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摘　 要:针对传统同步定位与建图(SLAM)算法在动态遮挡场景中难以有效标记被遮挡物体、无法准确判断潜在物体的运动状

态以及在动态物体剔除后造成特征点数量减少的问题,提出了一种改进 Oneformer 分割网络的视觉 SLAM 算法。 该算法通过设

计特征增强卷积、特征增强模块和遮挡关注模块,来增加被遮挡区域的关注度,并优化相对位置编码以提升被遮挡物体边界的

语义准确性,从而实现对潜在动态物体的精确标记;使用相机位姿估计初步确定相机位置,再进行物体运动估计的方法进行物

体的运动判断;采用最优近邻像素匹配策略,利用相邻帧中的静态信息来完成对动态区域的修复,进而提取修复后的特征点用

于位姿估计。 在公开数据集 TUM 及真实场景中进行了验证,与 DS-SLAM 和 DynaSLAM 算法相比,绝对轨迹误差的均方根误差

均值分别降低了 84. 08%、22. 29%,表现出良好的轨迹精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

faced
 

by
 

traditional
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

( SLAM)
 

algorithms
 

in
 

dynamic
 

occlusion
 

scenarios—namely,
 

the
 

inability
 

to
 

effectively
 

label
 

occluded
 

objects,
 

accurately
 

determine
 

the
 

motion
 

state
 

of
 

potential
 

objects,
 

and
 

the
 

reduction
 

in
 

feature
 

point
 

count
 

after
 

dynamic
 

object
 

removal—this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

visual
 

SLAM
 

(VSLAM)
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

Oneformer
 

segmentation
 

network.
 

This
 

algorithm
 

enhances
 

attention
 

to
 

occluded
 

regions
 

by
 

designing
 

feature-
enhancing

 

convolutions,
 

feature
 

enhancement
 

modules,
 

and
 

occlusion
 

attention
 

modules.
 

It
 

optimizes
 

relative
 

position
 

encoding
 

to
 

improve
 

semantic
 

accuracy
 

of
 

occluded
 

object
 

boundaries,
 

enabling
 

precise
 

marking
 

of
 

potential
 

dynamic
 

objects.
 

Object
 

motion
 

is
 

assessed
 

by
 

first
 

determining
 

the
 

camera
 

position
 

via
 

camera
 

pose
 

estimation,
 

followed
 

by
 

object
 

motion
 

estimation.
 

An
 

optimal
 

nearest-
neighbor

 

pixel
 

matching
 

strategy
 

is
 

employed
 

to
 

repair
 

dynamic
 

regions
 

using
 

static
 

information
 

from
 

adjacent
 

frames,
 

enabling
 

the
 

extraction
 

of
 

repaired
 

feature
 

points
 

for
 

pose
 

estimation.
 

Validation
 

on
 

the
 

TUM
 

public
 

dataset
 

and
 

real-world
 

scenarios
 

demonstrated
 

superior
 

trajectory
 

accuracy.
 

Compared
 

to
 

DS-SLAM
 

and
 

DynaSLAM
 

algorithms,
 

the
 

mean
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

decreased
 

by
 

84. 08%
 

and
 

22. 29%,
 

demonstrated
 

excellent
 

trajectory
 

accuracy.
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background
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0　 引　 言

　 　 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术专注于使移动机器人在未知环境

中实现自主导航与探索,行进过程中,该技术能够精确地

构建环境的模型与地图[1-3] 。 当采用相机作为传感器时,
这一技术便被称为视觉 SLAM( visual

 

SLAM,VSLAM)。
若搭载的是激光传感器,则被称为激光 SLAM,然而,激
光传感器在信息量获取、体积等方面存在局限性,一定程

度上制约了激光 SLAM 技术的广泛应用。 相比之下,视
觉 SLAM 凭借其小巧的体积、较低的成本以及更丰富的

信息获取能力,逐渐成为 SLAM 领域的研究热点[4-6] 。
ORB-SLAM 算法是目前主流的视觉 SLAM 算法,自诞生

以来便经历了多次迭代与优化[7] 。 ORB-SLAM1 最初是

专为单目相机设计的,随后,Mur-artal 等[8] 推出了 ORB-
SLAM2 算法,该版本在原有基础上实现了对双目立体视

觉和 RGB-D 相机的兼容,通过特征点信息来精确计算物

体的运动姿态。 然而,在动态环境中,ORB-SLAM2 难以

避免地会受到动态物体产生的动态点的影响,这极易导

致特征点的误匹配,进而造成相机位姿估计的偏差[9-10] ,
影响后续的地图构建与定位精度。 为了进一步提升系统

的性能与鲁棒性, Campos 等[11] 推出了最新的 ORB-
SLAM3,该版本在 ORB-SLAM2 的基础上进行了诸多改

进。 尽管如此,ORB-SLAM3 仍然面临着动态场景下由动

态特征点引发的问题,尚无法完全解决这一挑战。 为了

应对以上问题,Su 等[12] 则开发了 RTD-SLAM,这是一种

基于 YOLOv5s 的系统,该系统结合语义信息和光流技术

来 识 别 与 剔 除 动 态 特 征 点。 Bescos 等[13] 研 发 了

DynaSLAM 算法,该算法以 ORB-SLAM2 为基础框架,并
融入了多视图几何技术来辨识动态特征点,通过应用深

度学习模型 Mask
 

R-CNN,DynaSLAM 能够实现对动态目

标的精准分割,有效地减轻了动态特征点对系统的影响。
Kaneko 等[14] 提出的 Mask-SLAM 系统,利用 DeepLabV2
算法对图像进行分割,通过解析这些语义信息,能够剔除

已知的动态物体。 Zhong 等[15] 开发了 Detect-SLAM 系

统,该系统基于目标检测网络 SSD,能有效剔除动态特征

点。 冯一博等[16] 提出了一种应用于动态场景的 VSLAM
算法,该算法基于 YOLOv3s[17] 模型。 其工作原理是通过

移除检测框内全部特征点来减轻动态物体对系统性能的

干扰。 Yu 等[18] 提出了 DS-SLAM 系统,该系统融合了

SegNet[19]
 

实时语义分割网络与运动一致性验证技术,旨
在打造更加稳健的视觉 SLAM 系统。

综上所述,针对传统 SLAM 算法在动态遮挡场景中

受动态物体的影响,造成特征误匹配、且难以对被遮挡的

潜在动态物体完整地标记或准确分割,造成特征点误判

断,以及在动态特征点去除后,造成整体的特征信息减少

的问题,本文提出了一种在动态遮挡场景下基于改进

Oneformer 分 割 网 络[20] 的 VSLAM 算 法。 首 先 对

Oneformer 进行改进,通过设计的多方向特征增强卷积、
双池化增强模块和遮挡关注模块对其架构进行改进,实
现对潜在动态物体精确标记与分割。 然后利用改进后的

分割网络分割出的掩膜信息与物体运动估计得到的信息

结合后,能准确识别并剔除场景中的动态物体。 随后,使
用一种改进的最优近邻像素匹配的背景修复算法进行动

态区域的修复。 最后,从修复后的区域中提取特征点,用
于后续的位姿估计。 在公开的 TUM 数据集以及实际场

景中,本文对改进后的算法进行了验证,并与关算法进行

了对比分析,展现出良好的位姿估计和建图能力。

1　 系统总体框架

　 　 本文针对传统 SLAM 算法在动态遮挡场景下,被遮

挡的潜在动态物体由于像素权重少,边界语义信息弱而

难以被标记或无法准确分割,和其运动状态难以被准确

判断,以及在其剔除动态特征点后,动态区域无特征点,
造成整体的特征点减少,影响后续的位姿估计与建图。
据此, 本文提出了一种改进 Oneformer 分割网络 的

VSLAM 算法。 首先使用改进的分割网络实现对被遮挡

潜在动态物体的精确分割,再结合相机位姿估计与物体

运动估计的方法,准确地判断与剔除动态物体,最后针对

动态特征点剔除后留下的空白区域,采用了一种改进的

最优近邻像素匹配的背景修复算法,对动态区域进行修

复。 在动态区域修复完成后,从修复后的图像中提取特

征点,并利用这些特征点进行后续的位姿估计与建图。
改进的 VSLAM 算法的总体框架图如图 1 所示。

2　 潜在动态物体的识别与分割

　 　 传统的分割算法对物体分割时,由于物体部分被遮

挡,致使物体的权重降低,边界语义信息弱,从而影响分

割的准确性和完整性, 因此本文提出了一种基 于

Oneformer 网络改进的分割网络,具体如下:
本文的算法通过设计多方向特征增强卷积,旨在解

决动态物体在运动中可能呈现多种姿势状态或不规则部

分被遮挡的情况;双池化增强模块的设计旨在提升网络

对弱语义特征的捕捉能力,通过结合最大池化和平均池

化等不同的池化策略,网络能够获取到更丰富的特征表

达;遮挡关注模块的设计是为了更好地关注被遮挡区域,
网络能够自适应地调整对不同区域的关注度,从而更准

确地识别出被遮挡的物体。 网络结构为:在主干构建特

征金字塔网络的基础上,引入了残差结构以增强主干网
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图 1　 系统总体框架图

Fig. 1　 Overall
 

system
 

framework
 

diagram

络的性能,形成残差-特征金字塔网络。 在主干网络中融

入特征增强卷积,在网络的 Neck 部分对输入的 P3 和 P4
特征图层实施特征增强处理,旨在强化这些特征图中的

弱语义信息。 随后,将高维特征图 P4、P5 特征图送入遮

挡关注模块,该模块能够增强动态物体区域的像素权重,
从而提升对动态物体的识别准确性。 分割网络结构图如

图 2 所示。

图 2　 Oneformer 网络改进模块

Fig. 2　 Oneformer
 

network
 

improvement
 

module

2. 1　 多方向特征增强卷积

　 　 本文设计的多方向特征增强卷积是由 4 条不同方向

的条形卷积搭配空洞卷积,所设计的多方向条形卷积如

图 3 所示。 方法步骤为:首先,采用 3×3 的深度卷积对输

入数据进行初步处理,以精确捕捉其局部特征。 这一步

骤为后续的多方向条形卷积提供了必要的局部信息基

础。 其次,并行地应用 4 个方向(包括水平、垂直、反对角

线及主对角线)的条形卷积,每个方向均搭配相应的空洞

卷积。 这一并行处理的方式使得网络能够同时从多个尺

度和不同层级上获取丰富的特征映射,从而更加全面地

理解输入数据的特征结构。 最后,将来自这 4 个不同方

向的条形卷积与空洞卷积的特征进行融合。 这一融合过

程不仅保留了各个方向上的关键特征信息,还生成了更

为丰富和全面的多尺度特征表示。 这种融合策略使得网

络在关注局部细节的同时,也能够兼顾全局特征,从而提

升了整体的特征提取能力。 计算方式如式( 1) 和( 2)
所示。

Mdfec = f dwc
3×3 (M in) 􀱇 ∑

4

i = 1
Direction (1)

Mout = M in 􀱇 MLP(Norm(Mdfec)) (2)
其中, M in 和Mout 分别表示特征增强卷积模块的输入

与输出, fdwc3×3 表示深度卷积,3 × 3 表示卷积核的大小,
Direction 表示多方向卷积在不同方向上的卷积操作,
Norm 表示对输入特征进行批归一化, MLP 则表示多层

感知分类器, 􀱇 表示逐元素相加。

图 3　 多方向条形卷积

Fig. 3　 Multi-directional
 

bar
 

convolution

2. 2　 双池化增强模块

　 　 本文采用了多种尺度的平均池化和最大池化技术来
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提取图像特征,随后,将这些多尺度特征进行融合。 该模

块能够全方位地捕捉并利用图像的局部细节与全局上下

文信息。 步骤为:当特征图D输入时,双池化增强模块首

先会运用多种尺寸的池化核来捕捉图像的多尺度特征。
针对每种尺寸的池化操作,设计了两个并行分支:一个分

支执行平均池化,用于融合池化区域的信息;另一个分支

则执行最大池化,以精准捕捉池化区域内的显著特征。
接下来,将这两个分支产生的特征图在通道维度上进行

合并,并依次通过批归一化 BN 层和 ReLU 激活函数,以
增强特征的稳定性和非线性表达能力。 随后,应用一个

1×1 卷积、 BN 层和 ReLU 激活函数,对合并后的特征图

进行进一步的特征提取和降维处理。 之后,使用双线性

插值方法将这些特征图上采样至与模块输入特征图相同

的尺寸。 再将模块输入特征图经过一个 1 × 1 卷积、 BN
层和 ReLU 激活函数的处理,其通道数被压缩至原始输

入通道数的四分之一。 然后,将这个处理后的特征图与

前面通过多尺度池化得到的特征图在通道维度上进行合

并。 最后,再次应用一个 1×1 卷积、 BN 层和 ReLU 激活

函数,以进一步融合这些多尺度特征,从而生成双池化增

强模块的输出特征图。 共采用了 3 种尺寸的池化操作:
全局池化、4×4 核大小且步长为 4 的池化,以及 2×2 核大

小且步长为 2 的池化,这些不同尺寸的池化操作能够捕

捉不同尺度的特征信息。 计算方式如式(3) ~ (5)所示,
模块示意图如图 4 所示。

D′ = Up( f(δ(BN([GAP(D);GMP(D)])))) (3)
D′(k,s) = Up( f(δ(BN([GAP(k,s)(D);GMP(k,s)(D)]))))

(4)
W = f([ f(D);D′;D′(4,4) ;D′(2,2) ]) (5)
其中, GAP(k,s) 和 GMP(k,s) 中的 k 表示池化核的大

小, s 表示步长大小, GAP 和 GMP 分别表示平均池化和

最大池化, Up 表示上采样, δ 表示 ReLU 激活函数, f 表
示 1×1 卷积、 BN 层和 ReLU 激活函数的处理操作, D′

 

和

D′(k,s) 表示不同池化的结果, W 表示双池化增强模块输

出的结果。
2. 3　 遮挡关注模块

　 　 通道注意力机制的功能在于为特征图Q中的各个通

道分配相应的权重,它通过对特征图执行平均池化和最

大池化操作,从而获取每个通道的特征信息,分别得到两

组特征 Favg 和 FMAX 。 随后,将这两组特征经过全连接层

FC 模块,以此增强通道间的关联性,生成富含特征信息

的 fv 。 最后用 fv 对输入特征图 Q 进行逐层通道加权得

到 Qv 。
空间注意力机制则旨在提升特征图中别遮挡区域像

素值的权重。 当特征图被输入至空间注意力机制时,会
分别进行平均池化和最大池化,然后将这两组池化后的

特征进行 concat 融合,形成新的特征图 fc 。 接着,该特

图 4　 双池化增强模块

Fig. 4　 Dual
 

pooling
 

enhancement
 

module

征图会通过一个 3×3×1 的卷积层以及 sigmoid 函数,从
而得到权重分配空间注意图 fu 。 这张特征图能够引导

网络更加关注动态物体所在的区域。 将 fu 与原始特征

图 Q 连接得到经空间注意力加权后的特征图 Qu 。 经过

此多注意力机制而获得的通道输出 fv 和空间输出 fu 计

算方式分别如式(6)和(7)所示。 示意图如图 5 所示。
fv = sigmoid(Pη(Favg + FMAX)) (6)
fu = sigmoid(c( fc)) (7)
其中, η 表示 ReLU 函数, P 为全连接层的参数, c为

3×3×1 卷积网络。

图 5　 遮挡关注模块

Fig. 5　 Masking
 

attention
 

module

3　 潜在动态物体运动判断

　 　 在潜在动态物体的分割阶段,尽管能够初步识别出

可能的动态元素,但缺乏有效的验证机制来确认这些候

选物体是否真正发生了位移。 针对这一问题,本文提出

了一种结合相机位姿估计与物体运动状态判断的动态判

定流程,旨在精确评估潜在动态物体的实时运动状态。
已知条件包括:一个空间静态点 p ,以及当前帧 Y ,

该帧为关键帧 Y10 之后的第 10 帧,则对于点 p 在关键帧
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Y10 和当前帧 Y 之间的重投影误差 ep 可以表示为:
ep = - π(I10,K,L(R + nR,t + n t)) (8)
其中, 是特征点 p 投影到关键帧 Y10 中 2D 像素坐

标, π 是投影函数, I10 是特征点 p 在关键帧 Y10 上的 3D
坐标, L(R,t) 是从世界坐标系到相机坐标系的相对变

换矩阵, R 是旋转矩阵, t 是平移矩阵, K 为相机内参矩

阵, nR 和 n t 分别是旋转和平移的噪声。
为了确保重投影误差尽可能小,进而进行优化求解

最小化重投影误差。 定义一个代价函数 J ,不仅考虑到

所有特征点的重投影误差,还引入了正则化项 R(L) 来

约束相机姿态 L 的变化,从而避免过拟合。 同时,使用加

权残差 w i 来反映不同特征点的重要性,引入一个误差协

方差矩阵 Σp 来表示特征点位置的不确定性。 假设存在

先验信息 P0 关于初始姿态的分布,可以采用贝叶斯框架

下的最大后验概率估计来优化 R 和 t 。

J(R,t) = argmin( ∑ A

i = 1
w ie

T
pΣp

-1ep + λR(L) -

logP0(L)) (9)
其中,A 表示特征点的集合, λ 是正则化参数,用来

平衡数据项和正则化项的影响。
为了更精确地判断一个特征点是否属于动态物体,

除了视角偏差外,还可以考虑时间维度上的连续性,即特

征点在多个连续帧间的运动一致性。 对于每个特征点

p ,它在一系列连续帧间的平均视角偏差 φ- p 的计算为:

φ- p = 1
N ∑ N

j = 1
ω(km j,k m··

j ) + 1
N ∑ N

j = 1
ω(k m··

j +10,

km j+10 ) (10)
其中, φ- p 表示特征点 p 在多帧间视角偏差的平均

值, N 表示参与计算的特征点数量, ω 是衡量夹角的函

数, m j 和
 

m··
j 分别是特征点及其投影点在第 j帧世界坐标

系统中的位置, k 代表了从世界坐标系到相机坐标系的

变化矩阵,而下标 j+10 表示第 j+10 帧, m j+10 和 m··
j+10 分

别表示特征点 p 及其投影点在第 j+10 帧中的位置。
在平均视角偏差 φ- p 求解后,与相应阈值 θ 比较,引

入速度向量 vp 和加速度向量 ap 来表征特征点的运动状

态。 这样,可以得到一个决策规则:
fp = α·s(φ- p > θ) + β·s( | vp | > vth) +

γ·s( | ap | > a th) (11)
其中, α,β,γ 是权重系数, s是指示函数, vth 和 a th 分

别是速度和加速度的阈值, f th 是最终决策的阈值,如果

fp > f th ,则判定为动态点,否则为静态点。

4　 背景修复与特征优化

　 　 传统的动态 SLAM 算法在剔除动态物体后,面临特

征信息减少的问题,这导致特征点提取数量不足、位姿估

计不准确,进而影响回环检测和静态地图的构建。 为解

决此问题,本文使用了一种基于近似最近邻匹配改进的

最优近邻像素匹配背景修复算法,具体分为以下两步。
步骤 1)信息估计

本文采取的做法是以目标帧为基准,沿箭头方向移

动一个包含 15 帧的图像帧作为修复窗口。 在该时间窗

口内,对每一帧图像执行 ORB 特征提取与计数操作,记

数为 ∑Wi 。 随后,将每个候选参考帧与目标帧进行特

征点匹配,记录匹配数量为 ∑Zi 。 若 ∑Wi和 ∑Zi满

足式(12)的条件,则判定该候选参考帧包含高效且丰富

的图像信息。

| ∑W i - ∑Z i | < 60 (12)

位姿是相邻帧之间联系的重要表达指标之一,采用

对极几何来估计邻帧之间的联系。 P = [x,y,z] T 为空间

中的一点,在参考帧和目标帧中的投影分别为 p1 和 p2,
由针孔相机模型可得像素点 p1 和 p2 的像素位置为:

s1p1 = VP (13)
s2p2 = V(R21P + t21) (14)
其中, s1 和 s2 为尺度因子, V 为相机内参矩阵, R21

和 t21 分别为目标图相对于参考图的旋转和平移矩阵,再
将三维向量投影到二维平面,继而得出任意两帧之间的

位移变化量 Δp 和旋转变化量 Δθ。
步骤 2)参考帧选取

具体步骤为:第一步取正逆向 15 帧的时间窗口作为

一组,从该窗口内提取特征并进行匹配,以筛选出满足特

定条件的候选参考帧。 这些条件包括 Δp 超过阈值 以及

Δθ 大于阈值 γ 时,将此帧作为候选参考帧。 接下来,进
一步筛选这些候选参考帧,若满足步骤 1) 的条件,则将

满足的候选参考帧加入参考帧库。 参考帧选取方法的数

学表达式如式(15)所示。

f = fi |
[Δp > ] ∪ [Δθ > γ]
∪ [| Wi - Zi | < 100]( ){ } (15)

在初始化阶段,将待修复的目标图像设为 A 图,参考

帧设为 B 图。 随后,在 A 图中随机选取一个 3×3 像素块

作为匹配块,并为其随机赋予一个偏移量,在 B 图中找到

一个与 A 图中匹配块相对应的匹配块。 在传播阶段,计
算 A 图中匹配块与 B 图中匹配块的偏移量差异,并找出

偏移量最小的值。 在搜索阶段,针对 B 图中的每一个像

素点,在当前匹配块为中心的同心圆内寻找一个更加匹

配的偏移量,以替换当前的偏移量,搜索的初始半径设为

图片的尺寸,然后以一半的速率逐渐减小半径,直至搜索

结束。 最后,将这些偏移量所对应的像素值赋予 A 图中

对应的像素块。 偏移量的具体计算公式如式(16)所示。

R =
∑ A - B( ) 2 + ∑ A -B( ) 2

n2 (16)

其中, A、B、A、B、n2 分别为 A 图中的原始矩阵块,B
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图中的原始矩阵块,A 图中的偏移矩阵块,B 图中的偏移

矩阵块,图像的大小。 经实验得知通常参考帧库由 2 ~ 4
帧图像构成,一般迭代次数为 3 次。

5　 实验结果与分析

　 　 本文实验是在
 

Ubuntu
 

18. 04 操作系统,CPU 为 Intel
 

13th
 

i9-13900HX
 

2. 20
 

GHz,GPU 为 8
 

G 显存的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070
 

Laptop 上进行实验。 在公开数据集

TUM 中进行验证实验,选取了多种算法和本文算法进行

对比,其中 TUM 数据集是德国慕尼黑大学提出,是 SLAM
领域最常用的基准数据集之一,尤其适用于评估 SLAM
算法在室内环境下的定位精度与建图质量,其含有 39 种

不同的测试序列,分为多种类别,以下使用的测试序列为

其中的动态序列。
5. 1　 改进的 Oneformer 分割效果实验

　 　 为了评估本文改进的算法性能,实验在相同训练条

件下,以原始 OneFormer 网络为基本模型,逐步引入特征

增强卷积模块、双池化增强模块和遮挡关注模块进行消

融实验, 使用像素准确率 ( pixel
 

accuary, PA) 和交并

比(intersection
 

over
 

union,IOU) 来衡量效果,其中 PA 为

正确归类的累计像素数量与测试集像素总数量比值。
IOU 为该类预测覆盖区域与该类真实覆盖区域的重叠区

域与合并区域的像素量比值,用来衡量预测与标签的重

合度,IOU 值越大越好,mIOU 则为各类别 IOU 的平均。
其结果如表 1 所示,其中改进算法在 w / xyz 动态数据集

上测试的 PA 值达到了 83. 7%,mIOU 值达到了 55. 9%。

表 1　 消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiments
特征增强

卷积

双池化增强

模块

遮挡关注

模块
PA / % mIOU / %

80. 6 53. 1
√ 81. 3 54. 5

√ 82. 1 54. 3
√ 81. 7 53. 5

√ √ √ 83. 7 55. 9

　 　 为了验证本文改进的分割网络算法的分割效果,在
TUM 数据集的动态子集上,本文对 3 种不同情况上的遮

挡进行了全面的验证,其中图中红色方框作为辅助标记。
由图 6 中的分割效果对比可以得出,YOLOv8 与未改进的

Oneformer 分割精度不足,致使遮挡物体无法被精准分

割,而本文所改进的算法对像素权重少和边界语义信息

弱的潜在被遮挡物体的分割有着很好的效果。
5. 2　 潜在动态物体运动判断

　 　 本文选取 TUM 数据集中 3 种动态数据集进行物体

图 6　 算法分割效果验证

Fig. 6　 Validation
 

of
 

algorithmic
 

segmentation
 

effects

的特征点的判断评估,如图 7 所示。 可以看出 ORB-
SLAM3 算法将动态物体和静态物体上的特征点都被判

断为静态特征点(人物为动态目标,框内的点为动态物体

上的静态特征点),DynaSLAM 的特征点的判断效果明显

优于前者,但是也会存在误判断,而本文改进算法相比于

ORB-SLAM3 和 DynaSLAM 算法,其判断特征点的准确性

更加精确。

图 7　 动态物体判断实验效果图

Fig. 7　 Dynamic
 

object
 

judgment
 

experiment
 

effect
 

diagram

5. 3　 动态区域背景修复与特征提取

　 　 本文使用了一种基于近似最近邻匹配的最优近邻像

素匹配背景修复算法, 修复效果如图 8 所示。 其中

图 8(a) ~ ( c ) 为 包 含 动 态 人 物 的 RGB 原 始 图, 图

8(d) ~ (f)为修复后的 RGB 图像,可以看出修复后的图

像只包含场景中原始静态背景。 选用 ORB-SLAM3 和
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DynaSLAM 算法与本文算法进行特征点提取对比,其中

ORB-SLAM3 由于无法判断动态与静态物体,致使动态物

体上的特征点无法去除。 DynaSLAM 算法在剔除动态物

体上的特征点后,导致用于位姿估计和地图构建的静态

特征点数量减少。 而本文改进算法在剔除动态区域,对
剔除后的区域进行了背景修复,提取到更为丰富的静态

特征点,进而能够构建出更准确的轨迹图。 特征点提取

效果如图 9 所示。

图 8　 背景修复效果图

Fig. 8　 Background
 

restoration
 

effect

5. 4　 SLAM 系统评估

　 　 本文进行了相对轨迹误差和绝对轨迹误差进行效果

比较,选取 TUM 数据集中的 w / xyz、w / rpy、w / static 和 w /
half 高动态子集以及 s / static、s / xyz 低动态子集进行本文

算法效果验证,并使用 ORB-SLAM2 算法、 ORB-SLAM3
算法、DS-SLAM 算法和 DynaSLAM 算法和本文算法进行

对比。
本文使用均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,RMSE)
和标准差(standard

 

deviation,S. D. )来衡量相对轨迹误差

和绝对轨迹误差,从而验证本文算法的鲁棒性,其中数值

越低则代表系统鲁棒性越高。 根据表格数据,由于 ORB-
SLAM2 和 ORB-SLAM3 算法无法判断动态与静态物体,
　 　 　 　

图 9　 3 种不同算法的特征点提取

Fig. 9　 Feature
 

point
 

extraction
 

with
three

 

different
 

algorithms

其鲁棒性效果很差。 DynaSLAM 对潜在的动态物体上的

特征点存在误判断,且提取的特征信息较少,进而影响了

算法的定位精度。 本文改进算法利用改进的 Oneformer
分割网络、相机位姿估计与物体运动状态判断结合的动

态判断方式和背景修复,不仅更好的解决动态特征点带

来的影响,而且对动态区域进行了修复,使得用于位姿估

计的特征点数量也得到了提升。 由表 2 和 3 数据可以得

出本文算法相比于 ORB-SLAM2、ORB-SLAM3、DS-SLAM
和 DynaSLAM 算法,以 RMSE 值和 S. D. 值为一组,相对

位姿误差分别平均减少了 92. 39%和 94. 60%、89. 45%和

92. 00%、20. 64%和 45. 42%、58. 04%和 69. 84%。 绝对轨

迹误差分别平均减少了 97. 88%和 96. 76%、93. 03% 和

96. 85%、84. 08%和 82. 77%、22. 29%和 20. 39%。 并选取

4 种高动态子集进行更加直观的轨迹对比实验,由生成

的轨迹图可以看出本文改进算法的轨迹误差更小,更加

贴近真实轨迹,如图 10 所示。

表 2　 TUM 数据集下 5 种不同算法相对位姿误差对比结果(单位:m)
Table

 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

relative
 

position
 

error
 

of
 

five
 

different
 

algorithms
 

under
 

TUM
 

dataset
 

(Unit:
 

m)

Seq
ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 DS-SLAM DynaSLAM 本文算法

RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D.
w / xyz 0. 742

 

6 0. 450
 

2 0. 619
 

1 0. 323
 

9 0. 037
 

5 0. 023
 

3 0. 078
 

2 0. 045
 

7 0. 019
 

4 0. 027
 

7
w / rpy 0. 748

 

1 0. 428
 

9 0. 722
 

8 0. 523
 

3 0. 182
 

0 0. 118
 

1 0. 241
 

3 0. 115
 

6 0. 140
 

3 0. 032
 

5
w / static 0. 630

 

4 0. 398
 

1 0. 465
 

2 0. 210
 

5 0. 008
 

1 0. 004
 

6 0. 056
 

6 0. 031
 

3 0. 023
 

0 0. 010
 

3
w / half 0. 675

 

5 0. 433
 

0 0. 301
 

4 0. 096
 

2 0. 037
 

7 0. 014
 

8 0. 139
 

7 0. 107
 

2 0. 027
 

7 0. 014
 

3
s / static 0. 135

 

2 0. 008
 

1 0. 009
 

0 0. 002
 

6 0. 010
 

6 0. 004
 

2 0. 008
 

1 0. 005
 

1 0. 008
 

8 0. 004
 

5
s / xyz 0. 007

 

2 0. 003
 

8 0. 004
 

5 0. 004
 

1 0. 005
 

8 0. 005
 

5 0. 009
 

3 0. 003
 

2 0. 004
 

3 0. 003
 

9
average 0. 489

 

8 0. 287
 

0 0. 353
 

7 0. 1934 0. 047
 

0 0. 028
 

4 0. 088
 

9 0. 051
 

4 0. 037
 

3 0. 015
 

5
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表 3　 TUM 数据集下 5 种不同算法绝对轨迹误差对比结果(单位:m)
Table

 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors
 

of
 

five
 

different
 

algorithms
 

under
 

the
 

TUM
 

dataset
 

(Unit:m)

Seq
ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 DS-SLAM DynaSLAM 本文算法

RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D. RMSE S. D.
w / xyz 0. 923

 

3 0. 515
 

7 0. 418
 

4 0. 142
 

3 0. 025
 

2 0. 015
 

0 0. 017
 

5 0. 008
 

4 0. 013
 

5 0. 007
 

1
w / rpy 1. 892

 

0 0. 468
 

5 0. 569
 

2 0. 250
 

4 0. 434
 

1 0. 235
 

4 0. 036
 

8 0. 028
 

6 0. 026
 

0 0. 016
 

3
w / static 0. 367

 

2 0. 135
 

5 0. 125
 

9 1. 041
 

9 0. 006
 

3 0. 004
 

7 0. 006
 

9 0. 003
 

1 0. 007
 

5 0. 003
 

3
w / half 0. 654

 

0 0. 388
 

1 0. 035
 

7 0. 112
 

5 0. 025
 

4 0. 017
 

1 0. 024
 

9 0. 013
 

3 0. 020
 

3 0. 010
 

4
s / static 0. 009

 

1 0. 005
 

6 0. 012
 

5 0. 006
 

4 0. 008
 

5 0. 004
 

5 0. 007
 

9 0. 003
 

7 0. 008
 

0 0. 006
 

1
s / xyz 0. 008

 

8 0. 004
 

7 0. 009
 

5 0. 008
 

9 0. 012
 

6 0. 009
 

0 0. 011
 

2 0. 004
 

6 0. 006
 

3 0. 005
 

9
average 0. 642

 

4 0. 253
 

0 0. 195
 

2 0. 260
 

4 0. 085
 

4 0. 047
 

6 0. 017
 

5 0. 010
 

3 0. 013
 

6 0. 008
 

2

图 10　 5 种不同算法的轨迹对比

Fig. 10　 Trajectory
 

comparison
 

of
 

five
 

different
 

algorithms

5. 5　 真实场景中算法运行评估

　 　 为了验证本文算法的有效性和适用性,使用 Husky
轮式机器人,此平台相关配置为 CPU 是 i7-10875 H 处理

器, 内 存 为 8
 

GB; GPU 为 GTX1080, 操 作 系 统 为

Ubuntu18. 04,在真实场景中录取数据集。
本文选取系统生成的真实数据集中高遮挡与低遮挡

俩组场景进行效果验证,实验效果图如图 11 所示。 由图

11( b) 可以看出本文改进的分割网络可以对遮挡物

体(运动的人)进行精准的识别与分割,由图 11( c)可以

看出本文算法的运动判断与背景修复及特征点提取有着

良好的效果。 轨迹对比图如图 12 所示,可以看出相比于

ORB-SLAM3 的 2 号轨迹,本文算法的 1 号轨迹更加贴近

真实的 3 号轨迹,因此本文算法在动态遮挡环境下具有

较高的鲁棒性。

6　 结　 论

　 　 为提高移动机器人在动态遮挡场景中鲁棒性,本文

提出了一种基于 Oneformer 分割网络改进的 VSLAM 算

法,该算法具有以下优点:1)针对现有实例分割网络在具
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图 11　 真实场景验证

Fig. 11　 Real
 

scenario
 

validation

图 12　 真实场景轨迹图对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

real
 

scene
 

trajectory
 

map

有遮挡场景下难以分割或分割不完全被遮挡物体,提出

一种融合特征增强卷积、双池化增强模块和遮挡关注模

块的 Oneformer 分割网络,提高被遮挡动态物体的分割能

力。 2)引入相机位姿估计与物体运动状态判断结合的动

态判断方式解决了潜在动态物体运动状态判断问题。 3)
采用一种基于近似最近邻匹配的最优近邻像素匹配背景

修复算法进行动态背景修复。 使用公开数据集
 

TUM 和

自制数据集对本文所提算法进行了验证,并与多种算法

进行对比,在定位精度方面有较大优势,并体现出了良好

的构图能力。 由于视觉 SLAM 的适用范围偏向室内,且
精度易受光照强度影响,所以在未来,将会利用多传感器

融合来解决此类问题,提高在不同复杂场景下的算法精

度和鲁棒性。
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