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摘 要:同步定位与建图(SLAM)是机器人自主导航的关键,然而传统的SLAM系统通常是针对静态环境设计的,当
存在动态物体时,动态特征点会造成错误的数据关联从而导致精度和可靠性降低。并且当前的解决方案中依旧存在

潜在动态对象无法检测,且动态对象占据主体时所保留的有用特征点不足等问题。为了克服这些限制,提出了一种基

于ORB-SLAM2的视觉SLAM系统。首先利用yolov8目标检测提供语义信息,结合深度信息进行深度约束生成动态

掩码;然后,基于动态概率进行特征点的四叉树均匀分配,剔除动态特征点的同时保留更多有用特征;最后,利用光流跟

踪检测与剔除潜在动态对象上的特征点。其中动态掩码与关键帧结合实现运动分割,构建干净的密集点云地图。在

TUM和Bonn数据集下的实验结果表明,相比于ORB-SLAM2,在高度动态场景中平均定位精度提高超过90%,并且在

相对静止的场景中表现依旧可靠。此外,在保持实时运行的同时其性能对于当前同类别的先进方法也能有所提升。
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中图分类号:
 

TP391.9;TN98  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:510.99

Visual
 

SLAM
 

approach
 

based
 

on
 

depth
 

constraints
 

and
 

optical
 

flow
 

tracking
Yin

 

Xianbo Wang
 

Zhongyuan
(School

 

of
 

Environment
 

and
 

Spatial
 

Informatics,
 

China
 

University
 

of
 

Mining
 

and
 

Technology,Xuzhou
 

221116,China)

Abstract:Simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

is
 

the
 

key
 

to
 

autonomous
 

robot
 

navigation.
 

However,
 

traditional
 

SLAM
 

systems
 

are
 

typically
 

designed
 

for
 

static
 

environments,
 

when
 

dynamic
 

objects
 

are
 

present,
 

dynamic
 

feature
 

points
 

can
 

lead
 

to
 

incorrect
 

data
 

associations,
 

reducing
 

accuracy
 

and
 

reliability.
 

Existing
 

solutions
 

still
 

face
 

challenges
 

such
 

as
 

undetected
 

potentially
 

dynamic
 

objects
 

and
 

an
 

insufficient
 

number
 

of
 

useful
 

feature
 

points
 

when
 

dynamic
 

objects
 

dominate
 

the
 

scene.
 

To
 

overcome
 

these
 

limitations,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

vision
 

SLAM
 

system
 

based
 

on
 

ORB-SLAM2.
 

Firstly,
 

yolov8
 

object
 

detection
 

is
 

utilized
 

to
 

provide
 

semantic
 

information,
 

which
 

is
 

combined
 

with
 

depth
 

information
 

for
 

depth
 

constraints
 

to
 

generate
 

dynamic
 

masks;
 

next,
 

a
 

quadtree-based
 

uniform
 

allocation
 

of
 

feature
 

points
 

is
 

implemented
 

based
 

on
 

dynamic
 

probability,
 

ensuring
 

the
 

removal
 

of
 

dynamic
 

feature
 

points
 

while
 

preserving
 

more
 

useful
 

features;
 

finally,
 

optical
 

flow
 

tracking
 

is
 

utilized
 

to
 

detect
 

and
 

reject
 

feature
 

points
 

on
 

potentially
 

dynamic
 

objects.
 

In
 

which
 

the
 

dynamic
 

mask
 

is
 

combined
 

with
 

keyframes
 

to
 

realize
 

motion
 

segmentation,
 

thus
 

constructing
 

clean
 

and
 

dense
 

point
 

cloud
 

maps.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

TUM
 

and
 

Bonn
 

datasets
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

ORB-SLAM2,
 

the
 

average
 

localization
 

accuracy
 

improves
 

by
 

over
 

90%
 

in
 

highly
 

dynamic
 

scenes
 

while
 

maintaining
 

reliable
 

performance
 

in
 

relatively
 

static
 

environments.
 

Additionally,
 

the
 

improved
 

system
 

achieves
 

real-time
 

performance
 

and
 

outperforms
 

other
 

state-of-the-art
 

methods
 

in
 

its
 

category.
Keywords:visual

 

SLAM;dynamic
 

environment;object
 

detection;depth
 

constraints;quadtree
 

assignment;optical
 

flow
 

tracking

 收稿日期:2025-02-24
*基金项目:国家自然科学基金(42274048)、江苏省重点研发计划项目(BE2022716)、中国矿业大学研究生创新计划项目(2025WLJCRCZL219)

资助

0 引  言

  智能移动机器人能够在未知环境中稳健运行需同时具

备环境感知和自我位置估计的能力。同步定位与建图[1]

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)就是其中

的核心技术之一,其利用传感器数据,使得机器人能够同时
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确定自身位置并构建环境地图。这一重要技术在自动驾

驶、机器人导航和虚拟现实(virtual
 

reality,VR)等领域得

到了广泛的应用。SLAM 技术按照传感器类别又可细分

为激光SLAM[2]和视觉SLAM。其中视觉SLAM 以相机

为主要传感器,因其低成本和丰富的信息获取能力受到了

广泛关注,并且随着计算机视觉技术的进步,实际应用中对

场景环境感知和语义信息需求的快速增加,视觉SLAM 变

得尤为重要,从而衍生出了许多优秀的开源方法如 ORB-
SLAM2[3]、LSD-SLAM[4]、DSO[5]等,然而,这些方法都是

建立在假设环境是静态的或运动速度很低的情况下。但是

这一假设在现实场景中根本不成立,因为在现实环境中,行
人、车辆等动态物体无处不在。所提取到的动态特征点会

引入显著的相机位姿估计误差,导致定位失败从而影响后

续的地 图 构 建。为 了 解 决 动 态 环 境 带 来 的 挑 战,提 高

SLAM系统的稳定性和准确性,各种解决方案应运而生。
在传统的几何方法中,几何约束模型是基于静态特征

构建的,动态特征与静态特征相比存在显著偏差,因此得以

区分,如 ORB-SLAM2 利 用 随 机 样 本 一 致 性 (random
 

sample
 

consensus,RANSAC)方法对动态特征点进行过

滤,但是当动态对象占据主体时初始转换估计将由动态特

征决定,效果不佳。Cheng等[6]提出一种新颖的稀疏运动

移除(sparse
 

motion
 

removal,SMR)模型,该模型基于贝叶

斯框架检测输入帧的动态和静态区域,通过考虑连续帧之

间的相似性和当前帧与参考帧之间的差异来区分动态点和

静态点。文献[7]使用Delaunay三角剖分从所有地图点构

建稀疏图,利用地图点之间的相关性,将属于静态场景的特

征点与属于不同运动物体的特征点分离。Du等[8]利用

Graph-Cut
 

RANSAC[9]将动态点与静态点区分并进行初始

姿态估计,然后通过条件随机场根据长期一致性进一步移

除动态点。以上方法具有良好的实时性和低资源消耗,但
是解决问题的能力有限。

随着计算机视觉的快速发展,研究人员逐渐将目标检

测和语义分割技术应用到SLAM 中。如基于语义分割的

DynaSLAM[10]系统利用 Mask-RCNN生成动态对象的掩

码并结合多视角几何的方法剔除动态点,显著提升了系统

性能,但是语义分割耗时较长,同时剔除的特征点过多易造

成跟踪丢失。DS-SLAM[11]结合了SegNet[12]语义分割网

络和移动一致性检查方法,以减少动态物体的影响,从而在

动态环境中提高定位精度。然而,仅通过排除动态特征点

来构建密集地图仍会产生噪声。为了解决这一问题,Xie
等[13]利用深度信息掩码修复算法来解决语义分割网络中

的欠分割问题实现运动对象分割,并将该算法与 Lucas-
Kanade(LK)光流技术相结合提高对移动物体的检测能

力。SEG-SLAM[14]构建了动态物体的目标检测与语义分

割融合模块,并采用极线几何技术与深度信息来制定特定

的动态特征点剔除策略,在动态场景中定位与地图构建的

准确性上展现了显著的提升,但是这种方法的资源消耗

较大。
另一方面,基于目标检测的方法相对于语义分割具备

不错的实时性,COEB-SLAM[15]利用目标检测结合图像模

糊作为约束识别动态物体,然后使用极线约束去除动态特

征点。Sun等[16]利用轻量化目标检测生成语义信息,结合

几何约束与基于特征点深度的RANSAC有效减轻了动态

特征的影响。文献[17]采用改进的目标检测网络YOLOv5s
以及动态逻辑决策消除动态特征点,随后仅利用静态特征点

进行姿态估计与地图构建。但是以上方法仍存在潜在动态

对象无法检测与剔除问题,影响系统的定位精度。
当前的大多数方法都是特征提取与均匀分配后,将不

满足条件的动态特征点,但是当动态对象占据主体时会导

致保留的有用特征太少,易造成跟踪丢失问题。针对以上

不足,提出一种基于深度约束与光流跟踪的视觉SLAM 系

统,主要内容如下:

1)利用YOLOv8进行目标检测,同时结合深度差异分

析实现深度约束,以生成动态掩码。此外,对掩码进行膨胀

处理,扩展边界区域,从而更精确地分割动态对象。

2)基于动态掩码与上一帧光流检测结果,提出一种基

于动态概率的四叉树均匀分配法,在剔除动态特征的同时

保留更多静态特征点。

3)针对潜在的动态对象无法检测与剔除问题,利用稀

疏光流跟踪的方法按照动静态特征点的光流向量差异进行

再剔除,提升系统的定位精度。

4)关键帧图像与对应的动态掩码结合实现运动分割,
并传入密集建图中构建干净的密集环境地图,解决点云中

的运动漂移问题。

1 系统框架

  本文所提出的算法是基于传统的 ORB-SLAM2进行

改进的,其在静态环境的假设下具有优异的性能。ORB-
SLAM2主要包含3个并行线程:跟踪、建图、闭环检测,3
个线程的结合可以实现相机轨迹和地图的实时全局一致

性。本文的改进则是在其基础上增加了目标检测线程和密

集建图线程。此外,在跟踪线程中引入特征点基于动态概

率的四叉树均匀分配法,同时增加稀疏光流跟踪模块检测

与剔除潜在动态对象。系统概述如图1所示,嵌入两个额

外线程并改进跟踪线程的目的是为了过滤掉不稳定的动态

特征点,并保留足够的静态特征点用来估计相机位姿,同时

保证后续的跟踪与建图稳健进行。
在目标检测线程中使用TensorRT加速的yolov8对每

帧图像进行目标检测以提取对象的语义信息,保证系统能

够实时运行,对象被划分为动态对象、潜在动态对象、静止

对象3类。其中动态对象包括行人、车和动物等,潜在动态

对象指通常静止但在外力作用下可能移动的物体(如箱子、
椅子),而静止对象则为始终保持不动的物体(如桌子、
空调)。
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图1 系统框架

Fig.1 System
 

framework

  在跟踪线程中,首先根据语义信息以及深度信息差异

实现深度约束生成动态掩码,然后将图像以及动态掩码传

入高斯金字塔中,进行特征提取,基于动态概率进行特征

点的四叉树均匀分配,避免动态特征点占据过多四叉树节

点从而保留更多有用的静态特征点。此外,利用稀疏光流

跟踪法检测潜在动态对象特征点的运动状态,并剔除动态

特征点,从而仅利用静态特征点进行后续的跟踪、建图以

及闭环检测。
在密集建图线程中,将关键帧图像以及对应的动态掩

码相结合实现运动分割,将分割后的图像作为输入构建局

部点云地图,接着根据解算的相机位姿进行点云配准,最
后得到干净的全局密集点云地图。

2 基于深度约束的动态检测

2.1 YOLOv8目标检测

  YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[18]系列是目标检测算法

的绝佳示例,在计算机视觉领域取得了巨大的成功。基于

此,研究人员对该方法进行了改进并添加了新的模块,提
出了许多经典模型。YOLOv8是 Ultralytics公司于2023
年1

 

月10日发布的一种算法。与YOLO系列以前的优秀

型号(如YOLOv5和 YOLOv7)相比,YOLOv8是具有更

高检测精度和速度的先进模型。YOLOv8的整体结构主

要由输入端、Backbone、Neck、Head组成。输入端采用了

增强的数据处理技术,对背景和小目标进行增强,通过随

机缩放、裁剪和排列图像来提高检测效果。根据网络的宽

度和深度,YOLOv8
 

可以分为n、s、m、l、x等多个版本,综
合比较精度与检测速度,选择 YOLOv8l作为本文的目标

检测模型。此外YOLOv8能够检测80种预定义的常见类

别,如人、车辆、动物、家具,涵盖了日常生活中的大部分常

见物体。为了提升系统的实时性,本文使用NVIDIA
 

GPU
的 TensorRT 加 速 方 法 将 YOLOv8 的 原 始 网 络 模 型

(Pytorch格式)转换为高度优化的TensorRT引擎(Engine
格式),其中包括将YOLOv8的Backbone和Neck中的卷

积层、归一化层和激活函数融合为复合层,减少GPU内核

的调用次数,提升并行效率,并将模型权重和激活值从

FP32转换为FP16,降低内存占用和计算量,转换后的模型

以C++接口的方式调用,更加方便部署到SLAM 系统

中,从而达到加速的效果。

2.2 深度约束

  利用上述详细介绍的目标检测模块,可以提取语义信

息,包括类别和边界框坐标。Dynamic-SLAM[19]采用目标

检测识别环境中的移动目标,并直接移除动态边界框内的

所有特征点,以提高系统精度。然而,这种策略会将除框

内静态特征点作为异常值剔除,影响系统精度。

YOLO-SLAM[20]采用深度一致性约束计算深度阈值

以分离动态目标框内被错误分类的静态特征点,然而,由
于深度相机的采集误差,对象边界上的特征点难以被准确

分类,同时无法解决密集点云中的漂移问题。针对上述问

题,本文提出一种改进方案,即基于深度约束的动态掩码

分割方法,并对生成的掩码进行膨胀处理,以更全面地覆

盖动态区域。如图2所示,RGB-D相机捕获的深度图像根

据深度差异清晰地描绘了物体轮廓,行人与背景之间的深

度具有明显区别。基于此,本文使用深度约束生成动态掩

码,具体过程如算法1所示。
首先,输入预定义的动态边界框信息和当前帧的深度

图像。然后统计边界框内像素的深度值,接着计算平均深
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图2 深度约束示意图

Fig.2 Depth
 

constraints
 

schematic

算法1
 

深度约束

输入:当前帧的深度图像D,当前帧的动态边界框Box,深

度阈值dϕ;
输出:当前帧的动态对象掩码 Mask;

1.
 

d=CalculateMeanValue(Box,D);

2.
 

σ=CalculateMeanDifference(d,Box,D);
3.

 

for
 

each
 

pixel
 

point
 

i
 

in
 

Box
 

do:

4. if(di <dϕ )then
5.   Maski =1;

6. else
7.   Maski =0;

8. end
 

if
9.

 

end
 

for

度,如式(1)所示。

d =
1
n∑

n

i=1
di (1)

  其中,n表示边界框内有效像素的数量,di 表示深度

图中像素i=(ui,vi)处的深度值,d代表边界框内的平均

深度。由于边界框中的大多数像素对应于人体,因此平均

深度可以较为准确地近似人体所在位置的深度。然后计

算平均深度的标准差,如式(2)所示。

σ=
1
n∑

n

i=1

(di-d)2 (2)

  其中,σ表示标准差,反映深度值的偏差。在进入循环

后,对边界框内的所有像素进行遍历,并对深度差值落在

预设阈值内的像素标记为掩码点,将其掩码值设为1。这

表示这些位置的特征点是动态的,在后续步骤中将被移

除。相反,超出该阈值的点被赋予掩码值0,表示其为稳定

的背景点。计算过程如式(3)所示。

Mask=
1, di<dϕ

0, di>dϕ (3)

  其中,dϕ 表示深度阈值,由式(4)确定。

dϕ =d+∂×σ (4)

  其中,∂是一个自定义阈值,经过大量的实验评估后,
最终设定为0.6。按照上述步骤,可在检测框内获得动态

掩码。当存在多个动态检测框时,需要分别处理每个掩码

并将其拼接在一起,因为不同动态对象的位置可能导致深

度信息存在显著差异。最终获得完整的动态掩码,如图2
最后一列所示。

2.3 基于动态概率的四叉树均匀分配

  通过上述深度约束,可以生成动态对象的掩码,通过

判断经特征提取与均匀分配后的特征点是否落入掩码区

域,可以剔除动态特征点,这是目前最常用动态特征剔除

策略,如DynaSLAM、先前的研究[21]等系统中都有使用。
然而当场景中动态对象占据主体时,如场景中出现多个行

人以及行人从镜头前走过等情况,大部分提取的特征分布

在动态对象上,此时,传统的掩码剔除方法会导致有效特

征点过少,进而引发跟踪丢失并严重影响系统的稳定性。
因此本文提出一种基于动态概率的四叉树均匀分配法,其
流程如图3所示。ORB-SLAM2系统在跟踪线程中首先

对高斯金字塔中每一层图像提取特征点并进行四叉树均

匀分配,待全部特征提取完毕之后再生成描述子。

图3 改进四叉树分配算法流程图

Fig.3 Flowchart
 

of
 

improved
 

quadtree
 

distribution
 

algorithm

而本文先将上述的动态掩码传入高斯金字塔中,在特

征点的均匀分配前,根据式(5)计算特征点基于动态概率

的权值W:

W = (1-Hpo)× 1-
1
2Hpr  ×wr (5)

  其中,Hpr 为先验的动态概率,由上一帧中的光流检

测决定,默认情况下为0,Hpo 为检测框以及动态掩码决

定,当特征点位于掩码上时为1,特征点不在掩码上但检测

类别为潜在动态对象时为0.5,其他为0,wr 为特征响应

值。因此当出现动态对象或潜在动态对象时,其对应的特

征点权值W =0或W ≤0.5wr。
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由于节点数阈值N 在每次分配时是固定的,因此在节

点分裂前,优先剔除特征点权值为0的点所在节点,减少

动态特征点的分配开销以及占据的四叉树节点。当分裂

后的节点数满足阈值N 后,优先保留各节点内权值W 最

大的特征点,通过图4的对比可以看出,基于动态概率的

四叉树均匀分配策略所保留的静态特征点显著多于直接

分配后通过掩码剔除动态特征的方式,意味着系统能够提

取更多稳定且有效的环境信息,从而避免因特征点不足所

造成的跟踪丢失问题,并显著提升系统的定位精度。

图4 改进四叉树前后对比图

Fig.4 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

improved
 

quadtree

3 基于光流跟踪的动态检测

  通过上述方法能够剔除场景中的预定义动态对象的

特征点,然而在某些情况下,仍存在未被检测或剔除的潜

在动态对象特征点从而影响系统性能。为进一步提高动

态特征点的检测能力,本文引入LK光流跟踪方法进行特

征检测,该方法是基于灰度不变性假设的,即空间中同一

点在不同时刻、不同图像上的像素灰度值是固定不变的,
则有:

I(x+dx,y+dy,t+dt)=I(x,y,t) (6)
对左边进行泰勒展开并保留一阶项,同时左右相减可

以得到:
∂I
∂xdx+

∂I
∂y
dy+

∂I
∂tdt=0 (7)

两边同时除以dt得到:

∂I
∂x
dx
dt+

∂I
∂y
dy
dt= -

∂I
∂t

(8)

式中:dx/dt、dy/dt分别表示像素点在x 轴和y 轴上的移

动速度,∂I/∂x、∂I/∂y 分别表示图像在该点处的x 轴和y
轴上的梯度。然而仅靠一个点无法计算出像素点运动,因
此假设该点所在的n×n 窗口内的像素点具有相同的运

动,可以得到n2 个方程:

∂I
∂x
∂I
∂y

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

k

dx
dt
dy
dt

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁 = -

∂I
∂tk
,k=1,…,n2 (9)

  接着通过求解最小二乘法就可以得到像素点的运动,
从而追踪到该点在下一帧图像中的位置,如图5(a)所示,
用不同颜色表示前后帧的特征点并将两者相连。

图5 光流检测结果图

Fig.5 Graph
 

of
 

optical
 

flow
 

detection
 

results

然而,动态特征点与静态特征点的移动通常存在显著

差异,因此可以通过比较特征点的光流向量来检测动态特

征点,首先计算特征点的移动向量F:
F = (dx,dy)= (xt+1-xt,yt+1-yt) (10)

  采用直方图统计的形式统计移动向量得出静态背景

的运动模型Fm。 然后分别计算各个光流向量与主光流向

量之间的模长差ΔLi 和夹角θi:

ΔLi= dx2
m+dy2

m - dx2
i+dy2

i (11)

θi=arccos
dxidxm+dyidym

dx2
i+dy2

i dx2
m+dy2

m  (12)

  其中,(dxi,dyi)表示第i个光流向量Fi,接着分别

比较模长差ΔLi 和夹角θi 的绝对值与设定阈值之间的大

小关系判断该点是否为动态点,如式(13)所示。

Hpr =
1,|ΔLi|>ξ
1,|θi|>γ
0,其他

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (13)

式中:ξ表示距离阈值,γ表示夹角阈值,经过多次实验分

析与统计,本文中ξ设为2,γ 设为10°。其中检测到的异

常点如图5(b)所示。最后将 Hpr 为1的特征点剔除,保留

静态特征点进行后续的跟踪与优化。

4 实验与分析

4.1 实验设备

  本研究的实验均在个人笔记本电脑上运行,该电脑配

备8
 

GB内存、NVIDIA
 

RTX
 

4060
 

GPU和Core
 

i9-13900HX
 

处理器,操作系统为Ubuntu
 

20.04。其中GPU加速仅用于

目标检测阶段,目标检测使用yolov8l模型,通过TensorRT
转化为Engine格式,并以C++接口形式部署到SLAM中,
避免了python与C++之间复杂通信问题。

4.2 数据集

  TUM
 

RGB-D数据集广泛用于SLAM研究,由Kinect
相机采集,包括深度图像、RGB图像和真实轨迹的相机运

动数据,涵盖halfsphere、rpy、static和xyz四种相机运动模

式,并根据人物状态划分为高动态环境和低运动环境。相

比之下,Bonn
 

RGB-D数据集包含24个动态序列,使用

Optitrack
 

Prime
 

13运动捕捉系统录制,包含更多运动物

体,因此,在TUM数据集上表现良好的方法在该数据集下

·621·



 

尹显波
 

等:基于深度约束与光流跟踪的视觉SLAM方法 第16期

可能效果不同。本文选择了9个具有显著运动特征的序

列进行实验,其中包括
 

crowd(多人随机行走)、moving_no_

box(搬 运 箱 子)、person_tracking(相 机 跟 随 行 人)和

synchronous(相机固定,两人同步移动)等场景。

4.3 轨迹误差评估

  为了定量评估算法的有效性,本文使用
 

EVO评估工

具对估计轨迹进行分析,并选取绝对轨迹误差(absolute
 

trajectory
 

error,ATE)和 相 对 位 姿 误 差 (relative
 

pose
 

error,RPE)作为评估指标,ATE直接衡量估计轨迹与真

实轨迹之间的偏差,RPE衡量短时间间隔内两帧之间的位

姿变化精度。为了更直观地量化误差,分别以均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)、标 准 差 (standard
 

deviation,S.D.)作为评价指标,以衡量误差的平均水平及

其波动性。
表1列出了本文方法以及基准方法 ORB-SLAM2在

TUM数据集各序列下的ATE的RMSE和S.D.及精度提

升比 率,表 2 分 别 展 示 了 两 种 方 法 的 相 对 平 移 误 差

(relative
 

translation
 

error,RTE)以 及 相 对 旋 转 误 差

(relative
 

rotation
 

error,RRE)。从实验结果可以看出,相
较于ORB-SLAM2,本文方法在高度动态序列下取得了显

著改进,其中ATE的RMSE平均降低95.85%,同时RTE
和RRE的RMSE也分别降低93.30%和91.01%。尽管

ORB-SLAM2在相对静止的序列下可凭借RANSC有效剔

除离群点,表现出较好的稳定性,但实验表明,本文方法在

相对静止的序列下仍能进一步提升精度,展现出更优的适

应性与鲁棒性。

表1 TUM数据集的绝对轨迹误差(ATE)结果

Table
 

1 Results
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error(ATE)on
 

TUM
 

datasets m

序列
ORB-SLAM2 本文 提升率/%

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
fr3_s_static 0.007

 

6 0.003
 

9 0.005
 

8 0.002
 

9 23.68 25.64

fr3_w_xyz 0.675
 

2 0.321
 

7 0.013
 

9 0.006
 

7 97.94 97.92

fr3_w_static 0.309
 

7 0.152
 

7 0.006
 

7 0.003
 

1 97.84 97.97

fr3_w_rpy 0.658
 

3 0.285
 

3 0.031
 

4 0.016
 

8 95.23 94.11

fr3_w_half 0.311
 

4 0.132
 

7 0.023
 

7 0.011
 

3 92.39 91.48

表2 TUM数据集的相对平移误差(RTE)和相对旋转误差(RRE)结果

Table
 

2 Results
 

of
 

relative
 

translation
 

error(RTE)and
 

relative
 

rotation
 

error(RRE)on
 

TUM
 

datasets
(m/s,(°)/s)

序列
ORB-SLAM2 本文 提升率/%

RTE RRE RTE RRE RTE RRE
fr3_s_static 0.008

 

7 0.275
 

4 0.006
 

9 0.268
 

1 20.69 2.65

fr3_w_xyz 0.402
 

1 7.909
 

9 0.018
 

2 0.594
 

4 95.47 92.49

fr3_w_static 0.188
 

8 3.424
 

5 0.009
 

1 0.252
 

4 95.18 92.63

fr3_w_rpy 0.353
 

7 6.961
 

7 0.041
 

5 0.867
 

5 88.27 87.54

fr3_w_half 0.415
 

8 8.385
 

3 0.023
 

8 0.724
 

6 94.28 91.36

  如图6所示,为了更直观地体现所提出算法的有效

性,本文对比了两种方法在高度动态序列下生成的绝对轨

迹误差图,其中黑线表示真实轨迹,蓝色虚线表示估计轨

迹,红色细线表示真实轨迹与估计轨迹之间的误差。从图

中可以看出,ORB-SLAM2存在明显的轨迹误差,而本文

方法在所有序列中的相机运动轨迹估计更加准确,与地面

真实轨迹高度一致。此外,图7展示了相机相对平移误差

随时间的变化,在大多数时间段内,本文方法的相对平移

误差更低,进一步验证了其在动态环境中能够有效减少动

态对象的干扰,提升定位精度和鲁棒性。
表 3 对 比 了 本 文 方 法 与 YOLO-SLAM、SG-

SLAM[22]、COEB-SLAM、文献[16]在TUM各序列下绝对

轨迹误差的RMSE,以上所列均是动态环境下基于目标检

测进行改进的视觉SLAM 方法。为了更直观地展示性能

差异,将每个序列下最优方案的数据用黑色加粗表示,次
优的 方 案 用 下 划 线 表 示。从 结 果 可 以 看 出,相 较 于

YOLO-SLAM、SG-SLAM、COEB-SLAM,本文算法在所

有序列中的误差均最小,且相对于3种方法中的最优解误

差分别降低了0.002、0.007、0.004、0.010、0.031m。与文

献[16]相比,本文算法在大多数序列中表现最优,仅在fr3_

w_rpy序列中略逊一筹,达到次优的效果。这可能是由于

深度阈值在不同场景中的适用性存在差异,导致某些静态
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图6 高度动态下绝对轨迹误差对比图

Fig.6 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors
 

in
 

highly
 

dynamic
 

environments

图7 高度动态下相对轨迹误差对比图

Fig.7 Comparison
 

of
 

relative
 

trajectory
 

errors
 

in
 

highly
 

dynamic
 

environments

表3 各种方法在TUM数据集下的绝对轨迹误差(ATE)度量结果

Table
 

3 Absolute
 

trajectory
 

error(ATE)metric
 

results
 

for
 

various
 

methods
 

on
 

the
 

TUM
 

dataset m
序列 YOLO-SLAM SG-SLAM COEB-SLAM 文献[16] 本文

fr3_s_static 0.006
 

6 0.006
 

0 0.007
 

3 0.006
 

6 0.005
 

8
fr3_w_xyz 0.014

 

6 0.015
 

2 0.016
 

0 0.015
 

1 0.013
 

9
fr3_w_static 0.007

 

3 0.007
 

3 0.007
 

1 0.007
 

2 0.006
 

7
fr3_w_rpy 0.216

 

4 0.032
 

4 0.032
 

6 0.026
 

4 0.031
 

4
fr3_w_half 0.028

 

3 0.026
 

8 0.028
 

2 0.025
 

8 0.023
 

7
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特征点被误删除,从而影响系统性能。
为了验证动态特征点去除算法的泛化能力,本文在环

境更加复杂的Bonn数据集上进一步实验。并将 ATE结

果与ORB-SLAM2、YOLO-SLAM和SG-SLAM等算法进

行对比,表4展示了9个序列下ATE的RMSE以及相对

于ORB-SLAM2的提升率。与 ORB-SLAM2系统相比,
在高度动态的八个序列中,平均绝对轨迹误差减少了

97.12%,对于运动幅度较小的 moving_no_box2序列,绝

对轨迹误差也减少了45.47%。此外,图8展示了不同方

法对动态特征点的剔除情况,图8(a)、(c)、(e)、(g)表明,
当动态对象占据主体时大多数为动态特征点,若仅依靠掩

码剔除可能导致特征点不足而影响系统性能,而本文方法

不仅能准确剔除动态特征点,还保留了更多静态特征点,
图8(b)、(d)、(f)、(h)进一步展示了光流检测能够准确去

除潜在动态对象(挪动的椅子、搬动的箱子)上的特征点,
从而显著提高整体精度。

表4 各种方法在Bonn数据集下的绝对轨迹误差(ATE)度量结果

Table
 

4 Absolute
 

trajectory
 

error(ATE)metric
 

results
 

for
 

various
 

methods
 

on
 

the
 

Bonn
 

dataset m
序列 ORB-SLAM2 YOLO-SLAM SG-SLAM 文献[16] 本文 提升率/%
crowd1 1.032

 

9 0.033 0.023
 

4 0.019 0.016
 

1 98.44
crowd2 1.336

 

3 0.423 0.058
 

4 0.025 0.023
 

3 98.26
crowd3 0.797

 

6 0.069 0.031
 

9 0.032 0.021
 

8 97.27
moving_no_box 0.252

 

3 0.027 0.019
 

2 0.023 0.016
 

0 93.66
moving_no_box2 0.049

 

7 0.035 0.029
 

9 0.029 0.027
 

1 45.47
person_tracking 0.754

 

1 0.157 0.040
 

0 0.038 0.037
 

7 95.00
person_tracking2 0.846

 

3 0.037 0.037
 

6 0.038 0.035
 

7 95.78
synchronous 0.822

 

5 0.014 0.322
 

9 0.013 0.008
 

6 98.95
synchronous2 1.548

 

5 0.007 0.016
 

4 0.007 0.006
 

7 99.57

图8 TUM和Bonn数据集下动态特征点剔除情况对比图

Fig.8 Comparison
 

of
 

dynamic
 

feature
 

point
 

rejection
 

under
 

TUM
 

and
 

Bonn
 

dataset

  与其他三种先进的SLAM系统相比,本文提出的算法

在大多 数 动 态 序 列 上 都 表 现 出 显 著 的 优 势,相 对 于

YOLO-SLAM和SG-SLAM,本文方法在最大误差上的改

进分别达到了0.3997、0.3143m,显著降低了轨迹估计误

差。在person_tracking和synchronous2序列中的轨迹精

度也能够与文献[16]相媲美。综上实验结果均表明,本文

算法能够显著削弱动态对象的影响,不仅能准确剔除动态

特征点,还能够保留更多稳定的静态特征点,确保系统在

复杂环境下依然具备良好的跟踪能力与定位精度。

4.4 密集点云建图评估

  此外,对系统在构建稠密点云方面的性能进一步评

估。图9(a)、(b)展示了仅进行动态点剔除后生成的稠密

点云地图,而图9(c)、(d)则显示了结合运动掩码对运动物

体进行分割后,再与原始关键帧图像融合后生成的稠密点
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云地图。仅去除动态特征点虽然提升了系统的定位和跟

踪性能,但由于动态点并不占据完整的动态像素,点云中

仍然存在大量噪声。相比之下,使用运动掩码去除运动物

体后生成的稠密点云不含运动噪声。这些结果表明,本文

算法能够在动态环境中成功构建精确且纯静态的稠密

点云。

图9 密集点云地图

Fig.9 Map
 

of
 

dense
 

point
 

cloud

4.5 运行时间评估

  系统的实际应用不得不考虑时间成本,因此本文对比

了3种方法处理每帧图像所消耗时间,如表5所示。RGB-
SLAM2采用几何约束法仅需24.53ms,因此速度最快,原

YOLOv8l(Pytorch格式)目标检测需15.80ms,耗时成本

高的同时还需保证C++与python间实时通信,而本文结

合TensorRT加速后的目标检测处理仅需5.86ms,光流

检测仅需3.65ms,结合动态特征过滤模块(包括光流检

测)的跟踪线程仅需要19.16ms,仅比 ORB-SLAM2的跟

踪线程多1.81ms,因为减少的特征点跟踪平衡了增加模

块的时间消耗,系统每帧的平均处理时间仅需31.28ms,
可实现32

 

Hz/s的处理速度,因此认为本文算法满足实时

运行条件。

表5 运行时间对比

Table
 

5 Runtime
 

comparison ms

方法 目标检测 光流检测 跟踪 总计

ORB-SLAM2 - - 17.35 24.53
YOLOv8l 15.80 3.71 19.28 42.67
改进算法 5.86 3.65 19.16 31.28

5 结  论

  本文提出一种基于 ORB-SLAM2框架改进的SLAM
系统,利用TensorRT加速的yolov8提取语义信息,结合

深度图像通过深度约束生成动态掩码,并提出一种基于动

态概率的特征点四叉树均匀分配法,在剔除动态点的同时

增加更多有用特征点,针对潜在动态对象上的特征点,利
用光流跟踪进行检测与剔除。在TUM 和Bonn公共数据

集上的实验结果表明,该方法在高度动态环境下能够显著

提升定位精度,在相对静止的场景中也能表现出较强的鲁

棒性。与当前同类型算法相比,在保持实时运行的同时精

度小幅提升,并且动态掩码与关键帧图像融合实现运动分

割,能够准确消除密集点云中的运动漂移,构建完整密集

点云地图。然而,该系统仍然存在一些局限性,未考虑到

动态对象上特征点的真实运动属性,在预定义动态对象保

持静止时系统性能会有所下降。
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