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基于深度学习的室内动态场景 SLAM 算法研究 

 

摘 要 

 

实时定位与建图（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）

一直是移动机器人领域的核心技术。基于视觉传感器的 SLAM 算法

通常被称为视觉 SLAM，视觉传感器可以获得周围环境丰富的特征

信息，例如颜色、纹理等信息。传统的视觉 SLAM 都是以静态环境

为理想条件而进行研究的，但是在实际应用场景中，动态对象的出

现是无法避免的，这些动态物体会造成错误的数据关联，最终会致

全局估计轨迹的错误。本文研究了视觉 SLAM 在动态场景下定位精

度下降的问题，主要研究内容如下： 

首先，对于 SLAM 在实际应用中的实时性需求，本文首先分析

了目前主流的神经网络模型轻量化方法的优缺点，对于结合深度学

习的动态环境 SLAM算法无法满足 SLAM系统的实时性需求问题，

本文在 YOLOv5s 目标检测网络的基础上参考 GSCONV 模块对其进

行轻量化改进并嵌入 SLAM 系统以获得场景语义信息，同时也可以

满足 SLAM系统的实时性要求。 

其次，针对目标检测网络获取的场景语义信息冗余的问题，本

文设计一种深度信息随机采样一致性(Depth-RANSAC)算法，将语义

先验信息与场景深度信息相关联，对待检测区域的动态特征信息进

行过滤，避免了特征信息误剔除，保留了静态的背景信息，系统定
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位结果更加精确。对于场景中少量潜在动态物体，本文研究了多视

图几何约束原理，在此基础上对剩余特征信息进行二次筛选，去除

潜在动态物体对于系统定位精度的影响。 

最后，对于上述算法改进，本文在公开数据集 TUM上进行有效

性验证。首先对于目标检测网络的轻量化改进进行验证，与原算法

在检测速度与精度方面进行对比试验；其次对于深度信息采样一致

性算法结合多视图几何约束的方法进行动态特征信息滤除试验；随

后在 TUM中的动态序列上对本文算法进行定位精度评估，经过分析

证明本文算法相比于原算法，在动态场景下的定位精度得到提升；

最后将本文算法与 ORB-SLAM2 在动态数据集上进行稠密建图结果

对比，表明本文算法可以构建静态的环境点云地图。 

 

关键词：实时定位与建图，目标检测，深度学习，多视图几何约束，

三维稠密建图 
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RESEARCH ON SLAM ALGORITHM FOR INDOOR 

DYNAMIC SCENES BASED ON DEEP LEARNING 

 

 

 

ABSTRACT 

 

Simultaneous Localisation and Mapping (SLAM) has been a core 

technology in the field of mobile robotics. SLAM algorithms based on 

visual sensors are often referred to as visual SLAM, and visual sensors can 

obtain rich feature information of the surrounding environment, such as 

colour, texture and other information. Traditionally, vision SLAM has been 

studied with static environment as the ideal condition, but in real 

application scenarios, the appearance of dynamic objects is unavoidable, 

and these dynamic objects can cause erroneous data correlation, which 

ultimately leads to the error of global estimation trajectory. In this paper, 

we study the problem of degradation of localisation accuracy of visual 

SLAM in dynamic scenes, and the main research contents are as follows: 

First, for the real-time demand of SLAM in practical applications, this 

paper first analyses the advantages and disadvantages of the current 

mainstream neural network model lightweight methods, for the dynamic 

environment SLAM algorithms combined with deep learning can not meet 
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the real-time demand of the SLAM system, this paper on the basis of 

YOLOv5s target detection network with reference to the GSCONV module 

to lightweight its improvement and embedded in the SLAM system to 

obtain the scene semantic information, and at the same time can also meet 

the real-time requirements of the SLAM system. 

Secondly, for the problem of redundancy of scene semantic 

information obtained by the target detection network, this paper designs a 

Depth-RANSAC algorithm, which correlates the semantic a priori 

information with the scene depth information, filters the dynamic feature 

information in the area to be detected, avoids false rejection of the feature 

information, and retains the static background information, so that the 

system localisation results are more accurate. For a small number of 

potential dynamic objects in the scene, this paper investigates the principle 

of multi-view geometric constraints, on the basis of which the remaining 

feature information is filtered twice to remove the influence of potential 

dynamic objects on the positioning accuracy of the system. 

Finally, for the above algorithm improvement, this paper verifies the 

effectiveness on the public dataset TUM. Firstly, the lightweight 

improvement of the target detection network is verified and compared with 

the original algorithm in terms of detection speed and accuracy; secondly, 

the depth information sampling consistency algorithm combined with 

multi-view geometric constraints is used to perform dynamic feature 
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information filtering tests; subsequently, the algorithm of this paper is 

evaluated for its localisation accuracy on dynamic sequences in TUM, and 

it is proved that the algorithm of this paper has improved its localisation 

accuracy in dynamic scenes as compared with the original algorithm. After 

analysis, it is proved that the positioning accuracy of this algorithm is 

improved in the dynamic scene compared with the original algorithm; 

finally, the results of comparing this algorithm with ORB-SLAM2 on the 

dynamic dataset for densely constructing maps show that the algorithm in 

this paper can construct the static point cloud map of the environment. 

 

KEY WORDS: Simultaneous Localization and Mapping, Target 

Detection, Deep Learning, Multi-view Geometry Constraints，3D Dense 

Mapping 
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第1章 绪论 

 

1.1 研究的背景和意义 

近年来随着人工智能、机算机视觉、物联网等技术的发展，移动机器人技

术[1]迎来了高速发展，在人类生活中扮演着越来越重要的角色。移动机器人技

术是集计算机科学、电子信息、机械工程于一体的智能设备系统，它体现了一

个国家的工业与科学技术发展的水平。移动机器人可以代替人类在复杂环境下

进行高风险活动，如图1-1所示。因此，如何使移动机器人在未知的复杂环境下

自主获取当前的环境信息成为了近年来学术界的热点研究话题之一。要解决这

个问题首先需要面对三个问题：首先是机器人得知道自己目前处在什么位置，

其次是要获取周边的环境信息，最后是建立起周边环境的地图模型[2]。 

               

                      (a)月球探索机器人                   (b)水下机器人 

图 1-1移动机器人 

同时定位与建图(Simultaneous Localization and Mapping，SLAM)技术是指在

没有先验信息的条件下，移动机器人通过自身所携带的传感设备，通过自身所

在位置的移动来获取环境信息，建立周围环境的地图模型[3]。根据携带传感器

种类的区别，SLAM可分为激光 SLAM和视觉 SLAM(visual SLAM,VSLAM)。

在早期研究中，研究者们主要通过激光雷达来获取环境信息。激光雷达可以发

射脉冲信号到物体表面，通过分析脉冲信号返回的时间来获取物体的距离信息，

从而创建周围环境的 3D点云地图，最终得到机器人在环境中的定位信息[4]。这
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种方法成熟稳定，精确度高，但是由于激光雷达传感器的价格比较昂贵，故很

难做到普遍的商业化生产。由于相机的使用成本低，并且随着计算机视觉技术

的发展，相机可以获取到丰富的环境纹理信息，VSLAM 成为了 SLAM 领域中

的研究热点[5]。根据视觉传感器的种类不同，相机可分为单目相机、双目相机、

RGB-D相机以及事件相机等不同类型。 

VSLAM虽然在近年来得到了极大的发展，但是仍然在一些场景下存在限制。

许多优秀的开源 VSLAM 算法例如 ORB-SLAM2，它的理想工作场景是在低动

态环境下，当场景中出现少量动态信息时，会通过随机采样一致性算法[6]将这

些信息作为外点剔除。但是当动态物体占据了场景中大部分的时候，随机采样

一致性算法就会将这些特征信息作为内点保存下来，导致特征信息误关联等问

题，从而导致系统估计的相机运动漂移，定位精度差，跟踪失败等情况。在实

际的应用场景下，动态物体的出现是无法避免的，所以必须提高 SLAM 算法在

复杂环境下的定位精度。 

另一方面，传统的 VSLAM 算法是利用多视图几何的方法来构建出周围的

环境地图模型，无法获取环境的高层次信息，例如环境的语义信息，此类信息

可以加深机器人对于环境的理解和感知能力。随着人工智能与机器视觉技术的

发展，将深度学习加入 VSLAM算法中，使 SLAM 获取到场景中的语义信息，

建立三维语义地图[7]，是目前 SLAM领域的研究热点。 

1.2 国内外研究现状 

基于视觉传感器来实现 SLAM 的方法通常被称为视觉 SLAM，与激光

SLAM 相比，使用视觉传感器可以获得更充分的环境特征信息，因此视觉

SLAM成为近年来热门的研究领域。 

1.2.1 传统视觉 SLAM 研究现状 

Davison等[8]在 2007年实现了首个使用单目相机实时恢复在未知场景中快速

运动的 3D 轨迹的算法，MonoSLAM。在此之前的 SLAM 算法研究都是基于传

感器运动时采集的图像信息，在离线状态下来恢复移动设备的运动轨迹，无法

在实时状态下进行系统的运行。MonoSLAM 在后端使用了扩展卡尔曼滤波器

(EKF)[9]来优化传感器采集到的稀疏的特征信息，将传感器当前的状态和路标点
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为状态量，更新均值和协方差，实现了相机运动轨迹和环境地图结构的实时概

率估计。但是由于MonoSLAM获取的是稀疏的特征信息，因此在系统运行中会

出现跟踪丢失的问题。此外该算法只有单一的线程，其前端特征信息采集、相

机运动轨迹估计、环境地图构造等工作只能顺序执行，故存在计算量大，计算

资源浪费等问题。 

为了解决上述这些问题，在同一年 Klein 等人提出了并行跟踪与建图

(Parallel Tracking and Mapping，PTAM) [10]算法。此算法首次提出并实现了跟踪

线程与建图线程的并行化运行，跟踪线程需要对图像信息进行及时响应，而建

图线程则不需要同步构建地图，后端优化可以在系统后台挂起，在地图信息更

新时再进行线程的同步。这是视觉 SLAM 研究中首次出现前端与后端的概念，

往后许多优秀的视觉 SLAM 算法都是受到此种思想的影响开发的。此外 PTAM

还是首个使用光束法平差 (Bundle Adjustment, BA)[11]这类非线性优化作为后端的

算法，解决了 EKF 等状态估计稀疏性的问题。此算法还引入了关键帧的概念，

因为采集每一帧图像的间隔时间不长，故连续的图像帧可能存在大量共视区域，

故把每一帧图像都进行优化会造成大量计算资源的浪费，PTAM 选择其中具有

代表性特征信息的图像帧来进行相机运动轨迹的计算与地图的构建。PTAM 也

存在应用场景小，跟踪线程易丢失等问题。  

西班牙 Zaragoza大学的Mur-Arta等人在 2005年提出了 ORB-SLAM系统[12]，

这是一个代码构造优秀的视觉 SLAM 系统，非常适合实际工程的移植。它在

PTAM 多线程理念的基础上，首次提出了跟踪、地图构建、回环检测三个线程

并行运行的理念，并利用 ORB 特征点[13]来作为提取的环境特征信息。ORB 特

征点是基于 FAST 特征点[14]改进而来，利用灰度质心法和图像金字塔对其进行

了优化，因此具有方向和尺度不变性。在回环检测中通过词袋模型来进行重定

位的判断，最终构建全局同步的信息地图，此系统在没有图像处理器的情况下

也可以实现良好的实时运行效果。2017年，原作者在ORB-SLAM的基础上，使

系统兼容了双目相机与 RGB-D相机，提出了 ORB-SLAM2[15]，此算法是特征点

法视觉 SLAM 系统的代表之作。ORB-SLAM2 的图优化算法采用的是基于因子

图的非线性优化方法，将相机的位姿与地图点位置的误差最小化，提高了地图

构建的精确性。Campos 等人在 2021 年提出了 ORB-SLAM3[16]，此系统加入了



安徽工程大学硕士学位论文 

4 

对惯性测量单元(Inertial Measurement Unit, IMU)和鱼眼相机的工作模式,实现了

单目和双目的视觉惯导系统，并且是首个基于特征的紧耦合 VIO 系统，其精度

相对于ORB-SLAM2提升了 2到 5倍。可以说ORB-SLAM3是特征点视觉 SLAM

系统的巅峰之作。 

1.2.2 动态环境下视觉 SLAM 算法研究现状 

传统的视觉 SLAM 算法的研究都是为静态或低动态场景设计的，在实际应

用场景中，动态对象无法避免，这些动态物体会造成错误的数据关联，破坏每

一帧图像数据之间的约束关系，最终会致全局估计的错误[17]。动态场景下

SLAM 系统定位精度下降的问题成为近年来研究的热门，目前主要有两种解决

方案。 

第一类是基于多视图几何的方法。Xu 等人提出了一种新的前端视觉里程计

算法[18]，通过结合图像的空间几何信息去除运动物体，并依赖剩余的特征信息

来估计相机的位置。Sun 通过相邻两帧图像间匹配特征点的颜色信息得到基本

矩阵，根据得到的基本矩阵估计动态特征点，然后通过粒子滤波的方法跟踪动

态特征点，实现动态和静态特征信息的分割[19]。Wang等人利用图像的深度信息

进行聚类，通过基本矩阵约束相机运动，剔除不匹配的动态特征点[20]。Li 等人

通过移动概率传播模型定位图像中的动态特征点[21]。Fang Y通过 EFK结合光流

法[22]来检测动态物体，并剔除其动态特征信息。上述基于多视图几何的方法由

于约束条件苛刻或数学模型的精度达不到要求，所以并不能准确区分场景中的

静态特征与动态特征信息。 

第二类则是基于语义信息的方法。由于近年来深度学习技术的发展，此类

方法成为热门的研究方向。Zhong等人使用 SSD(Single Shot MultiBox Detector)

来检测动态物体[23]。Zhang等人将 YOLO(You Only Look Once)[24]网络模型集成

到视觉 SLAM 框架中，用于检测场景中的行人、车辆等动态物体，并将这些动

态物体框内的特征信息全部去除[25]。由于目标检测网络无法准确获取动态物体

的轮廓，将框内的特征信息全部去除会造成有用的特征信息丢失，导致 SLAM

系统精度的下降。Bescos等人提出了 Dyna-SLAM[26]，将语义分割网络 Mask R-

CNN[27]加入到视觉 SLAM框架中，结合多视图几何确定动态和静态特征信息，

并使用关键帧删除动态特征后修复图像背景。Yu 等人提出 DS-SLAM[28]，此方



安徽工程大学硕士学位论文 

5 

法使用语义分割网络 SegNet[29]获取场景中的语义信息，并可以使用关键帧构建

语义八叉树地图。Cheng等人提出了 DM-SLAM[30]，此方法结合了Mask R-CNN、

光流和极线约束来判断场景中获取的离群特征点，并将这些离群点作为动态信

息剔除。Yuan 在 ORB-SLAM 的基础上利用相邻帧之间匹配的特征点中的几何

约束来判断场景中的动态特征，再对场景中进行离线的语义分割来获取语义信

息[31]。Fan 提出了 Blitz-SLAM[32]，此系统利用 BlitzNet[33]网络对场景进行语义

分割获得场景中物体的 Mask，再通过场景深度信息结合多视图几何约束来对静

态与动态信息进行识别。然而，此类方法依赖于语义分割网络的质量，过于庞

大的网络提取动态信息的过程耗时太长，不符合 SLAM系统的实时性要求;而太

简单的网络则无法从场景中准确识别动态物体。 

1.3 本文研究内容及章节安排 

如今比较成熟的开源 SLAM 算法大多是以静态的工作环境为出发点而开发

的，而在面对复杂的动态场景时，尤其是动态物体占据场景大部分比例时，这

些 SLAM 算法的表现就会大打折扣。目前较为热门的研究方向是结合深度学习

以及多视图几何的方法来检测这些动态信息从而剔除，实现动态场景下定位与

建图的准确性。而基于深度学习算法的语义分割网络带来的巨大计算量会降低

SLAM 系统工作的实时性，多视图几何方法由于苛刻的条件以及数学模型的精

度要求太高而无法准确识别场景中的动态特征，故目前此类方法还不足以达到

运用在实际场景下的条件。 

针对以上这些问题，本文以开源 SLAM算法 ORB-SLAM2为基础，针对室

内动态场景下的实时定位与建图精度下降的问题，提出结合深度学习算法以及

多视图几何的解决方案。首先，本文在 YOLOV5s 目标检测网络的基础上，对

其主体架构进行轻量化改进，在可接受的精度范围内，减少其网络的计算量，

提高网络运行的速度及效率，将轻量化处理后的网络嵌入到 ORB-SLAM2 中，

以获得场景中的动态物体框以及先验语义信息；其次，本文提出一种结合目标

检测网络获取的场景语义信息和RGB-D相机获取的场景深度信息的D-RANSAC

算法，这种方法可以准确剔除动态框内落在动态物体上的特征点，而保留框内

的静态特征点；最后针对场景中的潜在动态物体，本文使用多视图几何约束的
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方法来进行动态特征二次剔除。 

本文章节安排如下： 

第 1章为绪论。主要分析了本文的研究背景及动态场景下 SLAM 算法研究

意义，随后研究了传统的视觉 SLAM算法以及动态场景 SLAM算法的国内外研

究现状，最后概述本文的研究工作内容并介绍了章节架构安排。 

第 2章为视觉 SLAM技术理论及方法。本章分析了视觉 SLAM的基本数学

模型并研究了其每个模块的工作原理，随后研究了 ORB-SLAM2 算法的基本框

架和工作流程。 

第 3章为基于YOLOV5s目标检测网络的轻量化改进。本章首先对机器学习

和卷积神经网络的各类结构进行分析；其次对 YOLOV5s 架构进行阐述，最后

针对实际应用需求对其进行轻量化改进,并对轻量化处理的 YOLOV5s 目标检测

网络进行动态物体检测实验，与其他目标检测模型进行对比。 

第 4章为室内动态场景下 RGB-D SLAM算法研究。阐述本文算法整体架构，

将第三章所设计的轻量化目标检测网络作为单独线程嵌入 ORB-SLAM2。目标

检测网络可以获取到场景中的动态物体框信息，但是将框内所有特征信息全部

剔除，会导致当动态物体占据场景大部分比例时，会出现特征数据误匹配的问

题。对此本文提出一种结合语义先验信息和场景深度信息的 D-RANSAC算法，

此算法可以准确提出动态框内落在动态物体上的特征信息，有保留了静态背景

信息。对于场景中潜在的动态物体，本文使用多视图几何约束方法来进行动态

特征二次滤除。最后通过实验证明动态特征信息剔除的有效性。 

第 5 章为算法实验与分析。本章首先说明了实验场景以及实验平台；随后

对本文构建的针对室内动态场景下的视觉 SLAM 算法进行实验，并与当前主流

的动态 SLAM 算法进行对比定位评估实验；最后通过稠密建图的结果来证明本

文算法改进工作的有效性。 
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第2章  视觉 SLAM 基础理论分析 

 

移动机器人要感知周围环境，就必须知道自己当前的位置和方位。因此，

人们提出了 SLAM 的概念，它指的是一个不断运动的物体在未知环境下，通过

自身携带传感器采集的环境信息，逐渐建立起周围环境模型，并估计自身位置

和运动情况的问题解决方案。视觉 SLAM 就是利用各类相机所采集的图像信息

来实现上述功能。本章将对视觉 SLAM 的基本架构、各类组成部分以及 ORB-

SLAM2算法的基本架构进行阐述。 

2.1 视觉 SLAM 基本框架 

目前传统的视觉 SLAM 架构主要由视觉传感器数据采集、前端视觉里程计、

后端优化、回环检测和地图构建这五个部分组成。视觉传感器数据采集主要作

用是图像数据的采集。前端视觉里程计的作用是粗略计算相邻两帧图像的位姿

变换关系，估算出相机当前位姿。后端优化主要用于对不同时刻前端视觉里程

计估算的位姿变换关系并消除误差。在回环检测中，会判断机器人是否回到了

相同的场景下，并消除之前的模块中累计的噪声。地图构建基于上面四个模块，

建立全局一致的三维地图，以满足各类工作任务需求。下面本文将详细阐述上

面各个模块的工作原理以及相关数学模型。 

2.1.1 视觉传感器数据采集 

移动机器人通过自身携带的传感器来获取一些物理量，从而实现定位与地

图构建，这就是 SLAM的实现方法。视觉 SLAM就是通过相机这类视觉传感器

来实现定位与建图的功能。目前应用在 SLAM 领域主流的视觉传感器根据种类

的不同，分为单目(Monocular)相机、双目(Stereo)相机和深度相机(RGB-D)三种

类型。 

单目 SLAM(Monocular SLAM)是指通过单目相机作为传感器采集的环境数

据来实现 SLAM 的方法。单目相机因为其原理简单、价格便宜等原因，被广泛

运用在视觉 SLAM。但是单目相机的本质就是将三维的场景投影在了二维的相

机成像平面上，所以在单目相机中，通过单张图片是无法获取相机与场景中物
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体的距离的，并且如果想恢复场景原本的三维结构，必须通过相机的运动才能

够构建场景的三维结构以及物体的距离。在一帧图像中，由于近大远小的的原

理，场景物体的真实尺度无法确定。由于单目相机的硬件缺陷，单目 SLAM 所

估计的运动轨迹与相机的真实运动轨迹之间具有尺度不一致性的问题，所以单

目相机存在尺度不确定性[34]。 

双目相机本质上就是由两个距离固定的单目相机组成，这个距离被称为基

线(Baseline)。通过两个单目相机在不同角度拍摄的场景图片可以模拟单目相机

在不同位姿下获取的图片，经过计算可以获取像素点在三维空间中的深度距离。

由于不受其他传感器的限制，双目相机的应用场景较为广泛，即可用于室内也

可用于室外。双目相机可计算深度的范围受限于基线的长度以及相机的分辨率，

并且每个像素点深度的计算需要大量的计算资源，这也导致双目相机若对场景

深度进行实时计算，就需要图像处理单元设备的支持。 

RGB-D 相机与双目相机获取场景深度信息的方式不同，其向物体主动发送

光信号，通过接收到返回信号的返回时间，通过计算获取相机与场景物体之间

的深度信息。由于深度信息是通过物理方法获取，所以相比于单目相机和双目

相机，RGB-D相机利用物理计算方法来实现 SLAM方法所需计算资源大大下降。

不过 RGB-D由于是通过光信号来进行深度的测量，所以在光线复杂环境中工作

时，非常容易受到外部光线噪声的影响。并且当测量光线接触表面光滑物体时

会形成漫反射，会使深度测量的精度大大下降，故 RGB-D相机只适用于室内场

景下。 

相机利用小孔成像原理将 3D 场景中的物体投影到 2D 成像平面，如图 2-2

所示。设相机坐标系为O x y z− − − ，指向相机正前方的为 z 轴，向右为 x轴，

向下为 y 轴，模型中相机的光心为点O。三维场景中的 P点经过O的投射后，

其成像点就是相机成像平面 ' ' ' 'O x y z− − − 中的点 'P 。设点P在三维场景中的坐

标为[ , , ]TX Y Z ，点 'P 为[ ', ', ']TX Y Z ，相机成像平面到相机光心O的距离为 f ，

如图 2-1所示。 
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图 2-1针孔相机模型 

根据相似三角形原理，有 

 Z

' '

X Y

f X Y
= − = −  (2-1) 

因为在小孔成像模型中，在成像平面成的像是倒立的，如图 2-2所示。 

 

图 2-2真实成像平面 

故式(2-1)中含有负号，目前绝大多数相机会通过软件算法来翻转所成的像，

这样就可以将式(2-1)中的符号去除，如式(2-2)所示： 

 

' '

Z X Y

f X Y
= =  (2-2) 

整理可得 

  
'

'

X
X f

Z

Y
Y f

Z

=

=

 (2-3) 

式(2-3)表示三维场景中的点 P与成像平面的点 'P 之间的坐标变换关系。但

O

O
'

物理
成像
平面

像素
平面

相机
焦距

f

P

P'

x

y
z

x'

y'

相机坐标系

O

'P

P

f

Z

A

B 'X

X

相似三角形

f−

ZO
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是相机最终获取的每一帧图像其实是一个个像素点，是由数字组成的矩阵，所

以我们需要在相机成像平面对所成的像进行坐标变换和量化处理。设在成像平

面中有一个固定的像素平面 o u v− − ， 'o 为像素坐标系的原点，位于每帧图像

的左上角。那么 'P 在像素坐标系中的坐标我们可以表示为[ , ]Tu v 。相机成像平面

经过尺度变换和原点平移就可以转换成像素坐标系，所以 'P 在成像平面的坐标

与在像素平面的坐标的转换关系就可以表示为 

 '

'

x

y

u X c

v Y c





= +


= +

 (2-4) 

在式(2-4)中， 和  分别表示像素平面相对于成像平面的缩放比例， xc 和

yc 表示两个坐标系之间原点的平移距离。将式(2-3)带入式(2-4），将 f 和 f

记为 xf 和 yf ，有 

 
x x

y y

X
u f c

Z

Y
v f c

Z


= +


 = +


 (2-5) 

将式(2-5)表示成矩阵的形式： 

 0

0

1 0 0 1

x x

y y

u f c X

Z v f c Y KP

Z

     
     

= =
     
          

 

(2-6)

 

式(2-6)中间的矩阵用 K表示，被称为相机内参(Camera Intrinsics)矩阵。一

般相机的内参是由其硬件结构所决定的，所以在使用过程中可以看作是固定的

参数。式(2-6)中，点 P的坐标是在相机坐标系下获得的，由于相机的运动，所

以点P的相机坐标与其世界坐标 wP 经过了位姿变换，所以用旋转矩阵R和平移

向量 t来描述相机的位姿，则像素坐标与世界坐标的关系就可以表示为 

 

( )

1

uv w

u

ZP Z v K RP t

 
 

= = +
 
  

 

(2-7)

 

其中 R， t称为相机的外参数，它们随着相机的运动发生改变，代表着相
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机的真实运动轨迹。准确计算相机的外参数，尽可能还原相机的真实运动轨迹，

是 SLAM的主要任务之一[35]。 

在实际应用中，相机为了获取更高质量的图像，需要在镜头前方加上透镜，

但是透镜会对光线的传播产生影响，使实际获得的图像产生畸变。此类畸变根

据产生的原因分为径向畸变和切向畸变。径向畸变是由于透镜自身的形状引起

的，光线入射角度会被透镜所改变。径向畸变根据现象的不同，有桶形畸变和

枕形畸变两种类型。桶形畸变的现象是离光轴越远的图像位置其放大率越高，

枕形畸变则相反，如图 2-3所示。而切向畸变的产生是成像平面偏离了垂直平面

所导致的，如图 2-4所示。 

 

图 2-3 径向畸变 

 

图 2-4切向畸变  

解决畸变的问题，需要为畸变问题构建数学模型。径向畸变可以看作是坐

标点距离原点的长度发生了变化，将径向畸变用多项式来表示，如式(2-8）： 

正常图像 桶形畸变 枕形畸变

垂直平面

成像平面

实际成像点

空间点
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 2 4 6

1 2 3

2 4 6

1 2 3

(1 )

(1 )

distorted

distorted

x x k r k r k r

y y k r k r k r

 = + + +


= + + +

  (2-8) 

式(2-8)中， [ , ]Tx y ，[ , ]T

distorted distortedx y 分别是畸变前和畸变后的成像点在归

一化平面的坐标。 r代表成像点与坐标系原点之间的距离。对于切向畸变，可以

引入 1p 和 2p ，用另外的多项式来表示： 

 2 2

1 2

2 2

1 2

2 ( 2 )

( 2 ) 2

distorted

distorted

x x p xy p r x

y y p r y p xy

 = + + +


= + + +

 (2-9) 

将上述两式结合可得： 

 2 4 6 2 2

1 2 3 1 2

2 4 6 2 2

1 2 3 1 2

(1 ) 2 ( 2 )

(1 ) ( 2 ) 2

distorted

distorted

x x k r k r k r p xy p r x

y y k r k r k r p r y p xy

 = + + + + + +


= + + + + + +

 (2-10) 

可以将发生畸变后的点[ , ]T

distorted distortedx y 经过内参数矩阵并结合式(2-5)就可

以得到像素平面上的点[ , ]Tu v ，如式(2-11)所示 

 
x distorted x

y distorted y

u f x c

v f y c

= +


= +

 (2-11) 

2.1.2 前端视觉里程计 

视觉里程计(Visual Odometry，VO)主要关注的是连续两帧场景间的位姿变

化和相机运动，通过估计相机在连续帧之间的位姿变化，进而计算相机在三维

空间中的运动状态。视觉里程计目前有直接法与特征点法两种实现方式，这两

种方式分别使用了不同的计算方法来计算相机的运动位姿。 

直接法是直接根据像素的亮度值来计算出相机的运动变化，不考虑场景中

特征信息的提取，所以其计算时间小于特征点法，并且在纹理稀疏，缺少特征

信息的场景下的表现更加鲁棒。但是直接法的一些缺点也无法忽视。首先由于

直接法会利用场景图像中的所有信息来计算相机位姿变化，这使得后端的优化

问题的计算量远远大于特征点法。 

如何通过图像来计算相机的位姿，是视觉里程计的核心问题。一帧图像本

质上就是一个由灰度值组成的数字矩阵，如果直接从矩阵的角度来计算位姿，

计算量将会巨大。所以，研究者只从一帧图像中选取一些具有代表性的信息来

进行处理。由于角点相较于边缘和区块，在相机发生少量的位姿变化后更具有
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稳定性，所以绝大部分特征提取方法特指是角点特征信息。在这些点的基础上

来计算相机的位姿的方法，被称为特征点法。目前成熟的角点提取方法有

Harris角点[36]、FAST角点[37]等。但是在实际应用中，单纯的角点检测并不足以

精确计算出相机的运动，因为角点不具有尺度变换不变性。例如在不同距离观

察同一场景的情况下，有可能检测出的角点并不同。此外当镜头出现旋转时，

角点的形状可能会发生变化。为了解决角点不稳定的问题，研究者们设计了更

加鲁棒的图像特征，如 SIFT[38]、SURF[39]、ORB[13]等，这些图像特征相比于单

纯的角点，拥有以下优点： 

1.可重复性：相同特征在不同的场景中可以用同一特征点表示 

2.可区别性：不同特征点对应不同的描述信息 

3.高效性：特征点的数量远远小于总的像素点数量。 

4.本地性：特征信息仅与邻近窗口区域有关 

由于本文算法是基于ORB特征点来进行 SLAM研究，下面将详细阐述该特

征点的原理。 

ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)特征点是由 FAST关键点和 BRIEF

描述子[40]两部分组成，这里关键点指的是图像中特征点本身。在此方法中，关

键点指的是图像中那些具有显著性和可重复性的像素点，这些点对于图像的尺

度、旋转和光照变化都具有一定的鲁棒性。为了准确描述关键点，研究者们人

为设计了一种向量被称为描述子，用于量化关键点的局部图像信息。这两种量

组合起来形成完整的 ORB 特征点。FAST 主要关注的是图像像素灰度值变化明

显的部分，其优点是特征点计算时间少，如图2-5所示。它的主要思想是若图像

中某一像素点与邻域圆上的 16 个像素点中的连续 12 个点(FAST12)的像素灰度

值差距超过一定阈值，则这个点就可以被认为是 FAST 特征点。为了使特征点

提取更加高效，改进的 FAST 特征提取方法直接选取像素点邻域圆上的第 1，5，

9，13个像素点与之比较，如果其中有超过或等于 3个像素点的灰度值差大于阈

值，则可以直接判定为 FAST特征点，这种操作大大加快了 FAST特征点的检测

速度。第一遍检测完成的特征点容易出现密集分布的现象，所以在提取完成后

还要进行非极大值抑制的方法来使 FAST特征点在一帧图像中均匀分布。 
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图 2-5 FAST关键点 

ORB 针对 FAST 关键点缺少尺度和指向性的缺点，加入了尺度与旋转的概

念。尺度不变性是由图像金字塔来实现的，如图2-6所示。图像金字塔最下面一

层是原始大小的图像，其中每一层都是对上一层图像的固定倍率缩放，这样图

像金字塔的每一层都模拟了不同距离下的场景图像。其中越往上层就可以模拟

相机与场景距离越远的情况。当匹配特征时，将模拟不同分辨率下的图像进行

匹配，这就实现了在不同尺度下的特征点匹配。 

 

图 2-6图像金字塔 

关于旋转的概念，ORB 特征点通过计算点附近窗口的灰度质心来实现，其

含义是以图像块灰度值为权重的中心点。其计算过程将特征点附近图像块的灰

度质心与几何中心进行连接，其方向向量就为该特征点的方向。其中灰度质心

   
   

   
   

   
   

Level 0

Level 1

Level 2

Level 3
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的计算首先要计算特征点附近半径为R的图像块 U的矩： 
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那么灰度质心为 
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=

=

 (2-13) 

图像块几何中心到灰度质心的方向就可以表示为 

 arctan 2( , )y xc c =  (2-14) 

这种具有方向性和旋转不变性的 FAST关键点被称之为 Oriented FAST。 

BRIEF描述子是 2010年 ECCV会议上提出的一种以二进制码串作为特征点

的描述向量，其基本原理是在特征点附近选取 N对像素点 ( , )n np q 比较灰度值

的大小关系,并将 np 与 nq 连接得到一组向量。其中当 np 的灰度值大于 nq 时，向

量的值为 1，反之则为 0，最后得到N维的由 0,1组成的向量。 

特征点完成提取后，需要进行相邻两帧图像之间的特征点匹配，如图 2-7

所示。传统的做法为暴力匹配，将每一个特征点与下一帧图像中的所有特征点

都逐个计算其描述子的汉明距离，两个描述子之间的汉明距离代表了两个特征

点之间的相似度。当匹配完成后，汉明距离最短的就是匹配的特征点对。虽然

这种方法简单，但是当图像中的特征点数量很多时，暴力匹配方法会消耗大量

计算资源，导致效率的降低。故目前采用最多为快速最近邻(FLANN)算法[41],其

主要做法只在待匹配的特征点附近进行匹配，大大加快了特征点匹配的速度，

这种算法的依据是假设相邻两帧图像之间的运动变换不会很大。 



安徽工程大学硕士学位论文 

16 

 

图 2-7 ORB特征点匹配 

特征点匹配结束后，需要计算两帧图像之间的位姿变换关系。单目相机所

获取的图像缺少深度信息，需要利用对极几何[42]的原理来估计相机的运动，由

获取的运动关系并通过三角测量原理来计算出像素点在空间中的位置；双目相

机以及 RGB-D相机可以直接获取像素点在场景中的深度信息，所以像素点在三

维空间中的坐标是已知的，可以采用 PnP[43]、ICP[44]算法来计算相机的位姿变换。

ICP 算法是直接通过相邻帧匹配的相机坐标来计算位姿，相机坐标的深度值是

直接通过传感器获取，因此 RGB-D相机的自身精度对其影响较大。PnP算法通

过一些 3D-2D点对信息，即已知的世界坐标下的 3D坐标，以及这些 3D坐标在

相机图像坐标系上的 2D投影点，利用这些信息来计算相机的位姿变换。 

2.1.3 后端优化 

视觉里程计只考虑相邻帧之间的相机位姿变换，若仅通过视觉里程计来计

算相机的位姿，会不可避免的受到一些噪声的干扰，例如视觉传感器的噪声、

环境噪声等，这些噪声会随着相机运动的过程逐渐累积，会导致相机运动轨迹

的计算出现漂移，无法构建全局一致的地图。后端优化则是为了解决位姿估计

过程的噪声问题，将前端视觉里程计的估计值与观测值进行全局的优化，从而

矫正相机运动的整体轨迹。 

传统 SLAM 中的后端优化使用的滤波器在一定程度上假设了马尔可夫性，

即假设机器人当前 k时刻的运动状态只与 1k − 时刻的状态与观测有关，而与

1k − 时刻之前无关，这就导致对于相机位姿的优化只考虑相邻帧之间的关系。

而实际上相机当前位姿不仅与前一时刻有关，同时也会受到历史观测数据噪声

的影响，这就需要使用非线性的优化方法来进行全局的校正。拓展卡尔曼滤波
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(Extended Kaiman Filter, EKF)方法是标准卡尔曼滤波在非线性状态下的一种优化

方法，但是 EKF 的有效工作范围有限，只能将小范围内的非线性多项式进行线

性化处理，若运动方程的参数过多，超出了 EKF 的计算资源，则会导致较大的

非线性误差，因此 EKF 往往不适用于大场景下的后端优化。集束调整(Bundle 

Adjustment, BA) 优化是目前 SLAM中主流的非线性优化方法，主要做法是首先

根据相机模型和匹配两帧图像的特征点，将其中一帧中特征点对应的空间坐标，

并将其投影到另一帧成像平面上，其投影点与对应匹配点不会重合。集束优化

就是将每对匹配点的投影误差组成超定方程，利用非线性优化方法求解最佳结

果。 

2.1.4 回环检测 

前端视觉里程计提供特征信息的提取以及相机位姿的初值，后端对这些数

据进行非线性优化。但是视觉里程计只考虑相邻帧之间相机位姿的变化，但两

帧之间的位姿变换存在一定误差，这些误差会随着系统的运行而进行累积。后

端优化会将对这些累积的误差进行非线性优化，但是只经过后端优化处理不足

以使估计的相机运动轨迹与真实轨迹完全对应，导致在构建全局地图和轨迹时

出现不一致性的问题。 

回环检测的含义就是检测机器人是否到达过相同的场景，若检测到出现回

环，就可以将当前帧的场景与之前的历史图像帧进行关联，并将整个运动过程

中累积的历史误差进行修正，得到全局一致的地图和运动轨迹。回环检测最原

始的方法就是暴力匹配，将当前帧与之前观测的每一帧数据进行匹配，若两帧

之间的特征信息相似度达到一定阈值，则判定当前两帧出现回环。但是此种做

法的计算量巨大，随着相机持续的运动，每一次匹配所做的计算就越复杂。所

以目前视觉 SLAM 主流的回环检测方法是建立词袋模型(Bag-of-Words,BoW)[45]

来衡量两帧场景中的相似度。词袋模型的概念就是将场景中的特征信息视为一

个单词，那么需要训练一个包含所有类型特征的集合，并在此集合的基础上为

图像中的每个特征创建一个对应的词集，这也被称为词袋。这样可以通过比较

词集来评估图像的相似性，从而大大加快了回环检测过程。 
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2.1.5 建图线程 

建图是 SLAM系统的两大任务之一。在视觉 SLAM中，地图代表了所有被

观测的路标点集合，因此在视觉里程计或是后端优化中，都是在对路标点的位

姿进行建模，也就是建图。在实际的应用中，由于任务的复杂度不一样，所以

对于地图的需求也不相同。一般对于视觉 SLAM 地图的需求，主要有以下几种： 

1.定位。定位是地图的基本作用。在视觉里程计以及后端优化中，花费了

大量的资源来计算相机的位姿，也就是实现定位功能。若将当前场景的全局地

图保存，当机器人关机后重新工作时，会在已保存的地图上继续进行 SLAM 工

作，而不是重新进行位姿初始化等工作，此类工作只需要稀疏的点云地图就足

以完成。 

2.导航与避障。导航与避障的意思是机器人可以在地图信息中规划路径，

在任意两个路标点之间规划出最佳的路线，并且避开其中的障碍点，这就需要

机器人知道在地图当中那些位置是可以通过，哪些是不可以通过，此类工作则

需要稠密地图的数据信息才可以完成。 

3.重建与交互。有一些应用需要 SLAM 技术来实现场景的重建，这类需求

一般用来展示或者通信行业，其中人机交互也是基于这一类需求所实现，通常

用在增强现实(Augmented Reality，AR)。此类任务不仅需要稠密的地图信息，

同时要求地图中要包含丰富的纹理信息。 

2.2 ORB-SLAM2 基本框架 

ORB-SLAM2 是目前视觉 SLAM 的经典算法之一，也是首个同时支持单目、

双目、RGB-D相机传感器的开源 SLAM方案。ORB-SLAM2有三个并行的线程，

分别是跟踪线程、局部建图线程以及回环检测线程。本文在室内场景下使用

RGB-D相机来实现动态 SLAM方法，因此在 ORB-SLAM2的基础框架上进行相

关的研究工作。 

跟踪线程的第一个工作是提取场景中的特征信息，这里为 ORB特征点。提

取特征信息完成后进行相机位姿的初始化，主要有三种方法：恒速运动模型、

参考关键帧模型、重定位模型。恒速运动模型是假设相邻帧之间的运动速度无

差异，将当前帧根据前一帧的运动速度来进行位姿计算，再将匹配的特征信息
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进行重投影匹配。若恒速运动模型匹配失败，则会进行参考关键帧匹配。若计

算每一帧的特征匹配，会占用计算资源过大，使系统无法进行实时的位姿计算，

故 ORB-SLAM2 在跟踪线程中引入了关键帧的概念。由于相机使连续运动，所

以采集到的连续的图像信息中有太多冗余信息，ORB-SLAM2 中在跟踪线程中

会计算每一帧之间的相似度，当相似度低于一定阈值或两帧相隔一定时间时，

会将此帧设为关键帧，在后面的位姿计算以及地图构建时，只计算关键帧的信

息，这大大降低了系统的计算量。在参考关键帧模型中，会将当前帧与上一关

键帧进行词袋模型匹配，若匹配失败，则会进行重定位模型来估计位姿，主要

使用 BoW模型进行关键帧相似度匹配或者进行位姿的重新估计再进行 BA优化。 

跟踪线程所筛选的关键帧会在局部建图线程中得到处理。跟踪线程所传入

的关键帧会保存在局部建图线程中的关键帧队列中，首先会利用已经生成的地

图点对关键帧进行共视关系匹配，再剔除错误的地图点并生成新的地图点。局

部建图线程会删除冗余的关键帧，对共视关键帧和生成的局部地图点进行优化，

并将重投影误差降至最低，最后会将当前关键帧插入到回环检测的关键帧队列

中。 

回环检测检测线程主要任务使计算当前相机所在位置是否在之前到达过，

并在发生回环时进行矫正。首先会将当前关键帧与历史关键帧进行 BoW模型匹

配，检测是否发生闭环场景。如果发生回环，则使用 Sim3 相似性变换生成地图

点，使用本质图匹配优化位姿，最后进行 BA 全局优化，以实现全局消除累积

误差，提高系统的鲁棒性。 

2.3 本章小结 

本章从视觉传感器、前端视觉里程计、后端优化、回环检测、地图构建这

五个方面对视觉 SLAM 进行了详细分析。将相机成像模型进行数学建模进行研

究，同时对 ORB特征点的提取以及匹配方法进行分析，系统地分析了经典视觉

SLAM 的技术与方法。随后对 ORB-SLAM2 的基本框架以及各线程进行分析，

本文在室内针对动态场景下的 RGB-D SLAM算法研究是在 ORB-SLAM2的基础

框架上进行设计开发。 
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第3章 改进的轻量化 YOLOv5s 目标检测网络研究  

 

传统 SLAM 工作可以使机器人在未知环境下实现定位、建图等任务，然而

在面对复杂场景，例如环境中存在大量动态物体时，SLAM 中的跟踪过程会受

到这些动态信息的影响，造成数据关联错误等问题，会导致位姿估计失败和运

动轨迹计算结果的漂移。有一些任务会需要机器人不仅要建立全局一致的地图，

而且还需要获取场景中物体的类别信息，这类任务就需要得到场景中的语义信

息。故本文在 SLAM 系统的跟踪线程中加入基于深度学习的目标检测网络线程，

以此来获取当前场景下物体的类别信息以及识别动态物体并将这些动态的特征

信息在后续的工作中剔除，实现来保证 SLAM 算法在动态场景中对位姿估计和

相机运动轨迹计算的准确性。 

3.1 卷积神经网络基本结构 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)被广泛的应用在图像和

视频处理领域，相较于传统的神经网络，CNN 具有局部感受野、参数共享与降

采样等特点，可以自动学习图像中的特征信息，因此对于图像和序列数据有着

更好的处理能力[46]。典型的 CNN由输入层、卷积层、池化层、全连接层与输出

层组成，如图 3-1所示，下面将研究各个部分的工作原理。 

 

图 3-1 卷积神经网络结构 

输入层的任务是将图像数据作为输入传入网络，CNN 的主要任务就是进行

对图像相关数据的处理。图像信息是通过二维矩阵的形式保存在计算机中，图

.
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像中每一个像素的灰度值大小组成了这个二维矩阵，如图3-2所示。像素灰度值

的大小范围为 0~255，0 表示纯黑色，255 表示纯白色。日常生活中的彩色图像

由三个通道组成，分别是红（R）、绿（G）、蓝（B），也被称为 RGB 图像，

RGB 图像在作为神经网络的输入时，会以三个二维矩阵的形式保存并进行处理。 

    

图 3-2 图像与二值矩阵 

卷积层是 CNN的核心层，其本质就是对图像矩阵与滤波矩阵做内积，以此

来提取图像中期望获取的特征信息。在卷积神经网络中，卷积层的设计融合了

局部感受野和参数共享的概念，这两者对于网络性能的提升至关重要。局部感

受野的核心理念在于，图像中的像素间存在着局部的空间连接性。由于这种局

部性，卷积层中的每个神经元无需对整幅图像进行全面处理，而是专注于感知

其所在局部区域的信息。这种局部处理的策略不仅减少了计算复杂度，还使得

网络能够更高效地提取图像的局部特征。与此同时，参数共享机制进一步提升

了卷积层的效率。在卷积层中，不同位置的神经元使用相同的权重和偏置参数

进行卷积操作，从而实现了参数的共享。通过结合局部感受野和参数共享，卷

积层能够在保持高效计算的同时，有效提取图像的局部特征，为后续的图像识

别和处理任务提供了有力的支持。因此，在卷积神经网络中，局部感受野与参

数共享的思想被广泛应用，成为了构建高效且性能优越的卷积层的关键所在。

这一设计使得卷积神经网络在计算机视觉领域取得了显著的成果，为图像分类、

目标检测等任务提供了强大的工具。卷积计算过程如图 3-3所示。 
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图 3-3卷积计算 

图 3-3中的输入图像为 5*5的二维矩阵，卷积核的大小为 3*3，其输出特征

图的第一个元素的计算如式(3-1)所示。 

 
0,0 (1*2) (3*3) (5*5) ( 1*2) (4*3) (8*5) (3*8) (5*8) 150O = + + + − + + + + =  (3-1) 

整个卷积过程就是将输入数据降维的过程，通过卷积核不停的移动并计算，

可以从图像中提取可用的特征信息，其中卷积核每次移动的距离，被称为步长

(stride)，图 3-3中的步长为 1。可以看到图像的边缘部分在卷积运算中只被计算

了一次，当特征包含在边缘信息中，则会影响对特征的提取，所以在对输入图

像矩阵进行卷积之前，可以在二维矩阵的周围进行拓展，以此来达到每个位置

都被公平计算的目的，这样就不会丢失包含在边缘信息中的特征，此类做法又

被叫做 Padding，如图 3-4所示。 

 

图 3-4 Padding 

在卷积计算中，每次卷积核只能接收自身大小的局部输入，这就是局部感

受野的思想，卷积核会通过移动计算整个图像矩阵，这体现了参数共享的概念。 

在实际使用卷积神经网络对图像信息进行处理的过程中，每个参数不同的

卷积核都对应不同的特征，所以通常会使用多个参数不同的卷积核来对同一图
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像信息进行特征提取，这样就可以获得图像中不同的特征信息。 

由于使用了多个卷积核进行卷积，得到的输出特征图此时是一个三维矩阵。

通常一个完整的卷积神经包含有多个卷积层，那么上一层卷积运算得出的特征

图输出会作为下一卷积层的输入数据，设第 L层卷积层得到的输出特征图尺寸

为H W D  ，卷积核尺寸为 l lH W D  ，个数为 lD ，Stride 值为 S ，Padding

值为P，那么得到的特征图输出的尺寸为： 

 2 2
( 1) ( 1)

l l
lH H P W W P

D
S S

− + − +
+  +   (3-2) 

随着 CNN中层数的增加，其局部感受野的大小也在变化，当感受野的值越

大，其特征图包含的特征信息更为全局；当值越小时，特征图所包含的特征信

息就越趋向局部和细节。感受野的变化过程如图 3-5所示： 

 

图 3-5 卷积神经网络感受野 

图 3-5中，输入的图像矩阵大小为 7×7，CONV1中 kernel_size=3，stride=2，

padding=0，CONV2中 kernel_size=2，stride=1，padding=0，通过式(3-11)计算可

得最终输出特征图的尺寸为 2×2。可以看出，输入图像矩阵中每个元素感受野

为 1，CONV1中每个元素的感受野为 3，而 CONV2中每个元素的感受野为 5，

其计算公式如下： 

 
1

1

1 1

1

1

( ) 1
n

n

n n i

i

K n

RF
RF K S n

−

− −

=

=


= 
+ 




 (3-3) 

式(3-3)中， nRF 为第 n层的感受野大小， nK 表示第 n层卷积核的尺寸，

iS 表示第 i层的 Stride，因此可以看出，经过数层小卷积核计算后得出的特征图，

Raw Image CONV1 CONV2
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其感受野的大小与只使用一层大尺寸卷积核进行卷积的感受野大小相当，这样

做的好处是在减少参数数量的同时可以提高网络容量。 

根据式(3-2)可得，特征图的个数 lD 与当前卷积层的卷积核个数相等，卷积

核的个数也对应着可以提取的特征数量。在实际对图像的卷积操作中，卷积核

的数量会很庞大，这也导致特征图的数量会非常多，这样会出现很多冗余的特

征信息，导致过拟合和参数量过大的问题。池化层的出现就是为了解决这个问

题。池化层又称之为降采样，其本质就是在卷积操作后，将输出的特征图再进

行一次特征提取，将最显著的特征提取出来，就可以实现减小过拟合和减低参

数量的问题。目前主流的降采样有最大池化和平均池化两种，最大池化就是取

局部信息的最大值，目的是获取当前窗口最显著的特征信息；平均池化就是取

局部信息的平均值，目的是将局部所有信息与此处特征相关联。其过程如图 3-6

所示。 

 

图 3-6池化处理 

原始的图像矩阵经过卷积层和池化层的处理后，会输出尺寸为H W D 

的特征图，在分类任务中，卷积神经网络最终需要输出原始图像相对于某一期

望特征的概率，所以在输出层之前，需要将特征图展开成尺寸为1 H W D  

的一维向量，这个过程也称为全连接，而这一层叫做全连接层(Fully Connected 

Layers，FC)。输出层将全连接层输出的一维向量进行计算处理，就会得到相应

标识的概率[47]，在深度学习中，需要识别的结果通常是多类的，因此每个位置

都有一个概率值，表示被识别为当前值的可能性，概率值最高的就是最终的识

别结果。在训练过程中，可以不断调整参数值，最大限度地提高模型的准确性，

使识别结果更加准确。 
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3.2 目标检测网络轻量化改进 

3.2.1 YOLO 算法 

随着近年来卷积神经网络的快速发展，目标检测成为了计算机视觉领域的

热门研究问题。目前目标检测主要可分为两类方法，第一类先利用区域提议网

络(Region Proposal Network，RPN)[48]生成待定区域，再对待定区域进行分类和

边界框回归，这类方法从输入到输出由两个阶段组成，所以也称为两阶段目标

检测算法(two-stage)，典型的算法如 RCNN[49]，Faster-RCNN[50]；第二类可以直

接在网络中生成预测结果，不需要提取候选区域的单阶段目标检测方法(one-

stage)，其典型方法就是 YOLO系列算法。 

YOLOv1[51]在 2016 年发布，其核心思想是将目标检测问题转化为回归问题

进行处理。具体做法就是首先将输入图片分成 S S 的网格，若一个物体的中心

点落在某个网格中，那么此网格就负责预测该物体的信息。其中每个网格会预

测两个包围框，每个包围框含有位置信息，置信度得分信息以及标签概率信息，

其原理如图 3-7所示。 

 

图 3-7 YOLOv1目标检测方法 

YOLOv1针对 PASCAL VOC 数据集，将图片分成了 7×7的网格，每个单

元格需要回归 2 个边界框，每个边界框包含了四个坐标信息，分别是中心点

（x,y），边界框的高 h和宽w以及置信度得分C，每个单元格还需要预测 20中

类别信息，故 YOLOv1网络的输出是一个 7×7×30的张量，其整体网络架构如
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图 3-8所示。 

 

图 3-8 YOLOv1网络架构 

从图 3-8可以看出，YOLOv1主要是由输入层、卷积层、全连接层和输出层

构成，其输入是 448×448×3的彩色图像，经过 24个卷积层处理，在通过两个

全连接层进行线性回归，最终输出预测结果。YOLOv1 的损失函数是由三部分

组成，分别为坐标损失，置信度损失和网络预测类别损失 

（1） 坐标损失 

 2

2

2 2

0 0

2 2

0 0

[( ) ( ) ]

[( ) ( ) ]

S B
obj

iloc coord ij i i i

i j

S B
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O w w h h





 

= =

 

= =

= − + − +

− + −




 (3-4) 

如式(3-4)所示，坐标损失由预测框中心坐标误差和宽高数值误差组成，

obj

ijO 表示第 i个网格中的第 j个预测框中是否负责预测某个物体，若负责预测则

为 1，相反则为 0，所以只有当预测框对网格中标定的真实框(ground truth)负责

时，才会对坐标损失进行计算。 coord 为坐标损失的权重系数，宽高使用平方根

来求误差会使得小框对误差更敏感。 

（2） 置信度损失 

 2 2

2 2

0 0 0 0

( ) ( )
S B S B

obj noobj
i icon ij i noobj ij i

i j i j

L O C C O C C
 

= = = =

= − + −   (3-5) 

如式(3-5)所示，置信度损失由两部分组成，第一部分是包含目标时的置信

度损失，第二部分是不包含目标时的置信度损失。
obj

ijO  和
noobj

ijO 体现了预测框中

是否包含目标的情况， iC


为置信度预测值， iC 为置信度得分，在 YOLO中，置

信度的取值范围是 0~1，其含义是模型对目标的检测确信程度，其计算公式如

下： 

Input 

Image

GoogleNet 

modification
448×448×3 14×14×1024 14×14×1024 14×14×1024 7×7×1024 7×7×1024 4096×1 1470×1 7×7×30

Conv Layers Fully Connected Layers
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 ( )* truth

predC Pr object IOU=  (3-6) 

其中 ( )Pr object 表示边界框内是否存在对象，若存在为 1，反之则为 0。 

truth

predIOU 表示预测框与真实框之间的交并比，如图 3-9所示。 

 

图 3-9 IoU示意图 

（3） 网络预测类别损失 

 2

2

0

( ( ) ( ))
S

obj

cla i i i

i c classes

L O p c p c


= 

= −   
 

(3-7) 

故 YOLOv1网络的总损失函数为式(3-8) 

 
loc con claL L L L= + +  (3-8) 

由式(3-5)~(3-7)可知，当预测框中不含有目标时，其损失函数只计算其置信

度损失。YOLOv1 的运行速度快，可以实现实时运行，其网络结构简单，在检

测准确度与速度之间取得了较好平衡，加快了目标检测网络的发展。但是由于

输出层为全连接层，所以 YOLOv1 只支持固定尺寸的输入图像，且由于每个网

格只包含两个预测框，最终只能输出 IOU 最高的预测框作为物体检测，所以当

网格中包含多个物体时，只能检测出其中的单个物体 。 

YOLOv2[52]在 v1的基础上，将主干网络设计为 Darknet-19的网络结构，参

数量得到大幅下降。v2 舍弃了全连接层，对每一层的输入数据都进行批量归一

化(batch normalization)[53]操作，网络的收敛速度得到了加快。在 YOLOv2 中参

考了Mask R-CNN，引入了先验框(anchor boxes)的概念，在每个网格中预设了一

组大小和宽高比不同的边框，使得每个网格可预测的类别数量得到提升。同时

IoU = 

Area of Overlap

Area of Union
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YOLOv2使用了细粒度特征融合(Fine-Grained Features)方法，将浅层特征与深层

特征进行连接后进行输出，提高了对小目标物体的检测能力。  

相对于 YOLOv2 的主干网络，YOLOv3[23]将 Darknet-19 替换成了 Darknet-

53，其主要由两种尺寸的卷积层组成，分别为 1×1和 3×3，每个卷积层后还有

一个批量归一化层和 Leaky Relu激活函数，Darknet-53中的基本卷积单元 DBL

就是由卷积层，批量归一化层以及 Leaky Relu 组成的。YOLOv3 中加入了残差

网络[55]，解决了网络在训练时出现的梯度消失和梯度爆炸问题。YOLOv3 在对

于小目标检测方面，采取了 3 种尺度的先验框，且每种先验框还具有三种尺度，

故共有 9 种不同尺度的先验框，其目的是预测不同尺度的目标物体。在

YOLOv1和 YOLOv2中，由于输出层采用的 softmax函数，其输出值只能为 0或

1，所以每个目标只属于一种类别。但是实际应用场景中，一个目标可能包含多

个标签种类，所以YOLOv3采用了 sigmoid函数，将输出的范围控制在 0~1内，

若输出的值大于某个预设阈值时，就代表该目标包含有某个标签类别。之后的

YOLOv4[54]则在 v3 的基础上加入了更多的卷积处理和残差网络，将当时各类先

进算法都加入了网络架构中，提升了其性能表现。 

3.2.2 YOLOv5 目标检测网络架构及流程 

YOLOv5[56]相较于 v4 具有更轻量化的网络结构，其参数量得到了大幅降低。

目前 YOLOv5共衍生出了 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x四个版

本，其中YOLOv5s为网络深度和宽度最小的模型，其网络结构框架如图 3-10所

示。 

 

图 3-10 YOLOv5s网络结构图 
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YOLOv5 作为一个先进的实时目标检测模型，其高效的网络结构图是其性

能卓越的关键。该网络结构主要由几个核心部分组成：输入端、主干网络、颈

部结构和头部输出端。在输入端，YOLOv5引入了一种名为 Mosaic的数据增强

技术。这一技术通过精心设计的策略，将四张图片进行随机缩放、裁剪，并以

特定的方式拼接在一起。这种数据增强方法不仅增加了训练数据的多样性，而

且有效地提高了网络对于小目标的检测能力，因为通过拼接，小目标在不同尺

度、不同位置上都得到了充分的展示。YOLOv5 将计算初始锚框的过程直接整

合到了代码中。这意味着模型能够在训练过程中自动适应不同数据集，并计算

出最佳的锚框值。这一创新大大提高了模型的灵活性和泛化能力。此外，

YOLOv5 在图片缩放填充方面也进行了优化。传统的缩放填充方法往往会在图

像周围添加大量的黑边，这不仅降低了图像的有效利用率，还可能导致模型推

理速度下降。而 YOLOv5 通过改进算法，确保在缩放填充时添加最少的黑边，

从而加快了网络的推理速度，进一步提升了模型的实时性能。 

在主干网络中，Focus结构会先对输入图片进行切片操作，类似于邻近下采

样，将输入图片在没有信息丢失的情况下将输入通道扩大 4 倍，将切片后的图

片进行拼接，这样原始的 3通道 RGB图像就变成了 12通道，如图 3-11所示。 

 

图 3-11 Focus切片操作 

YOLOv5 一共设计了两种 CSP 结构，在主干网络中使用 CSP1_X，在颈部

结构中使用CSP2_X。CSP结构是借鉴CSPNet（Cross Stage Paritial Network）[57]

设计的，其目的是降低网络模型中的计算量，CSP 模块将基础层的特征分为两

个部分，通过一系列处理将两部分进行拼接，在保证网络准确率的同时降低了

计算量。CSP的结构如图 3-12所示。 
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(a) CBL模块 

 

(b) Resunit模块 

 

(c) CSP1_X模块 

 

(d) CSP2_X模块 

图 3-12 CSP结构 

YOLOv5在颈部结构中使用了 FPN+PAN的结构，其设计参考了 PANet[58]的

架构。FPN 层从上向下传达强语义特征信息，PAN 层自底向上传达强定义特征，

两者在不同的层中进行参数聚合，实现了不同尺度的特征融合。  

在头部输出端中，只对颈部结构输出的特征图进行卷积操作，而后生成三

种对应尺寸的检测输出结果，在头部输出端中的卷积结构仅由三个 1×1的卷积

核构成，其会将输入的特征图通道变成估计尺寸。若输入的特征图网格尺寸为

S S  ,经过卷积操作后会生成尺寸为 3 (4 1 )S S n   + + 的张量，3 代表每个网

格中包含三个锚框信息，4代表每个锚框的中心点坐标与宽高信息，1代表置信
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度，n表示需要检测的类别数量。 

3.2.3 轻量化目标检测网络 YOLOv5s-GSConv 

目前 YOLOv5 还在不断迭代，v6.x 版本相比较前几个迭代版本，具有更加

精简的网络结构。YOLOv5s为 YOLOv5的轻量化版本，但是本文主要研究内容

为室内动态场景下的 RGB-D SLAM算法，其需要将模型移植到搭载 RGB-D摄

像头的移动机器人中，因此对于模型的实时性需求较高，故本文将在 YOLOv5s

的基础上对其进行轻量化改进，以满足本论文的研究要求。 

本文旨在优化网络结构，实现轻量化处理。为实现这一目标，我们提出了

设计轻量级特征提取单元的策略，用以替代 YOLOv5s中的传统卷积单元。这一

思路的核心在于通过简化特征提取过程，在合理的检测精确度内降低网络复杂

度。近年来，相关领域的研究人员提出了分组卷积和深度可分离卷积等特征提

取单元，以减少传统卷积处理的参数量和计算复杂度。这些轻量级的卷积模块

被广泛地应用在各类轻量级网络模型中，如MobileNet[59]，Xception[60]等。 

分组卷积（group Convolution）最开始是为了解决显存不足的情况而被使用

在 AlexNet[61]中，它将输入特征图在通道维度上分成几个组，并在每个分组中

再使用独立的卷积核进行卷积运算，再将每组输出的特征图进行合并来构建最

终的输出，其计算过程如图 3-13所示。 

 

图 3-13 分组卷积 

在图 3-13中，输入特征图的尺寸为H W C  ，H和W表示输入特征图的

长和宽，C表示通道数。输出特征图的尺寸为 ' ' 'H W C  ，若使用传统卷积方

式来计算的话，其需要一组个数为 'C ，尺寸为h w C  的卷积核组来进行卷积

操作，传统卷积的参数量则为 'h w C C   。分组卷积将输入特征图按照通道
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平均分为数个组，在图中分为了两组，再对两组分别使用独立的卷积核进行卷

积，此时每个卷积核的尺寸为 / 2h w C  ，此时经过卷积后的期望输出通道数

为最终输出的一半，所以需要 '/ 2C 个卷积核，最后将每组的输出进行拼接得到

最后的输出，此时的输出与传统卷积得到的输出是一样的，但是分组卷积的参

数量为 / 2 '/ 2h w C C   ，可以看出，分组卷积的参数量相较于传统卷积下降

了一半。因此，分组卷积先将输入特征图按照分组进行划分，随后在各分组内

部独立进行卷积操作，并最终将各分组的卷积结果进行拼接，这种策略能够显

著减少参数量，参数量下降的程度与分组数成反比。但是分组卷积在使用时需

要注意其分组数，如果分组数过多会导致特征的丢失或信息的损失，并且每个

分组中的卷积核只关注本分组的局部特征，容易导致每组之间的特征信息存在

屏蔽和阻塞，从而使整体网络的检测准确性下降。 

深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution)[62]是一种特殊的分组卷积

方法，它将传统的卷积拆分为两个步骤进行，分别是深度卷积(Depthwise 

Convolution)和逐点卷积(Pointwise Convolution)，经过两步序列化运算后输出的

特征图与传统卷积结果相同，计算过程如图 3-14所示。 

 

(a) 深度卷积 

 

(b) 逐点卷积 

图 3-14 深度可分离卷积 
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在图 3-14 中，输入特征图的尺寸为 H W C  ，目标输出特征图尺寸为

' ' 'H W C  ，深度可分离卷积利用C 个尺寸为 1h w  的卷积核对输入特征图

的每个通道进行卷积，得到尺寸为 ' 'H W C  的输出特征图，此步骤为深度卷

积，其参数量为 h w C  。在下一步逐点卷积中，使用 'C 个尺寸为1 1 C  的

卷积核对上一步输出的特征图进行卷积，最终输出与传统卷积输出一样的尺寸

为 ' ' 'H W C  的特征图，这一步的参数量为 'C C 。故深度可分离卷积的总参

数量为 'h w C C C  +  ，而传统卷积的参数量为 'h w C C   ，计算得出深

度可分离卷积方法的参数量下降为传统卷积方法的1/ ' 1/C hw+ 。利用深度可分

离卷积替代传统的卷积模型，可以有效降低网络的参数量与计算量，并且深度

可分离卷积中的逐点卷积操作有效解决了分组卷积中组间特征信息屏蔽阻塞的

问题。但是由于传统卷积同时考虑空间维度特征与通道维度特征，深度可分离

卷积将两个维度的特征提取进行拆分然后进行序列化运算，所以在全局特征提

取和特征信息融合方面的性能要弱于传统的卷积模块，所以将在网络中使用深

度可分离卷积替代传统卷积模块会使网路的精度出现下降。 

GSConv[63]在传统卷积方式的基础上结合深度卷积，再进行通道维度的拼接，

在减少了网络提取特征的参数量和计算量同时，其对图像整体特征信息的提取

和融合性能与传统卷积方法相当。所以使用 GSConv 模块来替代网络中的原始

卷积模块，对网络的特征提取能力影响较小且可以大幅降低其参数量和计算量，

使整体网络架构实现轻量化。GSConv的结构如图 3-15所示。 

 

图 3-15 GSConv 

如图中所示，GSConv首先对输入特征图进行传统卷积操作来提取特征信息，

将输出特征图的通道维度输出至最终输出特征图通道数的二分之一；将此阶段
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输出的特征图利用深度卷积再进行通道维度的特征提取，输出一个通道维度同

样为最终输出通道数二分之一的特征图；下一步将两个步骤得到的输出在通道

维度进行拼接，最后将其进行通道重排序使传统卷积与深度卷积提取到的特征

信息进行混合，得到最终的输出特征图。若输入特征图的尺寸为 1H W C  ，

1C 为通道维度，输出特征图的尺寸为 2' 'H W C  ，若使用大小为h w 的卷积核

进行传统卷积操作，那么参数量为 1 2h w C C   ；在 GSConv 模块中，若传统卷

积模块的卷积核与深度卷积的卷积核大小相同且都为h w 的话，那么参数量为

1 2 2/ 2 / 2h w C C h w C   +   ，所以使用 GSConv模块可以使参数量减少为传统

卷积模块的 1 1(1 ) / 2C C+ 。 

3.3 目标检测网络轻量化改进实验 

本文在 YOLOv5s的基础上参考 GSConv卷积模块对其进行轻量化改进，设

计一种 YOLOv5s-GSConv 目标检测网络，并在公开数据集 PASCAL VOC-2007

上进行训练。其中网络模型训练的超参数如下：初始学习率为 0.01；学习率动

量为 0.937，权重衰减系数为 0.0005；边框损失函数权重为 0.05；类别损失系数

为 0.5；置信度损失系数为 1.0；色调设置为 0.015；饱和度设置为 0.7；亮度设

置为 0.4；batch_size 设置为 64。由于本文将人设为室内场景下的默认动态物体，

所以在 TUM数据集上的表现如图 3-16所示。 

  

图 3-16 YOLOv5s检测结果 

 使用 PASCAL VOC-2007数据集对 YOLOv5s-GSConv以及 YOLOv5s进行测

试，其对比指标主要为参数量、计算量、mAP、推理速度和帧率，测试结果如

表 3-1所示。本文设计的 YOLOv5s-GSConv相比于 YOLOv5s，在推理速度和帧
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率上的差距不大，其 mAP下降了 2.3个百分点，但是参数量减少了 26.90%，计

算量减少了 35.85%。考虑到本文算法是针对室内的动态场景，所以mAP的下降

在合理范围内。本文设计的轻量级目标检测网路 YOLOv5s-GSConv 基本可以满

足 SLAM 系统的实时性需求，同时也有利于算法在移动机器人平台的移植工作。 

表 3-1目标检测网络对比 

网络模型 参数量/M 
计算量

/GFLOPS 
mAP0.5/% 推理速度/ms 帧率/FPS 

YOLOv5s-

GSConv 
10.6 10.2 85.4 19.7 43 

YOLOv5s 14.5 15.9 87.7 20.2 41 

3.4 本章小结 

本章分析了卷积神经网络的基本结构、YOLOv5 目标检测网络的结构以及

轻量化改进方法。首先，对神经网络的原理以及基本结构进行了详细阐述，利

用数学模型来对前向计算和反向传播进行建模，模拟了神经网络不断对输入数

据进行学习的过程。其次，对卷积神经网络的组成部分进行了阐述，使用输出

层、卷积层、降采样层、全连接层与输出层构建了一个简单的卷积神经网络并

分析了各部分的工作原理。最后，对单阶段目标检测网络 YOLOv5 的组成结构

进行了说明，并针对本文在室内动态场景下 SLAM 算法研究对其使用 GSConv

进行轻量化改进。 
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第4章  室内动态场景下 RGB-D SLAM 算法研究 

 

视觉 SLAM 工作在动态场景下最重要的任务是对场景动态特征信息的滤除，

基于单阶段目标检测网络结合几何约束来实现场景动态信息的检测和剔除，将

单阶段目标检测网络YOLOv5s嵌入到ORB-SLAM2的跟踪线程中，可以有效检

测到场景中的动态物体，并将这些动态物体的特征点剔除。但是只通过目标检

测网络来实现动态特征的剔除，会造成特征信息的剔除过度，导致跟踪线程所

需特征信息不足，造成跟踪失败。故本文设计一种深度信息随机采样一致性算

法(D-RANSAC)，并结合多视图几何约束原理在目标检测网络获取的语义信息

基础上来实现动态特征信息的滤除任务。 

4.1 动态场景下 RGB-D 算法整体框架 

本文在 ORB-SLAM2框架的 RGB-D模式下进行改进，来实现 SLAM 系统

在动态场景下的工作需求。在 ORB-SLAM2 系统中，为了应对动态环境带来的

挑战，本文提出了一种新颖的线程改进与扩展方案。如图 4-1所示，整体系统框

架在原有的基础上增加了 YOLOv5s-GSConv 目标检测网络作为独立的线程。这

个新增的线程专门用于对输入的场景图像序列进行实时分析，以检测并识别出

预定义的动态物体。在 ORB-SLAM2 的跟踪线程中，系统首先会对场景进行

ORB 特征点的提取。与此同时，YOLOv5s-GSConv 线程会并行工作，对同一场

景图像进行动态物体的检测，并生成先验语义信息和动态物体的边界框信息。

这些信息随后会被传递给跟踪线程，用于辅助特征点的处理。在跟踪线程中，

系统会将提取的特征点信息与来自目标检测线程的先验语义信息进行融合。通

过结合 RGB-D相机提供的场景深度信息，系统能够利用深度信息随机采样一致

性算法对特征点进行第一次筛选，有效剔除落在动态物体上的特征点。随后，

再借助多视图几何约束方法，对剩余的特征点进行二次筛选，进一步排除可能

的动态特征点。跟踪线程处理后的图像帧仅包含静态场景信息。这些经过处理

的图像帧会被传入稠密建图线程，用于构建静态稠密点云地图。通过这种方式，

SLAM系统能够更好地适应动态环境，满足在复杂场景下稳定工作的需求。 
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图 4-1算法整体架构 

4.2 深度信息随机采样一致性算法 

4.2.1 利用深度信息改进的 RANSAC 算法 

ORB-SLAM2是基于 ORB特征点来实现定位与建图的 SLAM系统，其提取

的特征点质量关系到整个 SLAM 系统的鲁棒性与精确性。动态特征信息会使系

统在计算相机运动轨迹时产生误差漂移。在DMS-SLAM[64]中，作者将YOLO目

标检测网络获得的动态框内的所有特征点全部去除，来实现动态信息的筛除。

这是一种相对简单的方法，但是当人占场景的三分之二以上的时候，这种方法

会剔除场景中的大多数特征点，从而导致 SLAM 系统跟踪所需要的特征点数量

不足，出现跟踪失败、系统的鲁棒性下降、相机估计运动轨迹漂移等问题。所

以本文将目标检测线程获取的先验语义信息和 RGB-D相机获取的场景深度信息

进行拟合，设计一种深度信息随机采样一致性算法，这种方法可以准确剔除动

态框内落在预定义动态物体上的特征点，保留框内的静态背景特征点。本文使

用 YOLOv5s-GSConv 作为单独的线程来对输入场景图像序列提取先验语义信息

和动态物体框，并将这些信息传入跟踪线程与特征点信息进行拟合，本文将人

这一物体预定义为动态物体类别。深度图像(Depth Map)为RGB-D相机在拍摄场

景彩色图像时，同时拍摄的包含场景物体与传感器之间距离信息的图像，其形

式类似于灰色图像，每个像素点的值代表传感器与场景物体的真实距离。RGB-

D相机所获取的 RGB图像与 Depth图像是经过传感器校准过的，因此两类图像

之间的像素点一一对应，如图 4-2所示。 
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图 4-2深度图像 

将 Depth 图像中的场景深度信息与目标检测网络所获得的语义信息相结合，

利用 D-RANSAC算法可以筛选出落在人身上的特征点，而不会将那些位于动态

物体框内的静态特征点信息误剔除，从而保留足够的特征点信息来保证位姿估

计其他线程的正常工作。D-RANSAC 算法是基于 RANSAC(Random Sample 

Consensus)[6]算法改进而来，RANSAC算法也被称为随机采样一致性算法，可以

利用迭代的思想在一组含有外点的数据中模拟出正确的数学模型。一般在随机

获取的一组数据中，将数据中的信息分为内点数据和外点数据，内点数据是拟

合模型集合内的点，而外点数据是对拟合模型无效的点，RANSAC 算法可以将

这些外点剔除，从而利用内点数据来使模型的拟合更加准确。一般使用最小二

乘法(Least Square Method)从一组数据中拟合理想数学模型，但是最小二乘法是

将包括外点数据在内的全部组内数据来进行数据的拟合，在面对从噪声范围较

大的数据集中拟合模型的任务时，最小二乘法则不适合应用此类场景。因为

RANSAC 只通过筛选后的内点来拟合模型，所以在面对此类任务时，其模型拟

合的准确度更高，如图 4-3所示。 
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图 4-3数学模型拟合对比 

在图 4-3中，黑色直线是使用最小二乘法拟合的直线模型，可以看到明显偏

出了正确方向；红色直线是使用 RANSAC算法几何的直线模型，符合期望的输

出结果。本文在 RANSAC算法的基础上，把一帧图像中由目标检测线程获得的

动态物体框内的特征点数据作为整个集合，将落在动态物体上的特征点作为内

点，根据内点拟合出的数学模型，将所有内点筛选出来并剔除，这样可以实现

保留静态背景特征点的任务。本文 D-RANSAC算法的使用有一些前提，首先是

人需要占据 bounding box 的三分之二以上，不然会误将背景中的静态特征点剔

除；其次落在人身上的特征点的深度值差异小于预设阈值，不然使用拟合模型

筛选内点时可能找不到全部的内点数据；最后是人与周围背景要有明显深度差

异，否则会导致拟合模型将外点筛选出来。 

D-RANSAC 算法步骤如下：首先将动态框内的特征点作为一个集合 dynamicP ，

然后进入循环，当前迭代次数n小于我们初始化的迭代次数 initN 时，每一次迭代

开始时在 dynamicP 中随机选取两个特征点，并且获得这两个点在其深度图像上的

深度信息 1d ， 2d ，计算 Depth Model，如式(4-1)所示。 

 
2

1
mod

( )

D

N

i

i

d d

N

=

−

=


 

(4-1) 

这里的 modD 就是期望拟合的深度模型， d
−

表示 dynamicP 内所有点的深度均值，

N的含义是我们计算深度模型时随机选取的点数量，在本文中为 2。 
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随后遍历 dynamicP 中剩余的点，计算每个点与 modD 的差值，当差值小于阈值

Th时，将此点加入内点集，更新内点集的数量 s和迭代次数n，遍历结束时，将

上一次从迭代得出的内点集数量与本次迭代的内点集数量进行比较，取数量大

的内点集作为暂时最佳内点集，然后进入下一次迭代。迭代完成时，输出最终

的内点集合。 

4.2.2 自适应迭代次数的 RANSAC 算法 

传统 RANSAC算法需要提前规定好算法所需的迭代次数，如果迭代次数过

大，则会导致计算资源的浪费，若设计的迭代次数过小，则不能获得比较精确

的内点集。本文在 D-RANSAC算法中加入了动态更新迭代次数算法，细节如下： 

在 dynamicP 中随机选择 k 个点来计算数学模型，则内点在全部点中的百分比

P： 

 
in

in out

x
P

x x
=

+
 

 (4-2) 

则 k 个点中至少有一个点为外点的概率为1 kP− 。在 N 次迭代的条件下，

每一次选择的点集中都存在离散点的概率为 (1 )k NP− ，用 trueP 来表示从点集中随

机选择的点在 N 次迭代中都是内点的概率，则有以下方程： 

 
ture 1 (1 )k NP P= − −

 
(4-3) 

那么迭代次数N就是 

 
truelog(1 )

log(1 )k

P
N

P

−
=

−  

(4-4) 

每个点为内点的概率P是先验值， trueP 是希望通过 RANSAC计算得出正确

数学模型的概率。RANSAC算法开始时P的准确值是未知的，在初始化时把P

设为一个足够大的值，在每次更新深度模型和内点集的时候，利用当前内点集

合计算出 P  ,由 P更新迭代次数 N，由此可以根据由当前计算出的深度模型所

获得的内点集合，动态更新 RANSAC迭代次数，达到更精确的输出结果和更快

的计算速度。 
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4.3 基于几何约束的动态特征点剔除 

在上一小节，利用 D-RANSAC算法基本可以将落在人身上的特征点剔除，

但是对于室内场景下仍然存在很多潜在动态物体，例如人可以将椅子、书本等

物品进行挪动，本文将人这一类别预定义为动态物体，所以其他潜在动态物品

在先验信息中为静态类别，所以当人对其他物品进行移动时，目标检测网络会

对这些动态特征信息漏检测。所以仅仅通过目标检测网络并不足以检测场景中

所有的动态物体和潜在动态物体，所以本节通过多视图几何约束的方法在 D-

RANSAC算法的基础上再对场景特征信息进行二次筛选和剔除处理。 

 

图 4-4多视图几何 

如图 4-4 所示，设摄像机的初始位置为 1O ，其成像平面为 1I ，经过位姿变

换后的相机位置为 2O ，成像平面为 2I ，设位姿变换的旋转矩阵和平移向量为R，

t。在两帧图像中有一组通过特征匹配得到的特征点对 1p 与 2p ，若特征匹配的

结果准确，那么 1p 与 2p 都是三维空间中的点P在不同成像平面中的投影点。在

多视图几何中，射线 1 1O p 与 2 2O p 会相交于点 P，那么将 1O ， 2O ， P三点构成

的平面称为极平面(Epipolar Plane)，两帧图像的相机中心连线 1 2O O 被称为基线

(Base Line)，极平面与两个成像平面的交线 1l 与 2l 被称为极线(Epipolar Line)。假

设 1p 的归一化坐标为 1 1( , ,1)u v ， 2p 的归一化坐标为 2 2( , ,1)u v ，那么根据式(2-7），

1p 与 2p 满足表达式： 

1p
2p

P

1l 2l

3p

1I
2I

1O 2O
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1 1 2 2, ( )s p KP s p K RP t= = +  (4-5) 

 其中K代表了相机的内参矩阵， 1s 与 2s 为成像平面与空间点的深度距离信

息，R和 t表示两帧图像之间的位姿变换信息。那么可以将归一化平面定义为 

 1 1

1 1 2 2,x K p x K p− −= =  (4-6) 

式(4-6)中的 1x 与 2x 是 1p ， 2p 在归一化平面上的坐标。将式(4-6)带入式(4-5)

可得： 

 
2 1x Rx t= +  (4-7) 

在式(4-7)两边叉乘平移向量 t可得： 

 
2 1t x t Rx =   (4-8) 

随后在式(4-8)两边同时左乘 2

Tx 可以得到： 

 
2 2 2 1

T Tx t x x t Rx =   (4-9) 

因为向量 2t x 与 t和 2x 都成垂直关系，所以式(4-9)又可以表示为： 

 
2 1 0Tx t Rx =   (4-10) 

将式(4-6)带入式(4-10)可以得到： 

 1

2 1 0T Tp K t RK p− − =  (4-11) 

在多视图几何理论中，定义基础矩阵 1TF K t RK− −=  ，那么在理想情况下，

两帧图像中匹配的特征点对 1p ， 2p 应该满足以下约束： 

 

 
1

2 1 2 2 11 0

1

T

u

p Fp u v F v

 
 

= =
 
  

 (4-12) 

基础矩阵 F 可以表达一个空间点在两帧图像间的投影关系，本文利用

RANSAC 算法来找到基础矩阵的最优解。理想状态下，若空间点P为静态特征

点，那么其在 1I 上的投影点 1p 对应在 2I 上的投影点 2p 会落在极线 2l 上，但是

由于相机畸变和基础矩阵的误差，所以 2p 与极线 2l 的距离在一定阈值范围内也

会被认为是静态特征。若点P为动态特征点，则 P投影在平面 2I 上的实际位置
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可能为 3p ，那么 3p 与极线 2l 的距离则会超出阈值。本文利用这一理论来实现特

征点静动态的区分。极线 2l 可以利用基础矩阵F 来表示： 

 
1

2 1 1

1

X u

l Y Fp F v

Z

   
   

= = =
   
      

 (4-13) 

那么点 1p 对应在平面 2I 上的投影点 2p 到极线 2l 的距离D就可以表示为： 

 
2 1

2 2

Tp Fp
D

X Y
=

+
 (4-14) 

若D小于预设的距离阈值，则认为该点为静态特征点，否则会识别为动态

特征点并将其滤除。 

4.4 动态特征点滤除实验 

本节在 TUM RGB-D数据集 Dynamic Objects类别中的 walking_xyz序列中

评估本文算法的动态特征点滤除性能，并与本文的基础算法 ORB-SLAM2 以及

YOLOv5s-GSConv结合 ORB-SLAM2进行对比试验。图 4-5为 ORB-SLAM2在

面对动态场景时的特征点提取表现，可以看到场景中的动态物体主要为人，

ORB-SLAM2 将人身上的特征信息认为是正常特征点，所以这些特征点也会参

与位姿估计与后端优化，从而会导致相机估计运动轨迹的漂移。图 4-6反映的是

ORB-SLAM2 结合轻量化目标检测网络 YOLOv5s-GSConv，将目标检测线程获

取的动态物体框内的所有特征点进行剔除的情况。可以看到 YOLOv5s-GSConv

可以准确地获取人这一类别的物体框，并将这一类别识别为动态物体并将框内

的所有特征信息进行剔除。此类筛除动态特征的方法较为简单，但是存在剔除

过度的问题。当动态物体占据场景中的大部分空间时，暴力滤除动态物体框内

的所有特征信息，会导致框内一些有用的静态特征信息丢失，造成后续位姿估

计等线程所需特征信息不足，最终引起跟踪失败等问题。图 4-7为本文在 ORB-

SLAM 结合 YOLOv5s-GSConv 的基础上，在跟踪线程中加入 D-RANSAC 算法

和多视图几何约束方法来对场景动态信息进行滤除的方案。与图4-6对比可以明

显看出，本文算法将动态物体框内落在人身上的特征点全部检测出并滤除，将

框内的静态背景特征信息保留下来，图中红色特征点为动态物体框内静态特征
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点。这样本文算法后续的位姿估计等其他线程所使用的特征信息全部为静态特

征点，并且不会出现所需特征信息量过少的情况。以上分析情况表明，利用

YOLOv5s-GSConv将 SLAM系统的输入场景进行检测提取动态物体框信息，再

利用 D-RANSAC算法结合多视图几何约束对动态物体框内的特征信息进行检测

和剔除，可以准确滤除落在动态物体上的特征信息并保留静态特征信息。 

   

图 4-5 ORB-SLAM2特征点提取 

   

图 4-6 YOLOv5s+ORB-SLAM2特征点提取 

   

图 4-7本文算法特征点提取 

4.5 本章小结 

本章分析了RANSAC算法的原理，在此基础上设计一种Depth-RANSAC算

法，并结合多视图几何约束方法来实现对场景动态特征信息的剔除，解决了只

依靠目标检测网络造成的特征信息剔除过度的问题。本章研究了 RANSAC算法
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的原理并给出 Depth-RANSAC 的算法步骤，在此基础上改进了自适应迭代次数

方法。对于场景中少量的潜在动态物体，利用多视图几何约束原理来对其进行

筛选和剔除。最后通过实验证明本文的特征信息剔除方法可以有效剔除场景中

的动态特征信息并保留大多数静态背景信息。 
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第5章  室内动态场景下 RGB-D SLAM 算法实验与分析 

 

本文首先对单阶段目标检测网络 YOLOv5s进行轻量化改进，并将其作为单

独线程加入 ORB-SLAM2 系统中以获取场景中的先验语义信息；其次本文结合

语义信息和深度图像设计一种深度信息随机采样一致性算法来筛选场景中的动

态特征点并剔除，再结合多视图几何约束来进行动态特征二次筛除。本章在相

关实验平台中对本文算法进行实验分析，以此验证本文算法的实际性能。本章

进行的实验主要分为三部分，第一部分为改进的轻量化目标检测网络

YOLOv5s-GSConv 与原网络之间的性能指标对比，验证其轻量化改进的有效性；

第二部分为 D-RANSAC结合几何约束对动态特征信息的筛除实验；第三部分是

将算法在数据集中进行整体定位评估，并与传统 SLAM 算法和主流动态 SLAM

算法进行对比，已验证本文算法在动态环境下的工作性能。 

5.1 实验平台与数据集介绍 

5.1.1 实验平台介绍 

本文的实验硬件平台是一台 CPU为 Intel i7-8700 ，GPU为 NVIDIA GeForce 

GTX2080Super，显存为 8GB，内存为 64GB，操作系统为 Ubuntu18.04 的计算

机；软件平台方面，配备了 CUDA10.1和 cudnn7框架来加速GPU运算，深度学

习库为Pytorch1.5.1，此外视觉SLAM系统运行所需的依赖库还有Opencv3.4.1、

Eigen、Pangolin等。 

5.1.2 数据集介绍 

TUM RGB-D 数据集是由德国慕尼黑大学的计算机视觉实验室提出的公开

数据集，其 RGB图像和Depth图像都是由Microsoft旗下的Kinect体感相机在室

内环境下进行拍摄。TUM RGB-D数据集由 39个序列组成，被分为了测试、手

持传感器 SLAM、移动机器人 SLAM、结构与低纹理、动态物体、三维场景重

建、验证数据集、标定文件等不同任务场景下的不同类型数据集。数据集中的

每个序列都包含有 rgb和 depth两个文件夹，rgb文件夹是当前序列的彩色图像，

depth文件夹是当前序列传感器所获取的深度图像。因为 RGB图像与Depth图像
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的采集任务是独立完成的，所以在使用数据集之前需要利用 TUM 提供的

associate.py 程序使两类图像之间根据时间戳对齐。序列目录下的 rgb.txt 和

depth.txt 包含了每张图像采集的时间戳和文件名，groundtruth.txt 包含了外部运

动捕捉传感器采集到的真实相机运动轨迹，可以使用官方评估软件结合

groundtruth.txt文件对本文算法的真实性能进行评估。 

本文研究的是室内动态场景下的 RGB-D SLAM算法，所以使用 TUM下的

Dynamic Objects数据集序列对本文算法进行验证。Dynamic Objects序列中分为

desk_with_person、sitting、walking三种类别，desk_with_person记录的是人位于

办公桌前与办公物品互动的场景；sitting类别记录了两个人坐在办公桌前进行简

单互动的场景，这一类别主要验证 SLAM 算法在场景中包含少量静态特征信息

工作的性能；walking 类别主要记录的使两个人在办公桌前进行大量并快速的移

动，主要考验算法对于场景中包含大量且快速移动动态物体的鲁棒性。其中

sitting和 walking类别分别有四种后缀，为 xyz、rpy、halfsphere和 static，这代

表了传感器在拍摄图像时的运动方式。xyz表示相机沿 xyz轴平移运动；static表

示相机为静止状态；rpy表示相机沿 xyz轴进行旋转运动；halfsphere表示相机沿

半球轴运动。 

5.1.3 算法精度评价指标 

本文用于评价 SLAM 算法的指标为绝对轨迹误差(Absolute Trajectory Error, 

ATE)与相对位姿误差(Relative Pose Error, RPE)，利用这两种指标可以对 SLAM

算法的定位精度做定量分析。相对位姿误差主要描述的是一定时间戳内估计位

姿与真实位姿的误差，相对位姿误差还包含了两种误差，分别是旋转误差和平

移误差。绝对轨迹误差是全局的估计轨迹与真实轨迹之间的差值，直接表现算

法的精度和估计轨迹的全局一致性。其中每种指标都有其评估参数，包括最大

值（Max）、最小值（Min）、均方根误差（Root Mean Squared Error，RMSE）、

标准误差（Standard Deviation，STD）、平均值（Mean）、中值（Median）等，

这些参数共同衡量了指标的优劣。本文使用 ATE和 RPE两种指标以及结合均方

根误差和标准误差来衡量本文算法精度并与其他算法进行对比实验。 
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5.2 定位精度实验与分析 

本文算法是基于 ORB-SLAM2 的框架进行研究的，主要对其进行了线程添

加和线程改进。在单阶段目标检测网络 YOLOv5s的基础上进行轻量化改进，设

计一种 YOLOv5s-GSConv网络，并将其作为单独线程与 ORB-SLAM2结合以获

取场景中的动态物体框信息。在 RANSAC 算法的基础上，设计出 D-RANSAC

算法将动态物体框内的特征信息进行筛选并剔除，再结合多视图几何约束方法

对动态特征信息进行二次筛除，以实现本文算法在动态场景中的工作性能。为

了验证本文改进的算法相对于ORB-SLAM2的提升，本节在 TUM数据集上对本

文算法与 ORB-SLAM2 的定位精度进行定量分析对比，其定位精度的提升程度

使用式(5-1)表示： 

 

100%
 




−
=   (5-1) 

 

在上式中， 代表算法定位精度提升率， 表示 ORB-SLAM2的定位精度

误差，  表示本文算法的定位精度误差。 

表 5-1~表 5-3 反映了本文改进算法相比于 ORB-SLAM2在全局估计轨迹精

度、局部估计轨迹的平移与旋转精度方面的对比，其中所有数值单位为米。由

于算法每次对于场景 ORB特征点的提取是随机的，所以每次的匹配结果都不相

同，导致定位精度误差也不同。所以本文在对于数据集中每一序列进行实验时，

会进行 5次实验并取平均值作为最终的实验结果，以去除实验中的噪声影响。 
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表 5-1绝对轨迹误差对比结果 

序列 ORB-SLAM2 DS-SLAM 本文算法 定位精度提升率 

RMSE STD RMSE STD RMSE STD RMSE STD 

walking_xyz 0.7672 0.4395 0.0247 0.0161 0.0176 0.0106 97.71% 97.59% 

walking_rpy 0.8383 0.4692 0.4659 0.2501 0.3198 0.1586 61.85% 66.20% 

walking_static 0.3921 0.1634 0.0081 0.0036 0.0103 0.0068 97.37% 95.84% 

walking_half 0.5625 0.2927 0.0333 0.0179 0.0277 0.0151 95.08% 94.84% 

sitting_xyz 0.0130 0.0062 0.0102 0.0052 0.0127 0.0058 2.31% 6.45% 

sitting_static 0.0081 0.0038 0.0065 0.0033 0.0066 0.0032 18.52% 15.79% 

 

 

表 5-2相对轨迹误差平移部分对比结果 

序列 ORB-SLAM2 DS-SLAM 本文算法 定位精度提升率 

RMSE STD RMSE STD RMSE STD RMSE STD 

walking_xyz 0.0775 0.0739 0.0155 0.0109 0.0119 0.0075 84.64% 89.85% 

walking_rpy 0.1007 0.0976 0.0251 0.0172 0.0197 0.0125 84.44% 87.19% 

walking_static 0.0141 0.0141 0.0058 0.0036 0.0085 0.0063 39.72% 55.32% 

walking_half 0.0342 0.0276 0.0151 0.0100 0.0142 0.0093 58.48% 66.30% 

sitting_xyz 0.0184 0.0099 0.0088 0.0050 0.0098 0.0048 46.74% 51.52% 

sitting_static 0.0047 0.0029 0.0047 0.0029 0.0042 0.0027 10.64% 6.90% 
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表 5-3相对轨迹误差旋转部分对比结果 

序列 ORB-SLAM2 DS-SLAM 本文算法 定位精度提升率 

RMSE STD RMSE STD RMSE STD RMSE STD 

walking_xyz 10.6155 5.7296 1.6821 1.2397  0.5514 0.1986 94.81% 96.53% 

walking_rpy 13.7847 9.4737 4.1923 3.5656 3.0042 0.3056 78.21% 96.77% 

walking_static 8.9133 6.0383 0.0059 0.0033 0.3104 0.1102 96.52% 98.17% 

walking_half 9.3693 5.9705 1.0553 0.5518 0.8269 0.2887 91.17% 95.16% 

sitting_xyz 0.5835 0.2611 0.6302 0.3297 0.5494 0.2557 5.84% 2.07% 

sitting_static 0.2735 0.1215 0.2735 0.1215 0.2486 0.0032 9.10% 97.37% 

本文使用 Dynamic Objects序列中的 5个序列对本文算法、ORB-SLAM2以

及优秀动态场景开源 SLAM 算法 DS-SLAM 进行定位评估实验，其中

sitting_xyz/static为低动态场景，walking_xyz/rpy/half/static为高动态场景。表 5-

1为本文算法与ORB-SLAM2在绝对轨迹误差方面的对比结果，可以看出，在高

动态序列 walking_xyz/half/static 中，本文算法相比较 ORB-SLAM2 在定位精度

方面的 RMSE平均提升率达到了 96.72%，结果表明本文改进算法相比较原始算

法，在高动态场景下的定位精度得到了显著提升。但是在高动态序列

walking_rpy中的定位精度提升率为 61.85%，不如其他高动态序列，这是因为在

此序列中，相机围绕 xyz 轴做快速旋转运动，快速的相机运动会导致 SLAM 系

统跟踪失败，造成估计的运动轨迹误差变大，定位精度下降等问题。因为 ORB-

SLAM2 的理想工作场景为静态环境，并且系统中使用 RANSAC 算法将少量动

态特征点作为外点剔除，所以在低动态场景 sitting_xyz/static 序列中，ORB-

SLAM2的定位精度表现良好，但本文算法在RMSE的平均提升率也有 10.42%。

在与 DS-SLAM算法的对比中，在相同序列下本文算法取得了与 DS-SLAM相近

的定位精度结果，甚至在某些序列的表现要由于 DS-SLAM。但是总体表现还是

略差于 DS-SLAM，这是因为 DS-SLAM使用的是像素级的语义分割网络 SegNet

来获取场景语义信息，其准确度更高，但是运行速度则下降。结果表明本文利
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用 YOLOv5s-GSConv 网络检测场景动态信息，再利用 D-RANSAC 算法和多视

图几何约束方法剔除动态信息的方法，可以有效在动态场景中提升算法定位精

度。 

  

 

(a)ORB-SLAM2 
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(b)DS-SLAM 

 

 

(c)本文算法 

图 5-1估计轨迹和真实轨迹比较结果 

图 5-1 为本文算法、ORB-SLAM2 以及 DS-SLAM 在高动态序列

walking_xyz/static/rpy/half 上的估计轨迹与真实轨迹对比图。图中黑色轨迹为

ground truth，表示为相机的真实运动轨迹；蓝色轨迹称为 estimated，为算法估

计的相机运动轨迹；红色部分为 difference，代表估计轨迹与真实轨迹之间的偏

差。红色部分面积越大，则表示算法的定位精度越差，红色部分越小就代表算
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法的定位精度越好。(a)图代表 ORB-SLAM2 的轨迹误差情况，可以看出在高动

态场景下，ORB-SLAM2 对于相机运动轨迹的估计误差较大，其算法定位精度

受到动态物体的影响较为明显。图(b)与图(c)则是本文算法与 DS-SLAM 在相同

序 列 中 的 表 现 ， 可 以 明 显 看 出 优 于 ORB-SLAM2 的 表 现 。 在

walking_static/rpy/half 三个序列中，本文算法与 DS-SLAM 的表现相近，而在

walking_xyz 序列中本文算法的红色部分明显小于 DS-SLAM 取得的结果，故表

现由于 DS-SLAM。以上结果与表 5-1的实验结果对应，表明本文算法在动态场

景下对于相机运动轨迹的估计对比于原始 ORB-SLAM2 算法有明显改善，与目

前主流动态 SLAM算法表现相当，符合本文的算法设计目标。 

5.3 稠密点云地图构建实验 

本文在 ORB-SLAM2的基础上加入稠密建图线程并于本文改进算法在 TUM

数据集中的动态序列上进行实验对比。图 5-2 是 ORB-SLAM2 在动态序列

walking_xyz/rpy/static/half上的稠密建图结果，由于本文研究的为 SLAM算法在

室内动态场景下的表现，所以场景中的动态物体一般为人。可以看到 ORB-

SLAM2 的建图结果中有很多人的“重影”，这是因为人在场景中不停地移动，

ORB-SLAM2 将人身上的特征点也作为三维地图点参与到地图的构建中，所以

当点云地图中包含了这些动态的信息时，会使建图效果不佳。 

 

(a)walking_xyz 

 

(b)walking_rpy 
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(c)walking_static 

 

(d)walking_half 

图 5-2 ORB-SLAM2稠密点云地图 

图5-3为本文算法稠密建图结果，稠密建图线程所接受的特征信息是经过滤

除的静态信息，所以点云地图中不包含动态物体信息。可以看到，图5-3中已经

基本没有人的“重影”，只保留了静态背景信息。总结来说，本文改进算法相比

于 ORB-SLAM2，在动态场景下的建图效果得到了提升，可以构建周围环境的

静态稠密点云地图，达到了本文对于算法改进的期望效果。 

 

(a)walking_xyz 

 

(b)walking_rpy 

 

(c)walking_static 

 

(d)walking_half 

图 5-3本文算法稠密点云地图 

5.4 本章小结 

本章对室内动态场景下基于深度学习的 RGB-D SLAM算法在实验平台上进
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行仿真实验，主要在定位精度与稠密建图两个方面对本文算法进行有效性评估。

第一节介绍了实验平台的软硬件设施以及数据集；第二节对本文算法以及原算

法和主流动态 SLAM 算法进行定位精度对比，结果表明本文算法有效提升了动

态场景下的定位精度；第三节展示了本文算法与 ORB-SLAM2 的稠密建图结果，

表明本文算法可以有效剔除场景动态信息，构建静态环境三维地图。 
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第6章  总结与展望 

 

6.1 总结 

本文首先对于近年国内外视觉 SLAM的发展做了概述，传统视觉 SLAM的

理想工作场景为静态场景，这导致当场景中出现大量动态物体时，会造成这些

动态特征点被使用在位姿估计和地图构建中，导致最终的运动轨迹估计误差较

大。因此动态 SLAM 系统称为近年来的热门研究方向。随着机器学习的发展，

利用卷积神经网络结合 SLAM 系统称为动态 SLAM 的理想解决方案。由于

SLAM 算法的实际运行需要很高的实时性，所以有学者利用单阶段目标检测网

络 YOLO 来获取场景中的动态物体框并将框内的所有特征点进行剔除，以此达

到动态特征点滤除的效果，这种简单的做法会造成滤除过度的问题，导致后续

系统工作所需特征信息过少从而造成最终的定位精度误差。针对上述问题，本

文在 ORB-SLAM2的基础上进行改进，针对室内动态场景下的 RGB-D SLAM算

法开展研究，具体工作如下： 

(1)在 ORB-SLAM2 的基础上新增目标检测线程来获取场景动态物体框信息，

目前YOLOv5s网络模型参数量过大，无法满足 SLAM系统实际工作的实时性需

求。本文参考 GSConv 卷积模块对 YOLOv5s 进行轻量化改进，设计出一种

YOLOv5s-GSConv 模型，并将其作为单独的目标检测线程嵌入到 ORB-SLAM2

中。 

(2)为了解决直接剔除目标检测线程获取的动态框内的所有特征点所造成的

滤除过度的问题，本文参考 RANSAC 算法并结合 RGB-D 相机所获取的场景深

度图像，设计出一种 D-RANSAC算法来对动态物体框内的特征信息进行检测和

筛除。由于本文将人这一类别设为默认动态物体，所以 D-RANSAC算法会筛选

出落在人身上的特征点作为内点并将其剔除，这样就将框内的静态背景特征信

息保留下来参与后续的位姿估计等工作。 

(3)使用多视图几何约束方法来进行动态信息二次滤除。使用目标检测检测

网络来获取场景中的动态物体信息，只能将具有自主移动能力的物体设为预定

义的动态类别，以此来对物体上的特征点进行筛选和剔除处理。但是对于场景
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中的潜在运动物体，例如椅子、书本等可以被动地进行运动的物体，无法使用

目标检测网络将其设为默认动态物体。本文使用多视图几何约束的方法，通过

判断投影点与极线的距离与预设阈值之间的大小关系，来检测特征点是否为动

态特征点或者误匹配点，并将筛选出的外点剔除。 

(4)在公开数据集 TUM 上对本文算法进行有效性验证。试验结果表明，本

文的改进算法相比较 ORB-SLAM2，在动态环境下具有更好的定位精度表现，

相机估计运动轨迹与真实运动轨迹的误差更小，尤其在高动态序列中，其在绝

对轨迹误差的 RMSE和 STD上的平均提升率达到 96.72%与 96.62%。在与目前

优秀的开源动态 SLAM 算法 DS-SLAM 对比中，本文算法的表现与之相当，在

部分序列中的表现更加优秀。 

6.2 展望 

本文在 ORB-SLAM2 的基础上进行改进，使其在动态环境中的表现得到了

一定提升，但是本文算法在以下几个方面仍然有优化空间： 

(1)本文为了满足 SLAM 算法使用工作中的实时性需求，对 YOLOv5s 进行

轻量化改进。但是并未将本文算法部署到移动机器人平台进行实验，后续工作

将对本文算法的移植性进行评估，将其部署在实际移动机器人中进行实际工作

评估。 

(2)本文未进行动态场景下的三维语义建图研究，使用目标检测网络无法进

行像素级的语义信息获取，故无法在点云地图中将语义信息进行映射。后续计

划将对建图线程单独嵌入轻量化语义分割网络来实现三维语义地图的构建。 

(3)本文使用公开数据集来对本文算法进行有效性验证，并没有对实际场景

进行数据采集并验证，原因是目前本文还没有完成在 ROS 平台上的移植工作，

后续将继续完成此项工作，并将其移植到实物平台中进行验证。 
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