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基于语义 VSLAM的无人机自主导航系统设计 

摘 要 

在当今科技高速发展的时代，四旋翼无人机凭借其灵活性和机

动性在许多领域发挥着越来越重要的作用。有着自主导航功能的无

人机展现了其在提高响应速度、降低操作风险以及增强任务执行能

力方面的巨大潜力。然而，传统的无人机导航系统在理解复杂环境

中的语义信息上存在局限，且在动态室内环境中，这些系统的导航

效率极其有限，甚至完全失效。对此，本文设计了一种基于语义

VSLAM(Visual Simultaneous Localization And Mapping)的无人机自主

导航系统。本文的主要工作和创新点如下：  

（1）VSLAM 技术通常假设环境是静态不变的，但这种假设在

动态的室内环境中往往表现不佳，导致定位精度下降。提出了一种

基于语义信息实现动态特征点剔除的视觉里程计，并与 ORBSLAM3

相结合，使用改进的 YOLOv5_GBCS 算法实现语义提取，完成动态

物体特征点的剔除，有效解决动态的室内场景中性能不佳的问题并

提高定位精度，可用于无人机的精确室内导航。  

（2）在复杂的环境中，传统路径规划算法所规划的轨迹往往无

法适应环境变化，容易陷入局部最优解导致规划失败或效果不佳，

且规划速度慢。为了解决这些问题，提出了一种改进的 PSO 路径规

划算法，并实现了轨迹的平滑功能，以使飞行轨迹更符合飞控系统

的要求。 
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（3）在创建语义地图的过程中，传统的做法是将二维标签直接

关联到三维点云上，这会导致辨识物体时出现模糊。针对上述问题，

本系统将 YOLOv5_GBCS 算法获取到的 2D 语义检测框内像素点映

射获得 3D点云集，与超体素点云分割后的三维稠密点云进行几何一

致性检查，并较高效率地实现三维语义地图构建。  

（4）实验平台搭建与方法验证：在 Linux 系统下，部署 ROS

（Robot Operating System），测试 VSLAM算法、路径规划算法和整

个系统的可行性和稳定性。然后自主搭建了以 Pixhawk4、Intel 

RealSense D435i和 Jetson Xavier NX为组件的无人机硬件平台。    

最后，在软硬件控制平台上实现了基于语义地图的高效自主导

航系统。系统的主要功能包括物体识别、语义地图构建、自主导航

等。本文做了大量实验，验证了本系统算法的准确性与有效性。 

关键词：四旋翼无人机，VSLAM，ORBSLAM3，YOLOv5，路径规

划 
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DESIGN OF UAV AUTONOMOUS NAVIGATION SYSTEM 

BASED ON SEMANTIC VSLAM 

ABSTRACT 

In today's era of rapid development of science and technology, four-

rotor UAVs are playing an increasingly important role in many fields with 

their flexibility and maneuverability, and UAVs with autonomous 

navigation function show their great potential in improving response speed, 

reducing operational risks and enhancing mission execution. However, 

traditional UAV navigation systems are limited in understanding semantic 

information in complex environments, and in dynamic indoor 

environments, the navigation efficiency of these systems is extremely 

limited, or even completely ineffective. In this paper, an autonomous 

navigation system of UAV based on semantic VSLAM is designed. The 

main work and innovation of this paper are as follows: 

(1) VSLAM technology usually assumes that the environment is static, 

but this assumption often performs poorly in dynamic indoor environment, 

which leads to the decline of positioning accuracy. A visual odometer based 

on semantic information and ORBSLAM3 is proposed. The improved 

YOLOv5_GBCS algorithm is used to realize semantic extraction and 

eliminate dynamic object feature points, which can effectively solve the 

problem of poor performance in dynamic indoor scenes and improve 
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positioning accuracy. It can be used for accurate indoor navigation of UAV. 

(2) In a complex environment, the trajectory planned by the traditional 

path planning algorithm is often unable to adapt to the changes of the 

environment, and it is easy to fall into the local optimal solution, resulting 

in planning failure or poor effect, and the planning speed is slow. In order 

to solve these problems, an improved PSO path planning algorithm is 

proposed and the trajectory smoothing function is realized to make the 

flight trajectory conform to the requirements of the flight control system. 

(3) In the process of creating semantic maps, the traditional approach 

is to directly associate 2D labels with 3D point clouds, which can lead to 

blurring when identifying objects. To solve the above problems, this 

system maps the pixels in the 2D semantic detection box obtained by 

YOLOv5_GBCS algorithm to obtain 3D point cloud sets, and checks the 

geometric consistency with the 3D dense point clouds after segmentation 

by super-voxel point clouds, and realizes 3D semantic maps with higher 

efficiency. 

(4) Experimental platform construction and method verification: 

Under Linux System, ROS (Robot Operating System) was deployed to test 

the feasibility and stability of VSLAM algorithm, path planning algorithm 

and the whole system. Then it independently built a drone hardware 

platform with Pixhawk4, Intel RealSense D435i and Jetson Xavier NX as 

components.  
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Finally, an efficient autonomous navigation system based on semantic 

maps is implemented on the software and hardware control platform. The 

main functions of the system include object recognition, semantic map 

construction, autonomous navigation, etc. In this paper, a large number of 

experiments have been done to verify the accuracy and effectiveness of the 

algorithm. 

Keywords: Quad-rotor UAV, VSLAM, ORBSLAM 3, YOLOv5, Path 

Planning 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题研究背景及意义 

在近年来，随着计算机视觉、人工智能和机器人技术的飞速发展，智能无

人机已经成为了多个领域内不可或缺的工具。在军事侦察、民用监测、工业检

查、灾害响应、地图制作、农业监控等方面[1]，无人机的使用不仅大大提高了

工作效率，还扩展了人类活动的范围。特别是在需要精确地图信息、实时环境

监测、灾难快速响应的场合，无人机展现出了其独特的优势和重要性。自主导

航作为实现无人机广泛应用的核心技术[2]，涵盖了无人机的自主定位、环境感

知、决策规划等多个方面，其中 VSLAM技术[3]是其中的关键技术之一。 

 

图 1-1四旋翼无人机 

VSLAM技术通过捕获的视觉信息，估计设备在空间中的位置，并构建周围

环境的三维地图。这一技术在机器人导航、增强现实等领域已经展现了广泛的

应用潜力。然而，尽管传统的 VSLAM 技术为无人机在未知环境中的自主导航

提供了基础，但其在应对复杂环境和动态变化方面仍存在明显的局限性。一方

面，这些基于几何信息构建的地图缺乏对环境的深层次语义理解，这限制了无

人机在复杂环境下的应用性能和适应能力。另一方面，动态环境中移动物体的

存在可能会干扰关键帧的选择、特征匹配过程，导致地图构建和位置估计的准

确性下降。此外，长时间跨度的环境变化对于 VSLAM 系统来说也是一个不小

的挑战，因为这可能导致重定位困难，影响系统的稳定性和可靠性。 

为了克服这些问题，研究者们提出了将深度学习和语义信息融入 VSLAM

的新方法，即语义 VSLAM。这种方法通过识别和理解图像中的语义信息，可



安徽工程大学硕士学位论文 

2 

以更准确地处理动态物体和环境变化，从而提高系统的准确性和鲁棒性。通过

深度学习模型，语义 VSLAM 能够有效识别图像中的动态物体，并将这些动态

物体从定位和地图构建过程中排除或进行特殊处理。这不仅减少了动态环境带

来的干扰，还使得无人机能够在更加复杂和不确定的环境中安全有效地导航。

此外，引入语义信息还能丰富无人机对环境的理解，使其能够识别和区分不同

的环境特征和对象。这种丰富的环境信息有助于无人机在执行特定任务时作出

更加精准的决策和规划，如在农业监测中区分作物和杂草，在灾害响应中识别

受损建筑和道路障碍等。通过这种方式，语义 VSLAM 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。将语义 VSLAM 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。这种

系统能够根据环境的实时变化动态调整规划路径，有效避开障碍和动态障碍物，

确保无人机安全高效地完成任务。例如，在城市环境中，无人机可以实时识别

和规避行人和车辆，自动调整飞行路径；在森林火灾监测中，无人机可以根据

火源的位置和扩散趋势调整监测区域，提高监测效率和精度。 

综上所述，语义 VSLAM 技术的发展为无人机自主导航技术带来了新的突

破，不仅显著提高了无人机在复杂环境中的导航精度和稳定性，还拓宽了其在

各个领域的应用范围。未来，随着深度学习、人工智能技术的不断进步和优化，

结合更先进的传感器和计算平台，无人机的自主导航技术将更加智能化、高效

化，为社会的发展贡献更大的力量。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 语义 VSLAM技术研究现状 

SLAM 技术最早由 Smith 和 Cheeseman 于 1986 年提出，至今已经发展了三

十多年。2007 年，A.J. Davison 教授提出 MonoSLAM[4]，这是第一个实时单目

VSLAM 系统，但它只能离线进行定位和地图构建。同年，Klein 等人提出了

PTAM[5]系统，这是第一个使用非线性优化作为后端并并行化跟踪和地图构建过

程的算法。然而，它只适用于小场景。2015 年 MurArtal 等人提出 ORBSLAM[6]，

基于 ORB 特征点估计姿态，采用词袋模型克服累积误差。2021 年，Campos 等
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人提出了支持多摄像头的 VSLAM 算法 ORBSLAM3[7]。该算法优化了地图初始

化、重定位、闭环检测和关键帧选择等几个方面。   

以上的 VSLAM 算法都假设了一个静止的环境，如果场景中有运动的物体，

会降低定位和映射精度。为了解决这一问题，研究人员提出了一种基于假设大

多数图像特征是静态的运动分割方法。Kim 等人[8]基于初始图像深度构建静态

背景，并在后续帧中去除非静态物体，但该方法在过滤行人方面存在局限性。

随后，Sun 等[9]提出了一种基于 RGB-D 数据作为预处理模块的运动去除方法，

过滤掉运动对象。 

近年来，随着深度学习的快速发展，对象检测和语义分割在准确性和速度

上都有了很大的提高。Bescos等人[10]提出了 DynaSLAM，该 SLAM系统首次使

用MaskR-CNN[11]对输入图像进行语义分割，然后使用多视图几何来消除图像中

的动态对象。钟等人[12]提出了与 DynaSLAM类似的 Detect SLAM，其中 SLAM

系统使用 SSD 对象检测神经网络来识别图像中的对象，然后通过特征匹配传播

运动概率，增加影响区域以消除环境中动态点的影响。Yu 等人[13]提出了一种

DS-SLAM算法，通过将语义分割网络与光流方法相结合来消除动态特征的影响。

吴等人使用 YOLOv3 目标检测算法来识别动态目标，并通过消除检测框中的异

常值来消除动态目标的影响。Sheng等[14]利用Mask R-CNN算法对环境中高度动

态的目标进行分割，并基于像素点的四个邻域确定动态区域。Soares 等[15]直接

将人视为室内环境中的主要动态目标。但这导致静态区域的错误拒绝和动态区

域的拒绝不足。Dai 等[16]使用 Delaunay 算法[17]将特征点连接成多个三角形。然

后，他们比较两个相邻帧中的相应边缘，以去除动态边缘，从而产生具有一致

内部运动的多个连接域。基于空间中最大区域是静态的假设，较小的连通域被

过滤掉。Yang 等[18]计算了动态边在与特征点相连的所有边中所占的比例，将动

态边占比大于 60%的点识别为动态特征点。这些方法提高了算法的精度，但它

们仍然难以准确地拒绝动态区域内的动态特征。   

总之，现有的 VSLAM 系统在高动态环境中运行时，鲁棒性或实时性不足。

因此，在高动态室内环境下，同时增强 VSLAM 的鲁棒性和实时性是当前迫切

需要解决的问题。 
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1.2.2 无人机目标检测神经网络研究现状 

随着网络技术的快速发展，无人机图像目标检测技术具有广泛的应用范围，

包括森林防火、农业信息、电力线检测、道路和桥梁损伤评估等。相较于自然

环境视角下拍摄的图像，无人机航拍图像具有巨大的高空视角优势。但无人机

拍摄图像却存在背景复杂度高、目标尺寸小、外观模糊等缺陷。同时，基于传

统方法的目标检测技术对小目标检测精度低，对复杂背景下目标的适应性弱，

容易发生漏检和误检。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[19]，在检测精度和速度方面都超过了传统的目标检测方

法，然而当前大多数目标检测模型仅仅适用于处理自然环境图像，如果采用同

样的算法用于处理无人机航拍图像就会存在一些问题。首先，目前大多数目标

检测模型无法满足实时检测需求，关键是在提高检测精度的同时减少计算量和

参数量；其次，无人机航拍图像中含有大量小目标，其形态表征能力较弱，严

重影响小目标的检测精度。 

近些年来，YOLO 系列检测模型因其速度快，精度高而被广泛引用于无人

机航拍图像目标检测。Liu 等[20]提出 MTI-YOLO 用于无人机电力线路检查中的

绝缘子等目标，在 YOLOv3Tiny 的基础上添加特征融合结构和 SPP 模块来扩展

颈部网络，并且添加了主干网络的输出层。发现，这种模型在颈部网络的改进

是多余的，需要优化网络结构。为了提高小目标检测精度，Oyku 等[21]扩展了

YOLOv3 的主干输出层，以检测图像中不同尺度的物体，将原来的三个检测层

增加到五个，这样的结构在特征融合部分起到一定的作用，但这也导致了检测

模型参数量极大增加，从而增加了训练和计算成本。Wang 等[22]提出了 LDS-

YOLO 检测模型，考虑到无人机图像中小目标特征难以提取的问题，该模型在

YOLOv5 的基础上构造了一个新的特征提取模块，在 SPP 模块中引入 SoftPool

结构，并采用深度可分离卷积替代传统卷积。该模型的优点在于参数量较小，

但由于训练时样本不足，很容易使模型无法学习到目标特征。为了解决电力巡

检无人机检测速率与精度无法兼顾的问题, 彭等人[23]提出 ED-YOLO目标检测算

法，在 YOLOv4 算法上引入注意力机制和深度可分离卷积，使得模型检测速度

大大提升，但伴随着精度的下降。为了提高无人机小目标检测精度，陈等[24]提

出了 AF-YOLO 模型，引入了自适应融合机制，在检测精度超过了原模型，但
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是精度的提升是在牺牲检测性能的情况下获得的。 

1.2.3 无人机路径规划研究现状 

随着技术的不断进步，无人机已广泛应用于交通运输、救援、军事等各个

领域。无人机路径规划是无人机任务规划系统中的一项关键任务，需要在特定

的约束条件下获得从起始位置到预期目的地的安全高效的路径。与地面机器人

路径规划相比，无人机在三维环境下的路径规划随着空间维数的增加，轨迹计

算的复杂性也随之增加。无人机在飞行过程中受到建筑物、天气、自身能耗等

因素的影响，如何规划一条更安全、更高效、更快速的飞行路径是目前研究的

热点问题。传统算法如 A*[25]、Dijsktra[25]和快速探索随机树 RRT[27]通过特定的

策略获得可行的路径。然而，它们往往不是问题的最优解。  

近几十年来，智能优化算法得到了全面发展，许多学者用启发式算法来研

究这个问题，寻找合适的解决方案。。如遗传算法GA[28]、蚁群优化ACO[29]、粒

子群优化 PSO[30]等，这些算法可以解决复杂环境下的飞行计划问题。Jun等人[31]

从量子力学的角度对粒子群算法进行了研究。引入 Gbest和Mbest的概念，使粒

子位置和速度的更新具有随机性。Liu 等人[32]介绍了 PSO 算法中的网络构造算

子。在更新种群粒子的位置后，将算子应用于每个粒子，以克服 PSO 算法后期

陷入局部最优和收敛速度慢的问题。Duan 等[33]利用最大最小自适应蚁群优化算

法，在动态不确定环境下重新规划无人机协同路径，确定无人机到达冲突点的

时间，进而确定无人机的飞行轨迹和速度，避免静态威胁和弹出式威胁。Qu 等

人[34]提出了一种基于灰狼算法的强化学习算法，通过控制单个勘探、开采、几

何调整和最优调整四种操作积累的性能，自适应切换选择，效果优于其他改进

的灰狼算法。刘等人[35]在进化算法的基础上提出了一种无人机路径规划的进化

算法，改变了 t分布算法，有效解决了无人机动态路径规划中计算复杂度高、效

率低的问题。麻雀搜索算法[36]是 Xue 等人在 2020 年提出的一种新的启发式算

法，是一种模仿麻雀捕食的群体智能算法。算法具有收敛快、择优能力强的特

点。粒子群算法[37]是由 James Kennedy 和 Russell Eberhart 提出的一种算法，具

有收敛速度快、结构简单的特点。许多学者将其应用于各种优化场景，并取得

了良好的效果。Li[38]针对移动机器人在路径规划中存在的碰撞危险、路径不够
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光滑、规划路径过长等问题，提出了一种 SLPSO 算法，实验结果表明该算法是

有效可行的。Phung[39]提出了一种用于无人机路径规划的改进离散粒子群算法

(DPSO)，利用并行计算的优势，通过定性初始化、随机变化和边缘交换来提高

算法的性能。Foo[40]提出了一种基于粒子群算法的三维无人机路径规划，该算

法考虑了无人机的燃油消耗，飞过指定障碍物，跳过指定侦察目标。 

尽管这些改进算法已被证明在解决优化问题上是有效的，但仍存在以下不

足：改进的方法仅限于算法的局部优化，虽然在个别阶段的优化效果较好，但

当优化问题的维数增加时，算法的性能会下降。此外，通常在路径规划阶段，

如果不考虑运动学约束，算法规划的路径无法在实际情况下飞行，存在许多未

处理的轨道拐点和缺乏连续平滑。 

在无人机路径规划领域，目前的无人机仍然存在局部最优解问题，难以搜

索到全局最优的平滑路径，无法获得更短的收敛路径和更快的规划速度。 

1.3  论文主要研究内容与章节安排 

本文着重探讨了如何通过融合语义信息于 VSLAM 技术中，进而实现语义

地图的构建并改进路径规划算法，最终融合至无人机自主导航系统中，以增强

无人机在复杂场景下的导航性能。并将整个系统部署到无人机平台，实现功能

验证。全文共六章，各章节主要内容有如下：  

第一章  绪论。介绍无人机自主导航的研究背景和意义，以及当前存在的问

题和挑战，引出本文的研究目标和主要内容。分别概述了 VSLAM、无人机目

标检测、无人机路径规划的研究现状，并介绍本文具体内容的章节结构。 

第二章  语义 VSLAM的理论基础。概述 VSLAM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 YOLOv5 算法的整体

框架。  

第三章  基于语义信息实现动态特征点剔除的视觉里程计。详细介绍本研究

中使用的 VSLAM 算法的设计原理和实现过程，将无人机目标检测技术与

ORBSLAM3 相结合实现动态特征点剔除，并通过实验验证算法的有效性，提高

VSLAM在动态环境下的准确性和鲁棒性。 

第四章  基于改进的 PSO算法的无人机平滑路径规划。针对复杂环境下无人



安徽工程大学硕士学位论文 

7 

机的路径规划问题，提出了一种改进的 PSO 算法，详细说明了算法的实现流程，

并且实现无人机平滑路径。实验结果证明了算法的有效性与稳定性。 

第五章 无人机建图与自主导航系统实验。详细描述所设计的无人机自主导

航系统的整体架构、功能模块和实现细节。包括无人机的硬件平台选择、传感

器配置方案、控制系统设计思路等，并设计实验验证本文算法的实用性。 

第六章  总结与展望。总结本研究的主要成果和贡献，分析研究中存在的不

足之处和未来可能的研究方向。 
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第 2 章 语义 VSLAM 的理论基础 

2.1 视觉 SLAM理论基础 

经典的 VSLAM 框架主要由前端和后端两部分组成，如图 2-1 所示。在前

端，视觉里程计估计相邻图像或点的数据，形成局部地图，提供实时姿态估计，

后端提供地图更新和优化。具体来说，成熟的视觉 SLAM 系统包括前端视觉里

程计、后端优化、闭环检测和地图构建模块[41]。 

视觉传感器 前端视觉里程计

特征提取

数据关联

位姿估计

后端

非线性优化

闭环检测

建图

 

图 2-1经典 VSLAM框架 

2.1.1 前端视觉里程计 

VSLAM的前端是对输入图像进行处理，获取摄像机运动时的运动关系，确

定当前帧的位置。视觉里程计[42]根据相邻图像的数据估计摄像机的运动，为后

端提供更好的初始值。图 2-2为视觉里程计的结构图。 

图像数据 特征提取 特征匹配 位姿求解 位姿优化

 

图 2-2视觉里程计结构 

在视觉里程计中，特征点的选择非常重要，因为它们是用来识别和匹配不

同图像中的关键点的。选取特征点时，一般会考虑到它们的区分度、稳定性和

重复性。特征描述符则是用来为这些特征点提供独特且可量化的表示，以便在

不同图像中准确地匹配和识别。常见的描述符包括 Harris[43]、SURF[44]、SIFT[45]、

FAST[46]和 ORB[47]。例如 FAST特征点提取效果如图 2-3所示。 
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图 2-3 FAST特征点 

特征提取完成后就需要完成特征匹配，特征匹配是指在两帧或多帧图像之

间找到对应的特征点。这一步骤对于后续的运动估计至关重要。特征匹配通常

基于特征点的描述符，描述符是对特征点周围像素的一种编码表示，用于量化

特征点的外观信息。常见的特征匹配策略包括： 

暴力匹配[48]: 对一帧图像中的每个特征点描述符与另一帧图像中所有特征点

的描述符进行比较，选择最佳匹配。图 2-4为特征点暴力匹配效果图。 

 

图 2-4 暴力匹配 

FLANN 匹配[49]: 一种近似最近邻搜索的方法，可以在大规模数据集中快速

找到匹配点，提高匹配效率。图 2-5为特征点暴力匹配效果图。 

 

图 2-5 FLANN匹配 

匹配成功的特征点对可以用于估计相邻图像之间的相对运动，从而得到初

始的相机位姿。通过解算本质矩阵或基础矩阵，结合相机内参，可以进行这一
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步。然后利用初始位姿估计值，通过迭代最小化重投影误差的优化方法（如

PnP 算法），不断优化相机的位姿。在这个过程中，选取的特征点会被投影到三

维空间中，并与对应的特征点进行重投影，通过最小化重投影误差[50]来优化位

姿。这一过程为后续的位姿优化提供了必要的帮助。 

2.1.2 后端优化 

后端优化主要目的是通过全局地图优化来提高相机轨迹和地图点云的准确

性和一致性。在 VSLAM 中，常用的后端优化算法包括图优化、束优化、因子

图优化等。 

X2

X3

X1

X4

X5

X6

e1
e2

e3

e4

Pose:R2
Position:t2

Pose:R1

Position:t1

Translation:t21

Rotation:R21

 

图 2-6  图优化示意图 

图优化[51]是一种基于图的优化方法，在 VSLAM 中广泛应用。该方法将相

机轨迹和地图点云表示为节点，并根据它们之间的约束关系建立边。例如，两

个相机之间的运动连续性约束、相机与地图点之间的投影约束等。优化过程则

是最小化系统误差的过程，图优化示意图如图 2-6所示。 

光束平差法[52]是一种经典的非线性优化算法。其核心思想是最小化相机观

测数据与重投影误差之间的偏差，以优化相机姿态和地图点云的位置。  

L1

Z1

X1 f1 X2

Z2

L2

f2 X3

 

图 2-7以因子图表示的 SLAM过程 

因子图优化[53]是一种较新的优化方法。因子图优化示意图如图 2-7 所示。

与图优化和束优化不同的是，因子图优化将相机轨迹和地图点云表示为节点，
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但它们之间的约束关系不是像前两者那样构成简单的图，而是通过因子节点来

表示更复杂的约束关系。  

2.1.3 闭环检测 

闭环检测[54]是 VSLAM 的核心一环，用于检测相机经过的区域或轨迹是否

重复。闭环检测的目标是识别并消除由于漂移或误差累积导致的位姿估计偏差，

从而提高 SLAM系统的精度和鲁棒性。 

F1

F2
F3

F4

F5

F1-F2 F2-F3

F3-F4

F4-F5

F1

F2
F3

F4

F5

F1-F2 F2-F3

F3-F4

F4-F5

F1-F5
F2-F5 F3-F5

 

图 2-8闭环检测 

通过前端的位姿估计建立起一个初始的地图，实时 VSLAM 运行过程中，

产生一系列的图像帧。闭环检测的第一步是生成闭环候选帧，通过闭环检索算

法选择可能与当前帧相似的候选帧。对生成的闭环候选帧进行特征匹配或几何

验证，确定闭环的存在与否。验证后，进行位姿图优化修正位姿偏差。通过非

线性优化算法（如图优化、BA 优化）最小化闭环帧与其它相关帧之间的误差。

闭环检测后，更新地图中的点和位姿信息融合闭环信息，提高整个 SLAM 系统

的一致性。闭环检测的准确性和可靠性对于视觉 SLAM 系统的长期稳定运行至

关重要。它可以提供更准确的位姿估计和地图更新，从而改善 SLAM 系统的性

能和鲁棒性。  
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2.1.4 地图构建 

地图构建模块负责将相机观测到的特征点或者地图点云进行建模，从而生

成一个表示环境结构的地图。 

地图构建模块负责将相机观测到的特征点或地图点云进行建模，生成表示

环境结构的地图。首先对相机图像进行特征提取和描述子计算，用于相机姿态

估计和地图点匹配。利用三角化等方法生成初始的地图点云，表示相机观测到

的环境中的 3D点。随着相机移动，新的观测数据会不断进入系统，根据前端视

觉里程计得到的相机位姿，将新的观测数据投影到已有的地图点云上，并根据

规则判断是否接受新的点云。在后端优化模块中，通过优化相机轨迹和地图点

云之间的约束关系，进一步提高地图的准确性和一致性，改善地图构建的结果。 

地图构建模块的实现需要结合前端视觉里程计、后端优化和闭环检测等模

块的输出结果，通过特征提取与描述子计算、初始地图点云生成、地图点云更

新和地图优化等步骤，逐渐构建一个准确、一致的环境地图。 

2.2 YOLOv5理论基础 

R-CNN系列[55]和 YOLO系列是两种主流的基于深度学习神经网络的深度图

像识别算法。R-CNN系列具有较高的检测精度，但检测速度慢于 YOLO系列，

不能满足实时要求。因为在目标检测过程中会先确定目标是前景还是背景，然

后对目标进行分类。相反，YOLO 系列算法将检测问题转化为回归问题，可以

更快、更准确地检测目标，更适合实时应用场景。  

YOLOv2[56]通过 k-means聚类改进边界框预测，提升准确性。YOLOv3[57]引

入 ResNet[58]、Darknet-53 和多尺度预测，提高检测精度和速度。YOLOv4[59]保

留 YOLOv3 头部，使用 CSPDarknet53 和 SPPF 扩展感受野，PANet 增强特征提

取，进一步优化性能。  

 其中 YOLOv5 网络是 UitralyticsLLC 提出的模型，网络结构图如图 2-9 所

示。该网络模型检测精度高、推理速度快、网络模型的权重文件较小，比

YOLOv4 小近 90%，表明 YOLOv5 模型适合部署到嵌入式设备中实现实时检测。

因此，YOLOv5 网络的优点是检测精度高，同时具有轻量级的特点，检测速度



安徽工程大学硕士学位论文 

13 

快。 
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图 2-9 YOLOv5网络结构图 

与之前版本的 YOLO 系列不同，YOLOv5 架构包含四个架构，分别命名为

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x。它们之间的主要区别在于特征

提取模块和卷积核在网络特定位置的数量不同。在四种体系结构中，模型的大

小和模型参数的数量依次增加。YOLOv5系列网络结构参数如表 2-1所示。 

表 2-1 YOLOv5不同 结构对比 

参数 YOLOv5s YOLOv5m YOLOv5l YOLOv5x 

网络深度 0.33 0.67 1.00 1.33 

网络宽度 0.50 0.75 1.00 1.25 

Params 7.04 21.4 47.0 87.7 

GFLOPS 16.0 51.0 115.4 218.8 

YOLOv5 的基本框架由四个主要部分组成：输入(Intput) 、主干(Backbone)

颈部(Neck)、头部(Head)。 

 首先介绍输入部分：YOLOv5中使用的数据增强方法是 Mosaic数据增强方

法 0。 此方法采集四张图像并通过翻转、缩放和色域调整增加多样性。然后将
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它们合成一个图像，以此加强小目标的表现并提升数据集的多样性。这种方法

使得模型更鲁棒，并增强了其泛化能力。 

2.2.1 Backbone主干网络 

YOLOv5 中使用的主干特征提取网络是 CSPDarknet 网络，从输入图像中提

取丰富的信息特征，解决了深度卷积神经网络模型主干优化中梯度信息冗余的

问题。通过将梯度变化集成到特征图中，CSPDarknet 减少了模型的参数大小、

每秒浮点运算(FLOPS)和整体模型大小。这种优化可以提高推理速度和准确性，

同时减少模型的占用空间。这些设计和优化措施使 YOLOv5 成为一个鲁棒、高

效的网络模型。  

Conv 卷积操作包括卷积、批量归一化和 SiLU 激活功能。C3 层通过增加

YOLOv5 的深度和感受野，从而增强特征提取能力。YOLOv5 在主干和颈部网

络中使用了不同的 C3。 

CSPNet结构引入了 LeakyReLU激活函数，它是对 ReLU的改进版本。在训

练过程中，当输入值小于 0 时，激活后的输出不为零。这确保了一些神经元的

激活，并防止了参数永远不会更新的问题。LeakyReLU 激活函数引入了一个权

重系数 a。LeakyReLU函数的表达式如下： 

𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝑅𝑒𝑙𝑢ሺ𝑥ሻ = 𝑚𝑎𝑥ሺ𝑎𝑥, 𝑥ሻ ሺ2-1ሻ 

在式中，𝑥表示输入值，参数𝑎通常设置为 0.01。 

主干网络的最后一层是 SPPF模块。它结合了 Conv卷积层和三个串行 5 x 5

池化层来融合多尺度特征。在进一步提取特征的同时，避免了深层特征信息不

完全表达的问题。 

2.2.2 Neck颈部网络 

YOLOv5 采用多特征层融合进行目标检测，目的是将不同尺度的特征信息

进行融合，总共需要提取三个特征层。这三个特征层分别位于特征提取网络

CSPDarknet 网络的中间层、下中间层和底层。当特征网络的输入图像为 640 × 

640时，三个特征层提取的网络形状分别为 80 × 80、40 × 40和 20 × 20。 

在获得三个有效特征层后，进行 Neck 层网络的构建。YOLOv5 Neck 使用



安徽工程大学硕士学位论文 

15 

PANet 生成特征金字塔网络，对特征进行聚合并传递给 Head 进行预测。NECK

层结合了特征金字塔网络(FPN)和路径聚合网络(PAN)结构，在 FPN 的基础上引

入了自下而上的路径增强结构，FPN+PAN 的结构如图 2-10 所示。FPN 与 PAN

的结合可以聚合来自不同中继层的不同检测层的参数，大大增强了网络的特征

融合能力。 

Input

Output

上采样 下采样 Concat
 

图 2-10 FPN+PAN结构图 

2.2.3 Head输出网络 

经过主干特征提取网络和颈部网络，可以得到具有三个尺度大小不同的特

征层输出的结果。将这三个特征层传递到 YOLO Head 中，得到预测结果。在

YOLOv5中，共设计了 9个不同大小的先验框。每个特征层的每个特征点对应 3

个维数为 9 的先验框。Head 网络的任务是选择图像中的目标坐标、置信度和类

别信息。 

利用先验框对目标进行粗定位，然后通过式(2-2)计算预测帧的中心点坐标

(𝑏𝑥, 𝑏𝑦)和预测框的宽度和高度(𝑏𝑤, 𝑏ℎ)，确定预测框的位置。 

𝑏𝑥 = 𝜎ሺ𝑡𝑥ሻ × 2 − 0.5 + 𝑐𝑥
𝑏𝑦 = 𝜎ሺ𝑡𝑦ሻ × 2 − 0.5 + 𝑐𝑦

𝑏𝑤 = 𝑃𝑤ሺ𝜎ሺ𝑡𝑤ሻ × 2ሻ
2

𝑏ℎ = 𝑃ℎሺ𝜎ሺ𝑡ℎሻ × 2ሻ
2

ሺ2-2ሻ 

其中 σ 为 sigmoid 激活函数，𝑡𝑥、𝑡𝑦、𝑡𝑤、𝑡ℎ分别为网络预测框中心点坐标

的偏移量和宽高比，𝑐𝑥、𝑐𝑦为先验框中心点坐标，𝑃𝑤、𝑃ℎ为先验框的宽度和高
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度。     

在进行网络推理时，采用评分机制过滤最合适的预测框。将每个网格预测

的类信息与目标框预测的置信度相乘，得到每个目标帧的类特定置信度得分，

如式(2-3)所示。 

𝑃𝑟ሺ𝐶𝑖ȁ𝑂ሻ × 𝑃𝑟ሺ𝑂ሻ × CIoUpred
truth = 𝑃𝑟ሺ𝐶𝑖ሻ × CIoUpred

truth ሺ2-3ሻ 

其中𝑃𝑟ሺ𝐶𝑖ሻ为每个网格预测的类别概率，𝑃𝑟ሺ𝑂ሻ为每个网格预测的目标概率，

CIoUpred
truth为真实框与预测框的相交比率。 

得到每个目标框的类别置信度得分后，设置阈值，过滤掉得分较低的目标

框。对保留的目标框进行非最大抑制(NMS)[60]，得到最终的检测结果。  

2.2.4 损失函数 

YOLOv5 中的损失函数由三个组成部分组成：边界框回归损失、置信度预

测损失和类别预测损失。 

Loss = Lossሺboxሻ + Lossሺconfሻ + Lossሺclsሻ ሺ2-4ሻ 

首先是边界框回归损失部分。边界框回归损失是使用 CIoU损失函数计算的，

该函数量化了预测边界框和真实边界框之间的差异。 

Lossሺboxሻ = 1 − 𝐼𝑜𝑈 +
𝑝2ሺ𝑏, 𝑏𝑔𝑡ሻ

𝑐2
+ 𝑎𝑣 ሺ2-5ሻ 

式中𝑝2ሺ𝑏, 𝑏𝑔𝑡ሻ表示预测框和真实框的质心之间的欧氏距离，𝑐表示同时包

含预测框和真实框的最小封闭区域的对角线距离。𝑎和𝑣的公式如下。  

𝑎 =
𝑣

1 − 𝐼𝑜𝑈 + 𝑣
ሺ2-6ሻ 

𝑣 =
4

𝜋2
ቆ𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤𝑔𝑡

ℎ𝑔𝑡
− 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛

𝑤

ℎ
ቇ

2

ሺ2-7ሻ 

第二，是置信度预测损失部分。置信度预测损失是使用具有 Logits 的二进

制交叉熵（BCEWithLogitsLoss）损失函数计算的，该函数评估对象存在的概率

的损失。 

Lossሺconfሻ =෍  

𝑆×𝑆

𝑖=0

෍ 

𝐵

𝑗=0

𝑙𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗
൤𝐶𝑖
Λ

lo gሺ𝐶𝑖ሻ + ൬1 − 𝐶𝑖
Λ

൰ lo gሺ1 − 𝐶𝑖ሻ൨

                        −෍  

𝑆×𝑆

𝐼=0

෍ 

𝐵

𝑗=0

𝐼𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑏𝑗

൤𝐶𝑖
Λ

lo gሺ𝐶𝑖ሻ + ൬1 − 𝐶𝑖
Λ

൰ lo gሺ1 − 𝐶𝑖ሻ൨

ሺ2-8ሻ 



安徽工程大学硕士学位论文 

17 

第三，是类别预测损失部分。类别预测损失是使用交叉熵损失函数

（BECloss）计算的，该函数测量类预测的损失。  

Lossሺ𝑐𝑙𝑠ሻ =෍  

𝑆×𝑆

𝑡=0

෍ 

𝐵

𝑗=0

𝑙𝑖𝑗
obj

෍  

𝑐∈classes

ൣ𝑝Ƹ𝑖ሺ𝑐ሻlog ሺ𝑝𝑖ሻሻ + ሺ1 − 𝑝Ƹ𝑖ሺ𝑐ሻlo g൫1 − 𝑝𝑖ሺ𝑐ሻ൯ሻ൧ ሺ2-9ሻ 

2.3 本章小结 

在本章中对于实现高效且准确的 VSLAM 系统的理论知识进行了全面而深

入的介绍。通过逐一剖析 VSLAM 系统的关键要素，包括负责初步数据处理的

前端视觉里程计、用于提高系统整体准确性的后端优化算法、用于纠正累积误

差的闭环检测机制、以及用于构建可用于导航和任务执行的环境地图构建法，

确立了 VSLAM 系统设计的理论支撑。此外，还深入探讨了 YOLOv5 这一强大

的目标检测框架，详细说明了其各个组件如何协同工作以实现快速而精确的目

标检测。重点分析了 YOLOv5 的 Backbone 主干网络、Neck 颈部网络、Head 输

出网络的设计和功能，以及训练过程中如何通过损失函数优化模型性能。 

VSLAM和YOLOv5的理论基础为后续构建有效且高效的语义VSLAM系统

提供了坚实的理论支撑。  
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第 3 章 基于语义信息实现动态特征点剔除的视觉里程计 

VSLAM是一项关键技术，它可以使无人机能够准确地感知周围环境并进行

定位和地图构建。然而，VSLAM算法的基本假设是基于静态环境的，这往往导

致在高度动态的室内场景中性能不佳。在这种环境下，准确估计相机姿态并实

现精确定位是一个重大挑战。本章将 YOLOv5_GBCS 提取的语义信息与

ORBSLAM3 的视觉里程计相结合，设计了一种用于高动态场景中动态特征点剔

除的 VSLAM 方法。能有效提高动态室内环境下的鲁棒性和精度。在系统中，

采用了 YOLOv5_GBCS 无人机小目标检测模型、LK 光流法与对极几何约束相

结合的方法来检测图像中的动态区域，去除不稳定的动态特征点，进一步提高

了 VSLAM系统的稳定性。  

3.1 ORBSLAM3算法 

3.1.1 ORBSLAM3框架 

ORBSLAM3是首个开源的 SLAM系统，支持执行采用单目、立体和 RGB-

D相机（适用于针孔或鱼眼相机模型）的视觉、视觉-惯性融合以及多地图 SLA

M任务。ORBSLAM3包括三个部分: 跟踪线程、局部建图线程和闭环与地图合

并线程。下图为 ORBSLAM3的系统结构图。 

跟踪线程：线程接收实时相机帧输入，输出估计姿态。 输入帧可作新关键

帧，通知后端全局优化。使用ORB特征检测和 BRIEF描述符提取关键点。当前

帧特征与历史帧通过全局描述符索引匹配，实现快速特征匹配。同时进行先验

运动估计，以提高跟踪精度。 

局部建图线程：线程处理地图点的插入和移除，并执行地图优化。局部建

图线程负责合并新的关键帧和点，修剪任何不必要的信息，并通过视觉(或视觉

惯性) BA 优化过程提高地图的精度。这是通过关注当前帧附近的一小组关键帧

来完成的。 
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闭环与地图合并  

图 3-1 ORBSLAM3系统结构图 

闭环与地图合并线程：线程识别闭环。如果检测到闭环，则触发全局优化

过程来更新地图点和姿势以实现全局一致性。 

它最大的优点是允许匹配和使用 BA 之前的观察结果，从而实现短期、中

期和长期的数据关联。然而，ORBSLAM3 被设计为在静态环境或非常轻微的动

态环境中运行。ORBSLAM3 在跟踪线程中通过特征匹配和 g2o 算法计算当前帧

的姿态。当涉及到动态环境时，两个动态特征点之间的正确匹配点数量显著增

加，超过了 g2o 算法可以优化的范围。正因为如此，ORBSLAM3 无法在动态环

境中表现良好。 

3.1.2 ORBSLAM3前端视觉里程计 

ORBSLAM3 的前端视觉里程计负责定位跟踪与关键帧选取。通过特征点提

取与匹配估计相机运动，这增强了重定位与闭环检测，提升了定位精度与局部

稳定性。视觉里程计决定何时将帧作为关键帧，影响全局优化与建图。利用历

史信息，能在长期运行中保持稳定，支持重新访问区域与现有地图合并。前端

由以下关键技术构成： 

特征提取：ORBSLAM3 采用 FAST 角点检测算法从视频图像中提取候选特
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征点。FAST 算法具有高速的特征点检测能力，并通过逐像素比较的方式实现了

高效的角点定位。随后，针对每个检测到的特征点，ORBSLAM3 使用 ORB 描

述子进行描述。 

特征匹配： ORBSLAM3 特征匹配先用 ORB 提取旋转和尺度不变特征与二

进制描述子，再用词袋模型将描述子映射至视觉词典，形成稀疏向量以快速匹

配图像特征。当前帧与关键帧描述子匹配，采用哈希和汉明距离寻找最佳对应

点。 

姿态估计：利用匹配的关键点，算法通过解决 PnP 问题来估计相机的姿态。

PnP算法使用 2D-3D对应关系来恢复相机相对于地图中观察到的 3D点的位置和

方向。在ORBSLAM3的初始阶段，系统需要足够数量的帧来从周围环境中提取

特征。这对于系统通过估计相机姿态和创建初始地图来初始化自身至关重要。 

关键帧选择： ORBSLAM3 中，关键帧选择基于几个标准平衡精确性与计

算效率。选择标准包括相机与前一关键帧的运动、闭环检测表明区域重新访问、

现有地图的密度和覆盖范围适中，以及捕获场景改变的能力。此外，在初始化

和跟踪丢失时选取关键帧以维护建图连续性。这些关键帧对持续稳定建图和恢

复跟踪至关重要。 

3.1.3 ORBSLAM3后端非线性优化 

ORBSLAM3 后端的主要职责是全局优化和闭环检测。它涉及到对整个地图

和关键帧的优化，以减少累积的误差并提供更准确的地图。后端还负责检测相

机是否回到了之前的位置，并进行必要的调整以修正任何累积的误差。这个过

程通常涉及到最小化所有关键帧和地图点之间的重投影误差，以确保地图的准

确性和一致性。后端由以下关键技术构成： 

图优化： ORBSLAM3通过 g2o等图优化算法对位姿和地图进行全局优化。

该过程最小化重投影误差、维护地图一致性，提升定位和地图精度。SLAM 以

图的形式表示：节点代表关键帧姿态，边代表关键帧间的几何约束。闭环后，

执行联合优化，精细调整地图和相机轨迹，减少误差。优化主要适用于静态环

境。 

闭环检测：闭环检测是ORBSLAM3核心功能，辨认并纠正相机重返先前区
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域时的闭环事件以减少漂移并提升精度。通过特征匹配识别潜在闭环关键帧，

利用 RANSAC 等几何验证确保正确闭环。成功后，系统更新地图、优化相机姿

态，降低误差。该过程独立进行，提升 SLAM 的精准度、一致性和鲁棒性，适

合长期导航和建图。  

尺度恢复：在 VSLAM 中，尺度恢复是一个重要的问题。ORBSLAM3 的后

端会根据已知尺度的信息（例如，知道某个物体的实际尺寸）进行尺度恢复，

以确保地图的尺度与实际场景一致。尺度恢复通常在闭环检测后进行，通过将

闭环中的关键帧与前期的帧进行对齐，并通过尺度因子来调整整个地图的尺度。 

3.2 改进 YOLOv5的语义检测 

3.2.1 改进的 YOLOv5框架 

为了确保提升小目标检测算法的检测精度的同时，提高检测效率，在主干

网络采用 GhostConv 取代后三个普通卷积，再采用由 GhostBottleneck 结果组成

的 GhostBottleneckC3 取代主干网络的前三个 C3 模块，极大的减少了参数量。

同时，分别在主干网络和颈部网络引入 CBAM 注意力模块，增强了网络的特征

提取能力的同时保持精度；添加 P2 特征级别，用以提高了网络的深度和小目标

检测的准确性；在颈部网络采用 BiFPN 结构，快速的进行多尺度特征融合。改

进后的网络结果如图 3-2所示。 
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图 3-2 YOLOv5_GBCS结构图 

3.2.2 网络结构轻量化设计 

GhostNet提出了一个创新的模块Ghost，它用更少的参数与计算量得到更多

的特征图。Ghost 模块一部分是普通卷积，另一部分是线性运算。Ghost 的工作

原理如图 3-3所示。 

1



2



3



Input Output

Output

Conv

Conv
Conv

Identity

普通卷积层

Identity 同等映射

 

图 3-3 Ghost卷积与普通卷积的比较 

普通卷积层的操作为： 

𝑌 = 𝑋 ⋅ 𝑓 + 𝑏 ሺ3-1ሻ 
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Ghost模块首先通过普通卷积生成少量的特征图；然后对第一步得到的特征

图进行计算量较小的线性操作，生成Ghost特征图。最后，对两组特征图进行通

道拼接，生成足够的特征图来匹配给定的输出通道数量。 

Ghost卷积采用了逐步进行的策略，计算方法如所示： 

𝑌′ = 𝑋 ⋅ 𝑓′ ሺ3-2ሻ 

𝑌𝑖𝑗 = ∅𝑖𝑗 ∙ 𝑌𝑖
′, 𝑖𝜖ሾ1,𝑚ሿ, 𝑗𝜖ሾ1, 𝑠ሿ ሺ3-3ሻ 

𝑌 ∈ ℝ𝑊
′×𝐻′×𝑚表示输入X在经过普通卷积𝑓′ ∈ ℝ𝑘×𝑘×𝐶×𝑚生成的𝑚个特征图

（𝑚  𝑛）；然后将𝑚个特征图逐个进行线性操作，每个特征图生成1个特征图，

共生成𝑛 = 𝑚 × 𝑠个特征图。特征图∅𝑖𝑗表示对第一步卷积生成的第𝑗个特征图，

𝑌𝑖
′表示第𝑖次线性运算。为了保证CPU或GPU的效率和实用性，将每个线性操作

的卷积核的大小设置为𝑑 × 𝑑；那么普通卷积和Ghost卷积的速度比可以通过式

(3-4)计算得出。 

𝑅𝐴𝑇𝐸𝑠 =
𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ 𝑛 ∙ 𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶

𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ 𝑚 ∙ 𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶 +𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ ሺ𝑛 − 𝑚ሻ ∙ 𝑑 ∙ 𝑑 ∙ 𝐶
 

=
𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ 𝑛 ∙ 𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶

𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ ሺ𝑛 𝑠Τ ሻ ∙ 𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶 +𝑊′ ∙ 𝐻′ ∙ ሺ𝑠 − 1ሻ ∙ 𝑑 ∙ 𝑑
 

=
𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶

ሺ1 𝑠Τ ሻ ∙ 𝑘 ∙ 𝑘 ∙ 𝐶 + ൬
ሺ𝑠 − 1ሻ
𝑠
൰ ∙ 𝑑 ∙ 𝑑

 

≈
𝑠 ∙ 𝐶

𝑠 + 𝐶 − 1
≈ 𝑠 ሺ3-4ሻ 

Ghost 卷积是一个更轻、更快的模块。在此基础上，主干网络采用了

GhostConv以及基于 Ghost模块的 GhostBottleneckC3模块，具体结构如图 3-4所

示。 

(a)Ghost module (b)GhostBottleneck

with stride=1

(c)GhostBottleneck

with stride=2

DW CPC GM GM A

GM DW GM A
Conv N*GB

Conv

C Conv

PC PointConv DW DWConv GM GhostModule N*GB GhostBottleneck C AConcat

(d)GhostBottleneckC3

Add
 

图 3-4 Ghost module模块、GhostBottleneck模块以及 GhostBottleneckC3模块结构图 



安徽工程大学硕士学位论文 

24 

由于Bottleneck中使用了较多 3x3标准卷积，因此用GhostBottleneck结构替

换 C3模块中的 Bottleneck模块能够将模型的体积和计算量进一步压缩。用图 3-

4(b)的 GhostBottleneck 结构替换 YOLOv5s 中 C3 的 Bottleneck 模块得到新的

GhostBottleneckC3 结构，如图 3-4(d)所示。GhostBottleneckC3 结构可以减少模

型的计算量并压缩体积。 

3.2.3 CBAM注意力机制 

在无人机航拍图像中含有大量非目标区域，可以通过引入注意机制使模型

更好地关注目标区域的信息。注意力机制从大量的信息中选择少量的重要信息。

改进模型中使用的 CBAM 是一种结合空间和通道的混合注意机制模块；与只关

注通道本身的 SENet[61]相比，CBAM 整合了通道注意力(见图 3-5(a))与空间注意

力(见图 3-5(b))映射过程，可以保留更多的特征信息，有效地提高训练出来的网

络模型的检测速度，同时提高网络的特征提取能力和检测精度。CBAM 注意力

模块的结构如图 3-5(c)所示。  

MaxPool

AvgPool
Shared MLP

FC

FC

（a）

Concatenate

Sigmoid

Channel 
Attention Mc

MaxPool;AvgPool

Conv
layer

Sigmoid

Spatial Attention Ms

（b）

conv

F
Channel 

Attention Module Spatial 
Attention 
Module

cM
F F  sM

 
（c）

 

图 3-5 CBAM模块以及子模块结构图 

图3-5为CBAM注意力机制的整体流程结构，它由通道注意力模块和空间注

意力模块两大模块构成。 

通道注意力模块首先分别对输入特征图的宽度和高度维度进行全局最大池

化和全局平均池化，以聚合特征图的空间信息，如图3-5(a)所示。然后将结果传

递到多层感知机中，以便使用共享的全连接层进行处理。最后，通过Sigmod激
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活函数，生成最终的通道注意力特征图𝑀𝑐ሺ𝐹ሻ。该特征图的结果与输入特征图

加权后，作为空间注意力模块的输入特征。 

通道注意特征图𝑀𝑐ሺ𝐹ሻ的数学表达式： 

𝑀𝑐ሺ𝐹ሻ = σ (MLP൫AvgPoolሺ𝐹ሻ൯ + MLP൫MaxPoolሺ𝐹ሻ൯) ሺ3-5ሻ 

其中，σ为Sigmod激活函数，MLP为层间的连接权值操作，AvgPool和

MaxPool分别表示最大池化操作和平均池化操作。 

在通道注意力模块之后，引入了空间注意力模块，如图3-5(b)所示。与通道

注意力类似，空间注意力机制压缩通道，并分别在通道维度上进行均值池化和

最大池化。首先，输入特征层在每个特征点的通道上取最大值和平均值。之后

将两个结果叠加。最后通过Sigmoid函数生成空间注意力特征图𝑀𝑠ሺ𝐹ሻ，其数学

表达式为： 

𝑀𝑠ሺ𝐹ሻ = σ൫𝑓
7𝑥7ሺሾAvgPoolሺ𝐹ሻ;MaxPoolሺ𝐹ሻሿሻ൯ ሺ3-6ሻ 

在公式(3-6)中，7×7表示卷积核的大小，即对特征图进行7×7的卷积操作。

经验表明，7×7的卷积核优于3×3的卷积核。在主干网络和颈部网络引入了

CBAM注意力模块。 

从图3-6中可以看出，在添加了CBAM注意力模块后，改进的算法相对于原

YOLOv5s能够更多得关注目标区域，而忽略杂乱背景中的不相关因素，有利于

提高目标特征的学习能力，提高检测精度。 

（a）YOLOv5_GBCS的热力图可视化结果 （b）YOLOv5s的热力图可视化结果
 

图 3-6 热力图可视化结果对比 
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3.2.4 基于 BiFPN的特征融合网络 

无人机的拍摄视角更高，视野更广可以捕捉到更多的物体，但是这也考验

了检测算法对小目标识别的精度，所以如何表示和处理多尺度特征是一个难题。

多尺度特征处理结构，如图 3-7所示。其中，FPN的结构图如图 3-7(a)所示，该

方法将多尺度特征相结合，使用复合特征层和更多的语义信息进行预测。根据

这一想法，PANet继续在 FPN之上添加一个自下而上的路径聚合网络，如图 3-7 

(b)所示，同时考虑了顶层的语义信息和底层的位置信息。YOLOv5 框架将多尺

度特性与 FPN+PAN 结构集成在一起，但由于输入特性的分辨率不同，

FPN+PAN 结构对融合输出特性的贡献往往是不均匀的，不同尺度之间的特性不

能得到充分利用。因此，在 YOLOv5框架中引入了一种简单、高效的 BiFPN网

络结构，以提高检测精度。 

（a）FPN （b）PAN （c）BiFPN  

图 3-7多种特征融合网络结构 

如图3-7(c)所示，BiFPN网络加强了更高层次的特征融合，将每个双向路径

作为特征网络层进行处理，并在同一层上重复多次。通过加权特征的融合，学

习不同输入特征的重要性，并对不同的特征进行区分融合。 

BiFPN使用快速归一化来融合加权特征，其定义如式(3-7)所示。学习权重

𝑊𝑖使用ReLU激活函数，其值为ε=0.0001，以加强该值的稳定性。为了进一步提

高深度网络学习模型的检测效率，BiFPN使用了可分离的卷积融合特征，并在

每次卷积后添加了批处理归一化和激活函数操作。以第6层为例，描述了两个融

合特征的定义如下： 
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𝑂 =෍
𝑊𝑖

ε + ∑ 𝑊𝑗𝑗
∙ 𝐼𝑖

𝑖
ሺ3-7ሻ 

𝑃6
𝑡𝑑 = 𝐶𝑜𝑛𝑣 ቆ

𝑊1 ∙ 𝑃6
𝑖𝑛 +𝑊2 ∙ 𝑅𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒൫𝑃7

𝑖𝑛൯

𝑊1 +𝑊2 + ε
ቇ ሺ3-8ሻ 

𝑃6
𝑜𝑢𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑣 ቆ

𝑊1
′ ∙ 𝑃6

𝑖𝑛 +𝑊2
′ ∙ 𝑃6

𝑡𝑑 +𝑊3
′ ∙ 𝑅𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒ሺ𝑃5

𝑜𝑢𝑡ሻ

𝑊1
′ +𝑊2

′ +𝑊3
′ + ε

ቇ ሺ3-9ሻ 

其中𝑃6
𝑡𝑑从上到下表示第六层的中间特征，𝑃6

𝑜𝑢𝑡是第六层从下到上的输出特

征。通过不同层间的互连和融合，最终实现了 BiFPN 的双向交叉尺度连接和快

速归一化融合。基于上述优点，引入 BiFPN，改进特征金字塔结构，增强多尺

度特征融合，提高模型检测精度。 

3.2.5 针对小目标增加预测头 

YOLOv5_GBCS 主干网络包含连续的下采样卷积层，因此在特征信息提取

过程中，特征图的尺寸随着网络的加深而减小。特征图的小尺寸影响了对图像

中的小物体的检测。然而，无人机图像中包含了大量的小物体。为了增强小物

体的特征融合效果，于是添加了一个额外的检测头。改进的模型如图 3-2所示。

在第 20 层之后，继续对特征图进行上采样，以确保特征图继续扩展，在第 23

层，将尺寸为 160×160 的特征图与主干网络中第 2 层的特征图进行融合，以获

得小目标的更大特征图输入至第 24 层后的检测头中。将高层、低层的特征信息

进行特征融合，使添加的检测头对小物体更加敏感。最后，检测头的四种不同

尺度特征更能适应无人机图像物体尺度的剧烈变化。 

3.2.6 NMS的改进 

NMS 被应用于大多数最先进的检测器，因为它能够显著地减少了假阳性的

数量。NMS 算法的流程图如图 3-8 所示。列表中的所有检测框都根据它们的置

信度得分进行排序。再将得分最高的检测框𝐵𝑀移动到最终的检测列表 D 中，并

为剩余的检测框分配一个唯一的标识符𝐵𝑖。最后去除任何与的重叠面积大于一

定阈值𝑁𝑡的预测框𝐵𝑖。对其余的框𝐵𝑖重复此过程，直到初始列表被置空为止。

然而，由于无人机视角的特殊性,会导致大量小目标重叠，于是会导致 NMS 算

法的检测失误。 
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N
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将BM加入D中

计算IoU(BM，Bi)

IoU>Nt?

列表为空?

输出D

删除Bi

重新评分Bi

Si>Oi?

将Bi加入D中 删除Bi

Y

Y N

Y

N

NMS

Soft-NMS

 

图 3-8 NMS和 Soft-NMS的算法流程 

接下来，对于无人机的密集目标的场景，本身属于两个目标的检测框可能

𝐼𝑜𝑈很高，如果使用NMS算法，会将置信度较小的那个检测框删除掉，有可能

造成漏检，降低了模型的召回率。因此，引入了Soft-NMS而不是NMS来处理检

测结果。 

Soft-NMS的核心思想是使用一个惩罚函数来减弱与𝐵𝑀重叠的预测框的分数，

而不是将这些分数设置为零。Soft-NMS的𝑆𝑖如公式(3-10)所示： 

𝑆𝑖 = ൝
𝑆𝑖, 𝐼𝑜𝑈ሺ𝐵𝑀, 𝐵𝑖ሻ < 𝑁𝑡

𝑆𝑖 ∙ 𝑒
−
𝐼𝑜𝑈ሺ𝐵𝑀,𝐵𝑖ሻ

2

𝜎 , 𝐼𝑜𝑈ሺ𝐵𝑀, 𝐵𝑖ሻ ≥ 𝑁𝑡
ሺ3-10ሻ 

𝑒𝑥𝑝 (−
𝐼𝑜𝑈ሺ𝐵𝑀,𝐵𝑖ሻ

2

𝜎
)是一个高斯惩罚函数，而𝜎是根据经验选择的超参数。很明

显，与𝐵𝑀重叠较大的预测框的得分会大大降低，而远离𝐵𝑀的检测框则不会受到

影响。如果预测框的得分仍然高于惩罚后的置信阈值𝑂𝑡。然后，预测框将被保

留，而不是被丢弃。在目标密集的场景中，使用 Soft-NMS来处理小目标检测问

题，可以大大降低误检率。 

3.2.7 对比实验分析 

在VisDrone2019数据集上测试了YOLOv5_GBCS模型，并将结果与其他具

有代表性的模型进行了比较。结果如表3-1所示。证明了其对无人机图像的小目

标检测的有效性。这些结果表明，该模型可以在保持目标检测性能的同时，提
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高了小目标检测能力。从表3-1中可以看出，与YOLOv5s相比，提出的模型无论

各个物体类别的精度还是mAP@0.5超过了YOLOv5s。Pedestrain的AP提升了

3.2%，People的AP提升了6.6%，Bicycle的AP提升了6.8%，Car的AP提升了3.8%，

Van的AP提升了4.1%，Tricycle的AP提升了13.9%，Awing-Tricycle的AP提升了

3.0%，Bus的AP提升了10.9%，Motor的AP提升了4.1%，其中Trunk的AP提升的

并不大，只有0.3%。最后，改进后的模型YOLOv5_GBCS的mAP@0.5比

YOLOv5s提 高 了5.1%， 与LDS-YOLO和M-YOLO这 两 个 同 样 基 于 改 进 的

YOLOv5的小目标检测算法相比mAP@0.5分别提高了1.7%和0.8%。由此可以得

出结论，在针对无人机图像小目标检测方面，YOLOv5_GBCS模型比原

YOLOv5s更加优秀。 

表 3-1  不同网络模型下不同目标的 AP与 mAP@0.5 

Model 

AP of different target 

mAP@0.5 

Pedestrain People Bicycle Car Van Trunk Tricycle Awing-t Bus Motor 

YOLOv5s 0.542 0.474 0.282 0.645 0.528 0.525 0.429 0.304 0.627 0.505 0.385 

CenterNet[62] 0.173 0.105 0.056 0.483 0.263 0.185 0.084 0.055 0.309 0.155 0.336 

RetinaNet[63] 0.084 0.031 0.002 0.414 0.154 0.100 0.040 0.030 0.134 0.074 0.191 

Cascade-RCNN[64] 0.199 0.123 0.084 0.541 0.353 0.264 0.174 0.092 0.422 0.196 0.390 

Fcos[65] 0.173 0.093 0.033 0.513 0.267 0.225 0.086 0.070 0.341 0.096 0.319 

Tridentnet[66] 0.169 0.105 0.059 0.508 0.288 0.224 0.144 0.071 0.330 0.168 0.353 

Faster-RCNN[67] 0.176 0.120 0.072 0.505 0.301 0.233 0.144 0.089 0.372 0.182 0.371 

FSAF[68] 0.221 0.141 0.056 0.538 0.293 0.215 0.089 0.058 0.309 0.165 0.364. 

ATSS[69] 0.197 0.065 0.074 0.544 0.310 0.245 0.142 0.087 0.370 0.181 0.363 

DDOD 0.219 0.119 0.074 0.553 0.314 0.254 0.145 0.086 0.372 0.198 0.382 

TOOD[70] 0.219 0.130 0.086 0.562 0.330 0.260 0.161 0.091 0.388 0.214 0.398 

VFNet[71] 0.206 0.091 0.067 0.553 0.323 0.253 0.147 0.083 0.390 0.192 0.373 

LDS-YOLO 0.557 0.459 0.335 0.692 0.541 0.519 0430 0.326 0.688 0.521 0.415 

M-YOLO 0.581 0.492 0.366 0.652 0.557 0.521 0.443 0.314 0.741 0.533 0.424 

Yolov5_GBCS 0.574 0.540 0.350 0.683 0.569 0.528 0.447 0.334 0.736 0.546 0.432 

图 3-9中展示了来自 VisDrone2019数据集上的 YOLOv5_GBCS 的一些具有

代表性的检测结果。可以看出相对于 YOLOv5s，YOLOv5_GBCS 可以检测出更

多的小目标。 
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(a)YOLOv5_GBCS的检测结果 (b)YOLOv5s的检测结果
 

图 3-9检测结果可视化 

3.2.8 消融实验分析 

为了验证五种改进方法的有效性，于是基于VisDrone 2019数据集进行了消

融实验。在表3-2和图3-10中Model1为在YOLOv5s中增加P2特征级别检测头，M

odel2为在Model1的基础上将主干网络分别采用GhostConv卷积模块、GhostBottl

eneckC3模块替换baseline中的部分Conv模块和C3模块，Model3为在Model2的基

础上引入BiFPN结构，Model4为在Model3的基础上加入Soft-NMS算法，Model5

为在Model4的基础上加入CBAM注意力模块。  

如图3-10所示，在训练过程中，损失函数值呈下降趋势，Adam算法对网络

进行优化，网络权值等参数不断更新。在训练到40轮之前，损失函数值迅速下

降，精度、召回率和mAP@0.5值迅速提高。当训练到100轮左右时，损失函数

值的下降逐渐减慢。同样，精度、召回率和mAP@0.5的提高也有所放缓。当训
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练期到250轮时，训练的损失曲线几乎没有下降趋势，其他指标值也趋于稳定，

网络模型基本达到收敛状态，并在训练结束时得到最优的网络权值。图3-10(a)

显示，Model5模型经过约200轮训练后，mAP达到了42%，并逐渐稳定，最大值

达到43.5%。图3-10(e)显示，当Model5模型训练到230轮时，精度达到63.82%，

并继续增长到68.88%。图3-10(f)显示，Model5模型的召回率在40轮之前快速上

涨，然后继续增长到20.3%的最高值。整体的模型性能已经达到了预期水平，甚

至超出了预期水平。该模型的具体损失函数如下图3-10(b)、(c)、(d)所示。从图

中可以看出，随着epoch数的逐渐增加，Model5模型算法曲线逐渐收敛，损失值

越来越小。当模型迭代230次时，损失值基本稳定，网络基本收敛。与其他模型

相比，Model5模型对无人机小目标具有更好的检测性能和识别效果，回归速度

更快、更准确，证明了该模型的有效性。 

消融实验试验结果表明，每种改进的方法都比原来的YOLOv5s模型有一定

的改进。 

通过比较表3-2中YOLOv5s和Model1的数据，发现增加P2特征级别检测头

可以使模型的mAP@0.5从38.5%增加到40.2%，这表明针对小目标数据集增加尺

度更大的检测头，保留了更丰富的小目标特征信息，在图像中的错误检测和遗

漏检测得到改进，使得目标框和先验框都能更好的匹配并帮助损失函数更好地

收敛，但是参数量和计算量分别增加了3.3%和20.6%，直接导致FPS明显下降。

对比表3-2中Model1与Model2的数据可以看出，在引入了GhostConv模块和Ghost

BottleneckC3模块后参数量、计算量分别下降了18.0%和24.3%，mAP@0.5上涨

了0.9%，帧数也有45fps上涨至59fps这表面对网络结构进行轻量化处理后，在避

免了网络模型过于复杂从而造成的实时性能损失的同时，检测精度有也有所提

升，达到速度与精度的平衡。对比表中Model2和Model3的数据，参数量和计算

量都没有增加的情况下，mAP@0.5上涨了0.8%，这表明在颈部网络采用BiFPN

后，弥补下采样特征信息丢失，增强多尺度特征融合，提高了模型检测精度。

CBAM注意力模块旨在提高网络提取重要特征的能力，从表中可以看出，Model

4相对与Model3的mAP@0.5在FPS、参数量和浮点计算量几乎不变的情况下，上

涨了0.7%，可以说明CBAM机制的增加了网络模型的深度，在保证速度不变的

同时，提高了小目标的检测效果。 
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（a）mAP曲线 （b）Box_loss曲线

（c）Cls_loss曲线 （d）Obj_loss曲线

（e）P曲线 （f）R曲线
 

图 3-10 比较六个模型的训练结果 

用 Soft-NMS 算法取代 NMS 算法后，模型有效的克服了待检测对象相互重

叠时漏检的问题，模型的检测精度得到提高。YOLOv5_GBCS 相对于 YOLOv5

s，mAP@0.5方面提高到 4.7%；在参数量、计算量方面，分别下降了 15.2%和 8.

7%；FPS 从 53 提升到 59。基于上述可以得知，YOLOv5_GBCS 无论是在检测
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效率方面还是检测精度方面都远远优于 Yolov5s。  

表 3-2五种改进方法的消融研究 

Model P2 Ghost BiFPN CBAM Soft-NMS Parameters GFLOPs FPS mAP@0.5 

YOLOv5s — — — — — 7.04M 16.0 53 38.5 

Model1 √ — — — — 7.27M 19.3 45 40.2 

Model2 √ √ — — — 5.96M 14.6 59 41.3 

Model3 √ √ √ — — 5.96M 14.6 59 42.1 

Model4 √ √ √ √ — 5.97M 14.6 59 42.8 

Model5 √ √ √ √ √ 5.97M 14.6 59 43.2 

3.3 基于语义实现动态特征点剔除 

为了使系统适应动态场景，在 ORBSLAM3 的基础上设置了基于 YOLOv5_

GBCS 的目标检测模块。将检测到的物体语义信息应用到动态特征点消除步骤

中。在每一帧的 RGB 图像输入系统后，使用 YOLOv5_GBCS 对象检测绘制不

同对象的检测框。 ORBSLAM3 将所有对象分为动态对象、静态对象。动态对

象，这是图像中首先要消除特征点的部分。静态对象特征点可以直接视为静态

特征点。根据这些信息，判断特征点是属于动态点还是静态点。如果它们是动

态点，则需要消除它们。对于静态对象，将直接保留所有特征点。由于 YOLOv

5_GBCS 中的检测框是矩形的，如果直接剔除动态对象框中的所有特征点，就

会错误地删除大量的静态点。在对前一帧检测框中的点进行光流跟踪来完成匹

配点对的选择，判断其之间的距离，选择一个阈值来确定它们是静态点还是动

态点。   

3.3.1 光流法追踪 

光流法是运动检测中常用的一种方法，其中计算整个图像中部分像素的运

动称为稀疏光流[72]。稀疏光流以 Lucas-Kanade 光流为主，又称 LK 光流[73]。对

动态目标框内的特征点进行光流跟踪。为了提高计算效率，只计算去除先验高

动态目标后 ORB 特征点的光流场，因此采用 LK 光流。本文的动态目标检测算

法没有对稀疏光流进行运动一致性分析，而只是利用稀疏光流跟踪一些特征点。

在光流跟踪过程中，可以直接获得特征点之间的对应关系，而无需使用描述符

计算过程。帧间跟踪的特征点可以求解基本的相机矩阵。然后，利用对极几何



安徽工程大学硕士学位论文 

34 

约束对动态目标进行识别；光流图如图 3-11 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

t1I

t2I

t3I

1t 2t 3t

t

 

图 3-11 光流图 

图像的灰度级可以看作是时间的函数。在时间𝑡，位于图像中ሺ𝑥, 𝑦ሻ的 ORB

特征点的灰度级可以写成𝐼ሺ𝑥, 𝑦, 𝑡ሻ，而在时间t+dt，它移动到ሺ𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦ሻ。

根据灰度级的不变性，可以获得以下结果： 

𝐼ሺ𝑥, 𝑦, 𝑡ሻ = 𝐼ሺ𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡ሻ ሺ3-11ሻ 

利用上面方程的泰勒展开并保留一阶项，可以得到: 

𝐼ሺ𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡ሻ ≈ 𝐼ሺ𝑥, 𝑦, 𝑡ሻ +
∂𝐼

∂𝑥
𝑑𝑥 +

∂𝐼

∂𝑦
𝑑𝑦 +

∂𝐼

∂𝑡
𝑑𝑡 ሺ3-12ሻ 

由于假设灰度级恒定，则特征点在𝑡时刻和t+dt时刻的灰度值相等，可以得

到: 

∂𝐼

∂𝑥
𝑑𝑥 +

∂𝐼

∂𝑦
𝑑𝑦 +

∂𝐼

∂𝑡
𝑑𝑡 = 0 ሺ3-13ሻ 

两边除以dt，可以得到: 

∂𝐼

∂𝑥

𝑑𝑥

𝑑𝑡
+
∂𝐼

∂𝑦

𝑑𝑦

𝑑𝑡
= −

∂𝐼

∂𝑡
ሺ3-14ሻ 

其中，像素在 X轴和 Y轴上的速度分别为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
表示灰度级随时间

的变化(记为𝐼𝑡)。因此，可将上式变换为如下矩阵形式: 

ሾ𝐼𝑥𝐼𝑦ሿ ቂ
𝑢
𝑣
ቃ = −𝐼𝑡 ሺ3-15ሻ 

式(3-15)有两个未知数。为了求解𝑢和𝑣，假设像素在一个窗口中的运动相

同，并设置一个 2 𝑤像素的“𝑤 ⋅ 𝑤  窗口。由于该窗口中像素的运动相同，可以

得到如下𝑤2方程: 

ሾ𝐼𝑥𝐼𝑦ሿ𝑘 ቂ
𝑢
𝑣
ቃ = −𝐼𝑡𝑘ሺ𝑘 = 1,2, … ,𝑤

2ሻ ሺ3-16ሻ 
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𝐴 = ൦

ൣ𝐼𝑥𝐼𝑦൧1
⋮
ൣ𝐼𝑥𝐼𝑦൧𝑘

൪ , b = ൥
𝐼𝑡1
⋮
𝐼𝑡𝑘

൩ ሺ3-17ሻ 

则式(3-16)可写成: 

𝐴 ቂ
𝑢
𝑣
ቃ = 𝑏 ሺ3-18ሻ 

利用最小二乘法，可以得到: 

ቂ
𝑢
𝑣
ቃ
∗

= −ሺ𝐴𝑇𝐴ሻ−1𝐴𝑇𝑏 ሺ3-19ሻ 

在获得像素的运动速度𝑢和𝑣后，可以在多帧图像中估计出特定像素的位置，

因此采用光流法对 ORB 特征点进行跟踪和匹配。光流法可以有效地避免误匹配。

最后，通过多次迭代对像素点进行跟踪，得到效果最好的解。在得到相应的匹

配点后，计算匹配点对的基本矩阵𝐹。最后，对极几何对所有特征点进行约束，

剔除出场景中的动态特征点。 

3.3.2 对极几何约束 

通过LK光流匹配得到基本矩阵后，利用基本矩阵和特征点的位置计算特征

点对应的极线。当特征点与极线之间的距离大于某一特定值时，将其分类为动

态特征点。 

如图 3-12所示，利用两帧极线之间的几何关系来检测动态特征点。 

P

1X
2X

,R T

 

图 3-12 对极约束 

假设一台照相机从不同角度观察空间中的同一点 P。根据针孔相机模型，

在 x1和 x2两帧图像中，点 x = [u v1]的像素坐标符合以下约束条件: 

൜
𝑠1𝑥1 = 𝐾𝑝
𝑠2𝑥2 = 𝐾ሺ𝑅𝑝 + 𝑇ሻ

ሺ3-20ሻ 
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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。在理想情况下，两帧图像中匹配点对的坐

标符合以下约束: 

𝑥2
𝑇𝐹𝑥1 = ሾ𝑢2 𝑣2 1ሿ𝐹 ቈ

𝑢1
𝑣1
1
቉ = 0 ሺ3-21ሻ 

其中 F是基本矩阵。将距离的计算定义如下: 

𝐷 =
ȁ𝑥2

𝑇𝐹𝑥1ȁ

ඥצ𝑋2צ + 2צ𝑌צ
ሺ3-22ሻ 

如果距离 D大于阈值，则认为该点不满足极坐标约束。 

这些点随着物体的运动而移动，产生误匹配，这就是动态点。因此，在这

项研究中，对所有不符合极性约束的特征点进行了剔除。高效的动态对象处理

策略可以准确地识别高动态环境中的动态和静态对象。 

算法流程图如下：  

表 3-3  基于 YOLOv5-GBCS的语义动态点剔除伪代码 

算法 1：基于 YOLOv5_GBCS的语义动态点剔除 

输入：RGB图像 

输出：静态特征点 

1：通过 YOLOv5_GBCS进行语义信息提取 

2：遍历每个物检测框 

3：        if  是动态物体 then： 

4:                   遍历框内特征点进行 LK光流追踪与对极几何约束计算，得到 D； 

5:                           if D>阈值 then： 

6:                                   剔除该动态特征点； 

7：                        else if D< 阈值 then： 

8:                                   保留该特征点； 

9：                        end if 

10：              遍历结束； 

10:        else if 是静态物体 then: 

11:                   保留语义检测框的静态特征点; 

12:        end if 

13：遍历结束 

14：return 输出 



安徽工程大学硕士学位论文 

37 

基于 YOLOv5_GBCS的语义动态点剔除的流程图如图 3-13所示。 

开始

RGB-D图像帧

提取ORB特征点 YOLOv5_GBCS

动态物体检测框初始特征点

动态特征点剔除

保留静态特征点

LK光流追踪

对极几何

结束
 

图 3-13 语义动态点剔除的流程图 

3.3.3 动态点剔除效果验证 

选择 fr3_walking_half、fr3_walking_xyz、fr3_walking_rpy、fr3_walking_stat

ic、fr3_sitting_half、fr3_ sitting _rpy与 bonn_crowd、bonn_person_tracking、bon

n_moving_nonobstructing_box这九组序列用于验证动态特征点剔除的有效性。 

图 3-14与图 3-15显示了不同动态序列下特征的点检测结果，首先对这些动

态序列进行特征点检测，红色检测框标出的是模型检测到的动态物体。在未采

取任何特征点剔除措施前，动态物体周围的特征点仍被 SLAM系统识别和使

用，这会导致位姿估计的不准确。引入基于语义信息的动态特征点剔除方法

后，这些动态物体相关的特征点被有效移除，可以减少这些动态因素对 SLAM

位姿估计的干扰，从而提高系统在动态环境中的稳定性和可靠性。这对于在复

杂环境下应用 VSLAM于无人机导航，具有重要的意义。  
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(a)fr3_walking_half未剔除 (b)fr3_walking_half剔除后

(c)fr3_walking_xyz未剔除

(e)fr3_walking_rpy未剔除

(d)fr3_walking_xyz剔除后

(f)fr3_walking_rpy剔除后

(g)fr3_walking_static未剔除 (h)fr3_walking_static剔除后

(i)fr3_sitting_rpy未剔除 (j)fr3_sitting_rpy剔除后

(k)fr3_sitting_half未剔除 (l)fr3_sitting_half剔除后  

图 3-14 TUM数据集上的动态特征点剔除效果图 
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(a)bonn_person_tracking未剔除 (b)bonn_person_tracking剔除后

(c)bonn_moving_nonobstructing_box未剔除 (d)bonn_moving_nonobstructing_box剔除后

(e)bonn_crowd未剔除 (f)bonn_crowd剔除后  

图 3-15 BONN数据集上的动态特征点剔除效果图 

3.4 本章小结 

在动态室内环境中，VSLAM系统经常受到运动物体的影响，这可能导致跟

踪失败，降低位置估计精度。为了解决这个问题并提高定位精度，采用

YOLOv5_GBCS 算法提取语义信息从而实现可以剔除动态特征点的视觉里程计，

并与 ORBSLAM3 相结合。在该方法中，YOLOv5_GBCS 算法用于识别潜在的

运动物体。随后，在动态目标的预测边界框中使用LK光流算法与几何约束来消

除连续帧之间的动态特征点。旨在提高 VSLAM 在动态环境下的准确性和鲁棒

性。  
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第 4 章 基于改进的 PSO 算法的无人机平滑路径规划 

路径规划在无人机实现自主飞行方面具有重要意义，特别是在避免与威胁

碰撞以确保安全运行方面。本章介绍了一种改进的量子粒子群优化(QPSO)算法，

称为增强探索能力粒子群优化算法 E2APSO。相较于传统 PSO，该智能算法更

广泛应用于实时问题求解。首先，E2APSO 基于种群多样性峰值，有效摆脱局

部极小值，避免停滞，实现了快速收敛到最优路径等特性，从而减少计算量。

其次，采用基于三次 B 样条曲线的路径平滑处理，使规划路径适合于旋翼无人

机，实现无人机平滑路径以增强无人机飞行的稳定性，避免造成飘逸，提高在

高障碍环境中确定可行且成本最低路径的速度。 

4.1 粒子群优化算法 

4.1.1 粒子群优化(PSO) 

粒子群优化 (PSO) 被认为是一种基本但研究最广泛的群智能算法，它模仿

鸟类和鱼群的社会行为。该算法使用搜索空间中种群（粒子）的随机分布进行

初始化，其中每个粒子代表问题的候选解。在整个迭代过程中，它通过粒子之

间的信息共享来寻找最优解。这些候选解的适用性在目标函数的帮助下不断评

估，并相应地更新个体最佳解 (𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 ) 和全局最佳解 (𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡 ) 。此外，粒子的当

前状态𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡  和 𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡被不断用来更新这些粒子的位置和速度。这些位置和速度

保持在可行范围内，以达到所需的解的精度。这一过程一直持续到终止条件得

到满足为止，结果通常是向全局最优收敛。 

设在 n维搜索空间中，粒子总数由 𝑁𝑝𝑜𝑝 表示，而粒子𝑙(𝑙𝜖𝑁𝑝𝑜𝑝)的位置和速

度分别由向量 𝑥𝑙 = ሺ𝑥𝑙1, 𝑥𝑙2, … , 𝑥𝑙𝑛ሻ和 𝑣𝑙 = ሺ𝑣𝑙1, 𝑣𝑙2, … , 𝑣𝑙nሻ表示。如果粒子的

个人最佳位置由𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 = ሺ𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡,1, 𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡,2, … , 𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑁𝑝𝑜𝑝ሻ描述，粒子的全局最佳位

置由𝑥𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡描述，则第𝑙个粒子的新速度和位置可以通过方程进行数学计算。 

𝑣𝑙ሺ𝑡 + 1ሻ = 𝜔𝑣𝑙ሺ𝑡ሻ + 𝑐1𝑟1 (𝑥𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡,𝑙ሺ𝑡ሻ − 𝑥𝑙ሺ𝑡ሻ) + 𝑐2𝑟2 (𝑥𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡ሺ𝑡ሻ − 𝑥𝑙ሺ𝑡ሻ) ሺ4-1ሻ 

𝑥𝑙ሺ𝑡 + 1ሻ = 𝑥𝑙ሺ𝑡ሻ + 𝑣𝑙ሺ𝑡 + 1ሻ ሺ4-2ሻ 
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其中，𝜔  和 𝑡  分别表示惯性权重和迭代次数。此外，𝑐1  和𝑐2  为加速度常数，

而 𝑟1和 𝑟2为随机数 (𝑟1, 𝑟2𝜖ሾ0,1ሿ)。通过式(4-3)和式(4-4)得到的粒子速度和位置保

持在可行范围内。 

𝑣𝑙ሺ𝑡 + 1ሻ = ൜
𝑣𝑚𝑎𝑥; 𝑣 ≥ 𝑣𝑚𝑎𝑥
𝑣𝑚𝑖𝑛; 𝑣 ≤ 𝑣𝑚𝑖𝑛    

ሺ4-3ሻ 

𝑥𝑙ሺ𝑡 + 1ሻ = ൜
𝑥𝑚𝑎𝑥; 𝑥 ≥ 𝑥𝑚𝑎𝑥
𝑥𝑚𝑖𝑛; 𝑥 ≤ 𝑥𝑚𝑖𝑛    

ሺ4-4ሻ 

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。该算法已在算法 2中提出给出。 

表 4-1  PSO算法伪代码 

算法 2： PSO算法流程 

Input：𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡,𝑁𝑝𝑜𝑝, 𝑑, 𝑐1, 𝑐2, 𝜔 

Output：𝐺bes𝑡, 𝐹 

1：种群的随机初始化 

2：for each 𝑡ሺ𝑡 ∈ МахI𝑡ሻ do, 

3：    for each i ሺ𝑖 ∈ 𝑁𝑝𝑜𝑝ሻ do, 

4：        for each 𝑗ሺj𝜖𝑑ሻ 𝐝𝐨, 

5：            通过方程（4-1）更新速度 

6：            通过方程（4-2）应用速度边界 

7：            通过方程（4-3）更新位置 

8：            通过方程（4-4）应用位置边界 

9：        end 

10：      Fitness evaluation ሺ𝐹ሺ𝑥𝑖ሻ = 𝐽ሺ𝑥𝑖ሻሻ 

11：      𝐈𝐟 𝐹൫𝑥𝑖ሺ𝑡 + 1ሻ൯ < 𝐹൫𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ሺ𝑡ሻ൯ 𝐭𝐡𝐞𝐧, 

12：          𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ሺ𝑡ሻ = 𝑥𝑖ሺ𝑡 + 1ሻ 

13：      end 

14：      𝐈𝐟 𝐹ሺ𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ሺ𝑡ሻሻ < 𝐹ሺ𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡ሻ then, 

15：          𝐺𝑏𝑒𝑠𝑡 = 𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ሺ𝑡ሻ 

16：      end 

17：   end 

18：end 
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4.1.2 量子粒子群优化 (QPSO) 

由式(4-1)(4-2)表示的 PSO 算法，尽管显示出良好的结果，但在可能不是局

部最优的点上，存在停滞问题[74]。为了解决这个问题。Kennedy[75]提出，如果

所有粒子都被下面方程中给出的点 p所吸引，则可以保证局部最优收敛。 

𝑝𝑖,𝑑ሺ𝑘ሻ = 𝜑𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 + ሺ1 − 𝜑ሻ𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 ሺ4-5ሻ 

其中 𝑝𝑖,𝑑 = ሺ𝑝𝑖,1 𝑝𝑖,2 ⋯ 𝑝𝑖,𝐷ሻ被称为粒子 i 的局部吸引子，常数 φ 由下列

方程计算得出。 

𝜑 =
𝑐1𝑟1

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2
ሺ4-6ሻ 

根据式(4-5)和(4-6)，Sun 等人[76]开发了一种名为量子行为粒子群优化

(QPSO)的算法。该算法修改粒子的位置更新方程，即  

𝑥𝑖,𝑑ሺ𝑘 + 1ሻ = 𝑝𝑖,𝑑ሺ𝑘ሻ ± 𝐿 × ln ቆ
1

𝑢𝑖,𝑑
ቇ ሺ4-7ሻ 

其中，𝐿是粒子在一次迭代中所能移动的最大运动量的控制参数，且在每次

迭代中减少，因此 QPSO 具有良好的性能。𝐿由下式给出 

𝐿 = 𝛼 ∣ 𝑥ሺ𝑘ሻ − 𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡ሺ𝑘ሻ ∣ ሺ4-8ሻ 

其中𝛼为： 

𝛼 = 𝛼1 +
ሺ𝑇 − 𝑘ሻ × ሺ𝛼0 − 𝛼1ሻ

𝑇
ሺ4-9ሻ 

参数𝛼应在算法的总迭代次数 T上从初始值𝛼0减小到最终值𝛼1。而𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡 是

群体所有最佳粒子适应度值的平均值，由下式计算 

𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡ሺ𝑘ሻ =
1

𝑁
෍  

𝑁

𝑖=1

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡i ሺ4-10ሻ 

由式(4-7)可以看出，QPSO 算法中没有速度更新步骤，因为该参数由𝐿控制。

因此，除了确保收敛外，该算法的计算成本也低于标准 PSO。QPSO 伪代码如

算法 3所示，流程图如图 4-1所示。 
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表 4-2  QPSO算法伪代码 

算法 3： QPSO算法流程 

1：Procedure QPSO 

2：初始化：𝑛←种群；𝑡←迭代次数 

3：用随机解初始化群 

4：for 𝑖=1 to 𝑡 𝐝𝐨 

5：        for 𝑗=1 to 𝑛 𝐝𝐨 

6：            通过方程（4-5）计算𝑝𝑖,𝑑 

7：            计算𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 

8：            𝐈𝐟 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 < 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 𝐭𝐡𝐞𝐧 

9：              𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡= 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 

10：      通过方程（4-10）计算𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡 

11：      通过方程（4-7）计算𝑥𝑖,𝑑 

12：end Procedure 

 

图 4-1  QPSO算法流程图 

QPSO 计算复杂度可以由创建和更新种群所需的时间 (𝑇𝑐𝑢)、 评估每个粒子 

的适应度所需时间(𝑇𝑓) 和迭代次数(𝑁𝑖𝑡𝑒) 组成。因此，QPSO 算法的计算成本由
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下式给出： 

𝐶𝑡 = 𝑇𝑐𝑢 × 𝑇𝑓 ×𝑁𝑖𝑡𝑒 ሺ4-11ሻ 

4.2 成本分析 

轨迹优化并不一定是寻找两点之间最短路径的任务，根据任务的应用情况

分析其他参数也很重要。在规划路线时，可以分析穿越某一区域的能耗、地形

条件或无人机的安全性。在本小节中，成本函数使用了三个参数：路线长度、

穿越的地形和避开障碍物，计算公式如下： 

𝐶 = 𝜗𝐶𝑙 + 𝜖𝐶𝑡 + 𝜇𝐶𝑐 ሺ4-12ሻ 

其中 𝐶𝑙 是轨迹长度成本，𝐶𝑡 是穿越地形成本，𝐶𝑐是与环境中障碍物碰撞成

本。 𝜗、𝜖 和𝜇 是分别与轨迹范围、地形和碰撞相关的成本选择的参数。 

参数𝜗的目的只是为轨迹长度成本提供权重，因为在不同环境条件下，轨

迹长度成本的重要性皆不相同。在本研究中，𝜗的值为 1。𝜖  的目的是评估和惩

罚特定地形；因此，对于完全平坦且完整的地形，𝜖  = 1；对于被认为不适合无

人机飞行的环境，𝜖  需要被设置为相对较高的值。常数𝜇是一个数值较高的权重，

因为避免碰撞是路径规划的主要目标之一。然而，如果该参数具有极高的值，

则优化任务可能会受到影响，在本研究中，使用了𝜇 = 10，此为反复测试的经验

值，可以避免碰撞，但不会阻止算法在某些迭代期间找到无效解。 

4.3 改进的 PSO算法 

在本文提出的算法中，粒子的位置更新通过式(4-7)进行，与 QPSO 类似。

然而，QPSO 提出了使用粒子邻域的概念来计算最佳个体适应度(𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡 )的平均

值。在式(4-10)中，验证了每次迭代时𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡更新；但是，所有粒子的值都是相

同的。  

为了获得一个具有更大多样性的粒子群，增强其探索能力，让每个粒子 i具

有不同的𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡， 𝑚𝑏𝑒𝑠𝑡定义为粒子 i 与其 n 个邻居的最佳适应度值的平均值。

从现在开始，这个参数被称为𝑛𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖。 
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𝑛𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖ሺ𝑘ሻ =
1

𝑛 + 1
൭𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 +෍  

𝑛

𝑐=1

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑑൱ ሺ4-13ሻ 

其中𝑑是相邻粒子相对于粒子 i的索引。 

所提出算法的另一个特点是在每次迭代中使用式 (4-7)。在其他时候，使用

下列等式更新粒子的位置。 

𝑥𝑖,𝑑ሺ𝑘 + 1ሻ = 𝑥𝑖,𝑑ሺ𝑘ሻ − 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 + 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 + 𝜑𝑖ሺ𝑘ሻ𝑅 ሺ4-14ሻ 

其中𝑅定义为每次迭代中取值范围为-1 到 1 的随机函数，𝜑𝑖ሺ𝑘ሻ是一个比例

因子，定义为：  

𝜑𝑖ሺ0ሻ = 1 

𝜑𝑖ሺ𝑘 + 1ሻ = ൜
𝛾,     𝑖𝑓  𝐼𝑇𝐸 > 𝐼𝑇𝐸𝑡
𝛿,     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

ሺ4-15ሻ 

式(4-15)创建了一种根据每个粒子的性能来调整搜索空间的机制，𝛾 <

1, 𝛿 > 1。𝑓是粒子的适应度值没有改善的连续次数。如果𝐼𝑇𝐸的值大于阈值𝐼𝑇𝐸𝑡，

则降低参数𝜑𝑖的值以限制粒子的探测范围。当没有达到这个阈值时，希望扩展

搜索空间。这部分算法基于保证收敛粒子群优化算法(GCPSO)，该算法倾向于

快速收敛到局部最优。将该算法与改进的 QPSO算法合并，旨在增强 GCPSO算

法在优化最后阶段的优势，在局部水平上利用其高收敛能力。改进的 QPSO 算

法在第一次迭代时更频繁地激活，其中提出的算法的多样性旨在增加搜索范围

的探索。  

最后，每当优化连续停滞多轮迭代时，该算法就会引起粒子群的更新。这

种更新包括在所有粒子中插入随机解，但不改变每个粒子的𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡值以及粒子群

的𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡值。当被激活时，它负责增加粒子之间的多样性。 

本研究将提出的算法称为增强探索能力粒子群优化。算法 4显示了E2APSO

伪代码，图 4-2给出了算法的流程图。   
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表 4-3  E2APSO算法伪代码 

算法 4：E2APSO算法流程 

1：Procedure E2APSO 

2：初始化：𝑛←种群；𝑡←迭代次数 

3：初始化𝐼𝑇𝐸= 0， 𝜑𝑖 = 0，𝐼𝑇𝐸𝑡 

4：用随机解初始化群集 

5：for i=1 to 𝑡 do 

6：    for j=1 𝑡𝑜 𝑛 do, 

7：       由式(4-5)计算𝑝𝑖,𝑑 

8：       计算𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑗 

9：       𝐈𝐟 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑗 < 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 then 

10：            𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡= 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑗  

11：            𝐼𝑇𝐸 = 0 

12：       else 

13：          𝐼𝑇𝐸 = 𝐼𝑇𝐸 + 1 

14：     由式ሺ4 − 13ሻ计算𝑛𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 

15：     𝐈𝐟  𝐼𝑇𝐸 > 𝐼𝑇𝐸𝑡   then 

16：         𝜑𝑖 = −0.5 

17：     𝐞𝐥𝐬𝐞 

18：        𝜑𝑖 = 2 

19：     由式(4-14)更新𝑥𝑗,𝑑 

20：  𝐈𝐟 经过 n次迭代后，𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡保持不变then 

21：        用随机解重新初始化群集 

22：end Procedure 

对于 E2APSO 算法的计算复杂度，它由创建更新种群所需的时间(𝑇𝑐𝑢)，评

估每个粒子的适应度的时间(𝑇𝑓 )，迭代次数(𝑁𝑖𝑡𝑒 )，更新参数𝜑 (𝑇𝑢𝑝 )的时间以及

分析停滞和重新初始化群体的时间(𝑇𝑎)组成。E2APSO算法的计算代价为： 

𝐶𝑡 = 𝑇𝑐𝑢 × 𝑇𝑓 × 𝑇𝑢𝑝 × 𝑇𝑎 × 𝑁𝑖𝑡𝑒 ሺ4-16ሻ 
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图 4-2  E2APSO算法流程图 

4.4 平滑路径生成 

算法规划得到的无人机初始轨迹的轨迹点由直线直接连接，如果无人机沿

着原始规划的路径移动，这将严重影响无人机飞行的稳定性，造成漂移。这显

然不符合现实世界中的无人机轨迹。在平滑轨迹后，生成满足无人机性能约束

的可行轨迹。 

路径平滑可以考虑多种方法，例如：b 样条曲线、Bezier 曲线、仿线曲线、

简单圆弧等。它们都需要满足无人机已知速度下的加速度约束。在许多方面，b

样条曲线具有局部性、几何不变性、连续性、对称性、递推性等特点。众所周

知，n 条 b 样条曲线具有高度连续几何(Gn-h-1)特征，其中 h 表示重合控制点的

个数。无人机的运动路径至少需要满足G2连续几何。因此，考虑的方法是三次

B样条曲线(图 4-3)。 
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图 4-3  三次 B样条曲线 

在空间控制点上建立三次 B 样条曲线。控制点的数量总是大于 3 个。三次

B样条基函数𝐺3ሺ𝑡ሻ的矩阵表示为： 

𝐺3ሺ𝑡ሻ =
1

6
ሾ𝑡3 𝑡2 𝑡 1ሿ ൦

−1 3 −3 1
3 −6 3 0
−3 0 3 0
1 4 1 0

൪ , 𝑡 ∈ ሺ0,1ሻ ሺ4-17ሻ 

三次 B样条曲线的矩阵表达式为： 

ቐ

𝑥ሺ𝑡ሻ = 𝐺3𝑋
𝑦ሺ𝑡ሻ = 𝐺3𝑌
𝑧ሺ𝑡ሻ = 𝐺3𝑍    

，

𝑋 = ሾ𝑥𝑗 , … , 𝑥𝑗+3ሿ
𝑇

𝑌 = ሾ𝑦𝑗 , … , 𝑦𝑗+3ሿ
𝑇 ,

𝑍 = ሾ𝑧𝑗 , … , 𝑧𝑗+3ሿ
𝑇

𝑗 = 1,2, … ,𝑁𝑐 − 3, ሺ4-18ሻ 

式中ሾ𝑥𝑗 , 𝑦𝑗 , 𝑧𝑗ሿ， ሾ𝑥𝑗+1, 𝑦𝑗+1, 𝑧𝑗+1ሿ， ሾ𝑥𝑗+2, 𝑦𝑗+2, 𝑧𝑗+2ሿ，ሾ𝑥𝑗+3, 𝑦𝑗+3, 𝑧𝑗+3ሿ为四个

对应控制点的坐标;记下控制点的序号； 𝑁𝑐为控制点总数; 𝑥ሺ𝑡ሻ，𝑦ሺ𝑡ሻ，𝑧ሺ𝑡ሻ表示

t从 0到 1时三次 B样条曲线的坐标。  

为了使三次 B 样条曲线适用于控制点个数小于 4 的特殊情况，增加两个控

制点𝑥0, 𝑥𝑁𝑐+1如下： 

൜
𝑥0 = 𝑥1
𝑥𝑁𝑐+1 = 𝑥𝑁𝑐

ሺ4-19ሻ 

众所周知，无人机的加速度与路径曲率和无人机的速度有关。为简单起见，

假设无人机的速度是恒定的。所以加速度，曲率半径和速度之间的关系是 

𝑎 =
𝜈2

𝜌
ሺ4-20ሻ 

式中𝜈为无人机的速度，𝜌为空间曲线的曲率半径。考虑最大加速度约束，

曲率半径需要满足： 
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𝜌𝑚𝑖𝑛 = 𝑚𝑖𝑛
𝑡∈ሾ0,1ሿ

 𝜌ሺ𝑡ሻ ≥
𝑣2

𝑎𝑚𝑎𝑥
ሺ4-21ሻ 

式中，𝜌𝑚𝑖𝑛为最小曲率半径，𝑎𝑚𝑎𝑥为无人机的最大加速度，𝜌ሺ𝑡ሻ为曲率半

径随𝑡的变化量： 

𝜌ሺ𝑡ሻ =
𝐸ሺ𝑡ሻ3/2

ඥ𝐴ሺ𝑡ሻ2 + 𝐵ሺ𝑡ሻ2 + 𝐷ሺ𝑡ሻ2
, 

𝐴ሺ𝑡ሻ = 𝑧″ሺ𝑡ሻ𝑦′ሺ𝑡ሻ − 𝑦″ሺ𝑡ሻ𝑧′ሺ𝑡ሻ 

𝐵ሺ𝑡ሻ = 𝑥′′ሺ𝑡ሻ𝑧′ሺ𝑡ሻ − 𝑧′′ሺ𝑡ሻ𝑥′ሺ𝑡ሻ ሺ4-22ሻ 

𝐷ሺ𝑡ሻ = 𝑦″ሺ𝑡ሻ𝑥′ሺ𝑡ሻ − 𝑥″ሺ𝑡ሻ𝑦′ሺ𝑡ሻ 

𝐸ሺ𝑡ሻ = 𝑥′
2
ሺ𝑡ሻ + 𝑦′

2
ሺ𝑡ሻ + 𝑧′

2
ሺ𝑡ሻ 

换句话说，无人机的最大加速度取决于三次 B 样条曲线的控制点。因此，

如果无人机的最大加速度是有限的，控制点也需要被限制。 

4.5 实验结果与分析 

4.5.1 基准函数测试 

为了评估 E2APSO的有效性，本小节使用 CEC2005基准测试函数进行测试。

CEC2005基准测试由 23种不同的功能的函数组成，用于将 E2APSO与多种智能

算法进行比较。这些算法是 PSO、NGO、SSA、WOA。PSO 是基于种群的优化

算法，其具有快速收敛和操作简单等特点。NGO 是一种基于北方苍鹰捕猎行为

的优化算法，具有全局搜索和局部搜索相结合的特点，可以处理复杂的优化问

题，尤其适用于多峰值、非线性、离散和连续混合优化问题。SSA 通过模仿麻

雀的觅食行为和反捕食行为实现位置寻优，以找到部分NP问题的局部最优值。

WOA是一种元启发式优化算法，模拟座头鲸狩猎行为的元启发式优化算法，采

用随机或最佳搜索代理来模拟捕猎行为，并使用螺旋来模拟座头鲸的攻击机制。

该算法具有机制简单、参数少、寻优能力强等优点。对于所有的比较算法，种

群大小 N和问题维数 D都设置为 30，最大迭代次数为 500或最大适应度评估次

数为 25000。为了避免任何偶然引起的错误，每个算法都独立执行 30 次，为了

全面分析所提出算法的鲁棒性，在表 4-4 中给出了平均误差(' mean ')和标准差

('Std')。每个函数的最佳结果以黑体字突出显示。  
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只有 E2APSO算法能够在 Fun12上实现全局最优，并在 Fun1、Fun2、Fun3、

Fun4、Fun5、Fun8、Fun10、Fun12、Fun16、Fun17、Fun20、Fun21 等 12 个函

数上产生最佳结果。在 Fun9 上，所有算法产生的结果都不令人满意。具体来说，

SSA 在 Fun6、Fun7、Fun14、Fun18 和 Fun19 上提供了最优结果。同样，NGO

在 Fun9 上获得最优值。WOA 在 Fun15 上得到了最好的结果。相比之下，PSO

的性能一般，即使在某些函数上获得不错结果，其他算法也都能取得。 

总体而言，E2APSO在 23个功能中的 12个功能中达到了最佳性能，证明了

它的能力，对于更复杂的函数，考虑粒子的分散程度可以增强优化能力。

E2APSO 优于其他算法，因此，可以得出结论，尽管 SSA 是一个搜索求解性能

极强的算法，但它仍然不如提出的 E2APSO。 

表 4-4 基准函数测试结果 

Function Mean/Std E2APSO PSO NGO SSA WOA 

Fun1 
Mean 4.8378e-114 1.1639e-27 3.8975e-87 2.1085e-55 1.6831e-74 

Std 2.6498e-113 1.9389e-27 1.2171e-86 1.1548e-54 8.9578e-74 

Fun2 
Mean 9.7944e-96 1.5006e-28 1.337e-88 7.2234e-58 3.7542e-73 

Std 5.3646e-95 1.5021e-28 1.9549e-88 3.4313e-57 2.0408e-72 

Fun3 
Mean 4.8648e-55 8.9466e-17 1.2709e-45 9.4818e-30 1.6059e-49 

Std 2.6501e-54 1.0177e-16 1.3013e-45 4.1484e-29 8.6652e-49 

Fun4 
Mean 3.1544e-55 1.2918e-05 8.4654e-22 7.2433e-26 39941.201 

Std 1.7277e-54 4.7113e-05 3.0331e-21 3.8702e-25 13966.1692 

Fun5 
Mean 2.2407e-52 9.4886e-07 1.7189e-37 1.6902e-25 48.3482 

Std 1.162e-51 1.3458e-06 2.1194e-37 9.2487e-25 32.0753 

Fun6 
Mean 25.7737 27.0992 25.9347 3.186e-05 27.8768 

Std 0.23384 0.73811 0.48228 9.192e-05 0.41793 

Fun7 
Mean 0.73169 0.67391 0.2699 1.1074e-10 0.50967 

Std 0.44523 0.21047 0.2707 4.4112e-10 0.19826 

Fun8 
Mean 3.1652e-227 6.0484e-51 3.1348e-170 7.5791e-128 4.151e-142 

Std 0.00e+000 1.993e-50 0.00e+000 3.995e-127 3.4874e-115 

Fun9 
Mean 0.0014315 0.0019145 0.00058617 0.001697 0.0044591 

Std 0.0010309 0.0010438 0.00027918 0.0015528 0.0049626 

Fun10 
Mean 5.8353e-112 1.2523e-94 1.8383e-179 1.5329e-45 5.4713e-103 

Std 3.1961e-111 6.7728e-94 0.00e+000 8.3961e-45 2.9614e-102 

Fun11 Mean 0.72994 3.0755 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 
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Std 2.7779 4.9916 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 

Fun12 
Mean 0.00e+000 1.0107e-13 6.2172e-15 8.8818e-16 3.7303e-15 

Std 0.00e+000 1.5056e-14 1.8067e-15 0.00e+000 1.7203e-15 

Fun13 
Mean 0.0040989 0.0050054 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 

Std 0.022451 0.0084515 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 

Fun14 
Mean 1.6004 2.1135 1.0317 2.7373e-09 14.3058 

Std 1.8896 1.0528 0.68739 4.2806e-09 18.968 

Fun15 
Mean 0.00044727 0.00039756 1.6198e-46 9.8814e-09 1.589e-51 

Std 0.0014301 0.00061705 1.4835e-46 2.9326e-08 7.786e-51 

Fun16 
Mean 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 

Std 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 

Fun17 
Mean 3.4589e-27 8.5933e-07 9.5159e-09 4.4867e-19 490.0499 

Std 1.8943e-26 2.9349e-06 2.591e-08 1.5801e-18 119.9522 

Fun18 
Mean 1.5311 10.8621 6.5573 2.2344e-08 0.045757 

Std 1.049 0.76691 0.6098 1.155e-07 0.18524 

Fun19 
Mean 2.6428 3.9736 1.0046 3.95e-11 1.3354 

Std 3.0343 2.0458 1.0783 6.1676e-11 1.1519 

Fun20 
Mean 1.0134e-99 1.4874e-24 2.0657e-83 1.0218e-22 3.3876e-69 

Std 4.5645e-99 1.8082e-24 3.5895e-83 4.0537e-22 1.3833e-68 

Fun21 
Mean 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 -0.99999 0.00e+000 

Std 0.00e+000 0.00e+000 0.00e+000 1.6149e-05 0.00e+000 

Fun22 
Mean 0.083193 0.17484 0.099873 3.0075e-32 0.1099 

Std 0.037842 0.043069 2.1965e-13 1.5028e-31 0.071156 

Fun23 
Mean 0.0093921 0.03855 0.0097159 0.00e+000 0.017301 

Std 0.0017739 0.021073 9.5643e-14 0.00e+000 0.019358 

为了进一步分析 E2APSO 在整个迭代过程中的性能，画出了所有优化算法

的迭代曲线。图 4-4 给出了不同算法在 23 个基准函数上的收敛曲线，其中横坐

标表示目标函数平均值，纵坐标表示迭代次数。 

如图 4-4 所示，E2APSO 在 Fun1、Fun2、Fun3、Fun4、Fun8、Fun12、

Fun20和 Fun26上的收敛速度比其他算法更快，说明算法有效摆脱局部极小值，

避免停滞，实现了快速收敛。此外，E2APSO 在整个迭代过程中保持了相对稳

定的收敛速度，优于对比的其他算法。因此，可以得出结论，即使收敛率相似，

E2APSO 也比其他算法更稳定、更高效。增强多样性粒子群优化算法保证全面
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的可搜索性，并且极大的提高了收敛速度。    

E2APSO 在大多数情况下收敛速度最快。从 F4 的收敛曲线可以看出，大多

数比较算法在迭代开始时都陷入局部最优，而 E2APSO 则继续收敛到最优值。

在搜索最优解的过程的同时，E2APSO仍然具有良好的种群多样性。 

因此，基于大量的基准测试和统计分析，可以得出结论，与其他算法相比，

E2APSO算法在处理 30个维度的基准测试方面更有效。  

（a）F1 （b）F2 （c）F3

（d）F4 （e）F5 （f）F6

（g）F7 （h）F8 （i）F9

（j）F10 （k）F11 （l）F12

（m）F13 （n）F14 （o）F15  

图 4-4 基准函数收敛曲线 
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（p）F16 （q）F17 （r）F18

（s）F19 （t）F20 （u）F21

（v）F22 （w）F23  

图 4-4 基准函数收敛曲线（续） 

4.5.2 不同环境下的路径规划实验对比分析  

为了验证 E2APSO 算法在保证客观性和公平性的前提下解决无人机路径规

划问题的有效性和可行性，对提出 E2APSO和 COA、SSA、GRO和 GWO进行

了比较分析，全面验证了 E2APSO 算法的航迹优化性能。在三种不同的环境中

进行了实验仿真。为了验证算法的性能，需要避免路径初始化的影响，并对所

有比较算法进行相同的路径初始化。 

图 4-5显示了五种算法在三维环境 1中轨迹规划中的不同结果。虽然环境模

型中的障碍物数量相对较少，但通过仿真可以看出，E2APSO 规划的轨迹满足

路径规划的要求。SSA、GWO、COA 规划的飞行轨迹在初始阶段会产生局部不

必要的轨迹，导致完整轨迹距离较长。从收敛迭代曲线可以看出，E2APSO 算

法迭代速度更快，收敛性更好。E2APSO算法只需要 120次迭代即可获得全局最

优解。SSA、GWO、COA 和 GRO 算法分别需要 150、169、236 和 250 次迭代

才能获得全局最优值。迭代曲线表明，E2APSO 算法可以在 20 代内跳出局部极
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值。从图 4-5 中可以看出，在环境 1 中，E2APSO 的 30 个实验的平均运行时间

为 1.1863 秒，分别优于其他 4 种算法的 28% (SSA)、23% (GWO)、37% (COA)

和 41% (GRO)。与其他四种算法相比，平均路径长度分别减少了 48.1m、126m、

8m、24.3m。这些数据证明了 E2APSO 在复杂场景下规划任务的显著优势。证

明了 E2APSO能够稳定地、快速地搜索到最优飞行轨迹。 

E2APSO COA SSA GRO GWO

（a）三维环境路径规划图 （b）路径规划俯视图 （c）适应度值迭代曲线

（d）无人机飞行轨迹长度 （e）算法耗时对比

COAE2APSO SSA GRO GWO
E2APSO COA SSA GRO GWO

 

图 4-5 不同算法在环境 1中的运行结果对比 

在环境 2 中，设计了一个更复杂的环境模型来比较五种算法的性能。如图

4-6 所示，五种算法规划的航迹差异更为直观。SSA 和 COA 规划的航迹，一开

始飞行方向就偏离其他算法很多，导致整个规划过程无用路径过多。GWO 和

GRO 的飞行轨迹接近，但是飞行轨迹较长。从仿真收敛曲线可以看出，

E2APSO的优化性能明显优于其他四种。E2APSO只需要 120次迭代即可求解全

局最优值。然而，SSA需要 130次迭代，GWO需要 150次迭代，COA需要 235

次迭代，GRO需要 210次迭代。在环境 2中，E2APSO的 30个实验的平均运行

时间为 1.2269 秒，分别优于其他 4 种算法的 21% (SSA)、17% (GWO)、19% 

(COA)和 39% (GRO)。与其他四种算法相比，平均路径长度分别减少了 53m、

117m、46m、101m。说明 E2APSO具有稳定的规划性能和良好的搜索效果。   
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（c）适应度值迭代曲线（a）三维环境路径规划图 （b）路径规划俯视图

（d）无人机飞行轨迹长度

E2APSO COA SSA GRO GWO

（e）算法耗时对比

E2APSO COA SSA GRO GWO

 

图 4-6 不同算法在环境 2中的运行结果对比 

  在环境 3 中，建立了一个更复杂的飞行环境来测试五种算法的优化性能。

图 4-7 显示了 5 种算法在三维环境轨迹规划中的不同结果。直观地看，E2APSO

规划的飞行轨迹可以很好地完成路径规划任务。COA算法和 SSA算法规划的路

径距离比 E2APSO 算法规划的路径距离大。GWO 规划的航迹与 GRO 规划的航

迹接近，但产生了局部不必要的航迹，增加了规划的完整航迹距离。在环境 3

的飞行轨迹中，E2APSO算法的优化性能优于其他四种算法。图 4-7给出了五种

算法的收敛曲线，更明显地证明了 E2APSO 算法卓越的优化性能。从收敛曲线

可以看出，对于复杂环境，E2APSO 只需要 56 次迭代即可获得全局最优解。而

SSA迭代在 32轮就陷入了局部最优解中无法摆脱，GRO迭代接近其全局最优值

的次数为 144次，COA迭代接近其全局最优值的次数为 163次，GWO迭代需要

179次才能获得最优值。可以看出，E2APSO算法效率高，收敛速度快。结果表

明，E2APSO算法可以有效地解决复杂环境下的无人机路径规划问题。 
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（a）三维环境路径规划图 （b）路径规划俯视图

E2APSO COA SSA GRO GWO

（c）适应度值迭代曲线

（d）无人机飞行轨迹长度 （e）算法耗时对比

E2APSO COA SSA GRO GWO

 

图 4-7 不同算法在环境 3中的运行结果对比 

从以上实验结果可以看出，E2APSO 算法在局部最优问题、收敛速度问题

和飞行距离问题上优于其他四种算法。可以确定 E2APSO 算法可以为无人机设

定安全可行、平滑、高效的飞行路径，且算法具有良好的稳定性。 

4.6 本章小结 

针对复杂环境下无人机的路径规划问题，提出了一种 E2APSO 算法，并设

计了三种不同障碍物环境的仿真对比实验。实验结果表明，本文提出的改进算

法在稳定性和收敛速度上都优于其他四种比较算法，表明本文提出的算法可以

有效地解决无人机在三维空间中的轨迹规划问题。E2APSO 基于种群多样性峰

值，有效摆脱局部极小值，避免停滞，实现了算法的收敛性和多样性，能够很

好地应用于复杂环境下多约束的无人机路径优化问题。除此之外还减少计算量，

生成高质量的解，提高了算法的运行效率。其次，采用基于三次 B 样条曲线的

路径平滑处理，实现无人机平滑路径以增强无人机飞行的稳定性，避免造成飘

逸，还可以大大减少无用路径的产生。   



安徽工程大学硕士学位论文 

57 

第 5 章 无人机建图与自主导航系统实验 

5.1 自主导航系统设计 

5.1.1 系统硬件设计 

为了支持和验证基于语义 VSLAM 的无人机自主导航系统的在实际四旋翼

无人机上部署的效果，构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。 

 

图 5-1 无人机硬件平台 

Jetson Xavier NX代表了 NVIDIA在 AI计算领域的创新，提供了超小型但功

能强大的计算平台，适用于机器学习和深度学习应用。这款板载计算机配备了

一个 6 核 Carmel ARM 64 位 CPU 和 384 个 NVIDIA CUDA 核心，加上 48 个

Tensor 核心，为复杂的 VSLAM 任务提供了必要的计算能力。无人机通过使用

Jetson Xavier NX进行实时图像处理和数据分析，从而能够识别和理解其周围环

境的语义信息。 

 

图 5-2 Jetson Xavier NX 
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Intel RealSense D435i 深度相机是基于语义 VSLAM 的自主导航无人机系统

的另一个关键组件。它为系统提供了丰富的立体视觉信息，使无人机能够测量

和理解物体的大小、形状和空间位置。具体而言，这款相机结合了深度感测、

IR 传感器和全色摄像头，可以在各种照明条件下有效地捕捉高质量的三维景观

映像。 

 

图 5-3 Intel RealSense D435i深度相机 

PX4 是一个开源的无人机飞行控制软件堆栈，提供稳定、灵活和可靠的飞

行控制解决方案。通过 PX4 飞行控制器，无人机能够执行精准的飞行操作和高

级导航策略。此外，PX4飞行控制器通过与 Jetson Xavier NX的高速通信链接，

可以快速响应环境变化和导航命令，为无人机在复杂环境中的自主飞行提供了

坚实的基础。 

 

图 5-4 PX4飞行控制器 

T-motor 2216电机是专为多旋翼无人机设计的，提供高效、可靠的动力输出。

这些电机通过确保无人机有稳定、精准的飞行性能，对于执行细微的操控指令

至关重要，从而使无人机能够在执行 VSLAM算法时保持最佳飞行状态。 
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图 5-5 T-motor 2216 

MPU6000 是一款集成了 3 轴陀螺仪和 3 轴加速度计的传感器，为无人机提

供关于其运动状态的精确数据。它为 PX4 飞行控制系统提供了实时的运动反馈，

是实现平稳飞行和精确操控的关键。 

以上硬件组件协同工作，各司其职，共同构成了一个高度集成的系统。

Jetson Xavier NX作为核心处理单元，负责执行复杂的图像处理和语义理解任务。

Intel RealSense D435i 深度相机提供丰富的视觉信息，让系统能够识别和定位三

维空间内的对象和障碍。PX4 飞行控制器确保了无人机的飞行性能和稳定性，

而 T-motor电机和 MPU6000传感器保证了无人机飞行的动力输出和姿态平衡。 

5.1.2 系统软件框架 

构建的系统软件框架如图 5-6所示。  

Intel RealSense 

D435i深度相机

Pixhawk4

语义VSLAM

飞行控制器

板载计算机
Jetson Xavier NX

MAVROS

MAVLINK

IMU

路径规划

传感器

位姿控制

ROS

 

图 5-6 系统软件框架结构图 
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基于语义 VSLAM的无人机自主导航系统的软件框架大体可以分为以下几

个核心组件： 

感知模块：使用深度相机传感器捕捉环境的 RGB图像和深度信息。IMU

惯性测量单元为提供无人机的线速度、角速度、加速度等信息。 

通信协议：MAVLINK为无人机通信协议，实现指令和数据的传输。

ROS/MAVROS为机器人操作系统及其无人机通信接口，负责不同模块间的数据

交换和指令传达。  

数据处理和算法模块：解析传感器数据，执行同步定位和建图，提供环 境

及其语义信息；考虑到环境的语义信息制定飞行路线；结合 IMU数据 VSLAM

输出估计无人机当前状态；基于规划路径和状态估计结果，生成控制指令控制

无人机移动。 

主控硬件平台：使用 Jetson Xavier NX高性能计算模块，处理来自 IMU和

深度相机的数据，并运行 VSLAM和控制算法。 

飞行控制模块：飞行控制器执行飞行指令，维持无人机的稳定飞行。整个

框架的工作流程如下： 

（1）数据采集：深度相机和 IMU持续采集飞行环境和无人机状态的数

据。 

（2）数据传输：采集的数据通过在 Jetson Xavier NX上运行的 ROS进行处

理。 

（3）环境理解：VSLAM算法使用摄像头数据进行环境的同步定位和建

图，并加入语义理解，识别并标注重要特征或物体。 

（4）状态估计：利用 VSLAM提供的位置数据和 IMU数据，估计无人机

的准确状态。 

（5）决策和规划：根据环境模型和当前状态，进行路径规划和飞行任务的

决策。 

（6）控制指令生成：基于规划的路径，生成控制指令。 

（7）MAVROS交互：控制指令通过 MAVROS转化为 MAVLINK指令。 

（8）飞行控制实施：Pixhawk4接收 MAVLINK指令，并控制无人机动作

实现自主飞行。 
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5.2 语义 VSLAM性能评估 

本节将详细介绍 ORBSLAM3-ours 在动态场景中的表现。在公开的 TUM R

GB-D 数据集和 BONN RGB-D 动态数据集上对 ORBSLAM3-ours 的性能进行了

评估。为了定量评估该方法的性能，使用了两个常用的指标：绝对轨迹误差(AT

E)和相对位置误差(RPE)。ATE 是估计姿态与实际姿态的直接差值，它直接反映

了算法的准确性和轨迹的全局一致性。而 RPE 主要描述固定时间内两帧之间位

姿差的精度，用于测量每秒的里程漂移，包括以 m/s为单位的 RPEt平移漂移和

以°/s 为单位的 RPEr 旋转漂移。不同序列的定量对比采用均方根误差(RMSE)和

标准差误差(SD)作为评价指标。RMSE 表示估计值与真值之间的偏差，SD 表示

相机轨迹估计值的离散度。 

5.2.1 基于 TUM RGB-D数据集的性能评估 

本小节实验选择来自 TUM RGB-D 数据集的 4 个高动态序列和 2 个低动态

序列来评估系统的定位精度。每个序列包含 640 * 480 大小的 RGB 图像和深度

图像，以及高精度运动捕捉系统获得的地面真实轨迹。fr3_sitting_half和 fr3_sitt

ing_rpy 为低动态序列，其中两个人坐在桌子前，四肢有轻微的运动。fr3_walki

ng _static、fr3_walking_xyz、fr3_walking_rpy、fr3_walking_half为高动态序列，

其中有两个人绕着桌子走。相机运动有四种类型:几乎静止(static)，沿着 x-y-z轴

(xyz)移动，沿着直径为 1 米的半球体(half)的轨迹移动，以及沿着滚动，俯仰和

偏航轴(rpy)旋转。 

在图 5-7 中，上图中蓝线为 V-SLAM 系统的轨迹，黑线为地面真实轨迹，

红线段用于连接两条轨迹上相同的时间戳点。红色段越长，在那个时间点的误

差轨迹就越大。从图 5-7 的结果可以看出，ORBSLAM3-ours 的误差轨迹小于 O

RBSLAM3，特别是在 fr3_walking _static、fr3_walking_xyz、fr3_walking_rpy、f

r3_walking_half序列中，该方法的绝对轨迹误差显著降低。 
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(e)fr3_walking_xyz/orbslam3

(b)fr3_walking_rpy/orbslam3-ours

(a)fr3_walking_rpy/orbslam3

(d)fr3_walking_half/orbslam3-ours

(c)fr3_walking_half/orbslam3

(f)fr3_walking_xyz/orbslam3-ours

(h)fr3_walking_static/orbslam3-ours

(g)fr3_walking_static/orbslam3

(j)fr3_sitting_half/orbslam3-ours

(i)fr3_sitting_half/orbslam3 (k)fr3_sitting_rpy/orbslam3

(l)fr3_sitting_rpy/orbslam3-ours  

图 5-7 TUM数据集多序列 ATE结果 

接下来，计算了 ATE 的 RMSE 和标准差 （SD）。如表 5-1所示。与原有的

ORBSLAM3 算法相比，ORBSLAM3-ours 算法在低动态和高动态环境下的 RMS

E 和 STD 显著降低。特别是在高动态环境下，效果更为明显。计算了高动态数

据集的平均 RMSE 和 SD，分别降低了 86.92%和 83.98%，低动态数据集的平均

RMSE和 SD，分别降低了 51.82%和 63.13%。 
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表 5-1 TUM数据集绝对轨迹误差结果[m](ATE) 

Sequence 
ORBSLAM3 ORBSLAM3-ours Improvements 

RMSE SD RMSE SD RMSE(%) SD(%) 

fr3_walking_xyz 0.4653 0. 2900 0.0122 0.0120 97.40 95.93% 

fr3_walking_rpy 0.9410 0.4702 0.2217 0.1669 76.44% 64.50% 

fr3_walking_half 0.4901 0.1832 0.0970 0.0302 80.19% 83.51% 

fr3_walking _static 0.2151 0.1198 0.0137 0.0096 93.63% 91.98% 

fr3_sitting_half 0.0264 0.0124 0.0081 0.0031 69.32% 75% 

fr3_sitting_rpy 0.0236 0.0160 0.0155 0.0078 34.32% 51.25% 

表 5-2 和表 5-3 中的实验结果表明，与 ORBSLAM3 相比，ORBSLAM3-our

s在高动态序列中的大多数指标上都提高了 60%以上。图 5-8显示了在六个序列

下的 RPE 实验结果。如图 5-8(a)-(h)所示，ORBSLAM3-ours 在高动态场景序列

中的估计结果的准确性明显高于 ORBSLAM3。综上所述，ORBSLAM3-ours 在

提高高动态场景下 SLAM系统的性能方面显示出良好的效果。  

表 5-2 TUM数据集 RPEt平移漂移结果[m] (RPE) 

Sequence 
ORBSLAM3 ORBSLAM3-ours Improvements 

RMSE SD RMSE SD RMSE(%) SD(%) 

fr3_walking_xyz 0.6631 0.4735 0.0120 0.0115 98.17% 97.50% 

fr3_walking_rpy 1 .2800 0.9293 0.2821 0.3262 77.96% 64.89% 

fr3_walking_half 0.8108 0.4240 0.1226 0.0621 84.87% 85.27% 

fr3_walking _static 0.3041 0.1966 0.0103 0.0132 96.61% 93.28% 

fr3_sitting_half 0.0398 0.0196 0.0218 0.0124 45.22% 36.73% 

fr3_sitting_rpy 0.0343 0.0211 0.0226 0.0185 34.11% 16.81% 

表 5-3 TUM数据集 RPEr旋转漂移结果[°](RPE) 

Sequence 
ORBSLAM3 ORBSLAM3-ours Improvements 

RMSE SD RMSE SD RMSE(%) SD(%) 

fr3_walking_xyz 12.369 9.3766 2.7594 1 .9947 77.69% 78.73% 

fr3_walking_rpy 24. 801 15.183 11.923 9.903 51.92% 34.85% 

fr3_walking_half 17.076 9.8720 3.0907 1.5016 81.90% 84.80% 

fr3_walking _static 5.4106 3.3954 0.6944 0.3536 87.16% 89.58% 

fr3_sitting_half 2. 9016 1.5908 2.2189 1.1725 23.53% 26.29% 

fr3_sitting_rpy 11.786 10.726 8.758 7.8542 25.69% 26.77% 
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(a)fr3_walking_xyz/orbslam3

(b)fr3_walking_xyz/orbslam3-ours

(c)fr3_walking_static/orbslam3

(d)fr3_walking_static/orbslam3-ours

(e)fr3_walking_rpy/orbslam3

(f)fr3_walking_rpy/orbslam3-ours

(g)fr3_walking_half/orbslam3

(h)fr3_walking_half/orbslam3-ours

(i)fr3_sitting_rpy/orbslam3

(j)fr3_sitting_rpy/orbslam3-ours

(k)fr3_sitting_half/orbslam3

(l)fr3_sitting_half/orbslam3-ours  

图 5-8 TUM数据集多序列 RPE结果 

5.2.2 基于 BONN RGB-D动态数据集的性能评估 

本小节实验选择来自 BONN RGB-D动态数据集中的 bonn_ crowd 和 bonn_ 

person_tracking 这 2 个高动态序列和 bonn_moving_nonobstructing_box 这个低动

态序列来评估系统性能，比 TUM数据集的场景更具挑战性。它们具有更复杂的

动力学特性，显著降低了 SLAM系统的精度。 

对比图 5-9 和表 5-4 中的 ATE 结果。可以看出，在 BONN 数据集中，动态

信息更加复杂，ORBSLAM3-ours仍然能够消除动态因素并取得很好的结果，即
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使动态对象覆盖了整个区域的很大一部分，比如 bonn_ person_tracking序列中的

一些帧，ORBSLAM3-ours仍然能够进行调整，取得很好的定位性能。在大多数

序列中，ORBSLAM3-ours 优于原始的 ORBSLAM3，显著提高了轨迹估计的精

度，计算得到的的平均 RMSE和 SD，分别降低了 94.81%和 98.28%。  

(a)bonn_person_tracking/orbslam3

(b)bonn_person_tracking/orbslam3_ours

(c)bonn_moving_nonobstructing_box/orbslam3

(d)bonn_moving_nonobstructing_box/orbslam3_ours

(e)bonn_crowd/orbslam3

(f)bonn_crowd/orbslam3_ours  

图 5-9 BONN数据集多序列 ATE结果 

表 5-4 BONN数据集绝对轨迹误差结果(ATE) 

Sequence 
ORBSLAM3 ORBSLAM3-ours Improvements 

RMSE SD RMSE SD RMSE(%) SD(%) 

bonn_ crowd 0.4953 0.4131 0.0233 0.0135 95.29% 99.15% 

bonn_ person_tracking 0.6923 0.3389 0.0388 0.0112 94.39% 96.69% 

bonn_moving_nonobstructing_box 0.3213 0.0905 0.0169 0.0009 94.74% 99.00% 

根据平移和旋转测量的 RPE 对所提出的 ORBSLAM3-ours 方法的性能进行

了评估，如表 5-5 和图 5-10 所示。结果与前面提到的 ATE 研究一致，提供了系

统视觉里程计性能的详细分析。RPE 反应了系统准确估计相机随时间的相对姿

态的能力。所提出的 ORBSLAM3-ours 方法在 RPE 方面表现良好，在平移和旋

转测量中都提供了高精度和鲁棒性，计算得到的 RPEt和 RPEr，分别降低了 65.

04%和 58.63%，证实了其在高动态场景下优于现有 SLAM系统的优势。 

结果表明，ORBSLAM3-ours方法显著提高了 SLAM系统在高动态场景下的

鲁棒性和稳定性。这在拥挤的场景中尤为明显 。 
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表 5-5 BONN数据集 RPEt 与 RPEr漂移结果 

Sequence 
ORBSLAM3 ORBSLAM3-ours Improvements 

RPEt RPEr RPEt RPEr RPEt (%) RPEr (%) 

bonn_ crowd 0.1321 3.1913 0.0144 0.6342 89.09% 80.13% 

bonn_ person_tracking 0.0306 1.5812 0.0132 0.8001 56.86% 49.40% 

bonn_moving_nonobstructing_box 0.0238 0.9310 0.0121 0.4352 49.16% 46.37% 

(a)bonn_person_tracking/orbslam3

(b)bonn_person_tracking/orbslam3-ours

(c)bonn_moving_nonobstructing_box/orbslam3

(d)bonn_moving_nonobstructing_box/orbslam3-ours

(e)bonn_crowd/orbslam3

(e)bonn_crowd/orbslam3-ours  

图 5-10 BONN数据集多序列 RPE结果 

5.3 语义 VSLAM地图构建实验 

采用二维目标检测算法结合点云获取三维信息。图 5-11给出了详细流程。 

YOLOv5_GBCS

2D语义检测框

2D-3D映射

ORBSLAM3-ours

点云

超体素聚类分割

几何一致性检查

3D语义建图

RGB-D image

 

图 5-11 语义地图构建流程图 
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使用 YOLOv5_GBCS 提取每个关键帧中检测到的目标的类别信息以及对应

的 2D 检测框。获取框内所有像素点的坐标。将 2D 像素坐标转换为相机坐标系

下的归一化图像坐标。根据归一化图像坐标和深度信息，将这些点转换为相机

坐标系下的三维点。根据上述映射，获得了对应于 2D 检测框的 3D 点云的一个

子集。这个子集表征了检测到的对象在 3D空间中的位置和形状。 

图 5-12展示了对构建的原始点云数据进行超体素聚类分割的具体流程。 

开始

结束

计算法向量

初始化超体素中心

迭代增长超体素

更新超体素

合并较小的超体素

预处理

输出超体素分割结果

 

图 5-12 点云超体素分割 

对构建的原始点云数据进行超体素聚类分割的具体步骤如下： 

（1）预处理：从原始点云中移除噪声和异常点。 

（2）计算法向量：对于每个点，计算其法向量，这是理解局部表面形状的

关键信息。使用如 PCA（主成分分析）来估计法线。 

（3）初始化超体素中心：在点云空间中均匀分布一组种子点，这些种子点

是超体素中心的候选位置。 

（4）迭代增长超体素：从每个种子点开始，基于相邻点的位置和法向量的

相似性，迭代地将点加入到最近的超体素中心。这个步骤会反复进行，直至超

体素的构成不再发生变化。 

（5）更新超体素：根据已划分的超体素重新计算超体素中心。 

（6）合并较小的超体素：由于初始化和增长步骤导致的分割结果可能存在
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一些小的超体素，为了提升结果的稳健性和降低后续处理的复杂度，可以合并

这些小的超体素到周围较大的超体素中。 

（7）输出超体素分割结果：最终点云数据被分割成许多超体素，为后续的

几何一致性检查做准备。 

将超体素分割得到的 3D 点云块与 2D 检测框的 3D 点云子集进行几何一致

性检查，分析它们的几何一致性（如形状、大小和空间位置），判断每个超体素

块是否可能属于检测框内部的对象。对通过检查的 3D点云数据赋予其对应的语

义信息，完成语义地图构建。 

 

图 5-13 基于部分 TUM数据集的语义建图实验 

(a)fr1_room (b)fr1_desk2
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图 5-14 基于部分 TUM数据集的语义建图实验 

(c)fr1_360 (d)fr1_desk

(a)fr3_long_office_household (b)fr2_xyz
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图 5-15 基于部分 TUM数据集的语义建图实验 

(c)fr2_rpy (d)fr3_str_tex_near

(a)fr1_xyz (b)fr1_rpy
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在 TUM 数据集场景中对语义建图进行了实验。实验结果如图 5-13、图 5-

14、图 5-15 所示。每个子图的左上角为特征点提取效果图，右上角为建图过程，

中间为未融合语义信息的建图效果，下方为融合语义信息的建图效果。在十种

环境中进行实验，电脑桌子等物体的语义检测准确，且正确的完成了语义信息

与点云的数据融合。 

5.4 自主导航实验 

5.4.1 八叉树地图转换 

为了减少地图的存储容量，使地图能够在导航项目中使用，选择了Octomap

进行地图存储。Octomap 是一种基于八叉树结构的三维地图创建框架，可以压

缩点云，节省存储空间。三维空间根据八叉树结构连续切割，直到成为最小的

正方形。在八叉树中，节点存储有关其是否被占用的信息。当块的所有子节点

都被占用或未被占用时，不需要扩容节点。每个小正方形使用 0 到 1 之间的浮

点数来表示它被占用的概率。在环境观测过程中，由于噪声或动态对象的影响，

需要对节点进行概率更新。公式如下： 

𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑇ሻ = ቆ1 +
1 − 𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧𝑇ሻ

𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧𝑇ሻ

1 − 𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑇−1ሻ

𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑇−1ሻ

𝑃ሺ𝑛ሻ

1 + 𝑃ሺ𝑛ሻ
ቇ

−1

ሺ5-1ሻ 

其中𝑛代表叶子节点，𝑧𝑇代表在时间 T的测量值，𝑃ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑇ሻ代表叶子节点的

占用概率。为了确保概率值在 0 到 1 之间，上述公式以概率的对数形式编写，

并带入公式中：  

𝑦 = lo g 𝑖 𝑡ሺ𝑥ሻ = lo g (
𝑥

1 − 𝑥
) ሺ5-2ሻ 

得到转换后的公式： 

𝐿ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑡+1ሻ = 𝐿ሺ𝑛ȁ𝑧1:𝑡−1ሻ + 𝐿ሺ𝑛ȁ𝑧𝑡ሻ ሺ5-3ሻ 

5.4.2 室内导航实验 

为了深入探究基于视觉 VSLAM 和改进路径规划算法的无人机自主导航系

统在实际应用中的实用性与效率，本节设计了相关实验。这些实验旨在验证无

人机自主导航系统在复杂环境中的性能和可靠性，特别是系统的三维环境感知
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能力、环境建模精度以及路径规划的有效性。 

实验选取具有多样化布局和结构的实验室环境作为测试场景，以测试系统

在实际应用场景中的适用性。实验室内设置了多种常见室内元素，如桌椅、门、

锥桶、电脑等物体等，如图 5-16 所示，为真实复杂环境。 

 

图 5-16实际场景 

实验所用无人机平台配备高性能的 Jetson Xavier NX处理器和 Intel RealSense 

D435i深度相机，为无人机提供强大的计算能力和高质量的视觉信息。PX4飞行

控制模块被用于控制无人机的飞行状态。 

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

传感器记录环境的 ROS 数据包。采集到的数据包括高质量的图像数据和惯性测

量单位数据，这些数据是构建高精度三维语义点云图的基础。从中获取语义信

息，提取结果如图 5-17 所示，系统精准的识别了场景中的的各种物体，例如桌

子、桶锥、门、床和电脑等，细致地分辨出物体的类型和位置，为构建一个详

细的语义地图提供了强有力的基础。  

（a）实际场景全局图 （b）实际场景前方环境图

（c）实际场景后方环境图 （d）实际场景正中环境图
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（a）桌子识别结果 （b）桶锥识别结果 （c）电脑桌子识别结果

（d）门识别结果 （e）床识别结果 （f）电脑识别结果  

图 5-17 实际场景语义信息提取结果 

0 1 2 3 4 5

0
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4

6

8

10
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图 5-18 VSLAM定位轨迹图 
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随后，通过导入 VSLAM 算法对这些数据进行处理，生成详尽的三维环境

模型和对应的八叉树地图。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，为后续的路径规划提供了精确的环境模型和必要

的信息。建图完成后对 ORBSLAM3 和 ORBSLAM3-ours 的定位轨迹进行了评估，

轨迹对比结果如图 5-18所示。ORBSLAM3的定位轨迹与真实轨迹存在明显的漂

移现象，ORBSLAM3-ours 则更加贴合真实轨迹，很好的体现了改进后算法的稳

定性与鲁棒性，定位精度大大提升。 

在获得详细的三维语义点云图和八叉树地图后，启动自主导航系统，并将

改进的 PSO 路径规划算法集成到系统中。通过为无人机设置明确的目标位置，

启动路径规划算法，无人机便开始根据算法计算出的最优路径进行自主飞行。

整个飞行过程中，系统能够实时更新环境信息和飞行轨迹，确保无人机能够有

效地识别并避开新出现的障碍物，同时快速准确地达到预定的目标点。 

 

图 5-19 建图与路径规划效果 

实验结果如图 5-19 所示，利用语义 VSLAM 系统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
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划提供了强有力的支持。 

 

图 5-20 无人机路径规划飞行轨迹 

无人机飞行路径如图 5-20 所示。在多次实验中，无人机能够成功地完成自

主飞行任务，即使在面对复杂多变的环境时也能有效识别并避开障碍物，表现

出极高的鲁棒性和可靠性。 

5.5 本章小结 

本章通过系列实验成功验证了基于语义 VSLAM 和改进 PSO 路径规划算法

的无人机自主导航系统的实用性。实验结果表明，该系统能提供精确的环境建

模，并能在复杂环境中实现高效稳定的路径规划和自主飞行，具有广泛的应用

前景。未来的工作将集中于进一步提升系统的实时性能，扩展到更多的应用场

景中，以及优化算法以应对更多类型的障碍物和更复杂的环境条件。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 论文的主要工作 

具有自动导航的四旋翼无人机因其高度的灵活性和机动性在提升效率、减

少风险和执行能力方面展示出巨大潜力。但是传统无人机自主导航系统在复杂

环境下的语义理解及高动态的室内环境下导航效率极其有限，甚至完全失效。

针对这个问题，本文设计了一种基于语义 VSLAM 的无人机自主导航系统。全

文主要工作如下： 

（1）为了克服动态室内环境中，运动物体对 VSLAM 系统的干扰，导致跟

踪丢失并减低定位的精度，本文使用改进的 YOLOv5_GBCS 算法以提取场景的

语义信息，从而实现可以剔除动态特征点的视觉里程计，并与 ORBSLAM3 相

结合。通过 YOLOv5_GBCS 算法，可以有效地识别场景中可能移动的物体。在

动态目标的预测边界框中使用LK光流算法与几何约束来消除连续帧之间的动态

特征点。提升了 VSLAM 在动态环境中的准确度和鲁棒性。  

（2）使用 YOLOv5_GBCS 算法来识别关键帧内目标的类别，并提取相应

的二维检测框信息。将框内 2D像素坐标转换为相机坐标系下的归一化图像坐标。

利用深度信息将这些归一化坐标转换为三维空间点。再对ORBSLAM3构建的原

始点云数据进行超体素聚类分割。通过将分割得到的三维点云块与从二维检测

框中得到的三维点云子集进行几何一致性检验，分析其几何一致性，判断每个

超体素块是否属于检测框中的对象。对通过检查的 3D点云数据赋予其对应的语

义信息，完成语义地图构建。 

（3）在复杂环境下，传统路径规划方法可能会遇到局部最优问题导致飞行

路径规划不理想甚至是规划失败。为此本文在系统中集成了经过改进的粒子群

优化(PSO)算法，并引入轨迹平滑化处理，使规划出的飞行轨迹更符合飞行控制

系统的要求。 

（4）为了验证本文设计的系统的 VSLAM 算法、路径规划算法和整个系统

的可行性和稳定性，自主搭建了以 Pixhawk4、Intel RealSense D435i 和 Jetson 

Xavier NX 为组件的无人机硬件平台，并构建实际实验环境。通过软硬件控制平
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台实现了基于语义地图的高效自主导航系统，进行了物体识别、语义地图构建、

自主导航等实验，验证了本系统算法的准确性与有效性。 

6.2 下一步研究计划 

未来的研究工作在提升基于语义 VSLAM 的无人机自主导航系统性能并拓

宽其应用领域方面具有广阔的前景。为了使系统能够更好地适应快速变化的环

境，并满足更多复杂应用场景的需求，研究的重点将包括但不限于以下几个关

键领域： 

（1）提升实时性：实时性是无人机自主导航系统的核心要求之一。未来的

工作将探索更先进的算法和计算方法，以减少系统处理大量传感器数据和执行

复杂计算的时间。这对提升无人机在高动态、变化多端的城市环境中的自主飞

行能力至关重要。 

（2）扩展应用场景：随着技术的进步，无人机自主导航系统的实用性和通

用性的提升将使其能够在更多复杂的环境中发挥作用。这包括在具有复杂地形

的室外环境、在极端气候条件下、以及具有不同文化和地理特征的区域进行自

主飞行。 

（3）算法优化与调整：面对环境多样性和障碍物识别的挑战，系统中的算

法需要不断的优化和调整，以提高其准确性、可靠性和适应性。对语义

VSLAM技术的改进将集中在提高环境解析的细致度。而对路径规划算法的调整

则将旨在提升算法的效率和适应多变环境的能力，如引入机器学习方法以实时

地优化飞行路径决策。 

随着未来研究的不断深入，基于语义 VSLAM 的无人机自主导航系统预计

将在无人机技术领域发挥越来越重要的作用，带来更加安全、高效和智能的自

主飞行解决方案。 
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