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融合混合注意力实例分割的视觉同步定位与建图算法
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摘要  针对视觉同步定位与建图算法在遮挡情况下易受到干扰而导致定位误差较大且闭环检测精度较低等问题，提出一

种融合混合注意力实例分割的视觉同步定位与建图算法。该算法能够动态调整被遮挡物识别权重，在出现遮挡情况时提

升对被遮挡物的特征提取与识别能力。同时采用概率去误匹配算法去除错误匹配点对，增加位姿求解及关键帧选取精度，

从而更好地修正机器人位姿、提高系统构图的准确率。通过 KITTI公开数据集和真实场景对所提算法进行测试，结果表

明，所提算法在闭环准确率上与 ORB-SLAM2算法相比约提高 10. 7%，平移误差约减小 27. 6%，体现了良好的构图能力。
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Abstract The visual simultaneous localization and mapping algorithm is easy to be interfered under occlusion, which leads to 
large positioning error and low closed-loop detection accuracy.  In this paper, a visual simultaneous localization and mapping 
algorithm based on mixed attention instance segmentation is proposed, which can dynamically adjust the recognition weight of the 
occluded object and improve the feature extraction and recognition ability of the occluded object in the case of occlusion.  At the 
same time, a probabilistic mismatching removal algorithm is used to remove the wrong matching point pairs and increase the 
accuracy of pose solution and key frame selection.  In this way, the robot pose can be better corrected and the accuracy of system 
composition can be improved.  The proposed algorithm is tested through KITTI open dataset and real scenes, and the results show 
that the closed-loop accuracy of the proposed algorithm is about 10. 7% higher than ORB-SLAM2 algorithm, and the translation 
error is about 27. 6% lower, reflecting good composition ability.
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1　引　　言

同步定位与建图（SLAM）是指移动机器人进入未

知环境时，在没有环境先验输入情况下，对所处位置进

行定位并同时形成环境地图，从而实现后续的导航任

务［1-3］。视觉 SLAM 利用视觉传感器获取图像，从图像

信息中提取移动机器人位姿信息，具有应用场景广泛、

耗能较低的特点。不过视觉 SLAM 也存在缺陷，累积

漂移误差的修正受外界环境影响仍存在精度不高的

情况［4-6］。

为了在多场景下消除累积漂移误差对系统的影

响，加入闭环检测来不断修正移动机器人位姿，旨在通
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过对不同时刻场景的辨别来判断移动机器人当前位置

是 否 为 之 前 某 个 相 同 位 置［7-8］。 Konolige 等［9］提 出

Random Sample Consensus（RANSANC）算法提取特征

点周围三维信息进行闭环检测，然而该算法在几何结

构相同率高的情况下效果不尽如人意。Olson［10］提出相

关性扫描匹配（CSM）算法，通过每一帧与另一帧之间

的相似性进行匹配，相似度高的则认定为同一场景。

这种算法虽无需局部地图的存储，但计算过于复杂、计

算量过大。Cummins 等［11］在假定图像只存在旋转角度

的情况下，只检测图像特征的几何一致来提高算法效

率，但存在过分堆叠环境下，只利用特征一致性存在区

分度弱、提供信息不充分等问题。Botterill 等［12］使用词

袋模型思想将每幅图片表示为某些单词的集合，进行

特征分类。Mur-Artal 等［13］提出的 ORB-SLAM2 算法，

融合 Oriented Fast and Rotated Brief（ORB）算法良好的

特征计算不变性，有效解决基于词袋模型可能存在的

定位丢失问题。但上述所有算法在存在遮挡的情况下

均难以提取目标物体的部分或全部特征。Arandjelović
等［14］通过视觉词典中的词汇提取语义信息，将图像语义

与闭环检测环节相结合，在闭环检测时引入语义信息

代替单纯的几何信息来实现鲁棒的场景识别，规避了

点特征参与匹配时可能存在的误识别，使匹配结果准

确度大大提高。迅速发展的深度学习又给人们提供了

另一种思路。Detect-SLAM［15］系统使用 SSD［16］目标检测

网络对关键帧进行动态物体检测，解决存在的动态遮

挡 问 题 ，但 所 需 时 间 相 对 较 多 。 Wang 等［17］利 用

YOLOv3 算法检测特定运动物体，相较 Detect-SLAM
算法运行时间显著减少。但以上两种算法只对物体大

致位置进行框选，忽略了物体的边缘轮廓，提取精度较

差。Yu 等［18］提出的 DS-SLAM 算法在 ORB-SLAM2 框

架上添加 SegNet［19］提取目标的像素级信息进行分割，

解决物体遮挡问题，提高了提取精度。上述算法均是

对遮挡物体类别进行识别，忽略了对被遮挡物特征的

提取，使得整体可用特征较少，不利于 SLAM 算法的闭

环，且检测到的物体可能是处于静止状态的，例如在

KITTI 数据集或停车场中，静态车辆可以用作 SLAM
算法闭环检测。若只考虑遮挡物类别，算法精度将会

大大降低，甚至会导致闭环检测失败。

因此，所提算法改进实例分割算法 Mask-RCNN［20］

主干网络，并将两种软注意力（空间、通道）机制与视觉

SLAM 算法相结合，增大被遮挡物识别权重，提高

SLAM 算法闭环检测时对被遮挡物特征的提取与识别

能力。同时，为避免因环境变化导致图像匹配错误率较

高，而造成用于实例分割的关键帧冗余：引入概率去误

匹配算法，计算每张图片匹配特征点对距离分布；去除

极端分布匹配点对，减少选取关键帧时存在的误匹配得

到更为优质的关键帧。改进后算法可以更好地实现相

同场景下的识别与匹配，增强算法在遮挡环境下对被遮

挡物体的识别能力，提升 SLAM 建图环节的稳定性。

2　算法结构

所提算法由混合注意力 Mask-RCNN、概率去误

匹配算法以及定位建图等 3 个部分构成。将机器人探

索未知环境时视觉传感器获取的图像信息输入融合混

合注意力 Mask-RCNN 实例分割算法中对被遮挡物进

行注意力加权，最终得出实例分割结果。概率去误匹

配算法对输入图像进行特征提取与匹配，并根据匹配

点对概率分布去除可能存在的误匹配。根据图像间位

姿估计更新移动机器人轨迹地图，并与已有关键帧库

中图像进行比对得出相似性评分，确定阈值将相似性

较低的图片设定为关键帧进行闭环检测。若产生闭

环，则用较前时刻相应位姿信息进行修正构图。系统

框架图如图 1 所示，其中 ROI为感兴趣区域的缩写。

图 1　系统框架图

Fig. 1　System framework diagram
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3　特征提取与匹配

3. 1　融合混合注意力机制的 Mask-RCNN
基于深度学习的 Mask-RCNN 实例分割算法常被

用来检测图像中存在的物体，并对已识别物体进行像

素级分割，生成准确的图像语义信息。但在遮挡较为

频繁的环境中，针对被遮挡物体的特征提取与识别的

速度和准确度均会受到一定影响。本实验采用一种从

空间、通道这 2 个不同维度软注意力相结合的混合注

意力机制改进 Mask-RCNN 实例分割算法。注意力机

制源于人眼在观察事物时会本能地关注想关注的目标

区域，因此视觉系统在处理人眼获取的图像信息时会

投入更多的注意力去提取该区域的细节信息。使用该

机制可以减少环境信息对识别分割结果的影响、降低

算法识别过程中自然环境背景分配权重、提高被遮挡

目标的分配权重，从而使算法更加聚焦于既定目标物

体，避免局部混淆和部分遮挡所带来的检测准确度下

降的问题，进而提高检测准确度。混合注意力 Mask-

RCNN 算法框架图如图 2 所示。

所提实例分割算法 Mask-RCNN 的主干网络由深

度残差网络（ResNet-50）及特征金字塔网络（FPN）［21］

构成。通过预训练得到特征图注意力权重分配法则，

在空间和通道这 2 个层面对特征图所含特征信息进行

注意力权重运算，从而实现空间和通道上的权重变化。

使用特征提取网络 ResNet-50 进行特征提取，该网络

对输入的视觉图像进行逐层卷积，获得含有不同维度

特征的特征图 F 1、F 2、F 3、F 4、F 5。考虑到在提高精度

的同时减少引入注意力机制对算法运行速度的影响，

只选取特征图 F 2、F 3、F 4、F 5 进行后续空间维度注意力

运算得到特征图W和通道维度注意力运算生成具有

不同维度权重分配的特征图W ′，计算过程为

Wn = SA [ ]Conv1 × 1 ( Fn ) ， （1）
W ′n = CA (Wn )， （2）

式中：SA (⋅)表示空间注意力权重分配；CA (⋅)表示通道

注意力权重分配。对得到的特征图W ′5 使用 FPN 进行

逐层上采样，并于对应特征图W ′融合得到相应特征图

P，生成各层特征图的计算过程为

Pn = fu ( Pn+ 1 ) ⊕W ′n， （3）
式中：fu (⋅)表示上采样运算；⊕代表相应元素相加。同

时，为便于后续对特征的标注适当缩小图像尺寸，对最

深层特征图 P 5 进行池化运算得到 P 6。FPN 对融合特

征图 P进行卷积去除上采样混叠，并将所有输出特征

图输入后续网络完成主干网络工作。加入混合注意力

机制后的所提主干网络结构如图 3 所示。

混合注意力机制首先使用空间注意力对输入特征

图进行最大池化和平均池化，并将 2 次池化结果按通

道融合生成 1 个有效特征描述符（表示整个通道的最

大池化特征和平均池化特征），再通过卷积得到空间注

意力权重 A S 并与输入特征图连接实现空间注意力权

重分配。生成公式如下：

AS ( F )= σ{Conv7 × 7{[ MaxPool( F )；AvgPool( F ) ]}}，
（4）

M S ( F )= A S ( F ) ⊗ F， （5）
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图 2　混合注意力 Mask-RCNN 算法框架图

Fig. 2　Framework diagram of mixed attention Mask-RCNN algorithm

图 3　所提主干网络结构

Fig. 3　Proposed backbone network structure

式中：F为输入特征图；σ (⋅)为激活函数层；MaxPool (⋅)
表示对特征图空间信息最大池化；AvgPool (⋅) 表示对

特征图空间信息平均池化；⊗ 表示按位相乘；MS（F）为

空间注意力结构输出。空间注意力结构如图 4 所示。

对具有空间注意力的特征图，使用通道注意力对

特征图各特征通道分配相应注意力权重，通道注意力

将输入特征图全局平均池化和最大池化的结果分别

输入多层感知机中，得到通道注意力权重 AC。并与

输入特征图相连接实现通道注意力权重分配，生成公

式为

AC (F )= σ{MLP[MaxPool(F )]+ MLP[AvgPool(F )] }，
（6）

MC ( F )= AC ( F ) ⊗ F， （7）
式中：F为输入特征图；MLP (⋅)代表多层感知机运算；

MC（F）为通道注意力结构输出。通道注意力结构如图 5
所示，改进后主干网络主要输出及参数设置如表 1所示。

3. 2　概率去误匹配算法

ORB 特征提取与匹配作为目前常用的特征提取

算法之一，图像信息通过算法匹配时易受到特征相似

性或外界环境干扰而产生大量误匹配，影响后续对关

键帧的判断。由此，本实验引入概率学算法对产生的

误匹配进行剔除。去除误匹配流程图如图 6 所示。

通过对 2 帧图片匹配点对计算欧氏距离并分组统

计，确定其概率学模型分布选取合理阈值从而剔除差

异过大的匹配点对。将第 1 张图像 X和第 2 张图像 X'
中提取的特征点定义为 2 个特征点集合 P和 Q。特征
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图 4　空间注意力结构

Fig. 4　Spatial attention structure
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图 5　通道注意力结构

Fig. 5　Channel attention structure

表 1　混合注意力主干网络主要参数设置

Table 1　Main parameter of mixed attention backbone network
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式中：F为输入特征图；σ (⋅)为激活函数层；MaxPool (⋅)
表示对特征图空间信息最大池化；AvgPool (⋅) 表示对

特征图空间信息平均池化；⊗ 表示按位相乘；MS（F）为

空间注意力结构输出。空间注意力结构如图 4 所示。

对具有空间注意力的特征图，使用通道注意力对

特征图各特征通道分配相应注意力权重，通道注意力

将输入特征图全局平均池化和最大池化的结果分别

输入多层感知机中，得到通道注意力权重 AC。并与

输入特征图相连接实现通道注意力权重分配，生成公

式为

AC (F )= σ{MLP[MaxPool(F )]+ MLP[AvgPool(F )] }，
（6）

MC ( F )= AC ( F ) ⊗ F， （7）
式中：F为输入特征图；MLP (⋅)代表多层感知机运算；

MC（F）为通道注意力结构输出。通道注意力结构如图 5
所示，改进后主干网络主要输出及参数设置如表 1所示。

3. 2　概率去误匹配算法

ORB 特征提取与匹配作为目前常用的特征提取

算法之一，图像信息通过算法匹配时易受到特征相似

性或外界环境干扰而产生大量误匹配，影响后续对关

键帧的判断。由此，本实验引入概率学算法对产生的

误匹配进行剔除。去除误匹配流程图如图 6 所示。

通过对 2 帧图片匹配点对计算欧氏距离并分组统

计，确定其概率学模型分布选取合理阈值从而剔除差

异过大的匹配点对。将第 1 张图像 X和第 2 张图像 X'
中提取的特征点定义为 2 个特征点集合 P和 Q。特征
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Fig. 5　Channel attention structure

表 1　混合注意力主干网络主要参数设置

Table 1　Main parameter of mixed attention backbone network

Number
0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Type
Conv1_x-Output
Conv2_x-Output
Conv3_x-Output
Conv4_x-Output
Conv5_x-Output
Upsample stride

Convolution kernel size
Activation function
Activation function
Activation function

Area
ResNet-50，Conv1_x
ResNet-50，Conv2_x
ResNet-50，Conv3_x
ResNet-50，Conv4_x
ResNet-50，Conv5_x

FPN
Spatial attention
Spatial attention

Channel attetion-MLP
Channel attention

Value
（64，H/4，W/4）
（256，H/4，W/4）
（512，H/8，W/8）

（1024，H/16，W/16）
（2048，H/32，W/32）

2
7×7

Sigmoid
ReLU

Sigmoid
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点集合表示如下：

P= { X 1，X 2， X 3， …，XN- 1，XN }， （8）
Q= { X'1， X'2， X'3， …，X'N- 1，X'N }， （9）

式中：N表示提取的特征点总个数。计算出相邻 2 帧

图像中所有匹配点对欧氏距离 DE，根据选取的去除误

匹配前匹配特征点总对数 N，将全部欧氏距离分成 γ
个小组。γ的取值为

γ= ceil [ sqrt ( N )]， （10）
式中：ceil (⋅)代表向上取整；sqrt (⋅)代表根号运算。统计

DE 中最大值DEMax 和最小值DEMin，则组距 L表示为

L= DEMax - DEMin

γ
 ，0 < DEMin < L。 （11）

以组距 L设立区间 [ 0，L ]，[ L，2L ]，[ 2L，3L ]，…，

[ γL，( γ+ 1 ) L ]，将所有欧氏距离 DH 进行分组。不同

区间内出现欧氏距离 Di的次数假设为离散型随机分

布 Y，可能的全部取值为 y1，y2，…，yγ，yγ+ 1，因此概率

分布函数为

pk = P {Y= yk }= yk
N

，k= 1，2，…，γ，γ+ 1。（12）

根 据 欧 氏 距 离 概 率 分 布 ，设 定 概 率 阈 值 PC =
Max ( pk )，则 yk 频段内的点是正确匹配的特征点进行

保留。当 Pk＜PC 时，则认为此时频段内的点为误匹

配，需将该频段内的所有特征点舍去。

4　实验结果与分析

实验平台计算机处理器采用 Inter i9-10850K 芯

片，GPU 为 RTX 3060 显卡，显存为 12 GB，内存为

64 GB，在 Ubuntu 系统 Python 3. 7 环境下进行实验。

4. 1　KITTI公开数据集测试

4. 1. 1　实例分割算法实验

依 次 选 取 KITTI 数 据 集［22］02 序 列 第 126 帧 及

07 序列第 710 帧，使用改进前算法和所提算法进行实

例分割，其中图 7（a）、（c）为改进前算法实例分割提取

结果，图 7（b）、（d）为所提算法实例分割提取结果。由

于动态行驶车辆的遮挡，改进前算法无法识别被遮挡

的静止车辆，而融合混合注意力机制后的实例分割算

法在同一场景下能增加被遮挡物体权重，从而更好识

别部分遮挡的关键目标，有效减少了环境因素对目标

物体识别的影响，提高了算法的精确性和适应性。

表 2 使用平均精准率（AP）作为评估标准进行对

 

 

(a) (b)

(c) (d)

图 7　02 和 07 序列实例分割结果。（a）（c）改进前算法；

（b）（d）所提算法

Fig. 7　Instance segmentation results in 02 and 07 sequences. 
(a)(c) Pre-improved algorithm; (b) (d) proposed algorithm

Y

N

start

end

extract feature point

previous image X
feature point set P

next image X′ 
feature point set Q

calculate the euclidean
distance of matches

group and count the
euclidean distance

remove corresponding
matching point pairs

generate probability
model pk

determine the 
threshold PC

pk<PC?

图 6　去除误匹配流程图

Fig. 6　Flow chart of mismatching remove

比，因融合混合注意力机制后算法对物体边缘提取更

为精准，使得所提算法 AP较改进前算法提高约 4. 6%。

4. 1. 2　概率去误匹配算法实验

在 KITTI 公开数据集 00 序列上将所提算法与其

他 算 法 进 行 对 比 实 验 ，图 8（a）、（b）、（c）分 别 为

Speeded Up Robust Features（SURF）、ORB 及所提算

法特征匹配结果。其中，黄色实线为正确匹配点对，绿

色虚线为错误匹配点对。从图 8 可以看出，与同类算

法使用相同图片作为输入时，所提算法存在的误匹配

现象更少。

表 3 展示了 3 种算法在多个序列上提取的匹配特

征点对数、有效匹配对数、有效匹配率、匹配所耗时间

的对比情况。结果表明，所提算法在根据设定阈值去

除不合理匹配点对后，在继承了 ORB 特征匹配算法匹

配速度快的优势上，有效匹配率相较 ORB 算法有着大

幅度提升。相比 SURF 算法，改进后算法在有效匹配

率上几乎相似，但大大提高了匹配所需时间。

4. 1. 3　轨迹地图构建实验

为验证所提算法有效性，使用 KITTI 公开数据集

对所提算法、ORB-SLAM2 和 DS-SLAM 这 3 种算法进

行评估。图 9 为 KITTI 数据集不同序列中 3 种算法的

运行结果及真实轨迹，表 4 为 3 种算法在不同序列下的

平均距离误差、平均角度误差、闭环准确率。实验结果

表明，所提算法相较其他 2 种算法在未闭环路径序列

和闭环路径序列中均有着较小的运行轨迹误差。且在

闭环路径序列的测试结果表明，所提算法的闭环准确

率相较其他算法有较大提升。其中，07 序列集动态车

辆干扰居多，遮挡情况出现更为频繁，本实验添加的注

意力机制能更好地识别被遮挡物体，提取并分割被遮

挡目标信息，提高识别与匹配精度，使得算法轨迹更接

近于真实轨迹。

图 10 为 3 种算法在 07 序列上的每帧处理时间实

验结果对比图。从图 10 中可以看出，由于对物体进行

实例分割，所提算法相较 ORB-SLAM2 算法每帧处理

时间有所增加，但每帧处理时间平均为 0. 09 s，仍能满

足系统实时性要求。

(a)  

(b)  

(c)  

图 8　00 序列算法匹配结果。（a）SURF 特征匹配结果；（b） ORB
特征匹配结果；（c）所提算法特征匹配结果

Fig.8　Matching results in 00 sequence. (a) SURF feature 
matching results; (b) ORB feature matching results; 

(c) proposed algorithm feature matching results

表 3　KITTI数据集有效匹配率和匹配用时对比

Table 3　Comparison of effective matching rate and matching time on KITTI
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比，因融合混合注意力机制后算法对物体边缘提取更

为精准，使得所提算法 AP较改进前算法提高约 4. 6%。

4. 1. 2　概率去误匹配算法实验

在 KITTI 公开数据集 00 序列上将所提算法与其

他 算 法 进 行 对 比 实 验 ，图 8（a）、（b）、（c）分 别 为

Speeded Up Robust Features（SURF）、ORB 及所提算

法特征匹配结果。其中，黄色实线为正确匹配点对，绿

色虚线为错误匹配点对。从图 8 可以看出，与同类算

法使用相同图片作为输入时，所提算法存在的误匹配

现象更少。

表 3 展示了 3 种算法在多个序列上提取的匹配特

征点对数、有效匹配对数、有效匹配率、匹配所耗时间

的对比情况。结果表明，所提算法在根据设定阈值去

除不合理匹配点对后，在继承了 ORB 特征匹配算法匹

配速度快的优势上，有效匹配率相较 ORB 算法有着大

幅度提升。相比 SURF 算法，改进后算法在有效匹配

率上几乎相似，但大大提高了匹配所需时间。

4. 1. 3　轨迹地图构建实验

为验证所提算法有效性，使用 KITTI 公开数据集

对所提算法、ORB-SLAM2 和 DS-SLAM 这 3 种算法进

行评估。图 9 为 KITTI 数据集不同序列中 3 种算法的

运行结果及真实轨迹，表 4 为 3 种算法在不同序列下的

平均距离误差、平均角度误差、闭环准确率。实验结果

表明，所提算法相较其他 2 种算法在未闭环路径序列

和闭环路径序列中均有着较小的运行轨迹误差。且在

闭环路径序列的测试结果表明，所提算法的闭环准确

率相较其他算法有较大提升。其中，07 序列集动态车

辆干扰居多，遮挡情况出现更为频繁，本实验添加的注

意力机制能更好地识别被遮挡物体，提取并分割被遮

挡目标信息，提高识别与匹配精度，使得算法轨迹更接

近于真实轨迹。

图 10 为 3 种算法在 07 序列上的每帧处理时间实

验结果对比图。从图 10 中可以看出，由于对物体进行

实例分割，所提算法相较 ORB-SLAM2 算法每帧处理

时间有所增加，但每帧处理时间平均为 0. 09 s，仍能满

足系统实时性要求。

(a)  

(b)  

(c)  

图 8　00 序列算法匹配结果。（a）SURF 特征匹配结果；（b） ORB
特征匹配结果；（c）所提算法特征匹配结果

Fig.8　Matching results in 00 sequence. (a) SURF feature 
matching results; (b) ORB feature matching results; 

(c) proposed algorithm feature matching results

表 3　KITTI数据集有效匹配率和匹配用时对比

Table 3　Comparison of effective matching rate and matching time on KITTI

Sequence

00
01
06
07
09
10

Average

Variance

SURF

Matching 
pairs

1235
1254
1560
1438
1320
1480
1381

14376

Effective 
matching

pairs
1002
1030
1264
1196
1088
1210
1132

9476

Effective 
matching
rate /%

81. 1
82. 1
81. 0
83. 2
82. 4
81. 8
81. 9

0. 57

Matching
time /s

0. 1156
0. 1172
0. 1405
0. 1281
0. 1261
0. 1364
0. 1273

0. 083×
10-3

ORB

Matching 
pairs

512
490
607
530
507
552
533

4568

Effective 
matching

pairs
395
381
457
405
390
424
409

648

Effective 
matching
rate /%

77. 1
77. 8
75. 3
76. 4
76. 9
76. 8
76. 7

0. 58

Matching
time /s

0. 0089
0. 0084
0. 0094
0. 0090
0. 0086
0. 0092
0. 0089

0. 115×
10-6

Proposed algorithm

Matching 
pairs

494
489
524
507
501
514
505

140

Effective 
matching

pairs
392
396
424
426
412
424
412

190

Effective 
matching
rate /%

79. 4
81. 0
80. 9
84. 0
82. 2
82. 5
81. 7

2. 1

Matching
time /s

0. 0115
0. 0097
0. 0122
0. 0119
0. 0102
0. 0121
0. 0113

0. 937×
10-6

表 2　算法测试结果 AP 对比

Table 2　Comparison of algorithm test results in AP

Algorithm

Mask-RCNN
Proposed algorithm

Backbone

ResNet-50-FPN
ResNet-50-MAM-FPN

AP /%
AP

33. 4
34. 9

AP50

54. 9
57. 5

AP75

35. 3
36. 9

APS

14. 7
15. 3

APM

35. 2
36. 9

APL

50. 1
52. 5
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4. 2　真实场景测试

本实验移动机器人使用 TurtleBot3 Burger，其硬

件外观如图 11 所示。携带深度相机为 Inter D435i。
TurtleBot3 Burger主要运行参数如表 5 所示。

选 取 学 校 实 验 室 为 室 内 实 验 地 点 ，大 小 为

10 m×5 m，真实场景如图 12（a）所示，平面布局图如

图 12（b）所示。其中，黄色实体部分为会议桌，阴影

部分为桌子等其他障碍物。移动机器人围绕会议桌

按“A→B→C→D”做“8”字形运动实时获取图像信息

进行处理。

图 10　3 种算法每帧处理时间。（a） ORB-SLAM2； （b） DS-SLAM；（c）所提算法

Fig. 10　Processing time per frame on three algorithms.  (a) ORB-SLAM2; (b) DS-SLAM; (c) proposed algorithm

表 4　KITTI数据集运行结果对比

Table 4　Comparison of operating results on KITTI

Sequence

10
01
06
07
09
00

ORB-SLAM2
Average
distance
Error /m

3. 15
3. 26
2. 99
3. 05
3. 11
3. 64

Average
angle

Error /m
1. 55
1. 39
1. 57
1. 30
1. 43
1. 24

Precision rate 
of loop 

detection /%

77. 9

76. 6

DS-SLAM
Average
distance
Error /m

2. 62
3. 01
2. 51
2. 72
2. 87
2. 94

Average
angle

Error /m
0. 94
0. 88
0. 79
0. 61
0. 85
0. 97

Precision 
rate of loop 

detection /%

82. 3

80. 4

Proposed algorithm
Average
distance
Error /m

2. 01
2. 32
2. 38
2. 53
2. 14
2. 54

Average
angle

Error /m
0. 82
0. 79
0. 73
0. 50
0. 72
0. 87

Precision
rate of loop 

detection /%

86. 4

84. 7

图 9　KITTI数据集不同序列运行轨迹。（a） 10 序列；（b） 01 序列；（c） 06 序列；（d） 07 序列；（e） 09 序列；（f） 00 序列

Fig. 9　Operating trajectories in different sequences on KITTI. (a) 10 sequence; (b) 01 sequence; (c) 06 sequence; (d) 07 sequence; 
(e) 09 sequence; (f) 00 sequence
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4. 2. 1　实例分割算法实验

图 13 为移动机器人第 1 次运行至五角星位置处获

取的一帧图像，其中图 13（a）、（b）分别为改进前算法

和所提算法实例分割结果。从图 13 可以看出，由于遮

挡情况出现较少，2 种算法分割结果相差无异。图 14
为第 2 次运行至五角星位置处时选取的图像，由于出

现人为设置的遮挡情况，改进前算法无法提取被物体

遮挡的显示器和水杯，而所提算法仍能对被遮挡物体

进行分割，提高了闭环检测的准确率。

4. 2. 2　轨迹地图构建实验

所提算法运行轨迹如图 15 所示。从图中运行轨

迹可以看出，移动机器人运行到D点并向 B点运动时，

由于累计误差较大轨迹出现较为明显的漂移。随后从

B点向 C点运行时，所提算法提取被遮挡物体检测到

产生闭环，开始修正当前位姿。真实场景实验均方根

误差、运行时间以及闭环准确率如表 6 所示。

图 11　TurtleBot3 Burger
Fig. 11　TurtleBot3 Burger

表 5　运行参数设置

Table 5　Operation parameters setting

Variable
Running velocity
Rotating velocity

Range of directional
Camera sampling

frequency

Parameter
Vs
Vθ

Θ

H

Value
0. 15 m/s
2. 1 rad/s
［0，2π］

30 frame/s

A

D

B

C

(b)

 

(a)

 

图 12　真实实验环境场景。（a）真实场景；（b）平面布局图

Fig. 12　Real experimental environment scene. (a) Real scene; 
(b) layout plan

(a) (b)

图 13　第 1 次五角星位置图像。（a）改进前实例分割结果；（b）所提算法实例分割结果

Fig. 13　 Image of pentacle position for the first time.  (a) Instance segmentation result of pre-improved algorithm; (b) instance 
segmentation result of proposed algorithm

(a) (b)

 

图 14　第 2 次五角星位置图像。（a）改进前实例分割结果；（b）所提算法实例分割结果

Fig. 14　 Image of pentacle position for the second time.  (a) Instance segmentation result of pre-improved algorithm; (b) instance 
segmentation result of proposed algorithm
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5　结　　论

移动机器人在复杂环境中的定位和闭环精度对其

使用场景及性能有着较大影响，本实验提出一种融合

混合注意力实例分割的视觉同步定位与建图算法。引

入混合注意力机制动态为图像中被遮挡物体分配权

重，增加遮挡场景下对被遮挡物体识别能力。并采用

概率去误匹配算法对图像匹配点对进行筛选，去除不

合理匹配，增加闭环检测所需关键帧的选取精度，提高

闭环检测准确率，从而使移动机器人能够在遮挡场景

中进行更为准确定位与建图。实验结果表明，采用所

提算法的移动机器人在定位建图过程中能够更好地对

被遮挡物体进行识别，修正运动轨迹，构建更为精准的

轨迹图。后期在本实验研究结果之上，拟采用更高灵

敏度传感器提高移动机器人运行过程中遇到动态障碍

物的鲁棒性，最终实现机器人自主导航。
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图 15　真实场景运行轨迹

Fig. 15　Operating trajectory in real scene

表 6　真实场景运行结果对比

Table 6　Comparison of running results in real scene
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