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动态场景下基于图像分割与融合点线特征的视
觉SLAM方法

姚东昊，袁 野，吴宝磊，刘 娜

（上海理工大学 机器智能研究院，上海 200093）
摘 要： 针对视觉 SLAM 在动态场景下定位精度差和鲁棒性不足的问题，提出一种适用于动态场景的视觉 SLAM 算
法 SPL-SLAM。首先，利用 YOLOv8-seg实例分割网络来检测先验区域，用于动态区域识别和语义地图构建；其次，通

过引入线特征约束来增强系统的鲁棒性；再次，利用运动一致性检测和角度检测算法识别动态区域，并过滤动态点特

征和线特征；最后，设计了一种自适应权重的误差函数并结合剩余静态点线特征进行位姿估计，同时创建了一个静态

稠密点云地图，以避免动态物体干扰。使用TUM数据集及真实场景进行实验验证，结果表明，相较于 ORB-SLAM3及

其他相关的动态SLAM算法，SPL-SLAM算法在动态场景下具有更好的定位精度。
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Visual SLAM Method Based on Image Segmentation and Fusion of Point 

and Line Features in Dynamic Scenes

YAO Donghao， YUAN Ye， WU Baolei， LIU Na
（Institute of Machine Intelligence， University of Shanghai for Science and Technology， Shanghai 200093， China）

Abstract： Aiming at the problems of poor positioning accuracy and insufficient robustness of visual SLAM in dynamic scenes， a visual SLAM 
algorithm SPL-SLAM suitable for dynamic scenes is proposed. The algorithm first utilizes the YOLOv8 seg instance segmentation network to 
detect prior regions for dynamic region recognition and semantic map construction； Secondly， the robustness of the system is enhanced by in⁃
troducing line feature constraints； Again， use motion consistency detection and angle detection algorithms to identify dynamic regions， and fil⁃
ter dynamic point features and line features； Finally， an adaptive weight error function was designed and combined with residual static point 
and line features for pose estimation， while creating a static dense point cloud map to avoid dynamic object interference. Experimental verifica⁃
tion was conducted using the TUM dataset and real scenes， and the results showed that compared to ORB-SLAM3 and other related dynamic 
SLAM algorithms， the SPL-SLAM algorithm has better positioning accuracy in dynamic scenes.
Key Words： visual SLAM； image segmentation； pose estimation； point cloud map； dynamic scene

0 引言

同时定位与地图构建（Simultaneous Localization and 
Mapping，SLAM）是机器人领域的重要研究方向，旨在使机

器人能够同时进行定位与地图构建。近年来，研究人员提

出许多开源的 SLAM 方法，包括 Cartographer、Gmapping 和

Hector SLAM等，均基于激光传感器实现［1-3］。相较于激光

雷达，相机低廉的成本和丰富的图像信息使 SLAM 方法在

动态场景中有着更为广泛的应用。经过几十年的发展，一
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些成熟的视觉 SLAM 系统已经出现，如 ORB-SLAM2［4］、
LSD-SLAM［5］、RGB-D SLAM［6］、DSO［7］和 SVO［8］。然而，以

上系统仍存在一些未解决的问题。大多数 SLAM 系统通

常假设环境是静态的，意味着在地图或跟踪过程中不考虑

动态物体。然而，在动态环境中，这一假设不再成立。为

解决这一问题，研究人员提出了一些解决方法，大致可分

为基于几何的方法和基于语义的方法两类。

基于几何的方法利用数学模型来检测和跟踪环境中

的移动物体，这类方法通常依赖于视觉测距或运动估计技

术，根据物体在摄像机图像中的二维投影来估计物体的三

维运动。例如，Fang等［9］采用最优估计和均匀采样技术来

检测动态物体。Li等［10］利用帧间关键帧的配准和静态点

权重来最小化移动物体的不良影响。Sun 等［11］提出一种

增强型RGB-D SLAM方法，在预处理阶段用于过滤与移动

物体相关的数据。Wang等［12］提出一种针对动态室内环境

的新型RGB-D SLAM方法，该方法基于数学模型和几何约

束建立，可作为 SLAM 过程中的数据过滤阶段进行整合。

Ni 等［13］提出一种改进的基于 ORB-SLAM3 构建的视觉

SLAM 方法，引入改进的新地图点筛选策略和重复退出地

图点消除策略，并将它们结合起来识别明显的动态地图

点。Zhou等［14］提出一种在室内动态环境中具有两个通道

的RGB-D SLAM方法，根据匹配精度将帧分为轻微和高度

动态的情况，并且提出一种基于汉明距离的几何约束，以

提高匹配精度。然而，由于几何信息不足，大多数基于几

何的动态 SLAM方法未能达到最佳性能。

基于语义的方法则整合了关于环境的语义信息来检

测和跟踪动态物体，涉及使用深度学习技术对场景中的物

体进行分类，并预测它们随时间的运动情况。通过利用语

义信息，该类方法可以处理复杂场景中的移动物体，这些

物体可能部分被遮挡或具有相似的外观。例如，Zhang
等［15］利用YOLO来识别环境中的物体，并创建了一个语义

地图来过滤动态特征点，从而提高了系统的准确性。Bes⁃
cos 等［16］提出一种基于 ORB-SLAM2 的语义系统，使用

Mask R-CNN对每个图像帧进行分割并获得语义掩码。该

方法整合了多视图几何和语义掩码，以消除动态特征点并

填补被动态物体遮挡的背景区域。Yu 等［17］提出的 DS-
SLAM通过将语义分割与光流方法相组合来减轻动态物体

的影响。Zheng等［18］提出一种稳健且轻量的动态 SLAM方

法 RLD-SLAM，将目标检测与贝叶斯滤波相结合，在保证

高准确性的同时快速获取静态特征点。Islam等［19］提出一

种名为 ARD-SLAM 的动态对象识别技术，将几何运动信

息与未来运动数据巧妙地结合在一起，用于过滤动态物

体。Luo 等［20］提出一种结合改进 Fast-SCNN 与 Deepfillv2
的 FD-SLAM 系统，采用语义分割和几何方法识别和消除

动态区域；同时基于高效的修补网络，利用自由形式的蒙

版来填补被动态对象遮挡的背景。虽然深度学习方法是

非常强大的工具，但是其在很大程度上依赖于网络质量。

在某些情况下，具有简单架构的网络可能无法准确识别动

态物体，而复杂的网络架构可能会减慢系统识别速度。

为解决动态物体导致的相机姿态估计不准确以及仅

依赖有限数量静态特征点进行定位而引起的鲁棒性不足

等问题，本文提出一种名为 SPL-SLAM（Segmentation-
based Point-Line Feature Fusion SLAM） 的视觉 SLAM 系
统，该系统在 ORB-SLAM3 框架的基础上增加了图像分割

模块并融合点线特征进行位姿估计［21］。本文的主要研究

工作为：①使用YOLOv8-seg 网络进行图像分割，从而获取

先验对象的掩码，并利用 TensorRT 进行加速，实现整个系

统的实时跟踪；②为避免在剔除掉过多动态特征后导致追

踪失败的情况，本文采用 LSD（Line Segment Detector）算法

进行线特征提取，并引入线特征约束［22］。通过结合特征点

的运动一致性检查和特征线的角度检查识别动态区域，并

过滤掉动态特征点和线；③设计了一个自适应权重的误差

函数，根据剩余静态特征点和线来估计相机姿态；④构建

稠密 3D 点云地图，并通过添加语义信息使移动机器人在

执行导航和避障等任务时具备高级感知能力，同时避免动

态物体对地图构建的干扰，保证了地图的可用性。

1 算法框架

SPL-SLAM 的总体框架如图 1 所示。首先，针对输入

的每个 RGB 图像，使用 YOLOv8-seg实例分割网络提取其

先验区域，并提取点特征和线特征。利用点特征的运动一

致性检测和线特征的角度检查，结合先验区域对每个点和

每条线进行分类，确定其为动态或静态。其次，基于从

YOLOv8-seg实例分割网络获取的先验区域以及动态特征

点和特征线，根据预定义阈值来识别动态区域。再次，对

动态区域内的特征（包括点和线）进行过滤。最后，利用剩

余的静态特征点和特征线计算所有点和线的动静态权重。

将其与点和线的重投影误差相结合，用于优化相机姿态，

同时基于采集的深度图像构建稠密 3D点云地图。

1.1　YOLOv8实例分割

鉴于需要像素级动态物体检测和语义信息映射，本文
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Fig. 1　Overall framework of SPL-SLAM
图1　SPL-SLAM总体框架
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采用在 MS COCO 数据集上预训练的 YOLOv8 实例分割模

型。该模型能够对日常生活中常见的 80 类物体进行分

割。SPL-SLAM 系统采用 YOLOv8从输入图像中提取实例

分割区域，为动态物体检测和语义信息提供先验区域。

YOLOv8 主要由以下 3 个模块组成，用于完成物体检测与

分类：①骨干网络。该模块采用一系列卷积和反卷积层来

提取特征，结合残差连接和瓶颈结构来减小网络大小并增

强性能。该部分由 5个卷积模块、4个C2f模块和 1个 SPPF
（Spatial Pyramid Pooling Fast）模块组成。与 YOLOv5 的 C3
模块相比，C2f 模块具有更少的参数和更优越的特征提取

能力；②颈部。该模块采用多尺度特征融合技术，对来自

骨干网络不同阶段的特征图进行融合，以增强特征表征能

力。具体来说，YOLOv8 的颈部包括 1 个 SPPF 模块、1 个

PAA（Probabilistic Anchor Assignment）模 块 和 2 个 PAN
（Path Aggregation Network）模块；③头部。该模块负责最终

的物体检测与分类任务，由 1个检测头和 1个分类头组成。

其中，检测头包括一系列卷积和反卷积层，用于生成检测

结果；分类头采用全局平均池化对每个特征图进行分类。

获取周围环境的语义信息有两个目的：一方面，其能

提供先验信息以消除潜在的动态特征。本文采用一种结

合先验对象区域与几何约束的方法来过滤动态对象。随

后，动态对象上的特征点和线被移除，增强了跟踪线程内

姿态估计的准确性以及系统在动态环境中的稳健性。另

一方面，SPL-SLAM 将根据过滤后得到的静态对象创建静

态 3D点云地图。如图 2（彩图扫OSID码可见，下同）所示，

在分割效果和细节处理方面，与 SegNet和 Mask R-CNN 相
比，YOLOv8获得的掩码边缘更清晰、更完整。

1.2　动态区域移除

特征点和特征线的提取质量决定了 SLAM系统的精度

和稳定性。本文使用YOLOv8实例分割网络提取先验对象

的轮廓区域，并得到掩膜，然后根据特征点的运动一致性

和极线约束算法计算特征点到极线的距离。极线约束是

在双目或双摄像头系统中的一种几何约束，表示在一帧图

像中观察到的特征点与另一帧图像中该特征点可能存在

的位置之间的关系。当相机移动时，静态物体的特征点会

在图像中保持相对不变的位置，而动态物体的特征点则会

在不同图像帧中出现不同的位置。利用极线约束可以滤

除那些不符合特定运动模式的特征点，因为这些特征点在

不同图像帧中不会落在同一条极线上。具体而言，对于当

前帧中的每个特征点，根据相机内参以及初始位姿将其投

影至下一帧中，然后计算投影后的点到极线的距离，从而

确定其是否属于静态场景。如果特征点在多个帧之间的

极线上具有一致的位置，并且距离小于一定的阈值，那么

可以将其视为静态特征点，否则可能是动态特征点。同

时，SPL-SLAM 系统设计了一个夹角检测模块以检测动态

特征线，该模块依赖光流法。本文作出以下合理假设：对

于成功提取的线特征，在视觉变化不大且物体没有剧烈运

动的情况下，其端点的 3D 位置在跟踪过程中始终保持不

变。基于以上假设，线特征也可以像点特征一样使用光

流法。

如图 3 所示，线段 l1 和 l2 为相邻两帧图像中通过 LBD
（Line Band Descriptor）算法匹配的特征线，点A1、B1 和C1 分
别为 l1 的起点、中点和终点，点 A2、B2 和 C2 同理。根据假

设，如果线特征是动态的，则这 3 个点在相同的图像运动

中对应的 3个轨迹与X轴之间的夹角，即 θ1、θ2 和 θ3 是相等

的。本文算法计算这 3个夹角差值的平均值，如果该值大

于一定的阈值，则将线特征视为动态的。

至此，已经在一帧图像中初步判别出动态特征点和特

征线，结合 YOLOv8 得到的先验区域，按照以下方法可以

得到最终的动态区域。首先，初始化两个空集合 S1 和 S2，
用于存放动态区域；其次，遍历所有先验区域，统计每一个

区域中的动态特征点和特征线数量；再次，按照区域中动

态点特征的数量判定该区域是否为潜在动态区域，并加入

集合 S1，同理根据区域中动态线特征的数量判定该区域是

否为潜在动态区域，并加入集合 S2；最后，筛选出同时出现

在集合 S1 和 S2 中的区域，即为最终动态区域，根据动态区

域的掩膜过滤掉动态特征点和特征线。然而，当提取的特

（a）　Original RGB image
（a）　原始RGB图像

（c）　The image after Mask R-CNN seg⁃
mentation

（c）　Mask R-CNN分割后的图像

（b）　The image after SegNet segmenta⁃
tion

（b）　SegNet分割后的图像

（d）　The image after YOLOv8 segmenta⁃
tion

（d）　YOLOv8分割后的图像

Fig. 2　Comparison of different semantic segmentation networks
图2　不同语义分割网络比较

Fig. 3　Detection of angles between different line features
图3　不同线特征之间的夹角检测
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征点和特征线恰巧在掩膜的边缘上时，很难将其滤除掉。

为解决这一问题，SPL-SLAM 对掩膜进行扩充处理。首先

检测一帧语义分割后图像中RGB值为（255，255，255）的像

素点；然后将以该像素点为中心，半径为 10像素的圆形区

域内的像素值设置为（255，255，255）；最后得到扩张后的

掩膜。如图 4 所示，图 4（a）表示原始图像，图 4（b）表示通

过 YOLOv8 得到的掩膜，图 4（c）为扩张后的掩膜，图 4（d）
为掩膜叠加在原始图后的结果。可以明显看出，动态物体

的边缘进行了扩张，使得原本在边缘的特征点和特征线也

能被滤除。

根据扩张后的动态物体掩膜，动态区域中的特征点和

特征线可以被滤除。如图 5所示，图 5（a）为根据ORB特征

提取的特征点，图 5（b）为根据 LSD 算法提取的线特征，图

5（c）为融合点线特征后的特征图，图 5（d）为滤除动态特征

点和特征线后所剩余的静态特征点和特征线。

1.3　基于自适应权重的优化模型

在移除动态特征后，剩余的点和线可被视为静态，可

以通过构建一个几何优化模型来迭代计算出相机位姿。

将上一帧的特征点和特征线投影到三维空间，再根据恒速

运动模型的初始位姿将 3D 点和线重投影到当前帧，在整

个过程中点和线的重投影误差可以看作关于位姿的函数，

因此可以通过迭代优化来计算出相机位姿的最优值。

在上一帧中，某个特征点 p 的三维坐标为 Pw， 根据恒

速运动模型设置初始相机位姿为 T，K为相机内参，根据以

下公式将Pw 重投影到当前帧，得到像素坐标Puv：

Puv = f (Pw，T，K ) （1）
在当前帧中通过特征匹配算法得到点 p的匹配点 p′的

像素坐标为 p′uv。通过计算匹配点与重投影点之间的距离

得到特征点的重投影误差。公式为：

E j = P'uv - Puv （2）
与特征点相比，线的重投影误差更加复杂一些。在完

成线特征匹配后，基于前一帧图像的深度图计算前一帧线

特征中相应的 3D 坐标。如图 6 所示，将 3D 线特征的两个

端点投影到当前帧，分别计算两个端点与投影直线的距

离，以构建重投影误差模型。

图 6 中，Xe 为观测直线 lobv 的终点，Xs 为起点，lproj 为根

据线特征匹配得到的直线。当前帧特征线的重投影误差

可表示为：

El = |

|

|
||
| d ( Xs，l')
d ( Xe，l')

|

|

|
||
| =

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

| X T
s l'

 l'
X T

e l'
 l'

|

|

|

|

|

|
|||
|

|

|

（3）

式中：l'为上一帧图像中的特征线 l经过特征匹配后在

当前帧得到的匹配直线。

结合上述两个重投影误差已经可以初步构造优化问

（a）　Original RGB image
（a）　原始RGB图像

（c）　Expanded mask
（c）　扩张后的掩膜

（b）　Mask
（b）　掩膜

（d）　Mask overlay
（d）　掩膜叠加

Fig. 4　Expansion of the mask
图4　掩膜扩张

（a）　Point features
（a）　点特征

（c）　Point-line feature fusion
（c）　点线特征融合

（b）　Line features
（b）　线特征

（d）　Filtering out dynamic points and 
lines

（d）　滤除动态点和线

Fig. 5　Dynamic feature filtering
图5　动态特征过滤

Fig. 6　The reprojection model of the line
图6　线的重投影模型
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题，并迭代计算相机的最优位姿。然而，这个优化问题非

常依赖静态特征点和特征线的提取质量，若错将某些动态

特征当作静态特征点或特征线来构建整个几何模型，会导

致非常大的误差，从而对位姿计算产生巨大影响，并降低

整个系统的定位精度。采用图像分割和几何约束步骤已

经滤除了大部分动态区域中的特征点和特征线。然而，在

某些局部运动、局部静止的情况下，以上方法并不能完全

移除场景中的动态特征。设想以下场景：一个坐在椅子上

的人在转头或挥手，其大部分特征是静态的，只有少部分

在头部和手部的特征是动态的，若不加约束地对其进行优

化，势必会将这些动态特征的误差引入优化模型。为解决

这一问题，改进原有的重投影误差函数，并对每个特征引

入自适应权重系数。表示为：

e = ∑
k，j

(αp eT
k，jΩ-1

k，j ek，j ) + ∑
k，l

(αl eT
k，lΩ-1

k，l ek，l ) （4）
式中：ek，j 为点的重投影误差函数；ek，l 为线的重投影误

差函数；e为融合点线特征的误差函数；αp 为特征点的权重

系数，可结合几何模型来计算。

首先，遍历图像中剩余的静态特征点，根据极线约束

和运动一致性检测计算两帧之间相匹配特征点的距离 d。
如图 7 所示，p1 和 p2 为图像平面上的像素点，Pw1 和 Pw2 为像

素点根据相机位姿和内参矩阵投影得到的三维点，它们之

间的差值即为所求距离 d。其次，按照距离排序，得到最大

距离 distmax 和最小距离 distmin。最后，计算特征点的权重系

数，该系数的取值范围为 0~1。计算公式为：

αp = distmax - d
distmax - distmin

（5）

匹配特征点对的距离越大，说明该特征点有越大的概

率成为动态特征点，在后续优化中可为其重投影误差分配

更小的权重系数。同理，αl 为特征线的权重系数，其计算

方式与特征点类似。首先，遍历图像中剩余的静态特征

线，根据之前夹角检测计算出的 θ1、θ2、θ3，按照以下公式得

到夹角差值的平均值：

θaverage =  θ1 - θ2 +  θ1 - θ3 +  θ2 - θ33 （6）
权重系数的计算公式为：

αl = cos (θaverage ) （7）

根据光流法假设，静态特征点在两幅图像中具有相同

的运动，因此它们所组成的特征线夹角应为 0。当夹角平

均值越大时，线特征为动态的概率越大，而对夹角平均值

进行余弦运算后的权重越小。同时，余弦运算能确保权重

系数的范围在 0~1之间。

为方便观测加入自适应权重后的效果，本文可视化不

同权重的点特征和线特征。具体如图 8 所示。图 8（a）为

原始图片，图 8（b）为增加自适应权重后提取到的点线特

征，红色的特征点和特征线表示在位姿优化过程中拥有更

小的权重系数，有更大的概率为动态的点和线。根据前文

的动态区域识别算法，图 8中坐在椅子上的两个人由于大

多数特征点和特征线为静态，被判别为静态区域。然而，

左边人的头部、手部和腿部是局部动态的，右边人的头部

和手部也是局部动态的。在 SPL-SLAM 系统中，这些区域

中的特征点和特征线被赋予更小的权重，使其在后续位姿

优化中起到更弱的作用，从而使整个系统能充分利用完全

静态的特征点和特征线，得到更准确的位姿。

1.4　稠密3D点云地图构建

点云是一种用于表示三维对象或场景的数据结构，由

许多离散点组成，每个点都有其自己的空间坐标以及颜

色、法线等附加信息。点云在各个领域都有广泛应用，包

括机器人导航与感知、自动驾驶、城市建模、工业制造和医

学成像等。点云构建线程专注于生成静态背景的三维点

云地图。传统的点云地图构建方法是将 RGB-D 图像序列

和由跟踪线程估算得到的相机姿态作为输入。首先基于

图像的每一帧获得局部点云地图，然后使用估算的相机姿

态将局部点云拼接成全局点云地图。然而，以这种方式构

建的点云地图通常不考虑动态物体的影响。在高动态环

境中构建时，这样的点云地图可能包含许多由移动物体引

起的噪点。本文结合图像分割得到的动态区域过滤掉因

动态物体而产生的噪点，生成更清晰的点云地图。具体如

图 9所示。

图 9（a）为 ORB-SLAM3 添加稠密建图线程后得到的

地图。可以看出，未过滤动态物体的点云地图中存在许多

动态噪点，难以应用于实际需求中。伴随着移动机器人导

航、交互等任务对地图的要求越来越高，一般形式的地图

Fig. 7　Epipolar constraint in a dynamic environment
图7　动态环境下的极线约束

（a）　Original RGB image
（a）　原始图像

（b）　Adding adaptive weights
（b）　增加自适应权重

Fig. 8　Feature points and feature lines before and after adding adap⁃
tive weights

图8　增加自适应权重前后的特征点和特征线
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已无法满足。如图 9（b）所示，为保证移动机器人能够更好

地识别地图中的物体，本文对地图中的物体进行语义标

注，同时结合图像分割得到的静态物体掩膜构建出只包含

静态物体且含有语义信息的点云地图，其将桌面上的电脑

标注为黄色，键盘标注为粉色，桌边的椅子标注为橙色，从

而提升了机器人对周围环境的感知能力。

2 实验方法与结果分析

2.1　实验环境与参数设置

所有实验均在配备 Intel Core i7-8750H（2.20 GHz）
CPU、8 GB RAM、NVidia GTX 1050Ti GPU 和 Ubuntu 20.04
系统的笔记本电脑上运行。在实验中，本文对关键参数进

行了精细调整，以确保算法的性能和稳定性。具体参数设

置如下：ORB特征提取器的特征点数量设为 500，特征匹配

的阈值设为 0.7，滤波器的窗口大小设为 5×5，深度图的分

辨 率 设 为 640×480，相 机 内 参 fx=522.0， fy=522.0， cx=
317.0， cy=252.0，相机畸变系数 k1=0.0， k2=0.0， p1=0.0， p2
=0.0。
2.2　实验数据集

TUM 数据集是由德国慕尼黑工业大学计算机视觉实

验室提供的一个广泛使用的 RGB-D 数据集，旨在支持机

器人学和计算机视觉领域的研究。该数据集包含多种室

内场景的 RGB-D 图像序列以及精确的相机位姿数据，适

用于 SLAM 和 3D 重建等研究。其中，fr3/w 序列属于 Dy⁃
namic Objects 类别，主要用于评估视觉 SLAM 算法在动态

场景中的性能。该类别包含多个子序列，如 fr3/walk⁃
ing_static、fr3/walking_xyz、fr3/walking_halfsphere 和 fr3/
walking_rpy 等，这些序列通过模拟不同的动态场景和相机

运动，为算法的鲁棒性评估提供了丰富的测试数据。例

如，在 fr3/walking_static 序列中，一个人在行走而另一个人

保持静止，华硕 Xtion 传感器固定在行走者的身上，记录了

行走过程中的 RGB-D 图像和相机位姿数据，用于评估算

法在动态场景中对静止对象的定位和建图能力。在 fr3/
walking_xyz 序列中，一个人在行走，同时相机沿 x-y-z 轴
移动，记录了行走过程中相机的三维运动，用于评估算法

在动态场景中对复杂运动的鲁棒性。在 fr3/walking_half⁃

sphere 序列中，一个人在行走，同时相机沿半球形轨迹移

动，记录了行走过程中相机的半球形运动，用于评估算法

在动态场景中对复杂轨迹的鲁棒性。在 fr3/walking_rpy 序
列中，一个人在行走，同时相机在原地沿主轴（滚动—俯仰

—偏航）旋转，记录了行走过程中相机的旋转运动，用于评

估算法在动态场景中对旋转运动的鲁棒性。TUM 数据集

为研究人员提供了丰富的动态场景数据，有助于评估和改

进视觉 SLAM算法在复杂环境中的性能。

2.3　评价指标

绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error，ATE）用于衡

量算法估计的位置与真实位置之间的差异，是评估整体 
SLAM 算法性能的指标，可以非常直观地反映算法精度和

轨迹全局一致性。需要注意的是，估计位姿和真实轨迹通

常不在同一坐标系中，需要先将两者对齐。对于双目

SLAM 和 RGB-D SLAM，需要通过最小二乘法计算一个从

估计位姿到真实位姿的转换矩阵。单目相机具有尺度不

确定性，需要计算一个从估计位姿到真实位姿的相似转换

矩阵。第 i帧的 ATE 计算公式为： 
Fi = Q-1

i SPi （8）
此外，也可使用均方根误差（Root Mean Square Error，

RMSE）来计算 ATE。在已知总数 n与间隔的情况下，可以

采用 RMSE 统计这个误差，同时结合实际情况综合衡量算

法表现。遍历所有间隔的RMSE平均值计算公式为：

RMSE (F1：n，Δ) = ( 1
m ∑

i = 1

m ||trans (Fi )||2 ) 1
2 （9）

2.4　比较实验

DS-SLAM 使用神经网络进行动态特征滤除，将其与

本文提出的 SPL-SLAM 进行比较，以验证所提算法在性能

上的改进。表 1 为 SPL-SLAM 与 DS-SLAM 在动态数据集

序列中的比较结果。可以看出，SPL-SLAM 在动态数据集

中的表现优于 DS-SLAM，特别是在 fr3/w/xyz和 fr3/w/rpy 这
样高度动态的数据集中性能改进显著。DS-SLAM 在语义

分割性能方面的限制导致对一些动态点的无效消除，从而

降低了相机姿态估计的准确性。而本文使用 YOLOv8 实
例分割，提供了更加精确的分割能力，有效避免了 DS-
SLAM 的分割缺陷。此外，本文还使用具有自适应权重的

误差函数来优化姿态估计，在局部运动环境中表现出更优

异的性能。综上所述，SPL-SLAM 系统在轨迹估计方面表

现出色，并在高度动态的场景中展现出更强的鲁棒性。然

而，在 fr3/s/rpy这样的低动态序列中，其优势不太明显。

本文还对 SPL-SLAM与其他动态 SLAM系统进行了比

较，包括 DynaSLAM［16］、ORB-SLAM3［21］、CFP-SLAM［23］、
Blitz-SLAM［24］、YOLO-SLAM［25］和 PLD-SLAM［26］。定量实

验结果见表 2，其中破折号表示原始文献中未提供相应的

数据。在 5个实验数据序列中，与ORB-SLAM3系统相比，

SPL-SLAM 系统进行相机姿态估计的准确性提高了

76.5%。 与 DynaSLAM、CFP-SLAM、Blitz-SLAM、YOLO-

（a）　Original map
（a）　原始地图

（b）　Static semantic map
（b）　静态语义地图

Fig. 9　Construction of dense 3D point cloud maps
图9　稠密3D点云地图构建
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SLAM 和 PLD-SLAM 相比，SPL-SLAM 系统在 fr3/w/xyz 和
fr3/s/rpy 数据集上表现更好，ATE 分别提升了 26.5%、

15.1%、15.7%、33.5% 和 10.5%，但在其他数据集上略显

不及。

为评估引入线特征和自适应权重对系统的有效性，本

文利用 TUM 数据集提供的轨迹评估工具。如图 10 所示，

真实轨迹以黑色表示，估计轨迹以蓝色表示，它们之间的

差异由红线表示。与DS-SLAM相比，本文方法在 fr3/w/xyz
和 fr3/w/rpy 的动态序列中均表现出卓越性能。DS-SLAM
在语义分割性能上的局限性导致其无法有效剔除一些动

态点，从而影响了相机姿态估计的准确性。为解决这一问

题，本文方法采用 YOLOv8 实例分割增强分割能力，有效

弥补了DS-SLAM在分割方面的不足。在 fr3/w/xyz和 fr3/w/
rpy序列中，动态物体运动的幅度较大，通过上文的动态区

域移除算法可有效过滤掉动态物体。在局部运动的环境

下，通过引入带有自适应权重的损失函数可以滤除掉一部

分动态特征。因此，本文算法在这两个数据集中表现出一

定优势。而在 fr3/w/static序列中，人的运动幅度不是很大，

相邻帧中的人物掩膜轮廓差别也不是很大，本文算法会将

其当作静态物体，随后再通过自适应权重来区分动态特征

和静态特征，因此在这个数据集中优势不明显。总体来

说，SPL-SLAM 系统在轨迹估计方面表现出色，并在高动

态场景中展现出更强的鲁棒性。然而，在低动态序列（如

fr3/s/static 序列）中，其优势并不明显，这可以归因于低动

态场景中动态物体的运动幅度较小，剔除动态特征对相机

姿态估计精度的影响相对较小。

图 11 为不同网络的分割效果比较。可以看出，基于

YOLOv8-seg实例分割网络开发的 SPL-SLAM 在分割性能

上优于 DS-SLAM。具体来说，在一些图片边缘，YOLOv8-

seg 处理得更加平滑，而 DS-SLAM 会在边缘丢失一些信

息。同时，YOLOv8-seg对一些小型、不完整或有遮挡物体

的分割更加准确，例如图 11中的键盘和被遮挡的椅子。

Table 1　Absolute trajectory error comparison between SPL-SLAM 
and DS-SLAM systems

表1　SPL-SLAM与DS-SLAM系统ATE比较 （m）

序列

fr3/w/xyz
fr3/w/rpy
fr3/w/half

fr3/w/static
fr3/s/rpy

DS-SLAM
RMSE
0.028 8
0.475 2
0.028 3

0.007 6

0.021 3

Mean
0.020 6
0.405 1
0.024 2

0.006 9

0.015 5

Median
0.016 6
0.285 6
0.020 9

0.006 3

0.011 8

STD
0.020 1
0.248 4
0.014 7

0.003 6

0.014 6

SPL-SLAM
RMSE
0.012 9

0.082 7

0.031 5
0.011 3
0.019 8

Mean
0.011 2

0.059 2

0.026 9
0.010 4
0.014 9

Median
0.010 5

0.052 6

0.022 6
0.009 8
0.010 9

STD
0.006 8

0.041 5

0.016 4
0.004 3
0.012 2

Table 2　Comparison of ATE between SPL-SLAM and other systems

表2　SPL-SLAM与其他系统的ATE比较 （m）

序列

fr3/w/xyz
fr3/w/rpy
fr3/w/half

fr3/w/static
fr3/s/rpy

ORB-
SLAM3
0.535 9
0.740 8
0.396 2
0.354 0
0.021 4

Dyna-
SLAM

0.015 8
0.040 2
0.027 4
0.008 0
0.030 2

CFP-
SLAM

0.014 1
0.036 8
0.023 7

0.006 6
0.025 3

YOLO-
SLAM

0.019 4
0.093 3
0.026 8
0.009 4

—

Blitz-
SLAM

0.015 3
0.035 6

0.025 6
0.010 2

—

PLD-
SLAM

0.014 4
0.221 2
0.026 1
0.006 5

0.022 2

Ours
0.012 9

0.082 7
0.031 5
0.011 3
0.019 8
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Fig. 10　Comparison of the estimated trajectories
图10　估计轨迹比较
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2.5　消融实验

为进一步验证利用实例分割和带自适应权重的点线

特征误差函数进行相机姿态估计的性能，本文在 TUM 
RGB-D 数据集上进行消融实验，采用ATE评估轨迹误差。

结果见表 3。可以看出，当依次引入 LSD 线特征算法和自

适应权重时，本文系统在 fr3/w/xyz、fr3/w/static 和 fr3/w/rpy 
序列上的ATE值逐渐降低，使相机姿态估计的准确性提升

了 1.2%、2.2% 和 0.8%。这是由于 LSD 线特征算法能够提

取图像中的线段特征，这些特征在某些场景下比点特征更

具稳定性和区分性，尤其是在处理具有明显直线结构的场

景时。线特征的引入为相机姿态估计提供了更多几何约

束，从而提高了估计的准确性。而自适应权重能够根据特

征的可靠性和重要性动态调整权重，使模型更加关注那些

对姿态估计影响较大的特征，这种动态调整机制能有效提

高特征匹配精度，提升相机姿态估计的准确性。

2.6　真实环境下特征点和特征线滤除实验

为进一步评估 SPL-SLAM 系统在真实环境下的性能，

使用 Kinect2 相机捕捉动态室内场景中的图像，并按照

TUM 数据集格式处理收集到的图像。图 12 为 DS-SLAM
和 SPL-SLAM 在真实场景中的静态特征提取效果比较。

图中描绘了一个场景，其中一个人从左边桌子旁的椅子上

站起来，朝右边的桌子走去，然后坐下来。实验结果表明，

本文系统在消除动态特征点以及有效利用环境中的线特

征方面优于DS-SLAM。

3 结语

本文提出一种新颖的语义 RGB-D SLAM 系统 SPL-
SLAM，用于动态环境中的机器人实时定位。为提高相机

位姿估计的准确性和系统的鲁棒性，系统首先利用 YO⁃
LOv8 获取精确的轮廓和语义信息，以识别人物作为动态

对象标签；同时通过引入线特征、极线约束和角度检测过

滤潜在的动态点特征。如果分割对象包含潜在的动态点

特征，则认为该对象是动态的。在这种情况下，该对象的

区域被标记为动态，该动态区域的点特征和线特征被移

除。其次，设计了一种自适应权重的误差函数，并结合剩

余静态点特征和线特征来优化相机位姿。最后，结合优化

的位姿和深度信息从深度图像中创建静态点云地图，为机

器人或自主系统提供更丰富、更高级别的场景理解和感知

能力。为评估 SPL-SLAM 系统的性能，本文在公开可用的

TUM RGB-D数据集以及实际场景上进行了实验。实验结

果表明，该系统提高了相机位姿估计的准确性和系统的鲁

棒性。虽然本文使用深度学习改进了ORB-SLAM3的部分

模块，但后端优化仍然依赖传统的数学模型，因此后续考

虑使用端到端的神经网络构造整个 SLAM系统。
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