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面向动态场景的语义视觉里程计
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摘要 针对传统视觉同时定位与地图构建(vSLAM)相机跟踪模块在动态环境中无法精确定位的问题,提出一种基

于语义的视觉里程计。首先,在利用金字塔Lucas-Kanade
 

光流追踪匹配帧间特征点的同时,对图像进行像素级的

语义分割。然后,将语义信息与几何特征紧密结合用以准确地剔除图像中的外点,使得位姿估计和建图仅依靠图

像中值得信赖的静态特征点。最后,提出了一种多尺度的随机抽样一致(RANSAC)方案,对匹配点进行步进采样,

每步使用不同的尺度因子,在降低外点检测时间的同时,提高了外点检测的鲁棒性。在TUM 数据集上的实验结

果表明,在高动态序列中,相比于ORB-SLAM2,本文方案的绝对轨迹误差和相对位姿误差改善了90%以上,而相

比于同类型的DS-SLAM,本文方案在降低外点检测时间30%~40%的情况下,提升了位姿估计的鲁棒性。
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Abstract To
 

deal
 

with
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

camera
 

tracking
 

module
 

of
 

traditional
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 vSLAM 
 

can't
 

make
 

pose
 

estimation
 

accurately 
 

a
 

semantic-based
 

visual
 

odometry
 

is
 

proposed 
 

First 
 

while
 

using
 

pyramid
 

Lucas-Kanade
 

optical
 

flow
 

to
 

track
 

and
 

match
 

the
 

inter-frame
 

feature
 

points 
 

the
 

frame
 

is
  

pixel-wisely
 

segmented 
 

Then 
 

the
 

semantic
 

information
 

and
 

geometric
 

features
 

are
 

combined
 

closely
 

to
 

accurately
 

remove
 

the
 

outliers
 

in
 

the
 

frame 
 

thus
 

the
 

pose
 

estimation
 

and
 

mapping
 

can
 

rely
 

only
 

on
 

the
 

trusted
 

static
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

frame 
 

Finally 
 

a
 

multi-scale
 

random
 

sample
 

consensus
 

 RANSAC 
 

scheme
 

is
 

proposed 
 

The
 

matching
 

points
 

are
 

sampled
 

step
 

by
 

step 
 

and
 

different
 

scale
 

threshold
 

are
 

used
 

for
 

each
 

step 
 

which
 

can
 

reduce
 

the
 

detection
 

time
 

and
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

outliers
 

simultaneously 
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

TUM
 

data
 

set
 

show
 

that 
 

compared
 

with
 

ORB-SLAM2 
 

the
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

and
 

relative
 

pose
 

error
 

of
 

the
 

proposed
 

system
 

are
 

improved
 

by
 

more
 

than
 

90%
 

in
 

the
 

high
 

dynamic
 

sequence 
 

And
 

the
 

proposed
 

scheme
 

reduced
 

the
 

detection
 

time
 

by
 

30%-40%
 

while
 

the
 

robustness
 

of
 

pose
 

estimation
 

is
 

improved
 

when
 

compared
 

with
  

similar
 

DS-
SLAM 
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1 引  言

作为机器人乃至计算机视觉领域的重要技术之

一,视觉同时定位与地图构建(vSLAM)在过去几十

年吸引了全世界大量研究者的注意,一批经典的

vSLAM 框架,如PTAM[1]、ORB-SLAM2[2]、LSD-
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SLAM[3]、SVO[4]、DSO[5]等因此产生。其中,相机

跟踪是vSLAM的核心,正确的相机跟踪能为搭载

该技术的机器人提供理解环境的必要信息,但受限

于其对环境中物体均为静态刚体的假设[6],在处理

动态的复杂场景时,经典框架由于不能获得正确的

帧间匹配,导致其定位与建图精度大大降低。解决

上述问题的思路是在里程计部分准确剔除图像中的

外点,即动态目标引入的动点,使机器人仅依靠值得

信赖的静态点来进行相机跟踪。

Kundu等[7]通过计算基本矩阵来判定特征点

的动静状态,在对极几何约束中,当前帧与上一帧的

匹配点应该位于基本矩阵对应的极线附近,如果某

点与极线相去甚远,则该点很可能是动点。该方法

的关键是能相对可靠地估计出基本矩阵,一旦计算

出相对准确的基本矩阵,就能较为精确地检测并剔

除图像 中 的 外 点。为 了 避 开 基 本 矩 阵 的 计 算,

Migliore等[8]通过三角观测原理来判定点的运动状

态,他们在一种概率滤波框架下连续在三个视角观

测三条投影线的交点,如果物体发生了运动,则这三

条线的交点位置将发生改变甚至不相交,类似地,文
献[9]通过德洛奈三角来对特征点进行动静分割。这

些方案能够通过一定的几何约束来计算出比较明显

的外点,然而由于物体表面的纹理、亮度等多种因素,
几何法并不能完整地分割出运动物体的整个轮廓。

为了获 取 外 点 所 属 物 体 的 轮 廓,Klappstein
等[10]通过计算特征点违背光流法灰度不变假设的

程度,来判定该点是否是动点,然后通过图割理论来

粗略分割出该点所属物体的轮廓,进而剔除轮廓内

的特征点。林志林等[11]在视觉里程计中引入场景

流计算模型,并构造图像特征的高斯混合模型进行

运动物体检测,同时按照场景中物体的运动模型构

造虚拟地图点,最终结合高斯混合模型和虚拟地图

点进一步筛选运动物体,该方案在运动物体占据图

像大部分区域时,仍能获取足够的匹配点来保证相

机位姿估计的正常进行。
利用深度学习对图像进行像素级分割,可以弥

补几何法不易得到运动物体的整个轮廓的缺陷。

Xiao等[12]使用单独的线程运行SSD来获取动态物

体的语义信息,在跟踪线程中通过一种选择性跟踪

算法对动态对象的特征进行处理,可以显著降低姿

态估计的误差。文献[13]基于YOLO
 

v3提出了一

种适用于动态场景的高效SLAM,首先利用YOLO
网络进行目标检测,然后利用基于深度图的漫溢填

充算法来精确地分割出检测目标的轮廓,最后构建

不包含动态物体的静态语义地图。仅仅利用语义信

息存在的一个缺陷是无法判定物体的运动状态,只
能按照经验从图像中去除运动概率较大的物体,这
种朴素的去除方法导致许多静止的物体也从图像中

剔除,使得相机无法获取足够的可靠特征点用于位

姿估计。
近年来,许多研究都尝试将语义信息与几何约束

相结合,以获得更好的外点去除结果。Brasch等[14]

将特征法、直接法以及语义信息融合为一个概率模

型,用于估计单目相机视野中物体的运动概率,当物

体的运动概率超过一定阈值时判定其为动态物,并将

该物体上的特征点剔除,该方法的优势是在动态物占

据相机大部分视野时仍能做出较好估计。Yu等[15]

提出一种DS-SLAM方案,将SegNet与光流法相结

合,在利用光流法对RGB帧图进行运动一致性检测

的同时,利用SegNet对其进行语义分割,继而判定外

点是否位于人体的分割区域内,如果是,则将位于该

区域内的所有特征点进行剔除。类似的工作还有文

献[16]首先对输入图像进行实例分割,并采用文献

[17]中的边界检测方法来调整语义分割的边界,进一

步提升分割精度,使得外点剔除更加完整。这类方案

相较于前两种能取得更为显著的外点剔除效果,但往

往需要在精度和实时性中做出取舍。
本文以ORB-SLAM2里程计部分为基础,一方

面选 用 在 实 时 性 和 精 度 方 面 有 较 好 平 衡 的

SegNet[18]作为语义分割网络获取语义信息,另一方

面利用金字塔LK(Lucas-Kanade)光流法直接追踪

特征点以取代相对复杂的 ORB(Oriented
 

Fast
 

and
 

Rotated
 

Brief)描述子的提取与匹配,并将语义信息

与几何信息有效结合用于准确剔除图像中的外点。
其中,本 文 提 出 了 一 种 多 尺 度 的 随 机 抽 样 一 致

(RANSAC)方案,该方案在实现更为精确的基本矩

阵计算的同时,保留了更多内点以及减少了动点的

检测时间。

2 算法研究

本文提出的视觉里程计如图1虚线框所示,该
方案在ORB-SLAM2相机追踪部分的基础上进行

优化,新增了语义分割线程用以获取语义信息,同时

在追踪线程加入动态目标外点检测和移除环节。其

中,在外点移除环节,系统将语义信息与几何信息有

效结合用于精确剔除外点。对于相机输入的每一帧

RGB图像,同时将其送入语义分割线程和追踪线

程。在追踪线程,提取ORB特征点后,首先采用金
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图1 本文视觉里程计的系统结构

Fig 
 

1 System
 

structure
 

of
 

proposed
 

visual
 

odometry

字塔LK光流法实现前后两帧特征点的快速匹配,
然后利用基于多尺度的 RANSAC选取可靠匹配

对,并利用这些匹配计算基础矩阵F,随后按照计算

出的F 利用对极几何对所有匹配对进行运动一致

性验证,来检测出极大部分的外点,继而进一步结合

语义分割线程获取的语义信息来剔除动态物体上的

动态特征点,系统最终仅利用图像中的静态特征点

来估计位姿。

2.1 语义分割

本文在语义分割线程中采用了基于 Caffe的

SegNet作为语义分割网络,SegNet是由剑桥大学

计算机视觉和机器人小组开发的多类别语义分割网

络,该网络基于深度的编码解码架构,能对图像进行

像素级分割,其网络架构如图2所示,其中与编码网

络一一对应的层次化解码网络是SegNet的核心。

SegNet的编码网络与VGG16[19]网络相似,但去掉

了全连接层,这使得SegNet的编码网络相较于其

他架构的网络,在规模更小的同时更易于端对端的

训练。同时,由于SegNet最初的设计目的是对室

外的道路场景进行分割,因此该网络对场景外观、形
状、空间关系等方面都能较好处理,对于边界信息的

处理也更为精确。

图2 SegNet网络架构

Fig 
 

2 Network
 

architecture
 

of
 

SegNet

  为了对室内场景进行分割,本文在PASCAL
 

VOC数据集上对SegNet进行训练,该数据集包括

人、猫、狗等室内常见的动态物体。图3为网络对室

内场景的分割效果,为了适应PASCAL
 

数据集中图
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图3 语义分割效果。(a)
 

原图;(b)
 

分割结果

Fig 
 

3 Results
 

of
 

semantic
 

segmentation 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

segmentation
 

result

片的不同尺寸,将网络的输入尺寸调整为224×
224,尽管分辨率降低使得分割精度有所降低,但网

络仍能较为精确地分割出图像中人体的轮廓,用于

本文的外点剔除工作。

2.2 运动一致性检测

2.2.1 多尺度RANSAC
为了避开繁复的描述子计算与匹配,本文采用

金字塔LK光流法来跟踪匹配前后两帧图像间的特

征点。金字塔LK光流基于特征点邻域内像素块的

灰度不变假设来估计像素在图像间的运动,由于边

缘特征点的邻域不一定都位于图像上,同时由于图

像中物体边缘特征点的差异性极小,导致金字塔

LK光流对图像边缘特征点以及物体边缘特征点的

跟踪鲁棒性较差[20]。因而在计算基础矩阵前,一般

需要采用RANSAC先对匹配对进行降噪,以剔除

那些不值得信赖的匹配对。标准的RANSAC流程

如下:

1)
 

在特征点集中选取最小匹配对(如4对)用
于估计基础矩阵F;

2)
 

在当前帧中,计算其他特征点与由F 所确定

的极线L 的距离D;

3)
 

按照规定的阈值e,计算出所有D<e的特

征点,即内点集;

4)
 

重复步骤1~3直至达到迭代次数 N,选取

所有迭代中内点最多的一次作为最终方案。
标准RANSAC的一个弊端是,当动态物占据

相机的大部分视野时,如果此时直接对匹配对进行

采样,则其鲁棒性将会大大降低[14]。受到文献[15]
和[21]的启发,本文在RANSAC之前,先将位于图

像边缘的匹配对排除,然后对其他每个匹配对,以匹

配对为中心,选取尺寸为3×3的窗口来计算灰度残

差,如果对应窗口的灰度残差过大,则排除该窗口中

心的匹配对。同时,对RANSAC策略进行改进,通
过设置两次稍大尺度的阈值步进执行RANSAC,来
替代一次极小阈值的RANSAC。最终利用最后一

次RANSAC获取的匹配点来计算基本矩阵,并按

照该矩阵确定的极线来判定特征点的运动状态。

图4 不同尺度 RANSAC的效果对比。(a)尺度为1和

0.3,内点数量为238;(b)尺度为1和0.2,内点数量

为210;(c)尺度为1和0.1,内点数量为159;(d)尺
度为0.1,内点数量为168

Fig 
 

4 RANSAC
 

effect
 

comparison
 

under
 

different
 

scales 
 

 a 
 

Scale
 

is
 

1
 

and
 

0 3 
 

number
 

of
 

inliers
 

is
 

238 
 

 b 
 

scale
 

is
 

1
 

and
 

0 2 
 

number
 

of
 

inliers
 

is
 

210 
 

 c 
 

scale
 

is
 

1
 

and
 

0 1 
 

number
 

of
 

inliers
 

is
 

159 
 

 d 
 

scale
 

is
 

0 1 
 

number
 

of
 

inliers
 

is
 

168

RANSAC阈值尺度设置对经验依赖较多,阈值

过大会导致图像中留下更多的外点,阈值过小会导

致过多的静态点被剔除,且由于RANSAC本身的

随机性,更小的尺度不一定会带来更好的结果。为

了确定每一步RANSAC的尺度因子,本文对多组

不同尺度的RANSAC策略进行了对比考察。图4
为同一场景在不同RANSAC下的外点剔除效果,
场景中两人都有不同程度的运动,因而分布于两人

身上的特征点都为外点。其中图4(a)~(c)为采用

本文的多尺度策略,图4(d)为采用DS-SLAM 中使

用的尺度为0.1的标准RANSAC。由图4可知,尽
管图4(c)采用了比图4(b)更低的尺度,但其外点剔

除效果反而更差,而且该方案获取的内点数量已经

低于标准RANSAC[图4(d)],在高动态环境中,这
极易导致相机追踪失败。在四种方案中,图4(b)中
遗留在人体身上的特征点最少,且相比于图4(d),
保留了更多的有效内点。因而,本文将两次阈值尺

度分 别 设 置 为1和0.2。事 实 上,相 比 于 标 准

RANSAC,多尺度RANSAC能够剔除绝大部分的

外点,得到更好的外点剔除效果;同时,由于阈值的

提高,降低了计算的复杂度,因而虽然执行了多步,
但其耗时反而较标准策略更低,这点在3.3节中,本
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文系统与DS-SLAM在动点检测环节的用时对比中

也有所体现。

2.2.2 对极几何约束

运用上述多尺度 RANSAC选取出可靠匹配

对,并计算出基础矩阵F 后,采用如图5所示的对

极几何对所有匹配对进行运动一致性验证,以判定

图中特征点的运动状态。图中,I1、
 

I2 分别代表上

一帧与当前帧的成像平面,C1、C2 为对应的相机光

心,p1、p2 为I1、I2 中的一对匹配特征点,则C1 与

C2 的连线称为基线,由基线和特征点p1 组成的平

面与相机平面的交线L1、L2 称为极线,交点e1、e2
称作极点。理想情况下,如果p1、p2 正确匹配且它

们对应的空间点是静止的话,则由光心和特征点组

成的两条射线会相交于一点P,P 即为对应的空间

点,此时p1、p2 的归一化平面坐标p1=(u1,v1,1),

p2=(u2,v2,1)与基本矩阵F 满足

p2Fp1=0。 (1)

  事实上,受误匹配和外点等因素的影响,p2 往

往不严格位于极线L2 上,如图5(b)所示,此时计算

p2 到L2 的距离,

D=
|pT

2Fp1|
X 2+ Y 2

。 (2)

  当距离大于设定的阈值时,即认为该点为外点。
其中X、Y 为极线L2 在三维坐标中向量化后对应的

坐标值,该坐标值表示为

L2=
X
Y
Z















 =Fp1=F

u1

v1

1

















 。 (3)

图5 对极几何约束。(a)p2 位于极线L2 上;(b)p2 不严格位于极线L2 上

Fig 
 

5 Epipolar
 

geometric
 

constraints 
 

 a 
 

p2
 is

 

on
 

the
 

polar
 

line
 

L2 
 

 b 
 

p2
 is

 

not
 

strictly
 

on
 

the
 

polar
 

line
 

L2

2.3 外点剔除

图6 外点剔除。(a)提取了所有的特征点;(b)剔除了位于

人体身上的外点

Fig 
 

6 Outliers
 

removing 
 

 a 
 

All
 

feature
 

points
 

are
 

extracted 
 

 b 
 

outliers
 

lie
 

on
 

people
 

are
 

removed

在分别获取到当前帧的外点集O 以及语义分

割信息后,即可进行动态物体的判定及最终的外点

剔除。本文的外点剔除策略如算法1所示,如果语

义分割信息中存在如人等极有可能发生运动的物体

的分割区域 M,且O 中存在点o 与M 中的点m 处

在图像的同一坐标位置,则判定该物体为动态物,随
即将该 物 体 分 割 区 域 从 关 键 点 K 中 剔 除。由

图6(a)可知,在ORB特征提取阶段,系统对所有的

包括动态物体上的特征点都进行了提取;经过动态

一致性检测并最终结合语义信息将外点剔除后,图

像中仅剩下了静态特征点如图6(b)所示,系统后续

便仅依靠这些静态点来进行位姿估计和建图。

Algorithm
 

1
 

dynamic
 

points
 

removing
 

algorithm

Input:
 

Dynamic
 

points,
 

O;
  

Semantic
 

mask
 

of
 

most
 

likely
 

moving
 

objects,
 

M;
 

KeyPoints,
 

K;

Output:
 

The
 

set
 

of
 

inliers,
 

I;

1:
 

if
 

M
 

not
 

empty
 

then

2:
 

for point
 

o,
 

m
 

in
 

O,
 

M
 

do

3:
 

  if
 

o=m
 

then

4:
 

    remove
 

M
 

from
 

K
 

5:
 

    leave
 

the
 

loop

6:
 

  end
 

if

7:
 

end
 

for

8:
 

end
 

if

3 实  验

3.1 实验数据集及环境

为了验证本文方案的有效性,选用TUM
 

RGB-
D[22]数据集中的8个动态帧序列来对系统进行测

试,并 在3.2节 和3.3节 分 别 和 原 始 的 ORB-
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SLAM2以及与本文方案类似的DS-SLAM 在里程

计部分进行了对比。实验环境为 Ubuntu
 

16.04、

Intel
 

i7-9700f
 

CPU、NVIDIA
 

GTX2060
 

GPU,系统

配备16
 

G内存。

TUM数据集由德国慕尼黑工业大学采集发

布,该数据集提供了精确的相机实际运动轨迹以及

完备的评估方案。TUM提供了8个序列专门用于

评估系统在高、低动态环境下的表现,这8个序列由

4个低动态帧序列和4个高动态帧序列组成。其

中,4个低动态序列分别为freiburg3_sitting_static、

freiburg3_sitting_halfsphere
 

、freiburg3_sitting_

rpy、freiburg3_sitting_xyz;4个高动态序列分别为

freiburg3_ walking_static、freiburg3_ walking_

halfsphere、freiburg3_ walking_rpy、
 

freiburg3_

walking_xyz。按照TUM的命名方式,第一个下划

线前的字符表示相机的内参代号
 

、第二个下划线之

前的字符表示图像中人物的运动状态、最后一个字

符表示相机的运动轨迹,如freiburg3_walking_xyz

表示拍摄该序列所用相机的内参代号为freiburg3,
图像中人物的运动状态为走来走去,同时相机沿着

xyz三个轴进行了运动。为了简化表示,本文后续

分别用sS、sH、sR、sX、wS、wH、wR、wX来表示上

述序列。
评价指标包含:1)绝对路径轨迹误差(ATE),

该指标表述相机轨迹的全局一致性;2)相对位姿误

差(RPE),该指标表述相机的平移误差以及相对旋

转误差。其中,每个指标下又对4个参数进行统计,
分别是均方根误差(RMSE)、平均误差(Mean)、中
值误差(Median)以及标准偏差(S.D.),一般认为

RMSE和S.D.更能体现系统的鲁棒性和稳定性。

3.2 与ORB-SLAM2的对比

本文方案基于 ORB-SLAM2里程计部分调整

而来,作为目前最杰出、稳定的SLAM 系统之一,

ORB-SLAM2在 静 态 环 境 中 有 着 出 色 的 表 现。
表1~3分别为本文方案与原始 ORB-SLAM2在

ATE、RPE两个指标上的定量对比。对比各表中数

表1 绝对路径轨迹误差典型值

Table
 

1 Typical
 

value
 

of
 

ATE

Sequency
ORB-SLAM2

 

/m Proposed
 

/m Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 0.5655050.5286960.5159210.2006910.0191480.0158910.0136130.010682  96.61  96.99  97.36  94.68

wH 0.3279890.2759860.2325720.1772250.0288450.0241790.0205070.015730 91.21 91.24 91.18 91.12

wR 0.8178790.6955930.6422420.4302060.4077810.3523620.2703190.205247 50.14 49.34 57.91 52.29

wS 0.4092680.3699130.2936600.1751140.0073020.0064310.0060310.003459 98.22 98.26 97.95 98.02

sX 0.0092750.0079390.0072510.0047960.0099620.0085400.0078450.005129 -7.41 -7.57 -8.19 -6.94

sH 0.0278820.0242880.0227840.0136920.0145890.0128530.0116110.006902 47.68 47.08 49.04 49.59

sR 0.0215130.0161770.0117560.0141810.0165310.0129560.0099050.010268 23.16 19.91 15.75 27.59

sS 0.0076980.0067750.0060450.0036550.0061420.0052330.0046830.003216 20.21 22.76 22.53 12.01

表2 相对平移误差典型值

Table
 

2 Typical
 

value
 

of
 

relative
 

translation
 

error

Sequency
ORB-SLAM2

 

/m Proposed
 

/m Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 0.8259810.6929760.6486570.4494780.0280860.0235570.0200730.015293 96.60 96.60 96.91 96.60

wH 0.5023630.4032370.4364540.2996150.0403620.0350910.0321310.019942 91.97 91.30 92.64 93.34

wR 1.2122791.0061640.9434690.6762050.1389820.0879170.0423140.102784 88.54 91.26 95.52 84.80

wS 0.5852810.4037270.1575960.4237430.0105690.0094650.0089330.004703 98.19 97.66 94.33 98.89

sX 0.0136020.0118450.0108650.0066880.0146020.0128070.0117290.007015-7.35 -8.12 -7.95 -4.89

sH 0.0407320.0334760.0289650.0232050.0208130.0185330.0169830.009471 48.90 44.64 41.37 59.19

sR 0.0308980.0250710.0208120.0180590.0244800.0206170.0173430.013200 20.77 17.77 16.67 26.91

sS 0.0120070.0106370.0097720.0055700.0091330.0080020.0071470.004403 23.94 24.77 26.86 20.95
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表3 相对旋转误差典型值

Table
 

3 Typical
 

value
 

of
 

relative
 

rotation
 

error

Sequency
ORB-SLAM2

 

/(°) Proposed
 

/(°) Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 14.81293012.41118911.0751358.0861170.7179360.5542910.4498550.456282 95.15 95.53 95.94 94.36

wH 13.37917011.22653814.2204887.2778470.9302200.8066640.7271230.463252 93.05 92.81 94.89 93.63

wR 22.02147217.87779116.17545012.8580642.7803871.7983970.9221732.013343 87.37 89.94 94.30 84.34

wS 10.334787 7.085263 1.8305607.5237540.2863920.2579240.2420040.124482 97.23 96.36 86.78 98.35

sX 0.578052 0.494635 0.4222540.2991330.5907900.5098340.4427600.298500-2.20 -3.07 -4.86 0.21

sH 1.030726 0.924055 0.8579980.4566380.7167270.6446710.6009260.313205 30.46 30.23 29.96 31.41

sR 0.882169 0.767921 0.7001100.4341880.7552520.6705730.6236720.347473 14.39 12.68 10.92 19.97

sS 0.336292 0.303505 0.2862660.1448340.3162510.2830730.2643740.141012 5.96 6.73 7.65 2.64

据可以看出,得益于语义信息的加入,本文方案在高

动态帧序列中提升明显,其中在wX、wH、wS三个序

列下,各个指标的精度均提升了90%以上;尽管

ORB-SLAM2在低动态环境中表现优异,但本文在除

sX外的其余三个低动态序列下仍有不同程度的提

升,其中在RMSE方面有着最低20%、最大47%的提

升,在S.D方面有着最低12%、最高49%的提升。
为了直观展示两个系统在高动态环境中的性能

差异,将wX序列下两个系统的绝对运动轨迹误差

和相对平移误差分别可视化为图7、8,并进行对比。
从图中可以看出,ORB-SLAM2偏离相机实际路径

较为严重,而本文方法估计的路径与相机实际路径

大致相同,同时在大多数帧列中,ORB-SLAM2的

相对位移最大误差超过了0.7,而本文方案在保持

大部分帧列相对位移误差小于0.03的情况下,最大

误差低于0.12。

图7 绝对路径轨迹误差对比。(a)ORB-SLAM2;(b)本文方案

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

ATE 
 

 a 
 

ORB-SLAM2 
 

 b 
 

proposed
 

scheme

图8 相对平移误差对比。(a)ORB-SLAM;(b)本文方案

Fig 
 

8 Comparison
 

of
 

relative
 

translation
 

error 
 

 a 
 

ORB-SLAM2 
 

 b 
 

proposed
 

scheme
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3.3 与DS-SLAM 的对比

为了进一步验证本文方案的有效性,在同样的

实验环境中,对本文系统与文献[15]提出的类似系

统DS-SLAM 在相机跟踪部分进行了定量对比。

DS-SLAM在所有面向动态环境的SLAM 中表现

优异,且同样以ORB-SLAM2为基础,以SegNet为

分割网络。与本文不同的是,DS-SLAM 在运动一

致性检测阶段采用的是标准的 RANSAC 方案。
表4~6分别给出了本文系统与DS-SLAM 在各个

序列下的表现对比,表7为两个方案在运动一致性

表4 绝对运动轨迹误差典型值

Table
 

4 Typical
 

value
 

of
 

ATE

Sequency
DS-SLAM

 

/m Proposed
 

/m Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 0.0221800.0168690.0132720.0144020.0191480.0158910.0136130.010682 13.67 5.80 -2.57 25.83

wH 0.0320830.0267480.0226480.0177150.0288450.0241790.0205070.015730 10.09 9.60 9.45 11.21

wR 0.4338200.3689180.2491500.2282520.4077810.3523620.2703190.205247 6.00 4.49 -8.50 10.08

wS 0.0077090.0069790.0065760.0032750.0073020.0064310.0060310.003459 5.28 7.85 8.29 -5.62

sX 0.0103390.0088310.0079810.0053770.0099620.0085400.0078450.005129 3.65 3.30 1.70 4.61

sH 0.0148160.0132290.0117320.0066720.0145890.0128530.0116110.006902 1.53 2.84 1.03 -3.45

sR 0.0202420.0157790.0116010.0126800.0165310.0129560.0099050.010268 18.33 17.89 14.62 19.02

sS 0.0061420.0052330.0046830.0032160.0062730.0054610.0047280.003085-2.13 -4.36 -0.96 4.07

表5 相对平移误差典型值

Table
 

5 Typical
 

value
 

of
 

translation

Sequency
DS-SLAM

 

/m Proposed
 

/m Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 0.0324880.0255850.0209380.0200220.0280860.0235570.0200730.015293 13.55 7.93 4.13 23.62

wH 0.0454610.0394120.0352350.0226580.0403620.0350910.0321310.019942 11.22 10.96 8.81 11.99

wR 0.1487490.0941580.0458300.1128320.1389820.0879170.0423140.102784 6.57 6.63 7.67 8.91

wS 0.0109770.0099890.0094990.0045520.0105690.0094650.0089330.004703 3.72 5.25 5.96 -3.32

sX 0.0149690.0130950.0120710.0072520.0146020.0128070.0117290.007015 2.45 2.20 2.83 3.27

sH 0.0213790.0191800.0177680.0094440.0208130.0185330.0169830.009471 2.65 3.37 4.42 -0.29

sR 0.0288730.0242680.0202040.0156430.0244800.0206170.0173430.013200 15.21 15.04 14.16 15.62

sS 0.0092170.0081440.0073630.0043160.0091330.0080020.0071470.004403 0.91 1.74 2.93 -2.02

表6 相对旋转误差典型值

Table
 

6 Typical
 

value
 

of
 

rotation

Sequency
DS-SLAM

 

/(°) Proposed
 

/(°) Improvement
 

/%

RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D. RMSE Mean Median S.D.

wX 0.7689730.5830350.4602290.5013870.7179360.5542910.4498550.456282 6.64 4.93 2.25 9.00

wH 0.9832890.8624110.7692540.4723400.9302200.8066640.7271230.463252 5.40 6.46 5.48 1.92

wR 3.0134131.9091410.9964522.3208102.7803871.7983970.9221732.013343 7.73 5.80 7.45 13.25

wS 0.2851630.2613890.2506280.1139900.2863920.2579240.2420040.124482-0.43 1.33 3.44 -9.20

sX 0.5774670.4930590.4202980.3006000.5907900.5098340.4427600.298500-2.31 -3.40 -5.34 0.70

sH 0.7788580.6981670.6497260.3452270.7167270.6446710.6009260.313205 7.98 7.66 7.51 9.28

sR 0.8635460.7607130.7010080.4086890.7552520.6705730.6236720.34747312.54 11.85 11.03 14.98

sS 0.3085510.2766590.2598710.1366140.3162510.2830730.2643740.141012-2.50 -2.32 -1.73 -3.22
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表7 运动一致性检测时间消耗

Table
 

7 Time
 

consuming
 

of
 

moving
 

consistency
 

check

Sequency DS-SLAM
 

/ms Proposed
 

/ms Reduced
 

/%

wX 0.019487 0.013030 33.14

wH 0.018344 0.010929 40.42

wR 0.017183 0.010957 36.23

wS 0.016712 0.015695 6.09

sX 0.017424 0.014163 18.72

sH 0.018717 0.013182 29.58

sR 0.016412 0.011832 27.90

sS 0.014110 0.013517 4.20

检测方面的耗时对比。
由表5~7可知,在运动幅度稍低的wS和低运

动的sX、sH、sS等几个序列中,本文方案虽然提升

不明显,但将外点检测时间最大减少了29%;在

wX、wH、wR等高动态序列中,本文方案在降低外

点检测时间33%~40%的同时,将绝对运动轨迹、
相对平移、相对旋转等指标在RMSE方面分别提升

了6%~13.6%、6.5%~13.5%、5.4%~7.7%,而
在S.D方面,也有最大1/4的改善。此外,在低动

态序列sR中,由于相机产生的运动几乎为纯旋转

运动,这给相机的位姿估计带来难度,但得益于本文

多尺度 RANSAC带来的更为稳健的动点剔除结

果,sR序列下本文系统在各个指标上均有15%左

右的提升。综上可见,本文系统相较于DS-SLAM
实时性更高,且具有更好的鲁棒性。

4 结  论

本文提出了一种面向动态环境的语义视觉里程

计方案。在对图像进行 ORB特征提取的同时,对
其进行语义分割,获取高层次语义信息,并在追踪线

程将图像几何信息与语义信息结合用于剔除图像中

的动态点,最终系统仅靠图像中值得信赖的静态点

来进行位姿估计。其中,语义分割网络选取了在实

时性和精度方面有较好平衡的SegNet网络;在外

点检测阶段,使用金字塔LK光流法来跟踪匹配特

征点以取代繁复的特征点描述子的计算与匹配;同
时,对标准RANSAC策略进行了改进,提出了一种

多尺度的RANSAC方案,该方案在降低外点检测

时间的同时增加了外点检测的鲁棒性。在 TUM
 

RGB-D的动态序列下的实验结果表明,在室内高动

态环境中,本文系统在精度和鲁棒性方面远优于

ORB-SLAM2,各项指标提升均超过90%,同时在

与同类型的DS-SLAM 的量化对比中,本文提出的

多尺度RANSAC在降低外点检测时间多达40%的

同时,提升系统最大1/4的精度。然而,本文系统仍

然存在可以优化的环节,其中,语义分割网络在分割

精度和实时性方面仍值得提升,后续将适配性能和实

时性更好的网络;此外,本文专注于定位精度和鲁棒

性的提升,接下来将在语义建图方面进行改善,从而

使搭载该系统的机器人可以执行更高层次的任务。
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