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面向大视角基于改进 MSS 网络的视觉 SLAM 算法 

摘  要 

同步定位与地图构建(Simultaneous Localization And Mapping，

SLAM)是指移动机器人在面对复杂场景中能够独立自主的构建周围

环境的地图并且精准定位自己所处的位置。近年来，由于视觉 SLAM

在各种复杂场景中具有较好的鲁棒性，逐渐成为研究主流。传统的视

觉 SLAM 算法通过匹配和跟踪相邻帧之间的特征点来重建相机的位

姿轨迹，并利用闭环检测技术对全局轨迹进行校正。然而，移动机器

人在面对大视角场景时，点特征提取算法往往难以实现相邻两帧之间

稳定的特征匹配，导致轨迹出现漂移，甚至引发跟踪丢失等问题。因

此，如何消除视角变换对视觉 SLAM 定位和建图的影响，仍然是亟

待解决的问题。 

针对移动机器人在大视角运动下因图像模糊导致特征匹配准确

率低的问题，设计了一种基于改进 MSS 网络与误匹配剔除的视觉

SLAM 算法。首先，该网络对图像进行下采样操作得到不同尺度的图

像，通过特征注意模块增强图像特征信息提取的能力。其次，利用监

督注意力模块对各阶段的特征信息进行监督和融合，使模糊图像逐步

恢复为原尺寸的清晰图像。最后，通过局部信息熵对图像进行区域划

分，根据对极几何约束判断相机是否发生大视角变换，分别采用十字

五宫格和对角五宫格统计方法进行误匹配剔除。 

针对传统视觉 SLAM 算法在大视角场景下关键帧选取不准确的
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问题，设计了一种基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。首

先，通过计算相邻帧之间旋转矩阵与平移向量，构建共视区域，并结

合特征点在连续帧中的跟踪帧数筛选出稳定的有效特征点，为关键帧

选取提供可靠判断依据。其次，利用共视区域占比率与运动连续性相

结合，建立关键帧选取条件，从而有效避免因视角变换而导致的误判。

最后，通过融合运动微分熵与信息熵，构建熵增益函数对新选取的关

键帧进行信息评估，实现冗余关键帧的高效剔除。 

为验证本文所提算法有效性，在公开数据集 TUM、EUROC 和

KITTI 中对基于改进的 MSS 网络与误匹配剔除的视觉 SLAM 算法和

基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法进行验证，并与主流的

ORB-SLAM3、PL-SLAM、OV2-SLAM 算法对比分析，验证本文所提

算方法在大视角场景下的定位精度与构图效果。在搭建的硬件平台上

验证本文算法的可行性，为大视角场景下视觉 SLAM 研究提供参考

依据。 

 

关键词：同步定位与地图构建，大视角，特征匹配，共视区域，关键

帧  
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A VISUAL SLAM ALGORITHM BASED ON IMPROVED 

MSS NETWORK FOR LARGE VIEWPOINTS 

 

ABSTRACT 

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) refers to the ability 

of a mobile robot to independently and autonomously construct a map of 

its surroundings and accurately locate its position in a complex scene. In 

recent years, visual SLAM has gradually become the mainstream of 

research due to its better robustness in various complex scenes. Traditional 

vision SLAM algorithms reconstruct the camera's positional trajectory by 

matching and tracking the feature points between neighboring frames, and 

correct the global trajectory using closed-loop detection. However, when a 

mobile robot faces a large viewing angle scene, it is often difficult for the 

point feature extraction algorithm to achieve stable feature matching 

between two neighboring frames, resulting in trajectory drift and even 

triggering problems such as tracking loss. Therefore, how to eliminate the 

influence of view angle transformation on visual SLAM localization and 

map building remains an urgent problem to be solved. 

Aiming at the problem of low feature matching accuracy due to image 

blurring under large view angle motion of mobile robots, a visual SLAM 

algorithm based on an improved MSS network with false matching 

rejection is designed. First, the network performs downsampling 
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operations on images to obtain images at different scales, and enhances the 

ability of image feature information extraction through the feature attention 

module. Secondly, the supervised attention module is utilized to supervise 

and fuse the feature information at each stage, so that the blurred image is 

gradually restored to a clear image of the original size. Finally, the image 

is divided into regions by local information entropy, and the cross-five grid 

and diagonal-five grid statistical methods are used for mismatch rejection 

based on the pair of polar geometric constraints to determine whether the 

camera undergoes a large viewing angle transformation, respectively. 

Aiming at the problem of inaccurate key frame selection of traditional 

visual SLAM algorithms in large viewing angle scenes, a visual SLAM 

algorithm based on improved key frame selection strategy is designed. 

Firstly, by calculating the rotation matrix and translation vectors between 

neighboring frames, we construct the co-visual region, and screen out the 

stable and effective feature points by combining the number of tracking 

frames of the feature points in consecutive frames, so as to provide a 

reliable basis of judgment for key frame selection; secondly, we use the 

ratio of the co-visual region to the continuity of the motion to establish the 

conditions for the key frame selection, so as to effectively avoid 

misjudgment due to the change of the viewpoints; and lastly, we integrate 

the geometric differential entropy and the information entropy into the key 

frame selection strategy. Finally, by integrating geometric differential 
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entropy and information entropy, an entropy gain function is constructed 

to evaluate the information of the newly selected keyframes and realize the 

efficient elimination of redundant keyframes. 

In order to verify the effectiveness of the algorithms proposed in this 

paper, the visual SLAM algorithm based on the improved MSS network 

with false match rejection and the visual SLAM algorithm based on the 

improved keyframe selection strategy are verified in the public datasets 

TUM, EUROC, and KITTI, and compared and analyzed with the 

mainstream ORB-SLAM3, PL-SLAM, and OV2-SLAM algorithms, to 

validate the effectiveness of the proposed algorithms. Compare and 

analyze with mainstream ORB-SLAM3, PL-SLAM, and OV2-SLAM 

algorithms to verify the localization accuracy and framing effect of the 

proposed algorithm in the large-viewing angle scene. The feasibility of this 

paper's algorithm is verified on the built hardware platform, which 

provides a reference basis for the research of visual SLAM in large view 

angle scenes. 

Du Peng(Electronic Information) 

Supervised by Professor Chen Mengyuan 

 

Keywords: Synchronized Localization and Map Construction, Large 

Viewing Angle, Feature Matching, Co-view Vegion, Key Krame  
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着科技的不断的创新和发展，机器人技术在各个领域得到广泛的应用。机

器人是一种可以独立自主完成任务的智能设备，因为其高度智能化和优秀的决策

能力，可以轻松模仿人类一些简单的动作和行为，替代人们做一些危险的工作[1][2]。

机器人技术的出现对于人类来说是一种挑战和机遇，通过机器人技术不仅使人们

的生产和生活方式发生翻天覆地的变化，也为工业、医疗和军事等领域产生了深

远的影响。 

在工业领域中，机器人技术已得到广泛使用，工业机器人能够完成高精度、

高强度和繁琐度高的任务，大幅度提升生产效率，同时因为机器人技术的发展催

生了很多就业的机会。在医疗领域中，手术机器人能够提高手术的精度，实现微

创手术，并减少患者的痛苦，从而使社会的医疗条件大大提高。在军事领域中，

机器人凭借其高度自主能力，执行高危的军事任务，从而大幅度减少人员的伤亡。

此外，机器人在教育、服务，娱乐和农业等领域也有广泛的应用，给人们提供便

捷和多样化的服务。由于目前机器人技术具有较高的发展前景，世界各国都投入

大量的人力和物力对机器人技术进行创新和发展。随着计算机视觉和机器学习技

术的快速发展，移动机器人的视觉 SLAM 技术取得了重要突破[3]。现在 SLAM

技术已被广泛应用于无人驾驶、智能家居、工业自动化等领域，为人们的生活和

工作带来了诸多便利和效益。 

近年来，随着移动机器人应用场景逐渐向技术要求更高的复杂环境扩展，传

统移动机器人技术面临更大的挑战，因此复杂环境下的移动机器人技术已成为当

前研究的热点方向[4][5]。 

视觉 SLAM 技术为移动机器人提供了一种在未知环境下自主导航和理解环

境的能力，主要依赖于机器人的视觉传感器如摄像头来实现。这项技术的核心在

于能够同时处理两个紧密相连的任务：确定机器人的位置与构建周围环境地图。

定位过程涉及准确识别机器人在其所处环境中所在的位置和方向，而地图构建则

是基于初始空白状态逐步描绘出周围环境的详细图景。通过连续追踪机器人的运
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动轨迹，并运用概率方法与优化算法，SLAM 技术能够不断改进对机器人当前位

置和环境布局的理解[6]。借助从视觉传感器获取的数据，系统可以实时解析信息，

以精确估算机器人的姿态并更新其对环境的认知。因此即使在复杂的场景中，机

器人也能够自我定位并探索新的领域，为其执行更复杂的任务奠定了基础。这种

方法不仅提升了机器人在动态环境中的适应能力，还增强了其对未知空间的探索

效率。 

视觉 SLAM 技术在自主导航过程中发挥着至关重要的作用，通过传感器捕

捉周围环境信息，可以实时构建车辆行驶环境的地图并精确定位车辆位置[7]。根

据传感器的不同主要分为相机和激光雷达两大类，两种传感器各有优缺点，相较

于激光雷达，相机的优势在于能够提供丰富的视觉信息，如颜色和纹理等，有助

于识别和分类物品，应用更广泛，现如今视觉 SLAM 所使用的相机主要为单目、

双目、RGB-D 相机。 

在视觉 SLAM 发展的初期主要使用概率滤波技术，如卡尔曼滤波、扩展卡

尔曼滤波和粒子滤波等[8][9][10]。这些滤波方法基于概率模型，忽略了更早的历史

数据，只认为当前状态和前一刻状态相关。这导致滤波方法对相邻图像帧有严格

要求，难以较好的完成闭环，并且滤波算法对计算和储存有着较高的要求，这会

导致该算法的性能受到限制。为了提升 SLAM 系统的实时性和精度，研究重点

逐渐转向如何更高效地处理图像数据。基于特征点提取与匹配的技术为视觉

SLAM 提供了可靠的前端视觉里程计方案，但这种方法也存在明显的局限性。例

如，在光照剧烈变化、场景纹理稀疏或相机快速运动的情况下，单一视觉传感器

采集的图像出现模糊或失真，导致特征点提取不准确。此外，当相机视角发生显

著变化时，特征匹配的精度会大幅下降，进而影响相机运动轨迹的恢复效果。因

此，优化视觉 SLAM 系统面临的核心问题是如何在复杂环境下实现稳定且精确

的特征提取与运动轨迹恢复。特别是在光照条件不佳或纹理缺失的场景中，确保

特征点能够准确表征环境信息至关重要[11]。同时，解决大视角变化下的动态模糊

问题也是提升系统鲁棒性的关键。通过改进特征提取算法和匹配策略，可以有效

应对这些挑战，从而显著提升视觉 SLAM 系统的整体性能。 

 



3 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视觉 SLAM 研究现状 

SLAM 技术的核心目标是通过传感器数据实现实时定位与地图构建。根据传

感器类型可分为激光 SLAM 和视觉 SLAM 两大主流方案。激光 SLAM 依赖激光

雷达获取精确的三维点云数据，虽然定位精度高但成本昂贵；视觉 SLAM 则利

用摄像头采集图像，通过特征提取与匹配实现定位建图，具有成本低、信息丰富

等优势，在机器人导航和室内定位等领域广泛应用。 

近年来，基于视觉的 SLAM 系统因其能感知丰富的环境信息并实现稠密地

图重建而受到重视。视觉 SLAM的研究方法主要分为直接法和特征点法的两类。

直接法是一种视觉 SLAM 技术，通过直接利用图像的像素灰度信息进行跟踪，

无需提取特征点[12]。基于图像帧之间的光度误差来解算相机的位姿变换，避免了

特征计算，具有较高的鲁棒性。由于直接法依赖于像素亮度信息，因此在纹理稀

疏的场景中仍能有效完成相机跟踪，但对相机运动速度和光照条件有一定要求。

直接法在处理图像时，根据涉及像素的密度不同，可分为三类：稀疏直接法、稠

密直接法和半稠密直接法。稀疏直接法专注于图像中信息量丰富的关键点，通过

最小化点的光度误差来估计相机的运动和场景结构，稠密直接法则是直接处理整

个图像的所有像素，利用高度的深度信息和估计相机的运动，生成高质量的三维

地图，其优势在于在复杂的场景中也能提供可靠的定位和建图，但计算成本较高

[13]。半稠密直接法则介于疏密和稠密之间，通过选择性地处理图像中的重要像素，

既保留了稠密方法的高质量地图生成能力，又具备了稀疏方法的高效性，适用于

那些对实时性和地图质量都有较高要求的应用场景[14]。 

随着直接法和视觉 SLAM 结合的应用越来越广泛，2011 年，Newcombe 等

人提出的 DTAM[15]是首个基于直接法的稠密视觉 SLAM 系统。DTAM 通过最小

化像素亮度误差来估计相机运动，并构建稠密三维地图。尽管 DTAM 在稠密重

建方面表现出色，但其高计算需求限制了实时应用。2014 年，Jakob Engel 等人

提出的 LSD-SLAM[16]是一种半稠密直接法 SLAM 系统。LSD-SLAM 在普通 CPU

上通过提取梯度显著的像素并利用归一化的光度误差进行跟踪，实现了大规模场
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景的半稠密重建，具有较高的实用性。同年 Forster 等人提出的 SVO 是一种基于

稀疏直接法的视觉里程计。SVO 无需计算描述子，仅依赖图像中的少量关键点

便可对局部像素进行特征匹配，计算需求较低，在资源受限的环境中表现出色。 

基于特征点法的视觉 SLAM 是视觉 SLAM 领域中最经典和广泛应用的技术

路线之一。其核心思想是通过提取图像中的特征点，并利用这些特征点进行图像

帧匹配，从而估计相机的运动轨迹和构建环境地图[17]。在 2007 年，Davison 等人

提出的 Mono-SLAM[18]是首个结合卡尔曼滤波器的单目视觉 SLAM 系统，通过

对图像特征点进行提取和跟踪，虽然实现了对移动机器人的实时定位和周围环境

的地图构建，但计算复杂度较高，难以应用在大规模的场景。为了解决这些问题，

Klein G 等人提出了 PTAM。作为视觉 SLAM 发展历程中的重要突破，PTAM 创

新性地将定位与建图过程分解为两个并行线程，使二者能够独立运行且互不干扰，

大幅提升了系统的实时性和运行效率。此外，其通过全局优化相机位姿和地图点

的方式有效降低了系统运行时的误差累积，通过引入关键帧机制选取特征丰富且

具有代表性的图像帧来构建地图显著减少了计算复杂度。然而，该算法仍存在明

显局限，由于缺乏闭环检测模块，系统在长时间运行时会产生持续累积的误差，

特别是在复杂场景下，这种误差累积会导致轨迹无法闭合和地图失真等问题，严

重制约了系统的整体性能表现。2015 年，西班牙 Mur-Artal 及其团队提出的 ORB-

SLAM[19]是一种单目视觉 SLAM 算法，该算法通过跟踪线程对 ORB 特征进行提

取和匹配并估计相机运动，通过词袋模型识别两帧之间的相似程度，判断系统是

否回环并进行全局优化，极大提高了系统的定位精度和跟踪成功率。为了进一步

提高 ORB-SLAM 系统的稳定性和定位精度，2017 年，Mur-Artal 等人提出了 ORB-

SLAM2[20]，该算法在原有的 ORB-SLAM 基础上进行改进，适用于各种传感器如

单目、双目、RGB-D 相机，在面对复杂场景时，能够处理更丰富的特征信息，进

一步提高系统的适用性和鲁棒性。2020 年 Mur Artal 等人为了实现惯性和视觉的

融合，在 ORB-SLAM2 的基础上提出 ORB-SLAM3[21]，增加了 IMU 传感器，使

系统能够利用多种传感器的数据进行更加精准的定位和地图构建。ORB-SLAM3

系统框架如图 1-1 所示。 
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图 1-1 ORB-SLAM3 系统框图 

1.2.2 大视角下视觉 SLAM 研究现状 

ORB-SLAM3 是当前最先进的基于特征点的视觉 SLAM 系统。该系统采用

ORB 特征描述子进行特征提取与匹配，通过关键帧技术和词袋模型实现运动估

计与闭环检测。相比前代版本，ORB-SLAM3 优化了多地图融合机制，显著提升

了系统的鲁棒性和定位精度，已成为最广泛应用的视觉 SLAM 解决方案[22]。然

而，在实际应用中，受相机帧率和环境因素影响，系统所使用的相机传感器难以

实现较高的拍摄帧率，在相机快速运动中易出现模糊图像帧。这些模糊图像帧通

常包含较大的像素误差，影响了真实物体图像局部纹理的灰度值梯度，使传统的

特征提取算法因图像特征信息缺乏而出现难以提取大量的图像特征点的问题，进

而对后续的视觉 SLAM 系统特征跟踪与匹配线程造成了很大干扰，严重影响了

特征提取与匹配的准确性和算法的鲁棒性。因此，解决大视角下图像运动模糊问

题成为了视觉 SLAM 领域的研究重点[23][24]。 
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2017 年由 Pumarola 等人提出的 PL-SLAM[25]创新性地将点线特征相结合，

有效改善了传统视觉 SLAM在低纹理环境中因特征点不足导致的性能下降问题。

该算法通过同时利用点特征和线特征，显著提升了系统在稀疏场景下的鲁棒性，

减少了相机轨迹漂移现象。然而，PL-SLAM 在处理大视角场景时存在明显缺陷，

其过于严格的关键帧选取策略容易造成跟踪线程中关键帧丢失或数量不足，进而

影响相机的局部位姿估计精度，导致重建轨迹出现断裂。值得注意的是，由于算

法框架本身的局限性，单纯优化关键帧选取策略难以从根本上解决这一问题。同

年 Lee 等人提出反卷积去模糊 SLAM 方法，该算法利用相机多视图几何与空间

3D 点来估计图像模糊核，再通过反卷积技术提高特征跟踪的能力和地图构建的

丰富度，解决了视觉 SALM 系统如何处理模糊图像的问题，但是该算法也有本

身的局限性，在面对图像出现旋转模糊和图像出现非均匀模糊，该算法的性能显

著下降，甚至可能完全失效。Russo 等人[26]提出了一种基于卡尔曼滤波的去模糊

SLAM 算法，该方法基于 Mono SLAM，通过在系统中引入卡尔曼滤波来对图像

的模糊核进行处理，并将模糊区域进行特征匹配，虽然该方法能够提高视觉

SLAM 处理模糊图像的鲁棒性，但是该算法假设的模糊场景是线性不变的，不符

合现实情况。2019 年，Yu 等人为了解决视觉 SALM 在低纹理和模糊环境中鲁棒

性较低的问题，其提出一种基于 Haar 小波变换的去模糊 SLAM 算法，该算法结

合 Haar 小波变换和特征匹配相关性加权优化，但是，在面对大视角环境下由于

视角变化过大该算法容易出现跟踪丢失的现象。 

随着深度学习在图像领域的迅速发展，一些研究人员提出了基于神经网络的

SLAM 算法，以应对图像处理中的挑战。例如，李维鹏等人提出一种基于场景显

著性区域的卷积神经网络框架，为解决视觉 SLAM 系统中闭环检测时视角方向

不一致的问题提供了一种创新思路。虽然该算法通过利用深度学习提取显著性区

域的特征信息提高了闭环检测的鲁棒性和准确性，但其计算复杂度和对训练数据

的依赖仍需更进一步的优化。Tang 等人[27]提出了基于神经网络的 GCNv2-SLAM

算法，该算法使用卷积网络生成二进制描述符向量代替 ORB 特征，提高了图像

特征计算的效率，降低了算法对外界纹理特征的敏感度，增强了算法的鲁棒性。

另外，Guo 等人首次提出一种将 DeblurGANv2 与深度学习相结合的视觉 SLAM

算法，该算法能够有效地减轻运动模糊对图像质量的影响并且通过改进特征点的
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提取和匹配过程，提高了对模糊图像的处理能力，增加了可用于相机位姿估计的

特征点数量，从而提高相机位姿的准确度。然而，该算法受限于 DeblurGANv2 的

网络结构，导致该算法在光照变化场景下图像的灰度值发生显著的变化，使特征

算子难以稳定检测特征点、描述符之间的相似程度降低，图像之间匹配错误率大

幅增加。Li 等人提出的 DX-SLAM[28]是一种基于卷积神经网络的视觉 SLAM 系

统，通过卷积神经网络 CNN 来对图像进行提取特征信息，从而使生成的词袋来

进行闭环检测，增强 DX-SLAM 在复杂的环境中实现高精度的定位和地图构建，

尽管该算法通过深度学习技术提升了系统在复杂环境中的鲁棒性和精度，但是，

在大视角快速运动下容易出现特征匹配差，相机运动的轨迹差等问题。 

1.3 研究内容与章节安排 

本文主要研究移动机器人在视角转变较大情况下，视觉 SLAM 系统性能降

低问题并提出一些改进的方法，研究基于改进 MSS 网络与误匹配剔除的 VSLAM

算法，以及结合改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。本文框架如图 1-2 所

示。 

改进的误
匹配剔除

算法

 基于改进MSS网络与误匹配剔除的VSLAM算法

（第3章）

 基于改进关键帧选取策略的视觉SLAM算法

（第4章） 

视觉
SLAM

基础模

型

深度学
习基础

知识 视
觉

S
L

A
M
与

深
度

学
习
基

础
知
识

（
第

2
章
）

实验系统

构建

数据集仿

真实验

真实场景

实验

实验验证

冗余帧剔除

改进MSS

网络去模

糊算法

关键帧补偿

 

图 1-2 论文总体技术总线 

本文研究内容总共五个章节，其安排如下： 

第 1 章：绪论。介绍研究的背景、意义以及现状，首先，先介绍移动机器人

技术的发展和应用领域，并着重介绍移动机器人的视觉 SLAM 技术的发展、创
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新以及实际应用，简单分析了国内外视觉 SLAM 发展的现状，旨在介绍大视角

下视觉 SLAM 算法的研究现状，最后对本论文研究的内容进行详细的安排。 

第 2 章：视觉 SLAM 与深度学习的基础理论。首先对视觉 SLAM 系统的首

先分别对视觉 SLAM 系统的传感器数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和

建图这几部分的基础理论和流程进行分析和模型构建。最后对深度学习的基础知

识和算法进行简要分析，为接下的研究奠定坚实的基础。 

第 3 章：基于改进的 MSS 网络与误匹配剔除的 VSLAM 算法。本章针对移

动机器人在大视角运动下图像模糊的问题，设计了一种基于改进 MSS 网络的去

模糊算法以恢复高质量的清晰图像。该网络对图像进行下采样操作得到不同尺度

的图像，通过特征注意模块增强图像特征信息提取的能力，随后利用监督注意力

模块对各阶段的特征信息进行监督和融合，使模糊图像在逐步恢复过程中保持有

效信息传递，恢复为原尺寸的清晰图像。针对 VSLAM 算法在大视角场景下特征

匹配准确率低的问题，本章提出了一种改进的 GMS 算法，该方法通过局部信息

熵对图像进行区域划分，然后根据对极几何约束判断相机是否发生大视角变换，

根据视角变换大小分别采用十字五宫格和对角五宫格统计方法进行误匹配剔除。 

第 4 章：基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。针对传统视觉 SLAM

算法在大视角场景下因关键帧选取不准确导致的定位精度下降问题，本章提出了

一种基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。首先，通过计算相邻帧之间

旋转矩阵与平移向量，构建共视区域，并结合特征点在连续帧中的跟踪帧数筛选

出稳定的有效特征点，为关键帧选取提供可靠判断依据；其次，利用共视区域占

比率与运动连续性相结合，建立关键帧选取条件，从而有效避免因视角变换而导

致的误判；最后，通过融合几何微分熵与信息熵，构建熵增益函数对新选取的关

键帧进行信息评估，实现冗余关键帧的高效剔除。在保证系统实时性的同时，进

一步优化关键帧选取策略。  

第 5 章：全文总结展望。对本文所有的研究内容进行分析与总结，并展望研

究过程中新出现的待解决问题。 
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第 2 章 视觉 SLAM 与深度学习基础理论 

本章主要介绍经典视觉 SLAM 算法和深度学习的基础理论。首先对视觉

SLAM 传感器数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和建图这五个部分的基础

知识进行介绍，着重分析了传感器数据、视觉里程计中的特征提取和匹配，最后

对深度学习的基础理论和算法进行阐述，包括卷积神经网络、U-Net 和去模糊网

络，为大视角下视觉 SLAM 的研究奠定基础。 

2.1 视觉SLAM系统框架 

随着视觉 SLAM 的快速发展，其整体框架已经趋于成熟，主要包括传感器

数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和建图这五大模块。传感器数据通过采

集周围环境信息，经过预处理输入视觉 SLMA 系统中。视觉里程计是视觉 SLAM

的前端部分，通过跟踪相机运动轨迹，实现连续帧之间的特征匹配与位姿估计。

后端优化是视觉 SLAM 的核心，根据视觉里程计输出的位姿和地图信息进行全

局优化，从而减少累计误差，提高位姿估计准确性和地图构建的精度。闭环检测

通过识别当前环境与历史场景的相似程度，从而校正移动机器人的位姿和轨迹。

本章节主要对传感器数据和视觉里程计进行重点介绍，并对后端优化、闭环检测

及建图进行简要分析。视觉 SLAM 基础框架如图 2-1 所示。 

传感器数据 视觉里程计 后端优化 建图

闭环检测

 

图 2-1 视觉 SLAM 基础框架图 

2.1.1 传感器数据 

视觉 SLAM 系统中，传感器通常固定在机器人本体上，主要用于捕捉外部

环境的视觉信息。根据工作原理的不同，相机主要分为三类：单目相机、双目相

机和 RGB-D 相机。单目相机仅配备一个摄像头，结构简单且体积小巧，但其只
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能捕获二维图像，无法直接获取场景的深度信息。双目相机则配备了两个摄像头，

通过左右图像的视差计算物体的距离，从而间接获取深度信息，但其配置和标定

过程较为复杂，且深度测量范围受限于相机基线长度和分辨率。RGB-D 相机则

是一种能够同时捕获彩色图像和深度信息的传感器[29][30]，与传统相机不同，其能

够直接提供每个像素点到物体表面的距离信息。RGB-D 相机的深度信息通常通

过红外技术获取，常见的方法包括结构光法、飞行时间法和双目立体视觉等。这

些技术使得 RGB-D 相机在深度感知方面具有显著优势。 

视觉 SLAM 系统通常利用相机将三维坐标系的坐标点映射到二维坐标系中

一般使用几何投影模型，最经典的投影模型就是针孔模型，利用针孔背面投影成

像的原理将坐标进行投影，因此下面通过介绍针孔投影模型来阐述相机投影模型

[31][32]。在视觉 SLAM 系统中可以将每帧图像看成不同坐标信息的像素点组成，

相机投影过程是将三维的坐标点投影到二维坐标系。针孔相机投影模型如图 2-2

所示。 

x 

O 

P 

y 

焦距 f

xc

yc

zc

P

物理成像平面

相机

Oc

 

图 2-2 针孔成像模型 

三角相似的几何关系公式如（2-1）所示： 

 
c c cZ Y X

f y x
= =  （2-1） 

通过式（2-1）可以得到每个像素的坐标，假设物理成像平面有一个像素坐标

系o u v− − ，像素坐标系和物理成像平面之间具有几何关系[33]，像素坐标在u 、

v 轴上缩放了和  倍，从而原点坐标也随之进行了改变，相较于之前原点平移

了[ , ]T

x yc c 。为了计算方便，对 p 点像素坐标引入其次坐标，可得公式如（2-2）

所示： 
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 （2-2） 

其中，3×3 矩阵为相机的内参数 K，
xf f= ，

yf f= 。 

为了让移动机器人运行时能够更好的确定像素坐标系下像素点的坐标，将世

界坐标系下的点 [ , , ]T

W W W WP X Y Z 带
WZ 入公式（2-2）中可得公式如（2-3）所示： 

 

1

1

0 1

a uv w
Z P KT P

R t
T

=


 
=  
 

 （2-3） 

其中， R、 t，表示为相机在此刻的旋转矩阵和平移向量，通过这两个参数可以

得到相机的位姿，
1T 表示相机的外参矩阵。 

2.1.2 视觉里程计 

视觉里程计是视觉 SLAM 系统的核心模块之一，其主要功能是通过分析传

感器采集的连续图像帧之间的特征匹配信息，估计相机的运动状态[34][35][36]。作

为系统的前端模块，视觉里程计无需依赖预先构建的地图，而是通过计算相邻帧

之间的相对运动，为后端优化提供初始的位姿估计值。根据实现原理的不同，传

统视觉里程计可以分为特征点法和直接法。相比较于直接法，特征点法提取的特

征点具有尺度不变性和旋转不变性，因此特征点法依旧是目前 SLAM 系统前端

的主流算法[37]。  

特征点是图像中具有显著性和代表性的关键点，理想的特征点通常具备可重

复性、高效性和局部性等特点。即使相机发生旋转或距离变化，特征点仍能保持

稳定，从而在不同视角下被准确识别和匹配。在计算机视觉领域，研究者们提出

了多种用于表示局部图像特征的特征点算法，例如 SIFT、FAST 和 ORB 等。其

中，ORB 特征点因其提取速度快，对光照、尺度和旋转变化具有较强鲁棒性，成

为当前视觉里程计中最常用的特征点算法[38][39]。 

通过计算相邻图像帧中特征描述子之间的距离或相似性度量，可以实现特征

点的匹配。在成功匹配的特征点集合基础上，利用特征点的空间位置信息，可以

进一步估计相机的位姿[40]。根据所使用的相机类型和获取的数据形式，位姿估计
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方法通常分为三类：2D 点到 2D 点的对极几何法、3D 点到 3D 点的 ICP 法以及

3D 点到 2D 点的 PnP 法[41] [42]。其中，重投影误差和对极几何是视觉 SLAM 中的

重要概念，不仅用于相机位姿的求解，还作为几何约束条件帮助判断相机的运动

状态[43]。因此，本节将重点介绍对极几何法。 

对极几何通过分析特征点的匹配关系和几何约束得到同一空间点在不同成

像平面上的投影规律[44]。当相机从不同的角度拍摄两帧图像 I1和 I2，相机的中心

位置分别为 O1和 O2。空间中的某一点 P在图像 I1上有一个与之对应的点 p1，同

理，在图像 I2上有一个点 p2，这两个特征点 p1和 p2通过特征匹配确定为一对匹

配点，向量
1 1O P 和

2 2O P 在三维平面中相交于同一个空间点 P，相机中心 O1和 O2

的连线于 I1和 I2的交点分别为极点 e1和 e2，极点于 p1和 p2的连线 l1和 l2称为极

线。对极几何模型如图 2-3 所示。 

p1 p2

I1 I2

O1

O2

l1
l2

e1 e2

P

 

图 2-3 对极几何约束 

假设三维空间点 [ , , ]TP X Y Z= 在第一帧图像中的投影为
1 1 1[ , ]Tp x y= ，第二帧

图像投影的坐标为
2 2 2[ , ]Tp x y= 。根据相机的投影模型和特征点匹配对关系，可

得公式如（2-4）所示： 

 
1 1

2 2 ( )

s p KP

s p K RP t

=


= +
 （2-4） 

其中，K 是相机的内参矩阵，R和 t分别表示相机从第一帧到第二帧的旋转矩阵

和平移向量。根据公式（2-4）可以得到对极几何约束的数学表达式，可得公式如

（2-5）所示： 

 1

2 1 0T Tp K t RK p−  − =  （2-5） 



13 

为了简化表达和估计相机位姿，通过引入本质矩阵 E 和基础矩阵 F 来估计

对上述公式（2-5）进行变形，可得公式如（2-6）所示： 

 
1T

E t R

F K EK



− −

 =


=
 （2-6） 

2.1.3 后端优化 

在 SLAM 系统中，为了能够得到相机初始的位姿信息，前端视觉里程计进

行相邻帧之间的特征匹配和运动估计。然而，由于传感器噪声、特征匹配误差以

及运动模型的局限性，视觉里程计所估算的位姿误差会不断累积，导致地图构建

的精度产生显著影响。为了解决这个问题，SLAM 系统引入了后端优化模块，通

过对全局模型进行构建使前端计算的位姿进行校正，从而提高系统的整体精度和

鲁棒性。后端优化方法主要分为两类：基于滤波的方法和图优化的方法[45]。早期

SLAM 系统多采用基于滤波的方法，这类方法通过不断更新状态估计，但这种方

法仅仅考虑相邻帧之间的数据关系，适合对实时性要求较高的场景。随着视觉

SLAM 系统对定位精度和全局一致性的不断增加，基于滤波的方法逐渐暴露出局

限性，尤其是在处理大规模环境时，其计算复杂度和内存消耗会显著增加。 

图优化方法通过调整节点的取值，在满足约束条件的同时，最小化成本函数，

从而获得全局最优解。图优化方法凭借其强大的全局优化能力和灵活性，逐渐成

为视觉 SLAM 后端优化的主要算法。 

2.1.4 闭环检测 

在 SLAM 系统中，尽管后端优化能够显著减少位姿估计的累积误差，但由

于传感器噪声、运动模型的不精确以及环境复杂性等因素，优化后的位姿仍可能

与真实位姿存在偏差。为了进一步提高系统的全局一致性，SLAM 引入了闭环检

测模块。闭环检测通过判断机器人是否返回到先前访问过的位置，并在检测到闭

环时，利用历史信息对当前位姿和地图进行校正，从而有效减少漂移误差，提升

地图的精度和一致性[46][47]。如图 2-4 所示，图 2-4（a）展示了未检测到闭环的情

况，由于系统无法识别机器人回到同一地点，导致轨迹误差逐渐累积；而在图 2-
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4（b）中，系统成功检测到闭环消除了累积误差，显著提高了地图的一致性和准

确性。 

 

（a）未闭环                       （b）完成闭环 

图 2-4 闭环检测 

2.1.5 建图 

建图是 SLAM系统的核心目标之一。无论是前端视觉里程计还是后端优化，

其最终目的都是为了更精确地确定路标点的位置，从而构建出环境的地图。地图

的质量和表达形式直接影响 SLAM 系统的性能和应用场景 [48][49][50]。在视觉

SLAM 中，建图的主要目的是服务于定位，但在实际应用中，地图的功能远不止

于此，SLAM 系统的设计需要根据具体应用场景的需求，在地图的稀疏性、精度

和实时性之间找到平衡。根据地图的密度和表达方式，地图可以分为稀疏地图和

稠密地图两大类。稀疏点云地图和稠密建图在表达形式和信息密度上存在显著差

异。稀疏地图更适合实时性要求高的任务，而稠密地图则更适合需要高精度环境

建模的场景。如图 2-5 所示。 

 

(a)稀疏点云地图                 (b)稠密建图 

图 2-5 地图类型 



15 

2.2 深度学习基础结构 

深度学习作为人工智能的一个重要分支，自 20 世纪 80 年代被提出以来，经

历了多个发展阶段，并在近年来取得了显著的进展。深度学习的核心在于通过大

规模神经网络自动从数据中学习复杂的特征表示，从而实现高效的任务处理。其

成功依赖于强大的计算资源、丰富的数据集以及先进的算法设计。随着技术的不

断进步，深度学习在各个领域的应用前景也愈发广阔。下面主要对卷积神经网络、

U-Net 基本结构和去模糊算法进行介绍。 

2.2.1 卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolution Neural Network，CNN）是一种用于处理网格结

构数据的深度学习模型。CNN 通过模仿人类视觉系统的工作方式，能够自动学

习图像中的层次化特征，并广泛应用于计算机领域，如图像分类、特征提取、目

标检测和语义分割等任务。卷积神经网络主要由卷积层、激活函数、池化层和全

连接层组成，每个卷积层后面都连接一个激活函数，全连接层位于卷积神经网络

的末端，卷积神经网络结构图如图 2-6 所示。 

输
入
层

卷
积
层

激
活
函
数

卷
积
层

激
活
函
数

池
化
层

全
连
接
层

输
出
层

 

图 2-6 卷积神经网络结构图 

卷积层是卷积神经网络中核心模块，负责从输入数据中提取特征。卷积层可

以通过使用不同尺寸的卷积核，可以捕捉到不同尺度的特征，除了卷积核尺寸外，

卷积层的数量极大的影响了特征提取的能力，浅层卷积层位于网络的前端通常复

杂提取基础特征那个，如颜色、纹理和简单的几何形状，深层卷积层能够学习到

更加抽象和复杂的特征，通过多不同尺寸的卷积核和多层次的卷积层设计，提高
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了卷积神经网络的特征提取提取能力。采用 3×3 的卷积核，步长为 1，卷积运

算过程如图 2-7 所示。 

0
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图 2-7 卷积运算过程 

激活函数在卷积神经网络中起着至关重要的作用，在每个卷积层后面都会使

用激活函数，用于引入非线性因素到模型中争抢模型的表现能力，激活函数能够

使卷积神经网络学习和表示复杂的非线性模式，而不是仅仅简单的线性变换。例

如，在图像识别任务中，低级特征如边缘和纹理是线性的，但更高级的特征如形

状、对象类别等则需要非线性映射才能够有效捕捉。其次，激活函数增强了模型

的层次化特征提取能力。每一层卷积之后应用激活函数，使该层能够学习到更加

复杂的特征表示。常见的激活函数包括 ReLU、Sigmoid、Tanh 等，特别是 ReLU

函数因其简单性和高效性在卷积神经网络中被广泛使用，这三种常见的激活函数

公式如（2-7）、（2-8）和（2-9）所示：  

 Re ( ) max(0, )LU x x=  （2-7） 

 
1

( )
1

x
Sigmoid x

e
−

=
+

 （2-8） 

 Tanh( )

x x

x x

e e
x

e e

−

−

−
=

+
 （2-9） 

池化层是卷积神经网络中的一个重要组成部分，通常位于卷积层之后，其主

要作用是对输入数据进行下采样，从而减少特征图的空间维度。池化操作分成最

大池化和平均池化两大类。最大池化选取局部区域内最大值，保留关键特征信息，

因为最大值往往表示该区域内最显著的特征。平均池化通过对每个局部区域取平

均值作为输出，能够得到较为平滑的特征图，减少噪声的影响。采用步长为 2 和

2×2 的卷积核对输入的特征图进行池化操作。最大池化和平均池化运算过程如图

2-8 所示。 
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图 2-8 池化运算过程 

2.2.2 U-Net 基本结构 

U-Net 网络由 Olaf Ronneberger 等人于 2015 年提出，最初是为解决生物医学

图像分割任务而设计的深度学习架构。该网络凭借其独特的 U 型对称结构和创

新的特征融合机制，不仅在医学图像处理领域取得突破性成果，也逐渐扩展到遥

感图像分析、自动驾驶场景理解等多个计算机视觉领域。 

其网络架构采用经典的编码器-解码器设计，编码器部分通过多级卷积和下

采样操作逐步提取图像的深层语义特征。每一编码层级包含两个连续的 3×3 卷

积层用于特征变换，后接 2×2 最大池化层实现空间维度缩减。随着网络深度的增

加，特征图分辨率逐渐降低而通道数相应增加，最终形成包含丰富全局语义信息

的低维特征表示。解码器部分通过系统的上采样和特征融合操作实现精确定位。

每个解码层级首先采用 2×2 转置卷积进行特征图上采样，随后通过跳跃连接将

对应编码层的高分辨率特征与上采样特征进行通道拼接。这种跨层特征融合机制

能够将编码阶段捕获的细粒度空间信息与解码阶段恢复的语义信息有机结合，有

效解决了传统编解码网络中存在的细节丢失问题。每个融合后的特征再经过两个

3×3 卷积层进行特征精炼，逐步重建出具有精确边界的分割结果。 

U-Net 的核心创新在于其密集的跳跃连接设计，这些连接在编码器和解码器

对应层级之间建立起直接的信息通路。通过将早期编码层的高分辨率、低层次特

征与后期解码层的高层次语义特征进行多尺度融合，网络能够在保持全局上下文

理解的同时，精确恢复目标的局部细节和空间结构。这种独特的架构设计显著提

升了网络对复杂图像模式的建模能力，特别是在需要精确定位的像素级预测任务

中展现出卓越性能。 
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2.2.3 去模糊算法 

去模糊技术旨在从模糊图像中恢复清晰的图像，是计算机视觉和图像处理领

域的重要研究方向。随着深度学习的发展，基于神经网络的去模糊方法逐渐成为

主流，并取得了显著的进步。在深度学习兴起之前，去模糊技术主要依赖于传统

的图像处理技术，这些方法通常基于频域变换或优化算法。去模糊网络通过多层

卷积神经网络逐步提取图像中的低级特征如边缘、纹理等，并重建高级语义信息。

例如，SRN 将卷积神经网络和循环神经网络结合，以处理图像的不同尺度信息。

该网络首先通过多尺度特征提取模块，提取不同尺度上的模糊图像特征图。随后，

引入空间递归机制，使不同尺度之间能够传递和更新信息，从而在保证去模糊效

果的同时，降低了计算的复杂度。该方法有效增强模糊图像的清晰度，使原本模

糊的部分变得清晰、边缘锐利和细节丰富。并且 SRN 还能够在不同尺度上聚焦

于关键区域，提升去模糊的效果的同时应对复杂的现实场景。SRN 去模糊效果如

图 2-9 所示。 

     

(a)模糊图像                  (b)去模糊图像 

图 2-9 去模糊前后对比图 

2.3 本章小结 

本章主要介绍了视觉 SLAM 与深度学习的基础知识。将视觉 SLAM 模型按

定位和建图分别进行数学描述并介绍了整体框架，在大框架下分别介绍了传感器

数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和建图五个部分。最后介绍了深度学习

的基础理论，并分析了基于深度学习的卷积神经网络、U-Net 结构、去模糊算法，

为深度学习和视觉 SLAM 的结合提供了理论基础。  
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第 3 章 基于改进 MSS 网络与误匹配剔除的 VSLAM 算法 

针对 VSLAM 算法在大视角运动场景下出现图像模糊和特征匹配准确率低

的问题，本章构建了一种基于改进多尺度多阶段（Multi Scale Stage，MSS）网络

与误匹配剔除的 VSLAM 算法。首先，对输入图像进行特征响应方差计算评估其

模糊程度。若该值较大，则表明图像存在较为明显的运动模糊，采用改进的 MSS

网络进行去模糊处理，输出去模糊图像到特征匹配环节，反之则直接进入特征匹

配。在特征匹配时通过对极几何约束分析相机视角变换，若相机视角变化较小（角

度 小于等于 45°）时，采用十字五宫格统计法进行误匹配剔除，当检测到存

在大视角变换时（角度 大于 45°）时，则采用对角五宫格统计方法进行误匹

配剔除，使其能更好的适应大视角情况下的特征匹配关系，并通过优化后的匹配

点对后续进行位姿估计，提升 VSLAM 系统整体定位精度。整体框架如图 3-1 所

示。 

是

图像信息

运动模糊？

多尺度多阶段注意
力网络

否

初始化匹配
局部信息熵网格

划分

十字五宫格统计
法

位姿预估计

大视角？

改进的GMS误匹配剔除算法

对角五宫格统计
法

全局BA 闭环矫正

否 是

闭环检测 局部建图 关键帧

 

图 3-1 本章算法框架图 

3.1 改进MSS网络的去模糊算法 

针对传统算法在大视角场景下采集的图像易产生模糊的问题，本章在
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MSS-Net 网络的基础上进行改进，通过构建更深层次的多尺度信息表达结构，

以提升复杂场景下的图像去模糊性能。改进的 MSS 网络采用三级尺度架构，

其中 S3 为原始图像，S2 为原始图像的 1/2 下采样，S1 为原始图像的 1/4 下采

样。网络在不同尺度上使用渐进式处理，分别包含 1、2 和 3 个处理阶段，每

个处理阶段均由轻量级编码器-解码器结构的 U-Net 模块构成，记作
nUm ，其

中上标 n表示为尺度索引，下标 m代表阶段索引。U-Net 模块在共享相同的网

络架构的同时，又分别具有独立的权重参数，每个 U-Net 模块通过生成残差特

征图来补偿模糊信息，并与模糊图像进行融合，从而逐步重建清晰图像。网络

结构如图 3-2 所示。 

FAM U1
1 SAM

C :Concat+Conv

:Feature Attention Module

:Supervised Attention Module

:Cross-Scale Feature Fusion 
:Cross-Stage Feature Fusion 

CFAM U1
2 U2

2 SAM

FAM C

Conv

U3
3U1

3 U2
3

SAM

S3

S2

S1  

图 3-2 改进的 MSS 去模糊网络结构 

为增强去模糊网络的特征提取能力，在网络各尺度的初始阶段引入了特征

注意力模块（Feature Attention Module，FAM），该模块与 U-Net 模块级联并形

成完整的处理单元。此外，在不同尺度的末端引入了监督注意力机制

（Supervised Attention Module，SAM），以增强跨阶段之间的特征传递能力，确

保网络在不同尺度上的信息能够更好的流通，从而提升网络整体性能和计算效

率。其中特征注意力模块使用空间注意力与通道注意力相结合的机制，通过自

适应地调整模糊物体的像素权重，增强模糊区域特征信息，从而提高对模糊区

域的识别准确率。为解决网络间信息衰减问题，在 U-Net 模块内部以及跨模块

间引入跨阶段和跨尺度特征融合机制。该机制通过构建多层次的特征连接，确

保先前阶段的特征信息能够有效地传递到后续处理阶段，丰富了模糊图像的特

征信息。通过多尺度和多阶段的协同处理机制，改进的 MSS 网络能够在大视
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角下有效处理图像模糊问题，在保证网络轻量化的同时，显著提升去模糊效果。 

3.1.1 特征注意力模块 FAM 结构设计 

特征注意力 FAM 由 ResNet101、通道注意力模块和空间注意力模块组成。

其中 ResNet101 用于提取原始图像的特征，生成一系列具有丰富语义信息的特征

图。通道注意力模块通过全局平均池化和全局最大池化对特征图进行统计分析，

自适应地分配各通道的权重以增强关键特征通道的响应，同时使用空间注意力机

制通过卷积操作学习特征图在空间维度上的显著性分布，自适应地突出重要的空

间信息。 

为了确保特征图与输入图像的特征对齐，采用双线性上采样及 1×1 卷积操

作，对特征图进行重采样，使其恢复到与输入图像相同的分辨率。通过空间注意

力机制进一步调整和增强特征图，以提高网络的表达能力和关注度。通道注意力

和空间注意力模块能够灵活地调整特征图的权重和响应，使其获得关键的特征信

息。通过双线性上采样和 1×1 卷积等操作对特征图进行处理，使其调整为与输入

图像相同大小的特征图，确保了特征图与输入图像的对应关系，有利于特征图与

原始图像的对齐。特征注意力模块结合了通道和空间注意力机制，在抑制干扰信

息影响的同时，生成更具判别能力的特征表达，突出模糊区域的有效特征信息，

从而提高大视角场景下 VSLAM 系统的稳定性和性能。特征注意力模块 FAM 结

构如图 3-3 所示。 

C2

ResNet101

Fcos box 

head

空间注意力

通道注意力 Bilenear

upsampling

Class

特征对齐

ResN et101

 

空间注意力

通道注意力

平均池化

最大池化

平均池化

最大池化

卷积层

FC

 

Bilenear

upsampling

Sigmid

C1

C3

C4

C5

    

图 3-3 特征注意力模块 



22 

首先将由 ResNet101 提取的特征图输入通道注意力机制中，并对其分别进行

最大池化和平均池化操作，从而得到特征图的各通道的信息。然后，将得到的结

果经过全连接层（Fully Connected，FC）处理，以增加各通道之间的关联性，并

对通道权重进行自适应重分配，从而增强网络对关键特征的关注度，提升对模糊

特征的学习能力。最终，生成优化后的通道注意力图。 

空间注意力机制主要作用为增加特征图中模糊区域像素值的权重，使网络在

特征学习过程中将权重值进行更好的调整，从而更加关注受模糊影响的关键区

域。空间注意力机制将 ResNet101 得到的特征图作为输入，分别通过最大池化层

和平均池化层后，将得到的结果进行通道拼接融合，随后，通过 3×3 的卷积层

对融合的特征进行局部感受野建模，以捕捉局部空间特征。最终，经过 sigmoid

激活函数函数得到所需要的空间注意图。 

3.1.2 监督注意力模块 SAM 结构设计 

为了有效的传递关键信息，使后续阶段能够充分利用前一阶段的特征并提升

去模糊效果，本章在去模糊网络的每个阶段末尾引入了监督注意力模块 SAM，

以解决每个阶段图像带来的信息传递不足的问题，SAM 原理图如图 3-4 所示。 

H×W×C

Fin

C
o

n
v

退化图像(I)

H
×
W

×
3

恢复图像(Xs)

H×W×3 注意力图

C
o

n
v

Conv M

H
×

W
×C

H×W×C

Fout
 

图 3-4  监督注意力模块 

SAM 通过对恢复图像的每个阶段提供有效的监控作用，使网络下个阶段可

以根据上一阶段的结果进行自适应调整，从而逐渐提升去模糊图像的质量和准确

性。其次，通过引入监督注意力模块生成特定的注意力图，使网络关注输入数据

中的关键信息，并抑制次要和无关特征，这样不仅提高网络去模糊的效率，还确

保每段生成的关键信息能够有效地传递到下一尺度。 

监督注意力模块接收由子网络 U-Net 提供的输入特征 Fin，其中 H×W 表示
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空间通道，C是通道数。首先，Fin首先通过 1×1 的卷积层生成残差图像 RS，并

将得到的残差图像和退化图像 I结合，从而得到恢复图像 XS，以抑制当前阶段信

息不丰富的特征，仅将有用的特征传递给下一阶段。再通过 1×1 的卷积层和

sigmoid 激活函数生成注意力图 M，该注意图 M 用于重新校准输入特征图 Fin。

经过注意图 M 的引导下，监督注意力模块对重要区域的关键特征进行保存和增

强，确保重要信息得到有效的强化。最终，生成的注意力增强的特征 Fout被传递

到下一阶段。 

3.1.3 损失函数 

在去模糊网络的某一阶段中，模型通过预测残差图像 RS 对模糊图像进行恢

复，而不是直接预测恢复图像 Xs。将残差图像 RS 加到退化输入图像 I 上以获得

恢复后的图像，整个去模糊网格通过以下损失函数进行端到端的优化。总损失 L

是由三个阶段的损失之和组成的，并且每个阶段的损失包括 Charbonnier 损失函

数 Lchar 和边缘损失函数 Ledge，具体公式如（3-1）所示： 

 ( ) ( )
3

1

    ,      ,  char S edge S

S

L L X Y L X Y
=

  = +    （3-1） 

其中，Y为真实图像， 是控制两个损失函数重要的参数。 

Lchar 主要作用是用来处理图像重建，衡量预测图像 Xs 和真实图像 Y 之间的

像素级差异。相比于传统的均方误差，Lchar 处理噪声时更加稳健，因为其对误差

采取平方根形式，并通过减少极端值对网络的影响，其计算公式如（3-2）所示： 

 
2 2 || ||  charL Xs Y = − +    （3-2） 

边缘损失函数通过拉普拉斯算子提取图像边缘信息，能够有效的捕捉到图像

中的细微结构变化，边缘损失函数对高质量图像的恢复起着至关重要的作用。对

于所有的实验，常数 设置为 0.3，边缘损失函数计算公式如（3-3）所示： 

 
2 2 || ( ) ( )||  edgeL Xs Y =  − +    （3-3） 

3.2 改进的误匹配剔除算法 

GMS 算法是一种基于网格运动统计的快速鲁棒特征匹配方法，用于解决因

相机视角剧烈变化导致的相邻帧间特征匹配失效问题。正确的匹配通常需要满足
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运动平滑性约束，即正确匹配点对的局部邻域内会聚集大量具有一致运动特性的

支撑匹配点，与之相对的是随机错误难以在空间上形成一致性分布，因此错误匹

配邻域内则很少有支撑的匹配点。基于这一原理，GMS 通过统计特征点邻域网

格内的匹配数量来评估匹配的可靠性，从而提升匹配的鲁棒性。 

为提升特征匹配的准确性和效率，本章在 ORB-SLAM3 的特征匹配框架基

础上对 GMS 算法进行优化。首先引入基于局部熵的自适应网格划分策略，通过

分析图像区域的信息熵动态调整网格尺寸，确保特征点密集区域的边界能被精确

划分，从而提高网格统计的准确性。其次，提出改进的五宫格统计策略，同时考

虑中心网格及其相邻或对角的网格共五个区域的匹配统计量，并针对大视角变化

场景分别设计十字五宫格和对角五宫格两种模式，增强算法对视角变化的适应性。 

3.2.1 局部信息熵网格划分 

信息熵通常用于描述一个随机变量的不确定度。随机变量是指在一组可能的

取值中以一定概率分布出现的变量。信息熵量化了这个随机变量的不确定性。如

果一个随机变量的概率分布越均匀，其信息熵就越大；反之，如果概率分布更加

集中，那么信息熵就越小。在图像处理方面，图像熵的信息熵能够准确的表示图

像上含有的信息量，为了更好对网格划分利用信息熵来对图像上的信息进行筛选，

信息熵的公式如（3-4）所示： 

 
n

2
1

( ) ( ) log ( )
i ii

H X P x P x
=

= −     （3-4） 

其中 ( )
i

P x 表示随机变量 x取值为
ix 的概率，n 为 x 的取值的个数，范围在（0，

255）之内。当图像中包含较多的特征信息时，其信息熵较大，表明图像具有丰

富的纹理信息丰富和显著的像素信息。反之，图像灰度变化不明显且信息熵较低，

说明图像的纹理信息较少且像素分布区域均匀。 

当一维熵 ( )H X 接近于 0 时，表明灰度变化越小，图像内部的的纹理和结构

特征信息缺乏。因此，通过局部信息熵对图像进行划分，对于信息熵较小的地方

则进行较大的网格划分，这样网格内的特征点数就会更多且更易于剔除误匹配，

对于信息熵叫大的区域则对其进行更细的网格划分，使之前处于网格分界线的特

征点也包含于网格内，从而在进行误匹配剔除时能够对特征信息密集的区域更好

地判断网格内那些匹配对需要剔除。 
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3.2.2 五宫格统计法 

GMS 算法使用 3×3 的网格代替原本的圆形中心领域。在统计特征点所在网

格的特征分数时，还会统计环绕其四周的 8 个相邻网格的特征分数。对于每一对

初始匹配点，这一过程有助于更准确地评估匹配的可靠性。对于每一对初始匹配

点
1, 2,( )j jP P, ，都有各自的邻域为

1,iN ，
2,iN 。对于每个点

1,iP ，在其邻域
1,iN 都能找

到匹配点集合
1, ,1 1, ,2 1, ,{ , ,... }

ii i i wP P P ，其中
iw 是这个邻域内粗匹配特征点数量的均值。

如果在每个
1,iN 中的特征点

1, , ii wP ，在
2,iN 中有对应的匹配点

2, ,1iP ，则标志分数
,i ms

为 1，反之则为 0，最后通过累加标志分数得到特征分数
iS ，其计算公式如（3-

5）所示： 

 

w

,

m 1

1
i

i i mS s
=

= −    （3-5） 

在保证网格分布的对称性和大视角场景保持鲁棒性的基础上，提出了一种新

的计算方法，将 GMS 九宫格分解成十字五宫格和对角五宫格，通对极几何约束

计算相机的角度变化从而使用不同的统计方法来计算网格的特征分数。设定一个

阈值 ，若相机视角变换大于阈值 ，则通过对角五宫格来计算网格的特征分数；

反之，若小于阈值 则用十字五宫格。通过这种方法在面对大视角场景时，对角

五宫格统计算法可以更好地捕捉到沿对角线方向的运动信息，提高匹配的鲁棒性，

对于相机视角大幅度变化的误匹配剔除尤其有利。五宫格只统计当前网格和与之

相邻且对角对称的四个网格的特征分数，将这五个网格的特征分数之和称为五宫

格特征分数 S，并且根据每个网格中特征点正确匹配对的数量为网格分配权重。

如图 3-5 所示。 
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G1,1 G1,7
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G1,9 G1,4G1,8
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G1,1 G1,3

G1,7 G1,5

（a）九宫格 （b）十字五宫格 （c）对角五宫格

（d） （e） （f）  

图 3-5 五宫格统计法原理图 
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在大视角场景下，由于相机视角的变化，会导致图像出现旋转。为此，使用

旋转运动核对五宫格进行旋转操作，其状态如图 3-5（c）~（f）所示。处于五宫

格中心的网格为 G1,9，其相对位置始终不变，而以 G1,9 网格为对角线中心的另外

四个网格会因为旋转而发生位置变化。初始状态下，对角五宫格左上角框内的网

格为 G1,1，经过第一次顺时针旋转后，网格由 G1,1 变为 G1,7。同理，当顺时针旋

转第２次时，网格由 G1,7 变成了 G1,5，如图 3-5(e)所示。但当顺时针旋转到第４

次时，此时网格的状态恢复至初始未旋转状态。因此，只需统计４次不同情况下

最大五宫格特征分数。 

根据相机角度 δ的变化，五宫格特征分数计算公式如（3-6）所示： 

 
,
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其中（ ）

   （3-6） 

其中，S 为五宫格的特征分数，
iw 表示五宫格内各网格种粗匹配特征数量的均值，

n代表旋转的次数，
i 代表第 i个网格的权重， 为相机在运动中所变换的角度，

 为角度阈值；
,i ms 为五宫格中第 i个网格第m个特征点的标志分数， ,m

n

is 表示旋

转第n次的对角五宫格中第 i个网格第m个特征点的标志分数。 

网格经过信息熵处理，不同的区域网格划分不同阈值也应该随之改变，所以

提出一种新的自适应阈值T 的计算公式如（3-7）所示： 

 
( )

1 i

i

H X

kw c
T

e

+
=

+
   （3-7） 

其中，k 是特征点数量均值
iw 的权重系数，c是基础阈值， ( )iH X 为第 i个网格信

息熵。 

3.3 实验及分析 

本章实验主要分为三部分：不同视角下图像去模糊对比实验、不同视角下误

匹配剔除对比实验、轨迹对比实验。本章实验所用平台配置为：CPU 为 i5-13400F，

主机显卡 3060，内存 16G。在系统为 Ubuntu18.04 的基础上采用 PyTorch 深度学

习框架，对 GOPRO 数据集进行去模糊网络模型训练，并使用公开数据集 TUM

与 GOPRO 对本章算法进行验证。 
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3.3.1 不同视角下图像去模糊对比实验 

实验选取 TUM 数据集下大视角图像序列验证本章算法的去模糊性能，并与

DeblurGANv2、MSS-Net 算法对比。其中第一行为参考帧，其余行分别为对应参

考帧下因不同角度变换造成的模糊图像，第一列为原始模糊图像，其余列为不同

算法得到的去模糊图像，可以看出，随着视角变化越大图像越模糊，图可以看到

因视角快速变化而产生的模糊图像在经过处理后得到了显著改善，相较于其他两

种算法去模糊效果明显更好，图像局部区域去模糊后更加清晰。如图 3-6 所示。 

45°

75°

90°

60°

DeblurGANv2 OURSMSS-Net模糊图像

参考帧

 

图 3-6 图像去模糊前后效果对比 

本章算法根据峰值信噪比 PSNR、结构相似性值 SSIM、Time 这三项指标来

表示去模糊算法的性能。由于 TUM 数据集不包含拍摄的模糊图与对应的清晰图，

无法获得图像的 PSNR 和 SSIM 的数值。因此使用公共数据集 GOPRO 数据集进

行实验并且与其他算法进行对比。 

PSNR、SSIM、Time 这三项指标对比结果如表 3-1 所示，实验结果显示，本

章算法在 GOPRO 数据集上获得的 PSNR、SSIM 明显高于另外几种算法。其中，

相较于 MSS-Net 算法，本章算法的 PSNR 提升 0.75%，SSIM 提升了 1.56%。对

于 DeblurGANv2 算法，本章算法 PSNR 和 SSIM 分别提升了 12.59%、2.95%。
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实验结果表明，本章算法不仅在图像质量指标上有明显的提升，而且图像处理时

间明显低于其他几种算法，展现了所提算法的优越性。 

表 3-1 不同算法去模糊对比结果 

算法 PSNR(dB) SSIM Time(s) 

DeblurGAN[51] 

DeblurGANv2[52] 

SRN[53] 

MIMO-UNet[54] 

MSS-Net[55] 

Our 

28.69 

29.54 

30.26 

31.73 

33.01 

33.26 

0.862 

0.948 

0.934 

0.951 

0.961 

0.976 

11 

2.05 

0.736 

0.263 

0.255 

0.247 

 

 

 

 

 

 

0.255 

0.247 

3.3.2 不同视角下误匹配剔除对比实验 

为验证提出的基于改进 GMS 误匹配剔除算法有效性，本节实验选取 TUM

数据集中部分具有大视角变换的序列，并对不同视角下误匹配剔除效果进行对比

实验。实验使用描述符平均准确率（mean Average Precision，mAP）作为判断误

匹配剔除的性能指标，以量化不同算法在误匹配提出实验中的准确性和鲁棒性。

在大视角变化条件下，将本章提出的误匹配剔除算法与暴力匹配 BF、重投影匹

配 Rep 和 GMS 这三种匹配方法进行对比，来验证本章设计的误匹配剔除算法的

有效性和鲁棒性。不同视角下误匹配剔除对比实验如图 3-7 所示。 

30°

45°

60°

BF Rep GMS OURS

75°

90°

 

图 3-7 不同视角下不同算法误匹配剔除对比实验 

实验结果表明，在不同视角下，本章算法在误匹配剔除方面效果最好，正确

匹配对数相比于其他算法明显较多，同时特征匹配准确率更高。尤其是当视角变



29 

化为 75°时，Rep 和 GMS 算法均出现较多误匹配，而本章算法有效地避免了错

误匹配对的产生，从而证明本章算法在大视角变化场景下误匹配剔除的优越性。 

不同视角下误匹配剔除性能 mAP 对比结果如表 3-2 所示，该表展示了不同

算法在多个 TUM 数据集下不同视角描述符的平均准确率。随着视角增大，所有

算法的描述符准确率都普遍下降，并且在同一个序列中，不同视角变化对算法性

能也有较大的差异性。其中，Rpe 算法误匹配剔除效果最差，GMS 算法在面对

视角变化时误匹配剔除效果不稳定，而本章设计的误匹配剔除方法在不同视角下

始终表现出较好的效果和稳定性。实验结果表明，本章节误匹配剔除算法的 mAP

在视角变化为 30°、60°、90°场景中与 Rep 算法相比分别提升了 27%、57.8%、

97.84%,相较于 GMS 算法分别提升了 16.2%、22.5%、37.4%。实验结果表明，本

章算法在不同视角场景下具有较高误匹配剔除性能，角度变化越大误匹配剔除效

果更明显。 

表 3-2 不同视角下误匹配剔除性能 mAP 对比结果 

数据集 

RPE GMS OURS 

30° 60° 90° 30° 60° 90° 30° 60° 90° 

Fr1/floor 0.593 0.438 0.269 0.652 0.563 0.386 0.759 0.709 0.541 

Fr1/desk 0.631 0.487 0.305 0.692 0.598 0.427 0.825 0.736 0.576 

Fr1/room 0.579 0.425 0.254 0.621 0.552 0.375 0.716 0.674 0.525 

Fr1/desk2 0.615 0.462 0.283 0.685 0.586 0.419 0.784 0.716 0.563 

Fr2/desk 0.589 0.421 0.275 0.639 0.579 0.389 0.739 0.689 0.537 

3.3.3 轨迹对比实验 

为了验证本章算法在大视角场景的性能，从公开数据集 TUM 中选用五个序

列进行实验，将实验的结果与 PL-SLAM、OV2-SLAM 和 ORB-SLAM3 这三种算

法进行对比。实验通过平均绝对轨迹误差（absolute trajectory error，ATE）来对

实验结果进行性能对比，并采用 evalute_ate.py 评测脚本对轨迹进行评估。 

绿色、红色和黑色线条分别表示为真实轨迹、轨迹误差以及各算法运行的轨

迹。从图中可以得到，PL-SLAM 和 OV2-SLAM 在大视角场景中都出现了跟踪丢

失的情况。在 Fr1/desk2 序列中，这两个算法运行时由于特征点跟踪丢失导致无
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法进行闭环，最终仅生成了部分轨迹。此外，在 Fr1/room 和 Fr1/360 序列中，PL-

SLAM 和 OV2-SLAM 的轨迹误差较大，表明这两种算法在大视角场景下的鲁棒

性较弱，难以保证精准的位姿估计。相比之下，ORB-SLAM3 和本章改进算法均

能在这四个序列中完成跟踪，整体性能比另外两种算法高。然而，ORB-SLAM3

在大视角场景下特征匹配较差，导致轨迹误差明显高于本章改进的算法。尤其是

在角度变化较大的情况下误差更为显著。本章算法通过改进的 MSS 网络增强特

征点在大视角变化下的鲁棒性，使其能够稳定匹配。同时通过改进的误匹配剔除

算法有效的剔除了错误的匹配，提高特征点的跟踪的准确性。实验结果表明，本

章改进的算法，能够更好的适应大视角场景，使特征点能够稳定跟踪，并获得了

较低的绝对轨迹误差。不同算法在 TUM 数据集的运行轨迹如图 3-8 所示。 

PL-SLAM OV2SLAM OURSORB-SLAM3

Fr1/desk

Fr1/desk2

Fr1/room

Fr1/360

 

图 3-8 TUM 数据集轨迹对比 

本章算法与 ORB-SLAM3、OV2-SLAM 和 PL-SLAM 这三种算法的通过运行

TUM 数据集所得到的平均绝对轨迹误差 ATE 对比如图表 3-3 所示。本章算法相

较于其他三种算法在每个序列都取得较好的结果，从整体来看，PL-SLAM 算法

在四个序列平均绝对轨迹误差相对其他算法明显最高，OV2-SLAM 次之。本章算

法的平均绝对轨迹误差与 ORB-SLAM3 相比平均降低了 45%,相较于 OV2-SLAM

平均绝对轨迹误差平均降低了 59%，实验结果表明本章算法在大视角场景中性

能较好。 
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表 3-3  TUM 数据集绝对轨迹误差 ATE 对比结果（单位：m） 

TUM 数据集 
PL-SLAM OV2-SLAM[56] ORB-SLAM3  OURS 

ATE ATE ATE ATE 

Fr1/desk 0.443 0.158 0.095 0.018 

Fr1/desk2 0.079 0.064 0.041 0.028 

Fr1/room 0.182 0.129 0.118 0.081 

Fr1/360 0.398 0.265 0.205 0.126 

3.4 本章小结 

本章针对移动机器人在大视角运动下图像模糊的问题，设计了一种基于改进

MSS 网络的去模糊算法以恢复高质量的清晰图像。该网络对图像进行下采样操

作得到不同尺度的图像，通过特征注意模块增强图像特征信息提取的能力，随后

利用监督注意力模块对各阶段的特征信息进行监督和融合，使模糊图像在逐步恢

复过程中保持有效信息传递，恢复为原尺寸的清晰图像。针对 VSLAM 算法在大

视角场景下特征匹配准确率低的问题，本章提出了一种改进的 GMS 算法，该方

法通过局部信息熵对图像进行区域划分，然后根据对极几何约束判断相机是否发

生大视角变换，根据视角变换大小分别采用十字五宫格和对角五宫格统计方法进

行误匹配剔除。为验证本章算法的有效性，在公开数据集 TUM 进行轨迹误差实

验，结果表明本章算法在大视角场景下依然能够保持较高的鲁棒性。 
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第 4 章 基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法 

针对传统视觉 SLAM 在大视角场景下关键帧选取不准确导致定位精度下降

的问题，本章在第三章研究的基础上，提出一种基于改进关键帧选取策略的视觉

SLAM 算法。首先，通过计算相邻两帧之间的旋转矩阵和平移向量，得到相邻两

帧之间的共视区域。然后，根据特征点连续跟踪的帧数计为有效值，并筛选出稳

定的有效特征点。其次，分析当前帧与上一帧共视区域内有效特征点的数量及共

视区域占比，综合判断当前帧是否具备关键帧选取的条件。最后，结合几何微分

熵与信息熵，判断新选取的关键帧与普通帧之间的熵函数增益，对冗余关键帧进

行剔除，从而提高系统整体定位精度。本章技术路线如图 4-1 所示。 

计算相邻两帧共视
区域

共视区域内有
效特征点数量

共视区域占比
率

关键帧补偿

有效特征点选取

运动微分熵

信息熵

熵函数增益

冗余帧剔除

 

图 4-1 本章技术路线 

4.1 关键帧补偿 

大视角运动场景下，传统视觉 SLAM 算法由于特征提取方法的限制，导致

关键帧质量下降。传统特征点提取方法在视角变化较大、物体遮挡、尺度变化或

光照不均等复杂条件下，容易出现特征点检测不稳定、匹配点数减少甚至特征漂

移的问题，进而影响关键帧的选取。此外，由于关键帧上的特征难以被稳定跟踪，

系统容易发生位姿误差累积，导致回环检测失败和整体定位精度下降。因此，本

章提出了一种关键帧补偿策略，该策略通过计算相邻两帧共视区域内的有效特征
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点数量及其在图像中的占比，综合评估图像帧的信息有效性，决定是否将其选取

为新的关键帧，进行关键帧补偿，提升系统在大视角运动场景下的鲁棒性和精度。 

4.1.1 共视区域构建 

首先，为计算相邻帧之间的共视区域，通过最小二乘法和 SVD 分解方法，

计算相邻两帧之间的旋转矩阵和平移向量，公式如（4-1）所示： 

 

'

2
'

2,

'

,

1
min ( ( ))

2

( )

ii i

i i
R t

i i i

z Rz t

z Rz t

e z Rz t

=  +



− +

 = − +

   （4-1） 

其中， iz 和 '

iz 分别为相邻两帧图像中的第 i点， ie 为第 i点的误差项，R和 t分别

为相邻两帧间的旋转矩阵和平移向量。 

其次，根据相机投影模型，以及旋转矩阵和平移向量，计算出时刻 t0到时刻

t1某一特征点在图像上的像素坐标，公式如（4-2）所示： 

 1 ' '

i ip KRK p Kt−= +    （4-2） 

其中， '

ip 为
0t 时刻图像上某一特征点的像素坐标，

i
p 为 '

ip 在 t1时刻的投影坐标，

K为相机内参矩阵。 

最后，将相邻两帧 I1 和 I2 的顶点坐标转换到同一坐标系中，设其对应的顶

点集分别为 C1和 C2，以获得共视区域，步骤如下： 

1、将 I1和 I2的所有顶点及顶点之间的交点放入集合 L中。为了确定相邻两

帧之间的共视区域，可以将其视为求取两个多边形的交集，本质上是计算多边形

边界之间的交点。设第一帧图像区域对应的多边形 I1 和第二帧图像区域对应的

多边形 I2，定义所有顶点及顶点之间的交点组成的集合为 L。设这两个多边形的

顶点集合分别为，公式如（4-3）所示： 

 1 1 2 2 1 2={ , , , }, ={ , , , }n mC A A A C A A A    （4-3） 

每个多边形由边界组成边集，表达式公式如（4-4）所示： 

1 1 2 2 3 1

2 1 2 2 3 1

{( , ), ( , ), , ( , )}

{( , ), ( , ), , ( , )}

n

m

E A A A A A A

E B B B B B B

=


=
              （4-4） 

其中，E1和 E2为边集。为了计算多边形交点，需要逐一检测多边形 I1与 I2的所

有边是否相交。假设两条线段分别为 I1和 I2，其中 I1的端点以向量表示 1 1( , )A x y= ，
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2 2' ( , )A x y= ，线段 I2的两个端点为
3 3( , )B x y= ，

4 4' ( , )B x y= ，线段 I1和 I2中的任

一点以向量形式可以表示为，公式如（4-5）所示： 

 
i

j

A A r

B B s



=

= + 


+ 
   （4-5） 

对式（4-5）分别进行两次向量叉乘法求解和 ，公式如（4-6）所示： 
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B A s

r s

B A r
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
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   （4-6） 

当两条线段出现相交时，出现有且仅有一个交点或共线的情况。若 0r s  ，

且计算出来的和 都在[0,1]范围内，则表示两个线段有且仅有一个交点，如果

0r s = 且 ( ) r 0A B−  = 或者 ( ) 0A B s−  = ，则两条线段共线，这两条线段有无

数个交点，取共线四个顶点中的倒数第二个作为线段的交点。将所有交点构成无

序点集
21 3{ , , , }nL A A A A= ，最终用于确定共视区域。 

2、遍历集合 L，筛选出同时属于 I1和 I2交点的点。遍历集合 L中的每个点

( , )p x y ，检查其是否属于 I1和 I2。这一判断可以通过多边形内部点检测方法来实

现，其中射线法通过计算从点 P 出发的一条射线与多边形边界的交点数来确定

点的位置，若交点数为奇数，则 P位于多边形内部，若为偶数，则 P在多边形外

部。此外，若 P位于多边形的边界上，则也满足筛选条件。凡是满足位于 I1和 I2

之内或边界上的点，均被保留，并存入新的集合
'L。 

3、对筛选后的无序点集进行排序和整理，构建有序点集，从而得到共视区

域。通过向量的夹角对无序点坐标进行排序，求取重心坐标计算公式如（4-7）所

示： 
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通过计算每个点 Ai与重心 O′的夹角，根据夹角对点集 L'进行排序，将排序

后的点依次连接，最终形成闭合多边形，表示相邻两帧之间的共视区域。不同位

姿下相邻两帧之间的共视区域如图 4-2 所示。 
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平移运动
旋转运动前后运动

O O 

O

O

图 4-2 不同位姿的共视区域示意图 

4.1.2 有效特征点选取 

在视觉 SLAM 系统的运行过程中，部分特征点由于遮挡、视角变化等影响，

导致无法稳定进行检测和匹配。通过共视区域内有效特征点进行关键帧选取，确

保选取的关键帧包含对相机运动信息贡献较大的有效特征点。共视区域内的有效

特征点由于能够在多帧之间持续跟踪，因此更具稳定性和可靠性。相比之下，那

些由于消失或不稳定而无法在共视区域中持续跟踪的特征点应被剔除。因此，本

章采取基于共视区域内特征点的稳定性来进行关键帧选取，系统能够优先保留那

些能够提供有效运动估计信息的关键帧。 

设当前帧为 Kd，Kn为第前 n 帧，帧集合表示为  1 2 3, , ,..., , dK K K K ，当前帧

Kd与 K3特征点集合分别为  1 2 3, , ,.., N

d d d dK K K K 和  1 2 3

3 3 3 3, , ,.., NK K K K ，并且二者特

征点相互对应。为了衡量特征点的稳定性和持续性，对特征点赋予有效值属性，

对于初次检测到的特征点，其有效值计为 0，若特征点连续出现在帧集合中，则

有效值累加 1。特征点 ^

mK ，公式如（4-8）所示： 

 ^ , [1, ], ( ) hm m

n n nK K m N M K=      （4-8） 

其中， ( )m

nM K 表示为特征点的有效值，h为判断特征点是否有效的阈值，特征点

^

nK 在帧集合  1 2 3, , ,..., dK K K K 中跟踪，若大于 h，则认为该特征点为有效特征

点。 

特征点 1

dK 和 1

3K 相互对应，两帧之间相差的帧数大于 h，且能够在地图上找

到与之对应的地图点 Q1，则 1

dK 可以判定为有效特征点。 5

3K 和 5

dK 虽然能够连续

在 h帧上跟踪，但是在地图上没有与之相对应的地图点，表明在系统运行过程中

被移除，因此不能作为有效特征点。此外， 2

3K 和 2

2dK −
虽然在地图上有相应的地
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图点，但是两帧之间相差的帧数小于 h，所以不能计为有效特征点。在大视角场

景下，通过有效特征点判定机制，系统能够筛选出在多帧之间稳定、可靠的特征

点，并基于有效特征点进行关键帧的选取，从而提高整个 SLAM 系统的精度和

鲁棒性。有效特征点的判定机制如图 4-3 所示。 

......

Q1 Q2

Kd-1

5

Kd
5

K3
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Kd
1
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1
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5

 

图 4-3 有效特征点的判定机制原理图 

根据有效特征点的判定标准，将一帧中有效特征点的数量作为满足规定条件

的所有特征点的总和。具体计算公式如（4-9）所示： 

 
j N

( ( , ))i

j

i

J E K l


=    （4-9） 

其中，J 表示当前帧中有效特征点的数量，i表示特征点跟踪的帧数， ( , )i

jE K l 表

示特征点 i

jK 的有效值。  

在筛选出有效特征点后，通过计算当前帧共视区域内有效特征点的数量来评

估图像质量。若有效特征点的数量大于设定的阈值G ，则说明当前帧与上一帧图

像质量发生了较大变化。虽然共视区域内的有效特征点数量远少于特征点提取的

数量，但作为选取关键帧的条件，有助于提高位姿估计的准确性，并且能够减少

由不稳定特征点引起的系统误差。然而，在大视角场景下，由于视角变化导致共

视区域占比率发生变化，单纯依赖共视区域内有效特征点的数量不足以精准地选

取关键帧。因此，本章进一步结合共视区域的占比率来决定是否选取当前帧为关

键帧，确保系统在大视角场景下能够对关键帧进行有效补偿，并优先选取高质量

的关键帧，从而提升系统的整体定位精度。共视区域占比率计算公式如（4-10）

所示： 
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其中，
c

S 为共视区域的占比，
t

S 为共视区域的面积，
cR 为图像帧的总面积，

ix 和

iy 为共视区域内某一顶点的坐标。若
c

R 小于设定的阈值
cR ，则说明两帧之间的视

角变化较大，此时将选取当前帧为关键帧；若视角变化较小，则需要进一步判断

共视区域内有效特征点的数量是否大于阈值G 来决定是否选取当前帧为关键帧。

关键帧选取策略原理图如图 4-4 所示。 

普通帧 普通关键帧 新关键帧 共视区域
 

图 4-4 关键帧选取策略原理图 

4.2 冗余帧剔除 

传统的关键帧选取方法主要依赖信息熵，根据图像的灰度级分布衡量图像信

息量，忽略了相机运动不确定性的变化。因此，为了避免补偿的新关键帧与已有

的关键帧在图像信息上重复，导致关键帧冗余，本章提出一种结合运动微分熵与

信息熵的方法，以更全面地评估关键帧的有效性，确保选取的关键帧不仅包含新

的运动状态信息，还具有丰富的图像信息。 

首先，计算运动微分熵，用于衡量相机运动估计中的不确定性变化。运动微

分熵反映了相机在运动过程中的不确定性，较高的熵值表示相机的运动状态具有

较高的不确定性。运动微分熵的计算公式如（4-11）所示： 
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   （4-11） 

其中，m是维度数，
0x 是误差分布的协方差矩阵。 

其次，计算信息熵用于衡量图像内容的变化。信息熵反映图像的内容复杂度
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或信息量，较高的信息熵表明图像内容具有较大的变化或复杂度。对于一幅图像

Ic，其信息熵可以通过灰度直方图的统计特征来计算，公式如（4-12）所示： 
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其中，
cL 为图像的灰度级数（通常为 256）。

ip 是灰度值 i在图像中出现的概率。 

然后，为了综合考虑相机运动状态和图像内容变化的双重影响，定义一个熵

函数增益M。熵函数增益结合了相机运动的不确定性和图像信息的变化，其计算

公式如（4-13）所示： 

 1 2M w w H +=     （4-13） 

其中，
1w 和

2w 是权重系数，根据实际应用场景进行调整；是运动微分熵熵比，

用于量化相机运动估计的不确定性变化。 H 是信息熵差值，反映图像内容的变

化。该函数的设计使得相机运动的变化和图像内容的变化能够综合评估，从而决

定是否保留当前帧作为关键帧。运动微分熵熵比 α计算公式如（4-14）所示： 
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其中， ( )kh I 和 ( )k jh I +
分别上一个关键帧和当前帧的运动估计熵。信息熵差值 ΔH

计算公式如（4-15）所示： 
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其中，H(Ik+j)是当前关键帧 Ik+j的信息熵。H(Ik)是上一个关键帧 Ik的信息熵。 

最后，通过比较关键帧 Ik和 Ik+1之间的熵函数增益M与设定的增益阈值Mth，

决定是否剔除或保留新选取的关键帧。如果两帧之间的信息增益小于设定的阈值

Mth，则剔除新选取的关键帧；否则，保留该关键帧，并继续筛选下一个关键帧。 

4.3 实验及分析 

本章实验主要分为三部分：关键帧选取实验、室内场景轨迹对比实验、室外

场景轨迹对比实验。本章实验所用电脑配置为：系统为 Ubuntu18.04，主机显卡

3060，运行内存为 16G，选取 TUM 数据集和 KITTI 数据集，对本章所提出的算

法进行验证进行对比分析。 
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4.3.1 关键帧选取实验 

为验证本章算法面对大视角场景下快速运动过程中的关键帧选取策略的有

效性，本节实验采用公开数据集 TUM 中的 6 个大视角场景较多的序列进行实验。

将本章算法与 ORB-SLAM3 和 PL-SLAM 这两种算法进行对比实验，使用红色线

条标记相机在各数据集中发生视角变换的区域。同时统计这些区域内采取关键帧

补偿后的关键帧数量 fk 以及计算此区域绝对轨迹均方根误差 RMSE 的平均值。

绿色方框表示相机的运动轨迹，蓝色方框则表示系统在运行时选取的关键帧。不

同算法的关键帧选取结果如图 4-5 所示。 

Fr1/desk2

Fr1/desk

Fr2/desk

PL-SLAM OURSORB-SLAM3

 

图 4-5 关键帧选取对比图 

从实验可以看出，不同算法在大视角场景下关键帧的选取存在显著差异。PL-

SLAM 算法在大视角弯道处关键帧选取的数量明显偏少，在 fr1/desk2 和 fr2/desk

这两个数据集中，由于相机视角变化幅度较大，PL-SLAM 算法在关键帧选取的

过程中出现特征点跟踪丢失，导致部分运动轨迹未能被准确的还原。相比之下，

ORB-SLAM3 算法在面对大视角运动时，虽然未出现明显特征点跟踪丢失的现象，

但其关键帧的选取较为稀疏。特别是在连续弯道运动时，轨迹细节还原不足，影

响了整体轨迹精度。本章提出的关键帧选取方法在所有实验场景均能实现关键帧

均匀分布。在大视角快速运动场景较多的 fr1/desk2 数据集中，不仅能够稳定选
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取高质量的图像作为关键帧，还更准确地还原相机运动轨迹。实验结果表明，本

章算法在大视角下关键帧选取的质量更准确，提升了 SLAM 系统的定位精度。 

PL-SLAM、ORB-SLAM3 以及本章提出的算法在大视角场景下（如图 4-5 红

色虚线标记的区域）的关键帧选取数量及其绝对轨迹均方根误差 RMSE 对比结

果如图表 4-1 所示。实验结果表明，在六个测试序列中，PL-SLAM 算法在关键

帧选取和绝对轨迹均方根误差方面表现较差。特别是在 Fr1/360 和 Fr1/room 这两

个数据集中，PL-SLAM 所选取的关键帧数量明显较少，这表明该算法在大视角

场景下适应性较弱，无法有效地选取关键帧并保证位姿估计的准确性。与 PL-

SLAM 和 ORB-SLAM3 算法相比，本章算法不仅关键帧数量上显著增加，其绝

对轨迹均方误差的 RMSE 平均值与 PL-SLAM 和 ORB-SLAM3 相比分别降低

51.78%和 38.21%，充分证明本文算法在提升位姿精度方面的有效性。实验结果

综合显示，在面对大视角场景时，本章提出的关键帧选取算法能够有效减少轨迹

误差，提升系统的定位精度。 

表 4-1 关键帧选取对比结果 

TUM 

数据集 图像帧 

PL-SLAM ORB-SLAM3 OURS 

关键帧
（个） 

RMSE(m) 关键帧
（个） 

RMSE(m) 关键帧
（个） 

RMSE(m) 

fr1/desk 613 10 0.009325 16 0.008592 21 0.004263 

fr1/360 756 7 0.008517 12 0.006135 25 0.002674 

Fr1/room 1362 19 0.008731 24 0.007179 64 0.004839 

Fr1/desk2 640 17 0.011904 21 0.009562 32 0.002429 

Fr2/desk2 2965 30 0.010825 38 0.007825 57 0.005341 

Fr3/l/o/h 2586 23 0.009053 32 0.006251 51 0.005591 

平均值 1487 18 0.009726 24 0.007591 42 0.004690 

4.3.2 室内场景轨迹对比实验 

为了验证本章算法在室内场景下的性能，实验选取了公开数据集 EUROC 中

的五个典型序列进行测试，并将实验结果与 ORB-SLAM3、OV2-SLAM 和 PL-
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SLAM 三种主流算法进行对比。实验采用平均绝对轨迹误差 RMSE 作为性能评

估指标，以衡量不同算法在室内环境中的定位精度。 

本章算法与其他三种主流算法在室内 EUROC 数据集进行轨迹对比，黑色轨

迹线条表示数据集提供的真实轨迹，蓝色轨迹线条表示各算法估计得到的位姿轨

迹，红色轨迹线条表示真实轨迹与估计轨迹之间的误差偏差如图 4-6 所示。 

MH01

MH03

MH04

V102

V103

ORB-SLAM3 PL-SLAM OV2SLAM OURS

 

图 4-6 EUROC 数据集轨迹对比 

从图 4-6 的对比结果可以看出，OV2-SLAM 和 PL-SLAM 算法的轨迹与真实

轨迹相比存在较大偏差，尤其在 V103 数据集上，误差显著增大。此外，OV2-

SLAM 算法在 MH01 数据集中出现了轨迹缺失，无法形成完整的位姿轨迹。而本

章提出的改进匹配算法通过提高匹配准确率和增加匹配特征点对数，有效提升了

全局轨迹优化效果，使得估计轨迹更接近真实轨迹。综上所述，本章算法在

EUROC 数据集上的实验结果表明，相较于 OV2-SLAM、PL-SLAM 等现有方法，
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本章算法在关键帧匹配和轨迹优化方面表现更优，在提高 SLAM 系统定位精度

的同时也展现出了更强的适应性和鲁棒性。 

本章算法与 ORB-SLAM3、PL-SLAM、OV2-SLAM 三种算法在 EUROC 数

据集上的轨迹误差对比如表 4-2 所示。根据表 3 中各个算法在 8 个序列上的 ATE

结果分析，本章算法在每个序列中均取得了优异的性能。相比之下，OV2-SLAM

和 PL-SLAM 的绝对轨迹误差较大，尤其是 OV2-SLAM 在 MH01 序列上未能成

功构建地图，导致图像跟踪丢失，进一步影响了系统的定位稳定性。而本章算法

在各个实验序列中均能保持较高的轨迹精度，有效降低了累积误差。本章算法相

较于精度最高的 ORB-SLAM3，在部分序列上的 ATE RMSE 最高降低了 24.2%，

相比 OV2-SLAM，ATE RMSE 最高降低了 76.8%。这一实验结果充分验证了本章

算法在室内环境及运动模糊场景下的鲁棒性和准确性，并证明了其在提高视觉

SLAM 系统精度方面的显著优势。 

表 4-2  EUROC 数据集平均绝对轨迹误差对比（单位：m） 

数   据   集 
ORB-SLAM3 PL-SLAM OV2-SLAM OURS 

ATE ATE ATE ATE 

MH01 0.0384 0.1341 0.0504 0.0321 

MH02 0.0479 0.0464 0.0603 0.3981 

MH03 0.0455 0.1969 0.0518 0.0410 

MH04 0.0986 0.3697 0.0812 0.0747 

MH05 0.0629 0.2991 0.0899 0.0555 

V101 0.0868 0.0869 0.0891 0.0859 

V102 0.0658 0.0914 0.0770 0.0645 

V103 0.1218 0.1766 0.1755 0.0939 

4.3.3 室外场景轨迹对比实验 

为了验证本章算法在室外场景下的性能，本文采用了 KITTI 00-10 序列进行

实验。KITTI 数据集是目前最广泛使用的室外场景 SLAM 数据集之一，包含大量

视角变化较大的运动场景，因此非常适用于本章算法的性能验证。 

本章提出的算法与其他两种算法在 KITTI 数据集进行轨迹对比，黑色线条

表示真实的行驶路径，红色线条和蓝色线条分别表示实验中测得的最大误差和最
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小误差。在 KITTI 02、07、09 这三个测试序列中，不同算法的最大轨迹误差如

下：PL-SLAM：分别为 21.394m、6.773m、14.417m；ORB-SLAM3：分别为 19.690m、

2.120m、13.061m；本研究提出的算法：分别为 18.345m、1.511m、5.899m。从实

验数据可以看出，PL-SLAM 在大视角变化的室外环境下误差较大，而 ORB-

SLAM3 的误差有所降低，但在部分序列仍然存在较大的偏差。相比之下，本章

提出的改进算法在所有测试序列中均表现出更优的精度，特别是在 KITTI 09 序

列中的误差减少幅度最为显著，验证了其在室外大视角变化场景下的鲁棒性和准

确性。如图 4-7 所示。 

07

02

09

ORB-SLAM3PL-SLAM OURS

 

图 4-7 KITTI 数据集轨迹对比图 

在 KITTI 数据集 00-10 序列三种算法进行绝对轨迹与相对位姿误差对比，相

较于 ORB-SLAM3，本章算法将绝对轨迹误差平均减少了 24.81%，相对位姿误

差降低了 9.01%，而与 PL-SLAM 相比，其绝对轨迹误差平均下降了 52.73%，相

对位姿误差则降低了 28.02%。由此可见，本章所提出的算法在绝对轨迹和相对

位姿误差方面均优于 ORB-SLAM3 及 PL-SLAM 两种方法，验证了在室外大视角

移动场景时本章算法具有显著优势。如图 4-8 所示。 
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(a) ATE-RMSE              (b) RPE-RMSE 

图 4-8 KITTI00-10 序列绝对轨迹和相对位姿误差对比 

4.4 移动机器人真实场景实验 

为了验证本文算法在实际场景的效果，构建面向大视角下基于改进 MSS 网

络的视觉 SLAM 系统的实验平台。软件部分实现机器人的定位与建图，硬件部

分确保移动机器人能够稳定运行，并且能够采集有效的图像数据。设置大视角运

动的真实场景进行移动机器人对本章算法的定位轨迹精度进行分析，在实验中通

过终端控制机器人从初始点 d 出发，依次经过障碍物 A 和 B，再避开障碍物 C，

最终形成一个闭环路径。整个实验区域尺寸为 7 米×5.95 米。如图 4-9 所示。 

起始点d

大视角

运动

A
障碍物

B
障碍物

稀
疏
纹

理

稀疏纹理

C

90°

120°

45°

 

（a）真实环境                       （b）真实场景布局 

图 4-9 真实场景模拟图 

分别使用 ORB-SLAM3、OV2-SLAM 以及本文算法对上述真实环境下的数据

集进行机器人轨迹图构建。根据实验观察，当遇到视角显著变化时，ORB-SLAM3

算法在转角处表现出较差的轨迹跟踪性能，导致其运行路径出现较大偏差，并且

难以实现精确的地图构建。同样地，在处理由大范围视角变动引起的关键帧选取
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的问题上，OV2-SLAM 算法也显示出不足之处，该算法形成的运动轨迹与实际偏

差较大，导致在闭环检测环节中对极几何的计算出现显著偏差，使轨迹无法形成

闭环。但是，本文算法通过结合改进 MSS 去模糊网络和误匹配剔除算法，在面

向大视角弯道运动较多的场景时，依旧能够得到准确的运行轨迹，同时通过改进

的关键帧选取策略，实现准确定位与高精度建图，验证了本文算法的优越性和准

确性。几种不同算法生成的移动机器人轨迹如图 4-10 所示。 

 

图 4-10 不同算法的轨迹对比 

4.5 本章小结 

针对传统视觉 SLAM 算法在大视角场景下因关键帧选取不准确导致的定位

精度下降问题，本章提出了一种基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。

首先，通过计算相邻帧之间旋转矩阵与平移向量，构建共视区域，并结合特征点

在连续帧中的跟踪帧数筛选出稳定的有效特征点，为关键帧选取提供可靠判断依

据；其次，利用共视区域占比率与运动连续性相结合，建立关键帧选取条件，从

而有效避免因视角变换而导致的误判；最后，通过融合几何微分熵与信息熵，构

建熵增益函数对新选取的关键帧进行信息评估，实现冗余关键帧的高效剔除。在

保证系统实时性的同时，进一步优化关键帧选取策略。实验结果显示，相较于

ORB-SLAM3，本章算法将绝对轨迹误差平均减少了 24.81%，相对位姿误差降低

了 9.01%，而与 PL-SLAM 相比，其绝对轨迹误差平均下降了 52.73%，相对位姿

误差则降低了 28.02%，充分证明本章算法的有效性和优越性。 
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第 5 章 全文总结展望 

5.1 全文总结 

本文针对传统视觉 SLAM 系统在大视角场景下普遍存在的图像模糊、特征

匹配率低及关键帧选取不准确等问题展开研究。在系统梳理经典视觉 SLAM 基

础理论的同时，结合深度学习中的卷积神经网络，使视觉 SLAM 系统能够更好

的适应各种复杂的场景。在多个公开数据集与真实场景中进行验证，有效证明在

大视角场景下改善了视觉 SLAM 算法定位精度较低的问题，提升了系统的稳定

性和实用性。论文主要研究内容于创新点概括如下： 

（1）针对移动机器人在大视角运动下图像模糊的问题，设计了一种基于改

进 MSS 网络的去模糊算法以恢复高质量的清晰图像。该网络对图像进行下采样

操作得到不同尺度的图像，通过特征注意模块增强图像特征信息提取的能力，随

后利用监督注意力模块对各阶段的特征信息进行监督和融合，使模糊图像在逐步

恢复过程中保持有效信息传递，恢复为原尺寸的清晰图像。本文算法在 GOPRO

数据集上相较于 MSS-Net 算法，PSNR 和 SSIM 分别提升了 0.75%，1.56%，相

较于DeblurGANv2算法，所提算法的 PSNR和 SSIM分别提升了 12.59%、2.95%，

图像质量指标上有明显的提升，实验结果充分证明了所提算法的优越性。 

（2）针对 VSLAM 算法在大视角场景下特征匹配准确率低的问题，提出了

一种改进的 GMS 算法，该方法通过局部信息熵对图像进行区域划分，然后根据

对极几何约束判断相机是否发生大视角变换，根据视角变换大小分别采用十字五

宫格和对角五宫格统计方法进行误匹配剔除。实验选取 TUM 数据集中部分具有

大视角变换的序列，并对不同视角下误匹配剔除效果进行对比实验，本章节误匹

配剔除算法的 mAP 在视角变化为 30°、60°、90°场景中与 Rep 算法相比分别

提升了 27%、57.8%、97.84%，相较于 GMS 算法分别提升了 16.2%、22.5%、

37.4%。实验结果表明，本章算法在角度变化越大时误匹配剔除效果越明显，在

不同视角场景下均具有较高的误匹配剔除性能。 

（3）针对传统视觉 SLAM 算法在大视角场景下因关键帧选取不准确导致的

定位精度下降问题，提出了一种基于改进关键帧选取策略的视觉 SLAM 算法。
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通过计算相邻帧之间旋转矩阵与平移向量，构建共视区域，并结合特征点在连续

帧中的跟踪帧数筛选出稳定的有效特征点。利用共视区域占比率与运动连续性相

结合，进行关键帧补偿。然后通过融合运动微分熵与信息熵，构建熵函数增益对

新选取的关键帧进行信息评估，实现冗余关键帧的高效剔除。实验结果显示，相

较于 ORB-SLAM3，本文算法将绝对轨迹误差平均减少了 24.81%，相对位姿误

差降低了 9.01%，而与 PL-SLAM 相比，其绝对轨迹误差平均下降了 52.73%，相

对位姿误差则降低了 28.02%，验证了其在大视角移动场景时的显著优势。 

5.2 展望 

本文围绕“面向大视角下基于改进 MSS 网络的视觉 SLAM 算法”解决了视

觉 SLAM 在大视角场景下图像模糊、匹配率低、关键帧选取差等问题，通过公

开数据集和真实场景实验充分的验证了本文所提出的方法。然而，随着机器人技

术的发展和应用场景的复杂化和多样化，所取得的成果仍然有提高的空间，主要

可以从以下几个方面进行展开： 

（1）本文着重研究了视觉 SLAM 的前端图像处理、特征匹配和关键帧选取

方面，并未对视觉 SLAM 种的后端优化、闭环检测和建图这三个方面进行涉及，

因此后续的工作可以围绕这三个方面进行展开，设计出更适用于移动机器人定位

和建图的视觉 SLAM。 

（2）本文是在视觉 SLAM 的基础上进行改进和研究，在面对低纹理场景下

本文算法无法获得足够的特征信息，可以结合激光雷达、点线特征的引入、语义

信息的利用，避免因为特征点提取少和特征匹配困难导致系统跟踪失败和定位精

度差等问题。 
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