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基于感知增强与特征约束的视觉 SLAM 算法研究 

摘  要 

基于视觉的同时定位与地图构建（Simultaneous Localization and 

Mapping，SLAM）是指在没有先验信息的情况下，通过相机传感器获

取图像来确定机器人所处的位置，并同时构建环境地图。视觉 SLAM

主要依据图像特征匹配来实现自身定位与地图构建，传统方法严重依

赖图像特征，然而相机曝光期间，快速移动的物体会在图像上留下轨

迹造成模糊，从而可能导致视觉 SLAM 算法失效，同时环境中运动

的物体也会对算法产生较大影响。本文通过结合深度学习和几何特征

的方法来解决上述问题，利用语义信息和特征约束来判断物体的实际

运动状态，增强系统在运动模糊环境下的鲁棒性同时提高位姿精度。 

针对移动机器人在识别模糊图像中易出现漏检测和错误检测的

情况，传统视觉 SLAM 算法在运动模糊场景下特征点提取数量不足

的问题，本文提出一种基于感知增强的视觉 SLAM 方法，设计一种

单阶段去模糊化识别网络，由基于模糊区域关注模块的去模糊前端和

基于增强识别机制的检测后端组成。将相机采集到的图像输入到模糊

检测模块，该模块对输入图像进行清晰度计算，判断为模糊的图像输

入至去模糊化识别网络，否则直接进行特征点提取，根据语义信息进

行数据关联，剔除动态物体所在区域，提升了移动机器人的感知能力。 

针对传统动态 SLAM 方法无法有效判断物体的运动状态以及剔

除动态物体后特征点数量较少的问题，在感知增强策略基础上提出一
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种基于特征约束的改进 SLAM 方法，利用重投影误差、极线距离以

及共视帧数构造特征约束函数，融合语义信息和特征约束以构建全局

条件随机场的物体运动判断模型，将动态点和静态点的筛选转化为特

征点标签的二分类问题，并根据分类的动态点数量判断物体的实际运

动状态，剔除筛选出的动态点集合，提升了 SLAM 系统的定位精度。 

针对传统 SLAM 方法特征提取匹配耗时，全局计算描述符导致

系统运行效率不高的问题，本文采取特征和光流相融合的跟踪策略，

根据是否需要补充特征将输入的图像分为匹配帧和光流帧，仅在匹配

帧中提取特征点，后续光流帧中跟踪这些特征点，减少了非必要图像

中的描述符计算，改善了跟踪线程中由全局特征匹配引起的计算耗时

情况，提高了 SLAM 系统的运行效率。 

为验证本文所提算法的有效性，在公开的 TUM 数据集分别对基

于感知增强的视觉 SLAM 方法与基于特征约束的改进 SLAM 方法进

行测试，并与主流的 ORB-SLAM3、Crowd-SLAM、DS-SLAM、Dyna-

SLAM 算法进行对比，验证了所提方法在运动模糊场景下的定位准确

性与鲁棒性。在 Husky 移动机器人平台上进行真实场景测试，结果表

明本文算法具有较强的适应性，为运动模糊环境下视觉 SLAM 研究

提供参考依据。 

 

关键词：同时定位与地图构建，运动模糊，感知增强，特征约束，

运动判断  
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RESEARCH ON VISUAL SLAM ALGORITHM BASED ON 

PERCEPTUAL ENHANCEMENT AND FEATURE 

CONSTRAINTS 

ABSTRACT 

Visual Simultaneous Localization And Mapping (VSLAM) refers to 

the determination of the robot's location and the simultaneous construction 

of an environment map from images acquired by the camera sensor without 

a priori information. Visual SLAM mainly relies on image feature 

matching to achieve its own localisation and map construction. Traditional 

methods rely heavily on image features, however, during camera exposure, 

fast moving objects will leave trajectories on the image causing blurring, 

which may lead to the failure of the visual SLAM algorithm, and moving 

objects in the environment will also have a large impact on the algorithm. 

In this paper, we solve the above problems by combining deep learning and 

geometric features, using semantic information and feature constraints to 

determine the actual motion state of the object, and enhancing the 

robustness of the system in motion blurred environments while improving 

the positional accuracy. 

Aiming at the mobile robot's susceptibility to missed detection and 

false detection in recognising blurred images, and the problem of 

insufficient number of feature points extracted by traditional vision SLAM 
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algorithms in motion blurred scenes, this paper proposes a vision SLAM 

method based on perceptual enhancement to design a single-stage 

deblurring recognition network, which consists of deblurring front end 

based on blurred region attention module and detection back end based on 

enhanced recognition mechanism Composition. The image captured by the 

camera is input to the blur detection module, which calculates the clarity 

of the input image, and the image judged to be blurred is input to the 

deblurring recognition network, otherwise the feature point extraction is 

carried out directly, and the data association is carried out according to the 

semantic information to eliminate the region where the dynamic object is 

located, which enhances the perceptual ability of the mobile robot. 

Aiming at the problems that traditional dynamic SLAM methods 

cannot effectively judge the motion state of objects and the number of 

feature points is small after excluding dynamic objects, an improved 

SLAM method based on feature constraints is proposed on the basis of 

perceptual enhancement strategy, which constructs a feature constraint 

function by using the reprojection error, the polar distance, and the number 

of covariant frames, and fuses the semantic information and the feature 

constraints to construct the object motion judgement model of the global 

conditional random field. model, transforming the screening of dynamic 

and static points into a binary classification problem with feature point 

labels, and judging the actual motion state of an object based on the number 
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of classified dynamic points, eliminating the set of screened dynamic 

points, and improving the positioning accuracy of the SLAM system. 

Aiming at the problems of time-consuming feature extraction and 

matching and inefficient operation of the system due to global computation 

of descriptors in traditional SLAM methods, this paper adopts the tracking 

strategy of fusion of features and optical flow, which divides the input 

image into matching frames and optical flow frames according to the need 

of supplementary features, extracts feature points in matching frames only, 

and tracks these feature points in subsequent optical flow frames, which 

reduces the descriptor computation in the nonessential image and improves 

the tracking threads. This reduces the descriptor computation in non-

essential images, improves the computational time-consumption caused by 

global feature matching in the tracking thread, and improves the 

operational efficiency of the SLAM system. 

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

paper, the visual SLAM method based on perceptual enhancement and the 

improved SLAM method based on feature constraints are tested in the 

publicly available TUM dataset, respectively, and compared with the 

mainstream ORB-SLAM3, Crowd-SLAM, DS-SLAM, and Dyna-SLAM 

algorithms, which demonstrate the proposed method's motion blur 

scenario's positioning accuracy and robustness. The real scene test on 

Husky mobile robot platform shows that the algorithm in this paper has 
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strong adaptability, which provides a reference basis for the research of 

visual SLAM in motion blur environment. 

 

Keywords: Simultaneous Localization and Mapping, Motion Blur, 

Perceptual Enhancement, Feature Constraints, Motion Judgment 
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第 1 章 绪论 

1.1 本文研究背景及意义 

随着科技的不断发展，机器人技术在各个领域中得到了广泛的应用。机器人

是一种能够自主执行任务的机械设备，它可以模拟和替代人类的动作和行为，具

有高度智能化和自主决策能力[1][2]，机器人技术的出现不仅改变了人们的生活方

式，也给工业、医疗、军事等领域带来了巨大的变革。机器人技术的应用范围非

常广泛，在工业领域，机器人可以代替人工完成重复、危险或繁琐的工作，提高

生产效率和质量；在医疗领域，机器人可以进行精确的手术操作，减少手术风险

和恢复时间；在军事领域，机器人可以执行军事任务，减少人员伤亡和风险，此

外，机器人还可以应用于家庭、教育、娱乐等领域，为人们提供更加便利和丰富

多样的服务。近年来，机器人技术的发展在全球范围内都受到了广泛关注和重视，

各个国家都在加大对机器人技术的研发和应用力度，以提升自身在科技领域的竞

争力。随着计算机视觉和机器学习技术的发展，移动机器人视觉 SLAM 技术取

得了长足的进步，伴随该技术研究的不断深入，移动机器人在未知环境下进行自

主导航和任务执行的能力不断增强。现代 SLAM 技术被广泛应用于无人驾驶、

智能家居、工业自动化等领域，为人们的生活和工作带来了便利和效益。移动机

器人应用范围近年来逐渐扩大到技术要求更高的复杂场景，这就对传统移动机器

人技术提出了更高的要求，因此复杂环境下的移动机器人技术已经成为热门研究

领域[3][4]。 

移动机器人视觉 SLAM 是一种利用机器人的视觉感知能力同时实现自主定

位和地图构建的技术[5][6][7]，作为机器人导航和环境理解的关键技术之一，该技

术的核心是同时解决定位和地图构建两个互相依赖的问题。定位是指确定机器人

在已知地图中的位置和姿态，而地图构建是指从头开始构建环境的地图。SLAM

技术通过不断地观测和更新机器人的位置和地图信息，利用概率滤波、优化算法

等方式实现对机器人状态的估计和地图的更新[8][9]。通过移动机器人的传感器获

取环境中的特征信息，并对这些信息进行处理和分析，实时地估计机器人的位置

和姿态，并生成环境地图。 
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在自动驾驶领域，SLAM 技术具有关键作用，有助于实现车辆的实时定位和

环境地图构建。通过传感器数据，无人车能够在未知环境中确定自身相对于周围

环境的准确位置[10]并实时构建和更新车辆周围环境的地图。相较于激光雷达，相

机传感器价格低廉且能够捕捉丰富的图像信息，包括颜色、纹理和形状等，相机

在 SLAM 应用中能够提供更全面的环境感知，视觉 SLAM 以相机作为主要传感

器，包括单目相机、双目相机以及 RGB-D 相机。在传统的视觉 SLAM 系统中，

物体的运动通常被视为噪声，对于移动的物体，可能引起系统的定位误差。现实

道路场景通常比较复杂，环境中存在较多的运动的目标，如走动的行人、马路上

运动的车辆等，同时由于被拍摄对象在相机曝光期间内移动时，物体会在图像上

留下一条或多条轨迹，从而导致图像模糊[11]，模糊现象通常出现在拍摄运动场景、

低光条件下或相机不稳定等情况。视觉 SLAM 系统通常依赖从图像中提取关键

点和特征，然后通过特征匹配来定位和建图，模糊图像往往导致关键点提取数量

不足，目标检测精度较低等问题，同时环境中的动态物体不仅会造成运动模糊，

还会引起错误的特征匹配，进而导致轨迹漂移。 

随着深度学习理论的迅速发展，视觉 SLAM 领域也经历了许多创新和变革，

深度学习在视觉 SLAM 中的应用取得了显著的进展，提升了系统的鲁棒性、精

度和适应性。例如通过卷积神经网络（CNN）提取图像特征[12]，这些深度特征适

用于各种环境条件下的定位和地图构建，尤其是在有动态物体、光照变化或复杂

纹理的情况下，常规图像特征可能效果较差。现阶段结合深度学习的 SLAM 方

法仍有一定的局限性，当机器人识别动态场景时，相机和拍摄物体发生相对运动

导致获取的图像模糊，此时机器人无法获取模糊图像中的语义信息，特征点数量

不足并造成错误的特征匹配，进而导致定位误差和轨迹漂移[13][14]。 

综上所述，针对传统视觉 SLAM 系统在面对运动模糊场景时出现的问题，

本次研究以高效获取复杂场景下的语义信息，提高系统在实际应用中的鲁棒性，

更好地适应各种场景和条件为目的，提出一种面向运动模糊场景下基于感知增强

和特征约束的视觉 SLAM 方法，结合深度学习和几何约束来解决复杂环境下机

器人的定位精度不高的问题，有效提高了视觉 SLAM 系统感知能力和鲁棒性。 
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1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视觉 SLAM 研究现状 

SLAM 的基本目标是在环境中通过使用传感器数据来获取有关环境的信息，

包括三维空间的地图和设备的当前位置，SLAM 有多种不同的实现方式，主要根

据使用的传感器类型、地图表示方法和定位技术等方面的差异来进行分类。例如

激光 SLAM 使用激光雷达作为传感器，通过测量激光束在环境中的反射来获取

三维点云数据，从而构建环境地图并实时定位设备[15]，但由于激光雷达较为昂贵

且视觉传感器可以感知更加丰富的环境信息，因此视觉 SLAM 广泛应用于自动

驾驶、机器人导航、室内定位等领域。 

视觉 SLAM 可以根据其实现方法、使用的技术和应用领域分类，通常包括

直接法和特征点法两种类型[16][17]。基于直接法的视觉 SLAM 根据图像的像素亮

度信息估计相机的运动，无需提取计算特征点和描述符，避免了特征计算的同时

具有一定的鲁棒性，直接法要求相机运动变化较小并满足灰度一致性的假设，根

据处理的像素数量的不同被分为稀疏直接法、稠密直接法和半稠密直接法三种。

稀疏直接法仅对图像中的小部分像素进行处理，通常先选取关键点，然后通过最

小化这些关键点之间的光度误差来估计相机的位姿或深度信息，稀疏直接法的优

势在于计算效率相对较高，更适用于需要实时应用的场景。稠密直接法处理图像

中每个像素的亮度变化，而不仅仅是选择性的关键点，通过构建整个图像的稠密

运动场估计相机的运动、深度信息或场景的几何结构，该方法通常生成稠密地图，

图像中的每个像素都包含有地图信息。稠密直接法的优势在于能够获得更为详细

和准确的结果，但计算成本相对较高，尤其是在处理高分辨率图像时，需要较大

的内存空间。半稠密直接法介于稀疏和稠密之间，选择图像中的一部分像素进行

处理，这样可以在获得相对较为详细的结果的同时，减少计算负担，平衡了精度

和计算效率。根据任务的性质、数据的特点以及系统的要求，可以灵活选择合适

的方法。 

近年来，基于直接法的视觉 SLAM 不断涌现。Newcombe 等人[18]于 2011 年

提出 DTAM 系统，该系统作为单目视觉 SLAM 系统，直接计算关键帧中的每个

像素的信息并构建环境的稠密三维地图，系统利用图像序列中连续帧之间的像素
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匹配估计相机位姿，根据图像灰度信息，通过最小化当前帧与参考帧之间的像素

亮度误差来优化相机运动轨迹，针对特征缺失、图像模糊等情况适应性较高，但

无法做到实时运行。2014 年 Jakob Engel 等人[19]提出了 LSD-SLAM，这是一个大

尺度半稠密的视觉 SLAM 系统，并成功的移植到了双目和 RGB-D 相机上，该系

统提出了一种用来直接估计关键帧之间相似变换、尺度感知的图像匹配算法，在

CPU 上实现了半稠密场景的重建，提取梯度较为明显的像素，然后使用归一化后

的光度误差对图像的梯度进行跟踪，但依然无法解决尺度漂移问题。同年 Forster

等人[20]提出了 SVO（Semi-direct Visual Odometry）算法，该算法仅依赖于图像中

的一些稀疏关键点，而无需对其描述子进行计算，对一定范围内像素进行特征匹

配，作为基于稀疏直接法的视觉里程计，因此即使计算平台条件较差，系统也能

有理想的速度。 

基于特征点法的视觉 SLAM 是一种通过提取、描述和匹配图像中的特征点

进行同时定位与地图构建的方法，由于特征点法具有尺度不变性，能在不同尺度

的图像中检测相似的特征点，因此基于特征点法的视觉 SLAM 是当下主流的方

法。2007 年 Davision 等人[21]提出了 Mono-SLAM，该系统通过在每帧图像中提

取稀疏的特征点来进行位姿估计，并使用单目相机完成实时的定位建图，能够在

概率框架内在线运行，但该系统只适用于小规模运动，逐帧进行位姿估计和建图，

计算复杂度高。为了解决计算复杂度的问题，同年 Gerorg Klein 等人[22]提出

PTAM，不再使用单线程框架，提出了跟踪和建图分离的前后端框架，选取图像

中一些具有代表性的作为关键帧，仅处理关键帧中的特征点，减少数据冗余，提

高了计算速度，但该方法缺少闭环检测模块，因此会导致累计误差，最终影响定

位和建图的准确性。2015 年 Mur-Artal 等人[23]在 PTAM 的基础上提出了基于单

目相机的 ORB-SLAM，该系统使用了跟踪、建图和闭环检测三线程并行的方案，

跟踪阶段提取图像中的特征点并初步估计当前相机位姿，在闭环检测模块中将关

键帧进行相似比对，更新相机位姿，极大提高了计算效率。2017 年 Mur-Artal 等

人推出了 ORB-SLAM2[24]，该系统在 ORB-SLAM 的基础上扩展了双目和 RGB-

D 相机，并加入了全局重定位功能，提高了系统闭环检测的性能。2020 年 Mur-

Artal 等又在 ORB-SLAM2 的基础上提出了 ORB-SLAM3[25]，增加了惯性测量单

元，实现了视觉和惯性的的结合。 



安徽工程大学硕士学位论文 

5 

1.2.2 动态场景下视觉 SLAM 研究现状 

传统视觉 SLAM 在静态环境下取得了较高精度，但现实环境中物体的运动

会导致图像模糊，造成特征点提取数量不足以及误匹配等问题，从而影响地图构

建和机器人定位。由于运动造成的模糊等一系列问题对 SLAM 发展提出了极大

的挑战，基于静态场景的假设很大程度上限制了视觉 SLAM 的应用，目前针对

动态场景最直接的方法就是识别环境中的动态目标，并剔除在这些物体上提取的

特征点，减少动态点对系统的影响，从而提高系统鲁棒性。当下解决动态 SLAM

问题的方法主要分为两类：基于特征的方法和依赖语义信息的方法[26][27]。 

基于特征的 SLAM 方法主要依赖图像中的几何约束来检测运动情况异常的

特征点，进而实现对异常特征点的剔除。Wang 等人[28]提出一种针对室内动态场

景的 RGBD-SLAM，该方法利用几何约束实现运动目标的检测，通过光度误差来

判断动态点。Dai 等人[29]提出利用地图点间的关联，将特征地图中静态点和动态

点实时分离，并排除动态物体的干扰，使得算法有较高的鲁棒性。Gao 等人[30]提

出一种集成运动检测算法的半直接 SLAM 算法，通过最小化光度误差实现稀疏

图像匹配并估算相机位姿。Yang 等人[31]将特征点剔除分为两阶段，第一阶段利

用几何约束初步过滤动态点，第二阶段结合 RANSAC 算法进一步剔除动态点。 

随着深度学习技术的不断发展，越来越多的学者尝试引入深度学习方法来处

理动态 SLAM，依赖语义信息的视觉 SLAM 方法不断提出。相较于利用传统特

征的方法，系统可以获取高层次的语义信息，并直接通过语义信息初步分割动态

区域。在计算机领域，语义分割网络和目标检测算法是常用的两种获取场景语义

信息的方式，在 SLAM 系统中加入语义分割网络，将图像中的不同物体或区域

分割成语义上有意义的区域，标识出不同物体和场景的位置，提高系统的感知和

理解能力。Bescos 等人[32]结合 Mask RCNN 对场景中运动的目标进行分割，利用

多视图几何对特征点进行运动判断，剔除动态区域的同时进行背景修复，有效提

升了系统在动态环境下的定位精度。Yu 等人[33]在 ORB-SLAM2 中引入 SegNet 网

络，并将语义分割网络和运动一致性相结合，分割出图像中的人形区域的同时构

建对极几何约束，剔除动态特征点后建立全局一致的静态八叉树地图。Fan 等人

[34]提出 Blitz-SLAM，利用 BlitzNet 获取语义信息，然后结合极线约束过滤环境

中的动态特征点，在构建稠密语义地图的同时消除了运动物体造成的噪声影响。 
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基于目标检测算法的视觉 SLAM 系统根据目标检测网络的不同可以分为单

阶段和两阶段两种。单阶段的常见网络有 YOLO 和 SSD[35][36]，而两阶段模型代

表有 FasterRCNN[37]，两阶段网络会先产生目标候选区域，再进行分类和位置修

正，由于 SLAM 系统对实时性要求较高，所以研究人员一般选择单阶段的目标

检测网络。Yang 等人[38]提出的 SGC SLAM 利用 YOLOv3 检测并剔除运动目标，

特征点的动态性则根据基础矩阵进行判断。Zhong 等人[39]提出基于 SSD 目标检

测网络的 Detect SLAM，为了进一步提高系统速度，仅在关键帧中获取图像语义

信息，使用跟踪算法追踪目标框以传递语义信息。Soares 等人[40]提出的 Crowd-

SLAM 通过改进的 YOLO Tiny 目标检测网络在拥挤环境中检测行人，通过剔除

目标框中的特征点获得稳定静态特征，但现实场景中往往有丰富的语义信息，只

识别人语义信息无法充分利用且拥挤场景下人的检测框过多，导致人占据视角过

大的情况下也会导致跟踪丢失的情况。 

1.3 研究内容与章节安排 

由于运动导致的模糊等问题严重影响了 SLAM 系统的鲁棒性，因此本文的

研究内容主要针对运动模糊场景下移动机器人的定位问题，提出一种基于感知增

强和特征约束的视觉 SLAM 方法。首先，将相机采集到的图像输入到模糊检测

模块，该模块对输入图像进行清晰度计算，判断为模糊的图像输入至设计的单阶

段去模糊化识别网络，否则直接进行特征点提取，根据语义信息进行数据关联，

提升了移动机器人的感知能力；其次，在获取可靠语义信息的基础上，利用重投

影误差、极线距离以及共视帧数构造特征约束函数，融合语义信息和特征约束相

融合以构建全局条件随机场物体运动判断模型，将动态点和静态点的筛选转化为

特征点标签的二分类问题，并根据分类的动态点数量判断物体的实际运动状态；

最后，采取特征和光流相融合的跟踪策略，根据是否需要补充特征将输入的图像

分为匹配帧和光流帧，仅在匹配帧中提取特征点，后续光流帧中跟踪这些特征点，

减少了非必要图像中的描述符计算。论文的总体框架如图 1-1 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

7 

第1章 绪论

第2章 视觉SLAM与深

度学习基础知识

第3章 基于感知增强的视

觉SLAM方法

第4章 基于特征约束的改

进SLAM方法

模糊检

测模块

模糊区域

关注模块

增强识别

机制

去模糊化

检测网络

特征约束函数构

造及运动判断

一元特征

约束函数

二元特征

约束函数

融合光
流的特

征跟踪

第5章 总结与展望

目标检测 运动判断

 
图 1-1 论文总体框架 

各章节内容安排如下： 

第 1 章，绪论。首先介绍了移动机器人技术的背景和现状，重点分析了移动

机器人 SLAM 技术的应用和核心问题，然后阐述了传统视觉 SLAM 技术发展的

局限性和国内外研究现状，特别是动态场景下基于深度学习的视觉 SLAM 技术

发展，最后对本文的研究内容与后续章节安排进行了简要介绍。 

第 2 章，视觉 SLAM 与深度学习基础知识。首先将视觉 SLAM 模型按定位

和建图分别进行数学描述并介绍了整体框架，在大框架下分别介绍了传感器数

据、视觉里程计等部分，最后阐述了深度学习的基础知识和经典算法，包括生成

对抗网络和目标检测算法，为后续的研究打下了基础。 

第 3 章，基于感知增强的视觉 SLAM 方法。针对移动机器人在识别模糊图

像中易出现漏检测和错误检测的情况，传统视觉 SLAM 算法在运动模糊场景下

特征点提取数量不足的问题，本章设计一种单阶段去模糊化识别网络，由基于模

糊区域关注模块的去模糊前端和基于增强识别机制的检测后端组成。将相机采集
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到的图像输入到模糊检测模块，该模块对输入图像进行清晰度计算，判断为模糊

的图像输入至去模糊化识别网络，否则直接进行特征点提取，根据语义信息进行

数据关联，剔除动态物体所在区域，提升了移动机器人的感知能力。 

第 4 章，基于特征约束的动态 SLAM 方法。针对传统动态 SLAM 方法无法

有效判断物体的运动状态以及剔除动态物体后特征点数量较少的问题，本章基于

重投影误差、极线距离以及共视帧数构造特征约束函数，融合语义信息和特征约

束以构建全局条件随机场的物体运动判断模型，将动态点和静态点的筛选转化为

特征点标签的二分类问题。针对传统 SLAM 方法特征提取匹配耗时，全局计算

描述符导致系统运行效率不高的问题，采取特征和光流相融合的跟踪决策，根据

是否需要补充特征将输入的图像分为匹配帧和光流帧，仅在匹配帧中提取特征

点，后续光流帧中跟踪这些特征点，减少了非必要图像中的描述符计算。 

第 5 章，总结与展望。总结了本文的工作内容和创新之处，在此基础上讨论

了当前研究不足之处并展望了未来工作，指出了下一步可以研究的方向。  
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第 2 章 视觉 SLAM 与深度学习基础知识 

本章首先将视觉 SLAM 模型按定位和建图分别进行数学描述并介绍了整体

框架，在大框架下分别介绍了传感器数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和

建图五个部分，重点讨论了视觉里程计中特征提取、匹配和相机位姿估计部分。

最后阐述了深度学习的基础知识和经典算法，包括生成对抗网络和目标检测算

法，为后续的研究打下了基础。 

2.1 视觉SLAM数学模型 

SLAM 中最基本的定位和建图问题，可以假设为未知环境下移动机器人携带

相机传感器运动的过程，根据相机在离散时间采集到的图像进行机器人位姿的求

解。在离散时间 [ ]1,∈t k 的各时刻机器人自身的位置也在不断变化，分别记为

1 2, , kx x x ，相机在 k 时刻观测到部分路标，而地图是由许多个路标组成，这些

观测到的路标可以记为 1 2, , ny y y 。基于此可以得到机器人位置的变化以及某个

时刻的观测，也就完成了定位和建图。数学语言描述上述过程如式（2-1）所示： 

 
( )
( )

1

,

,    1, ,
,    1, ,

k k k k

k i k k i

f k N
h i M

−= + =
 = + =

x x u w
z y x v




 （2-1） 

其中， kx 和 1−kx 分别为第 k 时刻和 -1k 时刻机器人的位置， ku 为传感器传入数据，

kw 为符合零均值高斯分布函数的噪声项， kz 为观测数据， ( ),i kh y x 为 kx 位置对

路标 iy 的观测方程， ,k iv 为此次观测含有的外部噪声。 

当获取到传感器数据和运动测量读数时，SLAM 可以转化为状态估计问题，

该问题受到运动方程形式和噪声模型的影响。早期，以 EKF 滤波器为基础的方

法占主导地位，但目前普遍采用图优化技术进行状态估计。 

2.2 经典SLAM系统框架 

经过几十年的发展，视觉 SLAM 形成了学术界普遍公认的框架，具体如图

2-1 所示，整体框架包括五个部分，分别为获取传感器数据、视觉里程计、非线
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性优化、闭环检测和建图。传感器数据是 SLAM 的关键组成部分，视觉 SLAM

通过相机获取的图像估计相机位姿及地图构建。视觉里程计作为系统前端部分，

通过分析相邻帧间的特征匹配信息来估计相机的运动。非线性优化在 SLAM 中

通常被称为后端优化，该部分利用前端处理结果和传感器数据优化整个系统状

态，提高轨迹的全局一致性。闭环检测模块是在建立环境地图和机器人定位的过

程中，检测机器人是否返回到先前访问过的位置，一旦检测到路径闭环，系统会

利用闭环检测结果来校正地图和机器人的位姿。 

传感器数据 视觉里程计 非线性优化 建图

闭环检测

 
图 2-1 经典视觉 SLAM 框架 

2.2.1 传感器数据 

视觉 SLAM 中的传感器一般是固定在机器人本体上，主要通过相机直接获

取外部环境图像信息，按照工作方式的不同，相机可以分为单目、双目、RGB-D

三类，相机模型如图 2-2 所示。单目相机仅含有一个摄像头，结构简单、体积小，

但只能提供二维图像，无法获取深度信息。双目相机包含左右两个相机，可以利

用视差来计算物体到相机的距离，从而获取深度信息，但双目相机的配置和标定

较为复杂，且测量范围受限于基线和分辨率。RGB-D 相机是一种集成了彩色图

像和深度信息的传感器，而传统相机只能获取彩色图像，深度信息通常以像素到

物体表面的距离来表示，RGB-D 相机的深度信息通过使用红外或其他方法来获

取，其中包括结构光法、飞行时间法和双目立体视觉等技术。 

 
（a）单目相机          （b）双目相机               （c）RGB-D 相机 

图 2-2 相机类型 
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2.2.2 视觉里程计 

视觉里程计是视觉 SLAM 系统的关键模块，其主要任务是通过传感器获取

的相邻帧间的特征匹配信息来估计相机的运动，作为整个系统的前端部分，视觉

里程计不依赖于预先构建的地图，计算相邻帧间的运动，为后端优化提供初步估

计值。传统视觉里程计基于实现原理可以分为特征点法和直接法，本文的整体框

架围绕特征点法展开且直接法基于图像中的所有像素进行相机位姿估计，计算复

杂度高且对光照敏感，故本节主要介绍基于特征点法的视觉里程计相关技术。 

特征点是图像中选取的具有代表性的点，好的特征点一般具有可重复性、可

区别性、高效率和本地性等特点，当相机旋转或者距离发生改变，特征点的性质

仍能保持不变，在不同角度下可以被准确识别和匹配。在计算机视觉领域中，研

究者设计了许多稳定表示局部图像特征的特征点，包括 SIFT、FAST、ORB 等

[41][42][43]，特征提取如图 2-3 所示。由于 ORB 特征点提取速度快且对光照、尺度、

旋转均具有较好的鲁棒性，是目前视觉里程计最常用的特征。 

 

（a）SIFT                （b）FAST                   （c）ORB 

图 2-3 特征点提取 

通过计算相邻图像帧特征描述子之间的距离或相似性度量进行匹配，在匹配

成功的特征点集合上，利用这些特征点的空间位置信息来估计相机的位姿。由于

选择的相机不同，获取的数据信息也不同，通常可以分为 2D 点到 2D 点的对极

几何法[44]、3D 到 3D 的 ICP 法[45]和 3D 到 2D 的 PnP 法[46]，重投影误差和对极

几何作为 SLAM 中重要特征，充分利用这些信息不仅可以用于相机位姿的求解，

还可以作为几何约束进行运动判断，因此本节主要介绍对极几何法和 PnP。 

对极几何是描述两帧图像之间几何关系的数学框架，通过对特征点的匹配和

几何约束来获取同一空间点在不同成像平面上的映射，几何模型如图 2-4 所示。

当相机在不同角度获取两帧图像 1I 和 2I ，假设第一帧到第二帧的运动为 R 和 t ，
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相机中心分别为 1O 和 2O ，空间点 P 在图像 1I 中有一个特征点 1p ，在图像 2I 中对

应特征点 2p ，则 1p 和 2p 是通过特征匹配得到的匹配对。 1 1


o p 和 2 2


o p 在空间中相

交于点 P ， 1O 2O 的连线与像平面 1I 2I 相交点 1e 2e 被称为极点，极点和像平面中

特征点的连线 1l 、 2l 为极线。 

 

图 2-4 对极几何约束 

假设 [ ]T, ,= X Y ZP ， [ ]T1 ,= x yp ， [ ]T2 ,′ ′= x yp ，根据匹配关系可以得到式（2-2）： 

 ( )
1 1

2 2

=
 = +

s
s

p KP
p K RP t

 （2-2） 

其中，K 代表相机内参矩阵，R 和 t 表示相机的旋转和平移，进一步可以得到对

极约束，具体如式（2-3）所示： 

 T T 1
2 1 0− ∧ − =p K t RK p  （2-3） 

若将约束中的旋转和平移部分转化为矩阵形式，具体如式（2-4）所示： 

 T 1

∧

− −

 =


=

E t R
F K EK

 （2-4） 

其中，E 和 F 分别命名为基础矩阵和本质矩阵，通过基础矩阵或本质矩阵来估计

相机的位姿。 

2D 点和 3D 点之间的运动通常采用 PnP 法，通过最小化重投影误差来估计

相机位姿，使三维空间点经过相机变换后投影到图像平面上的像素位置与观测到

的像素位置之间的误差最小化，具体计算如式（2-5）所示。重投影误差表示通过

估计的相机位姿将三维空间点投影到图像平面上时，计算其对应的像素位置与实
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际观测到的像素位置之间的差异，几何模型如图 2-5 所示。求解该最小二乘问题，

一般优化算法将重投影误差作为损失函数，并通过调整相机的内外参数来使损失

最小化进行求解。 

 

2

1 2

1 1argmin
2

∗

=

= −∑
n

i i
i isT

T p KTP  （2-5） 

2p
∧

2p
1p

P

e

 

图 2-5 重投影误差 

两组 3D 点间的运动估计可以通过 ICP 求解，其具体过程可以表示为两幅匹

配的 RGB-D 图像中有一对 3D 点，须满足式（2-6）： 

 ′= +i ip Rp t  （2-6） 

其中旋转矩阵 R 和平移矩阵 t 就是所需要优化求解的结果。通过构建最小二乘问

题，求使误差平方和达到最小的 R 和 t，具体计算如式（2-7）所示： 

 ( )( ) 2

, 1 2

1min
2

n
i ii=

′= − +∑R t J p Rp t  （2-7） 

2.2.3 非线性优化 

SLAM 前端视觉里程计部分进行初步位姿估计的同时会不断产生误差，并会

对地图构建产生较大影响，通过构建大规模的优化模型，后端非线性优化改善了

初始估计的位姿，从而减少累计误差。后端优化有基于滤波和图优化两类，由于

基于滤波的优化方法只考虑相邻帧间数据关系以及图优化理论的兴起，图优化算

法逐渐成为 SLAM 中的主流方案[47][48]。 

图优化算法是一种在图形结构中寻找最优解的方法，其中图的节点表示待优

化的变量，而边则表示这些变量之间的约束关系，通过调整节点的取值，优化算

法尝试在满足约束条件的同时最小化成本函数，图优化模型如图 2-6 所示。顶点



安徽工程大学硕士学位论文 

14 

通常代表着待估计的变量，例如相机的位姿或者环境中的路标点的位置，实线表

示相机之间的位姿关系，虚线表示相机与观测到的路标点间的空间关系，两者构

成了图优化的边。 
观测路标点

相机位姿

 

图 2-6 图优化模型 

2.2.4 闭环检测 

经过后端优化后位姿仍难与真实位姿保持一致，通过加入闭环检测模块修正

轨迹，减少地图中的漂移误差。在建立环境地图和机器人定位的过程中，闭环检

测通过判断机器人是否返回到先前访问过的位置，一旦检测到路径闭环，系统会

利用闭环检测结果来校正地图和机器人的位姿，最终得到一个全局一致的地图，

闭环检测如图 2-7 所示。图 2-7（a）中由于系统没有检测到机器人回到同一地点，

无法形成闭环，导致算法与真实轨迹误差较大，由图 2-7（b）可知，当成功检测

到闭环时，系统会进行闭环矫正消除累计误差，提高地图的一致性和准确性。 

 
（a）未闭环                          （b）形成闭环 

图 2-7 闭环检测 
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2.2.5 建图 

建图作为 SLAM 主要目标之一，前端和后端都是为了更准确地建立路标点

位置，所有已观测到的路标点集合组成了 SLAM 中的地图。根据地图的密度和

表达方式可以分为稀疏地图和稠密地图，稀疏地图是由一组选定的关键点或地标

组成的地图，其中只包含环境的显著特征信息，该地图适用于计算资源有限或实

时性要求较高的应用，例如移动机器人导航和实时定位。稠密地图则包含了环境

的更多细节，通常是通过网格、像素或者点云的形式来表示，由于该地图每个单

元都包含环境的信息，可以提供更丰富的地图表达和感知，所以，稠密地图适用

于需要更精细的环境建模和场景理解的应用，例如虚拟现实、自动驾驶和三维重

建，稀疏点云地图和稠密地图如图 2-8 所示。 

 

（a）稀疏点云地图                    （b）稠密地图 

图 2-8 地图类型 

2.3 深度学习基础 

近年来，随着计算机性能的提升和大数据时代的到来，深度学习已经成为人

工智能领域的重要技术，并在各种应用中取得了成功。深度学习是机器学习的一

种分支，其核心思想是利用多层次的神经网络结构来学习和表示数据的复杂特征，

以实现各种任务的自动化学习和预测。本节主要介绍生成对抗网络和目标检测算

法[49][50]。 

2.3.1 生成对抗网络 

生成对抗网络是一种由生成器和判别器两个模块组成的无监督学习的深度
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网络模型，该网络的核心原则为零和博弈，生成器接收一个随机向量作为输入，

并映射到与真实数据相同的数据空间，其目标是学习生成逼真的假数据样本，以

欺骗判别器。判别器接收来自真实数据集和生成器产生的假数据集的样本，并尝

试将它们区分开，其目标是学习识别真实数据和生成数据之间的差异。在训练过

程中，生成器和判别器相互对抗，生成器试图生成足够逼真的数据样本来欺骗判

别器，而判别器则努力提高对真实和生成数据的识别准确性，如式（2-8）所示： 

 ( )
( )

( )( )
( )

( )( )( )
~ ~

min max , log log 1  = + −   r zG P PD
V G D E D E D G

x x x z
x z  （2-8） 

其中，x 和 z 分别表示输入的真实序列和随机噪声， ( )zP z 和 ( )rP x 分别表示噪声

的概率分布和真实数据概率分布； ( )D x 和 ( )G z 分别表示判别器和生成器模型。 

2.3.2 目标检测算法 

目标检测算法可以在图像或视频中识别目标物体及其类别，同时确定目标在

图像中的位置，可以分为单阶段检测器和两阶段方法两种，其中单阶段检测器相

较于两阶段方法无需生成候选区域，通过单个神经网络直接预测目标的类别和位

置，比如 SSD，YOLO 系列等，单阶段方法运行效率高，能满足视觉 SLAM 对

实时性的要求。 

YOLO 作为单阶段检测器的典型代表，采用直接回归方法获得目标信息，其

网络部分主要分为卷积层、目标检测层和非极大抑制筛选层。卷积层主要对输入

图像进行特征提取，以此提升模型的泛化能力，目标检测层将输入图像分割成多

个网格，当目标中心处于某个网格中，则该网格负责在图像中定位对象的边界框，

通过预测边界框的坐标、尺寸以及对象的类别概率，确定图像中目标的位置。目

标检测层会输出目标多个重叠的边界框，非极大值抑制筛选层遍历所有检测到的

边界框，并根据重叠程度和置信度分数来选择最佳的边界框，筛选后通常保留相

邻领域里得分最高的边界框，而重叠较大的边界框则会被抑制。YOLOv5 算法目

标检测图如图 2-9 所示，通过 YOLOv5 算法对图像中物体进行目标检测，充分获

取图像中的语义信息，提升视觉 SLAM 系统对环境的感知能力。 
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（a）原始图像                         （b）目标检测图 

图 2-9 目标检测 

2.4 本章小结 

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

定位和建图分别进行数学描述并介绍了整体框架，在大框架下分别介绍了传感器

数据、视觉里程计、后端优化、闭环检测和建图五个部分。最后介绍了深度学习

的基础理论，并分析了基于深度学习的生成对抗网络和目标检测算法，为深度学

习和视觉 SLAM 的结合提供了理论基础。 
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第 3 章 基于感知增强的视觉 SLAM 方法 

移动机器人在识别模糊图像中易出现漏检测和错误检测的情况，传统视觉

SLAM 算法在运动模糊场景下特征点提取数量不足的问题。针对这一问题，本章

提出一种在运动模糊场景下基于感知增强的视觉 SLAM 方法，设计一种单阶段

去模糊化识别网络，将相机采集到的图像输入到模糊检测模块，该模块对输入图

像进行清晰度计算，判断为模糊的图像输入至去模糊化识别网络，否则直接进行

特征点提取，根据语义信息进行数据关联，剔除动态物体所在区域并进行地图构

建，本章技术路线如图 3-1 所示。 

否

是

输入RGB-D图 地图构建

去模糊化检测PENET

模糊检测模块

模糊？

特征点提取

数据关联
动态点剔除

 
图 3-1 本章技术路线图 

3.1 模糊图像与特征提取分析 

为了直观展现模糊对于图像特征的影响，对真实场景中相机采集的对应清晰

图像和模糊图像分别进行特征提取，如图 3-2 所示。由图 3-2（a）可知，由于在

曝光期间相机抖动，导致图像存在明显模糊，图 3-2（b）是获取到的清晰图像，

对比特征提取效果可知。当图像模糊时，角点的检测精度下降特征点提取数量会

明显减少，同时模糊影响了图像局部灰度梯度，使得提取位置相较真实区域中特

征点出现了偏移，错误的特征提取导致后续位姿估计产生较大误差。 

 
（a）模糊图像                 （b）清晰图像 
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（c）模糊图像特征点             （d）清晰图像特征点 

图 3-2 特征提取对比 

图像模糊不仅对特征点提取造成较大误差，本章将进一步研究对特征匹配过

程的影响，清晰图像和模糊图像特征匹配效果如图 3-3 所示。由图 3-3（a）可知，

模糊图像在进行图像特征点匹配时，由于物体边缘振铃伪影与运动拖影像素影响

了图像局部灰度梯度，导致前后图像帧特征点描述符相差极大，造成了图像特征

点成功匹配数量较少且误匹配较多，这使得后续位姿估计易出现较大误差。 

 
（a）模糊图像匹配 

 
（b）清晰图像匹配 

图 3-3 特征匹配对比 

3.2 模糊检测模块 

当传感器获取图像的过程中易受外界环境干扰造成图像模糊，模糊通常是由
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于场景中物体与相机之间相对运动所造成，然而采集的图像并不都是模糊的。对

每帧图像都进行去模糊会导致大量不必要的时间消耗，进而影响 SLAM 系统的

实时性。本章提出一种模糊检测模块，该模块通过 3×3Laplacian 卷积核对输入图

像进行卷积计算得到特征响应，通过计算特征响应方差判断图像是否模糊。 

Laplacian 梯度函数采用拉普拉斯算子提取水平和垂直方向的梯度，定义如

式（3-1）所示： 

 

0 1 0
1 1 -4 1
6

0 1 0

 
 =  
  

L  （3-1） 

基于 Laplacian 算子对每个像素进行卷积操作得到变换后的高频信息图像，

然后对图像的高频分量求和，用高频分量和作为图像的清晰度评价标准。具体计

算如式（3-2）所示： 

 ( ) ( ) ( )( )f ,      ,= >∑ ∑i j
D G i j G i j T  （3-2） 

其中， ( ),G i j 是像素点 ( ),i j 处 Laplacian 算子的卷积。对于一个 M×N 像素图像

的清晰度评价函数如式（3-3）所示： 

 ( )
( ),

1 ,
x y

f z x y
M N

=
× ∑  （3-3） 

其中， ( ),z x y 是图像中某点 ( ),x y 的灰度值。如果特征响应方差小于阈值则为模

糊图像输入至本文设计网络，否则直接进行特征点提取。为验证模糊检测模块效

果，本次实验从 TUM 数据集中分别选取一张清晰图像和一张模糊图像做验证，

判断效果如图 3-4 所示。左侧图像由于计算得到的结果小于设定阈值，将该图像

标记为模糊，否则为清晰图像，后续无需进行去模糊操作。 

 
图 3-4 模糊检测 
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3.3 去模糊化检测网络设计 

针对传统深度学习算法无法同时完成去模糊和目标检测，在识别动态场景时

由于运动物体在图像中的边缘和细节丢失导致漏检测和错误检测，本章设计了一

种融合模糊区域关注模块和增强检测的单阶段去模糊识别网络 PENET

（Perceptual Enhancement Network）。该网络由基于模糊区域关注模块（Blurred 

Area Focus module，BAF-m）的去模糊前端和基于增强识别机制（Enhanced 

Recognition machine，ER-m）的检测后端组成。在网络前端加入 BAF-m 模块，

通过获取和利用图像全局上下文先验信息，引导网络关注模糊像素区域，增强模

糊区域边缘的细节信息，融合多尺度图像特征实现去模糊操作。在网络后端引入

ER-m，加强前端修复区域的像素权重并抑制背景的干扰，提升网络对于背景和

前景的区分能力，提高模糊物体的识别率。本章提出的 PENET 网络结构如图 3-

5 所示。 

CBS C3 CBS

C3

C3 C3

Upsample CBS CBSConcat

Upsample Concat

CBS

ER-mCBS

Detection

Input image

CBS =

Conv

BatchNorm

SiLU

C3 = CBS

CBSCBS

CBS

C3

C3

C3Concat

C3

C3

Concat

CBS

Concat

CBS

CBS

BAF-m

BAF-m

基于BAF-m的去模糊前端 基于ER-m的检测后端

BottleNeck

BAF-m

 
图 3-5 PENET 

3.3.1 模糊区域关注模块 

在网络初始阶段，前端提取的浅层特征图中所含语义信息少，未经充分处理

且感受野受限，难以有效利用上下文信息，不利于处理复杂的模糊特征。在网络

前端多个支路上引入 BAF-m 模块，通过扩大感受野获取全局上下文信息，BAF-

m 模块由多尺度普通卷积和空洞卷积共同组成多分支结构，拼接后形成多通道特

征图，通过横向扩展网络宽度，提升网络对图像中模糊区域的敏感性。BAF-m 模

块结构如图 3-6 所示。 
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Feature map

1×3Conv 3×1Conv

Concat 1×1Conv

Relu

3×3Conv
Rate=3

3×3Conv
Rate=5

1×1Conv
3×3Conv
Rate=1

1×1Conv1×1Conv

1×1Conv

1×1Conv

3×3Conv

3×3Conv
Rate=5

 
图 3-6 BAF-m 结构图 

模块中每条支路均先对输入特征图进行 1×1 卷积进行降维，最右侧支路将

输入端和输出端形成等价映射，增强模糊目标的特征表示。其余通路通过大小不

同的普通卷积和 3×3 的空洞卷积并进行级联，加入的空洞卷积可以使特征图获

取图像全局的上下文先验信息，增强模糊特征的表达能力，通过特征复用将每条

支路的输出和下一分支的输入相连接，使得前面分支中的特征图再经过后面分支

中的空洞卷积以获得不同尺度感受野，多尺度的感受野利用全局信息可以捕获复

杂的模糊特征，最后将所有支路输出的结果进行拼接融合。模糊区域关注模块的

计算如式（3-4）所示： 

 

( )

( )

( )

( )
( )

3 3 1 1
1 1

3 3 1 3 1 1
2 3 1

3 3 1 3 1 1
3 3 2

3 3 3 3 1 1
4 5 3

1 1
1 2 3 4( , , , )

× ×
=

× × ×
=

× × ×
=

× × ×
=

×

  =  
   = ⊕  
   = ⊕   


   = ⊕  
 = ⊕

dc c

dc c c

dc c c

dc c c

c

D f f F

D f f f F D

D f f f F D

D f f f F D

D Concat D D D D f F

 （3-4） 

其中， ×t q
cf 表示卷积核大小为 ×t q的普通卷积， ×

=
t q

dc lf 表示扩张率为 l 的空洞卷积，

Concat 是特征图拼接操作，F 表示输入特征图，⊕表示特征图按位相加操作， 

vD （ 1 ~ 4=v ）表示第 v 条通路经过卷积后的特征图；D表示融合后得到的总特

征图。 

为了更好地恢复图像原始信息，本章通过跨尺度实现不同特征图之间的融

合，多尺度特征融合如图 3-7 所示，将 3 个 BAF-m 的输出特征进行 Resize 操作

后拼接，然后使用卷积层对拼接后的特征进行融合，最后对将融合特征图进行上

采样操作，将图像尺寸恢复到原始大小并得到清晰图像。 
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Resize

BAF-m2 BAF-m3

ResizeResize

Conv

Concat

BAF-m1

 
图 3-7 多尺度特征融合 

3.3.2 增强识别机制 

基于增强识别机制的检测后端将前端输出的去模糊特征作为输入，进行目标

分类和边框回归。后端中高维特征图容易丢失目标的空间位置信息，因此在后端

引入 ER-m，该模块不仅增强了目标区域中的特征通道权重，同时获取了感兴趣

区域的空间位置，充分突出模糊区域的有效特征信息，以提高模型识别的准确率，

增强识别机制结构如图 3-8 所示，对输入特征图分别沿 X 和 Y 方向进行平均池

化，有效聚合空间坐标信息到特征图中，沿着两个空间方向对每个通道进行编码，

得到第 c 个通道的输出如式（3-5）所示： 

 

( ) ( )

( ) ( )
0

0

1 ,

1 ,

≤ ≤

≤ ≤

 =

 =


∑

∑

h
c c

i W

w
c c

j H

y h x h i
W

y w x j w
H

 （3-5） 

其中，H 和W 为池化核的大小， ( )h
cy h 和 ( )w

cy w 分别是高度为 h和宽度为w的第

c 个通道的输出， ( ),cx h i 和 ( ),cx j w 分别是水平方向为 h垂直方向为 i的输入和水

平方向为 j 、垂直方向为w的输入。基于上述生成具有全局感受野和空间位置信

息的特征图通过同一维度上的聚合，然后使用 1×1 卷积调整网络的通道数和维

度，再沿空间维度将特征图分离为水平张量和垂直张量，中间特征映射如式（3-

6）所示： 

 ( )1 y ,σ  =  
h wf K y  （3-6） 

其中， 1K 表示 1×1 卷积变换函数， ( )σ ⋅ 表示非线性激活函数， ( )/ +∈RC r H Wf 表示

沿水平方向和垂直方向的中间特征图，C 为通道数， r 为采样比，用来控制模块
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大小。再将 f 沿空间维度切分成水平注意张量 /h C H rf ×∈R 和垂直注意张量

/×∈Rw C W rf ，再通过两组 1×1 卷积 hF 和 wF 增加到与输入同样通道数，得到 hg 和

wg 的计算如式（3-7）所示： 

 
( )( )
( )( )

σ

σ

 =


=

h h
h

w w
w

g F f

g F f
 （3-7） 

其中， hg 和 wg 分别为垂直方向和水平方向生成的注意力权重，将两个方向上的

权重相乘后与输入特征进行融合，得到最终增强识别机制输出，具体计算如式（3-

8）所示： 

 ( ),= h w
c cz x j i g g  （3-8） 

水平平均池化

垂直平均池化Input

1×1Conv

BatchNorm Sigmod

维度转换

维度分离 W×1×C

Output

C H W× ×

1W C× × 1C W× ×

1C H× × ( )1 /H W C r× + × 1C H× ×

C H W× ×

1C W× ×

 
图 3-8 ER-m 结构图 

3.4 实验结果与分析 

实验所用平台软硬件配置为：CPU 为 Inter i9-12900K 处理器，显卡为

RTX3090，显存 24 G，内存为 16 G，系统为 Ubuntu20.04，采用 PyTorch 深度学

习框架。网络训练的超参数设置为：初始学习率设置为 0.01，衰减系数设置为

0.0005，batch size 设置为 16，动量设置为 0.97，采用了 Adam 优化器训练网络。

本章选择 COCO 数据集进行训练，该数据集包含了 80 种不同类型的物体。为了

评估本章 SLAM 算法性能，采用德国慕尼黑工业大学提供的 TUM 数据集对算法

进行验证，其中包括模糊较多的 walking 序列并使用绝对轨迹误差和相对位姿误

差对系统鲁棒性进行验证。 

3.4.1 图像去模糊实验 

本章实验在图像预处理阶段先利用模糊检测模块对所选数据集进行清晰度
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计算，筛选出模糊图像送入 PENET 中，否则无需去模糊操作。数据集中选取的

序列包括相机旋转或拍摄对象移动导致的模糊图像和清晰图像，可以验证本章提

出的模糊图像检测模块和去模糊算法，图像去模糊前后特征点提取对比如图 3-9

所示，红色框是本实验标注出来图像中前景对象的主要差别之处，黄色框为图像

中背景的主要差别之处，特征点的数量、提取位置和图像质量均进行了对比。由

图 3-9 可知，模糊图像存在物体拖影和像素梯度不明显问题并影响图像细节和边

缘，特征点的位置可能会发生一定的偏移，同时也难以提取到足够数量的特征点，

描述子也会因图像模糊化而失真或不准确，最终导致错误的特征匹配，进而引起

轨迹漂移。本章算法有效提升了图像的纹理，改善了区域重叠造成的视觉拖影情

况，恢复出物体准确结构，使得局部区域特征点数量明显增加，减少了因特征提

取数量不足或特征匹配错误导致的累计误差。由于图像模糊导致几何结构失真，

局部特征不够清晰，特征点发生位置偏移，同时前后图像描述符相差较大，导致

存在较多误匹配。去模糊前后特征匹配对比如图 3-10 所示，从图 3-10（b）和（d）

中可以看出去模糊后图像局部区域更加清晰，特征提取和匹配数量均明显增加，

且更符合角点定义。 

（a）原始图像 1   （b）去模糊图像 1  （c）模糊图像特征点 1 （d）去模糊图像特征点 1 

 
（e）原始图像 2   （f）去模糊图像 2  （g）模糊图像特征点 2 （h）去模糊图像特征点 2 

 
（i）原始图像 3   （j）去模糊图像 3  （k）模糊图像特征点 3 （l）去模糊图像特征点 3 

图 3-9 图像去模糊前后特征点提取对比 
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（a）模糊图像匹配 1                      （b）去模糊图像匹配 1 

 

（c）模糊图像匹配 2                     （d）去模糊图像匹配 2 

图 3-10 去模糊前后特征匹配对比 

本实验分别从定性和定量的角度综合考察模糊对特征匹配的影响，去模糊前

后匹配数量对比如图 3-11 所示。由于去模糊后图像细节和边缘明显增强，提取

特征点数量更多也更为准确，因此，图像前后帧匹配点数增加，提升了位姿估计

精度。 

0 100 200 300 400 500
0

100

200

300

400

500
模糊匹配数  去模糊匹配数

帧数  

匹
配

点
数

 
 

 
图 3-11 去模糊前后匹配数量对比图 

3.4.2 物体检测对比实验 

本章选取 TUM 数据集中模糊程度不同的序列对物体检测效果进行评估，图

3-12 图片从左往右模糊程度逐渐递增，本章算法与 YOLOv5s 算法检测结果对比

如图 3-12 所示，其中红色矩形框为本章辅助框。由图 3-12（a）可知，YOLOv5s

在低模糊场景下容易出现物体的漏检测情况，如图中鼠标、键盘、书本等，同时

在模糊区域下的检测精度也较低。由图 3-12（b）可知，在模糊较严重的场景下
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会出现错误检测，当模糊程度提高不仅存在大量漏检测情况而且该算法错误地把

背景识别成了椅子。由图 3-12（c）可知，由于相机旋转导致图像严重模糊情况

下，该算法无法检测到任何目标。由于 PENET 算法包含模糊区域关注模块和增

强识别机制恢复了模糊区域细节，提高了物体识别的精度和准确程度，由图 3-12

（d）~（f）可知，目标检测成功率显著提升，部分遮挡的物体也能够成功识别，

例如图 3-12（d）中人坐的椅子和别遮挡的键盘等。 
漏检测 错误检测 无法检测

 
（a）YOLOv5s 漏检测        （b）YOLOv5s 错误检测     （c）YOLOv5s 无法检测 

检测更多目标 正确检测 完成检测

 
（d）PENET 更多检测        （e）PENET 正确检测     （f）PENET 完成检测 

图 3-12 物体检测对比 

为了定量分析提出算法的效果，分别与 YOLOv5s、DeepDeblur+YOLOv5s 以

及 DeblurGAN-v2+YOLOv5s 用同样的数据训练进行参数对比，不同模型检测结

果如表 3-1 所示。从表中数据可知，PENET 单阶段去模糊识别模型进行检测时，

准确率和召回率相较于无模糊处理模型 YOLOv5s 和两阶段组合模型性能平均提

高提升了 15%，同时网络参数量和检测速度也更优。 
表 3-1 不同模型检测结果对比 

去模糊模型 检测模型 准确率% 召回率% 模型内存/MB 检测速度/(f·s-1) 

/ YOLOv5s 79.13 76.79 7.9 50.08 

DeepDeblur YOLOv5s 84.51 82.47 118.2 15.36 

DeblurGANv2 YOLOv5s 87.42 86.35 24.6 28.46 

PENET 90.12 89.97 18.7 37.62 
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3.4.3 位姿估计对比实验 

为了验证所提算法有效性，本章采用绝对轨迹误差（ATE）和相对位姿误差

（RPE）来验证算法性能，其中 ATE 通过计算真实轨迹与 SLAM 系统估计的轨

迹对应点间的距离，该指标直观描绘出算法精度和轨迹全局一致性，RPE 表示描

述相同两个时间戳内的位姿变化量的差，相当于直接测量里程计误差，适合评估

系统的漂移。本章使用 ATE 与 RPE 的均方根误差（RMSE）来统计得到总体值，

具体计算如式（3-9）所示： 
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( ) ( )( )

1
2 2

1

1

1
2 211 1

1

1ATE trans

1RPE trans

m

i i
i

m

i i i i
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m

−

=

−− −
+∆ +∆

=


  =      

   =    

∑

∑

 （3-9） 

其中， iP 和 iQ 分别为第 i 帧的估计位姿和真实位姿，trans 表示位姿误差中的平移

部分。 

实验采用的 TUM 数据集由德国慕尼黑工业大学的计算机视觉与人工智能团

队提供，涵盖了不同的场景和条件，包括室内、室外、不同季节和天气条件等，

适合视觉 SLAM 不同场景下性能评估。本次实验选用 walking 序列对比本章算法

与 ORB-SLAM3 轨迹误差，该序列包含一个行人在不同的环境中移动的视频记

录，会有不同程度模糊的图像，可用于验证模糊场景对 SLAM 系统位姿的影响，

不同 SLAM 系统的位姿误差如表 3-2 所示。从表中数据可以看出，本章方法增加

了去模糊化检测处理，特征提取匹配增加的同时减少了动态目标的影响，ATE 和

RPE 相较于 ORB-SLAM3 有较大提升。 
表 3-2 不同 SLAM 系统位姿误差 

序列 
ORB-SLAM3 本章算法 

ATE RPE ATE RPE 

w_static 0.235 0.009 0.007 0.004 

w_xyz 0.814 0.019 0.019 0.009 

w_rpy 0.528 0.024 0.063 0.015 

w_halfsphere 0.607 0.021 0.039 0.011 
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ORB-SLAM3 和本章方法在 walking_xyz 序列上的 APE 比较以及与真值的

轨迹拟合如图 3-13 所示，从图中可以看出，ORB-SLAM3 在跟踪过程中出现轨

迹漂移的情况，错误地跟踪特征点导致累计误差。本章方法因为正确识别并剔除

动态特征点，减少了累计误差，轨迹与真值拟合一致提高了系统的鲁棒性。 

 
图 3-13 ORB-SLAM3 和本章方法 APE 及轨迹拟合图 

3.4.4 真实场景实验 

移动机器人在运动过程中获取的某帧图像及去模糊图像如图 3-14（a）和（b）

所示，模糊图像检测和去模糊化检测结果如图 3-14（c）和（d）所示，从图中可

以看出本章算法的 PENET 网络能有效地识别出运动模糊场景中的物体，减少了

传统目标检测存在的漏检和误检情况，提升了 SLAM 系统在复杂环境下的感知

能力。 
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（a）模糊图像                  （b）去模糊图像 

 
（c）模糊图像检测              （d）去模糊化检测 

图 3-14 真实场景实验 

3.5 本章小结 

针对移动机器人在识别模糊图像中易出现漏检测和错误检测的情况，传统视

觉 SLAM 算法在运动模糊场景下特征点提取数量不足的问题，本章提出一种基

于感知增强的视觉 SLAM 方法。将相机采集到的图像输入到模糊检测模块进行

清晰度计算，根据计算的结果与阈值进行比较，判断图像是否模糊，若为模糊图

像则输入至去模糊化识别网络，否则直接进行特征点提取，根据语义信息进行数

据关联，剔除动态物体所在区域。通过 TUM 数据集与真实场景实验表明，本章

节算法减小了运动模糊环境对视觉 SLAM 系统的影响，提升了移动机器人在复

杂环境下的感知能力。  
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第 4 章 基于特征约束的改进 SLAM 方法 

针对传统动态 SLAM 方法无法有效判断物体的运动状态以及剔除动态物体

后特征点数量较少的问题，本章在感知增强策略基础上提出一种基于特征约束的

改进 SLAM 方法。基于重投影误差、极线距离以及共视帧数构造特征约束函数，

融合语义信息和特征约束以构建全局条件随机场物体运动判断模型。针对传统

SLAM 方法特征提取匹配耗时，全局计算描述符导致系统运行效率不高的问题，

本章采取特征和光流相融合的跟踪策略，根据是否需要补充特征将输入的图像分

为匹配帧和光流帧，仅在匹配帧中提取特征点，后续光流帧中跟踪这些特征点，

减少了非必要图像中的描述符计算。本章技术路线如图 4-1 所示。 

语义信息

特征约束

输入图像 动态点剔除

轨迹估计

运动判断模型

光流跟踪

特征匹配

匹配帧插入

光流帧选取

1F
2F

3F

 
图 4-1 本章技术路线图 

4.1 特征约束函数构造及运动判断 

基于感知增强的策略提高了相机获取的图像质量，在优化过程中获取了场景

的语义信息，该方法一定程度上提升了相机位姿估计精度，但仅靠语义信息无法

完全解决动态物体对 SLAM 系统的影响，难以判断处于语义静止的目标实际运

动状态，例如正在移动的椅子。因此，本章提出基于重投影误差、极线距离以及

空间点共视帧构造特征约束函数，融合语义信息和特征约束以构建全局条件随机

场（Global Conditional Random Fields, GCRF）运动判断模型，将动态点和静态点

的筛选转化为特征点标签的二分类问题，通过细化分类的标签结果，减少错误判

断。当潜在动态物体上分类的动态点数量超过运动阈值，则认为目标是运动的，
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将其中的动态特征点剔除以提高相机位姿的估计精度。运动判断模型如图 4-2 所

示，根据全局范围内空间点在不同帧中的观测信息，全局条件随机场可以自主学

习不同状态的特征信息，包括重投影误差、极线距离和空间点的共视帧数，并且

利用学习到的特征约束和语义信息来对新的点进行分类。 

...

...
...

重投影点

观测点

重投影误差

3D1D 2D 4D

S

S

D 动态点

静态点

 
图 4-2 运动判断模型 

本章中每一个空间点 iP 都分配有一个标签 {0,1}= ∈i is L ，其中 0 代表静态，

1 代表动态。条件随机场是一种标签间相关性约束判别概率模型，通过将构建的

概率模型转化为吉布斯能量函数来求解，最小化特征约束函数 ( )E s 得到所有点

的最优标签分配，特征约束函数 ( )E s 如式（4-1）所示： 

 ( )
,

arg min ( ) ( , )λ µ
∈ ∈

 
= + 

 
∑ ∑u n p m n
n N m n N

E s s s s  （4-1） 

其中： ( )E s 为总能量函数， ( )λu ns 为一元特征约束函数； ( , )µ p m ns s 为二元特征约

束函数；N 为模型的节点总数；m 和 n表示不同的节点； ms 和 ns 分别为节点m 和

n的类别标签。构造的一元特征约束函数来拟合全局条件随机场中的每一个点的

势能，二元特征约束函数来拟合顶点间相连的边，即节点间的相互势能。 

4.1.1 一元特征约束函数 

一元特征约束函数用来建模特征点集合与观测场之间的关系，用于衡量特征

点属于动态类别标签的概率，本章定义的一元特征约束包含了三组观测特征变

量，分别为空间点与其对应像素点之间的重投影误差项、观测范围内的共视帧数

和双向极线约束，归一化特征变量后得到一元势约束函数，具体计算如式（4-2）

所示： 
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 ( ) ln β γα

α β γ

β δ γ δα δλ
η η η

   − − −
= −            

n nn
u ns  （4-2） 

其中：αn 、 βn 和γ n 分别为节点 n的重投影误差、共视帧数和匹配像素点到极线

的距离，δ 和η分别为相应变量的均值和标准差。双向极线距离计算如式（4-3）

所示： 

 
( )( )

2 2 2 2
1 1 2 2 2 2 1 1

2 2 2 2
1 1 2 22

+ + +
=

+ +

A B A B
d

A B A B

l p l p
 （4-3） 

其中： d 为双向极线距离； 1p 和 2p 为节点 n在前后两帧中的投影点， 1l 和 2l 为特

征点与相机光心连线在平面上相交形成的极线， 1A 和 1B 为极线 1l 直线方程的系

数， 2A 和 2B 为极线 2l 直线方程的系数。空间点的投影与图像中的特征点间一般

存在着观测误差，相机最优位姿可以通过最小化重投影误差得到，具体计算如式

（4-4）所示： 

 ( )
2

1 2

1arg min
2

π∗

=

= − ⋅∑
s

i i
iT

T u T P  （4-4） 

其中：s为匹配点对总数， iu 为投影像素坐标， ( )π ⋅ 为投影函数，T 为相机位姿，

∗T 为相机最优位姿。 

4.1.2 二元特征约束函数 

二元特征约束函数构建当前节点与其领域节点之间的关系，通过拟合特征点

的空间相关性来提高检测性能，本章使用基于观测和定位的双重高斯核来构建二

元特征约束函数。观测内核描述了观测信息相似的节点往往属于同一类标签，不

同标签的节点在共视次数和平均重投影误差应该有明显差异；定位内核假设相邻

空间点应该属于同一个物体，小区域范围内的点应该具有相同的标签，定位核中

包含不同标签相邻点的惩罚因子。二元特征约束函数计算如式（4-5）所示： 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2

1 2

2 2

2 2 2

, , exp

exp
α β

ω ω
µ θ

σ

α α β β
σ σ

  −
= − + 

   
 − −
− − 

  

m n
p m n m n

p

m n m n

s s s s k

k

 （4-5） 
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其中，αm和αn 分别为节点m 和 n的平均重投影误差，βm和 βn 分别为节点m 和n

的共视帧数， mω 和ωn 分别为节点m 和 n位姿参数， 1k 和 2k 为权重参数对， ασ 、

βσ 和σ p 为常数，用来控制高斯核的形状和尺度， (s , )θ m ns 为表示标签兼容函数，

用于计算节点 i 和 j 属于同一类的概率。 

4.1.3 运动判断 

传统动态 SLAM 中动态区域和静态区域的边缘往往难以准确分割，影响动

态点的筛选，通过融合语义信息和特征约束构建全局条件随机场实现精确的运动

判断，当相邻区域的特征点分配不同标签时或观测信息差异较大的点分配同一标

签都将导致较大的函数值。本章使用平均场近似法最小化 ( )E s 得到全局最佳标

签，充分利用全局范围内的观测信息来细化标签分配结果，提高分类的准确性。 

运动判断方法如算法 1 所示。 

算法 1 运动判断 

输入：连续帧图像 if  
输出：图像中运动物体与静止物体 
参数：运动阈值τ  
FOR new if  available THEN 

获取图像物体目标框，提取图像特征点 
FOR 特征点属于图像 THEN 

按照式（4-2）和式（4-5）计算一元特征约束函数和二元特征约束函数 
按照式（4-1）最小化总特征约束函数 

END FOR 
IF τ>N  
      目标为运动物体 
ELSE 
      目标为静止物体 
END IF 

END FOR 

4.2 融合光流的特征跟踪 

传统的 SLAM 算法需要对输入图像提取特征点并执行特征匹配，通过获得

的匹配关系来计算机器人运动并使用关键帧进行定位和地图构建，虽然关键帧能
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够提高算法精确度以及降低系统内存消耗，但是在很多情况下存在着定位容易丢

失、误差较大，造成关键帧稀疏或选取不当等问题。本章提出了一种新的帧选取

方式，其选取策略流程如图 4-3 所示。 

输入图像帧

第一帧？

插入匹配帧？初始化

插入匹配帧

提取特征点

特征匹配

插入光流帧

光流跟踪

运动估计

是 否

是 否

开始

结束

 

图 4-3 系统流程图 

初始化后将第一帧设为匹配帧并提取特征点，然后连续 N 帧使用光流进行

跟踪，获得特征匹配关系，特征点在光流跟踪过程中不断损失，同时特征点的不

断减少造成光流跟踪难度的加大。因此本章提出匹配帧自适应插入方案，在合适

的时间插入匹配帧并提取特征点执行特征匹配，特征匹配结束后使用 RANSAC

剔除误匹配，提高匹配精度，最后估计相机初始位姿，输出全局一致轨迹图。 

光流跟踪帧数的增加可能导致跟踪失败，本章通过引入跟踪衰减系数ϕ来量

化使用光流跟踪过程的难度，特征点的丢失率与光流跟踪的难度系数成正比。当

从第一帧开始持续 N 帧都进行光流跟踪，具体计算如式（4-6）所示： 

 1

1

-= ε εϕ
ε

N  （4-6） 

其中， 1ε 和εN 分别表示第一帧和第 N 帧中特征点个数，ϕ表示跟踪难度系数。

跟踪难度系数是用来衡量成功跟踪特征点数量衰减的指标，其数值和跟踪效果成
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反比，数值越小表示跟踪效果越好，成功跟踪的特征点数量也越多，随着跟踪的

进行，每一轮迭代中特征点数量都会逐渐减少，当系数为 1 时跟踪失败。 
本章提出自适应匹配帧插入方案，在跟踪困难时提前插入匹配帧，防止跟踪

丢失。初始化后的第一帧作为匹配帧，进行特征点提取，之后选择连续 K 帧，将

2F ，…， 1+KF 分类为光流帧使用稀疏光流进行跟踪，并计算第一轮的跟踪难度系

数，第 2+KF 帧作为新一轮的匹配帧，重复上述步骤直至跟踪结束。本章根据跟踪

难度系数自适应选择插入的光流帧数量 n，具体计算如式（4-7）所示： 

 
1

ε
ε

= Nn m  （4-7） 

其中，n为分类的光流帧数量，m 表示不提取新特征点的平均跟踪次数，后续跟

踪过程将迭代此步骤直至跟踪结束。自适应匹配帧插入方案示意如图 4-4 所示，

蓝色表示筛选出的光流帧，黄色表示匹配帧，K 为第一轮光流跟踪帧数，通过式

（4-6）和（4-7）迭代计算后续每轮中光流跟踪帧数 n。 

 

图 4-4 自适应匹配帧插入方案 

针对已分类的匹配帧和光流帧采取不同的方式进行跟踪，在匹配帧中通过提

取特征点来获得特征匹配关系，而在光流帧中通过双向光流来跟踪特征点。为了

解决特征匹配耗时过长的问题，本章使用光流计算特征点在前一帧的位移，从而

在当前帧中找到这些点并直接得到特征对应关系。为减少计算量，提高系统运行

效率，本章采用稀疏光流跟踪特征点，在稀疏光流中可以把相机采集到的图当作

关于时间的函数，图像中位于坐标 ( ),x y 处的像素点在 t 时刻的灰度值可表示为

( ), ,I x y t ，t+1 时刻的同一特征点的灰度值应该相同，数学表达如式（4-8）所示： 
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( ) ( )

( ) ( )

, , = , ,

, , , ,

 + + +


∂ ∂ ∂ + + + ≈ + + + ∂ ∂ ∂

I x y t I x dx y dy t dt
I I II x dx y dy t dt I x y t dx dy dt
x y t

 （4-8） 

由式（4-8）可得式（4-9）： 

 

0∂ ∂ ∂ + + =∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂ + = −
 ∂ ∂ ∂

I I Idx dy dt
x y t

I dx I dy I
x dt y dt t

 （4-9） 

其中，
dx
dt

为像素水平方向的速度，而
dy
dt

为垂直方向的速度，分别用光流向量中

的水平分量 u 和垂直分量 v 表示。同时
∂
∂
I
x
表示水平梯度，

∂
∂

I
y 表示垂直梯度，分

别记为 xI ， yI ，图像灰度对时间的变化量记为 tI ，具体计算如式（4-10）所示： 

 
 

  = −  
 

x y t

u
I I I

v
 （4-10） 

迭代运算后可以找到当前帧中相同特征点位置，从而实现特征点的跟踪并完成特

征匹配，同时本章采取双向光流跟踪去除错误匹配，双向光流跟踪如图 4-5 所示。 

5

6

4
3

1

2

特征点

空间点

前一帧
当前帧

 
图 4-5 双向光流跟踪 

图 4-5 中实线表示顺向光流跟踪过程，如 3 和 1 以及 6 和 2 的连线，虚线表

示逆向光流跟踪过程，如 4 和 1 以及 5 和 2 的连线。如果 3 和 4 的像素距离小于

一定范围，则可以认为是正确匹配，反之为错误匹配应该去除，经过双向光流跟

踪筛选后，保留正确的匹配，从而提高光流跟踪的准确性。 

当移动机器人在大角度运动下由于相机旋转等导致相机视角发生较大偏移
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导致光流跟踪效果较差，极端情况下将直接跟踪丢失。为避免这一情况，引入复

合运动幅值ξ来辅助移动机器人在大角度运动中的匹配帧插入，从而提升算法的

鲁棒性。复合运动幅值描述了上一匹配帧和当前帧之间位姿变化情况，可以用来

度量运动的大小以及两帧间相对运动距离的求解，具体计算如式（4-11）所示： 

 ( )=min 2 ,ξ π − + ∆r r t  （4-11） 

其中，r 和 t是分别是两帧间的旋转向量和平移向量。在机器人在运动过程中复合

运动幅值超过规定阈值时ξx 说明两帧间运动距离较大，需要对当前帧重新提取

特征点并设置为匹配帧以增强系统在大角度运动下的鲁棒性。 

在每次插入匹配帧后，将当前的复合运动幅值初始化清零，再次插入匹配帧

之前必须次达到一定的运动幅值，从而避免系统反复操作。在实际算法中，复合

运动量是两个相邻匹配帧之间所有帧间的平移和旋转范数绝对值的和，其反映了

相机姿态在相邻两个连续匹配帧中是否发生显著变化，相机的位姿和场景中的特

征点是相互关联的，通过估计相机的位姿和特征点的位置，可以将相机观测到的

特征点映射到三维空间中的坐标系中，并根据这些特征点构建场景地图。同时，

特征点的位置信息也可以被用来辅助相机位姿的估计，从而实现更加准确定位。 

融合光流的特征跟踪方法如算法 2 所示。 

算法 2 融合光流的特征跟踪 

输入：连续帧图像 if  
输出：当前机器人的位姿估计 
参数：光流跟踪自适应次数 n ，跟踪难度系数ϕ，复合运动阈值ξx  
FOR new if  available THEN 

初始化匹配帧并提取图像特征点 
执行光流跟踪 
按照式（4-6）计算第一轮光流跟踪难度系数ϕ  
按照式（4-11）计算符合运动幅值ξ  
IF 1ϕ =  or ξ ξ> x  

     当前帧重新提取特征点，执行特征匹配，估计当前机器人位姿 
ELSE 
      继续执行光流跟踪，估计当前机器人位姿 
END IF 

END FOR 
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4.3 实验结果与分析 

实验分为四个部分：运动判断实验、轨迹对比实验、光流跟踪实验和真实场

景实验，针对不同部分分别与 ORB-SLAM3、Crowd-SLAM、Ds-SLAM、Dyna-

SLAM 以及第三章所提方法进行了对比，实验平台软硬件配置均与上一章一致。 

4.3.1 运动判断实验 

为了验证基于特征约束的运动判断方法的有效性，设计了动态物体判断及剔

除的对比实验，ORB-SLAM3、Crowd-SLAM、Dyna-SLAM、Our（N）和 Our

（N+GCRF）算法特征提取对比如图 4-6 所示。其中，Our（N）表示使用第三章

所提基于感知增强的方法，Our（N+GCRF）表示在第三章基础上加入基于特征

约束的运动判断方法。由图 4-6（a）~（c）可知，ORB-SLAM3 无法处理高动态

场景。Crowd-SLAM 算法使用基于 Yolov3-tiny 的目标检测网络来识别图像中的

人，其缺点在于简单地将整个前景目标框全部剔除，而忽略了很多属于背景的静

态特征点，由图 4-6（d）~（f）可知，该算法会出现大量误剔除，特别是当人占

据图像较大面积时，会剔除大量的特征点导致系统跟踪失败。Dyna-SLAM 算法

依据两帧中同一关键点的变化角度判断，但易受光线和角度的影响，由图 4-6（i）

可知，该算法未能完全剔除被推动椅子上的动态点。Our（N）所示为仅使用感知

增强策略剔除动态点，由图 4-6（j）~（l）可知，其效果与 Crowd-SLAM 性能相

当，仅利用语义信息无法判断物体运动的实际情况，简单地将处于人目标框中的

特征点全部剔除从而产生大量误剔除。由图 4-6（m）~（o）可知，本章算法将语

义信息和重投影误差、极线距离以及共视帧等特征约束相融合构建全局条件随机

场进行运动判断，因此相较于其余算法，本章算法能更准确地判断物体的实际运

动状态，动态点的剔除也更为合理。 

 
（a）ORBSLAM3 帧 1       （b）ORBSLAM3 帧 2       （c）ORBSLAM3 帧 3 
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（d）Crowd-SLAM 帧 1      （e）Crowd-SLAM 帧 2      （f）Crowd-SLAM 帧 3 

 
（g）Dyna-SLAM 帧 1      （h）Dyna-SLAM 帧 2        （i）Dyna-SLAM 帧 3 

 
（j）Our（N）帧 1           （k）Our（N）帧 2           （l）Our（N）帧 3 

 
（m）Our（N+GCRF）帧 1   （n）Our（N+GCRF）帧 2    （o）Our（N+GCRF）帧 3 

图 4-6 不同算法动态物体剔除对比 

4.3.2 轨迹对比实验 

轨迹对比实验选择 walking 序列中的 halfphere、rpy、xyz 和 static 来测试算

法精度。ORB-SLAM3、DS-SLAM、Dyna-SLAM 和本章算法构建的轨迹如图 4-

7 所示，其中，红色部分为真实轨迹和算法预测轨迹间的误差。从图 4-7 中第一

列可以看出，由于 ORB-SLAM3 没有剔除动态物体，动态对象对相机位姿估计产

生影响，导致轨迹漂移误差较大。DS-SLAM 和 Dyna-SLAM 都是通过深度学习
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算法对动态物体所在区域进行识别并剔除，减小动态物体对构图的影响，但由于

算法本身的缺陷，无法对模糊物体进行准确识别，影响了算法的定位精度。本章

算法结合语义信息和特征约束能够准确判断物体的运动状态并剔除动态物体，提

升了动态点剔除的合理性，同时最大程度保留了静态点，因此本章算法在动态场

景下表现最好，与真实轨迹最为接近。 

（a）ORBSLAM3 half（b）DS-SLAM half  （c）Dyna-SLAM half    （d）Our half 

（e）ORBSLAM3 rpy  （f）DS-SLAM rpy   （g）Dyna-SLAM rpy   （h）Our rpy 

-0.78 -0.76 -0.74 -0.72 -0.70-0.80

-3.24

-3.23

-3.22

-3.21

-3.20

-3.19

x/m

y/
m

（i）ORBSLAM3 static（j）DS-SLAM static （k）Dyna-SLAM static  （l）Our static 

 

（m）ORBSLAM3 xyz  （n）DS-SLAM xyz（o）Dyna-SLAM xyz    （p）Our xyz 

图 4-7 不同算法轨迹图 

上述不同算法的绝对轨迹误差的均方根误差（RMSE）和标准差（SD）如表

4-2 所示，数值越低表示系统定位精度越高，从表中可以看出在这 4 种序列中本

章算法都取得了较低的误差数值，特别是在由于相机旋转造成运动模糊的 rpy 序

列中，相较于 ORB-SLAM3、DS-SLAM 和 Dyna-SLAM，本章算法的绝对轨迹误

差 RMSE 平均减少 96.0%、93.0%、16.2%。总的来说，本章算法的平均绝对轨迹

误差较于 ORB-SLAM3、DS-SLAM 和 Dyna-SLAM 分别减少了 96.7%、41.7%和
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10.2%，验证了本文提出的感知增强和特征约束方法的有效性。 

表 4-2 不同算法的绝对轨迹误差对比 

测试序列 
ORB-SLAM3 DS-SLAM Dyna-SLAM Our 

RMSE SD RMSE SD RMSE SD RMSE SD 

half 0.476 0.146 0.029 0.018 0.026 0.016 0.024 0.016 

rpy 0.784 0.388 0.444 0.235 0.037 0.021 0.031 0.020 

xyz 0.721 0.351 0.025 0.015 0.015 0.009 0.014 0.007 

static 0.387 0.063 0.008 0.004 0.006 0.004 0.007 0.006 

4.3.3 光流跟踪实验 

本章算法在 TUM 数据集 freiburg1_desk、freiburg1_xyz 和 fr3_cabinet 序列下

进行验证，光流跟踪效果如图 4-8 所示，其中图 4-8（a）为某匹配帧图像进行的

特征提取结果，图 4-8（b）是后续某光流帧跟踪结果。在自适应插入匹配帧方案

下，本章算法可以很好的筛选出匹配帧和光流帧，并分别进行特征匹配和光流跟

踪。在所选的匹配帧图像中均匀地提取 500 个特征点，并在后续光流帧中对这些

点进行跟踪，同时展示了光流运动轨迹，不同序列下光流跟踪效果如表 4-3 所示。 

表 4-3 不同环境下光流跟踪效果 

数据集 第一帧特征点提取数 第二帧光流跟踪数 跟踪衰减系数 

fr1_desk 500 500 0 

fr1_xyz 500 492 0.016 

fr3_cabinet 300 287 0.044 

 

（a）特征提取 1                          （b）光流跟踪 1 
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（a）特征提取 2                          （b）光流跟踪 2 

图 4-8 光流跟踪实验 

在前端跟踪耗时方面，ORB-SLAM3 和本章算法平均耗时如表 4-4 所示，由

表 4-4 可知，ORB-SLAM3 算法在 SLAM 系统运行过程中，由于每帧均执行特征

匹配，导致平均每帧计算时间较长，本算法采用了光流与特征融合策略，避免了

描述子的计算，在光流跟踪特征点丢失后自适应插入匹配帧，平均处理时间与

ORB-SLAM3 相比平均降低了 20.9%，提升了系统运行效率。 

表 4-4 本章算法与 ORB-SLAM3 平均耗时对比 

数据集 
ORB-SLAM3 本章算法 

耗时优化% 
Media Mean Media Mean 

fr1_xyz 27.2 27.7 20.1 21.2 26.1 

fr1_desk 19.2 19.6 17.8 16.6 15.3 

fr2_xyz 24.1 25.2 19.3 19.8 19.9 

fr2_flower 36.2 37..8 28.2 29.6 22.1 

4.3.4 真实场景实验 

此次实验使用加拿大公司 Clearpath Robotics 开发的 Husky 系列机器人，并

配备有 D435i 视觉传感器，Husky 机器人及真实实验场景如图 4-9 所示，机器人

主要参数如表 4-5 所示，通过此平台在真实动态场景中对本章算法有效性进行验

证。真实场景平面布局如图 4-9（b）所示，移动机器人从两工作台间起点开始运

动，行人在工作台进行往返走动。 
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视觉传感器

可充电显示器

24V，20Ah
(密封铅酸电池）

工作台

机器人运动路线

工作台

行人往返路线

 

（a）Husky 移动机器人        （b）真实场景平面布局图 

图 4-9 实验机器人及真实实验场景 

表 4-5 主要参数设置 

变量名称 参数 数值 

最大速度 V 1m/s 
重量 kg 50kg 

最大坡度 Θ π/4 

相机采样频率 H 30fps 

本章算法剔除动态点如图 4-10（a）所示，场景中运动的人会对系统位姿估

计产生较大影响，本章结合语义信息和特征约束有效地剔除了动态点。本章算法

与 ORB-SLAM3 算法在真实场景下构建的轨迹如图 14（b）所示，在运动模糊场

景下本章算法轨迹更接近真实轨迹，而 ORB-SLAM3 算法由于场景中存在运动

的人从而出现了轨迹漂移最终导致建图误差较大。 

 

 
（a）动态点剔除                   （b）算法轨迹图 

图 4-10 真实场景实验 
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4.4 本章小结 

针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下，无法有效判断物体的运动状态以

及剔除动态物体后特征点数量较少等问题，在感知增强策略基础上提出一种基于

特征约束的改进 SLAM 方法，利用重投影误差、极线距离以及共视帧数构造特

征约束函数，融合语义信息和特征约束以构建全局条件随机场的物体运动判断模

型；针对传统 SLAM 方法特征提取匹配耗时，全局计算描述符导致系统运行效

率不高的问题，本章采取特征和光流相融合的跟踪策略，根据是否需要补充特征

将输入的图像分为匹配帧和光流帧，仅在匹配帧中提取特征点，后续光流帧中跟

踪这些特征点，减少了非必要图像中的描述符计算耗时情况，提高了 SLAM 系

统的运行效率。在实验部分，采用 TUM 数据集中动态序列对本章算法和主流动

态视觉 SLAM 算法进行对比，并在移动机器人平台上进行真实场景测试，实验

结果表明，本章提出算法在动态场景下具有更高的精度。  
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第 5 章 全文总结与展望 

5.1 全文总结 

本文以高效获取复杂场景下的语义信息，提高系统在实际应用中的鲁棒性，

更好地适应各种场景和条件为目的，主要研究内容是面向运动模糊场景下基于感

知增强和特征约束的视觉 SLAM 方法，包括单阶段去模糊化识别网络 PENET 和

基于特征约束的运动判断模型，有效解决了运动模糊场景下物体识别和运动判断

的问题。在公开数据集以及真实场景中验证，并与多个目前主流算法对比，本文

方法改善了运动模糊导致的漏检测和轨迹漂移等情况，提升了系统的感知能力和

鲁棒性。 

论文主要研究内容与创新点概括如下： 

（1）针对移动机器人在识别模糊图像中易出现漏检测和错误检测的情况，

传统视觉 SLAM 算法在运动模糊场景下特征点提取数量不足的问题。本文提出

一种基于感知增强的视觉 SLAM 方法，设计一种单阶段去模糊化识别网络，由

基于模糊区域关注模块的去模糊前端和基于增强识别机制的检测后端组成。将相

机采集到的图像输入到模糊检测模块，该模块对输入图像进行清晰度计算，判断

为模糊的图像输入至去模糊化识别网络，否则直接进行特征点提取，根据语义信

息进行数据关联，剔除动态物体所在区域。在公开数据集和真实场景对所提算法

进行验证，结果表明该算法能够有效降低运动模糊场景对系统的影响，提升了移

动机器人的感知能力。 
（2）针对传统动态 SLAM 方法无法有效判断物体的运动状态以及剔除动态

物体后特征点数量较少的问题，在感知增强策略基础上提出一种基于特征约束的

改进 SLAM 方法。基于重投影误差、极线距离以及共视帧数构造特征约束函数，

融合语义信息和特征约束以构建全局条件随机场的物体运动判断模型，将动态点

和静态点的筛选转化为特征点标签的二分类问题，根据分类的动态点数量判断物

体的实际运动状态，剔除筛选出的动态点集合。在公开数据集和真实场景对所提

算法进行验证，本文方法平均绝对轨迹误差较 ORB-SLAM3、DS-SLAM 和 Dyna-

SLAM 分别减少了 96.7%、41.7%和 10.2%，提升了 SLAM 系统的定位精度。 
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（3）针对传统 SLAM 方法特征提取匹配耗时，全局计算描述符导致系统运

行效率不高的问题，本文采取特征和光流相融合的跟踪策略，根据是否需要补充

特征将输入的图像分为匹配帧和光流帧，仅在匹配帧中提取特征点，后续光流帧

中跟踪这些特征点，减少了非必要图像中的描述符计算，改善了跟踪线程中由全

局特征匹配引起的计算耗时情况。在公开数据集对所提方法进行验证，实验结果

表明该方法平均处理时间与 ORB-SLAM3 相比平均降低了 20.9%，提高了 SLAM

系统的运行效率。 

5.2 研究展望 

本文围绕“基于感知增强和特征约束的视觉 SLAM 算法”展开研究，通过

公开数据集和移动机器人构建的真实场景实验验证本文所提方法，实验表明，本

文所提算法在运动模糊场景下有着良好的感知效果以及较高的定位精度，但取得

的成果仍有进一步完善的空间，主要分为以下几个方向： 

（1）本文重点研究了前端图像处理和特征选取部分，然而并未对视觉 SLAM

后端优化、闭环检测和地图构建环节进行研究，后续工作可针对语义地图方向进

一步扩展，充分利用语义信息进行地图构建，设计出更适用于移动机器人定位与

导航的语义地图。 

（2）本文是基于视觉 SLAM 系统的研究，但当移动机器人遇到纹理稀疏的

场景，视觉传感器无法获取到足够的特征信息，可以考虑结合多传感器或者引入

线、面等特征，增加数据的类型，避免因特征数量不足导致系统定位失败等问题。 
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