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自适应窗隔匹配与深度学习相结合的 RGB⁃D SLAM算法

余东应，刘桂华，曾维林，冯 波，张文凯
（西南科技大学 信息工程学院，四川 绵阳 621010）

摘 要：在动态场景的 SLAM 系统中，传统的特征点法视觉 SLAM 系统易受动态物体的影响，使得图像前后两帧

的动态物体区域出现大量的误匹配，导致机器人定位精度不高。为此，提出一种结合自适应窗隔匹配模型与深度

学习算法的动态场景 RGB-D SLAM 算法。构建基于自适应窗隔匹配模型的视觉 SLAM 前端算法框架，该框架筛

选图像帧后采用基于网格的概率运动统计方式实现匹配点筛选，以获得静态区域的特征匹配点对，然后使用恒速

度模型或参考帧模型实现位姿估计。利用深度学习算法 Mask R-CNN 提供的语义信息进行动态场景的静态三维

稠密地图构建。在 TUM 数据集和实际环境中进行算法性能验证，结果表明，该算法在动态场景下的定位精度和跟

踪速度均优于 ORB-SLAM2及 DynaSLAM 系统，在全长为 6.62 m 的高动态场景中定位精度可达 1.475 cm，平均跟

踪时间为 0.024 s。
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【Abstract】 In dynamic scenes，the traditional visual SLAM systems based on the feature point method are easily

affected by dynamic objects，producing a large number of mismatches in the dynamic object areas between the previous

frame and the next frame，so the positioning accuracy of robots is significantly reduced.To solve the problem，an RGB-

SLAM algorithm that combines an adaptive window interval matching model and a deep learning algorithm is proposed

for dynamic scenes. A framework for the front-end algorithm of visual SLAM is constructed based on the adaptive

window interval matching model. The framework selects the image frames，and uses grid-based probabilistic motion

statistics to filter the matched points，so the matched feature point pairs in static areas are obtained. Then the constant

speed model or reference frame model is used to achieve position estimation. On this basis，the semantic information

provided by the deep learning algorithm Mask R-CNN is used to construct a static 3D dense map of the dynamic scenes.

The algorithm is tested on the TUM data set and in the real-world environment，and the results show that the positioning

accuracy and tracking speed of the algorithm are better than that of ORB-SLAM2 and DynaSLAM in dynamic scenes.

The positioning accuracy of the algorithm reaches up to 1.475 cm in the highly dynamic scenes that are as wide as

6.62 m，and the average tracking time of the algorithm is 0.024 s.

【Key words】dynamic scene；adaptive window interval matching；static region feature matching；deep learning；static

3D dense map construction
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0 概述

SLAM（Simultaneous Localization and Mapping）在

机器人位姿估计及环境感知过程中起着至关重要的作

用，主要应用于机器人的导航和避障任务以及自动驾

驶［1-3］和增强现实［4-5］等领域。视觉传感器体积小、使用

方便，并且图像存储了丰富的环境纹理和色彩信息，从

而使得 V-SLAM（Visual-Simultaneous Localization and

Mapping）得到广泛关注和研究。虽然目前的 V-SLAM

系统框架比较成熟，解决了 V-SLAM 任务中的很多问

题，许多先进的 SLAM 算法［6-8］也相继被提出，但是，这

些算法均在静态的场景或数据集上进行实验测试，可

以达到很好的定位精度与鲁棒性，但并未解决场景中

存在动态物体的问题。当场景中存在动态物体，如人、

车等，会导致 V-SLAM 出现定位误差较大或跟踪失败

的问题，因此，在动态环境中进行位姿估计与地图构建

依然是一个挑战。目前用于消除动态物体影响的方法

主要有直接筛选剔除法和语义分割法 2种。

直接筛选剔除法可以分为 2类，一类是根据图

像 帧 提 取 的 关 键 点 ，如 Shi-Tomasi［9］、FAST［10］和
ORB［11］等，直接进行关键点筛选，最具代表性的算法

是 RANSAC［12］，该算法针对低动态场景具有较好的

鲁棒性，但是，当场景中存在运动的车或人时，依然

会导致位姿估计错误或跟踪失败；另一类方法根据

连续图像帧之间的运动关系，采用光流法进行动态

物体检测，如文献［13］结合最优估计和均匀采样的

方式进行动态物体检测，相比于传统的光流法，其速

度快，但是精度较低，文献［14］采用 RGB 光流法进

行场景中的动态物体分割，文献［15］根据双目立体

的场景流进行动态物体检测，但是上述 2个系统均

需要提供动态物体的先验信息，难以适用于长期的

位姿跟踪。

语义分割法使用深度学习的方式，检测场景中

的动态物体，并对其所处区域进行标注与分割，基于

该 方 法 已 取 得 诸 多 研 究 成 果［16-18］。 文 献［18］在

ORB-SLAM2的基础上，采用 Segnet［19］网络进行语义

分割，获得图像中的语义信息，同时结合运动一致性

检查剔除动态物体上的特征点，该算法构建了带有

语义信息的八叉树地图，具有较好的实时性，但是定

位精度不高。文献［20］采用 Mask R-CNN［21］进行图

像的实例分割，对于算法中的 RGB-D 相机部分，采

用多视角几何检测动态特征点并将其移除，同时结

合图像修复技术实现静态三维稠密地图构建，该算

法具有较高的定位精度，但是系统实时性不高。文

献［22］采用稀疏场景流和语义分割进行动态目标识

别，采用双目立体匹配构建静态的稠密三维地图，但

是该算法没有对定位精度进行评价，并且系统运行

速度仅为 2.5 Hz。

现有的 SLAM 系统在动态环境下普遍存在实时

性较差或定位误差较大的问题，导致其无法应用于

现实场景中。针对以上问题，本文结合自适应窗隔

匹配模型及深度学习算法，将两者应用于 SLAM 系

统中。在本文系统前端，采用自适应隔窗匹配模型

进行匹配点筛选，得到静态区域的特征匹配点对，实

现 V-SLAM 系统的初始化。在位姿跟踪部分，通过

最小化重投影误差进行当前帧位姿跟踪，并且仅对

关键帧实现特征匹配，同时向局部地图中添加静态

三维点，更新稀疏点云地图。在系统后端，将前端获

取的关键帧位姿信息以及 RGB-D 相机获得的图像

信息传送至深度学习模块进行语义分割，以消除场

景中的动态物体，实现静态三维稠密地图构建。

1 算法框架

动态场景下的 RGB-D SLAM 算法结构框图如

图 1所示，该算法主要包括初始化、位姿跟踪、局部

地图构建、闭环检测、深度学习语义分割及三维地图

构建等模块。

在 RGB-D SLAM 算法中，首先进行图像帧的构

建，图像帧的构建方式和 ORB-SLAM2［6］一致，将每

一帧的图像信息和提取的 ORB 特征点保存在系统

中，用于初始化、位姿跟踪和地图优化等。

若系统未初始化，则采用自适应隔窗匹配的方

式实现动态场景中静态特征点的匹配，然后根据 BA

（Bundle Adjustment）优化得到最终的初始化静态 3D

地图点。在初始化成功之后，将当前帧作为初始位

位姿，根据构建的静态局部地图实现连续图像帧的

位姿估计。

在跟踪过程中同时进行关键帧的选择，以保存机

器人定位过程中的关键信息。通过关键帧之间的特征

匹配，向局部地图中添加三维点，用于位姿跟踪、闭环

检测及重定位等。同时，对关键帧中的图像信息进行

图 1 RGB-D SLAM 算法结构框图

Fig.1 Block diagram of RGB-D SLAM algorithm structure
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语义分割，消除场景中动态物体的影响，构建静态的三

维稠密地图，从而实现地图的可重复使用。

2 系统前端设计

在本文算法的前端，首先对每幅图像进行均匀

分布的 ORB 特征提取，然后使用自适应窗隔匹配模

型消除场景中动态物体的影响，得到静态区域的特

征匹配点对，最后进行位姿跟踪与关键帧筛选。

2.1 ORB特征提取

首先将原始图像按照尺度为 1.2的大小构成层

数为 8的图像金字塔，将每层图像分成 30×30的网格

区域；然后设置 FAST［10］角点提取的阈值为 9，在每层

图像上提取 FAST 角点，并且生成 256维的 BRIEF［23］

特征点描述子。如果当前网格区域没有提取到特征

点，减少 FAST 角点提取的阈值继续提取特征点，阈

值最小值为 5。将所有层提取到的特征点进行保存

得到当前图像帧的 ORB 特征点。

2.2 自适应窗隔匹配模型

普通的特征点法 SLAM 系统一般采用连续的

两帧图像进行特征匹配，以实现系统的初始化和位

姿跟踪。但是，当场景中存在动态物体时，由于相机

帧率较高，对于连续的两帧图像，运动物体并没有发

生明显的移动，难以消除动态物体的影响。另外，对

于非连续的两帧图像，传统的匹配方式会造成大量

的误匹配。连续图像帧及非连续图像帧的匹配区别

如图 2所示。

在图 2中，A 和 B 为场景中的部分运动区域，C

为场景中的静态区域。图 2（a）描述了连续图像帧之

间的特征匹配，由于动态区域移动较小，因此 A、B 和

C 区域均能得到较好的特征匹配，但是会造成 SLAM

系统累计误差持续增大的问题，影响定位精度。

图 2（b）所示为非连续图像帧之间的特征匹配，由于

动态区域移动较大，使 A 和 B 区域的特征匹配发生

错误，同样会影响系统的定位精度。

针对以上问题，为方便理论分析，本文定义如下

的集合关系式，记图像中全局特征点集合为 U，静态

背景及物体上的特征点集合为 S，动态物体上的特征

点集合为 D，三者的关系为：

U = D  S （1）

所有图像帧集合表示为 F = {f1 f2 fN}，固定窗

口图像帧集合为 W = {f1 f2 f8}，其中，W Ì F。

为消除动态物体的影响，引入自适应窗隔匹配

模型，该模型通过帧间筛选策略将窗口中首帧图像

与第 x（x ≤ 8）帧图像进行特征匹配，x−1为窗隔大小，

窗口大小设置为固定值 8。自适应窗隔匹配模型算

法步骤如下：

1）选取窗口 W 中两帧图像 f1、fx，提取均匀分布

的 ORB 特征点，并使用暴力匹配法获得初步的匹配

关系，然后进行图像区域划分。图像区域划分主要

流程如图 3所示。

将图像帧划分为 16×16大小的像素块，以 fx 图像

左上角像素块为起点，在 f1 图像中执行匹配搜索，搜

索步长设置为 8，优先选择含匹配角点的像素块。匹

配正确之后以该像素块为基准，在横向和纵向依次

进行匹配扩展，逐渐扩大区域范围，若该区域块能够

占据图像区域的绝大部分，则视为静态区域块，记作

T 区域。匹配搜索过程中检测到不连续区块，则将其

单独标记，并对该区域进行局部扩展，若该区域占据

图像范围较小，视其为动态区域块，记为 F 区域。在

实际应用中，设定 T 区域必定出现且唯一，F 区域可

为 0个或者多个。

2）图像中的场景随着相机运动而不断更新，

两帧图像间的变换可视为仿射变换。记第一帧图像

中某区域第 i 个像素块坐标的向量形式为 v iI，第 x 帧

（x ≤ 8）图像中与之对应的像素块坐标向量为 v iP，则

有如下关系：

v iI = Av iP + t i = 12m （2）

其中，A 为二阶可逆矩阵，t 为二维平移向量，m 为对

应区域中像素块的总数。可以通过最小化均方根误

差来求解 A、t，其公式为：

φ(At)= argmin
At ( )1

m∑i = 1

m

 v iI - (Av iP + t)
2

2

1

2

（3）

图 3 图像区域划分流程

Fig.3 Procedure of image area division

图 2 图像帧之间的特征匹配

Fig.2 Feature matching between image frames
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考虑到区域中所有的像素块，将式（2）写成矩阵

形式可得：

[ v1I v2I vmI ]= A[ v1P v2P vmP ]+ t （4）

记 V I = (v1I v2I vmI)，VP = (v1P v2P vmP)，则

式（4）可以记作 V I = AVP + tLT，L 为 m 维单位列向量。

因此，对式（3）的求解可以等价为无约束极值问题，

如式（5）所示：

ψ(At)= m ( )1

m∑i = 1

m

 v iI - (Av iP + t)
2

2

1

2

=

tr ( )(V I - (AVP + t))(V I - (AVP + t))T

（5）

其中，ψ(At)是关于 A 和 t的矩阵函数，tr( )运算符表

示求矩阵的迹。在函数 ψ(At)取极小值时，对应的

参数 A*、t * 满足如下关系式：

|
|
||

¶ψ(At)
¶A

A = A*

= 0 （6）

|
|
||

¶ψ(At)
¶t

t = t*

= 0 （7）

令 J = I -
1

m
LLT，I 为 单 位 矩 阵 ，则 有 JJ T =

J T J = J = J T，对式（6）、式（7）求解可得：

t * =
1

m
(V I - V I JV T

P (VP JV T
P )-1VP )L （8）

A* = V I JV T
P (VP JV T

P )-1 （9）

由式（8）、式（9）可以得到 T 区域及 F 区域对应的

仿射变换参数。由于相机运动是平滑的，为简化运

算，对窗口中的图像只分析平移向量 t的变化。

在窗口图像帧集合 W 中，将图像帧 f1 与图像帧

f2  f8 逐一进行匹配搜索来确定窗隔的大小。定义 tT

为 T 区域的平移向量，tF 为 F 区域的平移向量。存在

如下 3种情况：

（1）图像帧中仅存在 T 区域，则将其视为静态场

景，若 tT
2
≥ 20，表示场景中在某段时间内没有出现

动态物体且相机已经发生明显移动，则认定两帧图

像符合筛选条件。

（2）当图像帧中存在一个 F 区域，判断 tT 与 tF 的

大小，若0≤  tF
2
≤0.2 tT

2
或1.8 tT

2
≤  tF

2
≤3 tT

2
，

表示图像帧中动态物体区域发生明显变化，则认为

两帧图像符合筛选条件。

（3）当图像帧中出现多个 F 区域，仅对平移向量

较 小 的 T 区 域 做 出 判 断 ，若 其 满 足 0 ≤  tF
2
≤

0.4 tT
2
或 1.2 tT

2
≤  tF

2
≤ 2 tT

2
，则认为两帧图

像符合筛选条件。

窗隔图像帧的更新策略为：若图像帧 f1 在初始窗

口图像帧中没有匹配到符合筛选条件的图像帧，则保

留 f1，将 f2  f8 帧移出，再向窗口中移入 7帧图像，重新

进行匹配搜索。若图像帧 f1 与窗口中第 x帧图像符合

筛选条件，则窗隔大小即为 x−1，然后将窗口中前 x−1帧
图像移出，并将第 x帧图像设置为 f1 帧，再向窗口中补

充 x−1帧图像，并开启新一轮匹配搜索。

3）在筛选出符合条件的图像帧之后，本文使用

改进的 GMS［24］特征匹配算法来获得高质量的匹配

点对，该算法是一种高效且实时的匹配点筛选算法，

其基于运动网格统计模型对原始的特征匹配进行筛

选，得到静态区域的特征匹配。

根 据 GMS 特 征 匹 配 算 法 的 原 理 ，得 出 如 下

关系：

s = | X | - 1 （10）

其中，s 表示两帧图像中对应区域得分，| X |表示该区

域中特征匹配点对的数量，如果一个特征匹配是正

确的，那么它的周围依然存在其他特征匹配点对，此

时 s的值较大。

对于连续的 2个图像帧，如图 2（a）所示，区域 A、

B、C 中均可得到较多的匹配点对，从而使得动态区

域 A、B 造成假得分的情况。假设 A、B 和 C 区域中的

特征匹配点对得分为 sA、sB 和 sC，那么有如下关系：

sA » sB » sC （11）

在这种情况下，无法通过设定合适的阈值将动

态区域（区域 A 和 B）和静态区域（区域 C）的特征匹

配区分开。因此，GMS 算法不适用于场景中动态物

体移动较小的情况。

本文系统采用自适应窗隔匹配模型，得到场景

中动态物体发生明显移动的两帧图像。以图 2（b）为

例，静态区域 C 有较高的匹配得分，但是，区域 A 和 B

受到动态物体的影响发生了明显变化，使得这些区

域的特征匹配出现较大的错误，sA 和 sB 的值很小，则

有如下关系：

sA » sB  sC （12）

这样就可以通过设置合适的阈值，消除动态物

体上特征匹配点的影响，解决假得分的问题，获得静

态区域的特征匹配点集 S。

为提高特征匹配点对的筛选速度，将图像进行网

格划分。由网格的可分性度量值 P µ KM 可知，P 正

比于网格数量 K 及网格区域中特征点数量 M，且 K 与

M 互补。因此，综合考虑特征匹配点对的筛选速度和

可分精度，采用增大网格数量 K，即缩小网格大小的方

式，将网格大小设置为 10×10。然后，直接判断每个网

格中所有特征匹配点对的正确性，如图 4所示。
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图 4为经过窗隔匹配筛选的两帧图像，图 4（a）

为窗隔模型中的首帧图像，图 4（b）为第 x 帧图像，在

以网格 A 为中心的 3×3网格中，统计左右图像对中

区域 A 的匹配得分 sij，其定义如下：

sij =∑
k = 1

9

|| Xik jk
（13）

其中，| Xik jk
|表示网格对{ik jk}中对应的特征点匹配

数量，根据运动的平滑性及特征点匹配的一致性，sij

值越大，表示网格 A 中特征匹配的正确性越高，反

之，则正确性越低。此时，设置阈值 t 来对网格 A 中

的特征匹配是否正确进行判断：

t = α n （14）

其中，α为常量（一般设置为 6），n 表示以 A 为中心的

3×3网格中特征匹配的数量。

对于静态区域，如图 4中白色方框所示，网格 A

可以获得较高的匹配得分 sij，而对图 4中黑色方框所

示的动态区域，由于存在运动物体，使得左图像提取

的特征点无法在右图像中找到对应的匹配点，甚至

会在右图像中找到错误的匹配点，因此该区域的匹

配得分值 sij 较低。由式（14）能够看出，可以根据区

域内匹配特征点的数量设置自适应阈值。若 sij ≥ t，

则区域匹配正确，保留匹配点；若 sij < t，则区域匹配

错误，舍弃匹配点。通过自适应阈值判断匹配点对，

可以剔除动态区域的误匹配，得到静态区域的匹配

点对，从而提高全局的匹配正确率。

2.3 位姿跟踪

使用自适应窗隔匹配模型进行系统的初始化，

初始化成功后得到当前帧的位姿信息，将当前帧设

置为关键帧和参考帧。当新的图像帧创建后，得到

n 组匹配成功的静态点对，其对应于三维空间点 Pi，

pi1、pi2（i Î n）为该点在参考帧和当前帧中的投影，p̂ i2

为在初始位姿下空间点 Pi 在当前帧中的投影，ei 为

重投影误差，如图 5所示。然后，可通过 BA 优化方

式，即最小化重投影误差求解相机位姿。引入李代

数中 ξ表示相机位姿，有如下关系：

p̂ i2 = exp(ξ Ù ) pi1 "i Î n （15）

其中，“
Ù

”运算符号表示将李代数元素转换为变换矩

阵。该点重投影误差可表示为：

ei = pi2 - exp(ξ Ù ) pi1 （16）

将 n 组匹配点的误差项进行平方求和，构建最

小二乘问题，并使其最小化：

ξ * = argmin
ξ

1

2∑i = 1

n

 pi2 - exp(ξ Ù ) pi1

2

2
（17）

使用列文伯格 -马夸尔特优化算法求解式（17），

可求得最优相机位姿 ξ *。

在进入跟踪模块后，使用参考帧模型或恒速模

型对当前帧位姿进行估计。对于参考帧模型，设置

最新的关键帧作为参考帧，对参考帧和当前帧进行

窗隔匹配，如果参考帧匹配的特征点在局部地图中

存在对应的三维点，就将这些三维点投影到当前帧。

将上一帧的位姿信息作为当前帧位姿的初始值，根

据 BA 优化得到当前帧的位姿信息与观测到的三维

地图点。与参考帧模型不同，恒速模型假设两帧之

间的运动与之前两帧相同，以此来设定 BA 优化的位

姿初始值。

关键帧的筛选策略不同于 ORB-SLAM2，本文

首先采用自适应窗隔匹配法得到两图像帧，再对静

态区域的匹配点数进行判断，若匹配点数大于 50且
距离上一次所加入的关键帧超过 8帧，则加入新的

关键帧。该方法既可确保图像中的动态物体出现显

著运动，又可避免引入过多的冗余信息，而且在为局

部地图添加新的地图点时，能够消除场景中动态物

体的影响。

3 系统后端设计

为消除场景中的动态物体，构建可供实际应用

的静态稠密地图，本文系统采用 Mask R-CNN 进行

图像的语义分割，然后将分割得到的动态物体对应

的深度信息从该帧的深度图中移除，从而达到仅对

静态场景进行稠密地图构建的目的。

3.1 图像语义分割

本文采用 Mask R-CNN 对图像帧进行语义分

割，使用在 COCO［25］数据集上训练的深度模型，该模

型可以分割常见的运动物体（如人、自行车、汽车、火

车、卡车、鸟、马、羊等）。Mask R-CNN 算法的输入是

原始的 RGB 图像，输出图像中包含矩形选择框、类

别标签以及实例的掩膜区域。然而，在本文系统的

应用中，仅需用到实例的掩膜信息，因此，在算法中

图 5 重投影误差示意图

Fig.5 Schematic diagram of reprojection error

图 4 图像网格划分

Fig.4 Grid division of image
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移除了关于类别预测的模块，分割结果如图 6所示，
该图来自 COCO 数据集。

由于 Mask R-CNN 是在 Faster R-CNN［26］的框架
下进行设计的，因此相对于其他语义分割算法具有
较快的预测速度，在 GPU 设备上预测 COCO 数据集
上一张图片的语义信息仅需 200 ms。

V-SLAM 系统均有很高的实时性要求，为了提
高系统运行速度，将语义分割部分作为一个单独的
线程运行。假设输入图像大小为 m ´ n ´ 3，则输出矩
阵的大小为 m ´ n ´ l，其中，l 表示图像中目标的数
目。对图像的每一个通道进行语义分割，最终得到
单帧图像中所有的动态目标。
3.2 静态三维地图构建

利用深度学习算法得到动态物体的掩膜信息，
根据对应关系可移除动态物体在深度图中的深度数
据，然后结合 SLAM 系统得到的关键帧位姿信息进
行静态三维稠密地图构建。

为了保证系统的运行速度，将可视化点云信息
界面作为一个单独的线程运行，当图像帧为关键帧
时，将此时的深度图和 RGB 图像结合相机内部参数
恢复得到相机坐标系下的三维点云坐标 (xyz)，如
式（18）所示：

ì

í

î

ïï
ïï

z = d

x = z ( )u - cx fx

y = z ( )v - cy fy

（18）

其中，d 与深度图在像素坐标 (uv)的值成正相关，其
余参数均为相机内参，由相机自身决定，可以通过相
机标定的方式得到。

4 实验结果与分析

本文使用 TUM［27］ RGB-D 动态序列数据集进行
特征匹配、定位精度及跟踪时间的对比分析，并在动
态数据集及实际环境中进行场景稠密重建测试。实
验环境配置为 4核 i7处理器，8 GB 内存，GTX 1060，
Ubuntu16.04操作系统。
4.1 特征匹配效果分析

基于 TUM 的 fr3_w_xyz 动态数据集，对本文系
统的自适应窗隔匹配策略与 BF、FLANN 匹配方式
作对比分析，在前后两帧中均提取 1 000个特征点进
行匹配，匹配结果如图 7所示。

从图 7（a）、图 7（b）可以看出，BF 匹配和 FLANN

匹配不能有效移除动态物体上的匹配点对，同时导
致静态区域部分出现较多的误匹配。图 7（c）为自适
应窗隔匹配算法的匹配效果，该算法不仅移除了动
态物体上的匹配点对，也使静态区域特征匹配的正
确率得到提升。

对窗隔匹配算法、BF 算法及 FLANN 算法的匹
配耗时及匹配点对个数进行对比分析，结果如表 1
所示。

由表 1可知，FLANN 算法的匹配耗时最长，且匹
配点对数量最少，BF 算法匹配耗时最短，且匹配点
对个数最多，但是该算法会带来大量的误匹配。因
此，综合考虑匹配速度及匹配正确性，自适应窗隔匹
配算法达到最优。
4.2 定位精度及实时性分析

使用 TUM RGB-D 数据集评估本文算法的定位精
度和实时性，分析包含多动态对象的低动态（fr3_s_*）
和高动态（fr3_w_*）场景序列的测试结果，并与 ORB-

SLAM2 及 DynaSLAM 系统进行对比。以下均以

图 7 匹配效果对比

Fig.7 Comparison of matching effect

图 6 Mask R-CNN分割示意图

Fig.6 The segmentation diagram of Mask R-CNN

表 1 匹配耗时及匹配数量对比

Table 1 Comparison of matching time and

matching quantity

匹配算法

窗隔匹配算法

BF 算法

FLANN 算法

匹配耗时/s

0.005 7
0.004 5
0.018 1

匹配点对个数

302
386
116
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OUR_SYSTEM来指代本文系统，实验结果如表 2和表3
所示。在表 2中使用绝对轨迹误差（ATE）中的平方根

误差（RMSE）对定位精度进行评估，表 3中使用图像帧

平均跟踪时间进行实时性能评估，图像帧跟踪时间为

从构建图像帧到获取其位姿的耗时，图像帧平均跟踪

时间为所有图像帧跟踪时间总和取平均值。其中，“*”

表示跟踪丢失且重定位失败。

由表 2可得，在静态场景（fr1_*）及单一动态对

象序列（fr2_*）中，本文系统（OUR_SYSTEM）定位

精 度 最 高 。 在 低 动 态 的 场 景 序 列（fr3_s_*）中 ，

OUR_SYSTEM 以及其他 SLAM 系统定位误差均较

小。但是，在多数数据集上，OUR_SYSTEM 达到了

最高的定位精度。在高动态场景序列（fr3_w_*）中，

OUR_SYSTEM 的 定 位 精 度 不 仅 远 高 于 ORB-

SLAM2系统，而且也优于 DynaSLAM 系统。

由表 3可得，在静态场景序列及全部动态场景

序 列 中 ，OUR_SYSTEM 的 跟 踪 速 度 快 于 ORB-

SLAM2及 DynaSLAM，并且跟踪速度比 DynaSLAM

系统快 10倍以上。计算表中 OUR_SYSTEM 跟踪时

间的均值，可得平均时间为 0.025 s，即跟踪速率为

40 Hz，满足视觉 SLAM 的实时性要求。

综合以上关于定位精度和跟踪速度的分析，

OUR_SYSTEM 在静态及动态场景中均可实现较高

的定位精度，而且具有较好的实时性，总体效果优于

ORB-SLAM2和 DynaSLAM 系统。

为进一步验证 OUR_SYSTEM 的定位精度，绘

制绝对位姿误差 APE（Absolute Pose Error）的分布示

意图，如图 8所示。

图 8所示为位姿跟踪过程中 OUR_SYSTEM、

ORB-SLAM2及 DynaSLAM 在动态数据集 fr3_s_hs、

fr3_s_xyz、fr3_w_hs 及 fr3_w_xyz 上的 APE 分布，其

中，矩形区域表示 3/4的 APE 数据分布，其余部分表

示剩余的 APE 数据分布。从图 8可以看出，在低动

态数据集（fr3_s_*）的定位过程中，这 3种 SLAM 算

法 均 可 达 到 较 小 的 绝 对 位 姿 误 差 ，并 且 OUR_

SYSTEM 绝对位姿误差最小。在高动态场景数据集

（fr3_w_*）中，原始 ORB-SLAM2系统的绝对位姿误

差最大，而 OUR_SYSTEM 在最大限度上消除了运

动物体的影响，达到了最高的定位精度。

OUR_SYSTEM 在 数 据 集 fr3_s_hs、fr3_s_xyz、

fr3_w_hs 及 fr3_w_xyz 中实际运动轨迹与真实轨迹

的热力对比如图 9所示。

表 2 系统定位精度对比

Table 2 Comparison of system positioning accuracy cm

数据集

fr1_desk

fr2_desk_person

fr3_s_hs

fr3_s_rpy

fr3_s_static

fr3_s_xyz

fr3_w_hs

fr3_w_rpy

fr3_w_static

fr3_w_xyz

OUR_SYSTEM

1.493
0.581
1.445
1.677
0.676
0.833
2.500
4.072
0.708
1.475

DynaSLAM

1.655
*

2.503
4.809
0.628
1.453
2.902
4.876
0.747
1.543

ORB-SLAM2
1.506
0.597
1.737
1.828
0.825
0.927
75.561
72.208
42.126
78.292

图 8 绝对位姿误差分布

Fig.8 APE distribution

表 3 系统跟踪时间对比

Table 3 Comparison of system tracking time s

数据集

fr1_desk

fr2_desk_person

fr3_s_hs

fr3_s_rpy

fr3_s_static

fr3_s_xyz

fr3_w_hs

fr3_w_rpy

fr3_w_static

fr3_w_xyz

OUR_SYSTEM

0.026
0.027
0.037
0.024
0.021
0.025
0.023
0.024
0.022
0.024

1.688
*

1.106
0.810
0.679
0.757
1.185
0.972
1.228
1.170

DynaSLAM ORB-SLAM2
0.032
0.038
0.040
0.030
0.028
0.029
0.041
0.042
0.042
0.042
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从图 9可以看出，OUR_SYSTEM 在动态环境下

能够实现对相机位姿的精确估计。

4.3 静态地图构建及算法有效性分析

在 TUM 动态数据集和实际场景中分别进行三维

场景重建效果测试，并在实际环境下测试OUR_SYSTEM

特征提取及定位的效果。TUM 动态数据集上的实验

结果如图 10所示。图 10（a）为原始 RGB 图像，对原始

图像通过深度学习算法进行动态目标剔除，得到图10（b），

同时，将对应的深度图中动态目标的深度信息也剔除，

得到图 10（c）。使用不含动态目标的 RGB图像及深度

图像，结合图像帧的位姿信息进行静态三维稠密地图

构建，结果如图 10（d）所示，该地图不含动态物体，可以

重复使用，有较高的实用性。

图 10 TUM 数据集的三维地图构建效果

Fig.10 3D map construction effect of TUM dataset

图 9 3D轨迹热力图

Fig.9 3D trajectory thermal map
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为进一步验证算法的有效性，使用RGB-D相机（乐

视 Letv）在动态的实验室环境中进行场景三维重建。

在场景中存在移动人员的情况下，通过 RGB-D 相机连

续采集图像进行实验，使相机足够平稳且出现闭环。

图 11所示为 ORB-SLAM2与 OUR_SYSTEM 提取 ORB

特征的对比效果，图 11（a）为 ORB_SLAM2算法效果，

其中有大量的特征点分布在行走的人员身上，图 11（b）

为 OUR_SYSTEM 效果，其中绝大多数的特征点分布

在背景中。

图 12所示为 ORB_SLAM2与 OUR_SYSTEM 相

机预测轨迹对比结果，图中实线轨迹比较平滑，且有

闭环出现，这与相机的真实运动轨迹相符，表明

OUR_SYSTEM 在实际动态场景中精度较高。而黑

色虚线轨迹由于受到动态物体的影响，出现了大幅

度的偏差，定位误差较大，虽然有闭环出现，但未能

实现全局轨迹矫正。

与图 10类似，图 13（a）、图 13（b）、图 13（c）为视

频序列中某一帧图像的处理效果，图 13（d）为最终的

重建效果。可以看出，最终效果消除了实际场景中

的动态物体，构建动态场景的静态三维稠密地图能

够实现地图的可重复使用。

5 结束语

本文针对现有 RGB-D 视觉 SLAM 系统在动态

环境下存在的精度不足、实时性较差等问题，提出一

种动态场景下的 RGB-D SLAM 算法，该算法采用自

适应窗隔匹配模型来实现动态环境下的运动估计。

在定位过程中，相比于 ORB-SLAM2及 DynaSLAM

方法，本文算法在实时性和定位精度上均有所提升。

在场景重建过程中，本文算法使用 Mask R-CNN 检

测运动物体，根据所提供的掩膜信息消除动态目标。

实验结果表明，该算法可以对场景进行完整的三维

重建。但是，当相机移动过快或者处于低纹理场景

中时，本文算法容易出现跟踪丢失的情况。因此，下

一步将考虑添加 IMU 传感器，使用多传感器融合的

方法来实现更加鲁棒的位姿跟踪。
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