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基于深度学习的电力巡检机器人视觉 SLAM 算法研究 

摘  要 

电力巡检机器人巡检时需按照固定路线进行巡航，其关键技术在

于同时定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping，

SLAM），其巡检过程可以描述成电力巡检机器人通过自身搭载的传

感器在没有任何先验信息输入的情况下，在运动中建立环境的模型，

同时估计自己的位姿，并构建完整静态地图。根据电力巡检机器人使

用的传感器不同，分为激光和视觉两大类，而早期的 SLAM 技术大

多使用激光雷达来实现，但由于其高昂价格的局限性，很难大规模应

用于各种工业场景下。随着技术的发展，视觉传感器逐步进入大众视

野，由于视觉传感器具有使用场景广、能够获取丰富的信息等优点，

使得视觉传感器逐渐成为 SLAM 研究的主流。然而视觉 SLAM 算法

在遭遇动态物体时容易出现定位失败，因此如何减小动态物体对视觉

SLAM 定位的影响是本文待解决问题。 

针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准

确识别以及剔除动态物体后无法快速高效的修复等问题，提出基于语

义分割和背景修复的动态视觉 SLAM 算法。该算法包含潜在动态物

体分割和背景修复两个环节。潜在动态物体分割环节通过本文所提的

语义分割网络对图像信息中存在的物体进行语义分割，并提取图像特

征点。在背景修复环节，通过物体运动判断获取动态点并剔除动态物

体，利用最优近邻像素匹配对已经剔除动态物体区域进行相似搜索、
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像素匹配，并进行特征点的提取，为 SLAM 系统的定位提供丰富信

息。 

针对 RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不连续、

单一特征点提取特征信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差

增大的问题，提出基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM

算法。该算法包含深度图优化和动态物体剔除两个环节。深度图优化

环节通过轻量级的 AFFormer 网络提取语义信息，并将提取的语义信

息映射到其对应的深度图上进行近邻修复，从而完成深度图的优化。

动态物体剔除环节包含点特征剔除动态物体线程和点线面特征提取

线程。首先利用点特征信息，联合优化图像序列与多视图几何完成动

态物体的剔除，并利用双向映射背景修复模型补全剔除区域的静态信

息，然后进行点线面特征的提取，为 SLAM 系统稳定高效运行提供

了良好的保障。 

为验证本文所提算法有效性，在公开 TUM 数据集分别测试基于

语义分割和背景修复的动态视觉 SLAM 算法和基于区域映射深度优

化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法，最后搭建硬件实验平台验证所

提算法在真实场景中的可行性。 

 

关键词：同时定位与地图构建，深度学习，深度映射，运动判断，背

景修复 
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RESEARCH ON DEEP LEARNING BASED VISUAL SLAM 

ALGORITHM FOR ELECTRIC POWER INSPECTION 

ROBOT 

ABSTRACT 

The power inspection robot needs to cruise along a fixed route during 

inspection, and its key technology lies in Simultaneous Localization and 

Mapping(SLAM). The inspection process can be described as the power 

inspection robot establishes an environment model in motion, estimates its 

position and posture, and builds a complete static map through its own 

sensors without any prior information input. According to the different 

sensors used by power inspection robots, divided into laser and visual two 

categories, and the early SLAM technology mostly uses LIDAR to achieve, 

but due to its high price limitations, it is difficult to large-scale application 

in various industrial scenarios. With the development of technology, vision 

sensors have gradually entered the public's field of vision. Due to the 

advantages of wide application scenarios and rich information acquisition, 

vision sensors have gradually become the mainstream of SLAM research. 

However, visual SLAM algorithm is prone to localization failure when 

encountering dynamic objects, so how to reduce the influence of dynamic 

objects on visual SLAM localization is the problem to be solved in this 

paper. 
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Aiming at the problems that traditional Visual SLAM algorithm is 

difficult to accurately identify dynamic objects in dynamic scenes and can't 

be quickly and efficiently repaired after removing dynamic objects, 

improved dynamic Visual SLAM algorithm based on semantic 

segmentation and background repair. The algorithm consists of two parts: 

potential dynamic object segmentation and background restoration. The 

potential dynamic object segmentation segment uses the semantic 

segmentation network proposed in this paper to segment the existing 

objects in the image information and extract the image feature points. In 

the background repair process, dynamic points are obtained by judging the 

movement of objects and dynamic objects are deleted. The optimal 

neighbor pixel matching is used to carry out similar search and pixel 

matching for the deleted dynamic object region, and the feature points are 

extracted, which provides rich information for the localization of SLAM 

system. 

Aiming at the problems that RGBD-SLAM in feature extraction, 

depth of the depth map is easy to appear discontinuous and single feature 

points extraction feature information is insufficient and sudden dynamic 

object trajectory error increases the problem, based on regional mapping 

depth optimal dynamic characteristics more RGBD-SLAM algorithm. The 

algorithm includes depth map optimization and dynamic object elimination. 

In depth map optimization, semantic information is extracted through 
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lightweight AFFormer network, the extracted semantic information is 

mapped to its corresponding depth map for nearest neighbor repair, so as 

to complete the optimization of depth map. The process of dynamic object 

removal includes the thread of point feature removal and the thread of point, 

line and surface feature extraction. Firstly, the point feature information is 

used to jointly optimize the image sequence and multi-view geometry to 

complete the elimination of dynamic objects, the bidirectional mapping 

background repair model is used to complete the static information of the 

eliminated region, and then the point, line and surface features are extracted, 

which provides the stable and efficient operation of the SLAM system. 

In order to verify the effectiveness of the proposed algorithm, the 

dynamic Visual SLAM algorithm based on semantic segmentation and 

background restoration and the dynamic multi-feature RGBD-SLAM 

algorithm based on region mapping depth optimization were tested 

respectively on the open TUM data set. Finally, a hardware experiment 

platform is built to verify the feasibility of the proposed algorithm in real 

scenarios. 

Guo Hangrong (Electrical engineering) 

             Supervised by Professor Chen Mengyuang 

KEY WORDS: Simultaneous Localization and Mapping, Deep learning, 

Depth Mapping, Motion Judgment, Background Repair 
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第 1 章 绪论 

1.1 本文研究背景及意义 

电，作为现代生活的重要组成部分，极大改变了人类的生活方式，更在一定

程度上塑造了我们的世界。电力的广泛应用推动了社会发展，电力系统稳定安全

运行是工业稳定生产和居民安全生活的重要保障，配电房作为工业稳定生产和居

民安全生活用电的核心区域，其稳定安全运行对工业稳定生产和人们安全生活有

着极其重要的社会作用。为保证配电房正常使用，对其进行定期安全巡视检查是

必不可少的环节。但传统人工巡检存在智能自动化程度低、成本代价高、效率低、

缺乏数据的收集和交流的问题，当从一个配电房巡检到另一个配电房时，由于距

离较远，人工巡检花费时间长效率低[1][2]。 

近些年来随着机器人技术的快速发展，语义识别、目标检测、三维建图、自

动避障以及数据融合等新型技术的引入，使得机器人拥有了替代人类高效准确工

作的能力。机器人执行配电房的巡检任务能够很好地解决传统人工巡检方式中遇

到的问题，但电力巡检机器人易受复杂环境的影响，当电力巡检机器人从一个配

电房巡检到另一个配电房的过程中遭遇动态物体时容易出现电力巡检机器人定

位失败，从而导致巡检路线紊乱无法完成巡检任务[3]。 

电力巡检机器人巡检时需按照固定路线进行巡航，其关键技术是 SLAM，巡

检过程可以描述成电力巡检机器人通过搭载的传感器，在没有任何经验信息获得

的情况下建立地图模型，同时估计自身的位姿，并构建完整静态地图[4][5]。根据

搭载传感器类型的不同，主要分为激光和视觉两大类，早期的 SLAM 技术主要

采用激光雷达来实现，但由于其高昂价格的局限性，很难大规模应用于各种工业

场景。随着技术的发展，视觉传感器逐步进入大众视野，由于视觉传感器具有使

用场景广、价格便宜、能够获取丰富的信息等优点，使得使用视觉传感器的 SLAM

技术逐渐成为研究的主流，其中利用 RGB-D 相机作为传感器的 RGBD-SLAM 技

术越来越受到研究人员的关注[6][7]。 

为提高电力巡检机器人对巡检场景的理解能力，引入深度学习技术。基于深

度学习的语义分割网络不仅实现了对物体的检测，还对每类物体标注了语义信息，
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因此结合语义分割网络的视觉 SLAM 算法是目前视觉 SLAM 方向的研究热点之

一[8][9][10]。 

本文将针对视觉 SLAM 算法在遭遇动态物体时容易出现电力巡检机器人定

位失败，从而导致巡检路线紊乱无法完成巡检任务的技术难题展开研究，设计适

合于巡检过程中可以完成规定巡检路线任务视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 系统，

这对解决人工巡检问题有着极大的作用。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 电力巡检机器人研究现状 

电力巡检机器人按照不同产品类型主要分为轮式电力巡检机器人和轨道式

电力巡检机器人。轮式电力巡检机器人示意图如图 1-1（a）所示，轮式电力巡检

机器人主要采用两轮驱动+万向轮的底盘，它能做到定位与建图、智能感知及自

动避障等功能，可在灵活自如的规避各种障碍物[11][12][13]。轨道式电力巡检机器

人示意图如图 1-1（b）所示，它是由巡检机器人、轨道路线、通讯网络和监视平

台组成。它具有自动感知和续航时间长等能力，但是它灵活度极低，只能按布置

的轨道路线进行巡检。随着各种深度学习算法应用落地，结合深度学习算法的智

能电力巡检机器人被开发，它具有智能感知，自动避障，自动精准定位，能够实

时信息共享，自动报警等功能。目前智能电力巡检机器人被大量应用于社会的各

行各业[14][15]。 

 

       （a）轮式巡检机器人      （b）轨道式巡检机器人 

图 1-1 巡检机器人示意图 

为完成从一个配电房到另一个配电房的巡检任务，结合目前所拥有的实验设
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备及器具，综合轮式电力巡检机器人和轨道式电力巡检机器人的优缺点，选定图

1-1（a）所示的轮式巡检机器人作为本论文中的电力巡检机器人[16]。 

2006 年加拿大提出首个用于配电站巡检轮式巡检机器人，通过红外热像仪

和可见光图像采集系统对设备进行巡检，同时通过电脑进行实时监控，但是由于

同年 SLAM 相关技术发展不完备，只能通过机械遥控方式对机器人进行控制，

大大降低了机器人的自主性。我国开始于上世纪末对变电站巡检机器人进行技术

研究，并于 2004 年研制出落地产品。随着十几年的发展我国的巡检机器人产品

越来越多，比如国网智能、江苏亿嘉和、深圳朗驰等[17]。各类巡检机器人产品如

图 1-2 所示。 

 

（a）国网智能巡检机器人 （b）江苏亿嘉和巡检机器人（b）深圳朗驰巡检机器人 

图 1-2 各类巡检机器人产品 

1.2.2 视觉 SLAM 研究现状 

视觉 SLAM 有搭载单目、双目和 RGB-D 相机三种主流视觉传感器的算法。

其中基于 RGB-D 相机的 SLAM 算法通过红外结构光或 TOF 原理直接测出图像

中各像素离相机的距离[18]，因此它比单目和双目相机能够提供更加丰富的图像

信息以及更准确的深度信息。而且单目相机或双目相机在计算深度时有一定的时

间成本，所以基于 RGB-D 相机的 SLAM 得到了广泛的研究[19][20]。 

目前基于特征点法的 RGBD-SLAM 系统主要分为以单一点特征和以多特征

两类为主。Mur-Artal 等人[21]提出基于单一特征点的经典的 ORB-SLAM2 算法，

通过提取角点信息完成特征匹配，并通过特征数据关联得到物体运动位姿，但此

系统在稀疏纹理场景下极易出现因特征数量过少而跟踪丢失的问题。Campos 等

人[22]提出的ORB-SLAM3依赖最大后验估计，并利用所有先前信息进行重定位，

使系统可以在特征稀少场景中长期运行，但依然无法有效解决稀疏纹理场景下跟

踪易丢失的问题。Von Gioi 等人[23]提出了线段检测器（Line Segment Detector, 
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LSD），该算法统计所有像素的梯度大小和方向，将梯度方向变化小且相邻的像

素作为一个连通域，并筛选连通域为直线检测结果，基于此系统引入了多特征提

取的方法。Gomez-Ojeda 等人[24]提出了 PL-SLAM 算法，在图像点特征稀少或分

布不均匀的情况下引入 LSD 检测器，并在所有线程中使用两种特征，采用两种

特征的组合描述能力作为闭环检测的依据，使得该算法在稀疏纹理场景下取得了

不错的效果，但当环境中出现动态物体时容易出现特征提取紊乱的问题。PL-

SLAM 系统框架如图 1-3 所示。 

帧

跟踪

ORB点特

征

LSD,LBD线

特征

特征提取 初始化位姿估计和重定位

词袋点匹

配

线匹配关

系图

追踪局部地图

点特征映

射到图像

线特征映

射到图像

新的关键帧

判断

局部建图

点剔除

线剔除

最近地图点 新的关键帧创建

点的三角

约束

线的三角

约束

局部BA

点位姿优

化

线位姿优

化

局部关键帧

剔除

关键帧

插入关键

帧

闭环

正确闭环闭环检测

 

图 1-3 PL-SLAM 系统框架 

Li 等人[25]针对稀疏结构化场景下，传统 SLAM 无法有效提取特征信息进行

准确跟踪的问题，提出了基于点、线和面的解耦-精化方法，并在位姿估计模块中

使用基于曼哈顿关系的 RGBD-SLAM[26]。该算法通过从周围环境中提取几何特

征来提高跟踪和映射精度，但在特征提取环节由于深度相机得到的深度图在物体

边界出现深度不连续以及场景中闯入动态物体的问题，使得 RGBD-SLAM 算法

无法稳定高效运行。为了减少动态物体的影响，Zhang 等人[27]利用点和线特征计

算摄像机姿态，并结合语义分割网络与 K-均值聚类算法[28]来检测潜在的动态特

征，采用两种一致性检查策略，检测和过滤动态特征，该算法能够有效解决低动

态稀疏场景下的动态物体，但易因深度信息的不准确以及特征信息提取过少而出

现动态物体剔除不完全的问题。 
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1.2.3 动态场景下视觉 SLAM 研究现状 

多数经典的视觉 SLAM 算法都实现了静态环境中的定位与构图，然而，当

场景中存在动态物体，会导致定位精度减低和构建的静态地图可利用率降低，从

而使系统难以进行准确的位姿估计与定位，因此在动态环境中能稳定运行的

SLAM 是目前研究的热点之一[28]。 

针对环境中动态物体的问题，Sun 等人[29]提出了一种基于深度相机的去除动

态物体的算法，该算法利用静态特征信息检测平面区域，将检测结果与重投影误

差相结合，细化了运动与静态区域。随着人工智能的快速发展，基于图像目标检

测的网络取得了巨大进步。因此基于深度学习方法的视觉 SLAM被广泛的提出。

Kaneko 等人[30]提出的 Mask-SLAM 通过语义分割网络 DeepLabV2 分割图像，

并通过语义标签来识别动态物体，但未考虑已移动的物体。Zhong 等人[31]提出的

Detect-SLAM 算法对潜在目标点进行运动传播然后检测语义信息，并保留阈值之

下的静态点，进而提高动态物体的识别精度。Bescos 等人[32]使用卷积神经网络对

潜在的动态物体进行分割，通过联合 Mask RCNN 和多视几何对动态物体分割剔

除，且将之前的彩色以及深度图映射到待修复帧上完成修复，该方法可以有效的

判断动态物体，但易受到噪音的影响。Yu 等人[33]提出的 DS-SLAM 通过 SegNet

网络分割目标物体并联合运动一致性检测方法来降低动态目标的影响，从而大大

提高了动态环境下的定位精度，但该方法易因剔除区域特征点数量过少而导致系

统运行失败。Liu 等人[34]提出的实时可视化动态 RDS-SLAM 算法，通过添加语

义分割和优化线程实现动态环境中动态物体实时跟踪，但该算法受限于卷积网络

的分割能力，易导致因分割不完全而失败。Xiao 等人[35]提出 Dynamic-SLAM 算

法，该算法利用 SSD 方法进行先验目标检测，根据目标区域特征识别动态物体

并剔除动态特征点，但该系统中难以精准分割动态区域。 

1.3 研究内容与章节安排 

本文针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准确识别

以及剔除动态物体后无法快速高效的修复等问题，提出一种基于语义分割[36][37]

和背景修复的动态视觉 SLAM 算法。该算法包含潜在动态物体分割和背景修复
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两个环节。潜在动态物体分割环节通过本文所提的 MSNET 语义分割网络对图像

帧中存在的物体进行语义分割，并提取特征点。在背景修复[38]环节，通过物体运

动判断获取动态点并剔除动态物体，利用最优近邻像素匹配[39]对已经剔除动态

物体区域进行相似搜索、像素匹配，并进行特征点的提取，为 SLAM 系统的定

位提供丰富信息。 

针对 RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不连续、单一特征

点提取特征信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差增大的问题，本文提出

基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法。该算法包含深度图优

化和动态物体剔除两个环节。深度图优化环节通过轻量级的 AFFormer[40]网络提

取语义信息，并将提取的语义信息映射到其对应的深度图上进行近邻修复，从而

完成深度图的优化。动态物体剔除环节包含点特征剔除动态物体线程和点线面特

征提取线程。首先点特征联合多视图几何完成动态物体的剔除，并利用双向映射

背景修复模型补全剔除区域的静态信息，最后进行点线面特征的提取。该算法引

入区域映射深度优化以解决深度不连续的问题，通过联合深度图与多视图几何剔

除动态物体，改善了现有 RGBD-SLAM 算法深度信息不准确的问题，提高了动

态场景下系统运行的稳定性，为 SLAM 系统稳定高效运行提高了良好的保障。

论文总体技术路线如图 1-4 所示。 
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图 1-4 论文总体技术路线 

各章节的主要内容如下： 

第 1 章：绪论。首先介绍研究背景及意义，引出巡检机器人对人类的作用，
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然后介绍电力巡检机器人的分类，介绍电力巡检机器人的核心技术视觉 SLAM

研究现状，特别是视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 技术的研究热点内容，最后重点

介绍了动态场景下视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 算法的定位与构图技术，并对本

文各章节之间的关联进行了介绍。 

第 2 章：视觉 SLAM 与 Vision Transformer 基础理论。首先分别对视觉 SLAM

系统的视觉里程计、后端优化、回环检测和建图以及传统深度优化这几部分的基

础理论和流程进行分析和模型构建。然后探究 Vision Transformer 的图像块的处

理和工作原理，最后建立 Vision Transformer 网络分割模型，为电力巡检机器人

视觉 SLAM 算法能在动态场景中稳定运行奠定基础。 

第 3 章：基于语义分割和背景修复的动态视觉 SLAM 算法。针对传统视觉

SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准确识别以及剔除动态物体后无

法有效修复剔除区域等问题，本算法设计一种残差-双重金字塔主干网络对动态

物体区域特征进行多重提取，同时提出多类特征 Transformer 分割模块提高潜在

动态物体像素权重与增强全局语义信息，精确标记出潜在动态物体。通过多视图

几何判断出动态物体并进行剔除，根据最优近邻像素匹配方法完成剔除区域静态

背景修复，并提取修复区域特征点用于位姿估计和定位。 

第 4 章：基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法。针对

RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不连续、单一特征点提取特征

信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差增大的问题，提出一种基于区域映

射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法。利用轻量级的语义分割网络获取

RGB 帧中语义信息，将得到的语义掩码映射到其对应的深度图像中，并在掩码

映射后的区域内完成深度图优化。为减少动态物体对 SLAM 系统轨迹精度的影

响，通过迭代最近点求解相机位姿，结合多视图几何得到物体位姿、运动估计矩

阵和动态视觉误差，估计物体运动状态并剔除动态物体。根据双向映射背景修复

补全剔除区域的静态信息，并进行点线面特征提取以完成电力巡检机器人视觉

SLAM 算法稳定高效运行。 

第 5 章：全文总结展望。对本文所有的研究内容进行分析与总结，并展望研

究过程中新出现的待解决问题。 
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第 2 章 视觉 SLAM 与 Vision Transformer 基础理论 

本章主要介绍基于语义分割的视觉 SLAM基础理论。首先分别对视觉 SLAM

系统的视觉里程计、后端优化、回环检测和建图以及传统深度优化几个部分相关

基础知识叙述。然后对 Vision Transformer 语义分割模型基础进行分析，利用语

义分割网络对环境中的物体进行类别信息的区分，为后续动态场景下视觉 SLAM

的研究奠定理论基础。 

2.1 视觉SLAM系统框架 

视觉 SLAM 主要由视觉里程计、后端优化、回环检测和建图四个模块组成。

视觉 SLAM 基础框架图如图 2-1 所示。本节主要对视觉里程计、后端优化以及传

统深度优化进行分析与介绍，对回环检测和建图进行简单阐述[41]。 

传感器数据 视觉里程计 后端优化 建图

回环检测

 

图 2-1 视觉 SLAM 基础框架图 

2.1.1 视觉里程计 

视觉里程计主要根据相邻帧关系估计运动路径，为后端优化提供先验数据。

根据跟踪图像帧方法的不同分为特征点法和直接法，本文主要使用特征点法。基

于特征点法的视觉 SLAM 系统有可分为以单一特征和以多特征为主两大类，提

取的特征包含点特征、线特征以及面特征[42][43]。 

点特征通常选取 ORB 特征，ORB 特征因其具高效率和本地性的性质被广泛

应用于视觉 SLAM 中，ORB 特征是由关键点和描述子两部分组成。ORB 特征的

关键点是在 FAST 角点的基础上通过计算特征点方向得到的，描述子采用 BRIEF

（Binary Robust Independent Elementary Feature）。FAST 角点检测过程如下（如

图 2-2 所示）： 
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1、在彩色图像中选取像素 p ，假设它的亮度为 pI 。 

2、设置比较阈值T （例如，取亮度值 pI 的 20%）。 

3、绘制一个以像素点 p 为几何中心，半径为 3 个像素的虚拟采样圆形，选

取与采样圆形边缘相交的 16 个采样像素点。 

4、若被选取的 16 个采样像素点中，存在 N 个连续的像素点的亮度小于 pI -T

或大于 pI +T ，则该像素点 p 可被定为像素关键点（本文 N 取 12，通常为了快速

检测，一般先检测第 1 和 9，如果符合再检测第 5 和 13）。 

5、循环以上四步并对每一个像素执行相同操作。 

 

图 2-2 FAST 角点的检测 

通过构建 8 层图像金字塔，按 1.2 倍率缩放图像，并按每层金字塔提取特征

点，从而实现 ORB 特征空间尺度不变特性。旋转不变特性实现方法如下。 

1、在一个小的像素块 B 中，定义像素块的矩如公式（2-1）所示： 

    0,1p q

x,y B

pq = ym x I x, y ,    p,q =


  （2-1） 

2、通过矩可以找到像素块的质心，如公式（2-2）所示： 

 
10 01

00 00

,
m m

C
m m

 
  
 

 （2-2） 

3、连接像素块的几何中心O与质心C ，得到一个方向向量OC ，于是特征点

的方向可以定义为公式（2-3）： 

  01 10arctan m ,m   （2-3） 

BRIEF 描述子的核心思想是在关键点 p 的周围以一定模式选取 M 个点对，

把这 M 个点对的比较结果组合起来作为描述子。通常情况下采用 0 和 1 的描述
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向量来进行关键点附近两个随机像素点的比较。选取的可视化如图 2-3 所示。 

 

图 2-3 可视化 

视觉 SLAM 中通常使用 LSD（Line Segment Detector）作为线特征的提取方

法，LSD 算法是基于图像边缘的检测和分析，通过边缘像素的方向和强度信息来

提取直线段。其基本思想是在边缘像素上构建全局分支和模拟部分分支图，然后

基于这个图来提取直线段。LSD 算法的主要步骤如下： 

1、边缘检测：提取图像的边缘。 

2、边缘像素排序：将边缘像素按照强度降序进行排序。 

3、全局分支：在边缘像素上构建全局分支图。从强度最高的边缘像素开始，

计算与其相邻的边缘像素的方向差，并根据方向差构建全局分支图。 

4、模拟部分分支：在全局分支图的基础上，模拟部分分支图。从最强的全

局分支开始，根据边缘像素的方向和强度信息，计算模拟部分分支图。 

5、非极大抑制：根据边缘像素的方向和强度信息，进行非极大抑制操作，

得到最终的直线段。 

面特征的提取由空间平面方程表示，使用点法式来求解平面。设  
T

= a,b,cn

为平面法向量，图像内任意两像素点组成的向量  
T

0 = 0 0 0x - x , y - y ,z - zxx ，由垂

直向量点乘得到公式（2-4）： 

 

     T

0

( )

0

  

      



0 0 0

0 0 0

a x - x b y - y c z - z

ax by cz ax ay az

n xx

 （2-4） 

像素点  
T

1 1 1= x , y ,zp 到平面内的距离D由相关证明可得到公式（2-5）： 

 1 1 1

2 2 2

  


 

ax by cz d
D

a b c
 （2-5） 

若法向量为单位向量，则可写为公式（2-6）： 
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 T D dn p  （2-6） 

对于像素点 p 的参数化，已知图像平面点  
T

= u,v,1m 以及逆深度
1

 
h
，则

点的坐标为公式（2-7）： 

  
T


 = uh,vh,h h

m
p m  （2-7） 

如果点 p 在平面内，则得到公式（2-8）： 

  T / 0 h dn m  （2-8） 

因此逆深度可以写为公式（2-9）： 

 
T

T1
 


  

h d

n
m m  （2-9） 

平面可以转化为公式（2-10）： 

  
T

1 2 3, ,     
d

n
 （2-10） 

RGBD 相机进行 3D-3D 点机器人位姿的解算时通常采用迭代最近点

（Iterative Closest Point, ICP）算法。假设两帧图像间关联的 3D 特征点分别为 ip

和 
ip ，则两特征点之间关系计算方式如式（2-11）所示： 

 i ip pR t                        （2-11） 

其中， R 为旋转矩阵， t 为平移矩阵。求解相机位姿T 计算方式如式（2-12）所

示： 

2

2

1

1
min || ( ( )) ||

2 

  
n

i i

i

p p
R,t

T R t                 （2-12） 

2.1.2 后端优化 

SLAM 系统中前端视觉里程计只有短暂的记忆，仅能在极短的时间段保证系

统的运动轨迹保持最优状态。但环境变化因素易造成图像帧间特征点匹配失误，

导致错误的关联信息造成系统误差，并且随着 SLAM 系统运行时间的增加误差

逐渐积累变大，对构建静态地图精度产生影响。后端优化是 SLAM 系统的重要
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一环，可以提高地图精度，优化机器人位姿，解决数据关联问题以及增强系统鲁

棒性。 

后端优化方案主要有两种，一种是用长时间内状态估计，它使用过去以及未

来的信息来更新当前的状态，常用的方法主要是卡尔曼滤波优化方法。另一种是

当前状态只由过去的信息来决定，常用的方法主要是图优化方法。 

本文主要采用的是优化方法是卡尔曼滤波，卡尔曼滤波的基本思想是结合系

统的先验知识和传感器测量信息，使用递推的方式进行状态估计，它分为两个主

要步骤。 

1、预测步骤（Predict）。根据系统的动态方程，对系统当前的状态进行预测。

这一步骤利用先前的状态估计 k-1x 和运动模型，通过状态转移方程预测系统的下

一步状态 kx ，并计算出预测的状态的协方差 kP ，如公式（2-13）所示： 

 T

k k k-1 k k k k-1 kx = A x +u ,P = A P A + R  （2-13） 

2、更新步骤（Update）。在收到传感器的测量数据后，根据测量模型，对预

测的状态进行调整。通过比较预测的状态与传感器测量值之间的差异，计算出卡

尔曼增益K ，并将其应用于预测的状态和协方差，得到更新后的状态估计 kx 和协

方差 kP ，最后计算后验概率的分布，如公式（2-14）和公式（2-15）所示： 

  
1

T T
-

k k k k k kK = P C C P C +Q  （2-14） 

 
 

 





k k k k k

k k k

x = x + K z - C x

P = I - KC P
 （2-15） 

2.1.3 回环检测和建图 

回环检测指的是检测相机是否经过同一个地方，是为了解决整个 SLAM 系

统出现的累计误差。相机判定没有回环会导致无法得到精确轨迹和可重复使用的

静态地图，相机判定回环能够提高当前数据与所有先验数据的关联，而且可以利

用回环检测进行重定位。一般情况下希望不借助其它设备直接使用自身的传感器

数据进行回环检测，通常使用两帧图像之间的相似性确定是否回环。 

建图是构建传感器所处地点的局部静态地图以及全局的静态地图的过程。视

觉 SLAM 建图主要是为了进行定位、导航、避障、重建与人机交互。视觉 SLAM
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算法通常有稀疏点云地图，半稠密地图，稠密地图和八叉树地图这几种建图效果。 

2.1.4 传统深度优化 

深度相机由于环境和设备自身的影响在生成深度图像时容易出现深度信息

不连续的问题，在后续的应用过程中会降低 SLAM 系统位姿估计精度。传统的

深度优化算法包含双边滤波算法、联合双边滤波算法以及融合超像素分割 RGB

图像和深度图像配准的深度图像修复算法，本文基于融合超像素分割 RGB 图像

和深度图像配准的深度图像修复算法进行改进。基础算法流程如图 2-4 所示。 

原始深度图像

开始

配准图像

零值点像素坐标 超像素块边界像素坐标

内部

超像素分割RGB图像

空洞是否是
边界？

JBF算法

边界
N Y

深度是否连
续？

DJBF算法

NY 领域梯度相似查找：
寻找孔洞像素对应的

RGB图像中像素3X3
领域内梯度的近似值

3 3

结束
 

图 2-4 基础算法流程 

2.2 Vision Transformer 基础结构 

Vision Transformer 是一种基于 Transformer 的图像分割网络，主要功能为图

像识别和图形分类。它将一张图像切割成一些固定尺寸大小的图像块，并对每个

图像块进行线性嵌入，同时添加位置嵌入，然后将产生的向量序列输入到标准的
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Transformer Encoder，并通过 Transformer 的注意力机制以及激活函数进行下游任

务。Vision Transformer 结构如图 2-5 所示。 

Linear Projection of Flattened Patches

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Patch+position 

Embeding

Transformer Encoder

MLP

Head
Class

Transformer Encoder

FFN

Norm

Multi-Head

Attention

Norm

L

 

图 2-5 Vision Transformer 结构 

2.2.1 图像块的处理 

Vision Transformer 可直接对输入的图像进行处理。将尺寸为 S×S×3 图像

划分为若干个块(patch)，每个块大小相同，均为 n×n×3，输入图像经过划分后得

到(S/n)2个块，将每个块映射到一维向量中，得到的块尺寸大小为 n×n×3。通过映

射得到一个长度为 3n2的词元（Tokes），Transformer 的自注意机制无法标记输入

词元的顺序，为此引入了位置编码（Position Embedding），位置编码采用的是一

个可用于训练的参数，将其直接加到词元上，再通过一个丢弃层，得到输入的二

维矩阵序列，并将这些二维矩阵序列作为 Transformer Encoder 的输入。图像块处

理如图 2-6 所示。 

Linear Projection of Flattened Patches

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Patch+position 

Embeding

Transformer Encoder

 

图 2-6 图像块处理 
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2.2.2 工作原理 

多头自注意力机制是 Vision Transformer 的核心工作原理，多头自注意力机

制主要是由多个单头注意机制构成，单头注意机制包含转换层和注意力层。 

转换层输入词元 
 a an d

A 、 
 b bn d

B 通过线性层进行线性变换为查询向量

Q 、键向量 K 和值向量V ，输入词元长度为 n、维度为D。通过向量得到矩阵，

其计算方法如式（2-16）所示： 

 







Q

K

V

Q AW

K BW

V BW

                      （2-16） 

其中， 


k
aD DQW ， 


k

bD DKW ， 


v
bD DV

W ，
kD 是查询向量和键向量的维

度，
vD 是值向量的维度。查询向量由词元 A 线性变换而来，键向量和值向量从

词元 B 线性变换而来，编码层和解码层是自注意力机制主要应用的地方。 

注意力层对三种向量进行交互，首先对查询向量和键向量进行聚合计算，然

后将产生的结果与值向量再进行聚合计算，其计算方式如式（2-17）所示： 

T

Attention Softmax
 
 
 
 kD

QK
(Q,K,V) = V            （2-17） 

其中，Softmax为激活函数，
kD 为变换维度。 

注意力权重是由查询向量和键向量生成，并进行变换维度，然后使用激活函

数归一化。并将归一化后的权重分配给值向量中相应的词元，进而得到最终的特

征信息的输出。归一化计算方式如式（2-18）所示： 

i

j

z

i z

j

e
y

e



                      （2-18） 

其中， iz 为 i 位置缩放后的值， iy 表示归一化值。 

单头注意力机制仅能关注单一或不同位置的特征信息，且只能采用一组矩阵

获取输入特征信息，当输入多元特征信息时，单头注意力机制难以进行精确的输

入特征信息表达。于是将多个头获取的信息联合，得到与输入词元同一维度的特

征信息表达。多头自注意力机制输出矩阵计算方式如式（2-19）所示： 
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1 n

i

MultiHead( ) Concat(head , ,head )

head =Attention( )

 



O

Q K V

i i i

Q,K,V W

QW ,KW ,VW
       （2-19） 

其中，参数矩阵 mod 
 el kD DQ

iW ， model kD DK

iW ， mod 
 el vD DV

iW ， model
DOW 为线

性变换矩阵，自注意力与多头自注意力如图 2-7 所示。 

Linear Linear

V K Q

Scaled Dot-Product

Attention

Linear

Concat

Linear

h

MatMul

Scale

SoftMax

Mask(opt.)

MatMul

Q K V  

（a）自注意力图         （b）多头自注意力图 

图 2-7 自注意力与多头注意力 

2.3 本章小结 

本章主要介绍了视觉 SLAM 与 Vision Transformer 分割模型的基础原理。首

先分别对视觉 SLAM 系统的视觉里程计、后端优化、回环检测和建图以及传统

深度优化这几部分的基础理论和流程进行分析和相关基础模型构建。然后探究

Vision Transformer 的图像块的处理和工作原理，最后建立 Vision Transformer 网

络分割模型，为电力巡检机器人视觉 SLAM 算法的设计了奠定基础。 
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第 3 章 基于语义分割和背景修复的动态视觉 SLAM 算法 

电力巡检机器人运行于动态场景时，由于动态物体的影响易出现特征点提取

过少，使得电力巡检机器人视觉 SLAM 算法难以提取到足够的特征点信息，极

大的影响视觉 SLAM 系统位姿估计精度以及定位任务。原始动态图像与特征点

提取效果如图 3-1 所示。 

 

图 3-1 原始动态图像与特征点提取效果 

针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准确识别以及

剔除动态物体后无法有效修复剔除区域等问题，提出一种基于语义分割和背景修

复的动态视觉 SLAM 算法（Improved Dynamic Visual SLAM Algorithm Based on 

Semantic Segmentation and Background Repair，DSB-SLAM）。本章算法设计一种

残差-双重金字塔主干网络对动态物体区域特征进行多重提取，同时提出多类特

征 Transformer 分割模块提高潜在动态物体像素权重与增强全局语义信息，精确

标记出潜在动态物体。通过多视图几何判断出动态物体并进行剔除，根据最优近

邻像素匹配方法借助相邻帧中静态信息完成动态剔除后静态背景修复，并提取修

复区域特征点用于位姿估计。本章技术路线如图 3-2 所示。 

MSNET语义分割 分割掩码

潜在动态物体的分割

RGB-D图像采集 特征点提取 物体运动判断与剔除

动态物体剔除与背景修复

特征点提取

轨迹图

背景修复

相似搜索 像素匹配

Segmentation 

T
ransform

er 

D
e
co

d
e
r

 

Ft1
Ft2

Ft8

Ft15

Ft4

y
/m

-1.75 -1.50 -1.25 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25
x/m

-2.8

-2.6

-2.4

-2.2

y
/m

 

图 3-2 本章技术路线图 
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3.1 基于改进Vision Transformer的物体语义分割 

为解决传统语义分割算法对动态物体分割时由于物体快速移动造成分割模

糊或分割错误等问题，本章提出一种多类特征增强和多类特征引导的语义分割网

络 MSNET(Multivariate Feature Fusion and Multivariate Feature Estimation Semantic 

Segmentation Network )。该网络包含动态物体区域特征多重提取的主干网络模块

以及提高潜在动态物体像素权重和增强全局语义信息的多类特征 Transformer 分

割模块。首先利用主干网络模块得到具有丰富信息和抗干扰能力强的多重特征图

C5，然后对特征图进行多类特征增强，并将融合特征输入到 Transformer Decoder

中，经 MLP head 得到 Class head 和 Mask head，同时对特征图 C5 进行多类特征

引导，将估计特征输入多层上采样中并与 Class head 做点乘后输出类别特征图，

再将类别特征图与 Mask head 做点乘，最后得到 Segmentation Map。本章提出的

MSNET 分割网络结构图如图 3-3 所示。 

PEncoder 

PEncoder 

PEncoder 

C1

C1

C2

主干网络模块

多层上采样多类特征引导

     多类特征增强

T
ran

sfo
rm

e
r

D
ec

o
d
e
r

T
ran

sfo
rm

e
r

D
ec

o
d
e
r

L=12

MLP head

P2

C3

P3

C4

PEncoder 

P1

P4

C5

多类特征Transformer分割模块

类别特征图

Class head Mask head

Segmentation Map

 

图 3-3 MSNET 分割网络结构图 

3.1.1 主干网络模块 

本章语义分割算法在 Vision Transformer Base 16 的基础上增加了采样金字

塔构建残差-双重金字塔网络（Residual - Double pyramid network），同时为了更

加有效提取来自图像的多重特征，将具有丰富特征信息和边界信息的特征图 C1、

C2、C3、C4 分别采样至下一级特征金字塔的维度得到下采样特征图 P1、P2、
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P3、P4，将经过 PEncoder 模块的特征图和下采样特征图进行 concat 融合得到特

征信息图 C5。 

PEncoder 模块如图 3-4 所示。PEncoder 模块的作用为提取全局图像特征信

息。本算法将特征图（C1、C2、C3、C4）输入到 PEncoder 模块中，对特征图进

行全局 Patch Embedding 和 Position Embedding，将其依次输入到 MSA 和 DML

层中，从而得到特征图中有关全局的特征联系信息。经过 PEncoder 模块获得的

特征图计算方式如式（3-1）、（3-2）和（3-3）所示： 

 
T

MSA( ) = softmax( )
D

QK
Q, K, V V  （3-1） 

 MSA(LN( )) i - 1 i - 1 i - 1a b b  （3-2） 

 DML(LN( )) i i - 1 i - 1b a a  （3-3） 

其中, Q 表示查询向量， K 表示键向量，V 表示值向量，D 表示维度。其中 i ∈

{1, … , L }， i - 1b 是输入的 tokens， i - 1a 是经过 MSA 层后得到的 tokens， ib 是经

过 PEncoder 模块得到的 tokens。 
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图 3-4 PEncoder 模块 

3.1.2 多类特征 Transformer 分割模块 

视觉 SLAM 系统在运行过程中容易受到动态目标的干扰，不能准确识别其

中的动态目标会影响 SLAM 系统的鲁棒性。本章设计的多类特征 Transformer 分

割模块由多类特征增强和多类特征引导两个子网络组成。首先对特征图 C5 进行

多类特征增强，将具有多特征信息的多特征图 C5 输入到多类特征增强模块中，

通过具有单类潜在动态特征信息的 m 个滤波器进行过滤，得到 m 个单类潜在动

态特征信息并融合在一起，最终融合成多类潜在动态特征信息。该算法对潜在的

动态目标像素权值进行增强，并将融合后的特征输入到 Transformer Decoder 中，
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再进行 MLP 头处理，得到 Class 头和 Mask 头。同时，对特征图 C5 进行多类特

征引导，将特征图 C5 输入到多类特征引导模块中，对 C5 进行通道维度和空间

维度的关注机制，分别对各维度的特征信息进行平均和最大池化，形成具有全局

语义信息的特征地图，并对特征地图进行融合，得到具有密集全局语义信息的特

征地图，可以改善全局语义信息。将密集的全局语义信息特征图输入到多层上采

样中，与 Class 头相乘输出类别特征图，再与 Mask 头相乘得到 Segmentation map。

多类特征 Transformer 分割模块利用多类特征增强和引导的结合来生成像素权

重，其中包含了单类强特征信息，并改善了感兴趣区域特征信息的提取。该方法

增强了运动目标的像素权重，改善了全局语义信息，同时减轻了噪声干扰的影响。 

多类特征增强网络如图 3-5 所示。多类特征增强网络作用为提高单类特征信

息以及去除冗余的特征信息。本算法设计 m 个经过预训练具有单类特征信息的

滤波器{ 1f  ，…， mf }分别对特征图 C5 进行过滤，从而去除无关的、重叠的特征

信息。具体来说，m 个滤波器是包含 60 个常见潜在动态对象特征信息的特征映

射，使用 m 个滤波器分别对特征映射 C5 进行卷积，得到 m 个特征映射{ 1t ，…，

mt }，并与潜在动态特征信息进行融合，进一步得到保留大量潜在动态特征的特

征信息图，从而去除大量其他不相关特征信息的干扰，从而增强图像中的潜在动

态特征信息。本章设计的滤波器决策方式如式（3-4）所示： 

 
j 1

1, ,
( ) max ( | , , )

 


  


j

k m
k c

P

y ω

F ω ω y y
 （3-4） 

其中，y 表示特征图 C5 所具有的特征信息， jω 表示第 j 类特征， ( | )kP ω y 表示第

k 类的后验概率， ( )jF ω 为第 j 类特征信息。经由滤波器生成具有强烈单类特征的

特征图{ 1t ，…， mt }，将其进行 concat 融合得到融合的特征图 tF 。融合的特征图

tF 具有单类别信息丰富，抗干扰能力强等优点。 

C5

1f

mf

1t

m
t

t
F

 

图 3-5 多类特征增强网络 



安徽工程大学硕士学位论文 

21 
 

多类特征引导网络如图 3-6 所示。多类特征引导网络作用为增大感兴趣区域

通道权重，获取感兴趣区域空间位置，引导神经网络关注动态区域特征信息。将

特征图 C5 在通道维度和空间维度进行连接，并将获取的特征图 cF 与特征图 sF

进行 concat 融合得到输出 eF 。利用注意机制感知全局语义信息的能力，使生成

的特征图 eF 成为一个具有密集全局语义信息的特征图。一方面，通道注意机制在

激励部分对不同的通道特征分配权重，为了对潜在动态对象的识别更加的准确，

为此我们在分配权重时使用 sigmoid 函数作为激活函数来增强潜在动态特征信息

的权重；另一方面，空间注意机制可以自动捕获图像中的重要区域，空间和通道

注意机制的结合使得多类特征引导模块在工作时更加关注图像中的重要区域，进

一步使得多类特征引导模块更加关注图像重要区域的潜在动态特征信息，进而引

导模型关注潜在动态目标特征所在的区域。 

C5

通道注意力机制

空间注意力机制

cF

sF

eF

 

图 3-6 多类特征引导网络 

注意力机制如图 3-7 所示。其中通道注意力机制作用是对各层通道分配相应

的特征权重，经平均和最大池化操作得到特征 avgF 与 maxF ，再将特征 concat 融合

得到具有强关联性的特征信息 vf 。空间注意力机制作用为增加特征图中动态区

域像素值权重，将特征图输入空间注意力机制，通过平均和最大池化后进行

concat 融合形成特征图 cf ，再通过 3×3×1 卷积层和激活函数得到权重分配特征

图 uf ，进而引导网络关注动态物体所在区域。经过通道注意力机制和空间注意力

机制获得的输出 vf ， uf 计算方式如式（3-5）和（3-6）所示： 

 v avg max( ( )  f F F  （3-5） 

 u c(c( ))f f  （3-6） 

其中， 表示 sigmoid 激活函数，表 tanh 函数，c为 3×3×1 卷积层。 
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vf

平均池化

最大池化

avgF

maxF

ufcf

平均池化

最大池化
 

（a）通道注意力机制                  （b）空间注意力机制 

图 3-7 注意力机制 

3.2 动态物体剔除与背景修复 

3.2.1 动态物体剔除 

在潜在动态物体分割环境使用语义分割网络仅仅只能获取图像中的潜在动

态物体，无法具体判断出动态物体。针对此问题本章引入自适应几何阈值进行动

态物体判断，相机中任意相邻帧图像间匹配的特征点结合随机抽样一致（Random 

Sample Consensus, RANSAC）得到基础矩阵F ,通过基础矩阵计算当前帧的极线。

假设上一帧中的特征点像素位置为  1 1 1, ,1 x yL ，该点在当前帧中对应的位置为

 2 2 2, ,1 x yL ，求解出点 1L 投影到当前帧中的极线 1I ，其计算公式如式（3-7）所

示： 

 

1

1 1 1

1

   
   

     
   
   

x

y

X

I Y FL F

Z

 （3-7） 

其中， , ,X Y Z 代表基础矩阵中的向量。计算匹配的特征点到它对应极线的距离 d ，

如果这个距离超过阈值则被视为移动点，反之为静态点，进而确定动态物体。其

计算公式如式（3-8）所示： 

  
1

2 2 T2
2 1



 d X Y L L  （3-8） 

3.2.2 背景修复 

传统动态视觉 SLAM 算法剔除动态物体后，直接在剔除区域进行特征点的

提取，会出现提取特征点数量过少、位姿估计不准确等问题，继而影响回环检测
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和静态地图的构建。因此，本章提出一种基于近似最近邻匹配（PatchMatch）的

最优近邻像素匹配的背景修复算法，借助先验帧中信息完成动态区域剔除后彩色

当前帧和深度当前帧图像静态背景的修复。最优近邻像素匹配的背景修复算法包

括相似搜索和像素匹配。其中相似搜索包含信息估计、参考帧选取两个步骤。首

先通过信息估计找出需要选择的关键帧，然后通过相邻帧之间的运动连接得到判

断阈值位移和旋转变化量，然后通过判断阈值得到参考帧，最后结合近似最近邻

匹配算法使用参考帧进行背景恢复，其具体的步骤如下。 

步骤 1：信息估计 

本章采用帧间特征匹配来判断和获取图像信息，以待修复帧为起点沿着箭头

方向移动一个 15 帧图像作为修复窗口。对每帧图像进行 ORB 特征点提取，计特

征点数量为 iM ，对每帧与待修复帧进行特征匹配，匹配数记为 iN 。若 iM

与 iN 满足式（3-9）条件则认为此帧可进行下一步。 

 60  i iM N  （3-9） 

通过对极几何估计相邻帧之间的运动联系，得到高效的修复关系。假设

 
T

X Y Z ， ，P 为空间中的一点，在参考帧和目标帧中的投影分别为 1p 和 2p ，

由相机模型可得像素点 1p 和 2p 的像素位置，如公式（3-10）所示： 

 
1 1

2 2 21 21

,

( ).

s p

s p



 

KP

K R P t
 （3-10） 

其中, 1s 、 2s 为尺度因子， K 为相机内参矩阵， 21R 和 21t 分别为目标图相对于参

考图的旋转和平移矩阵，可由基础矩阵或本质矩阵求解恢复相机运动得到，之后

将三维向量投影到二维平面，继而得出任意两帧之间的位移变化量p和旋转变

化量  。 

步骤 2：参考帧选取 

良好的参考帧是进行近似最近邻匹配的必要前提，因此结合图像信息与位姿

具体过程为：步骤 1 取正逆向 15 帧的时间窗口作为一组进行特征提取并匹配得

到满足条件的待选参考帧，并将其加入待选参考帧库，当p超过阈值 以及 

大于阈值 时将此帧加入待选参考帧库，当满足步骤 1 条件时将待选参考帧加入

参考帧库。参考帧选取方法的数学表达式如式（3-11）所示： 
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      | 100            i i irf f p M N  （3-11） 

由相似搜索得到参考帧库，像素匹配通过改进传统的近似最近邻匹配算法进

行背景修复，其具体包括初始化，传播，搜索这三个过程。首先初始化，将待修

复的目标图作为 A 图，参考帧为 B 图，在 A 图中随机选取一个像素块作为一个

匹配块并随机赋予一个偏移量且在 B 图中找到一个匹配块与之对应；第二步传

播，计算 A 图中的匹配块与 B 中匹配块的偏移量差，找到偏移量最小的值；第

三步搜索，B 中每一个像素点在以现在的匹配块为中心的同心圆内找一个更加匹

配的偏移量来代替当前偏移量，搜索的半径开始为图片的尺寸，然后以一半的收

敛速度减少半径，直到结束，重复第 2 和第 3 步直到每个像素块都找到最合适最

准确的偏移量，将此偏移量所对应的像素值赋予 A 图中相对应的像素块。偏移

量计算公式如式（3-12）示： 

 
   

22

2

   
R

n

A B A B
 （3-12） 

其中，A 、B 、A 、B 、
2n 分别为 A 图中的原始矩阵块，B 图中的原始矩阵块，

A 图中的偏移矩阵块，B 图中的偏移矩阵块，图像的大小。以两帧图像为例，最

优近邻像素匹配示意图如图 3-8 所示。 

A B

A B

A B

(a) 初始化

(b) 迭代

(c) 搜索

c

c

c

 

图 3-8 最优近邻像素匹配示意图 

3.3 公开数据集实验及分析 

本章从语义分割实验、静态背景修复实验、轨迹图对比实验和定位精度四个

方面对本章算法进行有效性分析。本章使用的电脑配置为：CPU 为 11th Gen 
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Intel(R) Core(TM) i5-11400F 处理器，主频 2.6GHZ，内存 16.00 GB (2667 MHz)，

GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060 (12288MB)，显存 24GB，系统为 Ubuntu18.04。 

3.3.1 语义分割实验 

本章使用 COCO2017 数据集作为训练，实验软件环境为 python3.8.6、

pytorch1.11.1、cuda11.3，编译器为 pycharm2020.1，模型训练参数为：learning rate

设置为 0.001,epoch 设置为 128, batch size 设置为 4, dropout 概率为 0.55。 

为了验证本章所提算法MSNET的语义分割性能，本章在公开数据集TUM[44]

数据集中选择所需场景。FCN[45]、DeepLabV3Plus[46]和本章算法三种算法在 TUM

数据集 fr3_walking_xyz(xyz)、fr3_walking_static(static)、fr3_walking_rpy(rpy)、

fr3_walking_halfsphere(half)四个序列中语义分割结果对比图如图 3-9 所示，绿色

框为本章所作辅助标记。 

无法完成人物躯干的分割 无法完成人物躯干的分割 无法完成人物躯干的分割 无法完成人物躯干的分割

 

（a）FCN xyz      （b）FCN rpy      （c）FCN halfsphere    （d）FCN static 

人物躯干分割不准确 人物躯干分割不准确 人物躯干分割不准确 人物躯干分割不准确

 
（e）DeepLabV3Plus  （f）DeepLabV3Plus  （g）DeepLabV3Plus  （h）DeepLabV3Plus  

xyz                 rpy                 half                 static  

正确完成人物躯干的分割 正确完成人物躯干的分割 正确完成人物躯干的分割 正确完成人物躯干的分割

 

（i）本章算法 xyz     （j）本章算法 rpy     （k）本章算法 half    （l）本章算法 static 

图 3-9 语义分割结果对比图 

图 3-9（a）~（d）、3-9（e）~（h）、3-9（i）~（l）分别为 FCN、DeepLabV3Plus

以及本章算法在 TUM 数据集上的 4 种不同序列的分割效果图，通过 4 幅图语义

分割效果对比可知，由于 FCN 与 DeepLabV3Plus 采用的是卷积网络结构，而卷

积网络易到受感受野与卷积核大小的影响导致卷积网络仅针对局部特征有效，对
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于人物躯干的分割情况较差。传统的 FCN 算法采用的是全卷积网络结构，对于

类别丰富的图像极易出现分割错误的情况，如图 3-9（b）、3-9（c）所示。本章所

提出的 MSNET 算法采用改进 Vision Transformer 的主干结构直接对图片进行特

征纹理的提取，而采用结合 Transformer Decoder、多类特征增强模块和多类特征

引导作为像素级别分割的依据，提高了物体识别与分割的准确率，因此，MSNET

可以有效准确的进行分割。 

3 种语义分割算法的评测指标比较图如图 3-10 所示。图 3-10（a）为 3 种分

割算法平均交并比(MIoU)，图 3-10（b）为 3 种分割算法类别平均像素准确率

（MPA），MIoU 是指对每个类计算真实值于预测值结果的交并比然后对所有类

别的 IOU 求均值，MPA 是每个类被正确分类像素数的比例，是标准的准确率度

量方法，是语义分割中常用的评价指标之一，其值越大表示分割效果越好。本章

所提的 MSNET 算法在四个序列上的平均交并比都达到了 80%以上，类别平均像

素准确率都达到了 70%以上且都高于其它两种算法。 

FCN DeepLabV3Plus MSNET

W_xyz
20%

40%

60%

80%

100%

W_rpy W_halfsphere W_static

FCN DeepLabV3Plus MSNET

W_xyz W_rpy W_halfsphere W_static
20%

40%

60%

80%

100%

 

（a）3 种算法 MIoU 值对比             （b）3 种算法 MPA 值对比 

图 3-10 评测指标比较图 

3.3.2 动态物体剔除和静态背景修复实验 

本章采用最优近邻像素匹配对剔除区域进行补全。背景修复过程效果图如图

3-11 所示。其中图 3-11（a）、（b）所示为原始图像帧（彩色图像和对应的深度图

像）。图 3-11（c）、（d）为剔除后的图像帧，图 3-11（e）、（f）所示为经过本章算

法修复后的图像帧，本章算法利用自适应几何阈值剔除动态物体，并根据最优近

邻像素匹配进行图像缺失区域的修复工作，从而建立完整全静态图像。因此，本

章所提出的背景修复算法能够快速有效的修复剔除动态物体区域的静态背景，为

提取到大量有效的特征信息做好了基础。 
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（a）原始图像帧 1                    （b）原始图像帧 2 

 

（c）剔除后的图像帧 1                   （d）剔除后的图像帧 2 

 
（e）修复后的图像帧 1                  （f）修复后的图像帧 2 

图 3-11 背景修复效果图 

TUM 数据集上 3 种算法特征点提取对比结果图如图 3-12 所示。图 3-12（a）

~（d）为 ORB-SLAM2 算法的四个特征点提取效果图，由于 ORB-SLAM2 无法

剔除动态物体上的特征点，所以它的位姿估计精度较差。图 3-12（e）~（h）为

DynaSLAM 算法的四个特征点提取效果图，该算法可以剔除动态物体，但未进行

剔除区域的修复，使得用于定位任务的特征点数量极少。图 3-12（i）~（l）为本

章算法的四个特征提取效果图，本章算法剔除动态物体后进行了背景修复，从而

提取更多的特征点，为定位任务提供了良好的环境特征信息。 

 
（a）ORB-SLAM2    （b）ORB-SLAM2    （c）ORB-SLAM2    （d）ORB-SLAM2 

提取 1               提取 2               提取 3              提取 4 

 

（e）DynaSLAM    （f）DynaSLAM     （g）DynaSLAM     （h）DynaSLAM 

提取 1              提取 2               提取 3              提取 4 
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（i）本章提取 1      （j）本章提取 2      （k）本章提取 3      （l）本章提取 4 

图 3-12 3 种算法特征点提取对比结果图 

3.3.3 轨迹图对比实验和定位精度 

本章选取 TUM 数据集四个高动态序列 fr3_walking_xyz(xyz)、fr3_walking_s

tatic(static)、fr3_walking_rpy(rpy)、fr3_walking_halfsphere(half)进行轨迹验证。4

种算法在不同序列场景下的轨迹图如图 3-13 所示。从图 3-13 中可以看出，由于

ORB-SLAM2 只能用于静态环境，不能识别动态对象，因此在动态环境中运行时

轨迹误差较大，对后端优化构成影响较大。DS-SLAM 算法通过 Segnet 实例分割

网络和运动特征点检测对环境中的动态目标进行识别和剔除，但 Segnet 实例分

割网络只能识别 20 种目标，在种类信息丰富的室内环境中运行时，很容易忽略

除去 20 种之外的动态物体的分割，导致其轨迹误差大于本章所提算法的轨迹误

差。DynaSLAM 算法使用的是 MASK-RCNN 网络，受卷积网络感受野和卷积核

大小的限制，使得 MASK-RCNN 网络无法获得全局语义信息，在分割大型物体

时容易出现分割错误和分割不完整，因此其产生的轨迹误差仍然大于本章所提的

算法。上述两种分割算法在准确、清晰地分割动态目标方面都存在局限性。此外，

这两种方法都不能在动态目标剔除后进行背景修复，并且都不能从被剔除动态物

体的区域中提取特征点。因此，这两种算法都减少了用于位姿估计和地图构建的

静态特征点的数量，这将影响 SLAM 算法的定位精度和完整静态地图构建。本

章提出的 DSB-SLAM 算法结合了 MSNET 语义分割算法，通过注意机制感知全

局语义信息，精确标记潜在动态物体，结合自适应几何阈值判断策略准确、清晰

地识别环境中的动态物体并将其剔除，同时最优近邻像素匹配方法有效地补充了

剔除动态物体区域的静态背景。因此，本章所提出的算法精度高，轨迹误差小于

其他三种算法，构造的轨迹图更加接近真实轨迹，视觉 SLAM 系统能够在动态

环境中稳定的运行。 
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(e) ORB-SLAM2 rpy     (f) DS-SLAM rpy     (g) DynaSLAM rpy    (h) DSB-SLAM rpy 

(i) ORB-SLAM static    (j) DS-SLAM static    (k) DynaSLAM static  (l) DSB-SLAM static 
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(m) ORB-SLAM2 xyz    (n) DS-SLAM xyz     (o) DynaSLAM xyz   (p) DSB-SLAM xyz 

图 3-13 4 种算法在不同序列场景下的轨迹图 

4 种动态场景序列的均方根误差(Root Mean Square Error，RMSE)如表 3-1 所

示。均方根误差数值越低代表系统鲁棒性越高，定位精度越高。从表 3-1 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，其中 half 和 static 序列

均方根误差小于 ORB-SLAM2、DS-SLAM 且与 DynaSLAM 算法的误差相持平，

rpy 序列相较于 ORB-SLAM2、DS-SLAM、DynaSLAM 分别减少 95.6%、93.5%、

17.1%，xyz 序列相较于 ORB-SLAM2、DS-SLAM、DynaSLAM 分别减少 97.2%、

48.0%、13.3%，这表现了本章所提的算法具有良好的定位精度。 

表 3-1 half、rpy、static、xyz 序列 RMSE（单位：米） 

测试序列 ORB-SLAM2 DS-SLAM DynaSLAM 本章算法 

half 0.351 0.025 0.025 0.025 

rpy 0.662 0.444 0.035 0.029 

static 0.090 0.008 0.006 0.006 

xyz 0.459 0.025 0.015 0.013 
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3.4 硬件平台设计及真实场景实验 

3.4.1 电力巡检机器人硬件平台设计 

本章基于 Husky 机器人平台构建电力巡检机器人进行潜在动态物体语义分

割以及动态物体剔除区域背景修复测试实验，Husky 机器人平台参数如表 3-2 所

示。本章的实验是通过视觉传感器来采集外界数据，本章采用 Intel 

RealSenceD435i 深度摄像机作为视觉传感器，D435i 深度摄像机如图 3-14 所示。

实验中需要处理动态物体以及语义分割等相关方面的数据，故使用分段主从机的

模式来进行测试实验，其中主机为个人电脑，从机为加在 Husky 机器人平台上的

外接可充电显示器，外接可充电显示器配置参数如表 3-3 所示，改装的 Husky 电

力巡检机器人平台如图 3-15 所示。 

表 3-2 Husky 机器人平台参数 

参数名称 参数信息 

重量 50 千克（110 磅） 

最大有效负载 75 千克（165 磅） 

全地形有效负载 20 千克（44 磅） 

最大速度 1 米/秒 （3.3 英尺/秒） 

离地间隙 130 毫米（5 英寸） 

爬坡 45° 

横越 30° 

工作环境温度 -10~30℃ 

工作时间 正常运行 3 小时，待机 8 小时 

电池 24V，20Ah（密封铅酸电池） 

充电器 短路、过流、过压保护 

充电时间 10 小时 

用户电源 5V / 12V / 24V 

通讯 RS-232 115200 波特 

内部感应 电池状态、车轮里程计、电机电流 

1 2 3 4

1.左红外相机

2.红外点阵投射器

3.右红外相机

4.RGB相机

 

图 3-14 D435i 深度摄像机 
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表 3-3 可充电显示器配置 

硬件名称 参数信息 

CPU Intel Core i5-630OHQ 

GPU NVDIA GeForce GTX 960 

RAM 32G 

操作系统 Ubuntu 18.o4 

视觉传感器

可充电显示器

24V，20Ah

(密封铅酸电池）

 
图 3-15 Husky 电力巡检机器人平台 

3.4.2 系统软件设计  

根据图 3-2 中所展示的本章技术路线图，并根据各部分实现的功能不同制定

如图 3-16 的软件系统框架。 

首先通过 D435i 相机采集彩色和深度图像帧，并通过 ROS 节点的形式将其

发送至对应的订阅节点进行分析与处理。将经过处理的彩色图像帧输入语义分割

线程中，对其进行各类物体类别的标记，并将形成的语义分割掩码图像帧储存在

个人主机中。同时对彩色图像帧进行特征点的提取，调用个人主机中储存的掩码

图，并利用多视图几何联合掩码图判断剔除动态物体。在修复线程中利用本章提

出的最优像素算法进行修复，最终完成电力巡检机器人视觉 SLAM 算法的所有

任务。 

D435i相机采集RGB和深度

图像帧

MSNET语义分割网络 掩码图

特征点提取 多视图几何判断，剔除物体

最优像素算法 静态背景修复

稠密点云地图

输入语义分

割网络线程
输入特征跟

踪线程

输入修复线

程

输入建图线

程

语义信息

图 3-16 软件系统框架 
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3.4.3 真实场景实验 

利用图 3-16 所设计的系统进行从一个配电房到另一个配电房巡检任务的验

证，由于真实环境中配电房所处位置比较偏僻，且两个配电房之间的距离比较远，

从一个配电房巡检到另一个配电房的过程中会出现动态障碍物，真实巡检过程中

存在复杂环境，因实验室的设备条件有限，故在本章中以实验室环境作为模拟场

景来进行实验验证。真实实验室场景环境如图 3-17（a）所示，大小为 10m×6m。

真实场景几何平面布局图如图 3-17（b）所示，其中绿色和黄色平面长方形图为

实验室工作台，AB 段为电力巡检机器人运行路线，CD 为巡检路上遇到的障碍

行人路线。 

B

C

D

A

 
（a）真实环境                 （b）真实场景布局 

图 3-17 真实实验环境场景 

电力巡检机器人运行过程中某一帧图像如图 3-18 所示。其中图 3-18（a）为

原始图像帧，图 3-18（b）为语义分割效果图。从图中可以看出，本章所提算法

MSNET 在动态场景中可对潜在动态物体准确分割。 DSB-SLAM 算法背景修复

图如 3-18（c）所示，其中红色框为辅助标记，框内为修复的动态物体区域。本

章算法与 ORB-SLAM2、DynaSLAM 算法与真实轨迹的对比如图 3-19（d）所示。

由于 ORB-SLAM2 算法无法在具有动态物体的场景下运行，其轨迹与真实轨迹

相比误差较大。DynaSLAM 算法加入了 MASK-RCNN 算法对动态物体进行识别，

因此其轨迹误差相对于 ORB-SLAM2 算法有所降低，但仍比本章所提出的算法

轨迹误差大。由于本章算法增加了语义分割网络，识别剔除动态物体并进行静态

背景修复，使得 DSB-SLAM 算法的轨迹误差最小，非常接近真实轨迹，这表明

了本章所提算法在真实场景中有极大可靠性和鲁棒性，电力巡检机器人视觉
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SLAM 算法能够在真实场景中稳定运行。 

 

（a）原始图像帧                  （b）语义分割效果图 

0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

x(m)

y
(m

)

 

0

-1

修复区域

DynaSLAM

DSB-SLAM

ORB-SLAM2
Ground truth

 

（c）背景修复图                       （d）轨迹图 

图 3-18 电力巡检机器人运行过程中某一帧图像 

ORB-SLAM2、DynaSLAM 和 DSB-SLAM 三种算法在 TUM 序列中和真实

场景中的运行时间对比如图 3-19 所示。从图中可以看出，与 DynaSLAM 算法相

比，本章算法的运行时间减少了约 20%。由于增加了语义分割网络和动态目标的

消除，该算法的运行时间较 ORB-SLAM2 有所增加，但仍能有效地完成动态物体

的识别和静态背景的修复。 

 

0
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场景
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时
间

/s
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图 3-19 三种算法在 TUM 序列中和真实场景中的运行时间对比 
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3.5 本章小结 

针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准确识别以及

剔除动态物体后无法有效修复剔除区域等问题，本章提出了一种 DSB-SLAM 算

法，该算法具有以下优点。针对现有语义分割网络对动态物体进行分割时由于物

体的移动造成分割模糊或分割错误等问题，提出一种多类特征增强和多类特征引

导的语义分割网络 MSNET，提高动态物体的语义分割能力。采用最优近邻像素

匹配修复补全剔除区域的图像，为系统定位提供更多特征点信息。在公开数据集

TUM 和真实场景中进行验证，实验结果表明本文算法均方根误差与 ORB-

SLAM2 和 DynaSLAM 算法相比分别减少了 95.6%、17.1%，表现出较好的定位

能力，同时使得电力巡检机器人能够稳定的在动态环境中运行。 
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第 4 章 基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM

算法 

由于第 3 章中剔除动态物体后视觉 SLAM 系统只进行单一特征点的提取，

使得系统无法快速高效的获取丰富特征信息进行下一线程任务，进而影响电力巡

检机器人视觉 SLAM 算法的高效工作。因此，本章在第 3 章的基础上，提出一

种基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法(Improved Dynamic 

Multi-Feature RGBD-SLAM Algorithm Based on Region Mapping Depth Optim

ization，DR-SLAM)。针对 RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不

连续、单一特征点提取特征信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差增大的

问题，利用轻量级语义分割网络获取 RGB 帧中语义信息，将得到的语义掩码映

射到其对应的深度图像中，并在掩码映射后的区域内进行近邻修复以完成深度图

的优化。为减少动态物体对 SLAM 系统轨迹精度的影响，通过迭代最近点求解

相机位姿，结合多视图几何得到物体位姿、运动估计矩阵以及动态视觉误差，进

而估计物体运动状态并剔除动态物体。根据双向映射背景修复模型补全剔除区域

的静态信息，最后进行点线面特征的提取以完成系统稳定高效运行的任务。本章

技术路线如图 4-1 所示。 

局部地图

构建
全局BA

回环检测

深度图优化 动态物体剔除

输入RGB-D图

AAFormer分割网络 掩码分割图

掩码映射
优化图像序列

动态物体
剔除

剔除动态物体

点特征剔除动态物体线程

构建全局

地图

点
线
面
特
征
提
取
线
程

背景修复与点线面特征提取

 

图 4-1 本章技术路线 

4.1 深度优化 

良好的深度图像是特征信息准确跟踪的前提。在 RGBD-SLAM 系统中，使
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用 D435i 相机，用红外结构光进行深度测量时，容易受到环境和设备的影响。将

特征根据深度值和相机内参投影至相机坐标系时，会出现由于深度不连续导致投

影不准确的情况，进而降低帧与帧之间的特征跟踪精度。因此，高质量的深度图

像是提高 SLAM 系统性能的重要因素。为了提高深度图像的准确度，本章算法

采用 AFFormer 语义分割网络。AFFormer 语义分割网络是使用 Transformer 架构

的新型语义分割网络，具有全视野、高效准确的优点。通过实时轻量级的网络对

RGB 图像进行检测，得到图像中物体的类别集合，如公式（4-1）所示： 

  1 2, nC Clx Clx Clx  （4-1） 

其中，
iClx 表示的第 i 个类别，n表示算法中检测到当前帧中的物体类别总数，C

是类别集合。 

对于每个 iClx C ，网络对其进行特征纹理的提取，得到各种特征纹理的集

合，如公式（4-2）所示： 

  ,i depthClx R ClV  （4-2） 

其中， depthR 表示的是 RGB 图像深度特征纹理信息，ClV 表示的是颜色值信息，

以及一些其他的特征信息。 

AFFormer 语义分割网络对 RGB 图像中的类别进行标定，使得
iClx 在 RGB

图中生成对应的掩码
iMx 。本章将掩码映射到深度图上对应区域，此时 RGB 图

像中所有类别的深度特征纹理信息通过掩码映射输送到对应的深度图像区域，得

到单个类别对应的优化区域，数学表达式如公式（4-3）和公式（4-4）所示： 

  
1 1

|
 

 
n n

i depth depth

i i

Mx R D  （4-3） 

  i i depthR Mx D  （4-4） 

其中， depthD 表示深度图像,
iR 表示单个类别对应的优化区域。 

通常认为由深度相机生成的深度图像同一类别的深度值相差不大。为了更好

地解决物体边界处出现深度不连续现象，本章采用物体内修复方法。根据

RANSAC 算法和
iR 检测出正常深度值点以及异常深度值点并剔除掉异常深度值，

最后通过近邻值替代法完成深度图的优化，具体做法如下。 

1、通过深度相机得到在
iR 的深度值 Dpv，其中

1 2 3{ , , }Dpv Dpv Dpv Dpv ，
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其中包含正常深度值点和异常深度值点。 

2、运用 RANSAC 算法剔除异常值。通过步骤 1）得到单个类别的所有深度

值，为了得到最准确的深度值，本章选择优化区域的所有深度值作为模型的数据

点。若任意两个数据点满足式（4-5），则可以认为是正常深度值点，反之为异常

的深度值点，并将异常值剔除。 

 


i j i j
Dpv Dpv X  （4-5） 

3、近邻值替代法完成深度图的优化。通过步骤 2）得到异常值点，以此点为

原点四周索引，直至索引到深度正常值，用其替代异常值点，即完成深度图优化。 

深度相机在不同实验场景下得到的深度值一般都是不相同的，本章经实验得

出在 TUM 数据集上的阈值 X 通常取 0.8。 

4.2 动态物体剔除 

4.2.1 联合深度图与多视图几何剔除动态物体 

动态物体对 RGBD-SLAM 算法的定位精度有着重要影响，当前大多数点线

面 SLAM 系统都在静态环境中实现了高精度的定位，但当环境中闯入动态物体

时极易造成轨迹误差增大问题，使得整体算法缺乏克服机器人在动态环境下稳定

运行的能力，从而影响整个 SLAM 系统的定位。传统基于点到直线去除动态物

体的方法难以高效去除动态物体影响，因此，本章在第三章的基础上提出一种联

合深度图与多视图几何剔除动态物体的方法，剔除动态物体示意图如图4-2所示，

其中
1kC 和

kC 表示前后两帧的相机中心。 

 

(a)  物体位姿            (b)  物体运动估计 

图 4-2 剔除动态物体示意图 
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SLAM 系统在运行过程中，在已知相机内参和深度图像深度值的前提下，将

经过深度优化的深度图像转化为点云，计算公式见式（4-6）： 

 

1
0 0

1
0 0

1
0 0 1

 
 
    
    

     
       
 
 
 

x

i

y

f
x u

y Dpv v
f

z

 （4-6） 

其中， ( , , )x y z 是点云坐标； ( , )u v 是图像坐标； 、x yf f 为 RGB-D 相机的内参。 

通过式（4-6）获取当前图像帧与后一帧的点云地图点
1 2{ , } nX = x x x 和

1 2{ , }  nY y y y ，并通过 ICP 算法得到相机前后的位姿差，从而求解出相机位

姿。得到相机前后的位姿差，采用最小二乘法求解旋转矩阵 3 3R 和平移向量

3t ，最终得到
cH ，计算公式见式（4-7）： 

 

2

1

1 3

1
arg min

exp( )
1






  




 
  
 



0

y

c

N

r i i

iy

c c

M
NH

x Ry t

R t
H h

 （4-7） 

其中， 3ix 为前一帧点云； 3iy 为后一帧点云；
rM 为最小残差； SE(3)cH

为相机姿态相对变换矩阵； SE(3)ch 为相机位姿相对变换向量； yN 为匹配的点

数。 

6ch 为从 SE(3)映射到 6 的运算，通过高斯-牛顿算法得到准确相机位姿，

计算公式见式（4-8）： 

     T 1

1

arg min  



 
c

j

c h c P c

ih

h e h Σ e h  （4-8） 

其中， 6ch 为最小二乘解； h
为惩罚因子； 4 4PΣ 为 R 、 t 协方差矩阵；

j 为残差运算所需 3D 点投影至 2D 点数量； 4 4( ) ce h 为
ch 的分解矩阵。 

由相机位姿和多视图几何确定物体位姿，将所有潜在动态物体建模为位姿变

换矩阵 4 4oH 。通过对应的 RGB 相邻帧间几何关系将空间中的点m从参考帧

1kF 关联到后一帧 kF ，计算公式见式（4-9）： 
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  

 

1

1

1 1 1,
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  

 




k c o k

k k z

m I

I m m

H H
 （4-9） 

其中，
km 是 kF 中的平面坐标；和 1 

分别为投影函数和反向投影函数；
1kI 是

空间点投影到 1kF 中的三维点；
1km 为

1kI 在 1kF 中的平面坐标；
1zm 为

1kI 在

1kF 中的深度值。 

多视图几何得到的物体变换矩阵存在误差，本章通过重投影误差与最小二乘

法对物体姿态变换矩阵
oH 进行优化处理。同理，通过 6oh 从 SE(3)到 6 的映

射运算，得到准确的物体运动估计矩阵 

oh 。 
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 （4-10） 

其中， ( )oe H 为位姿变换矩阵优化解（最小化重投影误差）；
oh 为位姿变换向量，

( )oe h 为
oh 的分解矩阵；

1

km 为 1kF 中

1km 的坐标投影到 kF 中的坐标。 

采用平面几何映射判断物体状态，空间中的点
1km 投影到 1kF 帧中得到 2D

像素坐标
1km ，此时假设

1km 通过几何关系投影到 kF 中的点为
1


km ，与 kF 中真

实投影点
km 的像素距离

1d 为动态视觉误差权重。为了减少误差，同时将 kF 中的

2D 像素坐标
km 也投影到 1kF 中，与 1kF 中真实投影点

1km 形成动态视觉误差权

重
2d 。物体的动态视觉误差由像素动态视觉误差代替，为了得到准确的物体动态

视觉误差，本章采用深度值类比权重法，计算公式见式（4-11）： 
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 （4-11） 

其中，
zm 为空间中的点

km 到 kF 中
km 的深度值；为物体动态视觉误差。 

姿态不确定性是判断物体是否运动的重要指标，姿态不确定性可以通过运动

微分熵值导出，因此本章采用运动微分熵作为判断物体运动的依据，计算公式见

式（4-12）： 
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1

( ) exp( log log( π ))
2 2

  H eP


  （4-12） 

其中， ( )H 为运动熵； e为自然指数；
P 为不确定误差，服从维高斯分布，

通常  
1

T 1




P J J ， 1 为对角矩阵， J 为雅各比矩阵。 

基于此，将物体动态视觉误差与一个由运动微分熵 ( ( ))f H 引导的动态阈值

( ( ))   f H 进行对比，其中 ( )f 为求微分。若   ，则判断为动态物体并将

其剔除。动态物体剔除方法如算法 1 所示。 

算法 1 动态物体剔除方法
 

输入：连续帧图像 kF ，优化图 

输出：图像中动态物体与静态物体 

参数：   

FOR new kF  available THEN 

图像物体类别集合 

获取图像特征点 

FOR 图像中的地图点 THEN 

物体位姿与运动估计，计算物体动态视觉误差 

   1 2 1 1 2   z zd m d m d d  

计算姿态不确定性 

1
( ) exp( log log( π ))

2 2
o oH x x e


       

IF     

     特征点为动态物体 

  ELSE 

     特征点为静态物体 

  END IF 

END FOR 

END FOR 

4.2.2 背景修复与点线面特征提取 

本章提出一种基于双向映射模型的剔除动态物体区域的修复方法，借助前后

对应帧中的静态图像特征信息修复剔除区域彩色图像和深度图背景。完成静态背

景修复后，再进行点线面特征的提取以完成电力巡检机器人视觉 SLAM 算法的

定位任务。 

基于双向映射的背景修复示意图如图 4-3 所示。以待修复关键帧 Ft 为起始

点，向着褐绿色箭头指向方向移动 8 帧的关键图像帧窗口。将窗口内的关键帧图

像依次与待修复关键帧图像对齐，沿着黑色虚线箭头方向索引所对应的像素填充
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到待修复关键帧对应区域中。 

tF
1tF 2tF 3tF 

1tF  2tF  3tF 
 

图 4-3 基于双向映射的背景修复示意图 

4.3 公开数据集实验及分析 

本章实验所用电脑设备为 3.3 节中的设备。为了验证本章算法的有效性，使

用 TUM 公开数据集进行验证。 

4.3.1 深度优化实验及分析 

深度优化效果如图 4-4 所示。其中图 4-4（a）~（c）为 TUM 数据集中三帧

原始彩色图像帧，图 4-4（d）~（f）为三帧经过图像对比度处理的原始深度图像

帧，图 4-4（g）~（i）为三帧采用本章算法优化后得到的深度图像帧。由于深度

相机在运行过程中易受环境中噪音影响，使产生的深度图像存在深度缺失，尤其

是在动态场景及两个物体的连接处。从图 4-4（g）~（i）可以看出，采用本章算

法优化得到的深度图像中存在的黑洞值大多数都被修复，而且从图 4-4（d）和图

4-4（g）中能够看出本章算法能够粗略重现深度图像中一部分深度完全丢失的地

方，如图 4-4（a）中的手臂和后背就被重现出来，深度优化算法提高了特征跟踪

的精度，为后续动态物体剔除提供了良好的深度依据。 

 

（a）原始彩色图像帧 1    （b）原始彩色图像帧 2     （c）原始彩色图像帧 3 
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（d）原始深度图像帧 1    （e）原始深度图像帧 2     （f）原始深度图像帧 3 

 

（g） 优化深度图像帧 1    （h）优化深度图像帧 2     （i）优化深度图像帧 3 

图 4-4 深度优化效果 

由于 RGB-D 相机自身的原因，得到的深度图会出现深度不连续的问题，影

响特征跟踪精度。当特征点根据深度值和相机内参投影至相机坐标系时，出现了

由于深度不连续影响投影精度的情况，进而降低帧与帧之间的特征跟踪的准确率。

为了体现深度优化算法与 SLAM 系统的联系以及在 SLAM 线程中的优势，本章

采用特征跟踪准确率（Feature Tracking Accuracy）作为深度优化算法的评价指

标。特征跟踪准确率指的是当前帧中提取的特征点投影到下一帧的成功率，特征

跟踪的准确率越高表示跟踪精度越高。本章在 TUM 数据集上选取了四个高动态

序列 fr3_walking_xyz(xyz)、fr3_walking_static(static)、fr3_walking_rpy(rpy)、fr3_

walking_halfsphere(half)以及两个无动态序列 fr2_xyz 和 fr2_rpy，并将每个序列图

像帧数据的中位数（Median）与平均值（Mean）作为实验数据指标。ORB-SLA

M3、RGBD-SLAM、不加优化的本章算法（DR-SLAM without Optimization, D

R-SLAM-WO）和本章 DR-SLAM 算法在 TUM 数据集下的特征跟踪准确率如表

4-1 所示，表中加粗黑色字体表示最优值。从表 4-1 可以看出，在四个高动态序

列中，DR-SLAM 的特征跟踪准确率是最高的，DR-SLAM-WO 的特征跟踪准确

率是次高的；在两个无动态序列中，DR-SLAM 的特征跟踪准确率与 ORB-SLA

M3 几乎相同且都高于 DR-SLAM-WO 和 RGBD-SLAM，验证了本章深度优化算

法能够提高动态 SLAM 系统特征跟踪精度，从而提升动态 SLAM 系统的位姿估

计准确率，为减少轨迹误差提供良好基础。 
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表 4-1 四种算法在 TUM 数据集下的特征跟踪准确率（单位：%） 

TUM 序列 
ORB-SLAM3 RGBD-SLAM DR-SLAM-WO DR-SLAM 

Median Mean Median Mean  Median Mean Median Mean 

xyz 

static 

rpy 

half 

fr2_xyz 

fr2_rpy 

79.7  80.1 

80.5  81.3 

81.3  81.4 

81.3  81.9 

92.6  93.5 

91.8  91.9 

78.8  79.2 

79.6  79.9 

80.1  79.7 

80.8  81.0 

90.6  91.3 

91.3  91.5 

82.3  82.7 

81.5  82.0 

84.8  84.5 

82.3  82.9 

90.1  90.6 

91.2  91.3 

85.1  84.9 

83.9  84.3 

90.8  91.1 

87.1  87.3 

92.6  93.4 

91.7  92.1 

4.3.2 点特征剔除动态物体效果图 

点特征动态物体剔除效果如图 4-5 所示，其中图4-5（a）~（c）为在 TUM 数

据集上任意选取的三个动态原始帧；图 4-5（d）~（f）为三个动态物体剔除图像

帧，从图中可以看出，DR-SLAM 在动态物体场景下能有效剔除动态物体；图 4-

5（g）~（i）为与动态物体剔除帧对应的稀疏地图点帧。如图 4-5（h）所示，其

中红色点为静态特征点，黑色点为本章标记的动态特征点。随着动态物体的减少，

黑色点的数量也逐渐减少，验证了 DR-SLAM 能够有效区分动态特征点，为后续

的多特征信息提取减少了动态物体的影响。 

 
（a）原始帧 1          （b）原始帧 2              （c）原始帧 3 

 
（d）动态物体剔除帧 1   （e）动态物体剔除帧 2     （f）动态物体剔除帧 3 

 
（g）稀疏地图点帧 1     （h）稀疏地图点帧 2        （i）稀疏地图点帧 3 

图 4-5 点特征动态物体剔除效果 
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4.3.3 背景修复与点线面特征提取 

背景修复与点线面特征提取效果如图 4-6 所示，其中图 4-6（a）~（c）为在

TUM 数据集上任意选取的三个动态原始彩色图像帧；图 4-6（d）~（f）为三个

原始图像帧背景修复帧，可以看出双向映射模型能有效地进行剔除区域静态背景

的修复；图 4-6（g）~（i）为静态背景修复后的点线面特征提取帧。本章通过剔

除动态物体后进行背景修复，并进行点线面特征的提取，能够有效降低动态物体

对 SLAM 系统的的影响，提供了良好的位姿估计精度，从而减少轨迹误差，进

而提高电力巡检机器人视觉 SLAM 算法的定位精度。 

 

（a）原始彩色图像帧 1  （b）原始彩色图像帧 2   （c）原始彩色图像帧 3 

 

（d）背景修复帧 1       （e）背景修复帧 2       （f）背景修复帧 3 

 

（g）点线面特征提取帧 1 （h）点线面特征提取帧 2 （i）点线面特征提取帧 3 

图 4-6 背景修复与点线面特征提取效果 

4.3.4 轨迹图对比实验和定位精度 

为了验证 DR-SLAM 剔除动态物体的能力，本章选取 TUM 数据集的三个动

态序列 fr3_walking_xyz（xyz：相机原地左右上下转动拍摄的数据集）、

fr3_walking_rpy（rpy：相机上下左右移动拍摄的数据集）、fr3_walking_halfsphere
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（half：相机左右上下以及翻转拍摄的数据集）进行验证评估。ORB-SLAM3、

RGBD-SLAM、DS-SLAM 和 DR-SLAM 四种算法在这三个序列上运行的轨迹对

比如图 4-7 所示。ORB-SLAM3 和 RGBD-SLAM 为静态环境中的 SLAM 算法，

DS-SLAM 和 DR-SLAM 为动态环境中的 SLAM 算法。从图 4-7（a）和图 4-7（b）

可以看出，由于ORB-SLAM3和RGBD-SLAM无法识别环境中存在的动态物体，

因此所生成的轨迹与真实轨迹相比存在较大的轨迹误差；从图 4-7（d）可以看出，

由于 DR-SLAM 减小了深度不连续对动态物体的影响，所以 DR-SLAM 生成的轨

迹误差小于其他三种算法。图 4-7（e）~（l）为四种算法在另两组动态序列的轨

迹对比，从图中可以看出 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 和 DS-SLAM 算法所生成

的轨迹误差依旧较大，而 DR-SLAM 所生成的轨迹误差还是小于其他三种算法，

验证了 DR-SLAM 对于环境中的动态物体具有良好地剔除能力，能够有效减少轨

迹误差，提高 SLAM 系统的定位精度，使得电力巡检机器人能够在动态环境中

快速高效的稳定运行。 

-1.0 -0.8 -0.6 -0.4-1.2
x/m

-3.2

-3.0

-2.8

-2.6

-3.4

y
/m

 

（a）ORB-SLAM3 xyz（b）RGBD-SLAM xyz（c）DS-SLAM xyz（d）DR-SLAM xyz 

-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
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（e）ORB-SLAM3 rpy （f）RGBD-SLAM rpy （g）DS-SLAM rpy （h）DR-SLAM rpy 

-2.8

-2.6

-2.4

-2.2

y
/m

-1.75 -1.50 -1.25 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25
x/m

 

（i）ORB-SLAM3 half （j）RGBD-SLAM half （k）DS-SLAM half  （l）DR-SLAM half 

图 4-7 三个序列上运行的轨迹对比 
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为验证算法的性能，实验采用绝对位姿误差（Absolute Pose Error，APE）和

相对位姿误差（Relative Pose Error，RPE）作为评价指标。其中 APE 是比较估计

轨迹和参考轨迹并计算整个轨迹的统计数据，适用于测试轨迹的全局一致性；

RPE 是相邻两帧之间的估计值与真实值的差异。 

在上述实验的三个序列上增加 fr3_walking_static（static：相机拍摄场景中的

人物是静止的，没有动态物体）序列来评测算法的定位与建图能力。为了消除偶

然误差，本章在每个序列上进行 5 次实验，并且取均方根误差（Root Mean Square 

Error, RMSE）、平均值（Mean）、标准差（Standard Deviation, SD）作为衡量单位。

ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 和 DS-SLAM 和本章 DR-SLAM 四种算法的绝对轨

迹误差（Absolute Trajectory Error, ATE）如表 4-2 所示，表中加粗黑体表示最优

数值。 

表 4-2 四种算法在 TUM 数据集下的 ATE 对比（单位：米） 

TUM 序

列 

ORB-SLAM3 RGBD-SLAM DS-SLAM DR-SLAM 

RMSE Mean SD RMSE Mean SD RMSE Mean SD RMSE Mean SD 

xyz 

static 

rpy 

half 

平均值 

0.753 0.586 0.469 

0.410 0.310 0.268 

0.986 0.837 0.522 

0.287 0.278 0.073 

0.609 0.503 0.333 

0.448 0.421 0.152 

0.425 0.363 0.220 

0.672 0.616 0.268 

0.717 0.668 0.261 

0.566 0.517 0.225 

0.078 0.057 0.048 

0.056 0.045 0.037 

0.241 0.332 0.115 

0.139 0.113 0.107 

0.129 0.137 0.077 

0.056 0.045 0.033 

0.035 0.032 0.015 

0.233 0.205 0.111 

0.137 0.098 0.095 

0.115 0.095 0.064 

由于 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 和 DS-SLAM 三种算法都是直接通过深度

相机获得深度图，存在深度值丢失的问题，易出现跟踪精度下降，导致无法准确

剔除动态点，从而无法有效完整地剔除动态物体。而 DR-SLAM 通过深度图优化

以及多视图几何双向投影进行动态物体剔除并进行背景修复，既避免了深度黑洞

值的影响又保留了大量的特征信息，该算法四个序列的所有衡量指标都达到最好。

通常 SLAM 系统中 RMSE 指标最能反映轨迹精度优劣，本章选取 RMSE 指标做

定量分析。在 xyz 序列上，DR-SLAM 相较于 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 以及

DS-SLAM 的绝对轨迹误差 RMSE 分别减少 92.6%、87.5%和 28.2%；在 static 序

列上，DR-SLAM 相较于 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 以及 DS-SLAM 的绝对轨

迹误差 RMSE 分别减少 91.5%、91.8%和 37.5%；在 rpy 序列上，DR-SLAM 相较

于 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 以及 DS-SLAM 的绝对轨迹误差 RMSE 分别减

少 76.4%、65.3%和 3.3%；在 half 序列上，DR-SLAM 相较于 ORB-SLAM3、

RGBD-SLAM 以及 DS-SLAM 的绝对轨迹误差 RMSE 分别减少 52.3%、80.9%和
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1.4%。总的来说，DR-SLAM 相较于 ORB-SLAM3、RGBD-SLAM 以及 DS-SLAM

的平均绝对轨迹误差 RMSE 分别减少 78.2%、81.4%和 17.6%，验证了本章动态

剔除算法能够有效剔除环境中的动态物体，为 SLAM 系统的定位提供了良好基

础。 

ORB-SLAM3、RGBD-SLAM、DS-SLAM 和 DR-SLAM 四种算法在 TUM 数

据集运行时间的对比如图 4-8 所示。从图 4-8 可以看出，四种算法运行时间的平

均值分别为 105s、101s、537s 和 458s。由于 DR-SLAM 减少了深度不连续对 SLAM

系统的影响，使 DR-SLAM 运行时间平均值与 DS-SLAM 相比减少了 15%；与

RGBD-SLAM 和 ORB-SLAM3 相比，由于 DR-SLAM 增加了语义分割网络映射

对深度图的优化以及动态物体的剔除，使得 DR-SLAM 运行时间较 RGBD-SLAM

有较大的增加，但仍可满足 SLAM 系统正常运行需求。 

 

0

100

200

300

400

500

600

xyz static rpy half 平均值

RGBD-SLAM DS-SLAM DR-SLAM

时
间

/s

序列

ORB-SLAM3

 

图 4-8 四种算法在 TUM 数据集下运行时间对比 

4.4 真实场景实验 

4.4.1 系统软件设计 

本章节的电力巡检机器人硬件设计采用 3.4.1 节中的设计方案，系统软件设

计根据图 4-1 中所展示的本章技术路线图，并根据各部分实现的功能不同制定如

图 4-9 的软件系统框架。 
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D435i相机采集RGB和
深度图像帧

MSNET语义分割网络 掩码图

掩码映射
多视图几何判断，剔除物

体

双向映射的背景修复算法
点线面特征提取

线程

稠密点云地图

输入语义分

割网络线程
输入深度优

化线程

输入修复线

程

输入建图线

程

语义信息

点特征剔除动态物体线程

 

图 4-9 的软件系统框架 

首先通过 D435i 相机采集彩色和深度图像帧，并通过 ROS 节点的形式将其

发送至对应的订阅节点进行分析与处理。将经过处理的彩色图像帧输入语义分割

线程中，对其进行各类物体类别的标记，并将形成的语义分割掩码图像帧储存在

个人主机中。点特征剔除动态物体线程包含深度优化线程，其中通过本章提出的

掩码映射法来进行深度优化，并联合多视图几何剔除动态物体。在修复线程中利

用本章提出的双向映射的背景修复算法进行修复，并进入点线面特征提取线程进

行特征信息的提取，最终完成 SLAM 的所有任务。 

4.4.2 真实场景实验 

模拟的巡检环境如图 4-10 所示，真实环境如图10（a）所示，场地大小为

10m×6m。真实场景布局如图 10（b）所示，黄色和蓝色部分为实验室工作台。 

 

（a）真实环境            （b）真实场景布局 

图 4-10 模拟的巡检环境 

真实场景下 RGBD-SLAM 算法与 DR-SLAM 算法的定位轨迹对比如图 4-11

所示。本章算法是针对 RGBD-SLAM 的问题进行研究的，而 ORB-SLAM3 是在

静态场景中运行，无法有效地在动态场景中工作，又因为 DS-SLAM 的分割算法

  

v

终点

机器人运行路线

行人往返路线
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只能分割简单的物体，无法在实验室复杂的环境中运行，故本章只与 RGBD-

SLAM 作对比。DR-SLAM 与 RGBD-SLAM 的绝对轨迹误差分别为 0.078m 和

0.635m，由于 RGBD-SLAM 算法无法有效剔除动态物体，导致算法运行轨迹误

差较大，而本章算法加入深度优化修复深度不连续以及联合多视图几何剔除动态

物体，提高了特征匹配精度，减小了轨迹误差，因此本章算法在动态场景下能稳

定运行，具有较高的鲁棒性，使得电力巡检机器人能够稳定高效的在动态环境中

稳定运行。 

0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

 

0

-1

 Ground truth
RGBD-SLAM
DR-SLAM

/m
y

/ mx
 

图 4-11 轨迹对比 

4.5 本章小结 

本章提出了一种 DR-SLAM 算法，该算法具有以下创新点：提出一种基于语

义信息的深度图优化，改善了 RGBD-SLAM 在特征提取环节由于深度相机得到

的深度图易出现深度不连续影响特征跟踪的问题，提高了 SLAM 系统的位姿估

计精度。针对突然出现动态物体造成轨迹误差增大的问题，提出一种联合深度信

息与多视图几何完成动态物体剔除的方法，利用双向映射模型进行静态背景的修

复，并进行点线面特征提取，提高了定位精度减少轨迹误差。本章算法在公开数

据集 TUM 上进行测试，结果表明，由于 DR-SLAM 采用区域映射深度优化获取

了良好的深度信息，以及联合多视图几何剔除动态物体和背景修复，使得本章算

法与 RGBD-SLAM 和 DS-SLAM 算法相比，在位姿和轨迹精度方面具有良好的

优势，体现了良好的抗干扰能力与动态物体剔除能力，使得电力巡检机器人视觉

SLAM 算法能够稳定高效的处理巡检过程中遭遇的动态物体，完成巡检任务。 
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第 5 章 全文总结展望 

5.1 全文总结 

首先介绍了本文的背景及意义，引出巡检机器人的作用，然后介绍电力巡检

机器人的分类，介绍电力巡检机器人的核心技术视觉 SLAM 研究现状，特别是

视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 技术的研究热点内容，最后重点介绍了动态场景下

视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 算法的定位与构图技术。在第二章中首先分别对视

觉 SLAM 系统的视觉里程计、后端优化、回环检测和建图以及传统深度优化几

个部分相关基础知识叙述，然后对 Vision Transformer 的图像块的处理以及工作

原理进行分析。在第三章和第四章中，针对传统视觉 SLAM 算法难以对动态物

体进行准确识别以及剔除动态物体后无法有效修复剔除区域等问题，和针对

RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不连续、单一特征点提取特征

信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差增大的问题。提出了基于语义分割

和背景修复的动态视觉 SLAM 算法和基于区域映射深度优化的动态多特征

RGBD-SLAM 算法，最后在公开数据集 TUM 上进行实验，并搭建硬件平台验证

本文所提算法在真实场景中的可行性。 

论文主要研究内容与创新点概括如下：  

（1）本文针对传统视觉 SLAM 算法在动态场景下难以对动态物体进行准确

识别以及剔除动态物体后无法快速高效的修复等问题，改进 Vision Transformer

语义分割网络结合自适应几何阈值和背景修复提出 DSB-SLAM 算法。该算法包

含潜在动态物体分割和背景修复两个环节。潜在动态物体分割环节通过第三章所

提的 MSNET 语义分割网络对图像帧中存在的物体进行语义分割，并提取特征点。

在背景修复环节，通过自适应几何阈值剔除动态物体，利用最优近邻像素匹配进

行背景修复，并进行特征点的提取，为 SLAM 系统的定位提供丰富信息，使得

电力巡检机器人视觉 SLAM 算法可以在动态环境中稳定运行。 

（2）针对 RGBD-SLAM 在特征提取环节，深度图易出现深度不连续、单一

特征点提取特征信息不足以及突然出现动态物体造成轨迹误差增大的问题，本文

提出基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-SLAM 算法。该算法包含深度
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图优化和动态物体剔除两个环节。深度图优化环节通过轻量级的 AFFormer 网络

提取语义信息，并将提取的语义信息映射到其对应的深度图上进行深度修复。动

态物体剔除环节包含点特征剔除动态物体线程和点线面特征提取线程。首先点特

征联合多视图几何完成动态物体的剔除，并利用双向映射背景修复模型补全剔除

区域的静态信息，最后进行点线面特征的提取，为电力巡检机器人视觉 SLAM 算

法稳定高效运行提高了良好的保障，从而完成巡检任务。 

（3）验证本文所提算法的可行性，搭建电力巡检机器人硬件实验平台，并

通过实验室模拟场景进行实验，模拟电力巡检机器人从一个配电房巡检到另一个

配电房的过程，实验结果表明本文所提的两种算法与其它主流的动态 SLAM 算

法相比具有良好的轨迹精度，系统的定位精度高，且抗干扰能力强，使得电力巡

检机器人视觉 SLAM 算法能稳定高效的在动态环境中运行。 

5.2 展望 

本文通过对电力巡检机器人的核心技术视觉 SLAM 算法进行分析研究，根

据已有的视觉 SLAM 和 RGBD-SLAM 技术进行改进并提出基于语义分割和背景

修复的动态视觉 SLAM 算法和基于区域映射深度优化的动态多特征 RGBD-

SLAM 算法两种算法。为验证所提两种算法的真实性与有效性，本文通过公开数

据集以及搭建硬件平台在模拟场景中进行验证，实验验证了本文所提两种算法的

可行性，并为电力巡检机器人视觉 SLAM 算法下一步发展提供了思路。但在研

究的过程中出现了一些新的亟待解决的问题。 

（1）相似结构化场景中的定位问题。在相似结构化场景中运行时本文算法

难以进行大量有效特征信息的提取，帧与帧之间的位置关系不清晰，这样易造成

定位失败。因此，下一步需要在本文构建的算法基础上提高相似结构化场景下定

位能力。 

（2）深度学习框架下语义 SLAM 的运行效率。本文所提两种算法均采用基

于 Transformer 架构的语义分割网络对图像数据进行处理，资源占用较大，电力

巡检机器人视觉 SLAM 算法在环境中响应时间较长。因此，如何提高深度学习

框架下语义 SLAM 的运行效率是下一步必要解决的问题。 
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