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动态场景下基于语义分割的视觉 SLAM 方法
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摘 要： 针对在动态场景下视觉同步定位与建图（SLAM）鲁棒性差、定位与建图精度易受动态物体干扰的问题，设

计一种基于改进 DeepLabv3plus 与多视图几何的语义视觉 SLAM 算法。以语义分割网络 DeepLabv3plus 为基础，采

用轻量级卷积网络 MobileNetV2 进行特征提取，并使用深度可分离卷积代替空洞空间金字塔池化模块中的标准卷

积，同时引入注意力机制，提出改进的语义分割网络 DeepLabv3plus。将改进后的语义分割网络 DeepLabv3plus 与

多视图几何结合，提出动态点检测方法，以提高视觉 SLAM 在动态场景下的鲁棒性。在此基础上，构建包含语义信

息和几何信息的三维语义静态地图。在 TUM 数据集上的实验结果表明，与 ORB-SLAM2 相比，该算法在高动态序

列下的绝对轨迹误差的均方根误差值和标准差（SD）值最高分别提升 98% 和 97%。
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【Abstract】 A semantic visual SLAM algorithm based on an improved semantic segmentation network DeepLabv3plus 

and multiview geometry is designed to address the issues of poor robustness and susceptibility to interference from 

dynamic objects in visual Synchronous Localization And Map （SLAM） construction in dynamic scenes. Based on the 

semantic segmentation network DeepLabv3plus，a lightweight convolutional network MobileNetV2 is used for feature 

extraction，and depthwise separable convolutions are used instead of standard convolutions in the Atrous Spatial Pyramid 

Pooling（ASPP） module. Simultaneously，an attention mechanism is introduced to propose an improved semantic 

segmentation network DeepLabv3plus. Combining the improved semantic segmentation network DeepLabv3plus with 

multiview geometry，a dynamic point detection method is proposed to enhance the robustness of visual SLAM in dynamic 

scenes. On this basis，a three-dimensional semantic static map containing both semantic and geometric information is 

constructed. The experimental results on the TUM dataset demonstrate that compared with ORB-SLAM2，the highest Root 

Mean Square Error（RMSE） and Standard Deviation（SD） values increased by more than 98% and 97%，respectively.

【Key words】 DeepLabv3plus network；visual Synchronous Localization And Map （SLAM）；multiview geometry；

dynamic scenes；semantic map

0　引言  

同步定位与建图（SLAM）［1］ 能够在未知环境下

完成地图的自主构建与定位，是工业机器人、自主导

航 、无 人 驾 驶 等 应 用 中 的 基 础 技 术 之 一 。 目 前

SLAM 采 用 的 传 感 器 主 要 是 激 光 雷 达、相 机 以 及 惯

性测量单元（IMU）［2］，视觉 SLAM 是一种以相机作为

传 感 器 的 SLAM，如 ORB-SLAM2［3］、LSD-SLAM［4］、
DSO［5］等视觉 SLAM 方法。

研究视觉 SLAM 在真实动态场景下的性能表现
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已 成 为 SLAM 领 域 中 的 趋 势，如 张 慧 娟 等［6］先 计 算

获得变换矩阵，之后提取线特征，并对其进行静态权

重的评估，最后通过余下的静态特征进行相机位姿

估计完成跟踪任务。杨世强等［7］对传统 SLAM 系统

进行改进，提出一种基于几何约束的动态目标检测

算法。DAI 等［8］采用 Delaunay 三角剖分方法为地图

点建立与图类似的结构，以判断其邻接关系，之后，

将 多 个 关 键 帧 之 间 观 测 不 一 样 的 边 缘 移 除，最 终，

完 成 动 态 物 和 静 态 背 景 的 分 离。以 上 算 法 虽 然 可

以提高动态环境下视觉 SLAM 的鲁棒性，但是其构

建 的 地 图 缺 少 丰 富 的 语 义 信 息。随 着 深 度 学 习 的

发展和计算机性能的不断提高，目标检测与语义分

割为解决动态环境下 VSLAM 算法鲁棒性差的问题

提 供 另 1 种 技 术 路 线 。 YU 等［9］提 出 DS-SLAM 算

法，利用语义分割网络 SegNet 和运动一致性检测方

法 剔 除 动 态 特 征 点。BESCOS 等［10］采 用 实 例 分 割

网 络 Mask R-CNN 分 割 先 验 动 态 目 标，并 利 用 多 视

图结合方法检测潜在运动物。ZHONG 等［11］采用目

标检测方法 SSD［12］检测帧中的动态物体，并对动态

特征点进行运动概率传播，在跟踪线程中剔除动态

点。XIAO 等［13］同 样 使 用 SSD 检 验 先 验 运 动 物 体，

并通过选择性跟踪算法处理动态特征点。然而，无

论 是 SegNet 还 是 Mask R-CNN［14］网 络，都 存 在 计 算

量大、运行时间长的问题。虽然语义分割可以检测

动 态 物 体，改 善 动 态 物 体 对 SLAM 的 影 响，但 是 如

何选择 1 个精度高且实时性较好的语义分割网络完

成动态特征点的检测，是动态 SLAM 需要解决的首

要问题。

针对以上问题，本文结合轻量化语义分割网络

和 视 觉 ORB-SLAM2，提 出 一 种 面 向 动 态 场 景 的 视

觉 SLAM 方法，在分割出具体动态对象和静态对象

的基础上，去除动态目标并将剩余的静态特征用于

位姿估计，提高定位精度。本文主要贡献：1）提出改

进的 DeepLabv3plus 语义分割网络，采用轻量级卷积

网 络 MobileNetV2 提 取 特 征，将 深 度 可 分 离 卷 积 应

用到空洞空间金字塔池化（ASPP）模块中，在网络中

插入 SE 注意力机制，减少模型参数量；2）设计一种

语义分割结合多视图几何的动态点检测方法，利用

改进后的 DeepLabv3plus 识别检测先验动态物体，通

过多视图几何检测剩余的运动物体，并剔除动态目

标，有效减少动态物体的影响，提高视觉 SLAM 的定

位精度；3）在点云地图处理的基础上，结合语义信息

构建语义点云地图，并将点云地图转换为八叉树地

图，便于后续机器人完成路径规划任务。

1　算法框架  

ORB-SLAM2 是 1 个开源视觉 SLAM 算法，因其

良好的代码规范性与拓展性，被众多研究人员使用。

ORB-SLAM2 主要组成部分为跟踪线程、建图线程、

回 环 检 测 线 程。本 文 以 ORB-SLAM2 为 基 础 框 架，

提出一种动态场景下基于语义分割的视觉 SLAM 方

法，具 体 内 容 包 括：在 视 觉 ORB-SLAM2 的 RGB-D

相机模式中，在原有的前端里程计、局部建图、回环

检测 3 个线程基础上，添加语义分割模块、动态特征

点 检 测 模 块 和 构 建 语 义 八 叉 树 地 图 的 线 程。视 觉

SLAM 总 体 框 架 如 图 1 所 示。首 先，RGB-D 相 机 获

取 的 RGB 图 像 传 入 跟 踪 线 程，在 这 个 线 程 中 采 用

ORB 方式提取图像特征，包含当前帧的关键点和描

述 子；然 后，通 过 语 义 分 割 网 络 对 RGB 图 像 进 行 像

素级的语义分割，分割出具体的对象并筛选出运动

对象，对动态点进行初步的去除，如行走的人等；最

后，利用多视图几何检测并去除剩余动态物体，将剩

余的静态特征用于位姿估计；最终，在语义地图构建

线程中利用语义分割提取的语义信息生成点云地图

并转换为八叉树地图。

1.1　改进的 DeepLabv3plus 语义分割网络　

本 文 以 DeepLabv3plus［15］为 基 础 框 架 ，设 计

一种轻量化网络。首先，采用 MobileNetV2［16］完成

特 征 提 取 ；然 后 ，将 深 度 可 分 离 卷 积 应 用 到 ASPP

模 块 中 ；最 后 ，在 网 络 中 插 入 SE 注 意 力 机 制［17］。

图 2 所 示 为 本 文 改 进 的 DeepLabv3plus 的 网 络 结

构 ，与 原 网 络 结 构 相 比 ，主 干 网 络 选 择

MobileNetV2 代 替 原 来 的 Xception［18］，并 采 用 迁 移

学 习 加 载 预 训 练 模 型，在 ASPP 模 块 中 使 用 深 度 可

分 离 卷 积，在 保 证 分 割 精 度 的 同 时 缩 短 运 行 时 间。

考 虑 到 注 意 力 机 制 能 够 自 动 调 整 网 络 中 表 现 较 好

和表现较差的特征通道权重，本文还在网络中插入

SE 注 意 力 机 制，使 网 络 性 能 尽 可 能 达 到 最 佳，提 升

训练效果。

图 1　视觉 SLAM 总体框架

Fig.1　Overall framework of visual SLAM
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1.2　多视图几何结合的动态点检测方法　

研究人员利用语义分割网络只能检验先验运动

目标对象（如人），忽略了椅子、书本等静态物体发生

被动运动时对 SLAM 产生的影响，如人们手中的书

本或者人为推动的椅子等，应将其视为动态目标对

象，却被视为静态对象，这将会对 SLAM 产生较大影

响。因此，本文进一步采用多视图几何方法进行动

态特征点检测：将地图点云投影到当前帧，并利用视

点差异和深度值变化大小将目标对象区分为动态目

标 和 静 态 目 标。多 视 图 几 何 原 理 示 意 图 如 图 3 所

示，对于每个输入帧，选择多个之前与输入图像帧重

合 度 较 高 的 帧，把 关 键 帧 Kf 中 的 关 键 点 p 投 影 到 当

前帧 Cf，得到投影点 p'和投影深度 Dproj，每个关键点

对应的 3D 点是 P，然后计算视差角 α（p 的反投影与

p'之 间 形 成 的 夹 角 α）。从 TUM 数 据 集 上 的 测 试 结

果 可 以 看 出，当 α>30°，可 判 断 其 为 动 态 点。同 时，

本文还须计算深度值差 ΔD=Dproj−D'，D'表示当前帧

中 关 键 点 深 度，若 ΔD=0，该 点 被 认 为 是 静 态 的，若

ΔD>0，则该点被认为是动态的。

1.3　语义地图的构建　

在语义地图构建线程中，借助 PCL 库［19］，结合关

键帧和深度图生成点云，利用当前帧的位姿及其点

云进行点云后续处理，完成点云地图的构建，并在点

云地图中进行语义信息的标注。然而点云地图虽然

给人很直观的感觉，但是点云地图存在存储空间大、

位置信息冗余以及不能直接用于导航等问题。与点

云地图相比，八叉树地图［20］同样具有点云地图的直

观性，但存储空间却远远小于点云地图，同时八叉树

地图可以用于物流仓储机器人后续的路径规划，适

用于各种导航算法，如 A*、D*导航［21］算法。因此，本

文 对 点 云 地 图 做 进 一 步 处 理 ，将 点 云 地 图 转 换 为

八叉树地图，完成语义八叉树地图的构建。但是在

建图过程中，因存在传感器的噪声和运动物体产生

的误差，导致某个节点在每个时间点上状态都不一

样。因此，本文选用概率方式说明某一节点被占据

还是未被占据。假设使用 x∈［0，1］进行说明，设 x 初

始值为 0.5，若该节点状态一直是被占据的，那么 x 值

会不断增大，反之，该节点是未被占据的，那么 x 值会

不断减小。若 x 出现不断增大或减小的情况，则会出

现 x 值跳出［0，1］区间的情况，给数据处理带来不便。

因此，采用概率对数值描述节点是否被占用，设 y∈
（实 数 集）表 示 概 率 对 数 值，占 用 概 率 p 的 数 值 范 围

为［0，1］，则 logit 变换公式如下：

y = loga ( p)= loga( )p
1 - p

（1）

式（1）可逆变换为：

p = logit-1 (y)=
1

1 + exp(-y)
（2）

假设某节点 n 在 T 时刻的观测概率是 P(n | Z 1∶T )，

Z 表示观测数据，则其被占据的概率 P(n | Z 1∶T )表示：

图 2　改进的 DeepLabv3plus 网络结构

Fig.2　Structure of improved DeepLabv3plus network

图 3　多视图几何原理示意图

Fig.3　Schematic diagram of multiview 

geometry principles
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（3）

其中：P(n) 表示节点 n 被占据的先验概率；P(n | Z 1∶T - 1 )

表示 n 节点从起始到 T - 1 时刻的估计概率。本文将

先 验 概 率 P(n) 设 为 0.5，那 么 式（3）转 换 为 概 率 对 形

式为 L(n | Z 1∶T )，表示节点 n 从起始到时间 T 的概率对

数值，则 T + 1 时刻观测概率如下：

L(n | Z 1∶T + 1 )= L(n |Z 1∶T - 1 )+ L(n | ZT ) （4）

其 中 ：L(n | Z 1∶T - 1 ) 与 L(n | ZT ) 分 别 表 示 节 点 n 在 T 时

刻 前 和 T 时 刻 被 占 据 的 概 率 对 数 值 。 由 式（4）可

知，当 某 一 节 点 被 重 复 观 测 到 被 占 据 时，其 概 率 对

数 值 随 之 增 加，否 则 减 少。根 据 获 得 的 信 息，能 动

态调整该节点的占据概率，对八叉树地图不断进行

更新。

2　实验结果与分析  

实 验 搭 配 的 平 台 配 置 如 下 ：CPU 为 AMD R7-

4800H，GPU 型 号 为 NVIDIA RTX3060，OS 为 64 位

Ubuntu 16.04 系统的笔记本。语义分割实验部分使

用 的 软 件 配 置：PyTorch 1.7.1，CUDA 11.0，CUDNN 

8.0.5.39，Python 3.6，显存大小为 16 GB。

2.1　语义分割实验测试　

改 进 后 的 DeepLabv3plus 在 PASCAL Voc 数 据

集［22］上进行训练并验证。表 1 所示为 DeepLabv3plus

与 本 文 改 进 的 语 义 分 割 算 法 的 实 验 测 试 结 果。从

表 1 可以看出，本文设计的语义分割模型的平均交并

比为 73.4%，模型大小为 13.1 MB，时间约 21 ms。

图 4 所 示 为 DeepLabv3plus 与 改 进 后 的 语 义 分

割 模 型 的 分 割 效 果 对 比。从 图 4 可 以 看 出，改 进 后

的 DeepLabv3plus 大 致 轮 廓 的 分 割 结 果 与 原 模 型 相

同，在分割对象细节方面存在微小差别，如图 4 中的第

2 行图中 2 个人之间的间隙部分。相比 DeepLabv3plus，

改进后的 DeepLabv3plus 模型大小减少约 97%，单张

图片运行时间缩短约 89%。

2.2　定位误差实验　

本 文 将 从 TUM［23］数 据 集 中 选 取 高 动 态 场 景

walking 序列共 4 组序列进行定位误差实验。为了便

于区分，本文用 fr3、w、half 分别代表 freiburg3、walking、

halfsphere，并 将 其 作 为 序 列 名 称。将 本 文 算 法 分

别 与 DS-SLAM、DLP-SLAM 以 及 ORB-SLAM2 进

行 比 较 ，其 中 DLP-SLAM 是 指 以 ORB-SLAM2 为

基 础 框 架，将 DeepLabv3plus 算 法 与 多 视 图 几 何 相

结合进行动态物体剔除的视觉 SLAM。

本 文 以 绝 对 轨 迹 误 差（ATE）和 相 对 位 姿 误 差

（RPE）［24］作 为 性 能 指 标，分 别 计 算 其 对 应 的 均 方 根

误差（RMSE）和标准差（SD）。RMSE 记录了估计值

和真实值之间误差，其值越小，代表所估计的轨迹越

接近真实轨迹。SD 代表轨迹估计的离散度。

表 2 和 表 3 所 示 为 本 文 算 法 与 ORB-SLAM2、
DLP-SLAM 以及 DS-SLAM 算法在绝对轨迹误差和

相对位姿误差方面的实验结果。从表 2 和表 3 可以

看 出：与 传 统 ORB-SLAM2 相 比，在 高 动 态 walking

序列下，本文算法的绝对轨迹误差的 RMSE 值和 SD

值 最 高 分 别 提 升 98% 和 97% 以 上；本 文 算 法 相 对 位

姿 误 差 的 RMSE 和 SD 指 标 值 提 升 幅 度 在 52%~74%

之 间。与 DLP-SLAM、DS-SLAM 相 比，本 文 算 法 的

绝 对 轨 迹 误 差 和 相 对 位 姿 误 差 的 RMSE 值 也 有 所

提升。

图 4　改进前后 DeepLabv3plus 的分割结果对比

Fig.4　Comparison of segmentation results of DeepLabv3plus 

before and after improvement

表 1　不同模型的语义分割性能对比  

Table 1　Semantic segmentation performance 

comparison among different models

网络模型

DeepLabv3plus

改进的

DeepLabv3plus

平均交并比/%

79.6

73.4

模型大小/MB

439.0

13.1

运行时间/ms

189.4

21.0

245

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 50卷  第 3期  / 2024年 3月  / 计算机工程

图 5 所 示 为 在 高 动 态 fr3/w/rpy 序 列 中 本 文 算

法、ORB-SLAM2 以及 DLP-SLAM 在 x、y、z 轴上的位

移估计值和真实值比较（彩色效果见《计算机工程》

官 网 HTML 版），其 中 蓝 色 线 条 代 表 ORB-SLAM2，
虚 线 代 表 实 际 值（ground truth）［25］，橘 色 实 线 代 表

DLP-SLAM，绿色代表本文算法。

图 5　不同算法在 fr3/w/rpy 序列下的 x、y、z 轴位移对比

Fig.5　Comparison of x，y，and z-axis displacements among 

different algorithms in the fr3/w/rpy sequence

图 6 所示为各算法姿态角估计值和真实值的比
较（彩色效果见《计算机工程》官网 HTML 版）。

图 6　不同算法在 fr3/w/rpy 序列下的姿态角对比

Fig.6　Comparison of attitude angles among different 

algorithms in fr3/w/rpy sequences

从图 5 和图 6 可以看出，绿色实线和虚线几乎重

合在一起，蓝色线条与虚线的距离最远，其误差最大，

橘色实线与虚线之间也存在较小偏差。这表明无论

是在 x、y、z 轴上的轨迹还是姿态角（yaw、pitch、roll）上

的轨迹，与真实轨迹相比，ORB-SLAM2 生成的轨迹

发生了较大幅度的漂移，DLP-SLAM 发生较小漂移，

表 3　不同算法的相对位姿误差平移部分的对比结果  

Table 3　Comparison results of relative pose error translation parts among different algorithms

算法

ORB-SLAM2
DLP-SLAM

DS-SLAM

本文算法

fr3/w/xyz

RMSE

0.044 1
0.011 6
0.019 3
0.011 3

SD

0.025 5
0.006 9
0.015 6
0.006 5

fr3/w/rpy

RMSE

0.053 2
0.022 9
0.025 1
0.025 0

SD

0.048 1
0.016 0
0.018 5
0.018 3

fr3/w/static

RMSE

0.014 9
0.005 4
0.005 2
0.005 4

SD

0.010 9
0.002 9
0.002 9
0.002 9

fr3/w/half

RMSE

0.039 2
0.013 9
0.014 5
0.013 9

SD

0.034 2
0.008 9
0.009 5
0.008 9

表 2　不同算法的绝对轨迹误差对比结果  

Table 2　Comparison results of absolute trajectory errors among different algorithms

算法

ORB-SLAM2
DLP-SLAM

DS-SLAM

本文算法

fr3/w/xyz

RMSE

0.578 2
0.014 9
0.043 7
0.013 9

SD

0.243 6
0.007 6
0.030 2
0.006 8

fr3/w/rpy

RMSE

0.869 2
0.309 9
0.441 4
0.051 3

SD

0.467 5
0.143 9
0.219 9
0.033 7

fr3/w/static

RMSE

0.391 3
0.007 0
0.007 9
0.007 8

SD

0.164 4
0.003 2
0.003 8
0.003 8

fr3/w/half

RMSE

0.813 1
0.029 3
0.032 5
0.027 8

SD

0.313 8
0.016 1
0.017 3
0.014 0
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而本文算法生成的轨迹与真实值几乎重合。本文算

法在动态场景下定位与建图的精度更加准确，鲁棒性

更好。其原因为原有算法假设环境是静态的，而运动

物体的存在会影响位姿估计的结果，甚至引起系统故

障 的 发 生。本 文 算 法 利 用 改 进 的 DeepLabv3plus 以

及多视图几何检测动态点，并剔除动态点，之后利用

剔除掉动态点之后的静态点进行位姿估计，使获得的

位姿估计更加准确，避免引起系统故障。

图 7 分别所示为在高动态序列 fr3/w/xyz 下 ORB-

SLAM2、DLP-SLAM 及本文算法得到的相机运动轨

迹与 ground truth 之间的偏差（彩色效果见《计算机工

程》官网 HTML 版）。黑色线条代表 ground truth，蓝色

线条代表预测轨迹，红色线条代表相机预测轨迹与

ground truth 之间的偏差，红色线条越短代表偏差越

小。从图 7 可以看出，本文算法运动轨迹图中红色线

条最短，位姿估计更加准确，说明在动态环境下定位

误差较小，能有效降低动态物体对 VSLAM 的影响。

为进一步说明本文算法的有效性，本文在实验

室真实环境下进行实验验证。图 8 所示为移动机器

人的真实运动轨迹，边框表示移动机器人在真实环

境中的实际运动轨迹。移动机器人平台利用搭载的

KinectV2 相机［26］在搭建的实验环境中根据先前设计

好的路线运动，并进行环境感知，记录环境数据。随

后，在 Ubuntu16.04 中，将获取的数据通过 ROS 工具

制作成 TUM 数据集的格式，进而验证本文算法的有

效性和可行性。

图 9 所 示 为 本 文 算 法 在 真 实 环 境 中 的 特 征 提

取。从 图 9 可 以 看 出，本 文 算 法 在 进 行 特 征 提 取 时

剔除掉了人和人手中物体共 2 个动态物体。

图 10 所示为本文算法和 ORB-SLAM2 算法在真

实环境下的三维轨迹对比。从图 10 可以看出，由于

实 验 场 景 中 有 运 动 物 体，因 此 ORB-SLAM2 算 法 生

成的轨迹与实际运动轨迹相比出现了较大幅度的波

动，而本文算法生成的轨迹与实际运动轨迹基本相

符，波动幅度较小。

图 8　移动机器人的真实运动轨迹

Fig.8　Real motion trajectory of the mobile robot

图 9　在真实场景下的特征提取

Fig.9　Feature extraction in the real scene

图 7　不同算法在高动态序列 fr3/w/xyz 下的轨迹

Fig.7　Trajectories among different algorithms under high 

dynamic sequence fr3/w/xyz
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2.3　建图测试　

本文选取 TUM 数据集中 walking 序列的 1 个子

序列作为测试对象，如图 11 所示，此序列中存在 2 个

不断运动的行人。

图 12 所示为本文方法建立的地图（彩色效果见

《计算机工程》官网 HTML 版）。为了可视化，本文使

用蓝色代表显示屏的像素，红色代表椅子的像素，其

余像素使用物体本身颜色。从图 12 可以看出，本文

算法建立的语义地图中已剔除动态物体，不存在显著

的动态物体如行走的人，说明较好地完成地图构建。

从图 12 中像素分布区域可以看出，显示屏中大部分

像素得到了很好的语义赋予，但是椅子相对语义赋予

较差。这是因为在 PASCAL VOC 数据集上训练时，

该数据集中的椅子和 TUM 数据集中的椅子存在较大

差异，因此本文算法没有得到较优的椅子分割结果。

另外，为了说明八叉树地图所占内存空间小于点云地

图，本文记录了 fr3/w/xyz、fr3/w/static 序列构建的点

云和八叉树地图所占内存大小，如表 4 所示。

3　结束语  

本 文 提 出 动 态 场 景 下 基 于 语 义 分 割 的 视 觉

SLAM 算法。通过对 DeepLabv3plus 进行改进，采用

MobileNetV2 进 行 特 征 提 取 ，对 ASPP 模 块 进 行 修

改，并引入 SE 注意力机制，提高分割速度，通过改进

后 的 DeepLabv3plus 和 多 视 图 几 何 方 法 检 测 动 态 特

征 点 并 剔 除 。 实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法 与 ORB-

SLAM2 相比，运行时间延长，与 DLP-SLAM 相比运

行时间有所降低，并且其精度依然较高，利用语义信

息生成静态的语义八叉树地图，节省了大量的存储

空间，同时生成的地图可直接用于机器人的路径规

划中。在去除动态特征点时因分割的不完整导致部

分动态点未被识别，因此后续将选择分割精度更高

的网络。
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