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摘要： 传统的同步定位与制图（Simultaneous localization and mapping， SLAM）系统在复杂环境下工作时，无法分

辨环境中的物体是否存在运动状态， 图像中运动的物体可能导致特征关联错误，引起定位的不准确和地图构建

的偏差。为了提高 SLAM 系统在动态环境下的鲁棒性和可靠性，本文提出了一种顾及动态物体感知的增强型视

觉 SLAM 系统。首先， 使用深度学习网络对每一帧图像的动态物体进行初始检测，然后使用多视图几何方法更

加精细地判断目标检测无法确定的动态物体区域。通过剔除属于动态物体上的特征跟踪点， 提高系统的鲁棒

性。本文方法在公共数据集 TUM 和 KITTI 上进行了测试，结果表明在动态场景中定位结果的准确度有了明显

提升，尤其在高动态序列中相对于原始算法的精度提升在 92% 以上。与其他顾及动态场景的 SLAM 系统相比，

本文方法在保持精度优势的同时，提高了运行结果的稳定性和时间效率。
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Abstract: When working in complex scenarios， traditional simultaneous localization and mapping（SLAM） 
systems cannot distinguish whether the visible objects are moving. Moving objects in the images may lead to 
wrong feature association， resulting in the inaccuracy of positioning and the deviation of mapping. To improve 
the robustness and reliability of the SLAM system in dynamic scenarios， an enhanced visual SLAM system 
with dynamic object perception is proposed in this paper. Firstly， the object detector is used to initially detect 
the dynamic objects in each image， and then the multi-view geometry method is further used to extract the 
dynamic regions that cannot be determined by the object detection. The robustness of the system is improved 
by eliminating feature points belonging to dynamic objects. The proposed method is tested in public datasets 
TUM and KITTI. The results show that the localization accuracy of the proposed method in dynamic scenes 
has been significantly improved， especially in high dynamic sequences. Compared with the original algorithm， 
the accuracy is improved by more than 92%. Compared with other SLAM systems in dynamic scenarios， the 
proposed method not only maintains the accuracy advantage， but also improves the stability of running results 
and time efficiency.
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同 步 定 位 与 制 图（Simultaneous localization 
and mapping， SLAM）技术是很多机器人应用的前

提条件，它为路径规划、无碰撞导航和环境感知等

任务提供支持。与激光雷达传感器相比，视觉传感

器能够获取图像的纹理信息，可以拓展其他基于视

觉的研究。视觉 SLAM 的框架通常包括图像信息

读取、视觉里程计、后端优化、回环检测与建图。其

中，视觉里程计作为 SLAM 系统的前端，能够通过

传感器读取的图像信息来估计相机运动，其实现方

法根据处理技术的不同可以分为直接法和特征点

法两类［1⁃2］。直接法基于灰度不变假设，使用每帧

图像的全部像素信息，通过最小化光度误差来优化

相机的位置姿态，对于图像的灰度值变化比较敏

感。特征点法需要对图像进行特征的提取与匹配，

通过匹配的特征构建并最小化重投影误差来优化

相机的位置姿态，其相关研究的积累比较丰富，系

统性能相对稳定。

对于大部分传统视觉 SLAM 系统［3⁃5］，无论是

直接法还是特征点法，均是以基于场景为静态且主

要变化由相机运动造成的假设为前提。然而在实

际环境中，动态物体的存在不可避免，例如运动的

行人和车辆。从动态物体中提取的特征跟踪点会

增加系统不确定性，降低对相机位置姿态估计的精

度，甚至导致定位的失败。一些系统［6⁃8］会在特征

匹配时采用随机抽样一致（Random sample consen⁃
sus， RANSAC）算法［9］去除错误的匹配点对， 提高

在动态环境下的鲁棒性。但是这种方法具有随机

性，无法从根本上针对性地剔除位于动态物体中的

特征点。因此，对动态物体的感知和处理成为提高

视觉 SLAM 系统的定位与制图精度的重要突破方

向。由于相机自身的运动会给动态物体的检测带

来很大的挑战，因此使用单一的方法不能完整地分

割出动态区域，而由于检测方法的不同，能够检测

出动态物体的类型会略有不同。

本文提出一种基于深度学习和几何约束的算

法来处理视觉 SLAM 过程中的动态物体，能够适

用于 RGB⁃D、双目和单目等多种类型的影像数据。

其中，深度学习方法将动态物体根据语义知识定义

为车辆和人这类具有自主移动能力的潜在运动对

象，而几何约束方法将不满足几何约束的点集标记

为动态，检测的是场景中真实运动的动态物体。基

于 ORB⁃SLAM2［8］系统框架，添加一个前端的处理

模块来实现动态物体的感知检测。在特征跟踪步

骤中，基于区域掩膜剔除属于动态物体部分的特征

跟踪点，从而提高特征关联的可靠性，使系统拥有

更准确的输出。

1 相关研究

1. 1　SLAM
近十几年来，视觉 SLAM 取得了快速的发展，

它因为成本低、体积小等优点受到很多研究人员的

关注。Davison 等［5］提出了 Mono⁃SLAM 来实现通

过单目相机进行实时定位与建图的目标，是较早期

的一种视觉 SLAM 系统。随后，Klein 等［6］提出的

PTAM（Parallel tracking and mapping）创造性地将

整个系统划分为两个线程：跟踪和建图，成为一个

参考基准。Engel 等［10］提出的 LSD⁃SLAM 将直接

法应用到了半稠密的单目 SLAM 中，可以构建大

规模、一致的环境地图。同时，Forster 等［11⁃12］提出

了一种将直接法和特征点法结合的视觉里程计

（Semi⁃direct monocular visual odometry， SVO）。

除此之外，直接稀疏里程计（Direct sparse odome⁃
try， DSO）［13］、单目视觉惯性状态估计器（Visual iner⁃
tial navigation system⁃monocular， VINS⁃mono）［14］

等框架也都使用了直接法。虽然直接法在跟踪和

匹配方面能够节省计算资源，但其稳定性仍有待提

高。基于特征点提取与匹配的方法能够保证在

SLAM 跟 踪 中 位 姿 估 计 的 准 确 性 ，Leutenegger
等［15］提出的基于双目相机和惯性导航系统的 OK⁃
VIS 和 Mur⁃Artal 等［7⁃8］ 提 出 的 ORB⁃SLAM 和

ORB⁃SLAM2 都是基于特征跟踪的经典 SLAM
系统。

ORB⁃SLAM2 的框架采纳了多线程机制，使

用了 ORB（Oriented FAST and rotated BRIEF）［16］

特征点和 3 个主要的并行线程，使系统能够在大场

景、大回环下长时间运行，从而保证了相机轨迹与

地图的全局一致性。ORB⁃SLAM2 具有良好的定

位与建图性能，但在处理动态环境问题方面仍然有

许多不足，其稳定性会随着动态物体在影像中的增

加而显著下降，甚至直接引起定位失败。

1. 2　动态环境下的 SLAM
目前研究人员对于提升视觉 SLAM 在动态环

境下的性能所采取的解决思路是基本一致的，即在

前端视觉里程计之前，使用某种方法检测图像中的

动态物体并进行筛除，然后仅使用环境中的静态特

征关联点来参与计算［17］。得益于深度学习技术的

发展，如今一些检测器已经能够很好地识别图像中

一些特定的动态物体（如汽车、行人和动物等）。

Zhong 等［18］开发的 Detect⁃SLAM 在 ORB⁃SLAM2
的基础上结合目标检测网络 SSD⁃NET 对关键帧

中的动态物体进行检测，将特征点属于动态物体的

概率称为运动概率。通过特征匹配点和周围区域

的点来更新普通帧中的特征点的运动概率，从而标
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记出所有帧中特征点的运动情况。不过，通过深度

学习的方法剔除动态目标往往会受其训练数据集

的约束，因此也有一些方法是联合深度学习和几何

约束一起进行检测［19］。

Yu 等［20］开发的 DS⁃SLAM 将语义分割网络

SegNet 设置为一个独立的线程，对于前后两帧图

像通过极线几何方法联合语义分割结果检测动态

特征点，然而文中仅将人设置为要分割的动态物

体，并且网络的分割效果还有很大的提升空间。

Bescos 等［21］开发的 DynaSLAM 使用 Mask R⁃CNN
网络进行语义分割识别出先验的动态物体，结合多

视图几何方法增强动态范围感知能力。Li 等［22］开

发的 DP⁃SLAM 将语义分割网络和极线几何方法

的检测结果转换为观测概率，基于贝叶斯定理对特

征点的移动概率进行更新，然后剔除移动概率较高

的特征点。

除了使用深度学习和几何约束的方法，还可以

采用光流法对动态区域进行检测。艾青林等［23］提

出了一种在室内环境中检测动态物体的 RGB⁃D 
SLAM 算法，通过单应变换来补偿由相机运动带

来的背景变化，使用双向的光流法对运动的前景物

体进行判断，最后根据几何连通性与深度图像聚类

结果对动态物体进行分割。

现有的 DynaSLAM［21］和 DP⁃SLAM［22］等系统

主要使用两阶段检测网络模型提取像素级的目标

分割来筛除动态物体，对动态物体的像素分割精度

很高，避免了一阶段检测网络提取的包围框会损失

大量有效静态场景像素区域的情况。然而，两阶段

网络模型的计算复杂度更高，并且对于边界区域一

般需要使用膨胀算法进行处理，使得每一次分割的

边缘都具有了不确定性。本文的思想是利用一阶

段的目标检测网络提高计算的时效性，同时通过多

视图几何的方法，减少矩形包围框带来的静态场景

特征区域的损失。

2 算法设计

2. 1　系统框架设计

本文的算法在 ORB⁃SLAM2 的框架基础上结

合深度学习和几何约束的方法来提高系统在动态

环 境 下 的 鲁 棒 性 ，同 时 考 虑 了 单 目 、双 目 以 及

RGB⁃D 相 机 3 种 情 况 ，系 统 的 总 体 框 架 如 图 1
所示。

由图 1 可以看出，对于使用单目和双目相机的

情况，系统通过 YOLOv5 网络将人和车辆视作潜

在的运动物体进行检测，利用剩余的静态区域进行

后续的地图更新与全局优化。对于使用 RGB⁃D 相

机的情况，由于 RGB⁃D 相机能够直接采集图像中

每一个像素点的深度信息，系统利用提取的深度信

息增加了一个基于深度变化的多视图几何方法［21］ 

的运动一致性判断模块，该模块针对目标检测遗漏

的区域以及先验知识无法确认但可能被移动的静

态物体（例如被人拿起的书）进行判断。本文将考

虑了 YOLOv5 网络和多视图几何综合判别的方法

简称为 YG⁃SLAM 算法。

2. 2　基于 YOLOv5的动态物体检测

目前，一阶段目标检测网络的检测精度和检测

速度已经具有良好的实时应用优势［24］，常见的模

型有 YOLO 系列和 SSD。与早期的 YOLO 相比，

SSD 采用了和 Faster R⁃CNN 相似的先验框概念，

并删除了 bounding box proposal以及后续的重采样

步骤，检测结果更精确，检测速度也相近。但是

SSD 的先验框需要人工设置参数，导致调试过程

依赖经验。YOLOv5 采用了自动锚框计算，可以

在不同训练集中自适应地计算出最佳的锚框值，它

图 1 本文方法的框图

Fig.1 Diagram of the proposed method
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在 YOLOv4［25］算法上做了进一步的改进，增加了

Focus 等模块，在保证模型识别精度的同时，进一

步提高了运算速度，并且模型的权重相对 YO⁃
LOv4 而言更小。YOLOv5 一共有 4 个版本，分别

为 YOLOv5x、YOLOv5l、YOLOv5m 和 YO⁃
LOv5s。本文采用网络深度和特征图宽度均最小

的 网 络 YOLOv5s 作 为 动 态 物 体 检 测 的 基 准

网络。

首先，利用 YOLOv5 的语义知识检测先验的

动态物体，将检测网络输出的检测框分为高动态和

低动态两类。高动态框内检测的是能够自主移动

的物体，即人与车辆，低动态框内检测的是不会自

主移动的物体，例如椅子、书本等。由于使用的是

矩形包围框的形式来框选检测的目标，因此低动态

框与高动态框相互之间会存在相交区域，需要设计

一套处理机制分别分析各个部分的像素类型。

根据矩形框的相对位置关系，本文将位于高动

态框内、低动态框外的区域，划分为动态区域，认为

其中提取的特征点具有高不可靠性，故将其去除；

将位于高动态框和低动态框相交的区域，划分为待

定区域，其中特征点的动态特性需要等候做进一步

判断；将其余没有产生检测框的区域划分为静态区

域，该区域内检测到的跟踪匹配的特征点被视为是

可靠性较高的特征关联。如图 2 所示，其中红色区

域表示动态区域，黄色区域表示待定区域。可以看

出，由于检测框的特性，黄色区域不仅包含低动态

对象，也包含高动态对象的局部，三幅图中的黄色

区域都包含了人的部分身体。

本文使用的 YOLOv5 目标检测网络的模型是

通过在 COCO 数据集［26］上预先训练得到参数，能

够确定有限类别的目标对象。由于训练样本有

限，在复杂情况下使用目标检测网络检测动态区

域有可能会出现漏检和错检的情况，如图 3 所示。

图 3（a）表示人移动椅子的情况，由于使用先验的

语义知识将椅子判断为了低动态类，故目标检测对

于此时移动的椅子无法进行有效地判断；图 3（b）
表示检测框在整幅图像占比过大的情况，由于目标

检测网络的结果无法做到像素级语义分割网络那

样精确，因此在相机旋转角度过大或者要检测的目

标动态物体离相机距离过近时，得到的动态区域占

整幅图像的比例会过大，此时如果将其中的特征点

全部去除会出现特征匹配过少导致的相机跟踪失

败的情况；图 3（c）表示目标检测网络漏检的情况，

当输入图像比较模糊或者旋转角度过大时可能会

出现检测失败的情况。对于上述场景，本文采用几

何约束的方法进行联合检测。

2. 3　基于多视图几何方法的动态物体检测

对于划分的待定区域以及目标检测网络的错

检和漏检情况，使用多视图几何方法从像素级层面

进行进一步的判断。

首先，对于输入的每一帧图像，通过目标检测

网络确定动态区域后，使用位于静态区域的特征点

进行轻量级的相机跟踪，得到当前帧的一个估计位

姿。选择跟踪的地图点超过 50 个并且和上一关键

图 2 目标检测网络确定区域

Fig.2 Object detector determines the region

图 3 目标检测无法满足的情况

Fig.3 Situations of object detection not to met
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帧的地图点重叠度小于 90% 的帧作为关键帧，这

样做的目的是为了使插入的关键帧之间保持一定

距离，减少信息的冗余。计算当前帧与每个关键帧

之间的旋转和距离来衡量重叠度，令 d 作为两帧之

间的重叠度，计算公式为

d = 0.7 t
tmax

+ 0.3 r
rmax

（1）

r = eKF ∙eCF
2  （2）

t = tKF ∙tCF
2  （3）

式中：eKF 和 eCF 分别为关键帧和当前帧位姿的欧拉

角；tKF 和 tCF 分别为关键帧和当前帧位姿的平移向

量；r 为两帧之间位姿的欧拉角的模长；t 为两帧之

间平移的距离；tmax 和 rmax 分别为所有 t 和 r 中的最

大值。选择与其重叠度最高的至多 5 个关键帧，根

据三角测量原理，将其中的二维像素特征点 x=
[ u， v， 1 ]T 转换到世界坐标系中得到三维地图点

M=[ X， Y， Z， 1 ]T，简化的计算方程表示为

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úX
Y
Z
1

= Z∙T -1
cw K-1

é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úu
v
1

（4）

式中： T cw 为从世界坐标系到相机坐标系的变换矩

阵；K为相机的内参矩阵。利用轻量级相机跟踪得

到的当前帧位姿，将世界坐标系下的地图点投影到

当前帧中，得到特征点 x '和投影深度 Z proj。

计算特征点 x与 x '对应的地图点之间的夹角

φ，即视差角

φ = 180
π arccos ( M- tKF ) ∙ ( M- tCF )

 M- tKF 2
 M- tKF 2

（5）

如果这个角度大于 30°，那么该点可能存在被

遮挡的情况，此时将其划分到动态区域。此外，将

关键帧的特征点投影到当前帧中得到的投影深度

Z proj 与在当前帧的深度图中直接获得的深度 Z '进

行比较，如果差值超过了某个阈值，也认为该特征

点落在了动态区域中。

在当前帧的深度图中，利用获得的动态像素点

进行区域增长，得到动态区域的像素级掩膜。图 4
给出了示例图像，其中第 2 行图像用黑色像素展示

了利用上述方法得到的掩膜区域。可以看到，针对

2.2 节中提到的目标检测网络不能满足的情况，多

视图几何方法都能给出补充的检测结果。

但是由于本方法依赖于 RGB⁃D 相机提供的深

度信息，对于超出深度量程的物体，RGB⁃D 相机并

不能提供准确的测量结果，这就导致多视图几何方

法不能检测出距离相机过远的动态物体。同时，为

了提高计算的准确度，对动态物体的每一次判断都

至少需要 5 帧关键帧参与，这会给结果带来一定的

滞后性。而目标检测网络直接对单帧图像进行检

测，不受深度信息的限制，不依赖已有的关键帧，可

以和多视图几何方法实现互补，达到更加精确的检

测效果。

3 实验与分析

实验分别采用 TUM 数据集［27］和 KITTI 数据

集［28］来评价系统的综合能力。本文实验环节采用

文献［21］的设置，系统对于每个测试图像序列都

运 行 了 10 次 。 所 有 实 验 均 在 Intel CoreTM 
i5⁃114000F CPU、12核主频 2.60 GHz、内存 16.0 GB
配置的 Windows 操作系统的台式机上完成。实验

中使用文献［27］提出的绝对轨迹误差（Absolute 
trajectory error， ATE）来评估算法在定位上的性能。

图 4 基于多视图几何方法得到的像素级掩膜

Fig.4 Mask (black pixels) obtained by multi⁃view geometry method
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为更好地反映系统的鲁棒性和稳定性，采用均方根误

差（Root mean square error， RMSE）作为评价指标。

3. 1　TUM 数据集

RGB⁃D TUM 数据集［27］由 Microsoft Kinect 传
感器在不同室内场景下以 30 Hz 频率记录的 39 个

序列组成，每个序列包括 RGB 图像、深度图像和使

用高精度光学捕捉系统获得的标准轨迹。在名为

sitting 的低动态序列中，有两个人坐在桌子前一边

说话一边做手势。在名为 walking 的高动态序列

中，有两个人同时在背景和前景中持续行走，这对

于标准的 SLAM 系统具有挑战性。对于 sitting（s）

和 walking（w）这 2 种类型的序列，有 xyz、rpy、半球

面、静止这 4 种类型的相机运动，例如，xyz 表示相

机沿着 x、y、z三个轴的方向运动。

表 1 展示了本文算法在 TUM 数据集上进行消

融实验的结果。其中，算法 YOLOv5⁃SLAM 表示

在 SLAM 系统中只使用 YOLOv5 对动态目标进行

检测；算法 Geo⁃SLAM 表示在 SLAM 系统中只使

用多视图几何方法对动态区域进行检测；算法

YG⁃SLAM 表示联合了 YOLOv5 和多视图几何的

方法识别动态区域的增强型系统。从表 1 可以看

出，在大多数序列中，使用改进算法 YG⁃SLAM 系

统 是 最 精 确 的 。 与 只 使 用 深 度 学 习 的 YO⁃
LOv5⁃SLAM 相比，增加了几何约束检测的改进算

法对动态对象的检测更加细化。同时，由于弥补了

目标检测网络的局限性，其在 10 次运行中的结果

也更加稳定。

与原始的 ORB⁃SLAM2 系统相比较，在高动

态的 walking 序列中，改进算法 YG⁃SLAM 对于原

系统定位准确度的提升在 92% 以上；在低动态的

sitting 序列中，人的运动幅度小，进行筛除操作后

留下的特征点距离相机较远，因此 YG⁃SLAM 的

结果与原始 ORB⁃SLAM2 系统的结果接近。图 5
直 观 地 展 示 了 改 进 算 法 YG⁃SLAM 与

ORB⁃SLAM2 的序列轨迹与真值的差距。

表 1 改进算法进行消融实验的 ATE
Table 1 ATE of ablation experiment with proposed 

method

图像序列

w_半球面/m
w_xyz/m
w_rpy/m

w_静止/m
s_半球面/m

s_xyz/m

ORB⁃SL
AM2［8］

0.351
0.459
0.662
0.090
0.020
0.009

YOLOv5⁃
SLAM
0.020
0.013
0.040
0.008
0.016
0.010

Geo⁃S
LAM
0.035
0.312
0.251
0.009
0.018
0.009

YG⁃SL
AM

0.018
0.013
0.032
0.007
0.017
0.010

准确度
提升/%

94.87
97.17
95.17
92.22
15.00

-11.1

图 5 TUM 数据集序列轨迹

Fig.5 Trajectories of sequences from TUM dataset
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为验证算法的先进性，实验内容将本文所提的

YG⁃SLAM 算法与目前先进的动态环境系统 Dy⁃
naSLAM 进行了比较。表 2 给出了 YG⁃SLAM 和

DynaSLAM 在 TUM 数据集上的运行 10 次结果中

的中值、最小值与最大值。可以看出，改进算法除

了 在 walking⁃静 止 的 序 列 中 的 运 行 结 果 比 Dy⁃

naSLAM 的运行结果略差，在其他序列中的运行

结果都具有优势。DynaSLAM 使用 MaskR⁃CNN
和膨胀算法会增加物体边缘的检测结果的不确定

性，从 10 次结果的最大值、中值和最小值的比较得

出，本文 YG⁃SLAM 在大部分序列中的不确定性

更小，结果更稳定。

表 3 给 出 了 YG⁃SLAM 与 DS⁃SLAM、

Detect⁃SLAM、DP⁃SLAM 和 RGB⁃D SLAM 这几

种目前先进的算法的运行结果比较， 其中“-”表

示计算失败情况。可以看出， YG⁃SLAM 的定位

精度要优于其他方法。

3. 2　KITTI数据集

KITTI 数据集［28］包含了在城市和高速公路环

境中行驶的汽车记录的双目视频序列，可以用来

评估 SLAM 系统在户外动态环境下的定位性能。

表 4 展示了本文提出的 YG⁃SLAM 算法在 11 个序

列中运行的结果，与 ORB⁃SLAM2 和 DynaSLAM

的运行结果进行了对比，使用文献［27］中提出的

ATE 和文献［29］提出的相对平移误差（Relative 
pose error，RPE）与相对旋转误差（Relative transla⁃
tion and rotation errors，RRE）进行性能评估。表 5
给出了单目影像下的结果比较。

表 2 基于 RGB‑D数据的 YG‑SLAM 和 DynaSLAM 的 ATE
Table 2 ATE of YG‑SLAM and DynaSLAM based on RGB‑D data m

图像序列

w_半球面

w_xyz
w_rpy

w_静止

s_半球面

s_xyz

DynaSLAM［21］

中值

0.025
0.015
0.035
0.006
0.017
0.015

最小值

0.024
0.014
0.032
0.006
0.016
0.013

最大值

0.031
0.016
0.038
0.008
0.020
0.015

本文 YG⁃SLAM
中值

0.018
0.013
0.032
0.007
0.017
0.010

最小值

0.018
0.013
0.028
0.007
0.015
0.010

最大值

0.021
0.014
0.037
0.009
0.020
0.011

表 3 基于 RGB‑D数据的 DS‑SLAM、Detect‑SLAM、DP‑SLAM、RGB‑D SLAM 和本文 YG‑SLAM 的 ATE
Table 3 ATE of DS‑SLAM，Detect‑SLAM，DP‑SLAM，RGB‑D SLAM and YG‑SLAM based on RGB‑D data m

图像序列

w_半球面

w_xyz
w_rpy

w_静止

s_半球面

s_xyz

DS⁃SLAM［20］

0.025 8
0.024 7
0.444 2
0.008 1

-
-

Detect⁃SLAM［18］

0.051 4
0.024 1
0.295 9

-
0.023 1
0.020 1

DP⁃SLAM［22］

0.025 4
0.014 1
0.035 6
0.007 9
0.018 2

-

RGB⁃D SLAM［23］

0.031 6
0.017 1
0.194 4
0.009 1
0.015 2
0.012 3

本文 YG⁃SLAM
0.018 0
0.013 0
0.032 0
0.007 0
0.017 0
0.010 0

表 4 基于双目数据的 ORB‑SLAM2、DynaSLAM 与 YG‑SLAM 的 RPE、RRE和 ATE
Table 4 RPE, RRE and ATE of ORB‑SLAM2, DynaSLAM and YG‑SLAM based on stereo data

图像序列

KITTI 00
KITTI 01
KITTI 02
KITTI 03
KITTI 04
KITTI 05
KITTI 06
KITTI 07
KITTI 08
KITTI 09
KITTI 10

ORB⁃SLAM2［8］

RPE/%

0.70
1.39
0.76
0.71
0.48
0.40
0.51
0.50
1.05
0.87
0.60

RRE/（（°）·
100 m-1）

0.25
0.21
0.23
0.18
0.13
0.16
0.15
0.28
0.32
0.27
0.27

ATE/m

1.3
10.4

5.7
0.6
0.2
0.8
0.8
0.5
3.6
3.2
1.0

DynaSLAM［21］

RPE/%

0.74
1.57
0.80
0.69
0.45
0.40
0.50
0.52
1.05
0.93
0.67

RRE/（（°）·
100 m-1）

0.26
0.22
0.24
0.18
0.09
0.16
0.17
0.29
0.32
0.29
0.32

ATE/m

1.4
9.4
6.7
0.6
0.2
0.8
0.8
0.5
3.5
1.6
1.2

本文 YG⁃SLAM

RPE/%

0.71
1.49
0.75
0.70
0.42
0.41
0.45
0.48
1.07
0.90
0.59

RRE/（（°）·
100 m-1）

0.25
0.23
0.23
0.18
0.11
0.16
0.19
0.26
0.32
0.26
0.21

ATE/m

1.3
10.55

5.9
0.6
0.2
0.8
0.7
0.5
3.7
3.15
1.1
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改进算法在单目和双目影像下的运行结果较

为类似。可以看到对于某些序列，如 KITTI 04， 
其中所有出现的车辆都在移动，因此使用改进算法

的 SLAM 系统在其中的运行轨迹精度得到了提

高。但在大部分序列中，出现的车辆大都停放在路

边，处于静止状态，这会增加动态判别模块对动态

区域的误判率，使提取的特征点数量减少，所以运

行结果的绝对轨迹误差更大。不过，由于去除了具

有移动潜力的对象，由静态环境的特征点生成的地

图能够长期重复使用，这使得回环检测和重定位算

法更加稳健。

3. 3　运行时间分析

根据官方给出的数据，目前 YOLOv5s 模型［30］

对一帧图像的处理时间最快可以达到 0.009 s，而
Mask R⁃CNN［31］的处理时间为 0.195 s。在本文实

验所使用的运行环境下实际运行时，YOLOv5s 模
型处理一帧图像的平均时间为 0.068 s，而 Mask 
R⁃CNN 的平均处理时间为 0.95 s，ORB⁃SLAM2 对

一帧图像进行跟踪的平均时间为 0.027 s，而本文的

增强型 YG⁃SLAM 每一帧的处理时间为 0.139 s。
其中由于几何约束中使用的区域增长算法是一种

迭代的方法，其时间开销较大。在低动态序列中， 
由于运动幅度小，YG⁃SLAM 使用几何约束方法的

迭代次数会减少，计算时间会显著回升。尽管相比

于 ORB⁃SLAM2 计算效率有所下降， 但相比于

DynaSLAM 等使用了两阶段检测网络的系统而

言， YG⁃SLAM 可以保持较好的实时性。

4 结  　论

本文提出了一个在传统多线程框架上进行增

强型的视觉 SLAM 系统， 联合深度学习与几何约

束的方法检测图像中的动态区域， 剔除不稳定的

特征跟踪点， 使 SLAM 系统能够在动态环境中对

单目、双目和 RGB⁃D 影像数据具有更好的鲁棒性。

本系统提高了相机跟踪的精度， 并创建一个基于

静态环境的可重复使用的场景地图。实验结果表

明， 与其他方法相比， 本文方法在多数情况下都达

到了良好的精度表现， 运行结果也更加稳定， 减少

了由于动态对象检测给系统带来的不确定性。由

于系统使用了深度学习的方法检测运动对象，当发

生检测到的潜在动态物体并未进行运动的情况，例

如静止的汽车，则会减少跟踪的特征点的数量，影

响跟踪结果。因此，未来的研究工作将增加针对

SLAM 系统视频流中的动态物体运动模型估计以

及运动参数计算的内容，进一步优化 SLAM 系统

的鲁棒性。
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