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摘要摘要：：针对单目SLAM在动态场景下存在的对极约束误匹配问题，提出一种基于目标检测的动态

特征点选择方法，通过在特征提取时剔除SLAM系统前端图像帧中动态特征点，提高SLAM的定

位精度。提出了一个改进的目标检测网络，利用重叠面积、距离相似度和余弦相似度构建描述边

界框的回归损失函数，实现目标的准确定位，获得当前图像帧中物体特征点范围。判断物体类别，

对于标记为动态的物体根据目标检测结果剔除前端图像帧中的动态特征点。根据静态特征点，采

用对极约束进行两帧图像间的特征匹配估计位姿，对单目相机运动进行跟踪、建图与闭环检测。

通过对目标检测网络的主干进行结构重参数化改进，提升推理过程的速度，保证整体系统运行的

实时性。在公开数据集KITTI的11个序列上的实验结果表明：改进后的系统比ORB-SLAM3系统

定位精度提升了23.4%，帧率可以达到30 帧/s以上，在保证实时运行的条件下能有效提高动态场

景下单目SLAM系统定位精度。
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for the feature matching between two frames to estimate pose the to carry out the tracking, map building 

and closed-loop detection of monocular camera motion. The speed of the inference process is improved 

by the structural reparameterization of the backbone of target detection network to ensure the real-time 

operation of the overall system. Experimental results on KITTI dataset show that the improved system 

improves the localization accuracy by 23.4% over ORB-SLAM3 system, and the frame rate can reach 

more than 30fps. The algorithm can effectively improve the localization accuracy of monocular SLAM 

system in dynamic scenes under the condition of ensuring the real-time operation.

Keywords: visual SLAM; epipolar geometry; feature matching; object detection; IoU loss function; 

structural reparameterization

0　引言　引言

视觉SLAM是指在没有环境先验信息的情况

下，利用主体搭载的相机提取周围环境信息以建

立地图模型并估计主体的运动
[1-2]

。其中，单目视

觉SLAM由于单目相机的广泛应用而受到关注
[3]
。

单目视觉测量与双目视觉测量相比，具有系统结

构简单、视场范围大等优点
[4]
。但是，单目SLAM

估计得到的轨迹和地图，与真实的轨迹和地图之

间相差一个因子，即尺度。因此单目SLAM无法

通过图像确定真实的尺度，称为“尺度不确定”。

为固定尺度，系统只能根据单目运动的视差通过

对极约束求解深度进行定位
[5]
。但是当单目相机受

环境和运动物体影响时，图像中特征点间的匹配

会发生误差，影响定位精度。剔除对极约束误匹

配的特征点，使用静态特征点进行定位是提高定

位精度的前提。

剔除误匹配特征点的方法可分为 4类：基于

图论的方法、基于块理论的方法、基于特征点几

何坐标信息的重采样法以及结合深度学习的方

法
[6-7]

。基于图论的方法模型复杂，仅适用于实时

性要求不高的任务。基于块理论的方法仅从局部

上剔除不一致的匹配，缺少全局约束。基于特征

点几何坐标信息的重采样法通过计算模型筛选最

大静态特征点子集。文献[8]先设定最小阈值对特

征点粗匹配，再采用随机抽样一致(random sample 

consensus, RANSAC)的方法筛选静态特征点，但

是RANSAC受动态特征点数量影响，特征点数量

越多模型的迭代次数越多。随着深度学习的发展，

通过深度学习对环境中的目标进行检测，获取目

标类别和预测框数据，在SLAM系统中对目标判

断并剔除的方法应用比较广泛
[9-11]

。

为准确剔除影响定位精度的特征点，需要提

高目标定位精度。回归损失函数的设定直接影响

定位精度和收敛速度
[12]
。卷积神经网络在评价边

界框回归效果时使用了表示重叠面积的交并比

(IoU)。但当预测框与真值框不重叠时，损失函数

无法准确描述两框的距离。文献[13]提出GIoU损

失函数，增加了对最小闭包区的计算。但当预测

框与真值框互相包含时，该损失函数失效，退化

为 IoU 损失函数。文献[14]提出 CIoU 损失函数，

增加了长宽比的计算。由于该函数仅表示出长宽

比差异而没有明确定义，所以在边界框回归问题

中，仍存在收敛速度慢、回归结果不准确的缺点。

在SLAM与深度学习结合时，实时性也是重要问

题。NAS
[15]
、NASNet

[16]
等特征提取网络虽然提高

了性能，但是处理速度慢。因此，这些方法不适

用于室外动态场景，尤其是多目标检测任务。文

献[17]提出的特征提取网络RepVGG使用多分支

结构进行训练，然后，基于结构重参数化将其转

换为单分支结构进行推理。该方法除了具有推理

过程中多分支模型性能的优点外，还具有与单分

支模型相似的推理时间较短的优点。为了减少目

标检测提取动态特征点对SLAM系统实时性的影

响，基于结构重参数化改进YOLOv5s的主干，通

过提高目标检测效率，提高SLAM系统的实时性。

•• 1029
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本文提出一种基于目标检测的动态特征点选

择方法，通过在特征提取时剔除SLAM系统前端

图像帧中动态特征点，提高单目SLAM在动态场

景的定位精度。为了提高定位精度，本文考虑了

重叠面积，距离相似度和余弦相似度三个要素。

1　系统结构　系统结构

ORB-SLAM3 是目前优秀的特征点 SLAM 算

法之一，包含跟踪线程，局部建图线程和闭环检

测线程等
[18]
，系统框架如图1所示。跟踪线程包括

ORB(oriented FAST and rotated BRIEF)特征点的提

取和匹配，对极约束等几何计算方式估计帧间相

对位姿；局部建图线程通过非线性优化来优化局

部地图帧的位姿；闭环检测线程通过关键帧检测

全局地图的闭环并校正误差。

为解决单目SLAM系统在动态环境下产生的

对极约束误匹配的问题，本文在处理前端图像帧

的跟踪线程中加入了YOLOv5s识别动态目标的特

征点。为准确识别到特征点，构建了包含重叠面

积、距离相似度和余弦相似度的回归损失函数。

为保证系统的图像处理实时性，改进了主干网络，

提高了目标检测的推理计算速度，即结构重参数

化。改进后的系统中，首先由单目相机采集图像

信息，完成特征点的提取。同时，通过YOLOv5s

目标检测网络识别目标并实时地传输目标分类和

目标边界框信息给SLAM系统。在SLAM系统中

对目标分类进行判断。如果该目标分类是动态目

标，如人和车辆，则剔除该目标边界框中的特征

点。为防止剩余特征点过少，对当前帧特征点数

目进行判断，大于设定的数目则进行初始化。然

后，进一步用对极约束的阈值剔除掉可疑特征点，

得到静态特征点的特征匹配，用于估计初始位姿

进行下一步跟踪。在后端，对系统进行非线性优

化。最后，进行闭环检测和建图。本文算法对跟

踪线程的改进结构如图2所示。

2　问题分析　问题分析

单目SLAM中为固定尺度，通过对极约束定

义的本质矩阵求解帧间相对位姿，原理如图 3所

示。图中，I1和 I2表示连续两帧图像的像平面，p1

和 p2表示特征匹配后观测目标点P在前后两帧的

成像点，O1和O2表示两帧每一帧对应的相机中心

点。O1，O2和P确定一个极平面。O1和O2的连接

线为基线。基线与像平面的交点为极点，即 e1和

e2。极平面与像平面的交线为极线，即 l1和 l2。

对极约束要求帧间匹配的特征点位于当前帧

的极线上
[19]
，那么需要设定一个阈值判断是否在

极线范围内。设 I1到 I2的基础矩阵为F，设(u , v)

为p1投影点的像素坐标，极线 l2表示为

ax + by + c = 0 (1)

图1 ORB-SLAM3结构

Fig. 1 Structure of ORB-SLAM3 system

图2 改进的跟踪线程

Fig. 2 Improved trace threads
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[a b c]T =FK[u1 v1 1] (2)

式中：K为相机内参矩阵。

特征点到极线 l2距离的平方为

d 2 =
(au2 + bv2 + c)2

a2 + b2
(3)

由式 (3)能得到 d 2 服从卡方分布。在视觉

SLAM中，为获得不同分辨率的图像，用金字塔

对图像进行不同层次的降采样。在金字塔第n层，

取95%置信度时，d 2的约束条件为

d 2 < 3.84 ´ 1.22n (4)

如果当前特征点的 d 2在阈值内，则进行下一

步求解位姿，不在阈值内则舍弃该点。根据针孔

相机模型，可以得到p1和p2的位置公式：

ì
í
î

p1 =KP

p2 =K(RP + t)
(5)

式中：R为旋转矩阵；t为平移向量，设 t和 tÙ互为

反对称矩阵。

设x1和x2为p1和p2在归一化平面上的坐标：

x2 =Rx1 + t (6)

对式(6)两边左乘反对称矩阵 tÙ：

tÙx2 = tÙRx1 (7)

式 (7)左侧与 x2 和 t 方向垂直，为消去 x2，

左乘xT
2：

xT
2 tÙx2 = xT

2 tÙRx1 = 0 (8)

代入(5)，得到对极约束表达式：

pT
2 K -TtÙRK -1 p1 = 0 (9)

R和 t表示世界坐标系和相机坐标系之间的转

换。由式(9)可知，通过对极约束可以求解R和 t，

即当前位姿。

在实际应用中，相机和动态物体都是运动的，

对极约束无法区分这类动态特征点，造成误匹

配
[20]
。设视野中存在一个动态目标，P点为该动态

目标的位置，则动态目标干扰下的对极约束如图4

所示。设动态目标从 P移动到 Pdyna，则极平面由

P0、O1和Pdyna组成。最后得到结果是O1到Odyna的

位姿，不是O1到O2的位姿，从而产生错误的相机

位姿解算结果。针对动态场景，本文通过目标检

测对动态目标进行识别，剔除干扰特征点，进而

降低误匹配对定位精度的影响。

3　动态特征点的剔除　动态特征点的剔除

3.1　　算法设计算法设计

本文系统通过 Socket接口实现双线程并行模

式。目标检测在 YOLOv5s 中实现，目标分类在

SLAM跟踪线程中实现。Socket是用户层应用程

序访问TCP/IP协议层的编程接口，可以在用户层

实现同一主机中 2个应用程序间的数据交换，该

网络结构如图5所示。

图3 对极约束的原理图

Fig. 3 Schematic of epipolar geometry

图4 动态目标对对极约束的干扰

Fig. 4 Interference of dynamic target to epipolar geometry

图5 网络结构

Fig. 5 Network structure
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剔除动态特征点算法流程如算法1所示。

算法1：剔除动态特征点算法

输入：当前帧Fcur，历史帧Flast，当前帧特征

点数量Ncur，阈值T1，阈值T2

输出：保留静态特征的图像帧Fsta

begin

for Fcur_i in Flast

提取Fcur中特征点//SLAM线程

对Fcur进行目标识别//YOLOv5s线程

传输Bcoo、Bcla、Bcon到SLAM线程

if Bcon>T1

  continue

if Bcla= “person”“car”“bicycle” etc then

  删除Bcoo内特征点

  if Ncur>T2

  continue

 return Fsta

end

3.2　　边界框回归边界框回归

在目标检测中，回归损失函数的设定直接影

响目标的定位精度。目标检测通常用交并比(IoU)

衡量2个边界框的相似性：

qIoU =
|| A∩B

|| A∪B
(10)

YOLOv5s 采用 CIoU 损失函数计算边界框坐

标的回归损失。该损失函数包含了重叠面积、中

心点距离和长宽比：

LCIoU = 1 - qIoU +
ρ2 (bbgt )

d 2
E

+ αv (11)

式中：b 为预测框的中心；bgt 为真值框的中心；

dE为最小闭包区的对角线距离；ρ为预测框和真值

框的中心点距离；α为正平衡参数；v用于测量预

测框和真值框的长宽比一致性。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

v =
4
π2 ( )arctan

wgt

hgt

- arctan
w
h

2

α =
v

(1 - qIoU )+ v

(12)

与其他 IoU损失函数相比，CIoU损失函数的

收敛速度和检测精度都有提高
[13-14]

。但是，仍存在

2个问题：

(1) v没有明确的定义，只是表示长宽比的差

异，而不是w与wgt或h与hgt之间的真实关系。

(2) 当v对w和h求偏导数，可得

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

¶v
¶w

=
8
π2 ( )arctan

wgt

hgt

- arctan
w
h

h
w2 + h2

¶v
¶h

=-
8
π2 ( )arctan

wgt

hgt

- arctan
w
h

w
w2 + h2

(13)

即有
¶v
¶w

=-
h
w

×
¶v
¶h

，式中两个偏导数符号相

反，那么变量之一增长，另一个下降，降低了

CIoU的收敛速度。

基于以上问题的分析，本文提出能准确定义

距离的计算部分，即距离相似度，并且对角度方

面进行计算用于描述余弦相似度。假设预测框和

真值框以及它们的最小闭包区在像素坐标系中的

位置如图 6所示。预测框P的顶点坐标由 x1、x2、

y1、y2表示，真值框 Pgt由 xgt
1 、xgt

2 、ygt
1 、ygt

2 表示，

虚线框为两框最小闭包区。

根据图 6的坐标计算边界框点之一的P1和P gt
1

图6 距离对损失函数的影响

Fig. 6 Impact of distance on loss function
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的距离，并对预测框坐标之一P1(x1 , y1)求偏导数，

得到距离和求偏导后公式：

Ld=∑
i=1

4 ρ2 (Pi P
gt
i )

d 2
E

=
1
2
´

(x1-xgt
1 )2+(x2-xgt

2 )2+(y1-ygt
1 )2+(y2-ygt

2 )2

d 2
E

(14)

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

¶Ld

¶x1

=
1
d 2

E

(x1 - xgt
1 )

¶Ld

¶y1

=
1
d 2

E

(y1 - ygt
1 )

(15)

由式(15)可知，当偏导数为 0，式(14)可以得

到极值，即得到准确的收敛方向，同理可得到其

他坐标点的收敛方向。

仅依靠距离相似度不能完全描述两框的位置。

余弦相似度用于向量空间中两个向量夹角的余弦

值，比较两个个体间的差异大小。在图 7中，由

坐标原点O到预测边界框的中心点O1和真值边界

框的中心点O2，表示向量OO1和向量OO2。通过

求向量OO1和向量OO2之间的夹角θ余弦值表示边

界框的相似度，夹角 θ取值范围在 0~90°，如图 8

所示。通过余弦相似度的计算，模型会沿着角度

减小的方向进行优化。

对余弦相似度进行详细推导，设 a = (x1y1 )，

b = (x2y2 )，余弦相似度的几何定义为

cos θ =
a × b
|| a || b

=
x1 x2 + y1 y2

x2
1 + y2

1 ´ x2
2 + y2

2

(16)

根据图7和图8可得

ì
í
î

OO1 = ((x1 + x2 )/2 (y1 + y2 )/2)

OO2 = ((xgt
1 + xgt

2 )/2 (ygt
1 + ygt

2 )/2)
(17)

由此得到

Lcos θ=cos(bbgt )=

x1+x2

2
´

xgt
1 +xgt

2

2
+

y1+y2

2
´

ygt
1 +ygt

2

2

( )x1+x2

2

2

+ ( )y1+y2

2

2

´ ( )xgt
1 +xgt

2

2

2

+ ( )ygt
1 +ygt

2

2

2
=

(x1+x2 )(xgt
1 +xgt

2 )+(y1+y2 )(ygt
1 +ygt

2 )

(x1+x2 )2+(y1+y2 )2 (xgt
1 +xgt

2 )2+(ygt
1 +ygt

2 )2
(18)

最终得到损失函数：

LNew - IoU = 1 - qIoU +∑
i = 1

4 ρ2 (PiP
gt )

d 2
E

+ λ cos(bbgt )

(19)

式中：λ取经验值0.01。

在式(19)中，将 IoU 作为边界框回归的损失

项。在回归过程中，由于 IoU 具有尺度不变性，

这能让不同尺度的边界框获得平均的优化权重。

在 IoU 损失项基础上添加了距离相似度损失项。

通过此项描述长宽，而不是 CIoU 中长宽比的差

异。最后在此基础上添加惩罚项，通过最小化预

测框与真值框中心点向量间的余弦值，加快预测

框中心点与真值框中心点的重叠速度。

图 9表示了预测框P和真值框Pgt相交的情况

和两框相互包含的情况。针对相交的情况，距离

相似度起主要作用，对预测框进行优化。针对包

含的情况，余弦相似度起到更大的作用，避免损

失函数退化为 IoU。

图7 角度对损失函数的影响

Fig. 7 Impact of angle on loss function

图8 余弦相似度取值范围

Fig. 8 Range of cosine similarity values
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3.3　　结构重参数化主干结构重参数化主干

结合深度学习的方法分为以YOLO为代表的

目标检测法和以Mask R-CNN为代表的语义分割

法。Mask R-CNN 在 CPU 中每帧运行速度超过

2 s，难以实时运行
[21-22]

。通过改进目标检测网络

YOLOv5s能够满足实时性的要求。在目标检测框

架中，YOLOv5s模型参数量最少，浮点运算量最

低，运行速度最快。推理时间和非极大值抑制处

理时间是目标检测耗时的主要部分，直接影响

SLAM系统对每一帧的跟踪。由于非极大值抑制

处理时间与边界框回归相关，所以，本文从推理

时间进行改进。YOLOv5s的结构如图10所示。

与RepVGG相比，BottleneckCSP模块有一个

更复杂的架构和更多的分支。它通过融合不同域

的 特 征 图 获 得 更 全 面 的 特 征 信 息 。 虽 然

BottleneckCSP模块的结构比较复杂，但通过结构

重参数化，可将其转换为一个3×3的计算。

合并相同分支的卷积，即在同一分支上的1×1

和3×3卷积：

Fout = (Fin⊗F1 ´ 1 + b1 ´ 1 )⊗F3 ´ 3 + b3 ´ 3 (20)

式中：F1×1为1×1的卷积核；b1×1为1×1的卷积对应

的偏差；F3×3为3×3的卷积核；b3×3为3×3卷积对应

的偏差；⊗为卷积运算；Fin为输入；Fout为卷积操

作后的输出。

合并不同分支的卷积：

ì
í
î

Fout i =Fin⊗Fi + bi i = 12n

Fout =Fout 1 +Fout 2 + +Fout n

(21)

卷积运算的可加性使具有相同形式的卷积运

算可以合并成一个：

ì
í
î

F′=F1 +F2 + +Fn

b′= b1 + b2 + + bn

(22)

可以将不同分支的3×3卷积合并为一个分支：

Fout =F′+ b′ (23)

结构化参数重构过程的原理如图11所示。

图9 预测框与真值框的位置

Fig. 9 Location of anchor box and target box

图10 YOLOv5s网络结构

Fig. 10 Structure of YOLOv5s
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在本文研究的环境中，存在多目标的情况，

如果使用复杂的多分支主干提取特征，检测速度

会受到很大影响，SLAM 系统中不能实时跟踪。

通过对主干进行结构重参数化，在训练过程中，

使用多分支结构来充分提取目标的特征并在推理

过程中将其转换为单分支结构，能够在不影响检

测精度的情况下提高检测速度。

4　实验结果与分析　实验结果与分析

本文算法在公开数据集KITTI中的 11个视频

序列展开实验，针对单目模式下的视觉SLAM系

统进行评估
[23]
。实验环境配置为 6 核 i7 处理器，

16 GB内存，RTX 2060，操作系统Ubuntu18.04。

4.1　　目标检测效果对比目标检测效果对比

表 1数据基于目标检测网络YOLOv5s，损失

函数部分为 LCIoU 和本文的 LNew-IoU，分别在 MS 

COCO 2017的训练集中进行性能评估。实验采用

平均精度反映每类目标的检测效果。平均精度是

用准确率和召回率来衡量检测算法的准确性，直

观表现了模型对单个类别的检测效果。采用平均

精度均值来衡量多类目标的平均检测精度。mAP

值越高表示模型在全部类别中综合性能越高。本

文的方法比CIoU损失函数在平均精确率mAP中

上涨1.7个百分点。

YOLOv5 训练可视化结果如图 12~13 所示。

该曲线表示边界框损失函数均值，值越小证明边

界框越准。

在训练集中选择以下几个动态目标的识别平

均精度进行对比，如图14所示。

4.2　　特征点剔除效果特征点剔除效果

本文研究的KITTI数据集中城市道路和高速

公路场景序列属于复杂环境。在 11 个序列中，

01、03、04和10是开环序列。09中，虽然车辆以

相同的方向重新访问起点，但重叠轨迹很短导致

视觉闭环检测无法找到起点。在该数据集中，动

态目标数量统计如图15所示。

图11 改进后的BottleneckCSP模块

Fig. 11 Improved BottleneckCSP module

表1　训练结果

Table 1　Training results

损失函数

LCIoU

LNew-IoU

准确率

0.952

0.956

召回率

0.893

0.980

mAP@.5

0.957

0.974

mAP@.5:.95

0.837

0.856

图12 训练集损失函数曲线

Fig. 12 Loss function plot for training set

图13 验证集损失函数曲线

Fig. 13 Loss function plot for validation set
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对比实验选择文献 [24] 中 VINS-Fusion 的

VSLAM 模式。VINS-Fusion 前端通过 LK 光流法

提取动态目标附近的光流变化方向表示动态目标

信息，并剔除干扰点。

本文改进的目标检测系统通过提出新的损失函

数提高对目标的识别准确性，例如，在改进之前的

目标检测系统中，运动的车辆不能在每一帧都被识

别到，而改进后的系统在动态目标出现的连续几帧

都被识别到了。进而能解决动态特征点干扰的问

题，尤其是多个动态目标重叠的情况。通过剔除目

标检测的信息相关动态特征点后，在原特征点提取

数量不变的情况下，能有效提高定位精度。当前帧

存在动态车辆和行人时，ORB-SLAM3对动态目标

不作处理，导致动态车辆和行人上的特征点一并进

行位姿估计。本文算法剔除了动态车辆和行人边界

框中的特征点，因为当前帧的前后几帧存在少量密

集动态目标，所以边界框内除动态目标主体外的背

景特征点不产生跟踪结果。

图 16~17是 00、02、04、07和 08序列的部分

仿真图片。图 16 中 ORB-SLAM3 和 VINS-Fusion

均选取了动态车辆上的部分特征点作为静态特征

点进行计算。尤其在ORB-SLAM3中，近景车辆

占有较多特征点。本文算法剔除了动态车辆上的

特征点。当存在连续动态车辆影响时，本文算法

也能剔除这一部分的特征点。

图15 KITTI数据集中动态目标数量统计

Fig. 15 Number of dynamic targets in KITTI dataset

图14 不同算法的mAP对比

Fig. 14 Comparison of mAP in different loss functions

图16 对动态车辆的识别效果

Fig. 16 Recognition effect on dynamic vehicles
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4.3　　定位精度分析定位精度分析

本实验采用SLAM轨迹评估工具evo评价绝对

轨迹误差和相对轨迹误差。绝对轨迹误差是指相机

的位姿真值和SLAM算法的位姿估计值之间的差

值，用于评估视觉SLAM系统的性能。相对轨迹误

差是指当前帧的漂移。设待对比算法的精度误差为

p，本文算法误差为q。精度提升率计算式

提升率 = (p - q)/p ´ 100% (24)

4.3.1　　绝对轨迹误差和轨迹绝对轨迹误差和轨迹

表 2 对比了平均值、标准差和均方根误差。

标准差表示数据偏离平均值的离散程度。均方根

误差表示数据偏离真值的离散程度。同类中最优

值在表中加粗表示。01高速公路场景下存在大量

动态目标干扰和公路相似环境，导致 ORB-

SLAM3跟踪较差，仅跟踪部分轨迹。因此 01的

ORB-SLAM3部分标记“―”。

图17 对行人的识别效果

Fig. 17 Recognition effect on people

表2　绝对轨迹误差对比

Table 2　Comparison of absolute trajectory error

序列

00

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

平均值

ORB-SLAM3

0.513

―

0.735

0.042

0.043

0.164

0.513

0.229

4.770

0.608

0.293

文献[24]

13.238

6.505

9.155

0.865

0.247

5.997

3.157

1.353

4.913

4.866

3.158

本文

0.396

2.021

0.727

0.025

0.006

0.185

0.434

0.175

3.758

0.287

0.379

标准差

ORB-SLAM3

0.286

―

0.535

0.042

0.022

0.056

0.286

0.114

3.743

0.570

0.295

文献[24]

5.222

2.631

6.015

0.267

0.126

3.093

1.786

1.515

3.432

3.953

1.778

本文

0.245

1.407

0.618

0.019

0.003

0.075

0.259

0.101

2.723

0.126

0.331

均方根误差

ORB-SLAM3

0.587

―

0.907

0.059

0.048

0.173

0.587

0.256

6.063

0.834

0.474

文献[24]

15.165

7.017

10.594

0.906

0.277

6.748

3.627

2.484

5.993

6.269

3.753

本文

0.466

2.462

0.954

0.032

0.007

0.200

0.505

0.212

4.641

0.314

0.503
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图 18 是本文算法对比 ORB-SLAM3 和 VINS-

Fusion的绝对轨迹误差RMSE在不同序列中的提

升率折线图。ORB-SLAM3平均提升率为 23.4%，

VINS-Fusion平均提升率为85.9%。

图 19~21分别是序列 02、06和 09的轨迹。在

02序列中，ORB-SLAM3和本文算法在旋转时精度

较差。02序列中静态车辆较多，动态目标与静态

目标比例约为 6.7%，而本文算法中由于在剔除动

态特征点后，进行阈值判断导致删除了部分特征点

数量不够的图像帧。因此，本文算法比 ORB-

SLAM3的绝对轨迹误差下降5.2%。在06序列中，

VINS-Fusion的闭环效果较差。ORB-SLAM3系统

的轨迹在 z方向最大和最小时，即在同一地点旋转

角度过大时的漂移较大，而在本文算法中可以看到

跟踪误差更小，比ORB-SLAM3的绝对轨迹误差提

高 14%。在 09序列中，动态目标与静态目标比例

约为20%。VINS-Fusion未能识别到同一地点，未

能闭环。由于动态干扰较大，本文算法比 ORB-

SLAM3效果更好，绝对轨迹误差提高37.6%。

从以上 3 个序列分析得到，VINS-Fusion 在

VSLAM模式下精度较差，主要反映在垂直方向 y

上，xz平面也受到影响。ORB-SLAM3算法在动

态物体干扰时有明显轨迹漂移，进而精度下降，

而本文算法的跟踪轨迹精度更好。

图18 绝对轨迹误差的提升率

Fig. 18 Rate of improvement of absolute trajectory error

图19 02序列

Fig. 19 Sequence 02
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4.3.2　　相对轨迹误差相对轨迹误差

表 3是相对轨迹误差的平均平移误差和旋转

误差的对比。实验数据证明了VINS-Fusion可通过

视觉信息提高旋转精度这一优点。ORB-SLAM3

和本文算法的旋转误差略差。本文算法比 ORB-

SLAM3 在平均平移误差精度提升率提高 26.3%，

旋转误差精度提升率下降4.9%。

4.3.3　　目标检测优化对比目标检测优化对比

实验在同一置信度下选择了04和07序列进行

分析。图 22~23 中，YOLO 表示增加了 YOLO 的

ORB-SLAM3 系统。表 4 中，O+Y 表示增加了

YOLOv5s的ORB-SLAM3系统数据。04序列包含

大部分动态车辆，路程较短。

由图 22和表 4可以看出，由于对目标检测进

行了优化，本文方法比 ORB-SLAM3 精度提高

18.8%。07序列中，动态目标和静态目标比值约

为11.8%。如果仅对动态目标进行简单分类，会在

SLAM中损失大量特征点，使得二者融合后的精

度降低。本文算法对特征点数量进行了筛选，因

此会提高系统精度。

表3　相对轨迹误差对比

Table 3　Comparison of relative trajectory error

序列

00

01

02

03

04

05

06

07

08

09

10

均方根误差/%

ORB-

SLAM3

1.334

―

0.692

0.591

0.669

1.022

2.601

1.122

10.855

4.113

2.022

文献[24]

1.791

3.632

1.207

1.174

0.617

0.988

0.797

0.812

1.479

1.612

1.318

本文

1.468

0.958

0.166

0.403

0.552

1.347

1.607

1.126

6.392

1.041

1.504

旋转误差/((˚)/m)

ORB-

SLAM3

0.767

―

0.272

0.107

0.147

0.328

0.229

0.191

0.184

0.282

0.183

文献[24]

0.216

0.064

0.158

0.058

0.046

0.077

0.057

0.075

0.072

0.067

0.083

本文

0.474

2.352

0.302

0.169

0.14

0.497

0.193

0.182

0.19

0.246

0.186

图20 06序列

Fig. 20 Sequence 06

图21 09序列

Fig. 21 Sequence 09
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4.4　　帧率分析帧率分析

由于本文算法比ORB-SLAM3系统增加了计

算复杂度，因此运行时间会有增加。每帧跟踪时

间统计结果如表5所示。

本文算法跟踪帧率比ORB-SLAM3减少 15%。

改进后的系统帧率在 30帧/s以上，证明能够实时

运行，帧率对比如表6所示。

表4　Table 4目标检测优化对比

Comparison of object detection optimization m 

序列

04

07

平均值

ORB-SLAM3

0.043

0.229

O+Y

0.034

0.377

本文方法

0.006

0.175

标准差

ORB-SLAM3

0.022

0.114

O+Y

0.02

0.237

本文方法

0.003

0.101

均方根误差

ORB-SLAM3

0.048

0.256

O+Y

0.039

0.446

本文方法

0.007

0.212

图22 04序列

Fig. 22 Sequence 04

图23 07序列

Fig. 23 Sequence 07
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5　结论　结论

为解决单目SLAM在动态场景下跟踪线程中

的对极约束误匹配问题，本文提出一种基于目标

检测的动态特征点选择方法。该方法构建由重叠

面积、距离相似度和余弦相似度描述的边界框回

归损失函数定位动态目标物体，在特征提取时剔

除SLAM系统前端图像帧中动态特征点，提高定

位精度。在实时性方面，对YOLOv5s的主干网络

进行结构重参数化改进，通过减少推理时间减少

SLAM 跟踪线程耗时，提高系统整体处理速度。

在KITTI数据集上的数据表明：本文系统比ORB-

SLAM3的定位精度提升了 23.4%，速度可以达到

30 帧/s以上，可以实时运行。后续研究中，对于

单目SLAM在动态场景下的应用可以考虑多传感

器融合，在精度方面仍有提升空间。
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