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基于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统研究 

摘 要 

随着低空经济被纳入国家战略规划，无人机作为其核心载体，

在物流配送、智慧城市、应急救援等领域展现出巨大潜力。然而，

复杂动态环境下的自主导航技术存在诸多瓶颈，如低纹理场景定位

漂移、动态干扰鲁棒性不足、实时路径规划效率低等，严重制约了

无人机在低空经济中的规模化应用。本文聚焦于基于 RGB-D 相机的

同步定位与建图技术(RGB-D Simultaneous Localization and Mapping, 

RGB-D SLAM)，设计了一种面向复杂动态环境的无人机自主导航系

统，重点解决传统视觉 SLAM 在复杂场景、动态干扰及实时路径规

划中的局限性，以提升系统的定位精度、鲁棒性及路径规划效率。 

1、针对 ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)特征提取在高低

纹理环境中分布不均的问题，本文提出了一种基于四叉树的改进算

法，通过计算局部密度标准差引入自适应分割策略，实现特征点在

高纹理区域均匀分布，并尽量保留低纹理区域特征，从而提升位姿

估计稳定性。同时，针对无人机资源和功耗限制，本文进一步提出

了 YOLOv8_RSS 算法。该算法通过引入 RepGhost 轻量化模块和重

构网络框架等技术，在显著提升检测精度的同时有效提高检测速度，

具体表现为 mAP50 提高 5.29%、参数量降低 76.25%、计算量减少

9.47%，更适配嵌入式平台的资源约束并满足实时应用需求。在以上

基础上，为增强动态环境下的定位精度，本文将 YOLOv8_RSS 与
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ORB-SLAM2 的前端视觉里程计结合，通过动态特征剔除，并结合

LK 光流匹配和极线几何约束进一步剔除残留动态特征，从而显著增

强视觉 SLAM 的鲁棒性和适应性。 

2、针对无人机在复杂环境中的路径规划需求，本文提出了一种

改进的生物粒子群优化路径规划 (Bio-inspired Particle Swarm 

Optimization with Q-Learning, BPSO-QL)方法。该方法结合粒子群优

化与粒子间生物相互作用机制，在传统粒子群优化算法的基础上引

入随机角度扰动策略，提升算法在高维空间中的全局搜索能力，并

结合 Q 学习(Q-Learning)构建局部路径重规划模块。在不同环境的三

维地图中进行路径规划仿真实验，本文改进的生物粒子群优化算法

相较于对比算法，达到全局最优解的迭代次数平均减少 21.5%，路

径规划长度平均降低 4.23%。实现了无人机在复杂环境中更加灵活、

高效的路径规划。 

3、为验证本文所设计系统的有效性，在 Ubuntu 18.04 中部署机

器人操作系统(Robot Operating System, ROS)，构建了基于嵌入式平

台的无人机实验环境。通过 RGB-D 深度相机数据与算法模块，对改

进的ORB特征提取、YOLOv8_RSS动态特征剔除、稠密点云地图构

建以及改进的生物粒子群优化路径规划方法进行了系统测试与性能

评估，以验证系统在复杂动态环境下的稳定性和高效性。 

 

关键词：低空经济，无人机，RGB-D，ORB-SLAM2，YOLOv8，粒

子群优化，路径规划  
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Research on Autonomous Navigation system of UAV 

Based on RGB-D SLAM 

ABSTRACT 

With the integration of the low-altitude economy into national 

strategic planning, unmanned aerial vehicles (UAVs), as its core carriers, 

demonstrate immense potential in areas such as logistics and delivery, 

smart city, and emergency rescue. However, autonomous navigation 

technology in complex and dynamic environments faces numerous 

challenges, including localization drift in low-texture scenes, insufficient 

robustness against dynamic interference, and low efficiency in real-time 

path planning, which severely restricts the large-scale application of UAVs 

in the low-altitude economy. This paper focuses on RGB-D SLAM 

technology and proposes an autonomous UAV navigation system designed 

for complex dynamic environments. The study aims to address the 

limitations of traditional visual SLAM in complex scenes, dynamic 

disturbances, and real-time path planning, ultimately improving the 

system's localization accuracy, robustness, and path planning efficiency. 

The main contributions and key research efforts are as follows: 

1. To address the issue of uneven feature point distribution in high-

texture or low-texture environments during ORB feature extraction, this 

paper proposes an improved algorithm based on a quadtree structure. By 
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calculating the standard deviation of local density and introducing an 

adaptive partitioning strategy, the algorithm achieves a balanced 

distribution of feature points in high-texture regions while fully preserving 

feature points in low-texture regions, thereby enhancing the stability of 

pose estimation. Additionally, to tackle the challenge faced by small object 

detection algorithms in unmanned aerial vehicles (UAVs)—where resource 

and power constraints make it difficult to balance detection speed and 

accuracy—this paper further proposes the YOLOv8_RSS algorithm. By 

incorporating the lightweight RepGhost module and reconstructing the 

network framework, this algorithm significantly improves detection 

accuracy while effectively increasing detection speed. Specifically, it 

achieves a 5.29% increase in mAP50, a 76.25% reduction in parameter 

count, and a 9.47% decrease in computational load, making it more suitable 

for the resource constraints of embedded platforms and meeting the 

demands of real-time applications. Building on this, to enhance 

localization accuracy in dynamic environments, this paper integrates the 

YOLOv8_RSS object detection algorithm with the front-end visual 

odometry of ORB-SLAM2. Through dynamic feature elimination, 

combined with LK optical flow matching and epipolar geometric 

constraints to further remove residual dynamic features, the robustness and 

adaptability of visual SLAM are significantly improved. 

2. To address the path planning requirements of UAVs in complex 
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environments, this paper proposes an improved bio-inspired particle 

swarm optimization (BPSO) path planning method. This method integrates 

particle swarm optimization (PSO) with bio-interaction mechanisms 

among particles and introduces a stochastic angular perturbation strategy 

to enhance the global search capability in high-dimensional space. 

Additionally, a local path re-planning module is constructed using Q-

learning. Path planning simulations in three-dimensional maps of various 

environments demonstrate that, compared to baseline algorithms, the 

proposed bio-inspired PSO achieves a 21.5% reduction in the average 

number of iterations required to reach the global optimal solution and a 

4.23% decrease in average path length. These improvements enable more 

flexible and efficient UAV path planning in complex environments. 

3. To validate the effectiveness of the proposed system, an 

experimental UAV environment was built on an embedded platform 

running the Ubuntu18.04 based ROS (Robot Operating System). The 

system was evaluated using RGB-D depth camera data and algorithmic 

modules, including improved ORB feature extraction, YOLOv8_RSS 

based dynamic feature removal, dense point cloud mapping, and the 

enhanced bio-inspired PSO path planning method. Experimental results 

demonstrate the system's stability and efficiency in complex dynamic 

environments. 
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KEY WORDS: Low-altitude Economy, UAV, RGB-D, ORB-SLAM2, 

YOLOv8, particle swarm optimization, path planning 
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第1章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

近年来，我国将低空经济纳入战略性新兴产业体系，并在 2024 年《政府工

作报告》中明确提出“要积极打造低空经济等新增长引擎”，标志着低空经济

已成为国家战略层面的核心发展方向。无人机作为低空经济中的重要载体，在

机器人技术和计算机视觉等领域的不断突破下，已广泛应用于物流配送[1]、农

业植保[2]、灾害救援[3]、地理测绘[4]等场景；又凭借其灵活性、低成本、高效性

和高适应性，成为了这些行业中不可或缺的工具。然而，随着应用需求的不断

增加，复杂动态环境下的自主导航能力仍是制约其大规模落地的核心瓶颈 [5]。

传统依赖 GPS 的导航方式存在信号遮蔽、定位精度低等问题，而激光 SLAM 虽

精度高但成本昂贵且难以适配轻量化设备。因此，视觉 SLAM[6]作为一种低成

本、高环境适应性的自主导航技术，成为无人机智能化升级的关键突破口。 

 

图 1-1 四旋翼无人机 

视觉 SLAM 技术通过单目/双目相机捕捉环境纹理信息，实现运动估计与地

图构建的同步优化。与传统的激光 SLAM 等方法相比，视觉 SLAM 具有较低的

硬件成本、更轻便的设备要求、更高的设备集成度等核心优势。这项技术起源

于 20 世纪 80 年代，早期受限于处理器性能与算法复杂度，仅能在实验室环境

中处理稀疏特征点。2007 年 PTAM 框架首次将跟踪与建图任务拆分为并行线程，

奠定了实时视觉 SLAM 的算法基础；2015 年推出的 ORB-SLAM 系统通过引入

ORB 特征点与改进的回环检测机制，显著提升了复杂场景下的鲁棒性[7]。近年

来，随着多传感器融合技术的突破，视觉惯性里程计通过结合 IMU 数据有效解
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决了快速运动导致的图像模糊问题，而 RGB-D 相机的普及使得稠密建图成为可

能。相较于激光 SLAM，视觉方案不仅将硬件成本降低至千元级别，更能通过

图像色彩与纹理识别语义信息，这对无人机执行电力巡检中的设备缺陷识别、

智慧城市中的动态目标追踪等任务具有不可替代的价值。 

然而，视觉 SLAM 技术仍面临诸多挑战。例如，如何提升低纹理环境中的

稳定性、应对动态场景干扰、以及在计算资源受限的情况下实现实时处理等问

题。随着计算机视觉与机器学习技术的不断进步，研究人员在这些领域持续提

出创新性的方法，尤其是在 RGB-D SLAM 的研究中取得了显著突破。RGB-D

相机的引入彻底改变了视觉 SLAM 的技术路径。不同于双目相机依赖视差计算

深度，RGB-D 相机通过主动红外结构光直接获取每个像素的深度值，使得系统

在墙面、玻璃等弱纹理区域的稳定性得到了显著提升。以 Intel RealSense D435i

为例，其深度感知误差在 2 米范围内仅为 1%。通过这种方式，视觉 SLAM 不仅

提高了无人机的定位和导航精度，还扩展了其在复杂环境下的应用能力。同时，

将 RGB-D 相机与无人机路径规划算法相结合，可以构建一个更加高效、智能的

自主导航系统。 

综上所述，RGB-D 相机的引入为视觉 SLAM 技术提供了新的机遇，其在复

杂环境中的稳定性、深度感知的精确性，以及与图像语义融合的能力，使得视

觉 SLAM 在无人机导航中的应用前景更加广阔。然而，技术的进步仍需解决当

前的一些局限性，如动态场景的干扰及计算资源的优化等问题，这些挑战也为

未来的研究与应用提供了丰富的探索空间。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视觉 SLAM 研究现状 

SLAM 技术的提出可追溯到 1986 年，Smith 与 Cheeseman 在开创性研究中

首次将机器人定位与建图问题统一于概率论框架下，奠定了 SLAM 基础理论体

系。 2007 年， Davison 等人首次提出一种实时单目视觉 SLAM 系统

MonoSLAM[8]，基于扩展卡尔曼滤波器实现稀疏特征点跟踪。同年，Klein 等人

开发了 PTAM 系统[9]，首次引入前后端双线程架构和关键帧概念，结合非线性

优化提升效率。2014 年，Engel 等人提出 LSD-SLAM[10]，利用像素梯度跟踪生
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成半稠密深度图；同年，Forster 等设计 SVO[11]，结合特征点法与直接法实现高

速稀疏里程计。2015 年，Mur-Artal 等人提出 ORB-SLAM[12]，在 PTAM 框架上

增加闭环检测模块，形成三线程架构，显著提升鲁棒性；2017 年，该团队推出

ORB-SLAM2[13]，支持双目和 RGB-D 相机。2021 年，Campos 等人提出 ORB-

SLAM3 系统[14]，这是一个支持多摄像头的视觉 SLAM 算法。 

近年来，视觉 SLAM 的研究重点逐渐转向复杂动态环境下的鲁棒性与适应

性。针对动态物体干扰问题，张等人[15]提出了通过融合深度语义和不确定度估

计的 SUI-SLAM 算法，在动态环境下的视觉 SLAM 任务中表现出较高的定位精

度和鲁棒性，但其在实时性、动态物体类别限制、低动态场景提升以及复杂运

动状态处理等方面仍存在不足。魏等人[16]利用立体几何约束和颜色深度信息分

割动态区域，显著提升室外场景的实时性与定位精度。崔等人[17]进一步引入自

适应极线约束与长期数据关联方法，通过 ORB-SLAM3 改进框架，在高动态场

景下将轨迹误差降低，验证了语义与几何融合的有效性。 

深度学习技术的快速发展为视觉 SLAM 开辟了新的研究方向。刘等人[18]设

计基于注意力机制的多任务蒸馏网络，实现在光照剧烈变化场景下提取稳定特

征。Mo 等人[19]提出了一种快速、准确的立体视觉 SLAM 系统 DSV-SLAM，通

过扩展单目直接稀疏里程计到立体系统，采用尺度优化最小化光度误差，避免

了传统特征检测和匹配，并使用 LiDAR 描述符进行回环检测，显著提高了计算

效率和鲁棒性。郭等人[20]利用 SqueezeNet 优化回环检测，在轻量化计算中实现

了召回率的提升，并将建图误差大大降低。蔡等人[21]针对弱纹理环境提出深度

置信模型，结合动态鲁棒核函数优化光束平差法，解决了传统特征点法在低纹

理场景下的失效问题。Yang 等人[22]针对动态目标干扰，提出基于稳定特征匹配

约束与新型几何约束的动态特征双重过滤机制，提升动态场景下 SLAM 算法的

定位精度。这些方法虽然提高了算法的精度，但对于如何剔除动态物体检测与

解决深度学习模型的计算负载限制，仍然存在诸多难题。 

总的来说，视觉 SLAM 技术虽取得显著进展，但在动态复杂场景中仍面临

实时性不足和鲁棒性弱等挑战，提升其在动态环境中的性能已成为当前研究重

点领域。 
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1.2.2 无人机目标检测研究现状 

随着网络技术的快速发展，无人机凭借其灵活性、可靠性和高度可控性，

已经成为目标检测领域中一种高效的工具。尤其在实时监控和高效数据处理的

需求下，无人机能够搭载高性能传感器和计算平台，快速捕捉并分析图像数据，

精确识别地面上的目标。然而，无人机获取的图像往往面临背景复杂、目标尺

寸较小以及外形模糊等挑战。传统目标检测方法在这些场景中表现出明显的局

限性，特别是在小目标检测精度不足和对复杂背景的适应能力较弱时，常常出

现漏检或误检的现象。随着深度学习的发展，基于卷积神经网络的目标检测方

法近年来迅速发展起来[23]，无人机的目标检测能力得到了显著提升，能够更好

地应对复杂环境变化和动态目标的识别挑战[24]。 

然而，基于卷积神经网络的无人机的小目标检测方法存在种类繁多、尺寸

较小、遮挡严重等问题。针对这些问题，国内外研究者们作出了许多尝试和努

力。汪等人[25]通过将密集连接网络与 YOLOv3 相结合，并引入 DIoU 损失函数

作为新的坐标预测计算方法，增强特征传播能力并提高了光学遥感图像目标检

测精度。蒋等人[26]通过研究和分析在模型不同位置融入 scSE 注意力模块所带来

的效果，最终将 scSE 注意力机制嵌入到 YOLOv4 的骨干网络和颈部网络中，从

而提升了小目标检测的精度。何等人[27]在 YOLOv5 网络结构中引入 Ghost 模块，

并将加权双向特征金字塔网络结构 BiFPN 与注意力机制 CBAM 与算法进行融

合，实现了小目标检测速度优异的同时，也保证了检测精度。Wang 等人[28]提出

了 SCP-YOLO 模型，通过引入 SPD 结构、Context-Aggregation 模块和 PConv 方

法，显著提升了无人机遥感图像中小麦穗的检测精度，但该模型在检测速度上

略有下降，且在处理极高密度目标时仍存在一定的漏检和误检问题。Zhao 等人

[29]在YOLOv7算法上进行改进，增加了小目标检测头并添加了无参数的 SimAM

注意力模块，以牺牲计算量为代价增强了对海面小目标的检测性能。Liu 等[30]

针对无人机电力线路检查中的绝缘子等目标，以 YOLOv3-Tiny 为基础，通过引

入特征融合结构和 SPP 模块扩展颈部网络，并新增主干网络的输出层，将多尺

度特征与 SPP 模块相结合，构建出轻量化的 MTI-YOLO，从而提高复杂场景下

绝缘子检测的精度。孙等人[31]针对无人机在自主飞行且进行目标检测任务时，

存在的实时性和准确性需求，对 YOLOv4 作出改进，提出了采用 MobilnetV3 网
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络作为主干特征提取网络，并采用 CIoU作为损失函数计算方法，实验结果表明，

改进后的模型损失较低精度但可以有效实现轻量化，且检测速度得到极大提高。

Dai[32]提出了 YOLOD 模型，通过在 YOLOX 的检测头引入高斯先验，改进边界

框回归和不确定性估计，提高了绝缘子故障检测的准确性和鲁棒性；但需较高

计算资源，对小目标检测存在局限，未针对多种复杂环境进行全面测试。韩等

人[33]通过改进 YOLOv5s 提出了无人机密集小目标检测算法 LSA_YOLO，主要

构造多尺度特征提取模块 LM-fem 和提出了新的混合域注意力模块 S-ECA，并

设计自适应权重动态融合结构 AFF，取得了小目标平均检测精度的显著提升，

不足处在于检测图像输入分辨率较高，可能会对无人机设备造成资源负担。 

总体来说，虽然当前的目标检测技术在提高检测精度方面取得了显著进展，

但在面对不同应用场景和硬件约束时，如何进一步优化算法，提升算法的适应

性和效率仍然是未来研究的关键方向。 

1.2.3 无人机路径规划研究现状 

无人机凭借其灵活机动、低成本及高环境适应性等优势，已广泛应用于军

事侦察、农业植保、灾害救援、物流运输等领域。随着任务场景的复杂化，路

径规划技术成为提升无人机自主性与任务效能的核心挑战，其目标是在动态、

未知环境中快速生成安全、高效且满足多约束条件的飞行路径。然而，传统算

法如 A*[34]、Dijkstra[35]和快速探索随机树 RRT[36]通过特定的策略获得可行的路

径，难以应对实时突发障碍、多机协同冲突、复杂地形风场干扰及能量效率优

化等问题。尤其在三维动态环境中，路径规划需兼顾避障实时性、多目标权衡、

多机协同通信延迟等复杂需求。 

针对这些问题，近年来国内外学者从智能算法优化、动态环境适应性、多

机协同规划等方向展开深入研究，试图寻找合适的解决方案。王等人 [37]提出

LCGARO 算法，结合了 Levy 飞行、自适应柯西变异和精英群遗传策略，解决

人工兔优化算法收敛慢、易陷入局部最优的问题。但实验场景仅验证了静态地

形，未涉及动态障碍或突发威胁的适应性。黄等人[38]通过改进黏菌算法 GSMA，

并引入混沌映射和非线性惯性权重，增强全局搜索能力并提升收敛速度。但能

量消耗模型未考虑复杂风场等环境干扰，容易受限于实际应用。尹等人[39]基于
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Q-learning 构建多无人机协同路径规划框架，通过经验矩阵共享和时间协同策略

解决碰撞避免问题。但神经网络替代 Q-table 时容易存在训练时间较长等问题。

陈等人[40]提出改进多目标灰狼算法，结合交叉算子与概率路图算法，优化信息

延迟与飞行距离双目标。然而未考虑动态障碍物的实时避障需求，仅适用于部

分静态场景。Niu 等人[41]结合改进 IFDS 与人工神经网络，通过离线训练与实时

参数调整实现动态避障。Rosa 等人[42]基于 Q-learning 平衡路径长度、安全性与

能耗，支持优先级动态调整。但该方法仅适用于静态环境，未扩展至动态障碍

或协同规划场景。Hu 等人[43]提出 MAHACO 算法，通过 Said-Ball 曲线生成平滑

路径，结合自适应策略降低多机协同能耗。但未充分考虑通信延迟对协同效率

的影响。 

尽管当前研究在算法优化、多机协同与动态适应性方面取得显著进展，但

仍存在动态环境泛化能力不足、多目标权衡不充分、硬件与算法协同设计欠缺

等问题。另外，无人机的飞行环境存在复杂性，在面对路径规划时通常需考虑

高维问题。即使算法优化在某些特定场景中取得良好效果，但是当维数增加时，

其性能可能会下降。 

总而言之，在无人机路径规划领域，目前的无人机仍然存在诸多问题，难

以计算出全局最优的规划路径，和难以获取更短收敛路径和更快规划速度。 

1.3 论文主要研究内容与章节安排 

本文主要研究如何构建一种基于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统。针

对传统视觉 SLAM 系统在复杂动态场景中定位精度和鲁棒性不足的问题，导致

无人机在地图构建和自主导航方面性能受限，本研究充分利用 RGB-D 相机提供

的环境深度信息，并融合基于深度学习的目标检测模块，实现高精度的语义地

图构建，同时优化路径规划算法以提升导航效率。最终，将上述研究成果集成

至无人机自主导航系统，并在实际无人机平台上部署完成功能验证，证实了系

统在复杂动态环境下的优越性能。本文共有六个章节，各个章节安排及其内容

如下： 

第一章为绪论。本章阐述了无人机自主导航的研究背景及其意义，剖析了

当前领域内存在的主要问题与挑战，从而引出本文的研究目标和核心内容。分



安徽工程大学硕士学位论文 

7 

 

别对视觉 SLAM、无人机目标检测以及无人机路径规划的研究现状进行了综述，

并对本文的主要研究内容和章节安排进行了介绍。 

第二章为相关技术介绍。本章概述了 RGB-D 技术和视觉 SLAM 算法的理

论基础，包括前端视觉里程计、后端优化、闭环检测与地图构建，并分析

YOLOv8 算法的整体框架和简要介绍了部分经典路径规划算法。 

第三章为基于语义和几何约束的视觉里程计优化。本章概述了 ORB-

SLAM2 算法的基本原理和实现过程，并引出当前算法所存在的不足，进而提出

了基于四叉树的 ORB 特征提取、YOLOv8_RSS 动态目标检测与语义剔除、LK

光流匹配及极线约束几何滤除的改进方法，通过实验分析算法的可行性，提高

视觉 SLAM 在复杂动态环境下的系统稳定性。 

第四章为基于生物粒子群优化的无人机路径规划。针对复杂环境下的无人

机路径规划问题，提出了一种用于全局路径规划的生物粒子群优化算法，详细

阐述了算法的改进思路和实现流程，并通过算法性能测试实验证明算法的鲁棒

性和可行性，进而稳定实现无人机的路径规划。 

第五章为无人机自主导航系统实验。详细阐述所设计无人机自主导航系统

的整体架构、功能模块及其实现细节，涵盖无人机硬件平台的选择、传感器配

置方案以及控制系统设计的思路，并进一步设计实验以验证本文所提出算法的

实用性。 

第六章为总结与展望。对本文的研究内容及取得的成果进行概述，分析研

究过程中存在的不足，并为后续工作的推进提出整体研究策略与发展方向。 
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第2章 相关技术介绍 

本章围绕无人机自主导航系统的核心技术展开，重点介绍 RGB-D 视觉感知、

视觉 SLAM 框架、目标检测算法及路径规划方法的理论基础。这些技术构成后

续章节算法改进与系统设计的理论支撑。 

2.1 RGB-D 技术概述 

RGB-D 技术通过同时获取场景的 RGB 图像和深度图像来增强计算机视觉

系统的感知能力。RGB 图像提供了场景的颜色信息，而深度图像记录了每个像

素点与相机之间的距离。通过结合这两种信息，RGB-D 技术能够让计算机从颜

色与空间两个维度来理解环境。这种技术能够有效解决传统图像处理方法中的

一些挑战，如遮挡问题、视角变化和光照干扰。 

与仅依赖 RGB 图像的传统方法相比，深度图像提供的空间信息显著增强了

场景理解的能力。例如，深度图像帮助系统准确捕捉物体的形状、位置和尺寸，

尤其是在复杂环境中，如动态物体识别、机器人导航和手势识别等任务中，

RGB-D 技术展现出了巨大的优势。 

随着 RGB-D 技术的发展，它在多个领域的应用也不断扩展，特别是在机器

人、虚拟现实和自动驾驶等领域。 

2.1.1 RGB-D 相机 

RGB-D 相机是一种能够同时捕捉彩色图像和深度信息的传感器[44]，广泛应

用于无人机自主导航系统，图 2-1 为几个常见的 RGB-D 相机。与传统的单目摄

像机或 RGB 相机相比，RGB-D 相机通过提供环境的三维信息，使得无人机能

够在复杂环境中实现更高效的路径规划、障碍物避让和精确定位。 
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图 2-1 常见的 RGB-D 相机 

传统的 RGB 相机仅提供二维的彩色图像数据，这使得无人机在环境感知中

主要依赖视觉特征来推断深度和空间关系。然而，RGB 相机对于深度感知的能

力有限，尤其在低纹理或结构简单的环境中，可能无法有效识别障碍物或估算

距离。与之相比，RGB-D 相机不仅提供彩色图像，还能实时捕捉每个像素的深

度信息，使得无人机能够直接获取三维空间的结构数据，从而大大提升环境感

知的精度和可靠性。 

在无人机自主导航中，RGB-D 相机的优势尤为显著。通过 RGB-D 数据，

无人机能够实时构建环境的三维模型，识别周围的障碍物并进行精确的距离估

算。此外，RGB-D 相机能够支持同时定位与建图，通过不断采集深度信息，帮

助无人机在未知环境中实时更新地图并进行准确定位。这使得无人机在复杂和

动态的环境中能够灵活避障，并根据环境变化动态调整飞行路径。 

因此，RGB-D 相机作为环境感知的核心传感器，极大地提高了无人机在复

杂环境中的自主导航能力。与传统摄像设备相比，RGB-D 相机通过融合彩色图

像与深度数据，提供了更加全面和精确的感知信息，推动了无人机技术向更高

的自主性和安全性发展。 

2.1.2 相机成像模型及坐标系变换 

在 SLAM 系统中，RGB-D 相机结合了 RGB 图像和深度图的优势，可以提

供丰富的视觉信息和精确的深度信息，用于构建实时的地图并进行定位。本小

节将简要介绍针孔相机模型和坐标系变换原理。 
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图 2-2 针孔相机成像系统的坐标系 

针孔相机的成像系统的坐标系如图 2-2 所示，点 P 存在于三维空间，其穿

过焦平面 β 上的相机光心 Oc 并在相机成像平面 α 投影于点 p。 

在相机坐标系和图像坐标系中，对应点的坐标可根据三角形相似原理，满

足下列关系： 

 {
𝑋 = 𝑓

𝑢

𝑤

𝑌 = 𝑓
𝑣

𝑤

 (2-1) 
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图 2-3 图像坐标系与像素坐标系的坐标转换关系 

如图 2-3，两者的坐标转换关系通过坐标可满足下列关系： 

 {
𝑈 =

𝑋

𝑑𝑋
+ 𝑈0

𝑉 =
𝑌

𝑑𝑌
+ 𝑉0

 (2-2) 

联立公式(2-1)与公式(2-2)，并简化为齐次方程，可得： 

 𝑤 [
𝑈
𝑉
1

] = [
𝑓𝑥

0
0

0
𝑓𝑦

0

𝑈0

𝑉0

1

0
0
0

] [

𝑢
𝑣
𝑤
1

] (2-3) 

上式中，𝑓𝑥 =
𝑓

𝑑𝑋
、𝑓𝑦 =

𝑓

𝑑𝑌
，均为有效矩阵，单位为像素。 
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世界坐标系到相机坐标系的转换是一种刚体变换，两者的三维坐标通过旋

转和平移可以实现相互转换，它们的坐标变换关系为： 

 [

𝑢
𝑣
𝑤
1

] = [
𝑅 𝑇
0𝑇 1

] [

𝑥
𝑦
𝑧
1

] (2-4) 

上式中，𝑅代表旋转矩阵，𝑇代表平移向量。 

联立公式(2-3)与公式(2-4)，可得世界坐标系到像素坐标系的坐标变换关系： 

 𝑤 [
𝑈
𝑉
1

] = [
𝑓𝑥

0
0

0
𝑓𝑦

0

𝑈0

𝑉0

1

0
0
0

] [
𝑅 𝑇
0𝑇 1

] [

𝑥
𝑦
𝑧
1

] = 𝐾𝑀 [

𝑥
𝑦
𝑧
1

] (2-5) 

上式中，K 是相机的固有参数，称作内部参数矩阵；M 会随着相机移动而

改变用来描述当前相机所处的位姿，称作外部参数矩阵；KM 表示相机的透视

投影矩阵。 

通过这些坐标系及其之间的变换，可以有效地描述和处理相机成像过程中

的几何关系，进而用于物体检测、定位、三维重建等计算机视觉任务。 

2.2 视觉 SLAM 理论基础 

视觉 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)是计算机视觉和机器人

技术中的一个核心技术，即通过摄像头获取的图像信息同时完成环境的建图和

定位任务。视觉 SLAM 的目标是利用摄像头提供的图像序列实时估计机器人或

相机的轨迹，并同时构建出环境的稀疏或密集地图。其理论基础可以分为几个

主要模块：前端视觉里程计、后端优化、闭环检测和地图构建模块[45]。 
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视觉传感器 后端优化

基础矩阵

前端视觉里程计

特征匹配

八叉树地图

建图

稠密地图

八叉树地图

闭环检测

 

图 2-4 经典 VSLAM 框架 

2.2.1 前端视觉里程计 

前端视觉里程计(Visual Odometry，VO)负责从连续的图像帧中提取有用的

特征并进行匹配，从而估计相机或机器人的位置和姿态。具体过程包括特征提

取与匹配、位姿估计、跟踪与优化： 

（1）特征提取与匹配：首先，前端系统需要从每一帧图像中提取稳定且具

有区分度的特征点，常见的描述符包括 Harris[46]、SURF[47]、SIFT[48]、FAST[49]

和 ORB[50]。然后进行相邻图像帧之间的特征匹配，匹配过程中常用的方法有光

流法、直接法、基于描述符的匹配等。其中，ORB 结合了 FAST 角点特征检测

和 BRIEF 描述符，并且对其进行了改进，特别是对于旋转不变性和尺度不变性

等方面进行了优化。 

 

图 2-5 FAST 特征点 

FAST 角点提取如图 2-5 FAST 特征点所示。算法检测过程如下：在图像中

的每个像素上进行检测，首先选择一个像素点 p 作为候选角点。在每个候选点 p
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周围，FAST 算法考虑一个包含 16 个像素的通常为半径 3 个像素的圆形邻域，

这些 16 个像素按照固定顺序编号，围绕候选点 p 排布。若某个候选像素点 p 的

亮度值与其邻域内足够数量的像素的亮度差异较大，则该点被标记为角点。然

而，原始的 FAST 算法对图像的旋转不具备鲁棒性，因此 ORB 对 FAST 算法进

行了改进，增强了其旋转不变性。具体来说，ORB 为每个检测到的角点分配了

一个主方向，从而确保旋转操作不会影响角点的匹配。 

特征匹配是指在两帧或多帧图像中识别出相互对应的特征点，这一过程对

后续的运动估计具有关键意义。特征匹配通常依赖于特征点的描述符，这些描

述符通过编码特征点邻域像素的信息来表征其外观特性。常用的特征匹配方法

包括： 

•暴力匹配(Brute-Force Matcher)[51]是一种简单直接的特征匹配方法，其核

心思想是对一帧图像中的每个特征描述子，逐一计算它与另一帧图像中所有特

征描述子的距离，如欧几里得距离或余弦距离，然后选择距离最近的描述子作

为匹配对，从而建立两幅图像间的特征点对应关系。 

 

图 2-6 暴力匹配 

 

图 2-7 暴力匹配结合比率测试 

•HNSW(Hierarchical Navigable Small World)[52]是一种基于图结构的特征匹
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配算法，通过构建多层小世界网络来组织特征描述子，利用图的导航特性高效

搜索最近邻，在高维数据中兼顾了匹配速度和精度，适用于现代深度学习特征

的快速匹配任务。 

•FLANN 匹配(Fast Library for Approximate Nearest Neighbors)[53]是一种高效

的搜索方法，通过构建数据结构，快速找到一帧图像特征描述子在另一帧图像

中的近似匹配对，避免逐一比较所有描述子，从而在大规模数据集中显著提升

匹配速度。 

（2）位姿估计：通过匹配得到的特征点对，计算相机的相对运动。常见的

方法包括基于基础矩阵和单应性矩阵的两视图几何估计，或者使用光束法平差

[54](Bundle Adjustment)来优化位姿。 

（3）跟踪与优化：为了提高鲁棒性，前端通常采用图优化[55]或滤波方法，

如扩展卡尔曼滤波[56]或者图优化来不断修正相机的位姿。 

2.2.2 后端优化 

后端优化(Backend Optimization)是视觉 SLAM 系统中的一个关键部分，旨

在对前端估计的相机轨迹和地图进行全局优化。前端系统虽然可以提供局部的

位姿估计，但由于累积误差如漂移等，因此需要后端系统对轨迹进行优化，并

提升定位和建图的精度。后端优化的常见方法有图优化、光束法平差等。 

（1）图优化(Graph Optimization)将 SLAM 问题建模为一个图，其中每个节

点表示相机位姿或地图特征点，而边则表示位姿之间的约束，可以来自于前端

匹配或者传感器观测，通过建模相机的位姿和地图点之间的约束关系来实现优

化，图优化如图 2-8。常见的图优化方法有 g2o(General Graph Optimization)和

iSAM(incremental Sparse Pose Adjustment)。 

X2

X3

X1

X4

X5
X6

e2

e3

e4

Pose:R2

Position:t2

Pose:R1

Position:t1

e1
Translation:t21

Rotation:R21

 

图 2-8 图优化示意图 
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图优化的目标是最小化整个图中的误差。具体来说，对于每一条边，它有

一个与实际测量值的差异，图优化算法的任务就是调整图中的节点，使得所有

边的残差最小化，从而优化整个系统。 

（2）光束法平差(Bundle Adjustment, BA)是一种非线性优化方法，用于同

时优化相机的位姿和地图中特征点的位置，通过最小化重投影误差来改进地图

的精度。通常在 SLAM 的后端阶段使用，可以有效消除由于相机运动产生的误

差。光束法平差如图 2-9 所示。 

X5

X4X1

X2

X3 X6

P1

P2

P3

 

图 2-9 光束法平差示意图 

光束法平差的优化目标是最小化从 3D 空间中的地图点投影到 2D 图像中的

重投影误差。具体来说，给定相机的位姿和地图点的三维坐标，BA 的目标是调

整位姿和地图点的位置，使得通过相机投影模型计算的图像坐标与实际观测到

的图像坐标之间的差异最小。优化函数方程如公式(2-6)，𝑢𝑖𝑗为像点坐标，Xi 是

三维点坐标，Pj 是相机投影矩阵： 

 ℒ = 𝑚𝑖𝑛 ∑ ∑ (𝑢𝑖𝑗 − 𝜋(𝑃𝑗 , 𝑋𝑖))
2

𝑚
𝑗=1

𝑛
𝑖=1  (2-6) 

2.2.3 闭环检测 

闭环检测(Loop Closure Detection)同样作为 SLAM 系统中的一个关键模块，

其目标是在相机走回以前经过的地方时，识别出闭环，即判断当前帧是否与之

前的某个位置相同或相似。这可以有效减少因累积误差而导致的漂移问题。闭

环检测的主要步骤包括： 
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（1）关键帧选择：选取一系列具有代表性的关键帧，这些关键帧通常是地

图中具有足够信息的图像帧，用于进行闭环检测。 

（2）特征匹配与相似性度量：通过提取图像特征，使用合适的相似性度量

方法，如直方图匹配、描述符匹配等，来检测当前帧和之前关键帧的相似度。 

（3）图优化与后端调整：一旦检测到闭环，后端的图优化算法会重新调整

图中的位姿和地图，以消除漂移并改进全局一致性。 

2.2.4 地图构建 

地图构建(Mapping)是 SLAM 系统的最终目标之一，即根据相机采集到的图

像序列构建出环境的地图。根据不同的应用需求，SLAM 的地图可以分为稀疏

地图和稠密地图两种形式： 

（1）稀疏地图：稀疏地图是由少量具有代表性的特征点组成的地图。特征

点通常是图像中的角点或其他容易识别的兴趣点。这种地图计算量小，但无法

提供丰富的细节信息。 

（2）稠密地图：该地图通常使用深度图或者点云来表示，包含了更多的环

境细节。对于密集 SLAM，除了位姿估计外，还需要估算每个像素的深度信息，

常见方法有立体视觉、结构光、激光雷达等。 

在地图构建过程中，通常需要根据相机的运动来更新地图，并确保地图的

一致性。通过地图的优化、闭环检测等手段，可以有效去除噪声并提高地图的

精度。 

2.3 YOLOv8 理论基础 

基于深度学习的目标检测技术以其结构灵活、检测精度高、检测速度快等

特点成为了研究热点，分为基于候选区域的双阶段网络和基于回归的单阶段网

络两类 [57]。双阶段对象检测算法包括 R-CNN[58]、Fast R-CNN[59]、Faster R-

CNN[60]、Mask R-CNN[61]等，该类网络首先生成一系列候选区域框，然后再对

目标进行分类和回归。单阶段目标检测算法包括 YOLO 系列算法、SSD[62]算法

等，此类网络不需要生成候选区域框，直接在图像中进行目标特征的提取，同

时获得目标的类别和位置信息。与双阶段网络相比，单阶段网络在检测时间上
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占有优势，但在检测精度上略显不足。在单阶段目标检测算法中，YOLO 系列

算法是目前为止发展最快、最好的算法之一，尤其是原 YOLOv5[63]团队即

Ultralytics 公司在 2023 年发布的 YOLOv8 算法有着极高的准确率。 

YOLOv8 是 Ultralytics 公司在 2023 年初发布的最新 YOLO 系列目标检测模

型，相比较上一代 YOLOv5，YOLOv8 在精度和检测速度上都有着更优的提升。

在小目标检测方面，YOLOv8 解决了上一代模型算法存在的不足，获得了更优

的表现。同时作为 YOLO 系列的最新算法模型，YOLOv8 继承了这一系列传统

网络结构，一般分为四个部分：输入层(Input)、骨干网络(Backbone)、颈部结构

(Neck)、检测头(Head)。模型结构如图 2-10 所示。 

2020512

4040512

8080256

Conv

SPPF

C2f

Concat

Upsample

Backbone Neck Head

Input

 640*640*3

 

图 2-10 YOLOv8 网络结构 

YOLOv8 的输入层采用 Mosaic 进行数据增强，但与 YOLOv5 区别在于引入

了 YOLOx 中提出的设计方案，即在最后 10 个 epoch 会关闭 Mosaic；同时抛弃

原有的对象预测方法，采用了 anchor-free 机制直接预测对象的中心，进而减少

了锚框预测的数量，从而加速了非极大值抑制。YOLOv8 的主干部分中 C2f 模

块借鉴了 YOLOv7[64]中的 ELAN 思想，并将其与 C3 模块融合，形成了 C2f 模

块，使 YOLOv8 在维持轻量化的同时，能够获得更丰富的梯度流信息。在骨干

网络的末端，仍然采用的是 SPPF 模块即空间金字塔池化层。在颈部结构，
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YOLOv8 仍然使用 PAN-FPN 作为特征融合方式，实验结果表明这种方式更适用

于融合和利用不同尺度下特征层信息。在颈部结构的最后一部分，YOLOv8 借

鉴了YOLOx中解耦头部的方法，通过置信度和回归框相结合，以达到更高的精

确度。检测头作为输出部分，同样采用了主流的解耦头结构，并分为三个检测

头，分别用于检测 2020、4040、8080 尺寸大小的特征图，从而利用不同尺

度预测目标物体的类别和位置。 

2.4 经典路径规划算法 

路径规划算法是自主导航、自动驾驶、游戏开发等领域中非常核心的技术，

简单来说，它的目标是为一个移动对象找到从起点到终点的最佳路径，同时避

开障碍物或者满足特定的约束条件。本文介绍部分常见的路径规划算法。 

（1）迪杰斯特拉算法 

迪杰斯特拉算法(Dijkstra)是一种基于图论的单源最短路径搜索方法，适用

于权值非负的图。该算法以起点为初始点，逐步选取当前距离最小的未访问节

点，并更新其邻接节点的最短路径距离，直到路径扩展至目标节点或所有节点

均被遍历为止。在无人机路径规划中，算法通过贪心策略搜索带权图的最短路

径，核心是将环境建模为位置和移动方向及成本的网格，从起点逐步扩展最低

成本路径。 

（2）人工势场法[65] 

人工势场法(Artificial Potential Field Method, APF)通过虚拟力场引导路径搜

索，目标点产生吸引力，障碍物产生排斥力，合力方向决定移动方向。算法实

时计算合力向量，调整移动步长，循环迭代直至抵达目标或陷入局部极小。 

（3）蚁群算法[66] 

蚁群算法(Ant Colony Optimization, ACO)模拟蚂蚁群体信息素正反馈机制。

蚂蚁在可行路径上释放信息素，后续蚂蚁根据信息素浓度概率选择路径，浓度

高的路径被强化。算法通过迭代更新信息素和路径选择概率，最终收敛到最优

解。 

（4）粒子群优化算法[67] 

粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)模拟鸟群协作搜索，粒子
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根据个体历史最优和群体历史最优调整运动速度与方向。算法初始化粒子群后，

迭代更新粒子位置，通过适应度函数评估路径质量，直至满足终止条件。 

对于不同的应用场景，每种路径规划算法可表现出不同优缺点。本文实验

环境具有一定的复杂度，因此需要根据求解要求、适用场景、计算效率等方面

选择合适的路径规划算法。根据常见路径规划算法特性如表 2-1 所示。 

表 2-1 路径规划算法对比 

算法 计算效率 避障能力 全局最优性 实时性 适用场景 

Dijkstra 中等 高 保证 低 静态、无负权图 

APF 高 中 不保证 高 动态、局部路径规划 

ACO 低 高 近似最优 低 复杂、多目标优化 

PSO 中等 高 近似最优 中等 动态、复杂环境 

从上表可以得出，Dijkstra 适合静态环境，但动态适应性不足；APF 实时性

强，但全局规划能力较弱；ACO 优化能力强，但计算效率偏低；PSO 则在多方

面表现均衡，能够通过粒子群的协作搜索快速适应复杂环境，同时保证较高的

避障能力和路径质量。对比几种常用路径规划算法，PSO 是最适合本文的路径

规划方法。为得到更高效的路径规划算法，本文进行相应改进来进一步提升算

法性能与求解能力。 

2.5 本章小结 

本章对 RGB-D 技术和视觉 SLAM 系统进行了系统性的阐述。首先，介绍

了 RGB-D 相机的坐标变换原理，明确了深度图与 RGB 图之间的空间关系。接

着，深入探讨了视觉 SLAM 系统的核心组成部分，重点分析了前端视觉里程计、

后端优化算法、闭环检测机制和环境地图构建方法四个核心模块的主要功能。

随后，详细介绍了 YOLOv8 目标检测框架，阐述了其各个模块的协同工作方式，

使得系统能够快速而准确地进行目标检测。最后，简要介绍了粒子群优化算法、

人工势场法等路径规划算法。以上理论为后续优化视觉 SLAM 中的视觉里程计

部分和无人机的路径规划部分提供了坚实的理论基础。  
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第3章 基于语义和几何约束的视觉里程计优化 

ORB-SLAM2 是一种经典的特征点法 SLAM 系统，在静态环境中表现出较

高的精度和鲁棒性。然而，在复杂动态环境中，由于依赖 ORB 特征进行跟踪和

位姿估计，该系统容易受到动态目标的干扰，导致误匹配、漂移甚至定位失败。

其主要局限性包括：动态目标的干扰、特征点匹配的局限性等。针对这些问题，

本文提出一种结合语义信息与几何约束的视觉里程计优化方法。通过语义信息

和几何约束的有效结合，减少了动态目标对 SLAM 系统的干扰，提高了特征点

匹配的可靠性，从而提升了 ORB-SLAM2 在复杂动态环境中的定位精度和鲁棒

性。 

3.1 ORB-SLAM2 算法 

ORB-SLAM2(Oriented FAST and Rotated BRIEF SLAM2)是一种先进的视觉

SLAM 系统，作为 ORB-SLAM 的扩展版本，它在多传感器支持、精度、鲁棒性

等方面表现出色，成为当前视觉定位与地图构建领域的领先算法之一。ORB-

SLAM2 通过支持单目、双目和 RGB-D 相机，展示了其强大的多传感器处理能

力，能够在各种环境中实现高精度的定位和地图构建。 

3.1.1 ORB-SLAM2 系统框架 

ORB-SLAM2 的系统架构主要由三个独立但密切协作的线程组成：跟踪线

程(Tracking Thread)、局部地图构建线程(Local Mapping Thread)和回环检测线程

(Loop Closing Thread)。这三个线程分别负责系统的关键任务，确保相机定位、

地图构建以及回环检测等任务能够并行高效地进行。 



安徽工程大学硕士学位论文 

21 

 

开始

视觉传感器

图像帧获取
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图 3-1 ORB-SLAM2 系统框架 

（1）跟踪线程 

跟踪线程的任务是从图像帧中提取 ORB 特征，执行特征匹配，并估算相机

的位姿。其核心职责包括：提取特征点并与前一帧或关键帧进行匹配，从而计

算出相机的运动轨迹。通过匹配特征点进行局部地图更新，实时估计相机的轨

迹。在系统初始化时进行地图的初步构建，并在丢失跟踪时进行重定位。 

跟踪线程是整个 SLAM 系统的核心，负责相机定位和局部地图的维护。 

（2）局部地图构建线程 

局部地图构建线程负责创建和优化环境中的地图。其主要任务包括：管理

关键帧，决定哪些帧成为新关键帧并添加到地图中。生成新的地图点，并通过

三角测量优化地图点位置。进行局部优化，使用 BA 方法减少地图误差。 

该线程确保 ORB-SLAM2 能够逐步构建和精细化环境地图。 

（3）回环检测线程 

回环检测线程通过视觉词袋(Bag of Words, BoW)模型检测回环，即相机返回

到先前的地点。其关键任务包括：利用 BoW 模型高效检测当前帧是否与历史帧

相似，识别回环。一旦检测到回环，触发回环闭合，使用全局优化修正地图和
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轨迹中的误差。 

回环检测线程保证了系统长期运行中的地图一致性，消除了累积误差。 

3.1.2 ORB-SLAM2 的优势与局限 

ORB-SLAM2 的系统架构是其成功的重要因素之一，其采用了多线程设计，

包括跟踪线程、局部地图构建线程以及闭环检测线程。这一独特的线程分工使

ORB-SLAM2 能够实时估算相机位姿，动态生成并更新局部地图，同时识别和

处理回环，从而有效消除长时间运行可能产生的累积误差。另外，在位姿估计

和地图优化方面，ORB-SLAM2 不仅依赖局部优化，还采用全局和局部捆绑调

整 BA 来提高地图的精度。通过 BA 优化，ORB-SLAM2 能够在全局范围内调整

相机的轨迹与地图点位置，最大程度地减小误差，提升系统的精度和一致性。 

尽管 ORB-SLAM2 在多数情况下表现出色，但在以下几个方面存在一定的

局限性，特别是在图像纹理信息丰富环境、动态场景和计算资源方面。 

（1）图像纹理信息丰富环境下的鲁棒性较差 

在纹理信息丰富的环境中，ORB 特征依然依赖图像中的局部信息进行匹配，

这可能导致在纹理丰富但几何结构重复的场景中出现匹配困难，造成特征点匹

配和位置估计的精度下降。 

（2）动态场景的适应性差 

在动态场景中，ORB-SLAM2 易将动态目标错误识别为环境的一部分，从

而引起地图构建过程中的偏差。例如，当相机经过移动物体时，这些物体的特

征可能被错误地融入到地图中，影响系统的定位精度。 

（3）计算资源消耗较大 

ORB-SLAM2 在多个线程工作中都需要大量计算资源，尤其是在跟踪线程

中，实时提取特征点、进行匹配以及位姿估计的计算需求非常高。这种资源消

耗在处理高分辨率图像或快速移动的场景时尤为明显。 

为了解决上述一系列问题，本文引入了一种改进的四叉树 ORB 算法，通过

优化特征点提取策略，确保特征点分布的均匀性，从而更高效地应对复杂且纹

理重复的场景，提高系统在此类环境下的鲁棒性。此外，本文融合了基于改进

YOLOv8 的动态目标检测算法，该算法采用轻量化模块设计与多尺度特征融合
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结构，能够精准识别并剔除动态环境中物体对定位与建图过程的干扰。在此基

础上，系统在实现高精度定位与地图构建的同时，有效降低了计算资源的消耗，

显著扩展了系统在资源受限场景中的适用性。 

3.1.3 改进的 ORB-SLAM2 系统框架 

本文改进的 ORB-SLAM2 系统，主要针对跟踪线程中的视觉里程计进行优

化，其系统流程图如图 3-2 所示。 

开始

提取特征点是否
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视觉传感器

图像帧获取
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图 3-2 改进的 ORB-SLAM2 系统框架 

3.2 基于 ORB 的特征点提取 

ORB 算法是图像处理领域中广泛应用的特征点提取方法，它结合了 FAST

特征点检测和 BRIEF 特征描述的优势，为图像特征识别和消除提供了快速稳定

的解决方案。ORB 特征点提取的质量与视觉 SLAM 系统对摄像机姿态的估计直

接相关。 

3.2.1 传统的四叉树 ORB 算法 

四叉树算法是一种常用的特征点均匀化方法，适用于离散性较弱的 ORB 特

征点的均衡处理。四叉树算法的实现包括以下步骤： 
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1. 将整个镜像初始化为根节点； 

2. 将节点拆分为四个大小相等的子节点； 

3. 删除不包含任何特征点的子节点； 

4. 重复步骤 2 和步骤 3，直到每个子节点中的特征点的数量小于或等于 1，

或者提取的特征点达到所需的数量； 

5. 保留每个节点中具有最高响应值的特征点，并删除其余特征点。 

四叉树算法有效地平衡了 ORB 特征点的分布，增强了特征点的离散性。然

而，四叉树算法在使特征点提取更加均匀的同时，也可能导致两个问题：首先，

在特征点累积的情况下，四叉树可能会经历多次分裂，降低特征点提取算法的

速度，导致跟踪丢失；其次，该策略只考虑在最后一步保留高响应特征点，导

致部分高响应特征点的丢失，特别是在高响应点密集的地区[68]。如图 3-3 中的

红框所示，点的颜色越深，其响应值就越高。在特征点删除的最后一步中，同

一节点中的一些高响应点被删除，这意味着图像中的一些重要特征信息的丢失。 

 

图 3-3 四叉树算法的局限性 

总的来说，在图像纹理信息丰富且存在运动物体的区域，ORB 特征点容易

堆积聚集，造成局部特征信息冗余。针对 ORB-SLAM2 四叉树算法的这些不足，

本文提出了一种改进的四叉树算法，使特征点的分布更加均匀。 

3.2.2 改进的四叉树 ORB 算法 

对于包含 N 个地图点的四叉树节点，地图点的坐标为(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)，i 的取值范围

为 1 到 N。这里的四叉树节点被称为父节点，首先计算父节点的质心坐标

(𝑥𝑐, 𝑦𝑐)和这些地图点到质心的平均距离 distance_aver： 

 𝑥𝑐 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1 , 𝑦𝑐 =

1

𝑁
∑ 𝑦𝑖

𝑁
𝑖=1  (3-1) 

 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟 =
1

𝑁
∑ √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑐)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑐)2𝑁

𝑖=1  (3-2) 
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父节点通过四叉树的划分生成子节点。对于每个子节点，计算其质心坐标

(𝑥𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 , 𝑦𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑)和每个地图点到子节点质心的平均距离𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
： 

 𝑥𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
=

1

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
∑ 𝑥𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
𝑖=1 , 𝑦𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

=
1

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
∑ 𝑦𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
𝑖=1  (3-3) 

 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
=

1

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
∑ √(𝑥𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

− 𝑥𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
)

2
+ (𝑦𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

− 𝑦𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
)

2𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
𝑖=1 (3-4) 

对于每个子节点，计算局部密度标准差𝜎𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑，即子节点内所有地图点到其

质心的距离的标准差： 

𝜎𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 = √ 1

𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
∑ (√(𝑥𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

− 𝑥𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
)

2
+ (𝑦𝑖𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

− 𝑦𝑐𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
)

2𝑁𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
𝑖=1 − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑

)2 (3-5) 

结合平均距离差异和局部密度标准差，计算每个子节点的综合指标 Dchild，

其中𝜆1和𝜆2是调整平均距离差异和局部密度标准差在𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑中的贡献的权重系数，

分别反映了与父节点的分布相比的子节点内的特征点分布的紧密度，和节点内

的特征点分布的均匀性或一致性。在本文中𝜆1 = 1，𝜆2 = 1，表示平均距离差

异和局部密度标准差对𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑的贡献相同。该综合指标 Dchild 计算公式为： 

 𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 = 𝜆1 × (𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑
− 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑎𝑣𝑒𝑟) + 𝜆2 × 𝜎𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 (3-6) 

对于当前节点下所有的子节点，计算它们的𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑值的均值𝜇和标准差𝜎，

其中 M 是子节点的总数： 

 𝜇 =
1

𝑀
∑ 𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑,𝑖

𝑀
𝑖=1  (3-7) 

 𝜎 = √
1

𝑀
∑ (𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑,𝑖 − 𝜇)2𝑀

𝑖=1  (3-8) 

判断是否继续划分子节点，本研究基于统计学原理，利用正态分布的特性

使用均值加 2 倍标准差(𝑇 = 𝜇 + 2𝜎)作为分界线进行判断： 

当𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 > 𝑇时，说明当前子节点的特征点分布不均匀，需要继续划分该子

节点，使得特征点更加集中。 

当𝐷𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑 ≤ 𝑇时，说明当前子节点的特征点已经较为集中或均匀，可以停止

划分。 

通过将改进的四叉树特征提取方法应用到 ORB-SLAM2 的 ORB 特征提取

中，更加提取均匀地分布特征点。图 3-4 利用实验室真实环境，其环境复杂，

正可以验证本文算法的鲁棒性。从图中，可以看出改进的 ORB 检测可以保证特
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征点在图像中的分布既满足密集区域细分的要求，又避免了稀疏区域过度划分。 

  

(a)原始 ORB 特征提取 (b)改进的 ORB 特征提取 

图 3-4 四叉树处理后的特征提取与原始 ORB 对比 

该方法使得 ORB-SLAM2 在面对复杂的场景时，能够更高效、更准确地提

取特征点，为后续的位姿估计和地图构建提供更可靠的支持。 

3.3 基于 YOLOv8 的目标检测 

3.3.1 改进的 YOLOv8 框架 

本研究基于 YOLOv8 提出了一种改进的小目标检测算法 YOLOv8_RSS。首

先，本研究引入 RepGhost 模块轻量化网络模型，减少计算量并基本保证检测精

度，改善无人机计算资源有限的问题；其次，提出融合 SimAM 注意力机制的

SimAMConv，增强对小目标的关注和学习；再者，提出引入 Inner-IoU 的 SIoU

损失函数加速边界框回归，提高模型泛化能力和小目标检测精度；最后，重构

网络框架，增加极小目标检测层，减少大目标检测层，进一步轻量化模型并提

升小目标检测精度。改进后的网路结构如图 3-5 所示。 
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图 3-5 改进的 YOLOv8 框架 

3.3.2 C2fRepGhost 轻量化模块 

RepGhost 模块作为轻量级网络，是其作者在华为诺亚方舟实验室打造的轻

量级网络 GhostNet 的基础之上，提出了一种新的硬件高效的端侧骨干模块。该

模块利用结构重新参数化来实现隐式的特征重用，删除了低效的串联运算，并

修改了体系结构以满足结构重新参数化的规则，实现功能重用隐式取代低效的

连接操作 Ghost 模块。根据其作者的研究，Concat 操作比 Add 操作更加耗时，

并且 Add 操作作为一种处理不同特征的简单操作，所需成本较低。简单来说，

RepGhost 模块中的张量操作采用了 Add 操作，而不是 Ghost 模块中的 Concat 操

作，从而提高了效率；并在 Add 操作后使用 ReLU 激活函数，以满足重新参数

化结构的规则。 

如图 3-6，RepGhost 模块的结构演化可以简化为两步。如图 3-6-a，首先将

Ghost 模块中 ReLU 激活函数衔接到替换 cat 结构的 Add 之后，并在恒等映射分

支中添加 BN 操作得到图 3-6-b，最后融合图 3-6-b 模块得到最终的图 3-6-c 模

块，即 RepGhost 模块。可见，RepGhost 模块的推理结构极为简单，仅包含卷积

层和 ReLU，从而使得这种结构具有更高的硬件效率。 
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图 3-6 RepGhost 结构演化 

如图 3-7，RepGhost Bottleneck 是通过两个 RepGhost 模块堆叠输出后，与

输入端进行 Add 操作以完成特征融合，其中 RepGhost 模块分别用于增加和减少

通道数量，用来满足与输入端进行特征融合的条件。 

RepGhost RepGhost Add

 

图 3-7 RepGhost Bottleneck 结构图 

YOLOv8 网络中的 C2f 模块为特征提取提供了丰富的梯度流信息，为了进

一步提高 C2f 模块的特征表征能力，本研究通过将 C2f 模块中 Bottleneck 替换为

RepGhost Bottleneck 设计了新的 C2fRepGhost 模块，如图 3-8 所示。具体来说，

在 Bottleneck 中引入 RepGhost 模块，可以利用重参数化方法生成和融合特征图，

从而将训练阶段的复杂结构转化为推理阶段的简单结构；同时由于 RepGhost 

Bottleneck在特征融合过程中采用了更高效的 Add操作，减少了网络设计中的复

杂性，使整个模块更加轻量化并降低延迟，更符合部分设备资源受限的场景。 

在前向传播过程中，C2fRepGhost 模块通过引入结构重新参数化技术，使

网络模型在体积以及参数上得到压缩的同时获得硬件高效这一属性，使得模型

更易于部署在无人机设备，更适用于基于无人机航拍的小目标检测。 
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图 3-8 C2fRepGhost 结构演化 

3.3.3 SimAM 注意力机制 

在检测无人机航拍图像中的小目标时，网络模型往往会因为目标特征表现

能力较弱、位置分布不定等缺点而忽略这类小目标，进而导致漏检误检。针对

以上问题，为了更好地捕捉图像中的重要特征，提高网络模型的表达能力和性

能，本研究引入 SimAM 注意力机制，其结构如图 3-9 所示。 

X

C
W

H

生成 扩充

融合

C
W

H

 

图 3-9 SimAM 注意力结构图 

SimAM 作为无参的 3D 注意力机制，与 1D 注意力和 2D 注意力相比存在许

多优点。在关注度上，SimAM 注意力在所有位置上以及所有通道上同等对待，

弥补了另外两种注意力机制的单一关注的缺点；在计算量上，SimAM 注意力机

制无需额外的参数量，能够直接在网络层中推理出三维注意力权重，更加容易

在算力资源有限的设备中部署。 

其中三维注意力权重可以用公式进行表达，如公式(3-9)至公式(3-12)，X 作

为图像特征输入，E 作为每个通道上的最小能量函数，M 可以表示每个通道上

值的数量，可以用 M=HW 得到，𝑡代表输入特征的神经元，𝜆为权重常数，𝜇和
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𝜎2代表的是输入特征中每个通道上的均值与方差。 

 𝜎2 =
1

𝑀
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑀

𝑖=1  (3-9) 

 𝜇 =
1

𝑀
∑ 𝑥𝑖

𝑀
𝑖=1  (3-10) 

 𝐸 =
4(𝜎2+𝜆)

(𝑡−𝜇)2+2𝜎2+2𝜆
 (3-11) 

 𝑋̇ = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (
1

𝐸
) ⊙ 𝑋 (3-12) 

通过上述公式，利用能量函数直接推导出特征图的三维注意力权重信息，

在不引入额外参数的前提下，强化了特征图的空间位置信息表达，从而提升了

特征选择的精确性。 

本研究将 SimAM 注意力机制与 Conv 模块融合，设计了改进后的注意力卷

积 SimAMConv，结构如图 3-10。具体来说，先通过二维卷积操作进行特征提取，

再进行归一化处理加速模型收敛速度，随后利用 SiLU 激活函数对归一化后的特

征图进行非线性变换，最后进行 SimAM 注意力机制得到经过该注意力机制增强

后的特征输出。 

Conv2d BatchNorm2d SiLU SimAM

 

图 3-10 SimAMConv 结构图 

改进的注意力卷积模块，通过计算注意力权重抑制无关或噪声特征，从而

提高模型对有用信息的关注，增强对航拍图像中小目标与上下文特征中的相关

性，从而提升模型性能。 

3.3.4 Inner-SIoU Loss 

查阅目标检测相关文献不难看出，损失函数的设计在一定程度上可以影响

目标检测算法性能。在原 YOLOv8 网络中，采用 CIoU 为损失函数，通过引入

真实框和预测框中心之间的距离和两框对角线距离之比来衡量两个框之间的距

离，可以提高检测结果的收敛速率。但是当真实框和预测框的长与宽的比值相

同但是数值却不同的时候，两个框之间真实的差异就很难准确的表现出来。另

外，CIoU 在公式计算中引入反三角函数，增加了设备的计算负荷，不利于一些

有限资源环境的设备。CIoU 计算公式如下： 
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 𝐿𝑜𝑠𝑠𝐶𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +
𝜌2(𝑏,𝑏𝑔𝑡)

𝑐2 + (
𝑣

(1−𝐼𝑜𝑈)+𝑣
) 𝑣 (3-13) 

 𝑣 =
4

𝜋2 (𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛
𝑤𝑔𝑡

ℎ𝑔𝑡 − 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛
𝑤

ℎ
)2 (3-14) 

其中，𝑏 和𝑏𝑔𝑡表示预测框与真实框的中心点，𝜌 表示预测框与真实框中心

点之间的欧式距离，𝑐表示包含预测框和真实框的最小矩阵的对角距离，𝑤𝑔𝑡和

ℎ𝑔𝑡表示真实框的宽度和高度，𝑤和ℎ表示预测框的宽度和高度。 

为提高算法模型的加速收敛能力，本研究尝试使用 SIoU 作为网络模型的边

框损失函数。相较 CIoU 损失函数，SIoU 一样考虑到了真实框和预测框之间的

中心点距离、长宽比等要素。但 SIoU 重新定义了惩罚项，并引入了角度损失，

有效得减少了自由度的数量，进一步提升目标检测的性能。 

角度损失定义公式如下： 

 𝛬 = 1 − 2 ∗ 𝑠𝑖𝑛2 (𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(𝑥) −
𝜋

4
) (3-15) 

式中：𝑥 =
𝑐ℎ

𝜎
= 𝑠𝑖𝑛(𝛼),𝜎 = √(𝑏𝑐𝑥

𝑔𝑡
− 𝑏𝑐𝑥

)
2

+ (𝑏𝑐𝑦

𝑔𝑡
− 𝑏𝑐𝑦

)
2
,𝑐ℎ = max (𝑏𝑐𝑦

𝑔𝑡
, 𝑏𝑐𝑦

) − min (𝑏𝑐𝑦

𝑔𝑡
, 𝑏𝑐𝑦

) 

距离损失定义公式如下： 

 𝛥 = ∑ (1 − 𝑒−𝛾𝜌𝑡)𝑡=𝑥,𝑦  (3-16) 

式中：𝜌𝑥 = (
𝑏𝐶𝑥

𝑔𝑡
−𝑏𝐶𝑥

𝐶𝑤
)

2

,𝜌𝑦 = (
𝑏𝐶𝑦

𝑔𝑡
−𝑏𝐶𝑦

𝐶ℎ
)

2

,𝛾 = 2 − 𝛬 

由上式可知，距离损失的贡献度随着𝛼趋于 0 后显著降低。反之，当𝛼趋于

45°时，距离损失的贡献度显著升高。因此，随着角度的不断增大，𝛾被赋予了

距离值的时间优先级。值得注意的是，当𝛼趋于 0 时，距离损失将与常规的距离

损失相同。 

形状损失定义公式如下： 

 𝛺 = ∑ (1 − 𝑒−𝜔𝑡)𝜃
𝑡=𝑤,ℎ  (3-17) 

式中，𝜔𝑤 =
|𝑤−𝑤𝑔𝑡|

𝑚𝑎𝑥 (𝑤,𝑤𝑔𝑡)
，𝜔ℎ =

|ℎ−ℎ𝑔𝑡|

𝑚𝑎𝑥 (ℎ,ℎ𝑔𝑡)
  。𝜃控制损失函数对形状损失的

关注程度，为了避免过度关注形状损失而降低对预测框移动的关注，将𝜃的取值

范围限制在 2 到 6 之间。 

综上，SIoU 损失函数的计算公式定义如下： 

 𝐿𝑆𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +
𝛥+𝛺

2
 (3-18) 
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式中，𝐼𝑜𝑈 =
|𝐵∩𝐵𝐺𝑇|

|𝐵∪𝐵𝐺𝑇|
 

SIoU 损失函数考虑到所需回归之间的向量角度，在处理边界框回归问题上

相比 CIoU 有明显的创新和优势。 

然而这种添加新的几何约束来加速收敛的办法，并没有考虑到 IoU loss 本

身的合理性。为弥补这一不足，本研究在SIoU损失函数中引入 Inner-IoU Loss，

即使用比例因子比率控制来生成不同尺度的辅助边界框以计算 IoU 损失。如图

3-11 所示，𝑏、𝑏𝑔𝑡表示锚框和真实边界框，(𝑥𝑐
𝑔𝑡

, 𝑦𝑐
𝑔𝑡

)为真实边界框的中心点，

(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐)为锚框的中心点，𝑤𝑔𝑡、ℎ𝑔𝑡、𝑤、ℎ分别表示真实边界框和锚框的宽与高。 

 

图 3-11 Inner-IoU Loss 

将该方法应用于 SIoU 损失函数，计算方式如下所示： 

 𝑏𝑙
𝑔𝑡

= 𝑥𝑐
𝑔𝑡

−
𝑤𝑔𝑡∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
, 𝑏𝑟

𝑔𝑡
= 𝑥𝑐

𝑔𝑡
+

𝑤𝑔𝑡+𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
 (3-19) 

 𝑏𝑡
𝑔𝑡

= 𝑦𝑐
𝑔𝑡

−
ℎ𝑔𝑡∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
, 𝑏𝑏

𝑔𝑡
= 𝑦𝑐

𝑔𝑡
+

ℎ𝑔𝑡+𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
 (3-20) 

 𝑏𝑙 = 𝑥𝑐 −
𝑤∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
, 𝑏𝑟 = 𝑥𝑐 +

𝑤∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
 (3-21) 

 𝑏𝑡 = 𝑦𝑐 −
ℎ∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
, 𝑏𝑏 = 𝑦𝑐 +

ℎ∗𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜

2
 (3-22) 

𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 = (𝑚𝑖𝑛(𝑏𝑟
𝑔𝑡

, 𝑏𝑟) − 𝑚𝑎𝑥(𝑏𝑙
𝑔𝑡

, 𝑏𝑙)) ∗ (𝑚𝑖𝑛(𝑏𝑏
𝑔𝑡

, 𝑏𝑏) − 𝑚𝑎𝑥(𝑏𝑡
𝑔𝑡

, 𝑏𝑡)) (3-23) 

 𝑢𝑛𝑖𝑜𝑛 = (𝑤𝑔𝑡 ∗ ℎ𝑔𝑡) ∗ (𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)2 + (𝑤 ∗ ℎ) ∗ (𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)2 − 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 (3-24) 

 𝐼𝑜𝑈𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟 =
𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟

𝑢𝑛𝑖𝑜𝑛
 (3-25) 

 𝐿𝐼𝑛𝑛𝑒𝑟−𝑆𝐼𝑜𝑈 = 𝐿𝑆𝐼𝑜𝑈 + 𝐼𝑜𝑈 − 𝐼𝑜𝑈𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟 (3-26) 
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利用公式(3-19)至公式(3-22)可得，辅助锚框左边界横坐标𝑏𝑙、右边界横坐

标𝑏𝑟、下边界纵坐标𝑏𝑡、上边界纵坐标𝑏𝑏，其中𝑏𝑙
𝑔𝑡、𝑏𝑟

𝑔𝑡、𝑏𝑡
𝑔𝑡、𝑏𝑏

𝑔𝑡
分别为辅助边

界框左边界横坐标、右边界横坐标、下边界纵坐标、上边界纵坐标。 

利用公式(3-23)至公式(3-25)可知，inner-IoU 的计算是指辅助边界框之间的

IoU 计算。ratio 的取值范围为 0.5 至 1.5。当 ratio 小于 1 时，辅助边界框小于实

际边界框，导致回归的有效范围小于 IoU 损失，从而加速高 IoU 样本的收敛。

相反，当 ratio 大于 1 时，较大尺寸的辅助边界框扩展了回归的有效范围，提升

了对低 IoU 样本的回归效果。 

对比传统的 IoU 计算方法，Inner-IoU 通过引入比例因子 ratio 提供了辅助边

框的可变化特性，提升了对图像核心部分的关注度，提高了算法模型的泛化能

力。将 Inner-IOU与SIoU损失函数结合，新的 Inner-SIoU有助于提高收敛能力，

可以实现更快更有效的回归结果，预期在复杂环境更能突出其特点，更适用于

无人机航拍图像的小目标检测。 

3.3.5 多尺度特征融合结构 

YOLOv8 原始网络结构使用了三个检测头，尺寸分为 2020、4040、

8080，对应检测大型目标、中型目标和小型目标。但是无人机航拍图像中小目

标像素极小，即使采用 8080 的小型目标检测头，在识别这类目标时也表现出

较低的精度。 

针对无人机航拍图像中小目标图像特征，基于官方发布的 YOLOv8 网络结

构，本研究提出一种适用于小目标检测的新的多尺度特征融合结构，即在原网

络结构的基础上剔除大目标检测头并增加小目标检测头。具体实现：在骨干网

络中剔除特征提取层 P5，并将金字塔池化层向上衔接于 P4 层之后；同时将从

P2 层引出新的 160160 尺度特征层与颈部结构中的上采样特征层继续向上拼接，

从而增强 160160 尺度融合特征层对小目标语义特征以及位置信息的表达能力，

提升了网络对于无人机航拍图像中小目标的检测能力。 

在 Head 结构中，参考原网络拼接方式，通过下采样操作将新增的小目标检

测头中的特征信息传递到剩下两个尺度特征层，进一步提升网络的特征融合能

力，从而提高小目标的检测精度。 
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3.3.6 消融实验分析 

为验证所设计的 C2fRepGhost 模块、SimAMConv 模块、Inner-SIoU 损失函

数以及网络结构重构的有效性，本研究一共进行了十一项消融实验。本实验采

用由中国天津大学机器学习和数据挖掘实验室 AISKYEYE 团队收集的

VisDrone2018 数据集，该数据集包含 10209 张图像，其中 6471 张用于训练，

548 张用于验证，3190 张用于测试，包括行人、自行车、公交车等 10 个类别。

实验采用随机梯度下降(SGD)方法使用当前梯度信息来调整学习率，详细参数

如表 3-1 所示： 

表 3-1 数据训练参数 

参数名称 值 

初始学习率(lr_0) 0.003 

最终学习率(lr_end) 0.01 

动量(momentum) 0.9 

权重衰减(lr_decay) 0.0005 

训练预热期轮次 3 

比例因子(ratio) 0.8 

训练轮次 300 

图像分辨率 640640 

实验结果如表 3-2 所示。实验 A 为 YOLOv8 作为基准算法在 VisDrone2018

数据集上进行训练和测试；实验 B 为将骨干网络中 C2f 模块替换为 C2fRepGhost

模块；实验 C 为将检测头部分中 Conv 模块替换为改进的 SimAMConv 模块；结

合实验 B 和实验 C 的改进，即在骨干网络中使用 C2fRepGhost，并在检测头中

使用 SimAMConv，以同时优化特征提取和表达能力；实验 E 在 YOLOv8 的损

失函数中引入 Inner-SIoU；实验 F：在 YOLOv8 的结构中引入小检测头；实验 G

在实验 F 的基础上，进一步将骨干网络中的 C2f 模块替换为 C2fRepGhost；实验

H在实验G的基础上，进一步加入 Inner-SIoU损失；实验 I在实验G的基础上，

进一步在检测头中使用 SimAMConv 模块；实验 J 在实验 I 的基础上，进一步加

入 Inner-SIoU 损失；实验 K 在 YOLOv8 的 Neck 和 Head 部分，将 C2f 模块替换

为 C2fRepGhost。依此类推共十一项实验。 
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表 3-2 消融实验 

实验 模型方法 

实验结果(fused) 

mAP_50 

/% 

P 

/% 

R 

/% 
GFLOs 

Params 

/M 

Weight size 

/MB 

A YOLOv8 40.03 51.68 38.33 28.5 11.13 22.5 

B YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 38.87 51.39 37.08 23.6 9.43 19.2 

C YOLOv8+SimAMConv 40.79 53.23 38.28 28.5 11.13 22.5 

D 
YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 

+SimAMConv 
38.93 51.83 37.01 23.6 9.43 19.2 

E YOLOv8+Inner-SIoU 40.41 52.01 38.57 28.5 11.13 22.5 

F YOLOv8+小检测头 45.31 54.63 42.32 29.8 3.30 6.9 

G 
YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 

+小检测头 
44.67 54.49 42.54 25.8 2.60 5.6 

H 
YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 

+小检测头+Inner-SIoU 
45.16 55.61 42.18 25.8 2.64 5.6 

I 
YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 

+SimAMConv+小检测头 
44.89 56.31 42.05 25.8 2.64 5.6 

J 
YOLOv8+C2fRepGhost(Backbone) 

+SimAMConv+小检测头+Inner-SIoU 
45.32 56.34 42.53 25.8 2.64 5.6 

K YOLOv8+C2fRepGhost(Neck+Head) 38.26 51.03 37.06 22.1 8.72 18.9 

由表 3-2 可知，实验 B 使用了改进的 C2fRepGhost 模块替换基准算法

YOLOv8 中骨干部分的 C2f 模块，相较于基准算法，实现了部分轻量化，参数

量和计算量分别下降 1.7M 和 4.9GFLOPs，但 mAP50 有所减少。实验 C 使用了

融合无参注意力机制的 SimAMConv 替换基准算法网路结构 head 部分中所有

Conv 模块，实验表明，相较于基准算法在计算量、参数量和模型权重大小不变

的情况下，提高 0.76%的 mAP50 和 1.55%的精确率 P。实验 E 通过将基准算法

中CIoU替换成 Inner-SIoU，相较于基准算法mAP50提高0.38%、p提高0.33%、

R 提高 0.24%。实验 F 对基准算法网路结构进行改进，剔除原结构中的大目标检

测层，并增加小目标检测层，相较于基准算法mAP50提高 5.28%、P提高 2.95%、

R 提高 3.99%，证明了该方法在小目标检测上有明显效果。实验 J 是在多次实验

基础上，依次采用上述方法，与基准算法实验结果相比，在提高精度的同时也

极大程度上实现了轻量化，参数量降低 8.49M、计算量降低 2.7GFLOPs、模型

权重降低 16.9MB，同时 mAP50 提高 5.29%、P 提高 4.66%、R 提高 4.2%。其他

实验利用了不同改进方法进行融合，进一步对比出各模块对基准算法的影响，

其中实验 B 与实验 K 分别探究了 C2fRepGhost 模块在网络结构的骨干网络，以

及在颈部与头部中不同的作用效果，通过两个实验对比可以得出，将
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C2fRepGhost 模块应用于 YOLOv8 的骨干网络中，可以体现该模块的有效性。 

通过以上实验数据对比可得，本研究算法 YOLOv8_RSS 在有效提高检测精

度的同时，大幅降低了参数量、计算量和模型权重，更适用于部署在计算资源

较少的无人机设备 

3.3.7 可视化分析 

为验证本研究改进算法 YOLOv8_RSS 在无人机航拍小目标检测中的性能，

改进后的算法模型与基准算法进行实验训练，得出的精确率 P、召回率 R、

mAP50 指标对比如图 3-12 所示。 

YOLOv8_RSS

YOLOv8

 

YOLOv8_RSS

YOLOv8

 

(a)The curve of precision (b)The curve of recall 

YOLOv8_RSS

YOLOv8

 

YOLOv8_RSS

YOLOv8

 

(c)The curve of mAP50 (d)The curve of mAP50-90 

图 3-12 改进算法与基准算法的训练结果 

由图可知，两种算法都可以通过上百次迭代达到收敛，但与原模型相比，

改进后的网络模型在收敛速度上明显更快，并且有着更好的数值表现。因此证
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明了该算法模型在该环境下有着更好的检测性能。 

为验证本研究改进算法在实际场景中的检测效果，从几种不同无人机航拍

场景中任意选取多张图片，进行基准网络模型与改进网络模型对比实验，部检

测效果如图 3-13 所示，其中左侧为改进算法，右侧为基准算法。 

a 

  

b 

  

c 

  

d 

  

e 

  

图 3-13 VisDrone2018 数据集上的检测结果可视化。改进算法（左）；基准算法（右） 
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在 a 类密集环境中可以看出，改进后的算法可以识别更远处更小的目标，

反观基准算法的检测效果欠佳；在 b 类复杂背景环境中可以看出，基准算法的

误识别率偏高，将图片中左侧的海报检测为行人，虽然改进后的算法也有误识

别，但这个概率相比较原算法已经大大降低；在 c 类多尺度环境中可以看出，

改进算法与基准算法的表现均不是很好，但改进算法的可识别小目标的个数有

小幅度增加；在 d 类极暗环境下可以看出，改进算法表现极为优秀，在可识别

率和识别准确率上均优于基准算法，大大提升了该种环境下的不同尺度上识别

效果；在 e 类目标遮挡环境中可以看出，基准算法不存在优势，尤其对于远处

极小目标上表现得更差，但是改进算法无论在远处还是近处都表现良好。 

总的来说，在极暗环境下，本研究改进算法对小目标的检测效果表现良好；

在多尺度环境下，本研究改进算法可以做到兼顾中目标识别的同时，对小目标

和大目标也有着较好的检测效果。因此本研究改进算法 YOLOv8_RSS 对无人机

航拍小目标的检测效果优于 YOLOv8 的检测效果，误检率和漏检率得到有效降

低。同时针对不同情况下的复杂环境提升了检测能力，也证明了改进算法在多

种环境下的鲁棒性和可靠性。 

3.3.8 对比实验分析 

为验证 YOLOv8_RSS 在无人机小目标检测的有效性，本研究在相同实验环

境和数据集 VisDrone2018 上，将该算法与相关领域主流算法进行对比实验，结

果如表 3-3 所示。 

表 3-3 不同网络模型下对比实验 

实验 模型方法 

实验结果(fused) 

mAP_50/% GFLOPs Params/M FPS 

A Faster-RCNN 33.5 206.8 41.19 29.0 

B EfficientNet 35.8 35.2 8.31 73.3 

C YOLOv3 31.4 28.2 10.37 107.7 

D YOLOv5s 34.2 8.4 1.76 135.8 

E YOLOv6 30.3 13.0 4.49 103.2 

F Improved YOLOv8 45.32 25.8 2.64 122.0 
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由对比实验结果可知，本研究改进算法 YOLOv8_RSS 的综合水平均优于其

他模型。与 YOLOv5s 相比，改进算法的 mAP_50 比该算法提高了 11.12%，但

计算效率和检测速度方面略低，原因可能包括 YOLOv5s 模型作为 YOLOv5 系

列中最小的模型，主要部署于移动设备或边缘设备，该模型虽然检测速度快但

准确度相对较低。另外，与其他模型方法相比，改进算法在检测精度和计算效

率上均优于其他模型。因此，本研究提出的 YOLOv8_RSS 实现降低参数量和计

算量的情况下，大大提高检测速度和精确度。从各项指标可以看出，对于无人

机航拍图像的小目标检测，本研究的改进算法有着优异的性能表现。 

3.4 基于语义和几何约束算法实现动态特征点剔除 

为了使系统适应动态场景、图像纹理丰富以及过多的计算资源消耗的复杂

环境，本文在 ORB-SLAM2 的基础上引入了基于语义和几何约束算法的动态

ORB 特征剔除方法。基本方法如下，首先，利用改进的基于四叉树的 ORB 算

法提取图像中的 ORB 特征点，并通过改进的 YOLOv8 生成的语义边界框对提取

的特征点进行初步筛选，以剔除属于动态对象的特征点。保留的特征点通过光

流法与上一帧的特征点进行匹配，形成候选匹配特征对。基于这些匹配特征对，

采用鲁棒估计方法计算稳定的基本矩阵，以分析特征点的运动一致性。最终，

通过几何约束进一步剔除与静态场景运动模型不一致的动态特征点，保留静态

特征点用于后续的定位与建图。此剔除流程充分结合了语义信息和几何信息，

显著增强了系统在动态场景下的鲁棒性与效率。 

3.4.1 光流法匹配 

光流法(Optical Flow)是计算机视觉领域中的一种重要技术，主要用于估计

图像中每个像素点在相邻帧之间的运动。其基本假设是，在短时间内，图像中

物体的亮度保持恒定，因此通过分析像素亮度的变化可以推测物体的运动。光

流法在运动检测中的应用通常分为两种类型：密集光流和稀疏光流。稀疏光流

专注于图像中的部分特征点，通常采用 Lucas-Kanade(LK)方法进行计算，它通

过在局部区域内假设像素运动的一致性来高效地估计特征点的运动。为了提升

计算效率，本文选择仅对经过动态目标过滤的 ORB 特征点计算光流场，并采用
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LK 光流法。 

本文的动态目标检测方法并未对稀疏光流进行运动一致性分析，而是直接

利用稀疏光流法进行特征点匹配。在光流匹配过程中，特征点之间的对应关系

可以直接通过光流场获得，无需依赖于传统的描述符计算。通过帧间跟踪，匹

配的特征点可用于求解基本相机矩阵。光流图如图 3-14 所示，其中𝐼𝑡1、𝐼𝑡2、𝐼𝑡3

分别为图像在𝑡1、𝑡2、𝑡3时刻的灰度值。 

x

x

y

y

1t 2t 3t

t

t2I

t3I

t1I

 

图 3-14 光流图 

图像的灰度值可以视为时间的函数。在某一时刻𝑡，图像中位于坐标(𝑥, 𝑦)

的 ORB 特征点的灰度值可表示为𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡)，当时间变为𝑡 + 𝑑𝑡时，该特征点的位

置移至(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦)。依据灰度值的不变性原理，可以推导出以下结论： 

 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝐼(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡) (3-27) 

将上述方程进行泰勒展开，并保留至一阶项，可以得出以下结果： 

 𝐼(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡) ≈ 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) +
𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝑑𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝑑𝑦 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
𝑑𝑡 (3-28) 

在假设灰度值保持恒定的前提下，特征点在时刻𝑡以及时刻𝑡 + 𝑑𝑡的灰度值

相等，由此可得出： 

 
∂𝐼

∂𝑥
𝑑𝑥 +

∂𝐼

∂𝑦
𝑑𝑦 +

∂𝐼

∂𝑡
𝑑𝑡 = 0 (3-29) 

两边除以𝑑𝑡，可以得出: 

 
𝜕𝐼

𝜕𝑥

𝑑𝑥

𝑑𝑡
+

𝜕𝐼

𝜕𝑦

𝑑𝑦

𝑑𝑡
= −

𝜕𝐼

𝜕𝑡
 (3-30) 

其中，像素在 X 轴和 Y 轴上的速度分别定义为𝑑𝑥/𝑑𝑡和𝑑𝑦/𝑑𝑡(记为 u 和 v)，

图像在 X 轴和 Y 轴上的方向梯度分别为
∂𝐼

∂𝑥
和

∂𝐼

∂𝑦
(记为𝐼𝑥和𝐼𝑦)，

∂𝐼

∂𝑡
则表示灰度值随
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时间的变化率(记为𝐼𝑡)。基于此，上式可进一步转化为以下矩阵形式： 

 [𝐼𝑥𝐼𝑦] [
𝑢
𝑣

] = −𝐼𝑡 (3-31) 

为了求解式(3-31)中的两个未知数𝑢和𝑣，我们假定在一个窗口内的像素具

有相同的运动特性，并设定一个大小为2𝑤像素的“𝑤 ⋅ 𝑤”窗口。由于该窗口内所

有像素的运动一致，由此可以推导出𝑤2方程： 

 [𝐼𝑥𝐼𝑦]𝑘 [
𝑢
𝑣

] = −𝐼𝑡𝑘(𝑘 = 1,2, … , 𝑤2) (3-32) 

 𝐴 = [

[𝐼𝑥𝐼𝑦]
1

⋮
[𝐼𝑥𝐼𝑦]

𝑘

] , b = [
𝐼𝑡1

⋮
𝐼𝑡𝑘

] (3-33) 

则式(3-32)可写成： 

 𝐴 [
𝑢
𝑣

] = 𝑏 (3-34) 

利用最小二乘法，可以得到： 

 [
𝑢
𝑣

]
∗

= −(𝐴𝑇𝐴)−1𝐴𝑇𝑏 (3-35) 

在语义过滤后，保留的特征点通过光流法与上一帧图像中的特征点进行匹

配。光流法能够根据特征点的运动信息对其进行匹配，通过运动一致性判断哪

些特征点可能是动态的。经过光流法匹配后，形成一组候选的匹配特征对，这

些特征对将作为后续几何约束分析的基础。 

3.4.2 对极几何约束 

考虑到语义约束的局限性，本文使用几何约束方法来进一步过滤掉动态特

征。极线约束，它是摄影几何学的一部分独立于两个映像之间的外部环境而存

在，并且仅依赖于摄像机的内部参数和相对姿势。极线约束之间的几何关系如

图 3-15。 
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图 3-15 对极几何约束示意图 

在图 3-15 中，𝐼1和𝐼2是从同一场景捕获的两幅图像，p 为 P 空间中的某一空

间点，p 在𝐼1和𝐼2的投影分别为𝑥1和𝑥2；𝑂1和𝑂2是两台相机的光学中心，它们的

连线分别在与𝐼1和𝐼2相交于𝑒1和𝑒2。ℓ1和ℓ2分别是𝐼1和𝐼2的极线，其可以通过将𝐼1、

𝐼2和𝑃𝑂1𝑂2平面相交而获得。 

根据针孔相机模型，在𝐼1和𝐼2两帧图像中，点像素坐标符合以下约束条件： 

 {
𝑠1𝑥1 = 𝐾𝑝
𝑠2𝑥2 = 𝐾(𝑅𝑝 + 𝑇)

 (3-36) 

上式中，K 为摄像机的内参矩阵，R 和 T 分别为两个摄像机坐标系之间的

旋转和平移矩阵，S 为像素的深度信息。 

利用归一化坐标𝑝1̅̅̅ = 𝑘−1𝑥1，𝑝2̅̅ ̅ = 𝑘−1𝑥2，可以得到： 

 𝑝2̅̅ ̅ = 𝑅𝑝2̅̅ ̅ + 𝑡 (3-37) 

 (𝑝2̅̅ ̅)𝑇[𝑡]𝑥𝑅𝑝1̅̅̅ = 0 (3-38) 

上式中，[𝑡]𝑥为向量 t 的反对称矩阵，将上式整理，可以等到： 

 𝑥2
T𝐹𝑥1 = 0 (3-39) 

 𝐹 = 𝑘−𝑇[𝑡]𝑥𝑅𝑘−1 (3-40) 

上式中，F 为基本矩阵，于是将计算𝑥2到极线的距离定义 D 为： 

 𝐷 =
|𝑥2

𝑇𝐹𝑥1|

√∥𝑋∥2+∥𝑌∥2
 (3-41) 

𝜃为预设阈值，计算公式为： 

 𝜃 =
∑ 𝑒−𝐷𝑖𝑁

𝑖=0

𝑁
 (3-42) 

如果 D>𝜃，则该点不满足极坐标约束，被视为动态特征，需被剔除。 
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3.4.3 动态点剔除效果验证 

基于语义和几何约束算法实现动态特征点剔除的流程图如下： 

RGB-D图

像帧

改进的四叉树

ORB特征提取

YOLOv8_RSS

静态特征点

保留

动态物体

检测框

初始特征点

LK光流法

特征匹配

对极几何

约束

基本矩阵

计算

 

图 3-16 算法实现流程图 

首先，利用改进的基于四叉树的 ORB 算法从图像序列中提取稳定且均匀分

布的 ORB 特征；再利用 YOLOv8_RSS 生成的语义边界框过滤动态特征；然后

将剩余的特征通过 LK 光流法与前一帧进行匹配，匹配的特征对用来计算基本

矩阵；最后，使用极线几何约束过滤真正的动态特征。 

通过上述流程消除图像中动态物体上的特征点。如图 3-17，原始特征点分

布图（左）和去除后的特征点分布图（右）如下： 

a 

  

b 

  

图 3-17 动态特征点剔除效果图。未剔除（左）；已剔除（右） 
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c 

  

d 

  

e 

  

f 

  

续图 3-17 动态特征点剔除效果图。未剔除（左）；已剔除（右） 

实验结果表明，右图经处理后成功消除了动态物体区域的干扰特征点，同

时保持了静态区域特征的完整分布，为后续位姿估计提供了更纯净的输入，有

效提升视觉 SLAM 系统在动态环境中的鲁棒性。 
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3.4.4 点云地图构建 

利用改进的 ORB 特征提取与 YOLOv8_RSS 动态目标剔去，结合 RGB-D 数

据集生成高质量的三维点云数据。 

具体而言，将 RGB 图像输入 YOLOv8_RSS 模型，提取动态目标的类别信

息及其对应的二维边界框。对生成的 ORB 特征点进行空间匹配，剔除位于动态

目标边界框内的特征点，并保留经过验证的静态特征匹配对及其二维像素坐标。

根据深度相机的内参，将二维像素坐标转换为相机坐标系下的归一化图像坐标。

结合深度图像提供的深度信息，将归一化坐标转换为相机坐标系下的三维坐标。

使用估计的相机位姿将各帧点云变换到全局坐标系，最终合并形成稠密点云地

图。 

利用 TUM 数据集的场景开展了稀疏点云和稠密点云建图实验。TUM 数据

集是一个用于视觉 SLAM 算法测试和开发的 RGB-D 数据集，它由德国慕尼黑

工业大学提供，包含彩色图像、深度图和真实轨迹数据。如图 3-18 所示，实验

表明语义识别具有高精度，同时实现了语义数据与点云信息的有效整合。 

图 3-18 基于 TUM 数据集的建图实验 

    

  

(a) rgbd_dataset_freiburg1_desk (b) rgbd_dataset_freiburg1_desk2 
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(c) rgbd_dataset_freiburg1_room (d) rgbd_dataset_freiburg1_xyz 

  

    

  

(e) rgbd_dataset_freiburg2_large_no_loop (f) rgbd_dataset_freiburg3_large_cabinet_validation 

续图 3-18 基于 TUM 数据集的建图实验 

3.5 本章小结 

本文主要对 ORB-SLAM2 系统跟踪线程进行研究，针对动态环境下视觉
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SLAM 系统中存在动态目标干扰问题，提出了一种基于四叉树的 ORB 特征点提

取方法，旨在提取更稳定和均匀分布的 ORB 特征；并采用基于 YOLOv8_RSS

的动态目标检测，利用语义信息实现动态特征点剔除；随后，采用 LK 光流法

将剩余特征点与前一帧进行匹配，以计算稳定的基础矩阵；最后，基于极线约

束的几何条件对特征进行筛选，剔除真正的动态特征点。语义信息和几何约束

的结合有效地过滤掉了动态特征，提高了视觉 SLAM 系统在动态环境中的定位

精度和鲁棒性。在此基础上，基于筛选后的稳定特征点生成稀疏点云地图用于

实时定位，再结合深度信息与多帧数据构建稠密点云地图，提供丰富环境细节，

为路径规划与导航奠定基础。 
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第4章 基于生物粒子群优化的无人机路径规划 

随着无人机技术的快速发展，特别是在军事、物流、农业、环境监测等领

域的广泛应用，无人机路径规划问题成为了无人机系统研究中的一个关键技术。

针对无人机在复杂任务环境中的路径规划挑战，本研究提出一种融合生物粒子

群优化(Bio-inspired Particle Swarm Optimization, BPSO)算法与强化学习的混合智

能规划框架。在全局路径规划中，通过引入随机角度扰动策略重构粒子速度更

新机制，有效增强算法在多维解空间中的全局搜索能力；基于动态障碍物场景

的实时避障需求，研究进一步设计 Q 学习驱动的局部路径重规划模块，通过强

化学习的动态环境感知与自主决策特性实现局部路径的在线优化。由此构建的

BPSO-QL(Bio-inspired Particle Swarm Optimization with Q-Learning)算法，通过群

体智能与强化学习的协同架构，兼具全局最优路径生成与动态场景自适应调节

的双重优势。相较于传统粒子群优化方法，该算法在路径规划效率、动态避障

响应能力及能量消耗优化等方面均展现出显著提升，验证了其在复杂三维空间

无人机路径规划中的有效性与鲁棒性。 

4.1 粒子群优化基础 

4.1.1 粒子群优化 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)是一种基于群体智能的优化方

法，其灵感取自鸟群、鱼群等生物群体所展现的社会行为。该算法由 Kennedy

和 Eberhart 于 1995 年提出，广泛应用于函数优化、神经网络训练、工程设计等

领域。核心思想在于 PSO 模拟群体中个体的合作与信息共享。每个粒子代表解

空间中的一个候选解，通过跟踪个体历史最优解(pbest)和群体全局最优解(gbest)

动态调整自身位置和速度，逐步逼近最优解。相较于遗传算法与模拟退火，

PSO 无需复杂的交叉、变异操作，且具有天然的并行性。 

设在 n 维搜索空间中，粒子总数由Npop表示，PSO 算法中每个粒子表示一

个候选解，粒子𝑖(𝑖 ∈ Npop)的属性包括位置向量𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖𝑁 , )、速度向
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量𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, . . . 𝑣𝑖𝑁)、个体历史最优位置𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖、群体全局最优位置𝑔𝑏𝑠𝑒𝑡表

示。则粒子在第 t+1 次迭代中的速度与位置更新公式为： 

 𝑣𝑖
𝑡+1 = 𝑤 ∙ 𝑣𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖
𝑡) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡) (4-1) 

 𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑥𝑖

𝑡 + 𝑣𝑖
𝑡+1 (4-2) 

其中，w 作为惯性权重，用于控制粒子运动惯性；t 作为迭代次数；𝑐1和𝑐2

作为加速度常数；𝑟1和𝑟2作为随机数，取值为 0 到 1，用于引入搜索随机性。 

另外，粒子速度和位置还需满足以下范围: 

 𝑣𝑖
𝑡+1 = {

𝑣𝑚𝑎𝑥; 𝑣 ≥ 𝑣𝑚𝑎𝑥

𝑣𝑚𝑖𝑛; 𝑣 ≤ 𝑣𝑚𝑖𝑛
 (4-3) 

 𝑥𝑖
𝑡+1 = {

𝑥𝑚𝑎𝑥; 𝑥 ≥ 𝑥𝑚𝑎𝑥

𝑥𝑚𝑖𝑛; 𝑥 ≤ 𝑥𝑚𝑖𝑛
 (4-4) 

其中，𝑣𝑚𝑎𝑥和𝑣𝑚𝑖𝑛表示速度的上限和下限，而𝑥𝑚𝑎𝑥和𝑥𝑚𝑖𝑛表示位置的边界

值。 

表 4-1 PSO 算法伪代码 

算法 1：PSO 算法伪代码 

Input：𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡, 𝑁𝑝𝑜𝑝, 𝑑, 𝑐1, 𝑐2, 𝜔 

Output：𝐺bes𝑡, 𝐹 

1：种群的随机初始化 

2：for each 𝑡(𝑡 ∈ МахI𝑡) do, 

3：    for each i (𝑖 ∈ 𝑁𝑝𝑜𝑝) do, 

4：        for each 𝑗(j𝜖𝑑) 𝐝𝐨, 

5：            通过公式(4-1)更新速度 

6：            通过公式(4-2)应用速度边界 

7：            通过公式(4-3)更新位置 

8：            通过公式(4-4)应用位置边界 

9：        end 

10：       Fitness evaluation (𝐹(𝑥𝑖) = 𝐽(𝑥𝑖)) 

11：      𝐈𝐟 𝐹(𝑥𝑖(𝑡 + 1)) < 𝐹(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖(𝑡)) 𝐭𝐡𝐞𝐧, 

12：          𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖(𝑡) = 𝑥𝑖(𝑡 + 1) 

13：      end 
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续表 4-1 PSO 算法伪代码 

算法 1：PSO 算法流程 

14：      𝐈𝐟 𝐹(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖(𝑡)) < 𝐹(𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡) then, 

15：         𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖(𝑡) 

16：      end 

17：   end 

18：end 

4.1.2 Vicsek 模型 

Vicsek 模型由 Vicsek 等人提出的粒子系统中自序运动的动力学模型，用于

解释鸟群、鱼群等生物群体的自组织行为。Vicsek 模型是多智能体系统的基本

模型，包括一些关键特征，例如改变邻域、局部交互和动态行为。其核心思想

是：个体仅通过局部感知邻居的状态（如速度方向），无需全局信息或中央控

制，即可实现群体运动的有序协同。这一特性使其成为研究群体智能和复杂系

统的重要工具。粒子在表面上以生物动力相互作用连续移动，并以恒定的绝对

速度移动。粒子以与它们在具有生物动机相互作用的正方形区域中的邻居相同

的方向旋转。粒子的位置和角度根据可由下列方程得到更新。 

 𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑥𝑖

𝑡 + 𝑣𝑖
𝑡∆𝑡 (4-5) 

 𝜃𝑖
𝑡+1 = ⟨𝜃𝑡⟩𝑟 + ∆𝜃 (4-6) 

其中，𝑥𝑖
𝑡+1为粒子𝑖在第 t+1 次迭代中的位置，𝑣𝑖

𝑡为该粒子速度，𝜃𝑖
𝑡+1表示

粒子的角度，⟨𝜃𝑡⟩𝑟表示半径为 r 的圆内粒子的平均方向，∆𝜃为来自[−
𝜂

2
，

𝜂

2
]区

间的噪声。 

4.1.3 Q-learning 

Q-learning是一种无模型强化学习算法，通过 Q值更新策略优化决策，该方

法可以适应移动机器人在工作空间中的行为，以进行路径优化。Q-learning 的目

标是找到最优动作价值函数𝑄(𝑠, 𝑎)，表示在状态𝑠选择动作𝑎后能获得的最大累

积奖励。可以根据 Bellman 方程更新 Q 值。 

 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛼 [𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛾 ∙ max
𝑎∈𝐴

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎) − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)] (4-7) 
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其中，𝛼表示学习率，用来控制新信息覆盖旧知识的速率。𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡)是在采

取行动后的奖励。𝛾是(0, 1)之间的折扣因子，用来评估未来奖励的重要性，当

𝛾 = 0仅考虑即时奖励，并且max
𝑎∈𝐴

𝑄(𝑠𝑡+1, 𝑎)表示下一状态𝑠𝑡+1的最大 Q 值。 

4.2 改进的粒子群优化算法 

在动态环境中，无人机通常以获得最优路径和实现安全运行的避障为目标。

本文基于粒子群优化算法和粒子间生物相互作用的启发，提出了一种全局路径

规划的 BPSO 算法，在公式(4-1)的基础上引入随机生成的角度，用来提升搜索

多样性提出。更新速度调整后的计算方程如下。 

 𝑣𝑖
𝑡+1 = 𝑤 ∙ 𝑣𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 − 𝑥𝑖
𝑡) + 𝑐2𝑟2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡) + (𝜃, 𝜑)∆𝑡 (4-8) 

其中，(𝜃, 𝜑)为三维球面坐标系中的随机方向角。 

改进后的 BPSO 算法流程如表 4-2。 

表 4-2 改进的 PSO 算法伪代码 

算法 2：BPSO 算法伪代码 

Input： 

Particlemax: 粒子数量 

Iterationmax: 迭代次数 

f: 目标函数 

w: 惯性重量 

Wdamp：惯性重量阻尼比 

Output： 

Global Best: 全局最优路径 

    𝑓(𝑥∗) 

1：种群的随机初始化 

2：for particle = 1:particlemax do 

3：   particle. 𝜃 =  2 ∙ 𝜋 ∙ (rand − 0.5) 

4：   particle. 𝜑 =  𝜋 ∙ (rand − 0.5) 
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续表 4-2 改进的 PSO 算法伪代码 

算法 2：BPSO 算法伪代码 

5：   Initialization of particle.position 

6：   particle.velocity = 0 

7：   Evaluation of the particle's fitness value f(xi
t) 

8：   if f(xi
t) < pbesti

t then 

9：     Update Personal Best pbesti
t 

10：    if pbesti
t < gbestt then 

11：      Update Global Best gbestt 

12：    end 

13：  end 

14：end 

15：for iteration =1 : iterationmax do 

16：   for particle = 1 : particlemax do 

17：      通过公式(4-9)更新粒子速度 

18：      通过公式(4-3)应用速度边界 

19：      通过公式(4-2)更新粒子位置 

20：      通过公式(4-4)应用位置边界 

21：      Evaluation of the particle's fitness value 𝑓(𝑥𝑖
𝑡) 

22：      if 𝑓(𝑥𝑖
𝑡) < 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

𝑡 then 

23：        Update Personal Best 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
𝑡 

24：        if 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
𝑡 < 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡𝑡 then 

25：          Update Global Best 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡𝑡 

26：        end 

27：      end 

28：    end 

29：    Update Global Best 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡𝑡 

30：    𝑤 ← 𝑤 ∗ 𝑤𝑑𝑎𝑚𝑝 

31：end 
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在 BPSO 算法中，种群的随机初始化包括随机分布的位置和方向角(𝜃, 𝜑)，

速度设置为 0。如果速度或位置在搜索空间之外，则粒子的速度或位置将被限

制到最近的边界值。然后，BPSO 算法更新粒子的速度和位置，然后评估的基

础上的目标函数的解决方案。如果新解的适应值小于当前粒子历史最优值 pbest，

则更新 pbest。如果 pbest 小于当前群体全局最优值 gbest，则更新 gbest。如果全

局最优值在 10 次迭代中没有更新，则将生成的路径作为最优全局路径，否则，

在迭代结束后生成全局路径。 

另外，Q-learning 方法在动态决策方面表现优异，但其在大规模状态-动作

空间中的收敛速度较慢，而群体智能算法则不存在此问题。本文融合了群体智

能算法与强化学习技术的优点，提出的 BPSO-QL 方法，该方法首先支持全局路

径规划的 BPSO 算法，然后实现局部路径规划的 Q-learning 方法。在全局路径规

划的基础上，当发现移动障碍物时，BPSO-QL 算法将使用 Q-learning 方法进行

局部路径规划，以避免静态障碍物并达到目标位置。BPSO-QL 算法流程如图

4-1 所示。 

地图生成

定义目标函数

参数初始化

更新

粒子的速度与位置

基于目标函数

进行评估

如果新解的适应值小于当

前粒子历史最优值pbest，

则更新pbest。

如果pbest小于当前群体全

局最优值gbest，则更新

gbest。

生成全局路径

达到终止条件

检查移动障碍物

发送碰撞

将QL的状态定义为

局部10×10×10三维

栅格

Q-table初始化

执行动作

更新状态与计算奖

励

更新Q值

达到终止条件

生成局部路径规划

是

是

否

否

是

是

否

否

 

图 4-1 BPSO-QL 算法流程 
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4.3 算法性能测试实验 

4.3.1 标准测试函数 

在启发式算法的性能评估体系中，基准测试函数作为标准化分析工具发挥

着关键作用，其通过构建具有明确数学特征的问题空间，为算法在搜索能力、

收敛特性及鲁棒性等维度的量化比较提供理论依据。国际计算智能领域广泛采

用的 CEC(Congress on Evolutionary Computation)基准测试函数集，依据函数形态

特征划分为三大类，单模态函数(F1-F7)、多模态函数(F8-F13)和复合函数(F14-

F23)。 

单模态函数以单峰结构为特征，其变量间存在强相关性，导致函数梯度在

远离全局最优区域时呈现误导性。此类特性易使算法陷入局部极值陷阱，尤其

在采用梯度依赖策略时，难以突破局部单调性约束。多模态及复合型函数则通

过构造多峰拓扑结构模拟复杂优化场景，多模态函数包含指数级增长的局部极

值，且相邻极值适应度差异显著，对算法的模态跃迁能力构成挑战；复合型函

数通过混合非线性耦合维度与参数自适应机制，进一步强化解空间的崎岖性。

这两类函数要求算法具备动态平衡勘探与开发的能力，尤其需克服维度间非线

性相关导致的搜索效率衰减问题，并在高维解空间中维持全局收敛性。 

4.3.2 BPSO 算法性能对比分析 

基于 CEC 测试集的数学特征，本研究将采用平均误差(Mean)与标准差(Std)

双指标量化评估 BPSO 算法的性能差异。同时选取四类典型群体智能算法构成

对比体系：PSO、NGO、SSA、WOA。PSO 是基于种群的优化算法，通过个体

与全局最优的双重引导实现快速收敛，在单模态函数(F1-F7)中易受变量强相关

性导致的 Hessian 矩阵非对称性干扰，引发梯度误导性停滞，但其线性收敛特性

在低维单峰场景仍具时效优势；NGO 模拟北方苍鹰捕猎行为，采用"侦察-俯冲-

攻击"三阶段策略，其动态惯性权重机制可有效应对多模态函数(F8-F13)的非凸

地形特征，其阶段搜索强度自适应机制能抑制局部极值的引力效应；SSA 通过

麻雀种群的角色分工（发现者/跟随者/警戒者）与 Levy 飞行扰动，平衡全局探

索与局部开发，但其维度敏感特性在复合型函数(F14-F23)的高维非线性耦合空



安徽工程大学硕士学位论文 

55 

 

间中易引发搜索轨迹震荡；WOA 以座头鲸气泡网捕食为原型，融合螺旋包围与

收缩攻击机制，参数简洁但难以适应复合函数参数空间的动态缩放需求，固定

收敛因子在复合问题中易早熟。 

在本研究的对比实验中，实验参数设置保持统一性以控制变量：特征维度

统一设定为 d=30，迭代终止条件设置为最大迭代次数 1000次。为确保实验结果

的统计显著性和算法性能评估的客观性，采用重复独立实验设计，针对每个被

测算法在基准测试函数集上均实施 30 次独立实验，以充分消除随机因素干扰并

获取具有统计学意义的性能数据分布特征。测试结果如表 4-3 所示。 

表 4-3 基准函数测试结果 

Function Mean/Std BPSO PSO NGO SSA WOA 

F1 Mean 4.26E-194 2.77E-06 5.52E-179 1.34E-08 2.18E-153 

 Std 3.22E-189 1.15E-05 0.00E+00 2.56E-09 8.60E-153 

F2 Mean 6.74E-134 2.000230  1.38E-92 0.808220  5.07E-105 

 Std 3.52E-131 4.103811  1.66E-92 0.758183  1.95E-104 

F3 Mean 4.21E-163 1385.283236 8.04E-49 223.864539  23277.32678 

 Std 5.79E-161 2014.276655 3.59E-48 84.909945  9652.733175 

F4 Mean 8.02E-84 3.777294  4.92E-76 7.317847  38.391568  

 Std 7.34E-83 0.759146  1.04E-75 4.708529  30.797344  

F5 Mean 2.011E-02 4568.166039  23.492749  346.982811 27.260510  

 Std 0.027518647 20128.55178 0.616583  733.526626  0.591408  

F6 Mean 0.003004818 1.15E-06 8.45E-08 1.20E-08 0.084338  

 Std 0.003055587 2.73E-06 7.98E-08 2.98E-09 0.099860  

F7 Mean 0.000104063 0.160126522 0.000297205 0.082202  0.001606  

 Std 7.24E-05 0.603772522 0.000138076 0.035113  0.001778  

F8 Mean -2.03E+04 -8.73E+03 -7.96E+03 -4.97E+04 -1.17E+04 

 Std 1497.603002 512.452175 348.6716801 9515.054033 1248.07598 

F9 Mean 0.00E+00 46.91582336 0.00E+00 58.60296631 2.84E-15 

 Std 0.00E+00 11.83763476 0.00E+00 15.07506504 1.27E-14 

F10 Mean 8.88E-16 0.067184634 6.22E-15 2.173098548 4.80E-15 

 Std 0.00E+00 0.299689068 1.82E-15 0.605283783 1.59E-15 
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续表 4-3 基准函数测试结果 

Function Mean/Std BPSO PSO NGO SSA WOA 

F11 Mean 0.00E+00 0.012800206 0.00E+00 0.008986259 0.002624252 

 Std 0.00E+00 0.016846615 0.00E+00 0.011466047 0.01173601 

F12 Mean 8.24E-05 0.06738261 4.90E-09 5.646251799 0.007047647 

 Std 0.000159825 0.10781107 4.39E-09 2.578598655 0.006000719 

F13 Mean 0.001264  0.013114  0.144373  2.288209  0.214285  

 Std 0.003367  0.023788  0.290625  5.373143  0.132915  

F14 Mean 0.894542  0.998004  0.942842  0.9346733  1.982288  

 Std 1.19E-14 0.00E+00 0.00E+00 1.69E-16 2.243888332 

F15 Mean 0.000307487 0.002635126 0.000307486 0.001218247 0.000637698 

 Std 1.35E-09 0.006081349 3.61E-15 0.000945029 0.000403053 

F16 Mean -1.031628  -1.031628  -1.031628  -1.031628  -1.031628  

 Std 7.26E-13 1.34E-16 2.22E-16 8.85E-15 1.50E-10 

F17 Mean 0.397887  0.397887  0.397887  0.397887  0.397888  

 Std 2.13E-10 0.00E+00 0.00E+00 5.66E-15 3.44E-07 

F18 Mean 3.000000  3.000000  3.000000  3.000000  3.000009831 

 Std 5.88E-12 6.60E-16 2.50E-16 9.27E-14 1.80E-05 

F19 Mean -3.862782  -3.862782  -3.862782  -3.862782  -3.859746  

 Std 3.46E-09 2.28E-15 2.28E-15 5.62E-14 0.002956027 

F20 Mean -3.302937  -3.255401  -3.321995  -3.246568  -3.219363  

 Std 0.045377272 0.078782682 4.56E-16 0.063445963 0.134330586 

F21 Mean -10.153200  -7.025480  -9.153199  -6.371186  -9.107126  

 Std 8.23E-08 3.615752159 2.13E-06 2.993992482 2.102079588 

F22 Mean -10.402941 -8.990922 -13.402941 -9.638538 -9.751657 

 Std 8.19E-08 2.934037508 5.21E-08 2.35278238 2.027619326 

F23 Mean -10.536410  -6.164682  -8.536410 -8.576921  -8.836338  

 Std 7.57E-08 3.769984816 1.63E-15 3.138818792 3.136627127 

从测试结果上来看，BPSO 算法在 CEC 测试集上展现出显著的综合性能优

势。从收敛精度来看，其在单峰函数，如 F1、F3 中平均误差极低，标准差趋近
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于零，证明其全局寻优能力和稳定性高于 PSO、NGO 等对比算法；在多峰及复

合函数，如 F8、F22 中，BPSO 的误差均值与理论最优值高度接近，且在复杂

问题，如 F21-F23 中表现出强适应力，进一步验证了本文改进策略的有效性。 

尽管 NGO 和 SSA 在部分多峰函数，如 F12、F20 中表现较优，但 BPSO 在

绝大多数场景下保持较高性能，且其误差与最优结果的差距普遍可控。因此，

BPSO 通过粒子间生物相互作用而启发的动态平衡机制，有效解决了传统群体

智能算法易陷入局部最优、收敛精度不足等问题。 

为深入探究 BPSO 算法的动态收敛特性，本研究绘制了所有对比算法的迭

代收敛曲线。如图 4-2 所示，收敛曲线分析涵盖 CEC 测试集全部 23 个基准函

数，其中横轴代表迭代次数，纵轴对应目标函数值。通过收敛曲线对比各算法

在不同函数空间中的收敛速率与精度稳定性，可直观揭示 BPSO 的改进效果。 

F1 F2 F3

F4 F5 F6

F7 F8 F9

 

图 4-2 基准函数收敛曲线  
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F12F11F10

F13 F14 F15

F19 F20 F21

F22 F23

F16 F17 F18

 

续图 4-2 基准函数收敛曲线 

通过 23幅收敛曲线图分析，实验结果表明BPSO在F1、F2、F3、F4、F8、

F10、F13、F17、F18、F21、F23 这些基准函数中展现出显著加速的收敛特性。

同时，在 F1、F2、F3、F4 中，BPSO 在迭代初期即突破 PSO、WOA 对比算法

的局部极值停滞现象，且全程保持近似线性的收敛斜率，验证了其生物行为启
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发的全局搜索机制有效抑制早熟收敛。在 F12 多峰函数中，传统算法 SSA、

NGO 在迭代中期陷入局部最优，而 BPSO 持续收敛最后接近最优解。在 F16、

F17、F18 中，BPSO 的性能与其他算法相似，但其优势在于能够避免陷入局部

最优，从而获得更好的全局搜索能力。 

综合来看，BPSO 在收敛曲线上表现出快速逼近全局最优、极低波动性的

特点，尤其在复杂多峰中显著优于对比算法。 

4.4 路径规划实验对比分析 

为系统验证本文提出的 BPSO-QL 算法在无人机三维航迹规划中的有效性和

适用性，在保证客观性和公平性的前提下，选取 GWO、PSO、NGO、HHO 四

种经典群体智能算法作为基准参照体系，全面验证了本文改进算法的航迹优化

性能。分别在复杂密集环境、简单环境和复杂稀疏环境中进行了实验仿真，仿

真环境如图 4-3 所示。 

 

图 4-3 仿真环境 

每种算法在每种情况下都进行了 30 次仿真。在实验控制环节，本次实验采
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用统一的初始化策略：所有参与对比的算法均采用相同的初始路径生成算法和

参数配置，从而保证算法性能对比的公平性。通过设置标准化的评价指标体系，

从路径可视化、收敛速度、路径长度等多个维度开展结果分析。 

(a) (b)

(c) (d)  

图 4-4 复杂密集环境下的仿真结果图 

如图 4-4，五种算法在三维复杂且密集环境中的路径规划结果。在该环境中，

障碍物数量设置较多，而且障碍物之间相对紧密。从轨迹结果上可以看出，

BPSO-QL 算法的路径规划效果最佳；虽然 HHO 算法的路径规划长度最短，但

其规划路径明显穿越了第一个障碍物，其余对比算法则表现出明显的路径冗余

与无效绕行特征，因此在轨迹上本文算法占最佳优势。从收敛曲线上可以看出，

BPSO-QL 算法在迭代过程中展现出独特的局部最优逃脱机制。尽管在 20-45 次

迭代期间多次陷入局部极值，但其通过强化学习引导的粒子群优化策略成功实

现全局探索，并于第 60 次迭代收敛至全局最优解，相比之下，其他算法在迭代

初期即陷入局部最优且无法跳出。因此，在三维复杂且密集环境中，BPSO-QL

算法性能较高，具有良好的路径规划性能，且拥有较快的收敛性能和较高的鲁

棒性。 
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(a) (b)

(c) (d)  

图 4-5 简单环境下的仿真结果图 

如图 4-5，五种算法在三维简单环境中的路径规划结果。在该环境中，障碍

物数量设置最少。从轨迹结果上可以看出，BPSO-QL 算法表现出了较高的水平。

其生成的路径在细节上处理得当，未出现明显的路径冗余现象。尽管在规划初

期，该算法有一小段绕行的情况，但迅速进行了自我纠正，确保了路径的有效

性和高效性。从收敛曲线上可以看出，这五种算法均展现出了良好的收敛特性。

在迭代初期，它们就能够迅速接近并找到全局最优解，这体现了算法的高效性

和稳定性。因此，在简单环境下，本文提出的 BPSO-QL 算法以及对比的四种算

法均取得了良好的效果，具有较高的收敛速度和较好的规划效果。 
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(a) (b)

(c) (d)  

图 4-6 复杂稀疏环境下的仿真结果图 

如图 4-6，五种算法在三维复杂稀疏环境中的路径规划结果。在该环境中，

障碍物数量设置较多但障碍物之间较为稀疏。从航迹轨迹上来看，PSO 算法效

果最差，且中途出现明显拐点，加长了路径长度；BPSO-QL 与其他算法的轨迹

基本上相似，可以满足路径规划需求。从收敛曲线上看，PSO 算法的收敛速度

明显较慢，在多次迭代后，才接近全局最优解。而 BPSO-QL 算法，包括其余四

种算法，则表现出了较快的收敛速度。它们在五次迭代内就能够找到全局最优

解。因此，在三维复杂稀疏环境中，BPSO-QL 算法以及其他几种对比算法在路

径规划和收敛速度方面均表现出了较好的性能。而 PSO 算法则存在明显的不足，

需要进一步改进和优化。 

综上所述，基于实验结果的深入分析，可以明确得出以下结论：在局部最

优问题、收敛速度以及飞行距离的优化方面，BPSO-QL 算法相较于其他四种算

法展现出了显著的优势。具体而言，该算法不仅能够有效避免陷入局部最优

解，确保寻优过程的全局性；同时，其收敛速度之快也充分证明了算法的高效

性，能够在较短时间内达到理想的优化效果。此外，在飞行距离的优化上，
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BPSO-QL 算法同样表现出色，能够为无人机规划出更为短捷的飞行路径。可

见，BPSO-QL 算法凭借其出色的性能，可以为无人机设定了安全可行、平滑且

高效的飞行路径。 

4.5 本章小结 

针对无人机在复杂环境中的路径规划问题，本研究提出了一种融合生物粒

子群优化与强化学习的混合智能规划框架，旨在提升无人机在三维空间中的导

航与避障性能。在全局路径规划方面，通过引入随机角度扰动策略改进粒子速

度更新机制，增强了算法在多维解空间中的全局搜索能力，有效克服了传统粒

子群优化方法易陷入早熟收敛的局限，从而提升全局路径的优化效果。在局部

路径规划中，针对动态障碍物场景的实时避障需求，设计了基于 Q 学习的路径

重规划模块。该模块利用强化学习的环境感知与自主决策特性，通过在线学习

动态调整路径，实现了局部路径的实时优化。由此构建的 BPSO-QL 算法通过群

体智能与强化学习的协同作用，兼具全局最优路径生成和动态场景自适应的双

重优势。为验证算法性能，本研究采用基准测试函数集及三种不同规模障碍物

场景开展仿真实验。结果显示，与传统粒子群优化方法相比，BPSO-QL 算法在

路径规划效率、动态避障响应能力及能量消耗优化等方面均表现出显著优势，

充分证明了其在复杂三维环境中无人机路径规划任务中的有效性与鲁棒性。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

64 

 

第5章 无人机自主导航系统实验 

无人机自主导航是复杂环境下任务执行的关键技术。基于 RGB-D SLAM

的系统通过融合深度与视觉数据，实现精准的环境感知与路径规划。本章设计

并验证一套自主导航系统，涵盖硬件平台搭建、模块化软件框架、相机标定测

试及系统实现。选用 Jetson Xavier NX、Intel RealSense D435i、PX4 控制器和

T-motor 2216 电机，结合改进的 ORB-SLAM2 与生物粒子群路径规划算法，优

化地图构建与导航性能。实验证明系统在动态环境中具备高鲁棒性与可靠性，

为无人机导航技术提供实践参考。 

5.1 自主导航系统设计 

5.1.1 系统硬件设计 

为了验证本文提出的基于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统的可行性，

本文在实际四旋翼无人机上进行部署，并搭建了一个无人机硬件平台，如下图

所示。下面将介绍构成这种系统的关键硬件组件。 

1045桨叶

 T-motor 2216电机

PX4开源飞控

GPS

LED 模块

动力电池

内置计算机

USB单目相机

D435i深度相机

 

图 5-1 无人机硬件平台 

Jetson Xavier NX 是 NVIDIA 推出的一款超小型却功能强大的 AI 计算平台，

专为机器学习和深度学习应用设计，如图 5-2。它搭载 6 核 Carmel ARM 64 位

CPU、384 个 NVIDIA CUDA®核心以及 48 个 Tensor 核心，提供卓越的计算性
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能，能够高效处理复杂的视觉 SLAM 任务，使无人机得以实时进行图像处理和

环境语义分析，因此成为自主导航系统的核心组件。 

 

图 5-2 Jetson Xavier NX 

Intel RealSense D435i 深度相机是基于 RGB-D SLAM 的自主导航无人机系统

的另一个关键组件，如图 5-3。它集成了左右成像器、红外投影仪、颜色传感器，

能够在多种照明条件下捕捉高质量的三维环境数据，为无人机提供精准的立体

视觉信息。通过测量物体的大小、形状和空间位置，D435i 使无人机能够有效

感知和理解周围环境，支持复杂场景下的自主导航和避障功能，与 Jetson Xavier 

NX 的强大计算能力相辅相成，共同提升系统的整体性能。 

 

图 5-3 英特尔®实感™深度摄像头 D435i 

PPX4 是一款开源无人机飞控系统，可以为无人机提供稳定、灵活且可靠的

飞行控制解决方案，如图 5-4。通过精确的飞行操作和高阶导航策略，使无人机

能够在动态环境中保持稳定的飞行状态。PX4 飞行控制器与 Jetson Xavier NX 通

过高速通信链接紧密协作，能够快速响应环境变化和导航指令，确保无人机在

执行任务时具备出色的适应性和实时性，为复杂场景下的自主飞行提供了强有

力的支持。 
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图 5-4 PX4 飞行控制器 

T-motor 2216电机是一款专为多旋翼无人机设计的高性能无刷电机，以其高

效、可靠和稳定的动力输出而著称，如图 5-5。其采用先进的无刷技术，能够在

各种负载条件下提供强劲的推力，同时保持低能耗和高效率，确保无人机在执

行任务时的持久续航能力。该电机的设计经过优化，可以为无人机在运行

VSLAM 算法时提供稳定的飞行平台，从而保证传感器数据采集的精度。搭配

适当的电调和螺旋桨，T-motor 2216能够实现精准的操控响应，使无人机在复杂

环境中执行细微的飞行指令，成为自主导航系统中不可或缺的动力支持。 

 

图 5-5 T-motor 2216 

以上为本文通过在实际四旋翼无人机上部署并搭建硬件平台，用来验证基

于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统可行性。该系统整合了多个关键硬件组

件，确保无人机在复杂环境中实现精准导航和自主飞行。Jetson Xavier NX 作为

核心计算平台，凭借其 6 核 CPU 和强大的 CUDA 及 Tensor 核心，为实时图像

处理和 VSLAM 任务提供了高效的计算能力。Intel RealSense D435i 深度相机通

过深度感测和立体视觉功能，使无人机能够准确感知周围环境的三维信息。

PX4 飞行控制器提供了稳定可靠的飞行控制，并通过与 Jetson Xavier NX 的高速

通信，快速响应导航需求。T-motor 2216电机则为无人机提供了高效动力，确保

飞行稳定性和操控精度。 
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5.1.2 系统框架设计 

基于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统的软件框架采用模块化设计，主

要包括以下核心模块： 

（1）传感器数据采集模块：负责从 Intel RealSense D435i 获取 RGB 图像和

深度数据。 

（2）SLAM 处理模块：基于 RGB-D 数据在 Jetson Xavier NX 上运行改进的

ORB-SLAM2 算法，构建环境地图并实现无人机的路径规划，并利用规划结果

生成控制指令。 

（3）飞行控制模块：通过 PX4飞行控制器将导航指令转化为具体的电机控

制信号。 

（4）动力模块：可监控 T-motor 2216 电机的状态，确保动力输出的稳定性

和效率。 

（5）通信与协调模块：采用 MAVLINK 无人机通信协议和，ROS 机器人操

作系统和 MAVROS 通信接口实现各模块间的数据传输和与系统的交互。 

Jetson Xavier NX

SLAM处理模块

ROS操作系统

ORB-

SLAM2 

（our）

路径规划

算法

（our）

位置控制 MAVROS

传感器数据采集模块

RGB-D相机

IMU

飞行控制模块

PX4飞行控制器

T-motor2216

动力模块

MAVLINK

话
题
通
讯

 

图 5-6 自主导航系统框架结构 

如图 5-6 所示，该系统框架充分利用 Jetson Xavier NX 的计算能力、D435i

的感知能力、PX4 的控制精度和 T-motor 2216 的动力稳定性，实现了基于 RGB-

D SLAM 的无人机自主导航。通过模块化设计和 ROS 集成，系统具备高效性、

可扩展性和实时性，适用于无人机室内外复杂环境下的自主飞行任务。 
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5.2 相机标定与测试 

5.2.1 D435i 深度相机标定 

Intel RealSense D435i 深度相机作为多模态传感器，其标定需同时考虑 RGB

相机与红外相机的内参，例如焦距、主点、畸变参数及多相机间的外参。本实

验采用 ETH Zurich 开发的 Kalibr 工具箱，基于张正友标定法[69]实现高精度多相

机标定，并通过 ROS 框架完成数据采集与处理。 

 

图 5-7 AprilGrid 标定板 

如图 5-7 所示，实验采用 AprilGrid 标定板，6×6 布局，其由均匀分布的

AprilTag 标签组成，每个标签尺寸为 0.08 米，标签间的空白区域间距为 0.024

米。 

将标定板垂直固定于均匀光照环境，相机正对标定板并沿三轴执行平移及

旋转运动进行录包。经过 Kalibr 工具箱处理后，实验结果如图 5-8 所示。 

  

(a)估计位姿 (b)极坐标误差 
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(c)方位误差 (d)重投影误差 

图 5-8 相机标定结果 

标定后的相机参数如表 5-1 所示： 

表 5-1 相机参数 

参数 数值 标准差 

相机模型 畸变针孔模型 - 

焦距(fx, fy) [538.73, 535.60] [11.60, 11.49] 

主点(cx, cy) [630.47, 339.81] [1.62, 1.57] 

径向畸变(k1, k2) [-0.0742, 0.0041] [0.0032, 0.0006] 

切向畸变(p1, p2) [0.0054, -0.0018] [0.0002, 0.0002] 

重投影误差 [-0.000014, 0.000005] [8.214691, 8.079933] 

从结果上可分析，标定结果精度较高，相机内参与畸变参数估计可靠，可

以满足视觉 SLAM 的应用需求。 

5.2.2 D435i 深度相机测试 

深度相机作为自主导航系统中感知环境的核心组件，其性能直接影响导航

算法的精度和可靠性。本节旨在对深度相机的功能进行测试，验证其在不同环

境条件下的数据采集能力，并为后续的导航实验奠定基础。测试主要包括深度

数据的准确性、视场范围、帧率稳定性以及在不同光照条件下的表现。 

实验采用 VMware Workstation 17 Pro 虚拟化环境，主机硬件配置为 Intel 

Core i7-13650HX 处理器、NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU、16GB 内存，

虚拟机分配 4 核 CPU、4GB 内存及 50GB 磁盘空间。虚拟机操作系统为 Ubuntu 

18.04 LTS，运行ROS Melodic框架，并通过USB3.2直通模式接入 Intel RealSense 

D435i 深度相机。分别在不同环境中进行实验。 
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(a)明亮环境 (b)暗环境 

 

(c)动态环境 

图 5-9 不同环境下的相机测试 

实验结果表明，Intel RealSense D435i 深度相机在不同环境下的性能表现存

在显著差异。在明亮环境下，该相机展现出最佳性能，深度测量精度高，噪声

水平极低，深度图清晰稳定，完全满足无人机室内导航场景对高精度环境感知

的需求。在暗环境下，测量精度略有下降，噪声有所增加，但仍能提供可靠的

深度数据，表明其在弱光条件下具备一定的适应性。在动态环境下，图像延迟

保持较低水平，未出现丢帧现象，显示出良好的实时性和稳定性，可适用于动

态导航任务。 

5.3 系统部署与验证 

5.3.1 目标检测算法部署 

本文在第三章提出了基于 YOLOv8 的目标检测算法，改进后算法在检测精

度与检测能力上有明显提升。在无人机上完成部署，利用 Intel RealSense D435i

深度相机进行目标检测，检测结果如图 5-10 所示。 
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图 5-10 实际场景中目标检测 

从检测结果上看，本文改进算法在实际应用中表现依旧出色，在检测大小

目标时均有较高的识别精度，在面对背景杂乱、强光环境下同时保持着较低的

漏检率和误检率。 

5.3.2 动态目标特征点剔除 

本文在第三章提出了改进的四叉树 ORB 特征提取与 YOLOv8_RSS 算法，

在无人机系统中实现部署，动态点剔除效果如图 5-11 所示。 

 

图 5-11 动态特征点剔除 
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从动态特征点剔除效果来看，改进的四叉树ORB特征提取与YOLOv8_RSS

算法在无人机系统中表现良好。改进的 ORB 特征提取能够快速且准确地识别目

标区域中的关键特征点。同时，YOLOv8_RSS 算法的引入进一步优化了动态点

剔除过程，尤其是在高速移动或背景变化剧烈的场景中，系统仍能保持较高的

检测精度和实时性。 

5.3.3 八叉树地图转换 

为了优化地图在无人机导航中的应用效率并降低存储需求，本研究采用了

基于八叉树结构的概率映射框架 Octomap。传统地图存储方法在处理大规模点

云数据时面临存储容量庞大的问题，但 Octomap 通过其独特的压缩机制，显著

减少了存储空间的占用。具体而言，Octomap 将三维空间按照八叉树结构进行

递归分割，直至形成最小的正方形单元。每个节点在这些单元中存储其是否被

占用的信息，从而实现对空间的高效表示。另外，当某一区块的所有子节点均

处于被占用或未被占用状态时，系统无需进一步扩展该节点，这一机制进一步

提升了存储效率。此外，每个小正方形通过 0 到 1 之间的浮点数来量化其被占

用的概率，这一设计不仅增强了模型的灵活性，还为环境观测中的不确定性提

供了量化依据。然而，在实际应用中，由于传感器噪声或环境中动态物体的干

扰，节点的概率信息需要不断更新，以确保地图的准确性和实时性。 

计算公式为： 

 𝑃(𝑛|𝑧1:𝑇) = (1 +
1−𝑃(𝑛|𝑧𝑇)

𝑃(𝑛|𝑧𝑇)

1−𝑃(𝑛|𝑧1:𝑇−1)

𝑃(𝑛|𝑧1:𝑇−1)

𝑃(𝑛)

1+𝑃(𝑛)
)

−1

 (5-1) 

其中𝑛代表子节点，𝑧𝑇代表在时间 T 的测量值，𝑃(𝑛|𝑧1:𝑇)代表子节点的占用

概率。 

利用概率的对数形式对上述公式进行转换，以满足概率值𝑃 ∈ (0,1)，将公

式(5-2)带入公式(5-1)： 

 𝑦 = 𝑙𝑜𝑔 (
𝑥

1−𝑥
) (5-2) 

可以得到： 

 𝐿(𝑛|𝑧1:𝑡+1) = 𝐿(𝑛|𝑧1:𝑡−1) + 𝐿(𝑛|𝑧𝑡) (5-3) 
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5.4 自主导航实验 

为进一步探究改进的 ORB-SLAM2 算法与优化的生物粒子群路径规划算法

在无人机自主导航系统中的实际应用价值与性能表现，本文设计和实施无人机

的自主导航实验。该实验的主要目标在于对无人机自主导航系统在复杂环境条

件下的整体性能与可靠性进行验证，重点关注其在三维环境感知能力、环境建

模精度以及路径规划有效性等方面的表现。 

本实验选取了具有复杂布局与结构特征的实验室环境作为测试场景，以评

估系统在实际应用中的适应性。无人机飞行定高2𝑚，实验空间内配置了多元化

的室内要素，包括但不限于工作台、显示器、座椅、门、锥桶和电脑等实体元

素，其空间分布如图 5-12 所示，大小为7𝑚 × 7𝑚 × 4𝑚。该环境构建充分模拟

了现实场景的复杂性。 

  

  

图 5-12 实验场景 

实验开始时，操控无人机绕实验环境周围飞行一圈，同时利用无人机上的

传感器构建高精度三维语义点云图，点云构建过程如图 5-13 所示。 
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(a)飞行开始 (b)飞行一圈结束 

图 5-13 稀疏点云地图构建 

随后，通过导入是视觉 SLAM 算法对这些数据进行处理，生成详尽的三维

环境模型。这些地图不仅清晰地展现了环境的三维结构，还包含了环境中物体

的语义信息，为后续的构建八叉树地图和路径规划提供了精确的环境模型和必

要的信息。构建的稠密点云地图如图 5-14 所示。 

 

图 5-14 稠密点云地图构建 

在成功生成高精度的三维语义点云和八叉树地图后，无人机系统的自主导

航模块被激活，并融合了经过优化的粒子群优化路径规划算法。在为无人机指

定明确目标后，路径规划模块随即开始运作，驱动无人机按照算法计算得出的

最优航线进行自主飞行。飞行期间，系统持续实时更新环境数据和飞行轨迹，

以确保无人机能够快速识别并避开新出现的障碍物，同时以高效且精确的方式

到达预定目标点。实验结果如图 5-15 所示。 
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图 5-15 基于八叉树的无人机导航规划 

实验结果表明，利用 RGB-D SLAM 技术构建的三维语义点云图和八叉树地

图能够精确反映实验环境的三维结构和语义信息，为无人机的路径规划提供了

强有力的支持。 

 

图 5-16 无人机自主飞行过程 

无人机飞行过程如图 5-16 所示。经过多轮实验测试，无人机能够成功执行

自主导航任务，表现出优异的稳定性与出色的适应能力。 

5.5 本章小结 

通过一系列实验验证了基于 RGB-D SLAM 的无人机自主导航系统的可行性

与性能。实验涵盖硬件平台搭建、系统框架设计、相机标定与测试、目标检测、

地图构建及自主导航等内容。实验表明，系统能够在复杂动态环境中准确感知
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环境三维结构、拥有较高的建图精度，并有效避障并快速到达目标点，展现出

极高的鲁棒性与可靠性。 
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第6章 总结与展望 

6.1 全文总结 

本研究聚焦于 RGB-D SLAM 在无人机自主导航中的应用，旨在提升无人机

在复杂动态环境下的定位精度、鲁棒性及路径规划效率。针对传统视觉 SLAM

在低纹理环境、动态场景干扰以及计算资源受限等问题上的不足，本文提出了

一系列创新性改进，主要包括视觉里程计优化、基于生物粒子群优化的路径规

划改进，有效提高了无人机自主导航系统在真实环境中的稳定性、精确度和适

应性，使其能够在复杂环境中高效执行自主任务。 

（1）改进 ORB 特征提取方法：本文提出了一种基于四叉树的 ORB 特征提

取改进算法。在高纹理或低纹理环境下，原始四叉树策略存在特征点过度分裂

或分布不均的问题。本文通过计算局部密度标准差，引入自适应分割策略，使

特征点在高纹理区域不会过度集中，而在低纹理区域仍然能够保留足够的特征

点，保证位姿估计的稳定性。 

（2）融合语义目标检测进行动态特征剔除：为了提高无人机在动态环境中

的定位精度，本文引入基于 YOLOv8_RSS 的目标检测算法，在视觉里程计前端

对图像进行动态目标检测与特征剔除。此外，为了提高检测效率，本文在

YOLOv8 模型的基础上进行了轻量化优化，引入 RepGhost 模块减少计算开销，

并优化了目标检测的损失函数，使其能够更快速地检测小型动态目标。改进的

YOLOv8 实现了 mAP50 增长了 5.29 个百分点，参数数量下降到 8.49M，减少了

76.25%；计算量下降到 2.7GFLOPs，缩减了 9.47%。在此基础上，结合 LK 光流

匹配和极线几何约束，进一步剔除了残留的动态特征点，从而显著增强了

SLAM 系统的鲁棒性和稳定性。 

（3）改进的生物粒子群优化的路径规划方法：BPSO 方法结合了粒子群优

化算法与粒子间生物相互作用机制，在传统 PSO 的基础上引入随机角度扰动策

略，重构粒子速度更新方式，从而提升算法在高维空间中的全局搜索能力，使

其能够更快地收敛至最优路径。在三维环境下的路径规划仿真实验表明，相较

于现有方法，该算法在达到全局最优解时的平均迭代次数减少 21.5%，路径规
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划长度平均降低 4.23%，显著提升了收敛速度与路径优化效果。此外，为满足

无人机在动态环境中的实时避障需求，本文进一步结合 Q 学习构建局部路径重

规划模块，利用强化学习的自适应特性，使无人机能够根据环境变化动态调整

航线，从而实现更加灵活、高效的自主导航。实验结果验证了该方法在复杂动

态环境下的优越性，进一步提升了无人机路径规划的鲁棒性与实际应用价值。 

6.2 研究展望 

本文围绕 RGB-D SLAM 在无人机自主导航中的应用展开，针对传统视觉

SLAM 在动态场景干扰及计算资源受限等问题，提出了一系列创新性改进。然

而，尽管本文的方法在提升无人机自主导航能力方面取得了一定进展，仍然存

在诸多值得进一步研究和优化的方向。 

（1）提升视觉 SLAM的鲁棒性：尽管本文采用了基于语义和几何约束的特

征点优化策略，提高了动态环境中的稳定性，但在极端低纹理、光照变化剧烈

或存在大面积透明和反光表面的环境下，仍然存在特征点提取不足、回环检测

失败等问题。未来可以将视觉与 IMU、激光雷达、超声波等传感器进行融合，

在特定场景下进一步优化定位精度和提升系统稳健性。 

（2）优化计算资源与提升实时性：本文采用了 YOLOv8_RSS 轻量化目标

检测模型，在提高系统在动态环境下的鲁棒性的同时，仍然增加了一定的计算

负担。因此，未来研究可借助边缘计算或云计算架构，在保证实时性的前提下

提高无人机在复杂环境中的自主决策能力。 

（3）增强路径规划的智能程度和自适应性：本文改进的生物粒子群优化算

法虽然提高了全局路径搜索能力，但在更复杂的三维环境中仍存在一定的局限

性。未来可以引入强化学习与传统路径规划的结合优化，利用深度强化学习进

行端到端的导航决策，提高无人机在多约束场景下的路径规划能力。 

无人机自主导航作为低空经济高质量发展的核心技术之一，在国家政策的

大力推动下，正迎来多维度、深层次的变革与突破。未来，随着技术、基础设

施与政策体系的协同推进，无人机自主导航系统将更安全、更智能，并深度融

入城市管理、物流网络、应急救援等经济社会领域，实现“安全高效”的空域

生态和“全场景覆盖”的商业价值。  
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攻读硕士学位期间主要研究成果 

学术成果 

[1] 王世康, 王坤相, 江自豪等. 基于改进YOLOv8n的无人机航拍图像小目标检

测[J]. 传感技术学报.（已录） 

[2] 王坤相, 王正刚, 王世康. 基于改进 YOLOv8 的交通标志检测算法[J]. 哈尔

滨商业大学学报.（已录） 

竞赛成果 

以竞赛队长身份获得第十八届全国大学生智能汽车竞赛，室外 5G 远程驾驶，

全国总决赛一等奖。 

以竞赛队长身份获得第十八届全国大学生智能汽车竞赛，室外 ROS 竞速，

全国总决赛二等奖。 

以竞赛队长身份获得第十九届全国大学生智能汽车竞赛，地平线智慧医疗，

全国初赛二等奖。 
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