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基于 ＹＯＬＡＣＴ 网络的移动机器人视觉 ＳＬＡＭ 算法
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摘要： 提出一种室内动态场景的视觉 ＳＬＡＭ 算法，引入实例分割网络 ＹＯＬＡＣＴ ，剔除大部分动态点，
利用多视图几何进一步过滤分割掩膜外未被剔除的动态特征点，使用剩余的静态特征点作为相机位

姿估计；同时构建点云地图，转换并建立八叉树地图；使用背景修复以恢复被剔除动态物体后的背景。
为验证算法的有效性，使用 ＴＵＭ数据集测试，并与 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２算法和其他处理动态场景的 ＳＬＡＭ算

法对比，结果表明，提出的算法在高动态数据集上表现良好。 相较于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２算法，提出的算法在

室内动态场景中的定位精度提升 ９３．０６％，可应用于后期机器人定位导航使用。
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　 　 ＳＬＡＭ（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）即同步定位与建图，指的是当机器人或车

辆在未知环境中，以不需要任何先验环境或者物

体信息的情况下，以自身位姿为基础，建立一个环

境度量地图［１－２］，实现机器人或车辆载体自主定

位、导航和避障等动作的过程。 目前，ＳＬＡＭ 算法

在较低动态动作或者检测的动态点出现时无法精

准定位，精准定位相机位姿是关键。
近年来，学者们提出了一些动态环境下的视

觉 ＳＬＡＭ系统。 Ｄａｉ等［３］提出一种点云相关性的

分割方法将静态和动态点分割开，以提高动态环

境下的定位鲁棒性与准确性。 Ｚｈａｎｇ 等［４］提出一

种光流残差来实现对相机自我运动估计，从而分

割静态与动态目标，并完成静态背景重建。
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Ｂｅｓｃｏｓ等［５］提出将实例分割网络与多视角几何结

合，实现了动态特征点的剔除以及背景修复的功

能。 Ｃｈａｎｇ 等［６］使用轻量级目标检测网络，检测

动态环境中的目标，通过剔除达到相机运动定位

的目的。 Ｗｅｎ等［７］提出一种几何语义的方法，实
现动态点与静态点的分离，重建语义地图。 房立

金等［８］通过光流法与实例分割网络的结合，剔除

动态物体，提高了定位精度。 ＤＰ⁃ＳＬＡＭ［９］使用移

动概率传播模型进行动态点检测，去除动态点以

提升相机定位精度。 Ｆａｎ 等［１０］提出使用语义模

型获取目标的边界框和掩码，得到更详细的区域

分割结果，从而实现更精确的跟踪。

本文通过研究实例分割网络融合的 ＳＬＡＭ算

法，引入多视图几何策略对动态物体分割，通过消

融实验对比，分析轨迹位姿误差的结果，并与国外

先进算法对比，为基于 ＹＯＬＡＣＴ 网络视觉 ＳＬＡＭ
算法提供理论与实验基础。

１　 系统框架

１．１　 系统主要结构

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２，主要由跟踪、局部地图和回环 ３
个线程组成，３ 个线程结合使相机轨迹位姿和实

时稀疏地图保持全局一致性，是较为优秀的

ＳＬＡＭ系统之一（图 １）。

图 １　 算法总体框架

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 本文在原有的 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 系统跟踪线程上

结合了 ＹＯＬＡＣＴ 实例分割和多视图几何策略剔

除动态物体，剩余的静态特征点用于相机位姿估

计，动态点的引入会添加一些不可预测的误差，比
如累计误差等，从而降低整个系统的精度。 局部

地图线程将上一个线程产生的关键帧插入，遍历

后择优建图。 回环线程判断是否产生回环并优化

全局地图和校正闭环融合。
如图 ２所示，ＲＧＢ 图像帧和深度图帧进入系

统，跟踪线程对 ＲＧＢ 图像提取 ＯＲＢ 特征点，实例

分割线程，根据先验信息识别人类别，然后创造一

个掩膜。 使用多视图结合的方法检测图像中可能

剩余的动态特征点，剔除掉剩下的动态点，利用位

姿估计，使用前历史帧和深度图进行背景修复。
同时使用深度图和剔除动态点之后的剩余静态特

征点建立稠密点云地图，并转换为八叉树地图，方
便后续机器人在环境中能获得更多的语义信息，
实现导航功能等。
１．２　 使用 ＹＯＬＡＣＴ 分割潜在物体

对检 测 动 态 对 象 使 用 实 例 分 割 网 络

ＹＯＬＡＣＴ［１１］获得图像的像素语义分割，在 ＣＯＣＯ
数据集上训练的 ＹＯＬＡＣＴ 可以分割多达 ８０ 个类

别，它的分割处理速度在 ３０ 帧 ／ ｓ 左右，接近实时

性处理网络。 标签包括：人、自行车、汽车、椅子、

６６
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电脑等。 与目标检测算法相比，实例分割能够创

建更细致的物体轮廓，不会因目标检测框过大而

删除过多的静态特征点；同时与语义分割相比，实
例分割可以得到每个指定物体的实例掩膜，解决

不同场景下同类别对象具有不同运动状态的问

题。 如图 ３（ａ）所示，输入 ＲＧＢ 图像，图 ３（ｂ）显
示了经过 ＹＯＬＡＣＴ处理后的输出图像，包括检测

物体的掩膜、矩形框、标签和置信度。 图 ３（ ｃ）显
示了通过语义先验将动态物体对象掩膜合成最终

掩膜。

图 ２　 系统框架演示

Ｆｉｇ．２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ

图 ３　 实例分割网络的处理

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１．３　 结合多视图几何和实例分割网络对动态内

容分割

　 　 对于传入的每一个输入帧，如图 ４所示，把之

前关键帧 ＫＦ 中的每个关键点都投影到当前帧

ＣＦ，得到关键点 ｂ′和投影深度值 ｄｐ，每个关键点

所对应的 ３Ｄ点是 Ｂ。 接着计算 Ｂ 和 ｂ′反投影之

间的视差角度 α。 如果这个角度大于 ３０°则该点

可能被遮挡，从那时起将被忽略。
在 ＴＵＭ数据集中，视差角度大于 ３０°的静态

对象被认为是动态的，因为它们的视点差异。 考

虑到重投影误差，根据深度图获得投影点 ｂ′，到所

对应 ３Ｄ点 Ｂ 之间的实际测量深度为 ｄ′，根据

ｄ′－ｄｐ ＞ｄｔｈｒｅ （１）
式中，ｄｔｈｒｅ为实际测量深度与计算投影深度之差，
称为阈值，此阈值由 ０．７×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋０．３×Ｒｅｃａｌｌ［１２］

决定，并设为 ０．４。 如果两者之差超过阈值 ｄｔｈｒｅ，
则认为该点是被动态对象干扰的动态关键点。 图

５为多视角几何动态检测效果，经掩膜之后动态

７６
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图 ４　 多视图几何策略的动态点检测

Ｆｉｇ．４　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ
ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｓｔｒａｔｅｇｙ

特征点已被剔除。 如图 ５ 中的场景，当人坐在椅

子上，椅子跟随人轻微晃动，椅子此时从静态变成

动态物体，但不能将椅子视为动态物体对象剔除，
否则将缺失大量静态点，造成后续定位误差大精

度低的问题。 如图 ５ 所示，５（ａ）为仅使用实例分

割网络分割，此时椅子上还存在特征点；图 ５（ｂ）
为实例分割创造的掩膜，图 ５（ｃ）为使用多视图几

何策略，此时椅子上已经没有特征点，图 ５（ｄ）为
结合了多视图几何和实例分割，此时椅子上已没

有特征点，证明此融合方法的有效性。

图 ５　 使用实例分割和多视图几何策略剔除动态点

Ｆｉｇ．５　 Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｐｏｉｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

１．４　 背景修复

由于动态物体对象的剔除，造成了背景空洞

的出现，针对之前被剔除的动态对象，使用 ２０ 个

历史关键帧中的静态信息重新修复了被动态对象

挡住的背景，利用运动估计和相机位姿信息，将动

态物体从场景中分离出来，生成一个背景估计，将
此背景估计应用到原始图像中，还原出纯净的背

景。 当 ２０个历史关键帧没有出现过之前帧的深

度信息，将会导致运动估计失效，使背景修复失败

或者背景修复不完全等情况。 如图 ６ 所示，图 ６
（ａ）为修复 ＲＧＢ图，由于此时两人出现身体交叉

的情况，导致依旧会出现人体部分，发生相机位姿

计算不准确，造成背景没有修复完全。 图 ６（ｂ）为
两人坐在椅子上，依据之前的历史关键帧让其修

复完全。

图 ６　 背景修复

Ｆｉｇ．６　 Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｐａｉｒｉｎｇ

１．５　 稠密地图和八叉树地图构建

地图构建是视觉 ＳＬＡＭ系统中的关键功能之

一。 点云地图是通过 ６ 个参数，包括三维坐标

（Ｘ，Ｙ，Ｚ）和颜色（Ｒ，Ｇ，Ｂ）组成的多点地图。 得

到关键帧位姿信息后，利用深度图和 ＲＧＢ 帧，将
剩余的静态特征点建立点云地图。 如图 ７ 所示，
图 ７（ａ）为未剔除动态物体的点云地图，图 ７（ｂ）
为剔除点云地图，将点云地图转化为不同分辨率

的八叉树地图，八叉树地图具有网格精度可变的

特点，根据不同细粒度的网格进行建模，如图 ７
（ｃ）为分辨率 ０．１像素 ／ ｍ的八叉树地图，图 ７（ｄ）
为分辨率 ０．５ 像素 ／ ｍ 的八叉树地图。 同时八叉

树具有可压缩的特点，在导航中占用较小空间地

图，其中点云地图如图 ７（ｂ）所占空间为 ６０Ｍｂ，八
叉树地图如图 ７（ｃ） （ｄ）所占空间分别为 ０．６２６、
０．０２１ Ｍｂ。

２　 实验与分析

２．１　 实验环境和评价指标

对 ＴＵＭ ＲＧＢ⁃Ｄ公开数据集［１３］，其中 ＲＧＢ图

像和深度图像分辨率都为 ６４０ × ４８０ 像素，地面

真实轨迹由高速捕获装置记录。 高精度捕获系统

和惯性测量系统实时获得的实际数据集中轨迹可

以看作是相机实际位置的数据。 本文提出的

ＳＬＡＭ系统在 Ｕｂｕｎｔｕ ２０．０４ 系统上进行实验，该
系 统 配 备 为 ＡＭＤ Ｒ７ ５８００ ＣＰＵ， ＮＶＩＤＩＡ
ＲＴＸ３０６０ ＬＡＰＴＯＰ ＧＰＵ和 ３２Ｇｂ ＲＡＭ。

８６
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图 ７　 点云地图和八叉树地图

Ｆｉｇ．７　 Ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ａｎｄ ｏｃｔｒｅｅ

ＳＬＡＭ算法最关注对精度的评估，本文使用

两个精度指标：绝对轨迹误差（ＡＴＥ）和相对轨迹

误差（ＲＰＥ）表示。 相对轨迹误差用于计算两个

相同时间段上位姿真实轨迹值和估计轨迹值之间

的差距，此数值用于表示算法系统的漂移量，用于

计算第 ｉ 帧的相对轨迹误差。
Ｅ ｉ ＝（Ｑ

－１
ｔ Ｑｔ＋Δ）

－１（Ｐ－１ｔ Ｐ ｔ＋Δ） （２）
式中，Ｅ ｉ 为 ｉ 时刻的相对位姿估计误差；Ｑｔ 为 ｔ 时
刻的真实位姿，ｍ；Ｐ ｔ 为 ｔ 时刻的估计位姿，ｍ；Δ
为时间间隔参数，取值为 １ ｓ。

计算绝对轨迹误差时，需要将真实地面值和

估计值进行时间戳对齐，此值评估的是算法系统

估计值和算法系统真实地面值之间的重合度，能
明确表示算法的精准性和全局轨迹一致性。 式

（３）计算第 ｉ 帧的绝对轨迹误差。
Ｆ ｉ ＝Ｑ

－１
ｉ ＳＰ ｉ （３）

式中，Ｆ ｉ 为 ｉ 时刻的相对位姿估计误差；Ｑｉ 为 ｔ 时
刻的真实位姿，ｍ；Ｓ 为刚体变换对应的最小二乘

解；Ｐ ｉ 为 ｔ 时刻的估计位姿，ｍ。
使用均方根误差（ＲＭＳＥ）、中位数（Ｍｅｄｉａｎ）、

标准偏差（ＳＴＤ）作为评估这 ３ 个指标的参数，其
中均方根误差是用来衡量观测值与真值之间的偏

差，如式（４）所示：

ＲＭＳＥ（Ｆ１∶ ｎ） ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｔｒａｎｓ（Ｆ ｉ） ２æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

（４）

式中，Ｆ１ ∶ｎ为从第１帧数据到整个系统的第 ｎ 帧数

据的位姿估计误差； ｔｒａｎｓ （ Ｆ ｉ ） 为位姿误差分

量，ｍ。
中位数能用来衡量估计位姿的离群值，反应

系统整体的中心位置，当总体数据帧 ｎ 为奇数时，
中位数计算如式（５）所示。

Ｍｅｄｉａｎ＝（ ｔｒａｎｓ（Ｆ ｉ） ２）
１
２
ｎ＋１
２

（５）

当总体数据帧数 ｎ 为偶数时，中位数计算如

式（６）所示：

Ｍｅｄｉａｎ＝ １
２

ｔｒａｎｓ（Ｆｉ） ２( )
１
２
ｎ
２
＋（ ｔｒａｎｓ（Ｆｉ） ２）

１
２

（ ｎ
２ ＋１）

[ ]

（６）
标准偏差用来衡量估计位姿相比于真实轨迹

的离散程度，可以反应系统的稳定性，计算如式

（７）所示。

ＳＴＤ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｔｒａｎｓ（Ｆ ｉ） ２ － ｔｒａｎｓ（Ｆ ｉ） ２） ２é

ë
êê

ù

û
úú

１
２

（７）

其中， ｔｒａｎｓ（Ｆ ｉ） ２为位姿误差分量的平均值。 整

个实验使用 ｅｖｏ［１４］工具计算。
对本文提出的算法在低和高动态环境数据集

上仿真实验，使用 ｅｖｏ 工具将本文算法与 ＯＲＢ⁃
ＳＬＡＭ２ 所估计的真实地面轨迹 ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ 进行

对比。 表 １中给出的改进部分 Ｉｍｐｒｏｖｅ 是本文算

法相较于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２的提升效果，公式为：

Ｉｍｐｒｏｖｅ ＝ １－ α
β

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×１００％ （８）

式中：α 为本文提出算法的轨迹误差，ｍ； β 为

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 的 轨 迹 误 差， ｍ； Ｉｍｐｒｏｖｅ 为 提 升

效果，％。
２．２　 消融实验

以 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 为基础组，将仅使用实例分

割网络 ＹＯＬＡＣＴ 称为 ＯＲＢ＋ＹＯＬＡＣＴ ；将仅使用

多视图几何称为 ＯＲＢ＋Ｍｕｔｉｌ⁃ｖｉｅｗ；两者相结合即

为本文提出的算法，设定为 Ｏｕｒ，其中平均误差为

所有数据集产生的绝对轨迹误差总和的平均数，
其式为：

Ａｖｅｒａｇｅ Ｅｒｒｏｒ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＲＭＳＥ( ) （９）

式中，ｎ 为数据集序列个数，个；ＲＭＳＥ 为式（４）均
方根误差，ｍ。

表 １为消融实验对照表，由表可看出，仅使用

ＹＯＬＡＣＴ过滤掉了大部分的动态特征点，在高动

９６
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态数据集下平均提升 ９２．２８％，在低动态数据集

下，仅使用多视图几何算法下 ＳＬＡＭ 系统性能也

优于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２，ＯＲＢ ＋Ｍｕｔｉｌ⁃ｖｉｅｗ 算法提升了

４１．２８％，证明了多视图几何策略的有效性。 本文

提出算法在高动态数据集下，提升尤为明显，在整

个实验中，平均提升 ９３．０６％，低动态数据集中，实
验人员只轻微的扭动和摆动身体，只有少数特征

点，没有达到真实动态场景，故提升率不明显，但
在高动态数据集中，实验人员大幅度走动，重叠身

体，更能反映真实动态场景。

表 １　 消融实验对比结果

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

环境 数据集
绝对轨迹误差 ／ ｍ

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ＯＲＢ＋ＹＯＬＡＣＴ ＯＲＢ＋Ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ Ｏｕｒ

低动态

ｆｒ２＿ｄｅｓｋ＿ｗｉｔｈ＿ｐｅｒｓｏｎ ０．０７１ ６ ０．０７３ ９ ０．００６ ０ ０．０７３ ３

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｈａｌｆ ０．０２４ ７ ０．０２１ ２ ０．０１４ ３ ０．０１９ ９

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｘｙｚ ０．００９ １ ０．０１４ ７ ０．００９ ４ ０．０１４ ６

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．００９ ０ ０．００６ ５ ０．００７ ３ ０．００６ ０

高动态

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ ０．６４８ １ ０．０２７ ６ ０．３８８ １ ０．０２３ ５

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｒｐｙ ０．７８９ ８ ０．０２９ ３ ０．６５０ ３ ０．０２８ ４

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．４０９ ０ ０．０１６ ６ ０．０６９ ５ ０．００６ ０

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ ０．７１９ ８ ０．０１７ ３ ０．４２９ ３ ０．０１４ ３

Ａｖｅｒａｇｅ Ｅｒｒｏｒ ２．６８１ １ ０．２０７ １ １．５７４ ２ ０．１８６ ０

Ｉｍｐｒｏｖｅ ／ ％ — ９２．２８ ４１．２８ ９３．０６

２．３　 相机位姿轨迹

图 ８展示了本文提出的 ＳＬＡＭ 系统与 ＯＲＢ－
ＳＬＡＭ２ 在同一环境数据集下的轨迹与相机真实

地面移动轨迹的比较。 其中横坐标和纵坐标代表

着三维坐标系中的 ｘ 方向位移和 ｙ 方向位移，图
中蓝色线代表算法估计轨迹，黑色线代表真实地

面轨迹，红色线段代表真实轨迹与估计轨迹之间

的误差差值，此红色线段越短代表误差越小。 图

８为高动态数据集 ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ 实验，其中图 ８（ ａ）
为本文提出算法轨迹误差，图 ８ （ ｂ）为 ＯＲＢ －
ＳＬＡＭ２算法轨迹误差，可以看出，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 算

法在高动态场景下，没有剔除动态物体机制，导致

发生了明显的轨迹漂移，产生了较大的误差。 本

文提出的 ＳＬＡＭ 系统轨迹误差明显小于 ＯＲＢ－
ＳＬＡＭ２，其估计轨迹更接近真实地面移动轨迹，明
显看出轨迹误差较小，并且在整个轨迹段中保持

了轨迹稳定，所体现本文提出系统精度较高。
２．４　 实验数据分析与对比

表 ２将 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２与本文提出算法的绝对

轨迹误差进行了均方根误差、中值误差和标准差

对比。 在低动态环境中，数据集中物体产生较小

的动态动作，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 算法能保留更多静态

点参与定位，使其绝对轨迹误差和相对轨迹平移

误差优于本文提出算法。 在高动态环境下，数据

集中物体产生大幅度动态动作，本文提出算法能

剔除大部分动态点，比 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 算法的位姿

估计精度有大幅度提升，平均提升 ９７．９５％。 在表

３和表 ４中，Ｉｍｐｒｏｖｅ 为式（８）提升效果，对相对轨

迹误差 ＰＲＥ的平移部分和旋转部分进行了对比，
在低动态场景下，本文提出算法较 ＯＲＢ－ＳＡＬＭ２
算法没有明显的优势。 在高动态场景下，本文提

出算法剔除大部分动态物体，其中平移部分和旋

转部分平均提升了 ９６．９３％和 ９５．４１％，证明本文

提出算法优于 ＯＲＢ－ＳＡＬＭ２算法。
将本 文 算 法 与 国 外 ＤｙｎａＳＬＡＭ［５］、 ＤＳ －

ＳＬＡＭ［１２］、ＲＤＳ－ＳＬＡＭ［１５］等较为优秀的动态场景

处理算法进行比较，对比结果如图 ９所示，高度越

低，误差越小。

０７
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表 ２　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 与本文算法的绝对轨迹误差（ＡＴＥ）对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｒｒｏｒ （ＡＴＥ） ｏｆ ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｎｄ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

环境 数据集

绝对轨迹误差 ／ ｍ

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｏｕｒ

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｉｍｐｒｏｖｅ ／ ％

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

低
动
态

ｆｒ２＿ｄｅｓｋ＿ｗｉｔｈ＿ｐｅｒｓｏｎ ０．０７１ ６ ０．０７０ ３ ０．０１６ ０ ０．０７３ ３ ０．０７０ ５ ０．０１６ ６ －２．３７ －０．２８ －３．７５

ｆｒ３ ／ ｓｈａｌｆ ０．０２４ ７ ０．０１８ ８ ０．０１３ １ ０．０１８ ５ ０．０１３ ７ ０．００９ ７ ２５．１１ ２６．７０ ２５．４１

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｘｙｚ ０．００８ ３ ０．００６ ４ ０．００４ ３ ０．０１１ ０ ０．００８ ９ ０．００５ ２ －３２．５５ －３９．８５ －２０．９６

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．００９ １ ０．００６ ８ ０．００４ ６ ０．００６ ０ ０．００５ ０ ０．００２ ７ ３３．９８ ２５．５９ ４０．９５

高
动
态

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ ０．６４８ １ ０．４９３ ２ ０．２９０ ０ ０．０１６ ４ ０．０１３ ２ ０．００７ ３ ９７．４８ ９７．３１ ９７．４８

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｒｐｙ ０．７８９ ９ ０．５２９ ８ ０．３４５ ８ ０．０２８ ４ ０．０２０ ３ ０．０１６ ０ ９６．４０ ９６．１７ ９５．３８

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．４０９ ０ ０．３０６ ４ ０．１７２ ９ ０．００６ ０ ０．００５ ０ ０．００２ ８ ９８．５３ ９８．３７ ９８．３８

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ ０．７１９ ８ ０．４４５ ２ ０．４１９ ０ ０．０１４ ３ ０．０１０ ６ ０．００７ ４ ９８．０１ ９７．６２ ９８．２３

表 ３　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 与本文算法的相对轨迹平移误差（ＲＰＥ）对比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｏｓｅ ｅｒｒｏｒ （ＲＰＥ） ｏｆ ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｎｄ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

环境 数据集

相对轨迹平移误差 ／ ｍ

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｏｕｒ

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｉｍｐｒｏｖｅ ／ ％

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

低
动
态

ｆｒ２＿ｄｅｓｋ＿ｗｉｔｈ＿ｐｅｒｓｏｎ ０．１００ ６ ０．０８６ ５ ０．０５０ １ ０．１０２ ４ ０．０８７ １ ０．０５１ ６ －１．７９ －０．６９ －２．９９

ｆｒ３ ／ ｓｈａｌｆ ０．０３５ ８ ０．０２５ １ ０．０２０ ５ ０．０２８ ５ ０．０２２ １ ０．０１３ ６ ２０．３９ １１．９５ ３３．６６

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｘｙｚ ０．０１３ ４ ０．０１１ ２ ０．００６ ０ ０．０２１ ６ ０．０１９ ０ ０．００８ ８ －６１．１９ －６９．６４ －４６．６７

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．０１３ ８ ０．００９ ８ ０．００７ ２ ０．００８ ７ ０．００７ ４ ０．００３ ８ ３６．９６ ２４．４９ ４７．２２

高
动
态

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ ０．９７７ ８ ０．７１１ ６ ０．５８０ ６ ０．０３３ ９ ０．０２７ ６ ０．０１５ ５ ９６．５３ ９６．１２ ９７．３３

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｒｐｙ １．０４６ ５ ０．８４０ ７ ０．５６２ ７ ０．０４０ ４ ０．０３０ ３ ０．０２０ ８ ９６．１４ ９６．４０ ９６．３０

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．５８４ ９ ０．０９４ ２ ０．４２０ ８ ０．００８ ７ ０．００７ ３ ０．００３ ８ ９８．５１ ９２．２５ ９９．１０

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ １．０６５ ９ ０．７９８ ３ ０．６２８ ５ ０．０２０ ７ ０．０１６ ２ ０．０１０ １ ９８．０６ ９７．９７ ９８．３９

表 ４　 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 与本文算法的相对轨迹旋转误差（ＲＲＥ）对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ （ＲＲＥ） ｏｆ ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ ａｎｄ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

环境 数据集

相对轨迹旋转误差 ／ （°）

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｏｕｒ

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｉｍｐｒｏｖｅ ／ ％

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

低
动
态

ｆｒ２＿ｄｅｓｋ＿ｗｉｔｈ＿ｐｅｒｓｏｎ ０．７４９ ０．６１９ ０．３６２ ０．６９５ ０．５６６ ０．３３３ ７．１３ ８．４８ ８．０３

ｆｒ３ ／ ｓｈａｌｆ ０．８７３ ０．７１９ ０．３８７ ０．７９７ ０．６４４ ０．３６７ ８．７２ １０．４９ ５．２４

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｘｙｚ ０．５７５ ０．４１４ ０．３０３ ０．６３４ ０．４９０ ０．３１１ －１０．２７ －１８．４４ －２．４７

ｆｒ３ ／ ｓ ／ ｓｔａｔｉｃ ０．３７１ ０．３１７ ０．１６１ ０．３２３ ０．２７０ ０．１４４ １３．１４ １５．０６ １０．３２

１７
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续表

环境 数据集

相对轨迹旋转误差 ／ （°）

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｏｕｒ

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

Ｉｍｐｒｏｖｅ ／ ％

ＲＭＳＥ Ｍｅｄｉａｎ ＳＴＤ

高
动
态

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ ２１．１５３ １６．２３９ １１．８４４ ０．８３４ ０．７０５ ０．３６１ ９６．０６ ９５．６６ ９６．９６

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｒｐｙ １８．５０２ １３．９９１ １０．６０６ ０．９１９ ０．６９０ ０．４９３ ９５．０３ ９５．０７ ９５．３５

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ １０．７０６ １．４２４ ７．７１２ ０．２７３ ０．２２９ ０．１２０ ９７．４５ ８３．９２ ９８．４５

ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ ２０．４６７ １５．２６８ １２．０２８ ０．６３０ ０．４２９ ０．３８５ ９６．９２ ９７．１９ ９６．８

图 ８　 不同算法同一环境下绝对轨迹误差对比图

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 由图 ９ 可看出，本文提出算法在数据集 ｆｒ３ ／
ｓ ／ ｓｔａｔｉｃ柱状图高度接近其他国外优秀算法，在
ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ、ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ、ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｘｙｚ序列数据集上，
本文提出算法误差皆低于其他算法，实验结果误

差更小。 因此，在同一数据集序列下实验，与其他

算法相比较，本文提出算法具有一定的优势。

３　 结论

１）动态环境下引入 ＹＯＬＡＣＴ 实例分割网络，
其分割处理速度在 ３０ 帧 ／ ｓ 左右获得相机帧中的

图像语义信息，对图像中的运动实例物体进行分

图 ９　 本文算法与其他 ３ 种算法的绝对轨迹误差对比图

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

割。 相较于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法，在高动态和低动

态数据集实验下，绝对轨迹误差精度平均提升

９２．２８％；通过引入多视图几何策略，对比 ＯＲＢ⁃
ＳＬＡＭ２ 算 法， 绝 对 轨 迹 误 差 精 度 平 均 提 升

４１．２８％；将 ＹＯＬＡＣＴ实例分割网络和多视图几何

策略相融合，其绝对轨迹误差精度平均提升

９３．０６％。

２７
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２）在高动态数据集实验下，本文提出的算法

相较于 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２ 算法，绝对轨迹误差精度平

均提升了 ９７．９５％，平移部分和旋转部分误差精度

平均提升了 ９６．９３％和 ９５．４１％。 对比其他算法，在
高动态数据集序列下 ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｈａｌｆ、ｆｒ３ ／ ｗ ／ ｓｔａｔｉｃ、ｆｒ３ ／
ｗ ／ ｘｙｚ的误差对比，本文提出算法具有一定的

优势。
３）本文提出算法为了可视化应用，将背景修

复为动态物体遮挡之前的场景，并且利用剩余的

静态特征点创建了点云地图模块，为后续移动机

器人提供信息。
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［１３］ ＳＴＵＲＭ Ｊ，ＥＮＧＥＬＨＡＲＤ Ｎ，ＥＮＤＲＥＳ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＧＢ－Ｄ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥２０１２

ＩＥＥＥ ／ ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｖｉｌａｍｏｕｒａ －Ａｌｇａｒｖｅ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ： ＩＥＥＥ，２０１２：５７３
－５８０．

［１４］ ＧＲＵＰＰ Ｍ． ｅｖｏ： Ｐｙｔｈｏｎ ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｄｏｍｅｔｒｙ ａｎｄ ｓｌａｍ ［ＥＢ ／ ＯＬ］．［２０２２－０１－２０］．ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
ＭｉｃｈａｅｌＧｒｕｐｐ ／ ｅｖｏ．

［１５］ ＬＩＵ Ｙ Ｂ，ＭＩＵＲＡ Ｊ． ＲＤＳ－ＳＬＡＭ：ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｄｙｎａｍｉｃ ＳＬＡＭ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，２０２１，
９：２３７７２－２３７８５．

（责任编辑： 陈雯）
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