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基于动态目标检测的视觉同步定位与地图构建算法
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摘要 针对传统视觉同步定位与地图构建(SLAM)算法在动态场景下定位精度低的问题,提出了一种基于动态目

标检测的视觉SLAM算法。首先,在视觉SLAM系统的前端对输入图像帧进行预处理,通过目标检测网络YOLO
 

v3(You
 

only
 

look
 

once,
 

v3)剔除图像潜在的动态区域。然后,通过重投影误差优化单应性矩阵,通过求解运动补偿

帧得到四帧差分图,并对四帧差分图进行滤波、二值化和形态学处理。最后,结合YOLO
 

v3网络对动态目标检测

结果进行优化,以减小图像模糊和强视差产生的噪声。用静态区域的特征点进行视觉SLAM的跟踪、建图与回环

检测,在公共TUM数据集上的实验结果表明,本算法能有效提高动态环境下视觉SLAM的精度。
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1 引  言

视觉传感器具有携带方便、成本低的特点,被广

泛应用于同步定位与地图构建(SLAM)技术中,而

SLAM技术在机器人定位和无人驾驶等领域中具

有重要的研究意义[1]。传统视觉SLAM 算法大多

假设相机在静态环境中,如 ORB-SLAM2[2]、直接

稀疏里 程 计(DSO)[3]、半 直 接 单 目 视 觉 里 程 计
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(SVO)[4]算 法。场 景 中 存 在 动 态 区 域 时,视 觉

SLAM在动态对象上提取的特征点会影响算法的

精度[5],可通过2类方法解决动态场景中视觉里程

计的精度下降问题[6]。第1类方法先区分地图点是

静态还是动态后剔除动态点,然后用静态点进行视

觉SLAM的追踪建图;第2类方法先对图像进行动

态对象检测,剔除动态区域特征点后,用静态区域特

征点进行视觉SLAM的追踪建图。
第1类方法中,Li等[7]提出了一种基于深度边

缘对应距离静态加权的策略,可区分动态特征点和

静态特征点,该方法适用于深度信息较为丰富的环

境;Cui等[8]提出了一种将语义信息和几何信息紧

耦合的算法,并结合深度信息滤除动态地图点;

Sheng等[9]先结合金字塔模型和投影点的光度误差

消除动态特征点,然后计算相机的位姿变化。第2类

方法中,Wang等[10]利用前后帧图像建立数学模型

和几何约束,通过深度图聚类寻找动态对象;Wang
等[11]结合目标检测和轮廓提取动态对象的语义信

息;林志林等[12]通过计算前后帧图像的旋转矩阵R
和平移矩阵t构建虚拟地图,再基于高斯混合模型

检测运动对象;高成强等[6]先通过计算相机的单应

性矩阵H 对图像进行运动补偿,再建立双高斯模型

区分前后景深,以寻找动态区域;Sun等[13]利用两

帧图像之间的仿射变换,补偿得到下一帧图像,再通

过补偿帧和当前帧的差分图量化深度图,进而对运

动目标进行分割。在第2类方法中,如果场景中存

在动态物体,则动态补偿方法可能会导致单应性矩

阵H 计算不准确。单独使用深度学习目标检测网

络时,可预先将人、汽车等具有可移动性的对象分类

为潜在的动态目标,但无法判断潜在动态目标的真

实运动状态。如果潜在动态目标处于静止状态,可
能会剔除过多的静态特征点。而结合深度信息进行

动态检测的算法,在图像某些区域深度信息不确定

或前后景深比较接近时,可能会导致分类不准确。
针对第2类方法存在的问题,本文提出了一种

新的深度学习目标检测和运动补偿融合方案。首

先,在视觉SLAM系统前端添加了一个动态对象检

测模块。该模块使用YOLO
 

v3(You
 

only
 

look
 

once,
 

v3)[14]网络和重投影误差提高了动态场景下单应性

矩阵H 的精度,进而提升了运动补偿的准确性。然

后,在强视差场景或图像模糊时,结合YOLO
 

v3网

络降低模糊噪声的影响,增强了算法的鲁棒性。由

于动态目标检测模块没有使用图像的深度信息,不
会受图像深度不确定性的影响。最后,用TUM 数

据集进行实验验证。结果表明,本算法能有效提升

视觉SLAM系统在动态场景中的精度。

2 基于动态目标检测的视觉SLAM
算法

2.1 算法流程与框架

ORB-SLAM2 算 法 是 目 前 最 出 色 的 视 觉

SLAM算法之一,包括跟踪、局部地图构建和回环

检测3个主线程。本算法以 ORB-SLAM2算法为

参考,对系统的前端进行改进,具体流程如图1所

示。在动态目标检测模块中,通过引入 YOLO
 

v3
网络和运动补偿算法对图像帧进行预处理,滤除动

态 物 体 后 再 用 静 态 区 域 的 特 征 点 进 行 ORB-
SLAM2算法的后续线程。针对单应性矩阵H精度低

图1 本算法的流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

algorithm
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的问题,提出了一种结合 YOLO
 

v3目标检测和最

大类间方差(Otsu)[15]的外点滤除方法。再通过

YOLO
 

v3网络对动态区域进行优化,以降低图像模

糊或强视差情形时噪声的影响。

2.2 动态对象检测模块

2.2.1 基于YOLO
 

v3的运动补偿

当相机处于固定状态时,静态背景保持不变,用
当前帧图像减去前一帧图像得到两帧图像的差图,
一般认为该差图中的像素值非零区域即为图像的动

态区域。但SLAM相机处于不断运动的状态时,上
述方法不再适用。当连续帧之间的视差较小时,可
通过计算前后帧图像的单应性矩阵 H 估计相机的

自运动,再将前一帧图像中所有像素点经透射变换

得到运动补偿帧。前后两帧图像的像素点对应关系

可表示为[13]

I't-1=Ht,t-1It-1=

h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 It-1, (1)

式中,It-1 为前一帧图像中的像素点,I't-1为It-1 补

偿后的结果,Ht,t-1 为两帧图像的单应性矩阵。补

偿后,用当前帧It 和补偿帧I't-1的帧差求解动态目

标,可表示为[13]
 

It
diff(x,y)= It(x,y)-I't-1(x,y), (2)

式中,It(x,y)和I't-1(x,y)分别为第t帧和t-1
补偿帧在(x,y)处的像素值,若It

diff(x,y)不为0,表
明第t 帧 图 像(x,y)处 的 像 素 为 动 态 像 素,记
第t帧与前一帧的差图为Pt

diff。计算单应性矩阵H
时,需要提取的图像特征点以静态为主[13],若场景

中存在少量的动态特征点,可通过随机采样一致性

(RANSAC)算法将动态特征点当作外点滤除。当

动态特征点的占比较大时,RANSAC算法的效果较

差,此时单应矩阵H 的估算精度也较差。为了降低

动态特征点的影响,本算法引入了YOLO
 

v3网络。

YOLO
 

v3网络是一个深度学习目标检测网络,
采用Darknet53网络和多尺度特征进行目标检测,
具有较好的识别速度和精度[16],能有效识别常见的

行人、车辆等具有运动性的物体。本算法将这类具

有运动性的物体归类为潜在的动态物体,YOLO
 

v3
网络的检测结果如图2所示。在求取单应性矩阵

H 时,用YOLO
 

v3网络暂时剔除潜在动态物体的

特征点后再进行前后帧的特征点匹配,结果如图3
所示。由于YOLO

 

v3网络无法判断潜在动态物体

的真实运动状态,若潜在动态物体处于静止状态,则
这类物体的特征点也可能适用于估算前后帧的单应

性矩阵H,从而提升单应性矩阵H 的精度。

图2 运动目标的检测结果

Fig 
 

2 Detection
 

results
 

of
 

the
 

moving
 

target

图3 静态区域特征点的匹配结果

Fig 
 

3 Matching
 

results
 

of
 

feature
 

points
 

in
 

static
 

region

为了判断潜在动态区域的特征点能否用于计算

单应性矩阵 H,结合特征点的重投影误差和 Otsu
提出了一种外点滤除方法,具体步骤如下。

1)
 

假设(xt,yt)和(xt-1,yt-1)为前后帧相匹

配的特征点,则单应矩阵H 满足[17]

 
xt

yt

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =H

xt-1

yt-1

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =

h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

xt-1

yt-1

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 。 (3)

  2)
 

假设前后帧共有 N 对相匹配的特征点,即
共有N 个重投影误差,其中1对相匹配特征点的重

投影误差ε可表示为[17]

ε= xt-
h11xt-1+h12yt-1+h13

h31xt-1+h32yt-1+h33  
2

+ yt-
h21xt-1+h22yt-1+h23

h31xt-1+h32yt-1+h33  
2

。 (4)

  3)
  

将N 个重投影误差分为k级,第i级特征点

的个数为ni,其中,i∈(1,k),则 N=n1+…+nk。
设N 个 重 投 影 误 差 的 平 均 值 为μT,内 点 集 合

(n1,…,nm)为集合I,外点集合(nm+1,…,nk)为集

合O。设内点集I 所占的比例为PI,外点集O 所

占的比例为PO,则μT、PI、PO 以及内点集的均值
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μI 和外点集的均值μO 可表示为

 μT=∑
k

i=1

ni

N ×i,PI =∑
m

i=1

ni

N
,PO =∑

k

i=m+1

ni

N
, (5)

μI =∑
m

i=1

ni

N ×i

PI
,μO =∑

k

i=m+1

ni

N ×i

PO
, (6)

类间方差σ可表示为
 [15]

σ=PI(μI -μT)2+PO(μO -μT)2。 (7)

  可将(7)式简化为

PI ×μI +PO ×μO =μT,
  

PI +PO =1,(8)

σ=PI
 μ2

I +PO
 μ2

O。 (9)

  在0~k之间遍历,将方差σ最大的残差距离记

为εth。若某一对匹配点的重投影误差ε>εth,则将

其作为外点;若ε≤εth,则将其作为内点。结合内点

和RANSAC算法计算出最优的单应性矩阵 H,并
根据(1)式得到前一帧图像的补偿帧,根据(2)式得

到第t帧与前一帧的差图Pt
diff。

2.2.2 动态目标的检测

由于两帧差法得到的噪声较多,因此,实验用四

帧差法降低噪声。记第t、t-1、t-2帧与前一帧图

像的差图分别为Pt
diff、Pt-1

diff
 、Pt-2

diff,则四帧差图可表

示为

Pdiff=Pt
diff+Pt-1

diff+Pt-2
diff。 (10)

  得到四帧差图后,用滤波、二值化进一步去除图

像噪声,经过形态学处理后用连通区域算法判断动

态目标。图4(a)和图4(b)为两帧和四帧差法的结

果,对比 发 现,四 帧 差 法 能 有 效 降 低 背 景 噪 声。
图4(c)为图4(b)滤波、二值化后的去噪结果,可进

一步降低噪声;图4(d)为图4(c)的形态学处理结

果,可增大二值图的范围。图4(e)为图4(d)经最大

连通区域算法分析后检测到的最终结果,其中,白色

方框标识出了移动的行人。

图4 动态目标的检测结果。(a)两帧差法;(b)四帧差法;(c)噪声滤除;(d)形态学处理;(e)分割结果

Fig 
 

4 Detection
 

results
 

of
 

dynamic
 

targets 
 

 a 
 

Two-frame
 

difference
 

method 
 

 b 
 

four-frame
 

difference
 

method 
 

 c 
 

noise
 

filtering 
 

 d 
 

morphological
 

processing 
 

 e 
 

segmentation
 

result

  相机运动可能会导致图像模糊,如图5(a)所
示,运动补偿后的图像也会因此模糊。在相机运动

过程中如果产生强视差,同样会导致单应性矩阵H
的计算不准确,运动补偿效果不理想[18]。这类情况

下,二值图无法处理过多的背景噪声,如图5(b)所
示。其中,虚线方框是背景静态区域。可以发现,静

态区域中也出现了像素值不为0的像素点,这是图

像模糊产生的噪声。图5(b)的最终检测结果如

图5(c)所示,其中,实线框标识出的为动态目标。
可以发现,许多静态区域被误判成了动态区域。为

了消除图像模糊时的背景噪声,结合 YOLO
 

v3网

络对图5(b)的二值图进行优化,将二值图中非潜在

图5 图像模糊时的动态目标检测结果。(a)模糊图像;(b)二值图;(c)目标检测结果;(d)优化后的二值图;(e)优化后的

目标检测结果

Fig 
 

5 Result
 

of
 

dynamic
 

target
 

detection
 

when
 

the
 

image
 

is
 

blurred 
 

 a 
 

Blurred
 

image 
 

 b 
 

binary
 

image 
 

 c 
 

target
 

detection
 

result 
 

 d 
 

optimized
 

binary
 

image 
 

 e 
 

optimized
 

target
 

detection
 

result
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动态区域的像素值置为0,结果如图5(d)所示。可

以发现,图5(d)虚线方框中静态区域的非0像素已

基本被清除。图5(d)的最终检测结果为图5(e)所
示,可以发现,实线方框标识出的动态目标更精准,
背景误检情况也有明显减少。通过保留的静态区域

特征点进行视觉SLAM的建图与回环检测,可提高

算法在动态场景下的定位精度。

3 实验结果与分析

3.1 动态对象检测

实验平台:系统为 Ubuntu
 

16.04,处理器为英

特尔Core
 

i5-8250U,显卡为 GeForce
 

MX150。将

本算法与传统 ORB-SLAM2算法提取的特征点进

行对比,结果如图6所示。其中,图6(a1)中的图像

比较模糊,图6(a2)中的图像地面占了一半、纹理较

少,图6(a3)中的图像相机进行了旋转。对比发现,

ORB-SLAM2算法在行人身上提取了动态特征点,
而本算法有效降低了动态对象对检测结果的影响,
保留的特征点大多为静态特征点。

图7为 ORB-SLAM2算法与目标检测网 络

YOLO
 

v3直接结合的算法与本算法提取的特征点。
图7(a)为原始图像,图7(a1)中左侧行人处于运动

状态,右侧人物已经坐下;图7(a2)中处于坐姿状态

的人只有手部翻书的局部运动。图7(b)为YOLO
 

v3网络的目标检测结果,图7(c)为YOLO
 

v3网络

直接与ORB-SLAM2算法结合后提取的特征点,

图6 不同算法的特征点提取结果。(a)原始图像;(b)
 

ORB-SLAM2算法提取的特征点;(c)本算法检测的动态目标;
(d)本算法提取的特征点

Fig 
 

6 Feature
 

point
 

extraction
 

results
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

feature
 

points
 

extracted
 

by
 

ORB-SLAM2
 

algorithm 
 

 c 
 

dynamic
 

targets
 

detected
 

by
 

our
 

algorithm 
 

 d 
 

feature
 

points
 

extracted
 

by
 

our
 

algorithm

图7 不同算法的检测结果。(a)原始图像;(b)
 

YOLO
 

v3算法;(c)
 

YOLO
 

v3+ORB-SLAM2算法;(d)本算法

Fig 
 

7 Detection
 

results
 

of
 

different
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algorithm 
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algorithm 
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图7(d)为本算法提取的特征点。对比发现,图7(c)
无法判断语义下潜在动态物体是否为真实的动态对

象,将潜在动态对象的特征点全部剔除,只保留了静

态区域的特征点。而本算法提取了人体未运动区域

的静态特征点,使参与相机位姿计算的特征点分布

更合理,有利于提高视觉SLAM的精度。

3.2 系统精度评估

用TUM 数据集进行测试,用绝对轨迹误差

(ATE)定量评估算法的性能。TUM 数据集中,前
缀为walking表示高动态序列,sitting表示低动态

序列;后缀rpy表示相机在roll、pitch、yaw三个方

向角进行旋转,xyz 表示相机在x、y、z 方向上移

动,halfsphere表示相机在rpy和xyz 的基础上,还
增加了弧形运动,static表示相机几乎保持静止

状态。
表1为本算法与其他算法ATE的均方根误差

(RMSE),其中,ORB-SLAM2算法为没有进行动态

滤除的原始算法,文献[6]与文献[13]中的算法都使

用了运动补偿算法判断动态对象,文献[7]中的算法

通过对特征点设置权重来判断其是否为动态特征

点,比较依赖深度信息的准确性,文献[19]采用深度

学习和几何约束相结合的方法判断动态特征点,

ORB-SLAM2+YOLO
 

v3算法可直接滤除动态区

域的特征点。可以发现,ORB-SLAM2算法在低动

态数据集中的精度较高,在高动态数据集中会出现

较大 的 精 度 误 差。文 献[6]中 的 算 法 在 数 据 集

walking_rpy中跟踪失败,原因是该数据集中有部

分模糊和强视差图像,滤除动态特征点后可用于跟

踪的特征点较少。而本算法结合YOLO
 

v3网络降

低了模糊图像和强视差带来的影响,鲁棒性较强。
此外,walking_halfsphere数据集中由相机运动导

致的 强 视 差 环 境 较 多,使 本 算 法 的 精 度 低 于 文

献[19]的算法。

  图8为SLAM算 法 轨 迹 图 的 可 视 化,其 中,
表1 不同算法ATE的RMSE

Table
 

1 RMSE
 

of
 

ATE
 

with
 

different
 

algorithms unit:
 

m

Sequence ORB-SLAM2 Ref.[6] Ref.
 

[7] Ref.
 

[13] Ref.
 

[19]
ORB-SLAM2+
YOLO

 

v3
Ours

Walking_rpy 0.6260 -- 0.1791 0.1333 0.4442 0.0685 0.0522

Walking_xyz 0.6295 0.0371 0.0601 0.0932 0.0247 0.0247 0.0157

Walking_halfsphere 0.6001 0.0409 0.0489 0.1252 0.0303 0.0455 0.0363

Walking_static 0.1205 0.0080 0.0261 0.0656 0.0081 0.0283 0.0075

Sitting_halfsphere 0.0225 0.0620 0.0432 0.0470 -- 0.0736 0.0195

Sitting_xyz 0.0235 0.0113 0.0397 0.0482 -- 0.0091 0.0087

图8 不同算法的轨迹图。(a)
 

ORB-SLAM2;(b)
 

ORB-SLAM2+YOLO
 

v3算法;(c)本算法

Fig 
 

8 Trajectories
 

of
 

different
 

algorithms 
 

 a 
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 b 
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algorithm 
 

 c 
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algorithm
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点线为真实轨迹,虚线为估计轨迹,实线为估计轨迹

和真实轨迹之间的误差,实线段越短,表明误差越

小。对比发现,ORB-SLAM2算法在低动态环境的

轨迹误差较小,在高动态环境中的误差较大,偏移严

重。直接结合ORB-SLAM2与YOLO
 

v3算法对序

列walking_xyz 的轨迹误差较小,但在sitting_

halfsphere序列中的精度较低。原因是该序列图像

中的人主要坐在椅子上,基本处于静态,该算法不加

区分地剔除了过多的静态特征点。当潜在动态物体

处于静止时,本算法可以保留大部分特征点,提高了

计算精度,轨迹误差较小。

4 结  论

提出了一种将运动补偿和深度学习目标检测网

络YOLO
 

v3相结合的动态物体检测算法,在图像

清晰、图像帧视差较小时,能有效判断语义下的动态

对象是否为真实的动态区域。在图像模糊和强视差

情况下,通过YOLO
 

v3网络消除背景噪声,提升了

系统的鲁棒性。通过滤除环境中的动态对象、提取

静态区域的特征点,以提升视觉SLAM算法在动态

场景下的精度。在 TUM 数据集上的实验结果表

明,相比原始 ORB-SLAM2算法,本算法的精度有

较大提升。
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