实例分割网络使用TensorRT进行

加速处理,系统实时性有了保证。
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