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基于深度学习和边缘检测的动态场景下鲁棒 ＳＬＡＭ∗

李璐琪ꎬ蔡成林∗

(湘潭大学自动化与电子信息学院ꎬ湖南 湘潭 ４１１１０５)

摘　 要:机器人在执行同时定位与地图创建(ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)的复杂任务时ꎬ容易受到移动物体

的干扰ꎬ导致定位精度下降、地图可读性较差、系统鲁棒性不足ꎬ为此提出一种基于深度学习和边缘检测的 ＳＬＡＭ 算法ꎮ 首先ꎬ
利用 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算法获取场景中的语义信息ꎬ得到初步的语义动静态区域ꎬ同时提取 ＯＲＢ 特征点并计算光流场ꎬ筛选

动态特征点ꎬ通过语义关联进一步得到动态物体ꎬ利用 ｃａｎｎｙ 算子计算动态物体的轮廓边缘ꎬ利用动态物体以外的静态特征点

进行相机位姿估计ꎬ筛选关键帧ꎬ进行点云叠加ꎬ利用剔除动态物体的点云信息构建静态环境地图ꎮ 本文算法在公开数据集

上与 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 进行对比ꎬ定位精度提升 ９０％以上ꎬ地图可读性明显增强ꎬ实验结果表明本文算法可以有效降低移动物体对

定位与建图的影响ꎬ显著提升算法稳健性ꎮ
关键词:同时定位与地图创建ꎻ深度学习ꎻ目标检测ꎻ语义信息ꎻ动态场景ꎻ边缘检测
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　 　 同时定位与地图创建(ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＬＡＭ)是机器人研究领域的热点技

术ꎬ是机器人实现环境感知与场景三维重建ꎬ自主避

障与路径规划ꎬ自动驾驶与导航等应用的关键[１]ꎮ
随着研究的不断发展ꎬ机器人搭载的传感器也更加

多元化ꎬ包括视觉ꎬ激光ꎬ雷达ꎬ以及多传感器融合的

方式ꎬ视觉 ＳＬＡＭ 则是指以相机、摄像头等视觉传感

器作为主要数据采集器ꎬ图像序列作为信息源的定

位建图方法[２]ꎮ 现代视觉 ＳＬＡＭ 系统已经相当成

熟ꎬ并具有令人满意的性能ꎬ例如基于特征点法的

ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２[３]ꎬ利用 ＯＲＢ 特征[４]进行计算ꎬ支持单

目、双目、ＲＧＢ￣Ｄ 三种模式ꎬ使用跟踪、局部建图、回
环检测的三线程结构ꎬ构建稀疏特征点地图ꎻ基于半

直接法的 ＬＳＤ￣ＳＬＡＭ[５]ꎬ利用直接图像对齐进行高精

度位姿估计ꎬ实时重建 ３Ｄ 环境作为与半稠密深度图

相关的关键帧位姿图ꎬ该算法允许构建大规模半稠密
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的三维地图ꎻ基于直接法的 ＤＴＡＭ[６]ꎬ依赖于单个像

素的光度变化、纹理信息ꎬ通过直接最小化光度误差

和全局空间正则化来估计出完全密集的重构ꎮ
但是以上经典 ＳＬＡＭ 系统都是建立在场景中的

物体均是静态的假设前提下ꎬ对动态物体的检测和

处理十分有限ꎬ然而实际的室内外场景中ꎬ无法规避

运动物体ꎬ比如行走的人或动物、行驶的自行车或汽

车ꎮ 在这种情况下ꎬ周围环境的意外变化可能会严

重影响相机位姿估计ꎬ增大轨迹误差甚至导致系统

故障ꎮ 于是ꎬ运动物体的检测与动态区域的正确分

割成为动态场景下视觉 ＳＬＡＭ 的重要研究环节ꎮ 目

前ꎬ有学者使用多传感器融合来检测运动物体ꎬ
Ｃｈａｖｅｚ￣Ｇａｒｃｉａ 等[７]提出用雷达ꎬ激光雷达和摄像头

构建环境感知模型来进行运动物体检测ꎬＰｏｐｏｖ[８]等

使用 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器和 ２Ｄ 激光雷达对移动目标进行

检测ꎬ有学者使用密集场景流来检测运动物体ꎬＰａｎ
等[９]通过估计 ３Ｄ 场景流来分割多个运动对象从而

恢复潜在的清晰图ꎬＸｉａｏ 等[１０]通过计算视差图和密

集光流场获得超像素再输入到条件随机场模型进行

动态静态分割ꎬ有学者使用深度学习来检测运动物

体ꎬＲｕｎｚ 等[１１] 使用 ＭＡＳＫ￣ＲＣＮＮ[１２] 充分利用实例

级语义分割的优势ꎬ以使语义标签能够融合到一个

对象感知映射中ꎬ可以识别ꎬ检测ꎬ跟踪和重建多个

移动的刚性物体ꎬ Ｂｒｉｃｋｗｅｄｄｅ 等[１３] 提出的 ｍｏｎｏ￣
ｓｔｉｘｅｌｓ 基于逐像素语义分割来处理运动对象ꎬ并在

ＫＩＴＴＩ 数据集[１４]上实验ꎬ表明单像素可对场景的静

态和运动部分进行紧凑而可靠的深度重建ꎬＣｈｅｎ
等[１５]利用 ＣＮＮ 目标检测技术来检测当前视图中的

可能移动对象ꎬ并让 ＳＬＡＭ 的前端使用边界框以外

的局部特征来实现连续的跟踪和映射ꎬ从而可以消

除由移动物体引起的噪声ꎬＢｅｓｃｏｓ[１６] 等提出的 Ｄｙ￣
ｎａＳＬＡＭ 通过使用多视几何、深度学习或者两者兼

有的方法实现移动物体的检测ꎬ并且通过对动态物

体遮挡的背景帧进行修复ꎬ生成静态场景地图ꎮ
但是ꎬ多传感器融合方案需要添加来自不同传

感器源的信息ꎬ面临数据关联、信号同步ꎬ融合处理

等多重困难ꎬ大大增加了系统的复杂性ꎬ密集场景流

的方法计算量大ꎬ对实时计算是一个很大的挑战ꎬ深
度学习的方法通过深度神经网络对图像强大的学习

能力ꎬ容易标记出潜在运动物体ꎬ并提供语义信息可

构建语义地图ꎬ丰富机器人对环境的理解从而获得

高级感知ꎬ但是存在对于可移动物体误判以及动态

物体检测框过大或边缘不对齐的问题ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出一种更加鲁棒的动态

场景下的 ＳＬＡＭ 算法ꎬ采用深度学习快速识别动态

物体框与稀疏特征光流计算做进一步动态判断相结

合ꎬ并利用边缘检测算法对动态物体的边缘进行有

效分割ꎬ保证没有过多的静态特征点被误删除ꎬ构建

无动态物体的静态环境三维点云地图以真正实现自

主机器人的强大感知和导航能力ꎮ

１　 系统整体框架和流程

本研究采用 ＹＯＬＯｖ４[１７]实时目标检测算法快速

获取输入的彩色三通道图像中潜在的语义动态物体

粗略的矩形范围ꎬ同时提取 ＯＲＢ 特征点并计算光流

场ꎬ仅计算所跟踪的 ＯＲＢ 特征点的光流场可很大程

度减少计算全部像素点光流场的时间ꎬ通过语义信

息与光流场计算筛选出的动态特征点相互结合可获

得真正运动的物体ꎬ再针对动态物体采用 ｃａｎｎｙ 算

子[１８]进行边缘检测ꎬ得到动态物体的边缘信息ꎬ通
过最小化动态物体以外静态特征点的重投影误差进

行相机位姿估计ꎮ 最后ꎬ使用剔除了动态物体的关

键帧构建地图ꎮ 整体流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 算法流程

１.１　 基于深度学习的目标检测

ＹＯＬＯｖ４ 是 ＹＯＬＯ 系列的目标检测算法ꎬ是目

前速度和精度平衡得最好的算法ꎬ因此本研究选取

该网络进行 ＳＬＡＭ 过程中图像语义信息处理ꎮ
ＹＯＬＯｖ４ 网络采用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３[１９] 作为主干网络

提取图像特征ꎬＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 是在 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 的每

个大残差块上加上 ＣＳＰꎬ共有 ５ 个大残差块ꎬ每个大

残差块所包含的小残差单元个数为 １、２、８、８、４ꎮ 在

特征金字塔部分ꎬ使用 ＳＰＰ [２０] 和 ＰＡＮｅｔ[２１]ꎬ可以有

效增加主干特征的感受野ꎬ分离最显著的上下文特

征ꎬＳＰＰ 对 ＣＳＰｄａｒｋｎｅｔ５３ 的最后一个特征层进行三

次 ＤａｒｋｎｅｔＣｏｎｖ２Ｄ＿ＢＮ＿Ｌｅａｋｙ 卷积后ꎬ再进行最大池

化处理ꎬ最大池化的池化核大小分别为 １３×１３、９×９、
５×５ꎬ完成池化后进行张量拼接并通过 １×１ 降维到

５１２ 个通道ꎬＰＡＮｅｔ 实现特征的反复提取ꎬ在完成特

征金字塔从下到上的特征提取后ꎬ还需要实现从上

１８
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到下的特征提取ꎮ 分类回归层采用 ＹＯＬＯｖ３[２２]头部

进行预测输出ꎬ提取三个特征层获得预测结果ꎬ采用

ＭＳ ＣＯＣＯ 数据集进行训练ꎬ输入图片大小为 ６０８×
６０８ꎬ包含 ８０ 种不同类别ꎬ三个特征层的形状为

(１９ꎬ１９ꎬ２５５)ꎬ(３８ꎬ３８ꎬ２５５)ꎬ(７６ꎬ７６ꎬ２５５)ꎬ最后的

维度 ２５５＝ ３×８５ꎬ８５ 包含了 ４＋１＋８０ꎬ分别代表 ｘ＿ｏｆｆ￣

ｓｅｔ、ｙ＿ｏｆｆｓｅｔ、ｈｅｉｇｈｔ 和 ｗｉｄｔｈ、置信度、分类结果ꎬ网络

结构如图 ２ 所示ꎮ 在预训练中ꎬ训练步数为 ５００ꎬ
５００ꎬ采用阶跃衰减学习率调度策略ꎬ初始学习率为

０.０１ꎬ在 ４００ ０００ 步和 ４５０ ０００ 步分别乘以因子 ０.１ꎬ
动量衰减和权重衰减分别设置为 ０.９ 和 ０.０００ ５ꎬ训
练曲线如图 ３ 所示ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构

图 ３　 训练曲线图

　 　 首先将图像输入至 ＹＯＬＯｖ４ꎬ获取先验语义信

息ꎬ即得到目标类别ꎬ置信度ꎬ所在矩形框的位置及

大小ꎬ如图 ４(ａ)所示ꎮ 根据输出结果ꎬ可大致得到

图像的语义动态区域和语义静态区域ꎮ 语义动态区

域即传统意义上运动目标区域ꎬ比如人ꎬ动物ꎬ汽车

等具有主动运动能力的物体类别区域ꎬ语义静态区

域即为非语义动态区域ꎮ 实际上语义动态区域包含

动态物体以外的静态场景ꎬ如图 ４(ｂ)所示ꎮ 如果在

ＳＬＡＭ 算法中直接去除语义动态区域ꎬ不利于精确

的相机位姿估计ꎬ甚至当过多的静态环境被包含在

语义动态区域时ꎬ会造成相机定位失败ꎮ 因此有必

要进一步对动态物体进行精确判定与划分ꎮ 另外ꎬ
如果场景中的人并没有移动就不属于动态物体或者

人坐着的时候转动椅子ꎬ那椅子就也变成运动物体ꎮ
总之ꎬ不能简单地认为语义动静态区域就是真实的

动静态区域ꎬ也就是说通过 ＹＯＬＯｖ４ 算法得到的语

义信息能够提供先验知识以及丰富的物体类别信

息ꎬ但在实际的动静态判断上是模糊的ꎬ需要结合接

下来的特征点光流信息进一步做出准确判断ꎮ

２８
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图 ４　 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测获取的语义动静态区域信息

１.２　 ＯＲＢ 特征点提取与光流计算

为了进行物体动静态分析同时节约计算成本保

证实时性ꎬ本研究针对提取的 ＯＲＢ 特征点对其进行

光流场计算估计其运动状态ꎮ ＯＲＢ 特征点的提取

主要分为 ＦＡＳＴ 角点提取和 ＢＲＩＥＦ 描述子计算两部

分ꎬ具体步骤如下ꎮ

图 ５　 ＦＡＳＴ 角点计算

①构造图像金字塔ꎬ对金字塔的每一层使用基

于四叉树的均匀提取策略提取 ＦＡＳＴ 角点ꎬ如图 ５
所示ꎬ具体计算过程如下:

第 １ 步　 在图像中选取像素 ｐꎬ获取它的亮度ꎬ
假设为 Ｉｐꎻ

第 ２ 步　 设置阈值 Ｔ＝ Ｉｐ×０.２ꎻ
第 ３ 步　 遍历以像素 ｐ为中心的半径为 ３ 的圆

上的 １６ 个像素点ꎻ
第 ４ 步　 设每个遍历点的亮度为 Ｉｃｐꎬ若存在连

续 Ｎ个点ꎬ其 Ｉｃｐ>ＩＰ＋Ｔ或者 Ｉｃｐ<Ｉｐ－Ｔꎬ则认定该点为

特征点ꎬ本研究中 Ｎ为 １２ꎻ
第 ５ 步　 对图像中每个像素点执行上述操作ꎮ

②利用灰度质心法ꎬ计算 ＦＡＳＴ 角点旋转角度ꎬ
定义图像的矩为:

ｍａｂ ＝ ∑
ｘꎬｙ
ｘａｙｂ􀅰Ｉ(ｘꎬｙ) (１)

式中:Ｉ(ｘꎬｙ)ＦＡＳＴ 角点(ｘꎬｙ)灰度值ꎬａꎬｂ 为矩的阶

次ꎬ图像的质心坐标为:
Ｃ＝(ｍ１０ / ｍ００ꎬｍ０１ / ｍ００) (２)

旋转角度为:
θ＝ａｒｃｔａｎ(ｍ０１ꎬｍ１０) (３)

③计算旋转后的 ＢＲＩＥＦ 描述子ꎬ选取 Ｓ×Ｓ 的窗

口 Ｗꎬ定义:

 ( Ｉꎻｘꎬｙ)＝
１ ｉｆ Ｉ(ｘ)<Ｉ(ｙ)
０ ｅｌｓｅ{ (４)

式中:Ｉ(ｘ)是 ｘ处的灰度值ꎬ随机选取 ｎ 对特征点ꎬ
生成 ｎ维 ＢＲＩＥＦ 描述子向量:

ｆｎ(ｗ)＝ ∑
１≤ｉ≤２

２ｉ－１ ( Ｉꎻｘꎬｙ) (５)

引入方向因子 θꎬ则特征点的描述子为:
ｇｎ(ｗꎬθ)＝ ｆｎ(ｗ) ｜ (ｘｉꎬｙｉ)∈Ｓθ (６)

式中:Ｓθ 为定义的一个 ２×ｎ的矩阵:

Ｓ＝
ｘ１ 􀆺 ｘｎ
ｙ１ 􀆺 ｙｎ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(７)

由方向因子 θ 的旋转矩阵 Ｒθ 变换所得ꎬ即

Ｓθ ＝ＲθＳꎮ
同时对提取的 ＯＲＢ 特征点计算光流场ꎬ筛选动

态特征点ꎬ再将动态特征点与语义信息结合选取动

态物体ꎮ 如图 ６(ａ)所示ꎬ特征点集合 Φ＝ {λ１ꎬλ２ꎬ
􀆺ꎬλｎ}ꎬ其中每个 λｉ ＝{ｘｉꎬｙｉꎬｍｉ}ꎬ(ｘｉꎬｙｉ)为像素坐

标ꎬｍｉ 为物体类别信息ꎮ 假设灰度不变ꎬ运动方式

一致且幅度小ꎬ任意第 ｉ个特征点 λｉ ＝(ｘｉꎬｙｉ)在 ｔ时
刻的灰度为Ｉｉ(ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ)ꎬ在 ｔ＋δｔ时刻的灰度为 Ｉｉ(ｘｉ＋
δｘｉꎬｙｉ＋δｙｉꎬｔｉ＋δｔｉ)ꎬ则:

Ｉｉ(ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ)＝ Ｉｉ(ｘｉ＋δｘｉꎬｙｉ＋δｙｉꎬｔｉ＋δｔｉ) (８)
用泰勒公式展开可得:

Ｉｉ(ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ)＝ Ｉｉ(ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ)＋
∂Ｉｉ
∂ｘｉ

ｄｘｉ
ｄｔｉ

＋
∂Ｉｉ
∂ｙｉ

ｄｙｉ
ｄｔｉ

＋
∂Ｉｉ
∂ｔｉ

＋ξ

(９)

忽略二次及高次项ꎬ并且令
∂Ｉｉ
∂ｘｉ

＝ Ｉｘｉꎬ
∂Ｉｉ
∂ｙｉ

＝ Ｉｙｉꎬ
∂Ｉｉ
∂ｔｉ

＝

Ｉｔｉ分别表示该点灰度值沿 ｘｉꎬｙｉ 方向以及对时间的偏

导数ꎬ令
ｄｘｉ
ｄｔｉ

＝ｕｉꎬ
ｄｙｉ
ｄｔｉ

＝ｖｉ 分别表示该点光流矢量沿 ｘｉꎬ

ｙｉ 方向的分量ꎬ可得:
[ ＩｘｉꎬＩｙｉ][ｕｉꎬｖｉ]

Ｔ ＝ －Ｉｔｉ (１０)
利用 Ｌｏｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ 算法ꎬ对光流值局部进行调

３８
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整ꎬ假设光流在 λ ｉ 为中心的空间小领域内基本相

同ꎬ取 ７×７ 个特征点联立方程进行计算:
[ Ｉｘ１ꎬＩｘ１]

[ Ｉｘ２ꎬＩｘ２]

⋮
[ Ｉｘ４９ꎬＩｘ４９]

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

ｕｉ
ｖｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ －

Ｉｔ１
Ｉｔ２
⋮
Ｉｔ４９

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(１１)

这是一个超定线性方程:
Ａ[ｕｉꎬｖｉ] Ｔ ＝ －Ｂ (１２)

利用最小二乘法来求解ꎬ可得 λ ｉ 的光流信

息为:
[ｕｉꎬｖｉ] Ｔ ＝ －(ＡＴＡ) －１ＡＴＢ (１３)

如图 ６(ｂ)所示ꎮ 设[Ｕ ｊꎬＶ ｊ] Ｔ 为 ｍ ｊ 所在矩形区

域的背景光流场ꎬ根据

[Ｕ ｊꎬＶ ｊ] Ｔ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
[ｕｋꎬｖｋ] Ｔ (１４)

计算此区域背景运动速度ꎬ式中ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｎ
为此区域内所有特征点ꎮ 利用背景运动速度进行动

态特征点筛选ꎬ若 λｋ 的运动速度满足

[(ｕｋ－Ｕ ｊ) ２＋(ｖｋ－Ｖ ｊ) ２] １ / ２>ε (１５)
则 λｋ 为动态点ꎬ本研究中在时间 ｔ 取 １ 的情况

下 ε为 １３ꎬ如图 ６(ｃ)所示ꎬ进一步地ꎬｍ ｊ 含有的动

态特征点的数目大于一定阈值ꎬ则 ｍ ｊ 为动态物体ꎬ
本研究中提取的特征点数目为 １ ０００ꎬ阈值为 ２０ꎬ如
图 ６(ｄ)所示ꎮ

图 ６　 特征提取与光流计算

１.３　 基于 ｃａｎｎｙ 算子的动态物体边缘检测

直接去除动态物体矩形区域则去掉了过多的静

态场景ꎬ不利于精确的相机定位与地图构建ꎮ 为了

更准确地提取出动态物体的轮廓ꎬ本研究采用

ｃａｎｎｙ 算子对筛选出的动态物体(如图 ７( ａ)所示)
进行边缘检测ꎬ如图 ７(ｂ)所示ꎮ ｃａｎｎｙ 算子属于二

阶微分算子ꎬ通过给定图像边缘处的二阶导数零点

来提取图像的边缘ꎬ相比于一阶微分算子提取的边

缘更细ꎬ连续性更好ꎬ不容易受噪声的干扰ꎬ而且使

用两种不同的阈值分别检测强边缘和弱边缘ꎬ能够

检测到真正的弱边缘ꎮ 具体步骤如下ꎮ
①消除图像噪声ꎮ 首先利用高斯函数对图像进

行平滑处理ꎬ设 ｆ(ｘꎬｙ)为输入图像ꎬｇ(ｘꎬｙ)为输出

图像ꎬＧ(ｘꎬｙ)为高斯函数ꎬ定义为:

Ｇ(ｘꎬｙ)＝ １
２πσ２ｅｘｐ －ｘ

２＋ｙ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１６)

进行卷积降噪ꎬ则:
ｇ(ｘꎬｙ)＝ ｆ(ｘꎬｙ)×Ｇ(ｘꎬｙ) (１７)

②计算梯度幅值和方向ꎮ 利用高斯滤波之后的

图像ꎬ选用合适的梯度算子计算相邻像素之间一阶偏

导的有限差分来计算各像素点梯度的大小和方向ꎮ
Ｅｘ(ｘꎬｙ)＝ Ａｘ×ｇ(ｘꎬｙ) (１８)
Ｅｙ(ｘꎬｙ)＝ Ａｙ×ｇ(ｘꎬｙ) (１９)

式中:ＡｘꎬＡｙ 为 Ｓｏｂｅｌ 梯度算子ꎬＥｘꎬＥｙ 为水平和垂直

４８
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图 ７　 动态物体边缘检测

方向的差分ꎬ则梯度幅值和方向为

图 ８　 位姿估计过程运行图

Ｅ(ｘꎬｙ)＝ (Ｅ２
ｘ＋Ｅ２

ｙ) １ / ２ (２０)

θ(ｘꎬｙ)＝ ａｒｃｔａｎ
Ｅｙ(ｘꎬｙ)
Ｅｘ(ｘꎬｙ)

(２１)

③过滤非极大值ꎮ 在高斯滤波过程中ꎬ边缘有

可能被放大了ꎬ采用非极大值抑制方法来过滤不是

边缘的点ꎮ 若当前计算出的梯度幅值在该点所在领

域内ꎬ大于沿该点梯度方向上其他相邻 ２ 个像素点

的梯度幅值ꎬ则该点属于可能的边缘点ꎬ否则不是ꎬ
采取抑制手段ꎬ将灰度值设为 ０ꎮ

④双阀值检测和连接边缘ꎮ 经过以上步骤的处理

仅得到候选边缘点ꎬ再采用上、下阈值的检测处理来剔

除伪边缘点ꎮ 大于上阈值的点都被检测为边缘点ꎬ小
于下阈值的点都被检测为非边缘点ꎬ介于两个值之间

的点则被检测为弱边缘点ꎬ如果与确定为边缘点的像

素点邻接ꎬ则判定为边缘点ꎻ否则为非边缘点ꎮ
１.４　 基于动态物体剔除的位姿估计与点云地图构建

１.４.１　 基于静态特征点的位姿估计

在确定了动态物体的准确轮廓之后ꎬ剔除分布在

动态物体内的动态特征点ꎬ仅利用非动态区域的稳定

特征点进行更为精确的相机位姿求解ꎬ如图 ８ 所示ꎮ
设 ｕｉｃ(ｕｉｃꎬｖｉｃ)为当前帧 ｃ中静态特征点的像素坐标ꎬ利
用深度值 ｚｉｃ 可得 ３Ｄ空间点坐标 Ｐｉｃ(ｘｉｃꎬｙｉｃꎬｚｉｃ):

Ｐ ｉｃ(ｘｉｃꎬｙｉｃꎬｚｉｃ)＝ ｚｉｃ
ｕｉｃ－ｃｘ
ｆｘ

ꎬｚｉｃ
ｖｉｃ－ｃｙ
ｆｙ

ꎬｚｉｃ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (２２)

式中:ｆｘꎬｆｙ 为相机焦距ꎬ(ｃｘꎬｃｙ)为相机主点坐标ꎬ本
研究中 ｆｘ ＝ ５３５.４ꎬ ｆｙ ＝ ５３９.２ꎬｃｘ ＝ ３２０.１ꎬｃｙ ＝ ２４７.６ꎮ
设参考关键帧 ｋꎬ当前帧 ｃ和参考关键帧 ｋ之间相机

的位姿变换矩阵 Ｔｋｃ:

５８
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Ｔｋｃ ＝
Ｒｋｃ ｔｋｃ
０ １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(２３)

式中:Ｒｋｃ 为旋转矩阵ꎬｔｋｃ 为平移向量ꎬ则空间坐标点

Ｐ ｉｃ 对应参考关键帧的空间坐标点 Ｐ ｉｋ(ｘｉｋꎬｙｉｋꎬｚｉｋ):
Ｐ ｉｋ(ｘｉｋꎬｙｉｋꎬｚｉｋ)＝ ＴｋｃＰ ｉｃ ＝ＲｋｃＰ ｉｃ＋ｔｋｃ (２４)

将 Ｐ ｉｋ 投影至参考关键帧 ｋ 的图像平面得到其

投影的像素坐标 ｕｉｋ(ｕｉｋꎬｖｉｋ):
ｕｉｋ(ｕｉｋꎬｖｉｋ)＝ ω(Ｐ ｉｋ)＝ ω(ＲｋｃＰ ｉｃ＋ｔｋｃ)＝

( ｆｘ
ｘｉｋ
ｚｉｋ

＋ｃｘꎬｆｙ
ｙｉｋ
ｚｉｋ

＋ｃｙ) (２５)

式中:ω(􀅰)为投影函数ꎮ 通过特征匹配知道 ｕｉｃ 在
参考关键帧 ｋ中匹配点 ｕ′ｋ ｉꎬ对关键帧中所有特征点

构造重投影误差函数:

ｆ(Ｒꎬｔ)＝ ａｒｇｍｉｎ １
２ ∑

ｉ
‖ｕ′ｋ ｉ－ω(ＲｋｃＰ ｉｃ＋ｔｋｃ)‖２

(２６)
利用迭代非线性优化算法进行求解ꎬ每次迭代

使用李代数 ζ∈ｓｅ(３)作为位姿的扰动量进行优化ꎬ
左乘对位姿进行更新:

ｅｘｐ(ζ)×Ｔｋｃ→Ｔｋｃ (２７)
采用列文伯格－马夸尔特方法作为梯度下降策

略ꎬ求解过程中重投影误差对于位姿增量的雅可比

矩阵为:

ｅｘ ｆｘ
ｚｋ

　
ｅｙ ｆｙ
ｚｋ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

１ ０ －
ｘｋ
ｚｋ

－
ｘｋｙｋ
ｚｋ
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ｙ２ｋ
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ç
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÷
ｘｋｙｋ
ｚｋ

０

é
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ê
ê
ê
ê
êê

ù

û
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(２８)
式中:ｅｘ 和 ｅｙ 分别为重投影误差在横纵方向的梯度

值ꎬ求解所得的(Ｒꎬｔ)即为相机位姿变换ꎮ
１.４.２　 剔除动态物体的静态环境点云地图构建

构建环境 ３Ｄ 点云地图ꎬ能够更好地提供环境

可视化ꎮ 利用点云携带的语义信息则能为机器人导

航避障提供依据ꎮ 在构建点云时ꎬ若位姿存在较大

误差ꎬ会造成地图出现明显的交错重叠ꎬ不利于导

航ꎮ 利用剔除了动态物体之后的点云进行叠加ꎬ能
有效解决这个问题ꎮ

利用 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 算法获得关键帧ꎬ将所有关

键帧的点云进行叠加ꎬ太过繁复冗余ꎬ可通过精简关

键帧数量进一步提高建图的效率ꎮ 在关键帧筛选的

过程中ꎬ考虑以下两个策略:①关键帧有效性判断ꎮ
若被剔除的点云面积超过当前关键帧面积的一半ꎬ
则认为该关键帧包含的有效信息不足ꎬ不参与叠加ꎮ
②关键帧冗余性判断ꎮ 能被多个关键帧观测到的特

征点ꎬ称为多个关键帧的共视地标点ꎮ 对当前关键

帧观测到的共视地标点做检测ꎬ假设已确定的绘图

关键帧集合为 Ｆꎬ观测到的地标点集合为 Ｌꎬ当前关

键帧观测到的地标点集合 Ｌｃꎬ若 Ｌ∩Ｌｃ 的数量超过

Ｌｃ 的一半ꎬ则认为当前关键帧包含过多共视地标

点ꎬ信息冗余ꎬ不参与叠加ꎮ
满足以上两个条件ꎬ则更新 Ｆ以及 Ｌꎬ这样既能

保证引入新的点云信息又能保证有足够多的静态环

境信息ꎬ运行过程中跟踪的关键帧如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 跟踪的关键帧

２　 实验与分析

本节采用 ＴＵＭ￣ＲＧＢＤ 数据集以及其提供的测

评工具从位姿估计误差和点云地图构建两方面对系

统综合能力进行评估ꎬ并与 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 以及 Ｄｙ￣
ｎａＳＬＡＭ(Ｎ)仅使用 ＭＡＳＫ￣ＲＣＮＮ 进行动态物体分

割的方法对比ꎮ 为了检验动态物体的处理对 ＳＬＡＭ
算法的影响ꎬ选取 ｄｙｎａｍｉｃ ｏｂｊｅｃｔｓ 分类下的 ｗａｌｋｉｎｇ
序列进行实验ꎮ 此序列为两个人在办公桌周围运动

行走ꎬｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ、ｒｐｙ、ｘｙｚ、ｓｔａｔｉｃ 分别表示 Ａｓｕｓ Ｘｔｉｏｎ
传感器在拍摄过程中的运动方式ꎮ
２.１　 位姿估计误差实验

本实验首先在数据集的四个高动态序列上进行

测试ꎬ获取本文系统的估计轨迹ꎬ再使用位姿估计评

估工具计算估计轨迹与真实轨迹之间的绝对轨迹误

差(ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｒｒｏꎬＡＴＥ)来进行评估ꎬ并与

ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 以及 ＤｙｎａＳＬＡＭ(Ｎ)的运行结果进行

比较ꎮ ＡＴＥ 统计对比结果如表 １ 所示ꎬ其中:ＲＭＳＥ
为比对数据之间的均方根误差ꎬＭｅａｎ 为平均误差ꎬ
Ｍｅｄｉａｎ 为中值误差ꎬｓｔｄ 为标准偏差ꎮ

由表 １ 可以看出ꎬ由于本文算法增加了动态物

体处理ꎬ并能较为准确的检测出动态物体区域ꎬ大大

减小了轨迹误差ꎬ定位精度明显优于 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ꎬ
与 ＤｙｎａＳＬＡＭ 对比在半球面运动、ｒｐｙ 运动和静止序

列中稍有提升ꎬ 但是 ＤｙｎａＳＬＡＭ 是采用 ＭＡＳＫ￣
ＲＣＮＮ 实例分割算法提取场景中动态物体的语义信

息ꎬ运行速度较慢ꎬ实时性不是太好ꎮ ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２

６８
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与本文算法得到的估计轨迹与真实轨迹之间的误差

如图 １０ 所示ꎬ图中黑线为真实轨迹ꎬ蓝线为估计轨

迹ꎬ红线为两者之间的误差ꎮ 从图中可以看出ꎬ本文

算法的误差明显减少ꎮ
表 １　 动态环境下的 ＡＴＥ 统计对比

序列
ＯＲＢ￣ＳＬＡＭ２

ＲＭＳＥ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ
本文算法

ＲＭＳＥ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ
ＤｙｎａＳＬＡＭ(Ｎ)

ＲＭＳＥ Ｍｅａｎ Ｍｅｄｉａｎ Ｓｔｄ
ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｈａｌｆｓｐｈｅｒｅ ０.４３９ ０ ０.３６４ １ ０.３３０ ５ ０.２４５ ２ ０.０２９ ６ ０.０２５ ３ ０.０２１ １ ０.０１５ ３ ０.０３９ ３ ０.０３３ ６ ０.０２７ ５ ０.０２０ ４

ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｒｐｙ ０.７８３ ９ ０.６６８ １ ０.５７６ ６ ０.４０９ ８ ０.０３１ ５ ０.０２８ ３ ０.０２５ ８ ０.０１３ ８ ０.０４９ ４ ０.０４４ ３ ０.０４０ ７ ０.０２１ ９

ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｘｙｚ ０.６６８ ９ ０.５７６ ７ ０.５５３ ２ ０.３３８ ９ ０.０２５ ９ ０.０２３ ３ ０.０２１ ８ ０.０１１ ３ ０.０１８ ９ ０.０１７ ０ ０.０１６ ５ ０.００８ ２

ｗａｌｋｉｎｇ＿
ｓｔａｔｉｃ ０.３１３ １ ０.２９０ ６ ０.２４４ ７ ０.１１６ ６ ０.００６ ７ ０.００６ ３ ０.００６ ２ ０.００２ ２ ０.０１１ ８ ０.０１０ ９ ０.００９ ６ ０.００４ ４

图 １０　 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 算法与本文算法的轨迹对比

２.２　 点云地图构建实验

本实验采用 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 和本文算法在以上四

个高动态序列中运行得到的位姿估计数据以及关键

帧进行点云地图叠加ꎬ叠加过程中考虑关键帧的冗

余性和有效性ꎮ 如图 １１ 所示ꎬ实验表明剔除动态物

体的点云地图能有效改善地图重叠交错的现象ꎬ构
建动态场景中较为准确的静态环境图ꎬ大大提高地

图可读性ꎮ

图 １１　 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 算法与本文算法的点云地图对比

　 　 本实验在配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５－２６００ Ｖ３ ＣＰＵꎬ
ＲＴＸ２０８０ＴＩ ＧＰＵꎬ１６Ｇ 内存ꎬ１１Ｇ 显存的服务器上进

行ꎬＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 平均速度为 ３２ 帧 / ｓꎬ目标检测线程

平均速度为 ５１ 帧 / ｓꎬｓｌａｍ 与目标检测并行进行ꎬ增
加光流信息计算以及边缘检测后总平均速度为 ２５
帧 / ｓꎬ可以到达实时性要求ꎮ

３　 结论

本文利用目标检测网络 ＹＯＬＯｖ４ 从语义上获取

图像的动静态信息ꎬ再联合特征点光流信息识别真

正运动的物体ꎬ并使用 ｃａｎｎｙ 算子提取动态物体的

轮廓边缘ꎬ从而获得图像较为准确的动态区域ꎬ仅利

７８



传　 感　 技　 术　 学　 报
ｃｈｉｎａｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ.ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ 第 ３４ 卷

用动态区域以外的静态特征点构造重投影误差函数

进行相机位姿求解ꎬ在构建环境点云地图时ꎬ对关键

帧的冗余性和有效性加以判断ꎬ叠加其点云信息ꎬ构
建动态环境下剔除了动态物体的点云地图ꎬ保证实

时性的同时提高精度ꎮ 在 ＴＵＭ 数据集中ꎬ本文系统

与 ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２ 进行对比ꎬ定位精度大大提升ꎬ点云

地图可读性明显增强ꎮ
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