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动态场景下基于加权静态的视觉SLAM算法
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摘要  针对传统视觉同步定位和映射（SLAM）系统在动态环境中鲁棒性和定位精度低等问题，基于 ORB-SLAM2 算法

框架，提出一种在室内动态环境中运行稳健的视觉 SLAM 算法。首先，语义分割线程采用改进的轻量化语义分割网络

YOLOv5 获得动态对象的语义掩码，并通过语义掩码选择 ORB 特征点，同时，几何线程通过加权几何约束的方法检测动

态对象的运动状态信息。然后，提出一种给语义静态特征点赋予权值，并对相机的位姿和特征点的权值进行局部光束平

差法（BA）联合优化的算法，有效地减少动态特征点的影响。最后，在 TUM 数据集和真实的室内动态场景中进行实验，

结果表明，与改进之前的 ORB-SLAM2 算法相比，所提算法有效地提高了系统在高动态数据集中的定位精度，并且绝对

轨迹误差和相对轨迹误差的均方根误差（RMSE）分别提升了 96. 10% 和 92. 06% 以上。
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Abstract To address the low robustness and positioning accuracy of the traditional visual simultaneous localization and 
mapping (SLAM) system in a dynamic environment, this study proposed a robust visual SLAM algorithm in an indoor 
dynamic environment based on the ORB-SLAM2 algorithm framework.  First, a semantic segmentation thread uses the 
improved lightweight semantic segmentation network YOLOv5 to obtain the semantic mask of the dynamic object and 
selects the ORB feature points through the semantic mask.  Simultaneously, the geometric thread detects the motion-state 
information of the dynamic objects using weighted geometric constraints.  Then, an algorithm is proposed to assign weights 
to semantic static feature points and local bundle adjustment (BA) joint optimization is performed on camera pose and 
feature point weights, effectively reducing the influence of the dynamic feature points.  Finally, experiments are conducted 
on a TUM dataset and a genuine indoor dynamic environment.  Compared with the ORB-SLAM2 algorithm before 
improvement, the proposed algorithm effectively improves the positioning accuracy of the system on highly dynamic 
datasets, showing improvements of root mean square error (RMSE) of the absolute and relative trajectory errors by more 
than 96. 10% and 92. 06%, respectively.
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1　引 言

同步定位和映射（SLAM）是应用某种传感器来估

计系统当前位姿的技术。近年来，视觉 SLAM 系统得

到 了 广 泛 的 研 究 ，一 些 经 典 的 SLAM 有 ORB-

SLAM2［1］、ORB-SLAM3［2］、LSD-SLAM［3］等。然而，

这些算法进行位姿状态估计时都假设在静态条件下运

行的，当机器人在具有动态对象（如人、自行车等）的环

境下移动时，动态对象的出现会改变图像的信息，导致

不匹配的数据关联，使 SLAM 系统定位精度产生较大

误差。目前，大多数传统 SLAM 系统采用随机采样一

致性（RANSAC）［4］剔除动态点，但是动态对象在图像

区域占据较大面积时，RANSAC 算法易出现误匹配现

象。近些年，国内外有较多学者对静/动态环境下的视

觉 SLAM 进行研究。Sun 等［5］利用自我补偿图像差异

的方法来区分动态对象的运动，然后使用粒子滤波器

和最大后验估计来精确优化运动分割，从而剔除运动

对象对 SLAM 系统的干扰，但是该方法要求动态背景

不能占比太大。

随着深度学习的发展，越来越多的研究将深度学

习引入到 SLAM 领域中，以提高 SLAM 系统的鲁棒

性 。 邹 斌 等［6］利 用 YOLOv3 获 取 的 语 义 信 息 结 合

ORB-SLAM2 算法进行语义地图构建。Dyna-SLAM
是一种动态鲁棒的 SLAM 算法，该算法利用 Mask R-

CNN 的语义分割结果和多视图几何来检测运动对

象［7］，提高了位姿估计的精度，但 Mask R-CNN 运行速

度缓慢，导致 SLAM 系统的实时性能差。王梦瑶等［8］

通过语义分割与分配的等级传递获取移动特征点的运

动状态。Li等［9］为基于深度不连续点获得的深度边缘

点分配了静态权值，提出了一种针对关键帧中深度边

缘点的静态加权方法，以减少动态信息造成的影响。

DP-SLAM 算法结合了几何约束和语义分割，通过利

用动态概率和光流分割等方法来处理动态环境下的

SLAM 问题，有效地减少了动态物体对 SLAM 系统的

干扰，从而提高系统的鲁棒性和精度［10］。

针对室内动态场景，本文提出了一种多线程并行

的视觉 SLAM 系统，在 ORB-SLAM2 算法框架中引入

了语义分割线程和几何线程。在语义分割线程中，采

用改进的轻量化语义分割网络 YOLOv5 模型，以提高

算法的运行效率，更准确地分割对象边界。为了减少

网络的参数量，提高网络的运行效率和训练速度，用高

效的特征提取模块 GhostV2C3 来替换 YOLOv5 模型

中的 C3 模块，以减少冗余的卷积计算。在几何线程

中，为了突破极约束判断动态特征点的局限性，采用加

权几何约束的方法来检测对象的运动状态。语义分割

线程与几何线程相结合能够分割出动态物体轮廓，并

能根据目标检测结果为语义掩码选择的语义静态特征

点赋予不同的权值，然后进行局部光束平差法（BA）联

合优化。

2　系统框架

所提系统主要是基于 ORB-SLAM2 算法［1］框架

的，如图 1 所示。在改进的框架中增加了语义分割线

程和几何线程来检测动态目标，并根据检测结果给语

义静态特征点赋予权重，然后对语义静态特征点权值

和相机位姿估计进行 BA 联合优化。语义分割线程

中，将 YOLOv5 语义分割网络中的 C3 模块替换为改

进的特征提取模块 GhostV2C3，有助于保持网络分割

精度的同时最小化网络的复杂性，并根据语义掩码来

提取 oriented FAST and rotated BRIEF （ORB）特征

点，获得语义静态特征点。几何线程通过加权几何约

束的方法区分图像中的动态特征点和静态特征点。最

后，将跟踪线程优化后的位姿和关键帧传递到后续的

线程，进行位姿状态估计。

图 1　系统框架图

Fig.  1　System framework diagram
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3　动态目标检测

3. 1　轻量化 YOLOv5语义分割

传统的语义 SLAM 系统很难兼顾语义分割网络

的高精度和实时性。Mask R-CNN［11］作为一种两阶段

实例分割方法，会导致网络对图像的处理时间延迟较

高，难以满足实时性需求。一些卷积神经网络，如全卷

积神经网络（FCN）［12］和编码器 -解码器结构的 SegNet
算法［13］，已经被应用到 SLAM 系统中，然而它们缺乏

上下文信息，并且仅使用单个尺度的特征图进行分割，

缺乏多尺度的特征融合，难以准确地分割不同尺度的

目标。

为了提高动态 SLAM 的运行效率，需要选择一种

轻量级的语义分割网络。YOLOv5-seg 系列存在 n、s、
m、l 和 x 5 个 不 同 规 模 的 模 型 ，在 这 些 模 型 中 ，

YOLOv5s-seg 在精度和复杂度方面能够取得较好的

平 衡 。 因 此 本 文 采 用 YOLOv5s-seg 进 行 改 进 。

YOLOv5s-seg 的分割原理与 YOLACT［14］相似，利用

两个并行任务来执行分割，在 YOLOv5s 检测网络的

基础上增加了原型掩码输出分支，所以图像数据的预

处理部分与 YOLOv5s 相同。为了实现精度和速度的

平衡，本文将 YOLOv5s-seg 网络中所有 C3 模块替换

为用于特征提取的改进模块 GhostV2C3。如图 2 所

示 ，改 进 的 YOLOv5s-seg 网 络 主 要 由 特 征 提 取

Backbone、特征融合 Neck、检测头分支和原型掩码分

支组成。特征提取结构主要由 CBS、GhostV2C3、空
间金字塔池-快速（SPPF）模块组成。特征融合结构采

用特征金字塔网络（FPN）与路径聚合网络（PAN）［15］

融合。首先，特征提取网络对输入图像进行特征提取；

然后，FPN 结构将可靠的语义信息从底层传递到顶层

进行上采样，PAN 结构将可靠的定位信息从顶层传递

到底层进行下采样，这两个特征融合后为预测头分支

和原型掩码分支网络生成提供了基础；接着，将 FPN
和 PAN 融合的多尺度特征信息作为检测头分支的输

入并生成各候选框的类别置信度、锚框和原型掩码系

数，这些参数经非极大值抑制（NMS）滤波后得到新的

输出；同时将 PAN 结构自底向上进行上采样的底层送

入原型掩码分支（protonet），生成原型掩码；最后将原

型掩码与掩码系数线性组合，通过 Sigmoid 非线性函

数来生成最终的实例掩码。

GhostNetV2［16］在 GhostNet 架构［17］上增加解耦全

连接（DFC）注意力机制，DFC 注意力机制将全连接

（FC）层分解为水平 FC 和垂直 FC，表达式为
a′hw=

∑
h′=1

H

F H
h，h′w⊙zh′w， h=1，2，…，H， w=1，2，…，W，  （1）

ahw=

∑
w′= 1

W

FW
w，hw′⊙a′hw′， h= 1，2，…，H， w= 1，2，…，W，  （2）

式中：⊙ 为按元素乘法；FH 和 FW 为变换权重；输入是

原 始 特 征 Z，Z ∈ RH×W× C，Z ={z11，z12，…，zHW}；A=
{a11，a12，…，aHW}是得到的注意图。式（1）和式（2）顺

序作用在特征上，在卷积神经网络的二维特征图中聚

合像素。这两个 FC 层包含沿各自方向较长范围内的

像素，将它们叠加，产生一个全局的接受域。DFC 注

意力机制捕捉了不同空间位置的像素之间的长期依赖

关系，增强了模型的表达性，如图 3（a）所示。

GhostNetV2Bottleneck 模块如图 3（b）所示，其由

1 个 DFC 注意力机制、2 个核为 1×1 的 Ghost 卷积、残
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图 2　改进的 YOLOv5s-seg 网络结构

Fig.  2　Improved YOLOv5s-seg network structure
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差连接构成。GhostNetV2Bottleneck 层将输入的特征

图输入第一个 1×1 的 Ghost 卷积进行特征通道数扩

展，在较大的通道数中使用深度可分离卷积提取大感

受野特征，从而更好地捕捉输入图像的局部特征。同

时 Ghost 卷积与 DFC 注意力机制分支并行，以增强扩

展的特性。然后，增强后的特性传输到第二个 1×1 的

Ghost卷积，以生成输出特性。

YOLOv5s-seg 使用 C3 模块在 Backbone 中的各个

阶段进行特征提取和在 PANet 中进行多尺度特征融

合。其中多个 Bottleneck 层的堆叠带来较大的参数

量，造成检测效率低，考虑上述问题，设计了特征提取

效率更高的 GhostV2C3 模块以减少网络时间开销，如

图 3（c）所 示 。 GhostV2C3 模 块 通 过 将 C3 模 块 的

Bottleneck 结构替换成 GhostNetV2Bottleneck 结构，可

以有效地减少 YOLOv5 网络中 C3 模块使用的 3×3 卷

积带来的额外计算开销，并使网络从原特征图中学习

有用的信息，丢弃冗余的特征信息，从而在不降低特征

提取能力的条件下有效地减少参数量。同时，该模块

中的残差连接结构能够促进网络的浅层特征向深层特

征传递，有效地解决普通卷积带来的梯度消失问题。

通过用 GhostV2C3 模块替换掉 YOLOv5 网络中的 C3
模块，进一步降低模型的复杂性，增强分割网络轻量

化，使 YOLOv5 分割网络在所提算法语义分割线程中

降低了图像处理的速度，并保持一定的准确性。

3. 2　加权几何约束

利用语义分割只消除了先验动态特征点，一些语

义上静态而实际上是运动的潜在特征点无法被语义分

割识别。利用极约束［18］来判断某点是否为动态特征

点，即静态特征点满足极约束，动态特征点违反该约

束，但是极约束检验动态点的方法并不能找到所有的

动态点，如图 4（b）所示，空间点 PQ1 沿着 A 1PQ1 的方向

移动到 PQ2 点上，PQ2 在当前帧的投影同样落在极线 I2

上且满足极约束，但是该空间点为动态特征点，所以通

过极约束来检测潜在的动态特征点的方法存在一定的

局限性，本文通过一种加权几何约束方法来检测动态

特征点。如图 4（a）所示，当空间点 P在当前帧的投影

落在极线 I2 上时，满足
    
A 2 p2 × n = 0， （3）

式 中 ：n 为 由 A 1、P、A 2 三 点 所 确 定 的 极 平 面 的 法

向量。

对于每个输入帧，选择与当前帧重合度最高的 5
个关键帧作为参考帧，利用深度信息差 Δz= z- z′和

极平面的法向量 n与
    
A 2 p2 的余弦值 cos ( n，

    
A 2 p2 ) 来

检测动态特征点，表达式为

Ghost Conv
1×1

Ghost Conv
1×1

DFC attention

mul

add

n X GhostNetV2Bottleneck
           (stride is 1)

(a)

(b )

(c) Conv
1×1

Conv 1×1

Conv 1×1

n X GhostNetV2Bottleneck
(stride is 1)

Concat Conv 1×1

GhostV2C3

DFC attention downsample horizontal FC vertical FC

Sigmoid

图 3　两种 Ghost模块。（a）DFC 注意力；（b）GhostNetV2Bottleneck 模块；（c）GhostV2C3 模块

Fig.  3　Two Ghost modules.  (a) DFC attention; (b) GhostNetV2Bottleneck module; (c) GhostV2C3 module

图 4　极约束示意图。（a）满足极约束的情况；（b）不满足极约束

的情况

Fig.  4　Schematic of the epipolar constraint.  (a) Case of 
meeting the epipolar constraint; (b) case where the 

epipolar constraint is not met
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δ= α| cos ( n，
    
A 2 p2 ) | + β|z- z′| ， （4）

式中：α和 β分别是极约束影响因子和深度影响因子。

当余弦值越接近 90o 时，说明投影点 p2 离极线 I2 的距离

越近，则该点为静态特征点的概率越高。设定一个阈

值 σ1，如果余弦值的绝对值大于 σ1 时，令 α= 1，β= 1，
即表示该投影点离极线的距离偏远，不需要计算深度

差就可以确定它为动态点，否则令 α= 0，β= 1。最后

设定阈值 σ2，若 δ≥ σ2，则确定为动态点。图 5 是 TUM
数据集 fr3/walking_xyz 序列中包含潜在动态特征点的

某一帧。图 5（b）为只通过语义分割来去除先验的动态

特征点的情况，从图 5（b）可以看出右侧人椅子上存在

大量潜在动态特征点。利用极约束的方法，从图 5（c）
可以看出右侧人椅子上仍然有少量潜在动态特征点未

去除。从图 5（d）可以明显地看出，加权几何约束方法

去除了人椅子上的潜在动态特征点。

4　基于加权静态的 BA 联合优化

由于大多数可用的 SLAM 系统都依赖于静态场

景，不适用于动态场景，从而影响了它们在现实场景中

的部署。ORB-SLAM2 在进行线程跟踪的过程中，利

用所有的特征点来进行局部 BA 优化［19］，估计相机位

姿，有

{ }R∗，t∗ = arg min
R，t

1
2 ∑

i= 1

n

 p i - π ( )RP i + t
2

2
，（5）

式中：{R∗，t∗}表示相机位姿；p i为投影的像素坐标；P i

为空间点坐标；π表示从三维坐标系到像素坐标系的

投影。在动态场景下，动态特征点参与最小化重投影

误差将会导致相机位姿估计产生较大误差。本文根据

语义掩码提取 ORB 特征点，获得语义静态特征点。语

义静态特征点包含静态特征点和潜在动态特征点，所

以通过定义一种静态加权约束，给语义静态特征点赋

予权值 φi，表达式为

φi = ηmaskseg ( u，υ )+ ωmaskseg ( u，υ )， （6）
式中：maskseg ( u，υ )为动态目标检测结果；η和 ω分别为

语义掩码和几何掩码对特征点的贡献比例，且满足

η+ ω= 1。φi表示语义静态特征点的可靠性，权值越

大越可靠，说明某点是静态特征点的可靠性越大，对

BA 优化过程中目标函数的贡献越大；反之，值越小，

说明某点是潜在动态特征点的可能性越大，对目标函

数的贡献越少。通过语义掩码提取 ORB 特征点，并通

过式（6）初始化语义静态特征点的权值。η和 ω的初

始值都为 0. 5。然后通过 BA 联合优化估计相机的位

姿{R∗，t∗}和语义静态特征点的权值 φi来更新相机的

位姿和特征点的权值。

采用静态加权约束方法可以检测环境中潜在动态

特征点的运动信息，减少参与 BA 优化过程的特征点

对数，提高位姿优化的精度。本文将重投影误差乘以

语义静态特征点的初始化权值，并将结果相加，通过与

权值的乘积，可以根据特征点的可靠性，合理地分配特

征点对目标函数的贡献。权值越大的，特征点越可靠，

说明某点是静态特征点的可能性越大，对 BA 优化目

标函数的贡献越大。最后对特征点的权值和相机位姿

进行优化，表达式为

{ }R∗，t∗，φ∗ = arg min
R，t，φi

1
2 φi∑i= 1

n

 p i - π ( )RP i + t
2

2
，（7）

本文在图优化库（g2o）中采用 Levenburg-Marquardt 方
法进行 BA 联合优化，需要手工计算误差项对优化变

量的偏导数，所以特征点权值的偏导数为

∂e
∂φi

=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

úui -( X
Z
fx + cx )

υi -( Y
Z
fy + cy )

ui -( X
Z
fx + cx - bf

Z
)

， （8）

式 中 ：fx、fy、cx、cy、bf 为 相 机 的 参 数 ，均 已 知 ；P =
(X Y Z ) T

为相机坐标系下的空间点坐标，(ui，υi)为其

对应的像素坐标点。

5　实验与分析

5. 1　与 ORB-SLAM2 及其他先进 SLAM 系统进行

比较

为了评估所提系统的性能，对 ORB-SLAM2 和所

提算法在 TUM RGB 数据集［20］下进行比较。图 6（a）~

(a) (b) (c) (d)

图 5　去除动态特征点。（a） 语义分割；（b） 语义分割去除；（c） 极约束去除；（d） 加权几何约束去除

Fig.  5　Removing dynamic feature points.  (a) Semantic segmentation; (b) semantic segmentation removal; (c) pole constraint removal; 
(d) weighted geometric constraint removal
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图 6　绝对轨迹误差图、三维轨迹误差热力图和相对位姿误差图。（a）fr3/walking_xyz 序列；（b）fr3/walking_rpt 序列；（c）fr3/
sitting_static 序列

Fig. 6　Absolute trajectory error map, 3D trajectory error heat map, and relative pose error map. (a) fr3/walking_xyz sequence; (b) fr3/
walking_rpt sequence; (c) fr3/sitting_static sequence
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（c）分别表示 ORB-SLAM2 和所提算法在 3 个高/低动

态数据集上的绝对轨迹误差（ATE）图、三维轨迹误差

热力图和相对位姿误差（RPE）图。如图 6 所示，在高

动态环境下，ORB-SLAM2 系统估计的运动轨迹与真

实轨迹存在较大的差异，甚至在某些区域产生错误的

轨迹。相反，所提算法估计的运动轨迹和真实轨迹高

度重叠。

表 1 和表 2 分别展示了所提算法与 ORB-SLAM2
运行结果中 ATE 和 RPE 的均方根误差（RMSE）、误

差中值（Median）和标准差（S. D.）。与 ORB-SLAM2
相比，所提算法在 ATE 和 PRE 方面有显著提高；ATE
方 面 ，在 典 型 的 高 动 态 序 列（fr3/walking_xyz）中 ，

ORB-SLAM2 的 RMSE 从 0. 7323 下降到所提算法的

0. 0133，提升了 98. 18%，对于其他的高动态序列，所

提 算 法 的 RMSE 与 ORB-SLAM2 相 比 提 高 了

96. 10%~97. 98%；但是在低动态序列下，改进的程度

不是很显著，RMSE 值只提升了 24. 71%。这主要是

因为 ORB-SLAM2 本身是为低动态环境而设计的，能

够很好地处理低动态场景，能取得良好的效果。为了

进一步体现所提算法的有效性，对所提算法与 Dyna-

SLAM［7］ 、DS-SLAM［21］ 和 RDS-SLAM［22］ 在 TUM 
RGB-D 数据集中选择的 5 组序列上进行比较，如表 3
所示。比较结果表明，所提算法相较于大多数处理动

态场景的先进 SLAM 系统具有更好的性能。

5. 2　真实环境下的评估

为了证明所提系统的有效性和实时性，采集了两

个人在实验室里站立和行走的真实动态场景的实验数

据。图 7（b）第 1 行和第 2 行分别表示相机捕获的真实

的实验室动态场景原始 RGB 图像和语义分割图像，第

3 行和第 4 行表示原始 ORB-SLAM2 算法和所提算法

的 ORB 特征提取情况。由图 7（b）第 3 行可知，ORB-

SLAM2 提取了大量的特征，而在图 7（b）第 4 行中，移

动的人身上的特征点基本上被所提算法去除，几乎所

有的特征点都是在静态背景下提取的。如图 7（a）所

示，使用奥比中光（Astra Pro）相机在真实的动态场景

中采集一个沿着圆形路径移动的高动态数据集和一个

沿着凸形路径移动的较高动态数据集。图 8 展示了

ORB-SLAM2、Dyna-SLAM 和所提算法在两个现实场

景下的相机轨迹比较。由于实验室动态特征点的存

在，ORB-SLAM2 估计的虚线轨迹存在多处偏移现

表 1　绝对轨迹误差的对比

Table 1　Comparison of the absolute trajectory error unit: m

Sequence

w_half
w_rpy

w_static
w_xyz
s_staic

ORB-SLAM2
RMSE
0. 6173
0. 8154
0. 3518
0. 7323
0. 0085

Median
0. 5074
0. 6542
0. 2639
0. 6673
0. 0074

S. D.
0. 2495
0. 4236
0. 1607
0. 2564
0. 0042

Proposed algorithm
RMSE
0. 0241
0. 0275
0. 0071
0. 0133
0. 0064

Median
0. 0184
0. 0204
0. 0054
0. 0113
0. 057

S. D.
0. 0112
0. 0158
0. 0030
0. 0068
0. 0033

Improvement percentage /%
RMSE
96. 10
96. 63
97. 98
98. 18
24. 71

Median
96. 37
96. 88
97. 95
98. 31
22. 97

S. D.
95. 51
96. 27
98. 13
97. 34
21. 42

表 2　相对位姿误差的对比

Table 2　Comparison of the relative pose error unit: m

Sequence

w_half
w_rpy

w_static
w_xyz
s_staic

ORB-SLAM2
RMSE
0. 4458
0. 4803
0. 2214
0. 4512
0. 0083

Median
0. 2334
0. 121
0. 017

0. 1653
0. 0072

S. D.
0. 2859
0. 3416
0. 1463
0. 2923
0. 0043

Proposed algorithm
RMSE
0. 0251
0. 0381
0. 0092
0. 0179
0. 0076

Median
0. 0195
0. 0274
0. 0092
0. 0139
0. 0058

S. D.
0. 0122
0. 0262
0. 0048
0. 0090
0. 0038

Improvement percentage /%
RMSE
94. 37
92. 06
95. 84
96. 03
8. 43

Median
91. 65
77. 36
95. 06
91. 59
19. 44

S. D.
95. 73
92. 33
96. 70
96. 23
11. 63

表 3　一些先进的 SLAM 算法的绝对轨迹误差的对比

Table 3　Comparison of the absolute trajectory error of some advanced SLAM algorithms unit: m

Sequence

w_half
w_rpy

w_static
w_xyz
s_staic

Dyna-SLAM
RMSE
0. 0296
0. 0415
0. 0068
0. 0157
0. 0067

S. D.
0. 0157
0. 0271
0. 0034
0. 0083
0. 0046

DS-SLAM
RMSE
0. 0303
0. 4442
0. 0081
0. 0247
0. 0065

S. D.
0. 0159
0. 2350
0. 0036
0. 0161
0. 0033

RDS-SLAM
RMSE
0. 0807
0. 1604
0. 0206
0. 0571
0. 0084

S. D.
0. 0454
0. 0873
0. 012

0. 0229
0. 0043

Proposed algorithm
RMSE
0. 0241
0. 0275
0. 0071
0. 0133
0. 0064

S. D.
0. 0112
0. 0158
0. 0030
0. 0068
0. 0033
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象 ，且 最 终 无 法 形 成 一 个 完 整 的 闭 环 。 与 ORB-

SLAM2 相比，所提算法估计的轨迹很好地形成了一

个闭环，这定性地反映了所提算法的准确性。与

Dyna-SLAM 相比，所提算法估计的相机轨迹也有较

好的定位精度。

5. 3　实时性评估

在实际的应用中，实时性是评估 SLAM 的重要性

能指标之一，跟踪时间指在跟踪线程完成对一帧图像

的 提 取 、匹 配 和 位 姿 估 计 等 所 需 的 时 间 ，不 同 的

SLAM 系统的平均跟踪时间如表 4 所示。所提算法在

语义分割部分耗时比较低，在联合优化部分耗时比较

严重，但是整体的跟踪线程耗时远优于 Dyna-SLAM，

与 RDS-SLAM 跟踪时间相近，但定位精度高于 RDS-

SLAM。

图 8　不同算法在真实的动态场景中的比较

Fig.  8　Comparison of different algorithms in a real dynamic scene

图 7　真实的动态场景中使用 RGB-D 相机进行的实验。（a）实验场景；（b）实验效果

Fig.  7　Experiments using RGB-D cameras in a real dynamic scene.  (a) Experiment scene; (b) experimental result
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6　结 论

为了消除动态目标对系统定位精度的影响，提出

了一种动态场景下基于加权静态的视觉 SLAM 算法，

在 ORB-SLAM2 算法中引入了语义分割线程和几何

线程。采用改进的轻量化 YOLOv5 语义分割网络来

提高所提算法的实时性，同时利用几何加权约束在几

何线程中确定特征点的真实运动状态。将语义分割线

程的分割结果与几何线程的检测信息相结合，获得动

态目标检测结果，基于检测结果给语义静态特征点赋

予权值，并对特征点权值和相机位姿估计进行 BA 联

合优化，从而有效地提升了 SLAM 系统的定位精度。

最后为了评估所提算法的可行性，在 TUM 数据集和

真实的室内动态场景下，与 ORB-SLAM2 进行对比，

所提算法在高动态环境数据集上的定位精度和稳定性

有较高的提升，与 Dyna-SLAM 和 RDS-SLAM 等先进

的视觉 SLAM 算法相比，所提算法的定位精度和实时

性也得到一定的提升。尽管在定位精度和实时性能方

面取得了进展，但仍然存在以下问题：一方面，系统的

实时性能有待提高，需要进一步的改进；另一方面，需

要对语义分割网络进行不断的优化，从而提高动态目

标检测的分割精度。
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