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摘 要

摘 要

随着科技的持续发展进步，人们对于提升家居生活的智能化和舒适度需求日

益增长，移动机器人在室内家居场景中的应用变得越来越广泛。同步定位与建图

技术（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）是移动机器人实现自主定位
和环境感知的关键。其中基于视觉的 SLAM（Visual SLAM，V-SLAM）依靠摄像
头获取环境数据，通过特征提取、匹配与跟踪，实现相机运动估计与地图构建。然

而，传统的 V-SLAM算法通常假设环境是静态的。当动态区域的特征点被误跟踪
时，可能对相机位姿估计精度产生不利影响，甚至导致轨迹偏差或系统崩溃。针

对以上问题，本文展开了室内动态场景下的 V-SLAM算法研究，具体研究和内容
如下：

1.针对难以判断物体真实运动状态的问题，本文设计了一个结合 YOLOv8实
例分割和几何信息（Geometric）的GeoYOLO-SLAM系统。GeoYOLO-SLAM可以
准确区分物体真实运动状态，从而实现复杂场景中动态物体的精确检测。为了解

决单个关键帧观测不稳定的问题，本文引入了地图点移动概率，利用连续关键帧

中物体的真实运动状态信息。与其他先进方法相比，本文算法在算法性能方面具

有显著优势。

2.通过联合静态物体的重投影误差、极线误差和几何段误差，非线性优化相
机位姿。针对动态物体遮挡引起的图像背景缺失问题，改进传统的双线性插值算

法，以修复剔除动态物体后的静态背景，并生成无重影的静态点云稠密地图。实

验结果验证了本文非线性优化的有效性，并表明本文图像背景修复算法能够修复

动态物体剔除后的静态背景，生成更清晰、无重影的静态点云稠密地图。

3.结合本文室内动态场景下的 V-SLAM算法，设计了三维可视化系统。该系
统可以实时显示 V-SLAM的位姿轨迹，并展示点云稠密地图。增加了辅助可视化
功能，使用户能够通过与系统交互进行更直观的观察。

关键词：V-SLAM，动态场景，非线性优化，静态点云稠密地图
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ABSTRACT

ABSTRACT

With the continuous development of technology, people’s demand for enhancing the
intelligence and comfort of home life is growing, and the application of mobile robots
in indoor home environments is becoming increasingly widespread.Simultaneous Local-
ization and Mapping (SLAM) is key to enabling mobile robots to achieve autonomous
localization and environmental perception. Visual SLAM (V-SLAM), based on vision,
uses cameras to capture environmental data and performs feature extraction, matching,
and tracking to estimate camera motion and build maps. However, traditional V-SLAM
algorithms typically assume that the environment is static. When dynamic region features
are mis-tracked, it may negatively affect the camera pose estimation accuracy, even lead-
ing to trajectory deviation or system failure. To address this issue, this thesis conducts
research on V-SLAM algorithms in indoor dynamic scenes. The specific research and
contents are as follows:

1.To address the challenge of determining the true motion state of objects, this the-
sis designs a GeoYOLO-SLAM system that combines YOLOv8 instance segmentation
with geometric information. GeoYOLO-SLAM can accurately distinguish the true mo-
tion state of objects, enabling precise detection of dynamic objects in complex scenarios.
To solve the instability of using a single keyframe observation, this thesis introduces the
motion probability of map points, leveraging the true motion state information of objects
from consecutive keyframes. Compared to other advanced methods, the proposed algo-
rithm demonstrates significant advantages in performance.

2.A nonlinear optimization of camera pose is performed by jointly minimizing the
reprojection error of static objects, epipolar error, and geometric segment error. To address
the issue of background loss caused by dynamic object occlusion, an improved bilinear
interpolation algorithm is used to restore the static background after removing dynamic
objects and to generate a shadow-free static point cloud dense map. Experimental results
validate the effectiveness of the nonlinear optimization and demonstrate that the proposed
image background restoration algorithm can recover the static background after dynamic
object removal, resulting in a clearer and shadow-free static point cloud dense map.

3.A 3D visualization system is designed in conjunction with the proposed V-SLAM
algorithm for indoor dynamic scenes. The system operates in real-time, displaying the V-

II



ABSTRACT

SLAM trajectory and dense point cloud map. It is enhanced with auxiliary visualization
features, allowing users to interact with the system for more intuitive observations.

Keywords: V-SLAM, Dynamic Scenes, Nonlinear Optimization, Static Dense Point
Cloud Map
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第一章 绪论

第一章绪论

1.1研究背景与意义

近年来，人工智能与移动机器人技术呈现出突飞猛进的发展态势。机器人逐步

替代了人类在简单重复性任务中的工作，例如工厂流水线加工和仓库物品搬运[1]。

随着社会需求的多样化和复杂化，机器人技术的应用从工业领域扩展到服务领域。

移动机器人作为机器人产业的重要组成部分，其市场规模正在快速增长，尤其是

在家居环境下的服务型移动机器人领域。以扫地机器人为代表的家政服务机器人

因其市场潜力巨大，成为服务型机器人产业的核心组成部分[2]。然而，要在竞争

激烈的市场中占据优势，家政服务机器人的核心竞争力在于其智能化程度的高低。

而实现高度智能化的关键在于，机器人必须具备自主感知和理解周围环境的能力，

从而能够做出精准合理的智能决策。

SLAM是一种广泛应用于计算机视觉和机器人领域的技术，于 1986年被首次
提出[3]，旨在通过使用传感器数据在没有先验知识的情况下同时实现系统自身的

定位和环境地图的构建。SLAM通常依赖于多种类型的传感器获取环境中的感知
信息[4]，如相机、激光雷达[5]、惯性测量单元（Inertial Measurement Unit，IMU）等。
如果 SLAM的传感器主要使用的是相机那么又可以称为 V-SLAM[6]。V-SLAM利
用摄像头获取环境信息，并通过前端进行特征提取、特征匹配和帧间跟踪，后端则

负责进行回环检测和全局位姿优化以完成精确的相机运动估计和地图构建。目前

家政服务机器人由于成本和体积的限制，其搭载的处理器算力较为有限，对算法

的高效性和鲁棒性提出了更高要求。在众多感知技术中，V-SLAM因其低成本和
丰富的环境感知能力，逐渐成为家政服务机器人的核心技术之一[7]。

在家政服务机器人实际工作时，服务环境中经常会出现动态物体，例如房间

内走动的人、活动的宠物以及移动的家具等等。但是传统的 V-SLAM算法在运行
过程中假设场景是静态的。在基于特征点的 V-SLAM系统中，若这些来自动态区
域的特征被跟踪，则相机姿态估计的精度会受到严重影响从而导致轨迹偏差甚至

系统崩溃[8]。因此对于 V-SLAM来说，静态特征点的提取对相机跟踪的稳定性和
地图构建的质量至关重要。

如何处理动态特征点就成为了V-SLAM中室内动态场景的一个重点关注问题。
V-SLAM前端通常使用随机样本一致性算法（RandomSample Consensus，RANSAC）
来进行离群值的判断[9]，当存在少量运动特征点的时候 RANSAC可以将其检测为
异常值，但当运动特征点较多时 RANSAC 算法往往会失效[10]。最近的一些研究
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通常基于光流估计或深度学习来应对场景中的动态物体[10–14]。光流检测通过计算

连续帧之间动态特征点由运动产生的光流向量判断特征点的运动方向和速度，V-
SLAM系统通过光流检测得到特征点的运动进行相机的位姿估计[11]。但是相较于

室外物体而言，室内场景下物体的运动速度相对更慢。当物体的运动较慢时，像

素之间的位移较小，这会导致光流估计的不准确[12]。由于光流估计的精度取决于

像素的位移大小，低速物体的光流估计可能会产生较大的误差。深度学习引入目

标检测或者实例分割来识别物体类别，剔除视野中识别到运动物体类别范围上的

特征点[10, 13]，仅运用静态特征点实现对相机位姿的估计。现阶段，借助深度学习

技术对物体类别进行识别进而剔除动态点的方法可能会误删除位于静态物体上的

特征点。虽然轻量化的目标检测速度很快，但是矩形框必然会引入背景静态点造

成静态特征点的错误剔除。

在 V-SLAM中，实例分割对场景中的图像进行像素级别的语义分类，将不同
的像素分配给不同的语义类别。它通过将图像分割为语义对象的集合从而提供更

丰富的外界环境信息，进而筛选出对相机位姿估计有利的特征点。但是仅仅依靠

实例分割对先验运动物体这一类别上的特征点进行剔除显然不合理，这可能会导

致处于静止情况下的先验动态物体上的特征点也被错误剔除，使得在室内纹理信

息较低的情况下特征点数目不足从而导致难以进行跟踪。因此可以结合几何信息

准确区分运动物体，使得 V-SLAM更好地剔除运动物体上的特征点并进行相机位
姿估计，从而提供更精确的定位和地图构建[15]。

1.2国内外研究现状

1.2.1 V-SLAM发展历史及研究现状

V-SLAM是机器人利用视觉传感器，如摄像头等，同时估算机器人或移动设备
在空间中的位置并生成环境地图的一项技术。根据所用相机的类型不同，V-SLAM
可分为单目 SLAM[16]、双目 SLAM[17]和 RGB-D SLAM。单目 SLAM依靠单个摄像
头获取的图像作为输入进行位姿估计和地图构建，而双目 SLAM和 RGB-D SLAM
则分别利用双目摄像头和深度相机，能够捕获更加丰富的空间深度信息。近年，

V-SLAM技术经历了快速的发展与创新。

2007 年，Davison 等人提出了基于特征点的 Mono SLAM[18]。作为首个单目

SLAM框架，Mono SLAM证明了可以只用一个移动的单目摄像头作为 SLAM的
唯一数据来源。Mono SLAM的核心在于通过扩展卡尔曼滤波算法来估计现实世界
中的相机运动和三维点的位置[19]。尽管 Mono SLAM缺乏全局优化和回环检测模
块，但它依然在 V-SLAM领域中具有里程碑式的意义，开创了 V-SLAM的先河并
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逐渐成为该领域的重要研究方向之一。然而，使用 Mono SLAM方法重建的地图
具有一定的局限性。这些地图仅包括地标信息，未能提供关于该区域的详细信息。

例如，地图中没有包含环境的详细几何结构或其他有助于更好理解和导航的细节

信息。尽管如此，Mono SLAM作为 V-SLAM研究的早期代表为后续的研究和发展
奠定了基础，推动了 V-SLAM技术的进步和应用。

2013年，Salas Moreno等人提出了 SLAM++[20]，开创了一种全新的基于物体的
3D SLAM范式。这一框架充分利用了 RGB-D传感器的能力，将实时物体识别和跟
踪集成到 SLAM系统中，大幅提升了环境建模的效率和精度。SLAM++以 RGB-D
相机扫描场景作为输入，通过检测和识别场景中的 3D物体，将其作为显式节点纳
入优化图。这些物体节点不仅代表环境中的静态特征，还提供了与相机位姿直接

关联的 6自由度约束。相较于传统基于点或特征的 SLAM方法，这种基于物体的
描述显著降低了系统的计算复杂度，同时增强了对环境变化的适应能力。

2014年，Engel等人[21]提出 LSD-SLAM被广泛认为是该领域中的一项重要突
破。该方法的核心架构包括跟踪、深度估计以及地图优化三个关键模块，每个模

块在提升 SLAM性能方面都发挥了重要作用。LSD-SLAM利用其独特的姿态图估
计模块，可以高效地完成大规模场景的三维地图重建。此外，它还具备全局优化

和回环检测功能，使得其在提升定位精度和地图一致性方面表现出色。然而，尽

管 LSD-SLAM在技术上具有诸多优势，其在应用过程中也暴露出一定的不足之处。
该方法在初始化阶段需要平面中的所有点参与计算，这对计算资源的需求较高，导

致其计算复杂度大幅增加。因此在资源受限的环境中，LSD-SLAM可能面临性能
瓶颈，限制了其实际应用的广泛性。

2015年，Al-Mutib等人[22] 提出了一种基于双目相机的 V-SLAM室内自主移
动机器人导航方法。该 SLAM技术借助 2D物体检测以及观测点分类，依据 2D检
测框和 3D检测框之间存在的几何约束关系，对物体的位姿进行粗略计算。在完成
粗略计算后，再将 3D检测框投射到 2D图像内，从而生成物体的轮廓。生成物体
轮廓可用于引导鲁棒的特征匹配过程，进而在立体图像以及时序图像中构建稳定

的关联。最后将所有语义和特征测量结果紧耦合到优化框架中，联合求解相机与

物体的精确位姿。

同年，Raúl Mur-Artal等人提出了一种高效的V-SLAM系统ORB-SLAM[23]，特

别适合单目相机应用场景。ORB-SLAM的核心技术是采用 ORB特征点[24]。其中

ORB特征点结合了 FAST角点检测[25] 和 BRIEF描述子[26]，通过使用特征金字塔

使得该 SLAM系统具有旋转不变性，从而增加特征匹配的准确性和高效性。同时
ORB-SLAM引入了单目相机初始化方法，通过单应矩阵或本质矩阵完成运动初始
化，提高了初始阶段的稳定性。
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2017年，ORB-SLAM的升级版 ORB-SLAM2[27]被提出，以解决单目相机在纯
旋转情况下易出现跟踪失败的问题。同时ORB-SLAM2拓展了对双目相机和 RGB-
D相机的适配情况。此外，该系统运用光束平差法（Bundle Adjustment，BA）进
行位姿优化[28]。由于双目和 RGB-D相机在远距离点测距时误差较大，系统对地图
点进行了分类，并使用不同的三角化方法生成地图点。

ORB-SLAM3[29] 是 2020年发表的 ORB-SLAM系列目前的最新版本，延续了
前两代系统的高效性与鲁棒性，并在多传感器融合和多任务场景中进一步优化。

ORB-SLAM3不仅支持单目、双目和 RGB-D相机，还首次引入了对惯性测量单元
IMU的支持，形成了一个紧耦合的视觉惯性 SLAM系统。这种设计显著提升了系
统在动态场景和复杂运动中的鲁棒性与精度，特别是在光线条件较差或纹理较少

的环境中表现优异。

1.2.2动态环境下的 V-SLAM研究方法

传统的 SLAM算法通常基于场景静态性的假设，因此在包含移动物体的动态
环境中，往往会因为未能正确区分静态背景和动态目标而失效或产生不准确的定

位和建图结果。这一局限性对实际应用中的机器人导航和操作造成了重大挑战，尤

其是在复杂的动态场景中。近年来随着对动态环境下 V-SLAM研究的深入，如何
有效处理动态场景区分静态和动态元素，已成为该领域的一个研究热点。动态 V-
SLAM不仅需要实现对机器人自身姿态的高精度估计，还需要解决动态物体的检测
与剔除问题，从而提升系统在动态环境中的适应性和鲁棒性。近年来动态V-SLAM
成为人们的重点研究问题之一[30]。

1.2.2.1基于物体运动信息的动态 V-SLAM

动态 V-SLAM的一种方法是通过跟踪动态物体的运动信息来实现高精度的位
姿估计与场景重建。常见的实现方式包括利用动态因子图对动态物体和相机运动

进行联合建模，通过加入动态物体的运动约束和观测信息，使得优化过程能够同

时求解相机和物体的轨迹。此外，还可以采用光流法跟踪动态物体，通过逐帧估

计物体的像素级运动轨迹，将其投影到三维空间中，从而分离动态物体对静态背

景场景的干扰。这种方法能够有效处理动态环境下的 V-SLAM问题，提升系统在
复杂场景中的鲁棒性和精确性。

2019年，Yang等人提出了 CubeSLAM[31]，通过最直接的方式使用立方体建模

环境中的物体。CubeSLAM在处理动态信息时，常假设物体为刚体并遵循特定的
运动模型。刚体假设认为物体上的点相对位置不会随时间改变，可以通过重投影误

差优化其位置。而运动模型则采用匀速运动来约束运动特性。为应对动态场景中
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特征点难以匹配的问题，CubeSLAM没有依赖三维点位置，而是通过二维 KLT稀
疏光流算法跟踪特征点并通过将各项约束加入 BA优化来改进相机位姿估计。对
于目标物体的动态跟踪，结合二维边界框预测与匹配，确保能够在帧间准确关联

动态物体的位置变化。

Henein等人[32] 延用了 CubeSLAM中提到的动态因子图提出了一种新的基于
特征、无模型、物体感知的动态 V-SLAM算法。通过语义分割识别刚性运动物体
并估计其运动轨迹，而无需预先获取物体姿态。该 V-SLAM在前端通过实例级物
体分割生成物体掩码，并利用这些掩码检测和跟踪潜在动态特征和静态特征，从

而构建包含动态和静态结构的因子图。通过因子图建模将动态 V-SLAM问题转化
为非线性最小二乘优化，联合优化机器人位姿、以及动态物体的 SE(3)姿态变换。
同时，基于刚体运动模型，算法能够识别同一物体在不同时间步长上的特征点并估

计物体速度。即使在没有物体质心信息的情况下，该方法也能通过检测到的特征

点近似估计物体的线速度。这一创新不仅有效消除了对物体姿态估计的需求，还

为动态环境中的 V-SLAM提供了可靠的定位和场景理解能力。

2020 年，一种面向动态场景的特征化 V-SLAM 系统 VDO-SLAM[33] 被提出。

在预处理模块中首先进行场景中可能移动物体的实例分割，再利用密集光流跟踪

分割结果上动态物体的角点特征从而进行相机位姿估计。利用图像语义信息实现

机器人定位、动态与静态结构映射，以及刚体运动的精准跟踪。系统的核心方法

包括：同时估计机器人姿态、动态与静态三维点的分布及物体运动规律，从而全面

建模动态场景。通过精确计算动态物体的 SE(3)姿态变化，实现对物体运动状态的
高精度描述。并进一步从场景中提取物体速度信息，为动态 V-SLAM任务提供优
化支持。

同年，Zhang等人提出了 FlowFusion[34]。该V-SLAM利用 RGB-D相机的 RGB
图像和深度图像，通过针孔相机模型生成 3D点云数据。其次采用超体素聚类将点
云分割为多个簇，并将每个簇视为刚体便于高效处理。然而传统视觉里程计在动

态环境中依赖场景为静态刚体的假设，通过最小化光度和几何残差来估计相机运

动，这在存在动态对象时会导致误差累积和位姿估计的不准确。为解决这一问题，

FlowFusion引入光流残差，通过分析像素的动态特性定位动态区域。从图像的光
流中减去相机自运动引起的光流，从而得到投影到图像平面的场景流。对于静态

像素场景流接近零，而对于动态像素场景流非零且随移动速度增加而增大。这种

基于光流残差的动态处理方法有效降低了动态环境对视觉里程计精度的影响，使

系统在复杂场景下依然能够保持较高的性能和鲁棒性。

2021年，Teed等人设计的 DROID-SLAM[35]通过引入端到端可微分的循环优

化架构。DROID-SLAM将传统几何方法与深度学习的优势结合，显著提升了 SLAM
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系统在动态场景中的性能和泛化能力。该方法借鉴 RAFT[36] 的光流估计思路，但

将其扩展为对任意数量帧的全局联合优化迭代更新相机姿态和深度图，从而有效

减少长路径和闭环中的漂移。核心创新在于引入了可微分的密集束调整（Dense
Bundle Adjustment，DBA）层，该层通过高斯牛顿更新最大化相机姿态、深度图和
光流估计的兼容性。同时利用几何约束提升了系统的稳健性与准确性，使其能够处

理双目相机或 RGB-D相机输入而无需重新训练。通过优化深度和位姿，DROID-
SLAM不仅克服了传统方法缺乏深度学习灵活性的局限，也弥补了深度学习方法
缺乏几何约束的不足，从而实现了出色的效果。

2022 年，Qiu 等人设计的动态 V-SLAM 系统 AirDOS[11] 通过 Mask-RCNN[37]

执行的实例分割将动态物体行人提取出来，再进行 AlphaPose[38] 提取人体关键点
后通过光流法跟踪动态目标。最终通过人体关键点的三角测量以及光流法的动态

目标跟踪进行相机位姿估计。但是基于光流法的动态 V-SLAM系统易受到光照等
因素的影响，在情况复杂的动态环境下很难达到预期效果。

2024年，Gong等人提出了一种基于显著性区域检测的动态 RGB-D SLAM系
统 SFD-SLAM[39]。SFD-SLAM通过显著性检测网络直接从 RGB图像和场景流图
像中提取动态区域，避免了传统阈值分割模型的复杂性，生成精确的动态物体掩

码。为提高分割精度，SFD-SLAM结合了几何约束和深度残差，采用超像素分割和
模糊 C均值聚类（Fuzzy C-Means，FCM）进一步优化动态物体的识别。光流与场
景流的分离方法使得系统能够有效区分由相机自运动和动态物体引起的运动，从

而提高了分割的准确性，提升了动态 SLAM在复杂环境中的鲁棒性和精度。

1.2.2.2基于深度学习的动态 V-SLAM

近年来，深度学习不断发展，各种网络框架不断涌现。动态 V-SLAM的另一
个方向是利用深度学习来处理动态场景。这些方法利用目标检测或实例分割算法

来识别和跟踪环境中感兴趣的物体。通过将物体级信息与 V-SLAM系统集成，这
些方法可以有效处理动态物体，并保持场景的一致性。

2018年，Zhong等人提出了 Detect-SLAM[40]，将 V-SLAM与目标检测算法相
结合，以解决动态环境对 V-SLAM性能的影响。Detect-SLAM采用了 SSD目标检
测算法[41]来识别场景中的动态物体，并去除这些物体上的特征点，从而减少动态

元素对 SLAM定位的干扰。然而由于目标检测算法在检测动态物体时可能会包含
一些非动态物体范围内的背景点，这些背景点的存在可能会影响系统的准确性。因

此 Detect-SLAM进一步引入了 GrabCut算法[42]，对检测到的背景区域进行细化和

剔除，确保仅精准地去除动态特征点。通过这种方式，Detect-SLAM显著提高了
V-SLAM系统在动态环境下的定位性能，使其在处理动态场景时具有更高的鲁棒
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性和可靠性。

同年，Yu等人提出了 DS-SLAM[13]。该 V-SLAM是一种面向动态环境的鲁棒
语义V-SLAM方法，通过结合 SegNet语义分割网络[43]与运动一致性检查，显著减

少动态目标对姿态估计的影响，提升动态场景下的鲁棒性和定位精度。该系统基于

ORB-SLAM2增加了语义分割、局部建图、回环检测和密集语义映射等线程，并采
用实时语义分割网络过滤场景中的动态部分，从而提高了定位和建图模块的性能。

此外 DS-SLAM 通过构建密集语义的 3D 八叉树地图[44]，为机器人提供了基于几

何和语义信息的高级感知能力，并使用机器人操作系统（Robot Operating System，
ROS）[45]验证了其在真实动态环境中的高效性和可靠性。

2019 年，Xiao 等人提出一种结合深度学习与传统 V-SLAM 的语义同步定位
与建图框架 Dynamic-SLAM[46]，旨在解决动态环境中的干扰问题。该系统运用卷

积神经网络搭建了一个将先验知识相融合的 SSD目标检测器，能够在独立的检测
线程里对动态对象展开实时检测。考虑到 SSD网络在动态场景中存在漏检的状况，
Dynamic-SLAM提出了基于相邻帧速度不变性的补偿算法，显著提高了检测的召
回率。在此基础之上 Dynamic-SLAM借助选择性跟踪算法，对动态目标所包含的
特征点进行相应处理，有效减少了由于错误匹配引起的位姿估计误差。该系统集

成了基于特征的 V-SLAM框架，结合语义信息，实现了更高的定位精度和环境建
图鲁棒性。

2020年，Han等人[8]将 ORB-SLAM2与 PSPNet实例分割网络[47]相结合，通

过利用实例分割结果和光流检测技术针对特定类别的动态目标进行特征点的有效

剔除，从而显著提高了动态场景中相机位姿估计的精度。这一方法充分体现了语

义信息在处理动态场景下 V-SLAM问题中的重要性。当前 V-SLAM系统正逐步从
传统几何信息处理向语义信息融合的方向发展，语义信息的引入不仅能够有效检

测和处理动态目标，还显著提升了对场景的理解能力。

同年，Li 等人基于 ORB-SLAM2 进行了改进提出了处理动态信息的 DXS-
LAM[48]。通过整合 CNN[49]提取的关键点、局部描述子和全局描述子，实现了更高

效的重定位和闭环检测。DXSLAM提出了一种基于全局描述子的重定位方法。相
较于传统的 BOW方法[50]，不仅计算量更小，而且成功率显著提高。同时通过训练

局部特征的视觉词袋，并结合局部描述子与全局描述子，开发了一种高度可靠的

闭环检测机制。在工程实现上，DXSLAM借助 OpenVINO[51]和 FBOW[50]，使系统

能够充分利用 SIMD指令。从而在仅使用 CPU的情况下实现实时运行，无需依赖
GPU或其他加速器。

2022年，Cui等人提出了语义光流 SOF-SLAM[52]。该系统使用 SegNet语义分
割网络生成逐像素的输入掩码，通过结合基本矩阵计算过滤动态特征点，从而提
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高了在动态场景下相机位姿估计的鲁棒性。然而，SOF-SLAM在动态环境中仍存
在一定的局限性：其一，使用传统的特征点匹配方法在面对剧烈场景变化时往往

表现不足，容易受到遮挡和特征点漂移的影响；其二，仅依赖前后连续两帧数据进

行处理的方式，未能充分利用更长时间尺度上的时序信息，导致对动态场景的建

模能力和全局一致性仍有较大提升空间。

同年，Cheng等人提出了 SG-SLAM[53]，这是一种结合语义信息与 V-SLAM的
系统。该方法在实时 RGB-D语义线程中生成三维点云及三维语义对象，并将其发
布到 ROS进行可视化。最终，该系统以不同颜色区分物体类别，构建出包含丰富
语义信息的语义八叉树地图。相比于传统 V-SLAM系统，SG-SLAM通过引入实时
的语义分割和三维语义表达，不仅提升了环境建模的精度和直观性，还为机器人

在复杂动态场景中的任务规划和决策提供了更具解释性的参考。

2023年，Liu等人提出了一种结合 YOLOv7实例分割的 YES-SLAM[54]。YES-
SLAM利用 YOLOv7的高效物体检测能力，在复杂且动态的场景中精确地识别和
跟踪物体。同时，该系统通过结合语义信息、动态特征点数量以及相机运动幅度，

改进了关键帧的选择策略从而提高了系统的定位精度和鲁棒性。YES-SLAM还在
关键帧中引入更丰富的语义信息，构建高质量的语义稠密地图。

总之，将语义信息结合到动态场景中已成为近年来 V-SLAM处理动态问题的
主流研究方向。这种方法通过语义分割和语义理解技术，不仅能够更准确地区分

动态物体和静态物体，还能利用语义信息进行动态场景中冗余数据的剔除。从而

切实提升系统在动态环境中的定位精度和场景理解能力。此外，语义信息还可以

为 V-SLAM系统提供更高级别的环境理解，例如识别场景中的目标物体类别或预
测物体的动态行为，从而进一步增强系统在复杂动态场景中的鲁棒性和适应性。这

种结合策略不仅提升了 V-SLAM的场景理解深度，还为自主机器人在动态环境中
的任务规划和决策提供了更可靠的支持。

1.3研究内容与结构安排

本文围绕室内动态场景下的 V-SLAM算法优化与系统实现展开研究，旨在解
决传统 V-SLAM算法在动态环境中因动态物体干扰导致的位姿估计偏差与地图构
建不完整问题。全文共分为六章，各章节内容逻辑递进，逐步实现室内动态场景

下的高精度位姿估计与静态点云稠密地图构建。

第一章为绪论，系统阐述了移动机器人在动态家居场景中的应用需求及技术

挑战并分析了 V-SLAM的发展脉络。重点总结了动态环境下 V-SLAM的研究现状
与不足。通过对比现有方法，明确了本文的研究方向。
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第二章为相关理论及技术，作为全文的理论基础。详细介绍了 V-SLAM的核
心算法框架，包括相机模型、视觉里程计及 ORB-SLAM3算法原理，为后续动态
场景下的算法改进提供理论支撑。

第三章提出室内动态场景下的 GeoYOLO-SLAM系统设计。将 YOLOv8实例
分割[55]与改进滑动窗口策略补全的深度信息相结合，生成精细化物体掩码。结合

语义信息和多视图几何校验，提出一种物体真实运动状态检测方法。并构建地图

点移动概率模型，从而解决单个关键帧观测不稳定的问题。最后在 TUM数据集[56]

以及 Bonn数据集[57] 上进行实验，并与目前主流的动态 V-SLAM算法进行横向比
较，展现 GeoYOLO-SLAM算法的有效性。
第四章主要是动态场景下的 V-SLAM后端优化与稠密建图算法研究。基于第

三章物体运动状态的判断，提出融合静态刚性物体运动约束。通过联合最小化重

投影误差、极线误差及几何段误差，共同优化相机位姿。针对动态物体移除后的

场景缺失问题，设计基于改进双线性插值的图像背景修复算法恢复被遮挡区域的

静态背景，最终生成完整且无重影的静态点云稠密地图。通过在 TUM数据集以及
Bonn数据集上的消融实验，验证本文所提算法能够提高位姿估计的准确度。并且
在 TUM数据集上的测试结果表明，本文改进的算法能够很好的修复图像背景并创
建较为清晰无重影的静态点云稠密地图。

第五章是三维可视化系统的设计与实现，作为算法与用户交互的平台。系统

集成用户管理模块、数据可视化模块以及辅助可视化模块，支持实时显示V-SLAM
位姿轨迹、显示静态点云稠密地图，并提供多视角切换、增删距离参考图形及点

云坐标交互查询等功能。通过模块化开发与系统性测试，验证了三维可视化系统

在动态场景分析中的实用性与高效性。

第六章是对本文所开展的研究工作进行归纳总结，并对未来相关研究方向予

以展望。
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第二章相关理论及技术

2.1相机模型

2.1.1针孔相机模型

针孔相机模型是计算机视觉和图像处理领域中一个基本而重要的概念，它描

述了把三维世界里的点映射到二维图像平面的具体方式。针孔相机模型如图2-1所
示，该模型把相机类比为一个前方开有针孔的封闭盒子，而图像平面处于相机内

部的特定位置。光线从场景内的物体出发，穿过针孔之后，在图像平面上形成投

影点。这一过程基于几何光学原理，利用相似三角形的关系，可以精确计算出场

景中任意三维点在图像平面上的位置。

图 2-1针孔相机模型

在针孔相机模型中，重要的参数包括焦距、主点位置等。焦距决定了相机的

视野和图像的缩放程度，设定摄像机的焦距为 f。主点位置则是图像平面上光轴与

平面的交点，通常对应于摄像机的光心 O。现实中的空间点 P 通过这个小孔投影，

最终在成像平面上形成一个点 P ′。假设点 P 的坐标为：P =
[
X,Y, Z

]T
，而 P ′的

坐标为:P ′ =
[
X ′, Y ′, Z ′

]T
。

根据三角形相似的原理，可以得出：

Z

f
=

X

X ′ =
Y

Y ′ (2-1)
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通过移项，整理之后得到 P ′与成像的空间关系式：

X ′ = f
X

Z

Y ′ = f
Y

Z

(2-2)

假定在物理成像平面内存在一个像素平面 o− u− v。那么像素平面上 P ′的像素坐

标为 P ′ =
[
u, v

]T
。通过平移和缩放，P ′坐标与像素坐标

[
u, v

]T
的转换关系如下

所示： u = αX ′ + cx

y = βY ′ + cy
(2-3)

其中 α和 β 为缩放系数，cx 和 cy 为平移系数。将公式2-2代入以上坐标转换公式，
可以得到： u = fx

X
Z
+ cx

y = fy
Y
Z
+ cy

(2-4)

转换成矩阵的格式为：
u

v

1

 =
1

Z
·


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

 ·


X

Y

Z

 =
1

Z
·KP (2-5)

其中由 fx、fy、cx以及 cy 组成的矩阵被称为相机的内参矩阵K，反映了相机的内

部属性和成像特性。相机的内参通常由相机制造商提供，也可以通过相机标定法

进行计算和提取。将相机坐标系和世界坐标系的转换关系带入上式得出世界坐标

系与像素坐标系间的转换关系：

P ′ =


u

v

1

 =
1

Z
K(RP + t) =

1

Z
KP (2-6)

其中 R为相机的旋转矩阵，t为相机的平移向量，T 为相机的外参矩阵。

2.1.2深度相机模型

深度相机作为一种能够直接获取场景深度信息的设备，已广泛应用于计算机

视觉、虚拟现实、机器人导航等领域。深度相机模型是理解和应用该类相机的理

论基础，它不仅涉及深度传感器的工作原理，还包括其如何与传统的图像处理技

术相结合以提供准确的空间信息。

如图2-2所示，深度相机通常基于不同的技术原理来获取深度数据，最常见的
技术包括结构光和飞行时间（Time-of-Flight，ToF）[58]。每种技术都有其独特的原
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理和优缺点，但它们的目标都是通过某种方式测量从相机到场景中物体表面的距

离。结构光技术通过投射已知模式的光并测量其形变来计算深度。飞行时间技术

是通过计算光信号在空间中传播所耗费的时间来测量距离。而双目相机则借助两

台或多台相机从不同视角捕获图像，通过比较不同图像中的特征点来估计深度。

图 2-2 RGB-D相机原理

在深度相机的建模中，除了考虑传感器本身的硬件特性外，还需要关注相机

的内部参数和外部参数。相机的内部参数涵盖了焦距、主点位置以及畸变系数等，

外部参数则描述了相机相对于世界坐标系的姿态。对于深度相机，除了这些传统

的相机内外参外还需要考虑到传感器的特定设计特性，例如深度分辨率和测量精

度。

2.2视觉里程计

在V-SLAM中，特征点法通过提取和匹配图像中的特征点并结合数学模型，实
现相机位姿估计。在单目 SLAM系统中由于没有先验信息可供参考，系统需要依
赖两帧图像之间的特征点匹配关系（2D-2D）来计算初始的相机位姿，进而实现系
统的初始化。此外，通过在两帧图像之间进行三角化操作，确定地图点的初始深

度信息。完成初始化后系统已具备地图点的初始深度信息，因此可以将新到达的

图像与这些地图点进行匹配（3D-2D），从而对后续帧的相机位姿进行计算和优化。
以下将详细介绍特征提取和特征匹配、三角化处理以及优化方案。

2.2.1特征提取与特征匹配

在 V-SLAM系统中，特征提取与特征匹配是实现精确定位与环境建图的关键
技术。V-SLAM的核心任务是通过连续传感器数据估计设备的位姿变化并构建环
境地图，而这一过程高度依赖于从场景中提取的视觉特征点。通过特征提取算法，

从图像或点云中识别出具有高度稳定性和区分度的特征点，为后续的帧间匹配提
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供了基础。这些特征不仅用于推导设备的运动估计，还为地图表示提供了可靠的

基准。在帧间匹配中，通过匹配相邻帧或回环帧中的特征点，V-SLAM能够有效估
计相对变换并进行回环检测与地图优化，从而提高全局一致性。

对于 V-SLAM，常用的特征包括尺度不变特征变换（Scale-Invariant Feature
Transform，SIFT）[59]、方向 FAST与旋转 BRIEF特征（Oriented FAST and Rotated
BRIEF，ORB）[24]、快速角点检测（Features from Accelerated Segment Test，FAST）
等，这些特征能够在不同光照条件、视角变化和图像缩放中保持良好的稳定性与

鲁棒性。特征提取算法为视觉系统提供了关键的特征点和描述子，广泛应用于图

像匹配、位姿估计以及地图构建等任务。

SIFT是一种具有高度鲁棒性和广泛适用性的特征提取方法，由 David Lowe提
出，并在多尺度与旋转不变性问题上开创了全新的解决思路。其核心流程包括尺度

空间的构建、关键点检测、特征描述子生成和特征匹配。在尺度空间中，SIFT利用
高斯金字塔对图像进行多尺度表示，通过差分高斯（Difference of Gaussians，DoG）
[60]计算检测图像的局部极值点，从而提取具有尺度不变性的关键点。随后，通过

计算梯度方向并赋予每个特征点一个主方向，SIFT实现了对旋转的鲁棒性。在描
述子生成阶段，SIFT从关键点邻域提取梯度方向直方图并编码为 128维的高维特
征向量，这种描述子能够很好地适应光照变化和仿射变换。尽管 SIFT在特征点匹
配的精度和鲁棒性方面表现优异，但其计算复杂度较高，使得其在实时性要求较

高的 SLAM系统中受到了一定限制。

为解决计算效率问题，ORB作为一种高效的特征提取算法应运而生，其设计
目标是降低计算代价的同时，仍保持一定的特征点检测和描述能力。ORB的设计
理念源自 FAST与 BRIEF两种方法的结合与优化。

图 2-3 FAST角点
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FAST是一种专注于快速角点检测的算法，利用圆周像素测试机制通过比较某
像素点及其邻域灰度值的差异，快速判断其是否为角点。如图2-3所示其判断逻辑
简单高效：若圆周上连续的 16个像素点灰度值均亮于或暗于中心像素值设定的阈
值，则该像素点被标记为角点。然而 FAST本身不具备尺度和旋转不变性，也不提
供特征描述子，需要与其他方法结合才能用于匹配任务。BRIEF则是一种轻量化
的特征描述子，通过对像素邻域进行简单的二值化比较生成二进制字符串，极大

地降低了计算和存储开销。尽管 BRIEF在匹配效率上具有显著优势，但其对图像
旋转非常敏感。

ORB结合了 FAST和 BRIEF，并在关键环节上引入了多种优化技术，使其成为
一种兼具效率与鲁棒性的特征提取算法。ORB首先使用 FAST进行特征点检测，但
为了增强旋转鲁棒性和筛选关键点的质量，ORB对 FAST检测到的特征点应用了
哈里斯角点响应函数进行排序仅保留响应值较高的关键点。同时为了解决 BRIEF
对旋转敏感的问题，ORB通过在特征点邻域计算灰度质心方向，为每个特征点分
配一个主方向。并对 BRIEF 描述子进行旋转调整，从而实现旋转不变性。此外，
ORB使用基于汉明距离的匹配方法，在保证匹配速度的同时提升了特征匹配的准
确性。ORB通过改进 FAST和 BRIEF，显著降低了计算复杂度，同时实现了对尺
度、旋转和一定程度的光照变化的鲁棒性，使其成为许多实时 V-SLAM系统的核
心算法。

2.2.2 2D-2D对极几何

在两帧图像之间的运动估计问题中，对极几何提供了重要的理论基础。设两

帧图像之间的相机运动由旋转矩阵 R以及平移向量 t描述，两个相机的光心分别

记为 O1和 O2。空间中的某一特征点 P 在第一帧图像中的投影为 p1，在第二帧图

像中的投影为 p2，通过几何关系可以推导出约束条件。设在世界坐标系下，特征

点 P 的空间坐标为：

P =
[
X,Y, Z

]T
(2-7)

根据针孔相机模型，第一帧图像中的投影为 p1，在第二帧图像中的投影为 p2的像

素其次坐标为：

p1 = KP

p2 = K(RP + t)
(2-8)

其中，p1像素点和 p2像素点与归一化平面坐标 x1和 x2的关系为：

x1K = p1

x2K = p2
(2-9)

14



第二章 相关理论及技术

将式2-8代入后，得到 x1与 x2的关系如下：

x2 = Rx1 + t (2-10)

两侧同乘上 t的外积后将最后一项消掉，可以得到：

t∧x2 = t∧Rx1 (2-11)

左右两边同乘 xT
2，由于 t和 x2是两个相互垂直的向量，可以得到：

xT
2 t

∧x2 = xT
2 t

∧Rx1 = 0 (2-12)

通过特征匹配确定 p1 像素点与 p2 像素点为同一空间点的投影，连线 O1p1 和连线

O2p2在三维空间中相交于点 P，O1、O2和 P 三点共同定义了极平面。将式2-9带
入式2-12，可以得出 O1、O2和 P 三点共面的对极几何关系：

pT2K
−T t∧RK−1p1 = 0 (2-13)

其中 t∧R为本质矩阵（Essential Matrix，E）。本质矩阵 E与基础矩阵（Fundamental
Matrix，F）的转换关系如下：

F = K−TEK−1 (2-14)

如图2-4所示，极平面分别与两个成像平面相交，其交点记为极点 e1和 e2。相

机中心连线 O1O2称为基线。此外，极平面与成像平面的交线被称为极线，极线在

两幅图像中分别对应于空间点 P 的潜在投影位置。在第一帧图像中，射线 O1p1上

的所有空间点都会投影到同一像素点 p1。而在第二帧图像中，该射线的投影对应

于一条极线 e2p2，表示点 P 在第二帧中的可能投影位置。因此，若已通过特征匹

配确定了点 p2，即可进一步推算出点 P 的三维空间位置以及相机之间的运动关系。

若缺乏匹配点，则需沿极线搜索潜在的对应关系。

图 2-4对极几何
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2.2.3 3D-2D：PnP

透视 n点（Perspective-n-Po int，PnP）是 V-SLAM与计算机视觉中的核心技
术，用于通过已知的 3D空间点及其在图像上的 2D投影点求解相机的位姿（旋转
矩阵 R与平移向量 t）。其数学模型基于针孔相机投影原理，将 3D点通过相机坐
标系转换至像素坐标，并通过最小化重投影误差构建优化目标。经典的求解方法

主要为直接线性变换（Direct Linear Transformation，DLT）[61]、EPnP[62]以及非线
性优化（如 Bundle Adjustment）。

DLT方法是一种较为经典的线性求解 PnP问题的方式，通过建立一个包含相
机外参的线性方程组来求解 PnP问题。在已知 3D点和对应的 2D投影的情况下，
DLT假设相机的投影过程可以用一个线性模型来描述：

xi = K[R|t]Xi (2-15)

其中，xi = [ui, vi]
T 是 2D图像中的点，Xi = [Xi, Yi, Zi]

T 是 3D点，K 是相机内参

矩阵，[R|t]是相机的外参矩阵。DLT方法通过将上述方程展开，将多个 2D-3D点
对的关系转化成一个线性方程组，并通过最小二乘法来求解该方程组，从而得到

相机的外参。尽管 DLT计算高效，但其对噪声敏感且需至少 6组点，限制了其在
复杂场景的应用。

EPnP方法是在 PnP问题中进行优化的经典方法之一，它通过引入辅助变量，
将问题简化为一个相对高效的求解过程。EPnP算法通过假设 3D点集与投影之间
的关系，可以通过一个中介的虚拟平面来描述，从而将外参估计转化为一个优化

问题。EPnP通过选择一组特定的基准点和通过对这组点进行适当变换，提出了一
种基于预定义基准点的方案，使得 PnP问题的求解更加高效。

然而无论是 DLT 还是 EPnP，这些方法通常依赖于线性优化。虽然能提供初
步的外参估计，但结果的精度和鲁棒性仍然受到限制。为了解决这些问题，通常

使用非线性优化方法（如 BA优化）进一步精细化估计。BA优化通过最小化所有
3D点与其对应图像点之间的重投影误差，从而优化相机的内外参数和 3D点的空
间位置。BA优化通过非线性最小二乘法优化目标函数：

E =
n∑

i=1

∥xi − x̂i(Xi, K)∥2 (2-16)

其中，xi 是图像中已知的点，x̂i(Xi, K)是通过相机内外参数和 3D点估算得到的
投影点，Xi是 3D点的位置。根据以上公式，系统能够同时优化相机的内参、外参
以及三维点的位置，从而得到全局最优解。BA优化被广泛应用于计算机视觉中的
相机标定、三维重建和多视角几何问题中。虽然该方法计算量较大，尤其是在点
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数和视角较多时，但它能够提供非常精确的结果，是高精度 PnP问题求解的理想
选择。

2.3 ORB-SLAM3算法

如图2-5所示，ORB-SLAM3是当前 V-SLAM领域中功能最为全面且性能优异
的系统之一。作为 ORB-SLAM系列的最新版本。ORB-SLAM3在前代算法的基础
上进行了重要扩展，支持单目、双目、RGB-D相机，以及与 IMU数据的融合使得系
统具备了更高的鲁棒性和适应性。ORB-SLAM3 通过多线程架构实现了高效的视
觉里程计、建图与全局优化，具备实时性、精确性和灵活性。ORB-SLAM3继承了
ORB-SLAM2的核心思想，通过多线程架构将 SLAM系统分为三个主要线程：跟踪
线程（Tracking）、局部建图线程（Local Mapping）和回环检测线程（Loop Closing），
并在此基础上融合了 IMU数据，从而显著提高了定位与建图的精度与稳定性。这
三个线程协同工作，实现了从输入传感器数据到输出全局地图的完整功能。

图 2-5 ORB-SLAM3系统

首先跟踪线程负责处理传感器输入数据，通过特征提取与匹配估计相机的位

姿，实现实时跟踪。跟踪线程将关键帧发送给局部建图线程，同时保持当前帧与地
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图之间的关联关系。其次，局部建图线程接收关键帧并进行局部地图构建，维护

地图点的稠密性与准确性，通过局部优化不断提高关键帧与地图点的精度。最后，

回环检测线程通过检测历史帧与当前帧的相似性闭合回环，减少累积误差，并利

用全局 BA优化整个地图的全局一致性。ORB-SLAM3同时引入了 IMU数据融合
机制，为纯视觉 SLAM提供运动约束，使系统能够在快速运动或低纹理场景下依
然保持稳定工作。此外，ORB-SLAM3支持单目、双目和 RGB-D相机输入，并针
对不同传感器配置进行适配，确保系统具备通用性和灵活性。

跟踪线程是 ORB-SLAM3的前端模块，主要功能是通过输入的传感器数据实
时估计相机的位姿，并完成特征点的匹配与跟踪。在跟踪过程中，系统首先使用

ORB特征提取算法对图像中的关键点进行提取，并计算其描述符。随后，通过与
局部地图或历史关键帧进行特征匹配，估计当前帧相对于地图的位姿。跟踪过程

中采用了 PnP算法来解决位姿估计问题，同时结合 RANSAC算法剔除误匹配点，
确保位姿估计的准确性。对于单目相机，跟踪线程还需进行初始化，通过两帧图像

间的视差进行三角化恢复初始的 3D点云。双目相机通过视差计算间接估计深度，
RGB-D相机则可以直接获取深度信息。因此对于双目和 RGB-D相机，跟踪过程
更加高效且准确。此外，ORB-SLAM3引入了 IMU数据融合，通过 IMU预积分技
术提供先验位姿约束，进一步提高跟踪过程的精度与鲁棒性。当跟踪线程检测到

帧间特征匹配质量下降时会触发重定位模块，通过与全局地图进行匹配重新恢复

位姿，确保系统能够在跟踪丢失时快速恢复。

局部建图线程作为 ORB-SLAM3后端的重要组成部分，其核心功能是对跟踪
线程传递的关键帧进行处理，同时构建和优化局部地图。局部建图的主要任务包

括：关键帧的插入与管理、地图点的三角化以及局部 BA。在接收到新的关键帧后，
局部建图线程首先对关键帧进行筛选，剔除冗余的关键帧，保证地图的稀疏性与

实时性。随后，系统通过三角化方法恢复新的三维地图点，并将其与现有地图点

进行融合与优化。为进一步提高地图的精度，系统对局部关键帧和地图点进行局

部 BA优化。使用非线性优化算法最小化观测误差，确保局部地图的一致性。局部
建图线程与跟踪线程并行运行，有效分担了计算负担，并通过不断优化局部地图，

为跟踪线程提供高质量的地图参考。

回环检测线程是 ORB-SLAM3实现全局地图优化的关键模块，主要用于检测
当前帧与历史帧之间的回环，并通过回环校正消除累计误差。回环检测的核心是

通过 ORB特征匹配找到与当前帧相似的历史关键帧，判断是否存在回环。当检测
到回环后，系统会计算当前帧与回环帧之间的 Sim3相似变换[63]，并通过全局 BA
对整个地图进行优化确保地图的全局一致性。回环检测的引入有效消除了长期累

计的漂移误差，使得 ORB-SLAM3能够在大规模场景下构建精确的地图。
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ORB-SLAM3相比前代算法及其他主流 SLAM系统具有显著优势。其支持单
目、双目、RGB-D相机与 IMU数据的融合，拓展了系统的应用范围。通过 IMU数
据融合、回环检测与全局优化，系统在弱纹理、快速运动的环境下依然具备高精度

和鲁棒性。多线程架构的引入将跟踪、建图与优化任务高效分离，确保实时性能。

此外，ORB-SLAM3针对单目、双目和 RGB-D传感器提供灵活的初始化机制，适
应不同应用需求。

2.4本章小结

本章围绕 V-SLAM系统的理论基础与核心技术展开论述。首先从相机成像模
型出发，系统介绍了针孔相机模型与深度相机模型的数学表达及其物理意义，为

后续算法奠定理论框架。在视觉里程计部分，重点剖析了特征提取与匹配的关键

技术，详细推导了基于 2D-2D特征对应的对极几何约束方程，以及通过 3D-2D点
对应关系建立 PnP位姿估计模型的求解方法。最后介绍了 ORB-SLAM3经典算法
的核心思想及其框架结构，为后续算法优化与系统实现奠定了必要的理论基础。
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第三章室内动态场景下的 GeoYOLO-SLAM系统设计

传统的 V-SLAM算法通常假设周围环境是静态的，因此在固定场景下能够实
现较为准确的定位与建图。然而在动态场景中，摄像头可能会捕捉到移动的物体，

干扰姿态估计的准确性。从而导致定位误差，甚至引发定位失败。因此，动态环境

中识别运动的物体，减少这些物体对机器人定位的干扰至关重要。此外，先验动态

物体在实际情况中不一定处于运动状态，例如坐下静止不动的人。在纹理信息丰

富的情况下可以提取较多的特征点，如果仅依靠类别将先验动态物体上的特征点

全部去除，虽然可能会误删静止物体上的特征点但仍然有大量特征点可用于匹配。

然而在纹理信息较少的背景下，例如静止的人靠在室内白墙上，简单地按照类别

删除特征点会导致丢失大量静态特征点从而导致特征点数量不足等问题。

针对以上问题，本文设计了一个结合语义模块和几何模块的GeoYOLO-SLAM
系统。本章的结构如下：首先，概述整个 GeoYOLO-SLAM系统的架构。其次，详
细讲解如何通过语义模块生成物体精细化掩码。接着，详细讲解如何通过几何模

块确定物体的真实运动状态以及如何更新地图点的移动概率。最后在开源数据集

上测试本文提出的 GeoYOLO-SLAM系统，并将其结果与当前其他主流算法比较，
验证本算法提高姿态估计精度的有效性。

3.1系统框架介绍

本章的系统框架如图3-1所示，在传统的 ORB-SLAM3算法的基础上增加语义
模块、几何模块以及地图点移动概率更新算法。以 RGB图像和深度图像作为输入，
以相机的位姿与建图作为输出。

图 3-1 GeoYOLO-SLAM系统框架
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本文以室内动态场景为研究对象，以 RGB图像以及深度图像作为输入。在语
义模块中 RGB图像通过YOLOv8实例分割得到粗略的物体掩码信息，再通过深度
图精细化物体掩码信息。将精细化物体掩码信息输入到几何模块进行联合异常检

测，并结合多视图几何校验以实现在复杂场景中准确得到物体真实运动状态。为

了解决仅使用一个关键帧观测不稳定的问题，本文引用移动概率利用连续关键帧

的物体真实运动状态信息。将地图点增加移动概率属性，根据物体的运动状态更

新地图点的动态概率。系统跟踪阶段只使用静态地图点匹配的静态特征点从而解

决动态特征点对相机位姿估计的干扰问题。

3.2基于语义和深度信息的物体掩码生成

3.2.1基于 YOLOv8的实例分割

YOLOv8作为 YOLO系列的最新版本，相较于之前的模型在多个方面进行了
显著优化。首先，YOLOv8采用了更先进的网络架构设计，包括改进的特征提取
模块和轻量化的模型结构，从而在保持高精度的同时显著提高了推理速度和计算

效率。其次，YOLOv8通过引入自适应锚点机制和更高效的标签分配策略，进一
步提升了对多尺度目标的检测能力，尤其是在小目标检测任务中表现出色。此外，

YOLOv8还优化了训练策略，结合了最新的数据增强方法与优化算法，使得模型
在复杂场景中的泛化能力更强。如图3-2所示是 Ultralytics官方提供的 YOLO系列
性能对比图。综合来看，YOLOv8在检测精度、速度和模型轻量化方面均优于此
前的 YOLO系列。因此本文采用了最新的 YOLOv8实例分割框架。

图 3-2 YOLO系列性能对比图

由于现阶段，实例分割处理一帧的速度要慢于 V-SLAM系统处理一帧的速度。
因此如果对每个关键帧顺序的进行实例分割会导致 V-SLAM系统被动等待实例分
割处理结果，从而造成 V-SLAM系统不能实时。为了解决 V-SLAM系统不能实时
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的问题，本文借鉴了 RDS-SLAM[64]中的关键帧队列策略，每次处理都只将关键帧

队列中的第一个关键帧和最后一个关键帧进行实例分割。

在 RDS-SLAM中定义了语义延时 Ds 为当前处理帧 Ft 的 id与具有最新实例

分割信息的帧 St的 id的差值：

Ds = FrameID(Ft)− FrameID(St) (3-1)

由于现阶段实例分割的速度要慢于 V-SLAM系统的速度，所以对每一帧或者每一
个关键帧都执行实例分割会导致语义延时语义延时Ds的线性增长，从而造成误差

的累积。采用关键帧队列选择队首和队尾的关键帧进行分割，不仅可以尽可能利

用最新的语义信息还能使语义延时 Ds 保持在一个常数。如图3-3所示，这时语义
延时 Ds成为一个常数而非线性增加。

图 3-3语义延时

为了解决 V-SLAM 系统不能实时的问题本文引入了关键帧队列，将关键帧
队列中头部关键帧和尾部关键帧进行实例分割，进而得到关键帧中的物体分割结

果。将做完实例分割的关键帧进行标记，确保在之后申请实例分割时避开已经具

有语义信息的关键帧。关键帧队列申请实例分割请求与结果返回过程如下图3-4所
示，客户端每收到两个关键帧组合就将其发送至服务端进行实例分割，服务端进

行 YOLOv8实例分割后返回这两帧的处理结果组合。
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图 3-4基于 ROS的关键帧和实际结果的通信机制

语义线程在接收 YOLOv8实例分割输出的物体检测结果后，基于灰度值差异
对多目标掩码进行分离处理。根据灰度值的区别，提取出每个物体单独的掩码。物

体掩码如图3-5所示，每个物体的掩码能够清晰地与其他目标区分开来。

(a) (b)

图 3-5掩码处理。(a) YOLOv8实例分割结果；(b)对应灰度图像

3.2.2基于改进滑动窗口的深度信息补全

实例分割算法的结果通常在边界区域存在一定的不准确性。这种不准确性主

要体现在前景物体和背景的分离上，特别是在复杂场景中，算法可能难以精确区

分物体的轮廓区域。这种边界误差不仅影响了分割结果的精确性，还可能对后续

的动态特征点的判断带来负面影响。因此本文通过结合深度图信息进一步提升掩

码的精度。

现阶段滑动窗口技术被用于补全深度图中的异常值，然而这种方法存在显著

的缺点。滑动窗口算法的主要思想是通过一个固定尺度的窗口通过固定的步长遍

历图像中每个区域，以滑动的方式截取图像从而达到补全异常值的目的。然而，采
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用这种方法遍历全图时，固定窗口尺寸难以适应不同大小的异常区域。如果设定

窗口小于异常区域，则无法捕捉足够有效像素，导致深度图噪点补全失败。如果

设定窗口远大于异常区域，则会导致除了深度图噪点被补全之外，背景中的深度

也会被错误补全。如图3-6红色框所示，使用传统滑动窗口补全深度图像中的异常
值会错误地将背景区域补全，造成深度图像细节缺失。

(a) (b)

图 3-6传统的深度信息补全。(a)原始深度图像；(b)传统滑动窗口处理后

的深度图像

本文通过改进传统的滑动窗口技术，修复深度图中由于噪声或传感器限制导

致的零值像素问题，并且避免深度图背景细节被赋予错误深度值的问题。针对深

度值为 0的候选像素，提出了一种基于两层滑动窗口的填充方法，以提高深度图
的完整性和鲁棒性。该方法通过构建以候选像素为中心的两个邻域窗口，将其划

分为内层和外层两个区域分别统计邻域内非零像素的频度。只有当该像素内外层

计数器都超过对应阈值的时候才进行深度补全，如果外层计数器没有超过对应阈

值则不进行深度补全，从而避免深度图背景细节被错误赋予深度值的问题。最终

利用高斯权重矩阵对候选像素进行填充。

如图3-7所示，算法逐像素遍历深度图。对于深度值非零的像素直接保留其原
始深度值。对于深度值为零的候选像素，基于其位置定义 5×5的滑动窗口邻域。该
邻域分为两个子区域：内层窗口和外层窗口。内层窗口由候选像素周围的 3×3区
域组成，包含 8个紧邻像素。外层窗口则由整个 5×5区域的边界像素组成，包含
候选像素外围的 16个像素。通过遍历窗口内的每个像素，记录所有非零像素的深
度值并统计其出现频度。同时，根据像素所在的区域分别累积内层和外层窗口的

非零像素数量。当内层窗口或外层窗口的非零像素数量超过预设的阈值时，认为

候选像素具备足够的上下文信息进行填充。否则，若内层或外层的非零像素数量

未达到阈值，则保持候选像素深度值为零以避免误填充带来的噪声引入。找到要

填充的候选像素后，使用窗口大小 5× 5创建一个二维高斯分布矩阵。
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图 3-7深度图处理方法

窗口中心点权重最大，越靠近边缘权重越小。高斯权重矩阵公式：

G(x, y) =
1

2πσ2
e−

x2+y2

2σ2 (3-2)

其中，(x, y)是窗口中每个像素的相对坐标，σ控制权重分布的范围。在高斯平滑

过程中，标准差 σ决定了高斯分布的扩散范围，从而影响邻域像素的权重分配。根

据高斯分布的数学性质，99.73%的权重集中在 [−3σ，3σ]范围内。为了确保高斯
分布的主要权重能够被窗口覆盖，窗口的大小为 6σ。因此 σ与窗口大小Msize的

关系为：

σ =
Msize

6
(3-3)

因此对于 5×5大小的外层窗口，σ的值取为 0.83。遍历外层窗口与内层窗口内的所
有非零像素，使用高斯权重乘以其深度值，通过加权和并归一化得出候选像素的

填充值：

dpixel =

∑
i,j∈N G(i, j) ·D(i, j)∑

i,j∈N G(i, j)
(3-4)

其中 N为邻域内的非零像素，D(i, j)是邻域像素的深度值。

(a) (b) (c)

图 3-8改进的深度信息补全。(a)对应的 RGB图像；(b)原始深度图像；(c)

改进滑动窗口处理后的深度图像
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如图3-8所示，改进后的算法在补全深度图时表现出明显优势。算法不仅有效
地去除了深度图中的噪点（如绿框所示），而且能够较好地保留背景细节信息（如

红框所示）。这一改进使得深度图在精度和细节保留方面均得到了显著提升。

在实例分割过程中，算法有时会错误地将背景区域划分为物体的一部分，这

可能导致物体掩码的准确性下降。这种误分割会导致在判断物体运动状态时，背

景区域的特征点被错误地识别为物体上的特征点，从而影响后续处理的准确性和

效果。为了解决这一问题，本文针对每个实例分割物体的掩码进行精细化处理。首

先结合该物体区域内深度值的均值与方差，动态确定前景的深度范围。将深度值

限制在均值的上下两倍标准差范围内，以此过滤掉异常的深度值。在掩码区域内

通过对每个像素的深度值进行判断，将符合深度范围的像素标记为前景从而生成

更加精细化的掩码。处理后的结果如图3-9所示，红框中成功地将物体与背景区域
从掩码中有效区分开来。

(a) (b)

图 3-9掩码处理。(a)粗略的掩码；(b)精细化的掩码

3.3多视图几何物体真实运动状态检测

3.3.1基于深度与极线距离的联合异常检测

先验动态物体在实际情况中不一定处于运动状态，例如室内静止不动的人。在

纹理信息丰富的情况下可以提取较多的特征点，如果仅依靠类别将先验动态物体

上的特征点全部去除，虽然可能会误删静止物体上的特征点但仍然有大量特征点

可用于匹配。然而在纹理信息较少的背景下，例如静止的人靠在室内白墙上，简

单地按照类别删除特征点会导致丢失大量静态特征点从而导致特征点数量不足等

问题。由于 RDS-SLAM中的关键帧队列策略是直接把关键帧中的物体认为是动态
物体进行处理，实际上错误地将很多静态的物体标注为动态，进而误删除了静态

物体上特征点对应的地图点。针对静态物体误标注为动态的问题，本文增加几何

模块与语义模块共同判断物体真实运动状态。如图3-10所示显示了两帧之间的对
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极几何约束。

图 3-10对极几何判断特征点运动状态

设 p′i和 pi分别表示前一帧和当前帧中匹配的特征点。

p′i =
[
xp′i

, yp′i , 1
]

pi =
[
xpi , ypi , 1

] (3-5)

其中，xpi 和 ypi 为当前帧匹配特征点的像素坐标，极线 l的公式如下：

l =
[
Xp′i

, Yp′i
, Zp′i

]T
= Fp′i (3-6)

因此，极线 l为：

l = F
[
xp′i

, yp′i , 1
]

(3-7)

极线 l的单位法向量为：

n̂l =
nl

∥nl∥
=

[−Ypi , Xpi ]
T√

X2
pi
+ Y 2

pi

(3-8)

其中Xp′i
，Yp′i

，Zp′i
表示极线向量的坐标，F 表示基础矩阵。则匹配点 pi到极线 lp′i

的矢量距离表示为：

dpi,l =
|pTi Fp′i|√

||Xp′i
||2 + ||Yp′i

||2
· n̂l (3-9)

代入可得：

dpi,l =
|piF (p′i)

T |√
||Xp′i

||2 + ||Yp′i
||2

·
[−Yp′i

, Xp′i
]T√

X2
p′i
+ Y 2

p′i

(3-10)

其中 dpi,l服从高斯分布：

dpi,l ∼ N (0,Ω) (3-11)

其中，Ω表示协方差矩阵，其值根据特征点提取过程中所在的金字塔层级进行确

定。如图3-11所示为多层金字塔结构，多层金字塔结构中不同层的特征点往往具有
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不同的尺度和分布特性。

图 3-11图像金字塔示意图

不同层的特征点对内积的贡献程度并不一致，高层的特征点通常对应更大的

特征范围，而低层特征点则更加细致。因此在通过匹配特征点计算极线距离时，如

果对所有层的特征点都使用相同的阈值进行判断并不准确。为了解决这一问题，在

计算内积时引入了协方差矩阵对特征点进行加权。通过协方差矩阵的加权，可以

根据不同特征点的分布特性对其匹配贡献进行调整。在图像金字塔第 n层的特征

点到极线距离的协方差矩阵 Ω为：

Ω = (sn × p)2

[
1 0

0 1

]
(3-12)

其中，s表示图像金字塔中每一层的尺度缩小因子，在 ORB-SLAM3中设定为 1.2。
p表示图像金字塔第 0层的标准差，在 ORB-SLAM3中设定为 1个像素。
加权后的极线距离误差 Ed为：

Ed = dTpi,lΩ
−1dpi,l

= (Ω− 1
2dpi,l)

T (Ω− 1
2dpi,l)

(3-13)

其中，（Ω− 1
2dpi,l） ∼ N (0, I)为二维标准正态分布，因此整体物体的极线距离误

差 Ed符合自由度为 2的卡方分布。此时不同层金字塔结构中的极线距离被归一化，
当特征点 p′i 到极线的加权内积 Ed 大于一个阈值 γ 时，则认为该特征点 p′i 为动态

特征点。在这里认为内点被错误地判定为外点的概率为 5%，因此阈值 γ被设定为

5.99。
尽管极线距离是动态特征点检测中的重要指标，其反映了特征点在多视图几

何约束下的偏离程度，但仅依赖极线距离并不足以准确判断动态特征点。这是因

为极线距离在某些场景中可能受到其他因素的干扰，例如图像噪声、匹配误差或

摄像头运动模式的复杂性，导致静态特征点也可能出现一定的极线距离。虽然静
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态物体和动态物体中匹配特征点对产生的极线距离会有较大差异，但是这种差异

很难确定阈值将两种情况分开。在这些情况下，仅依赖极线距离可能导致漏检或

误检。与此同时，深度信息提供了一个更直观的物理属性，通过分析特征点在多

帧图像中的深度变化可以进一步区分静态物体与动态物体。将深度差与极线距离

结合起来，通过联合异常检测能够更全面地捕捉特征点的动态性，利用两者的互

补性有效提升检测的鲁棒性和准确性。

基础矩阵 F 描述了两幅图像中对应点对之间的几何约束。基本矩阵 F 可以进

一步分解为相机之间的相对姿态信息，即旋转矩阵R和平移向量 t。以下具体描述

了从基本矩阵 F 到相对运动参数 R和 t的分解过程。根据公式2-14可将基础矩阵
F 转化为本质矩阵 E。本质矩阵 E 是一个 3 × 3的矩阵，具有以下奇异值分解形

式：

E = UΣV ⊤ (3-14)

其中 U、V 均为正交矩阵，Σ = diag(σ, σ, 0)为本质矩阵的奇异值矩阵。本质矩阵
的前两个奇异值相等，第三个奇异值为零。根据奇异值分解，可以从 E 中提取出

旋转矩阵 R和平移向量 t。引入一个辅助矩阵W，其定义为：

W =


0 −1 0

1 0 0

0 0 1

 (3-15)

结合奇异值分解，本质矩阵可以分解为：

R1 = UWV ⊤

R2 = UW⊤V ⊤

t = u3

(3-16)

其中 u3是 U 的第三列向量，表示平移方向的单位向量。分解结果存在四种可能性，

即旋转矩阵 R与平移向量 t的组合为 (R1, t)、(R1,−t)、(R2, t)和 (R2,−t)。然而

只有一种解中，使得点 P2在两个相机下均具有正深度。因此，只需将任意点代入

以上四种解中检查该点在两个相机下的深度值，即可判断哪种解是正确的。通过

上述过程，基础矩阵 F 被分解为旋转矩阵 R和平移向量 t，从而实现了相机之间

的相对姿态估计。

在相机运动的计算过程中假设在第一帧中，某特征点的像素坐标为

p1 = [u1, v1, 1]
⊤，其对应的深度为 d1，则该特征点在相机坐标系中的三维坐

标可以通过内参矩阵 K 的逆矩阵计算为：

P1 = d1 ·K−1[u1, v1, 1]
⊤ (3-17)
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其中，P1 = [x1, y1, z1]
⊤ 表示该特征点的三维坐标。在第二帧中，相机的相对运动

可以表示为一个旋转矩阵 R 和一个平移向量 t，通过相机运动模型可以将第一帧

中的三维坐标 P1转换到第二帧中的三维坐标 P2，即：

P2 = R · P1 + t (3-18)

其中 P2 = [x2, y2, z2]
⊤是特征点在第二帧中的三维坐标。在第二帧中，特征点的像

素坐标可以通过其三维坐标投影到图像平面上计算得到。令 p2 = [u2, v2, 1]
⊤ 表示

该特征点的像素坐标，结合相机内参矩 K 和三维坐标 P2，有：

[u2, v2, 1]
⊤ =

1

z2
·K · P2 (3-19)

其中 z2为特征点 p2的深度值。在已知内参矩阵K 和像素坐标 p2的情况下，可通

过反推计算得到该特征点在第二帧中的深度：

ẑ = z2 (3-20)

通过上述计算过程，可以得到第二帧中该特征点的三维坐标 P2和对应的深度信息

ẑ，从而实现特征点在不同帧中的三维位置和深度映射。深度差 ∆z 是由第二帧对

应深度图中该特征点实际深度值 z 与根据相机位姿信息计算所得的估计深度值 ẑ

计算得到：

∆z = |z − ẑ| (3-21)

对于静态物体，其投影后的估计深度值跟真实深度值较为接近。因此静态物体的

∆z通常较小，与动态物体存在显著差异。在这里动态物体的阈值 θ设定为 1.12。

仅依赖极线距离或深度信息进行判断存在局限性。极线距离反映了点与极线

之间的几何关系，但无法有效捕捉三维空间中深度的不一致性。特别是在动态场

景中，运动物体可能会导致几何关系依然满足但深度存在显著偏差。同样，仅依

赖深度信息虽然可以检测深度上的异常，但缺乏几何约束的辅助，在某些情况下

可能误将正常的深度变化识别为异常。

为了同时捕捉极线距离误差 Ed 和深度差 ∆z 的异常情况，本文提出了物体第

i个特征点的联合异常检测得分 Si：

Si =

0, 其他

1, Ed > γ且∆z > θ
(3-22)

当极线距离超过阈值 γ 则认为该特征点几何异常得分，当深度差超过阈值 θ 则认
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为该特征点深度异常得分。则整个物体的联合异常检测得分为：

Sobject =
1

N

N∑
i=1

Si (3-23)

其中，N 为该物体上匹配特征点的总数。整个物体的联合异常检测模型得分 Sobject

越接近 1越可能处于运动状态；反之，越接近 0越可能处于静止状态。

3.3.2基于跟随式动态窗口的物体运动状态校验

深度与极线距离的联合异常检测依赖于两帧之间的相对运动。然而现有的

ORB-SLAM3 系统虽然能够估计每个关键帧的粗略位姿，但在包含动态物体的场
景中，其估计的位姿往往存在动态误差。为解决上述问题，本文创新性地使用图

片中较少的先验静态信息计算出较为可靠的基础矩阵 F，以提升对极几何判断的
准确性。首先利用除了实例分割检测出的物体之外的背景中的先验静态特征点的

匹配结果得到匹配的特征点对。其次使用这些匹配点对，通过最小化重投影误差

估计基础矩阵 F以描述其几何关系。
在 ORB-SLAM3中关键帧的生成依赖于多个条件，旨在确保系统在环境中能

够持续获得有效的位置信息，同时避免冗余计算。通常当相机的位移或旋转角度

超过一定阈值，或当相机的视角发生显著变化时，系统会生成新的关键帧。如果

当前帧在局部地图中增加了新的特征点，或当前帧与最近的关键帧之间的视差较

大时，也会触发关键帧的生成。因此出现在本关键帧中物体，可能在上一关键帧

中还没有出现。本关键帧中物体突然出现可能是该物体静止但相机视角转动使得

物体出现在该关键帧中，也可能是该物体处于运动状态进入相机视角。因此，无

法仅与上一关键帧进行联合异常检测就判断出该物体的真实运动状态。

关键帧中物体突然出现导致运动状态无法判断引起误差的问题，仅仅在两个

关键帧中进行物体的几何校验是不够的，还要加入对普通帧的处理以避免出现以

上影响。同时，ORB-SLAM3中并没有保存普通帧，在跟踪阶段处理完普通帧后就
会进行丢弃。因此关键帧队列头部关键帧周围的普通帧已经被丢弃，并不能进行

关键帧队列头部关键帧与普通帧的几何校验。并且实例分割过程较为耗时，在实

例分割的同时，SLAM系统中仍会有新的普通帧不断进入并被处理。为了解决以
上问题，本文针对关键帧队列设计了一种扩展机制。即在关键帧队列中最后一个

关键帧的基础上引入一个固定大小为 5的跟随式动态窗口，用于存储该关键帧之
后依次进入的 5个普通帧。该设计旨在保留这些普通帧的信息，使得关键帧队列
最后一个关键帧中有突然出现的物体时，可以与跟随式动态窗口中的普通帧进行

联合异常检测从而判断该物体的真实运动状态。需要注意的是，跟随式动态窗口

的大小设置需兼顾多种因素。一方面，其大小不宜过大以免超出后续关键帧的范
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围；另一方面，需要保持与执行对极几何校验的关键帧之间的适当距离，以便准确

判断物体的运动状态。因此，本研究将跟随式动态窗口的大小设定为 5，以在计算
效率与信息完整性之间取得平衡。如果关键帧中包含的物体较少实例分割的处理

速度会显著加快，从而导致实例分割完成时进入的普通帧数量少于 5个。在这种
情况下，跟随式动态窗口将动态调整，仅存储已进入的普通帧直至该窗口被新的

关键帧刷新。

假设处于某时刻的跟随式动态窗口如图3-12所示。绿色表示已经实例分割并
完成物体运动状态检测的关键帧。该时刻选取关键帧队列的第一个未进行实例分

割的关键帧 KF3 和最后一个关键帧 KF11（由黄色表示）进行实例分割并精细化

掩码后，KF3 直接与前一个相邻的关键帧进行联合异常检测。而最后一个关键帧

KF11 与前一个相邻的关键帧进行联合异常检测后，如果 KF11 关键帧上所有物体

中都存在与前一个相邻关键帧中特征点匹配的特征点，则认为 KF11 关键帧上所

有物体在前一个相邻关键帧中都出现过。此时仅通过与前一个相邻关键帧进行联

合异常检测就可以判断KF11关键帧上所有物体的真实运动状态，不需要KF11关

键帧与跟随式动态窗口中的普通帧（由灰色表示）进行联合异常检测。然而，如

果 KF11 关键帧上某个物体中所有特征点在 KF110 关键帧中都没有与之匹配的特

征点，则认为该物体在前一个相邻关键帧中没有出现过。此时KF11关键帧会从跟

随式动态窗口中选择相距最远的 CF27 普通帧开始检测该普通帧中是否存在与物

体中特征点匹配的特征点。若存在，则KF11关键帧上该物体将与 CF27普通帧进

行联合异常检测，判断该物体真实运动状态。若不存在，则KF11关键帧继续与跟

随式动态窗口中前一个普通帧进行校验。

图 3-12跟随式动态窗口

关键帧队列尾部关键帧多视图几何校验的伪代码流程如算法3-1所示。首先，
根据语义模块已经得到了关键帧队列中头部关键帧和尾部关键帧实例分割的语义

信息。根据关键帧的 ID取得前一个相邻关键帧，对于头部关键帧中的物体直接依
次对每个物体上的特征点求前一个相邻关键帧上的匹配特征点。通过每个物体上

的匹配特征点对进行联合异常检测。如果整个物体的联合异常检测超过阈值 0.6，
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则认为该物体真实处于运动状态。如果某个物体上的特征点在前一个相邻关键帧

上没有任何匹配特征点对，由于不能分清是因为相机自身运动还是物体运动导致，

因此该物体在此次判断中不做处理。其次，对于关键帧队列尾部的关键帧，跟关键

帧队列中头部关键帧进行同样的判断。与之不同的是，如果某个物体上所有特征

点在前一个相邻关键帧上都没有匹配的特征点，则认为当前关键帧队列的最后一

个关键帧中观测到的物体未能在相邻的前一个关键帧中被观测到。这时从跟随式

动态窗口的最后一个普通帧开始逐帧查询是否存在该物体的匹配特征点。如果在

最后一个普通帧中存在匹配特征点，则在关键帧队列尾部关键帧和跟随式动态窗

口的最后一个普通帧之间进行该物体的联合异常检测。如果在最后一个普通帧中

没有匹配特征点，则继续在跟随式动态窗口中向前查找，直到出现匹配特征点对。

算法 3-1:关键帧队列尾部关键帧几何校验模块伪码示例
输入: 1) backKF; //关键帧队列的尾部关键帧

2) slidingWindow; //尾部关键帧的跟随式动态窗口
3) threshold; //联合异常检测阈值

输出:物体真实运动状态
1 prevKeyframe = getPreviousKeyframe(backKF.mImID); //获取前一个相邻关键帧
2 for dynamicObject in backKF.priorDynamicObjects do
3 featurePoints = dynamicObject.featurePoints;
4 matchingFeaturePoints = findMatchingFeaturePoints(prevKeyframe, featurePoints);
5 if matchingFeaturePoints.isEmpty() then
6 for frame : slidingWindow.reverse() do
7 matchingFeaturePoints = findMatchingFeaturePoints(frame, featurePoints);
8 if !matchingFeaturePoints.isEmpty() then
9 break; //找到匹配点后停止查找

10 if !matchingFeaturePoints.isEmpty() then
11 outlierScore = computeJointOutlierScore(matchingFeaturePoints);
12 if outlierScore > threshold then //如果联合异常检测超过阈值，标记为动态
13 dynamicObject.markAsMoving();

14 return

3.4地图点移动概率

由于实例分割有时候无法完全检测，可能会出现错检和漏检的情况。同时，基

于深度与极线距离的联合异常检测方法在绝大多数情况下能够有效执行，但在特

定情况下仍可能发生误判。因此仅依赖单个关键帧的语义信息进行判断是不够的。

为了解决这个问题，本文引入了地图点移动概率模型[64]来连续关键帧的语义信息，
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从而增强系统的鲁棒性。每个地图点在当前时刻的移动概率如图3-13所示：

图 3-13地图点移动概率

若地图点移动概率趋近于 1，那么该地图点就更可能处于动态。若地图点移动
概率趋近于 0，那么该地图点就更可能处于静态。每个地图点初始概率设为 0.5。考
虑到实例分割不是完全准确，因此假设地图点的真实运动状态与实例分割结果认

为的地图点运动状态的关系如下所示：

p(zt = d | mt = d) = α

p(zt = s | mt = d) = 1− α

p(zt = s | mt = s) = β

p(zt = d | mt = s) = 1− β

(3-24)

其中 d代表动态，s代表静态。mt = d表示 t时刻地图点的真实运动状态为动态，

zt = d表示 t时刻该地图点对应的特征点位于实例分割中的物体掩码上。本文将 α

和 β值设为 0.9。那么当前时刻地图点的移动概率依赖于之前时刻的实例分割结果
以及地图点的初始状态。那么移动概率的更新问题可以表示为：

bel(mt) = p(mt | z1:t,m0)

= µp(zt | mt, z1:t,m0)p(mt | z1:t−1,m0)

= µp(zt | mt)p(mt | z1:t−1,m0)

= µp(zt | mt)bel(mt)

(3-25)

当前时刻地图点移动概率 bel(mt) 转换成依赖于预测的地图点移动概率

bel(mt)。由于现有技术手段在实时监测物体运动状态方面存在局限性，难以有

效捕捉目标对象的瞬间运动状态突变现象。因此假设状态转移概率 p(mt = d |
mt−1 = s) = 0，p(mt = d | mt−1 = d) = 1，µ = bel((mt = d) + bel(mt = s))/2。地

图点处于动态的移动概率为：

bel(mt = d) = p(mt = d | mt−1 = d) bel(mt−1 = d) (10)

在更新地图点移动概率之后，将概率值小于 0.5的地图点认为是静态物体对应
的地图点，概率值大于 0.5的地图点认为是动态物体对应的地图点。在跟踪阶段只
处理静态地图点对应的特征点，忽略动态特征点匹配，从而减少动态物体对跟踪

精度的影响。
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3.5实验分析

为了验证第三章算法的有效性，本实验以 ORB-SLAM3 为基础框架实现
GeoYOLO-SLAM算法。本文实验使用笔记本电脑作为实验平台，在 Ubuntu18.04
操作系统下进行。使用了C++11、python2.7、python3.8、ROS、g2o、Eigen、ultralytics
等作为软件开发环境，并使用 COCO数据集[65] 上训练好的 YOLOv8实例分割模
型。本文实验分析采用 TUM数据集和 Bonn数据集。实验平台配置如表3-1所示:

表 3-1实验平台配置

环境配置 型号和参数

CPU Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz
GPU NVIDlA GeForce GTX 1050 Ti
内存 16G
操作系统 Ubuntu 18.04
CUDA 10.2

本文采用在 COCO数据集上预训练的 YOLOv8实例分割模型，该数据集包含
80类常见室内外物体的 33万张标注图像，提供像素级实例分割掩码、边界框及语
义标签。COCO数据集的场景多样性和多尺度遮挡标注特性，使模型能够精准识
别复杂光照条件下的物体边界，特别适用于室内环境中的动态目标检测。其丰富

的类别覆盖与密集标注为实例分割模型提供了跨场景泛化能力，保障了物体掩码

提取的几何完整性与语义一致性。

TUM数据集由慕尼黑工业大学（Technical University of Munich，TUM）开发，
是评估 V-SLAM 和视觉里程计算法中常用的基准数据集之一。TUM 数据集通过
Microsoft Kinect相机传感器采集，涵盖了 39个各具特色的室内场景序列。并通过
高精度系统采集相机设备的实际位姿，提供相机的真实移动轨迹。如图3-14所示，
TUM数据集中每个系列都包括了 RGB图像和与之对应的深度图。

(a) (b)

图 3-14 TUM数据集。(a)RGB图像；(b)对应深度图像
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TUM数据集是一个综合性测试数据集，广泛应用于衡量算法在各种环境条件
下的性能。它通过细致划分场景类型，旨在检验算法在多种环境中的鲁棒性。数

据集依据场景中目标的种类及其运动模式，被归类为两大类别：动态场景以及静

态场景。TUM数据集中的 freiburg3场景为动态环境的测试提供了丰富的数据。为
了在这些场景中测试 V-SLAM算法的多样性，TUM数据集使用了四种互不相同的
相机运动模式，其中包括半球面运动模式的 halfsphere序列、大范围旋转的 rpy序
列、静止模式的 static序列以及沿坐标轴平移的 xyz序列。

freiburg3场景记录了两位实验者在室内环境中活动的场景，按照动态目标的
运动特点，可以将数据进一步划分为高动态场景和低动态场景两类。在高动态场

景中，walking系列数据集尤为突出。该系列记录了两个实验者在一个固定的室内
环境中执行多种活动，如行走、交谈、搬动家具等，同时相机进行不同类型的运动。

由于这些动态目标的快速变化及其显著存在，walking系列成为评估 V-SLAM算法
在复杂、高动态环境中的重要数据集。如图3-15(a)所示，以 walking系列为例的高
动态场景记录了两个实验者在一个固定的室内环境中执行多种活动。在低动态场

景中，sitting系列数据集尤为突出。该系列记录了两个实验者在一个固定的室内环
境中进行各种坐姿活动。如图3-15(b)所示，以 sitting系列为例的低动态场景展示
了实验者坐着时的微小运动。这些设计使得 TUM数据集成为测试 V-SLAM算法
的强大工具。

(a) (b)

图 3-15 TUM数据集中的动态场景。(a)高动态场景；(b)低动态场景

Bonn 数据集（Bonn RGB-D Dynamic Dataset）是由波恩大学（University of
Bonn，Bonn）计算机科学与人工智能研究所制作。该数据集使用 ASUS Xtion Pro
LIVE RGB-D传感器进行录制，格式与 TUM数据集相同。Bonn数据集包含了 24
个序列，其中包含具有高度动态特征的场景。高度动态特征的场景中可能包含了

多个动态对象，如图3-16所示多个实验者在相机视角前走动、实验者搬动箱子运动
等等。为了提供精确的地面真实数据，Bonn数据集结合了来自 Optitrack Prime 13
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动作捕捉系统的标定数据。

(a) (b)

图 3-16 Bonn数据集中的动态场景。(a)实验者走动；(b)实验者搬动箱子

3.5.1物体真实运动状态检测实验

为了验证动态场景下本文提出的基于深度与极线距离的联合异常检测的有

效性，本节物体真实运动状态检测实验是基于 TUM 数据集中的 walking_xyz 序
列和 sitting_xyz 序列作为实验对象。分别在该序列上运行 ORB-SLAM3 算法与
GeoYOLO-SLAM算法将两者提取特征点进行对比。

本文 GeoYOLO-SLAM算法的实验结果图如下，可以看出联合异常检测能够
很好的将物体的真实运动状态识别出来。其中，动态特征点使用红色圆点表示，静

态特征点蓝色圆点表示。物体之外的背景中的静态特征点用黄色圆点表示。可以

看出，GeoYOLO-SLAM算法不是将所有先验动态物体都认定为动态，而是经过联
合异常检测有效识别真正处于运动状态的物体上的特征点。如图3-17所示，绕着桌
子运动的实验者身上的特征点均被标注为动态，屏幕、椅子、瓶子等物体经过联

合异常检测被标注为静态。

(a) (b)

图 3-17 实验者均处于动态时 GeoYOLO-SLAM 联合异常检测实验结果。

(a)检测出一位运动的实验者；(b)检测出两位运动的实验者

37



电子科技大学硕士学位论文

当相机视角中存在多位实验者时，GeoYOLO-SLAM通过联合异常检测判断实
验者的真实运动状态。如图3-18所示，当实验者运走动时会被检测出动态，当实验
者坐下静止的时候将被检测为静态：

(a) (b)

图 3-18实验者既有运动状态又有静止状态 GeoYOLO-SLAM联合异常检

测实验结果。(a)检测出一位静止的实验者；(b)检测出两位静止的实验者

如图3-19所示，展示了将 GeoYOLO-SLAM剔除动态特征点后的结果与 ORB-
SLAM3中提取的特征点结果进行对比。图中的特征点提取结果以绿色矩形框包围
的圆点形式呈现。由于 ORB-SLAM3缺乏物体运动状态检测功能，图中行走的人
物身上也被标记了大量特征点。这些特征点被纳入匹配过程中，可能会导致在动

态物体与静态场景共存的情况下发生匹配错误，从而影响系统精度。而GeoYOLO-
SLAM通过滤除处于运动状态的物体上的特征点，验证了其能够有效判断物体的
真实运动状态。

(a) (b)

图 3-19 ORB-SLAM3与 GeoYOLO-SLAM特征点对比。(a) ORB-SLAM3；

(b) GeoYOLO-SLAM

当一位实验者静止坐着、另一位实验者处于运动状态的特征点对比如图3-20所
示。ORB-SLAM3会提取两位实验者身上的特征点，而GeoYOLO-SLAM只滤除处
于运动状态的实验者身上的特征点，保留了静止的实验者身上的特征点。
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(a) (b)

图 3-20 ORB-SLAM3与 GeoYOLO-SLAM特征点对比。(a) ORB-SLAM3；

(b) GeoYOLO-SLAM

3.5.2跟随式动态窗口消融实验

为了验证动态场景下本文提出的多视图几何校验中跟随式动态窗口的有效性，

本节实验是基于 TUM数据集中的 walking_rpy序列作为实验对象。本序列中存在
动态物体突然出现在相机视角的场景，如图3-21所示。穿着栅格衬衫的实验者本来
没有出现在相机视野，随着时间的推移逐渐从左侧进入相机视野中。

图 3-21实验者逐渐出现在相机视野

为了验证跟随式动态窗口的有效性，在 walking_rpy 序列上进行了消融实验。
实验方法为保持 SLAM整体框架不变，不使用跟随式动态窗口进行试验，增加跟
随式动态窗口进行试验。如图3-22(a)所示为不使用跟随式动态窗口的实验结果，如
图3-22(b)所示为使用跟随式动态窗口的实验结果。由于该关键帧的前一个关键帧
中还未出现穿着栅格衬衫的实验者，因此图3-22(a)所示本关键帧中穿着栅格衬衫
的实验者新产生的地图点对应的特征点无法与上一关键帧进行匹配，使得该实验

者的真实运动状态无法判断。因此图3-22(a)中该实验者掩码上的特征点显示为初
始状态，从而标记为绿色。图3-22(b)中虽然本关键帧新产生的地图点对应的特征
点无法与上一关键帧进行匹配，但由于跟随式动态窗口，本关键帧与跟随式动态

窗口中的普通帧进行匹配。因此图3-22(b)中该实验者的掩码上的特征点被判定为
动态，从而标记为红色。
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(a) (b)

图 3-22跟随式动态窗口消融实验。(a)不使用跟随式动态窗口；(b)使用

跟随式动态窗口

3.5.3视觉里程计实验

为了评估 GeoYOLO-SLAM算法性能，本文使用可扩展视觉里程计工具（Ex-
tensible Visual Odometry，EVO）进行位姿对比分析，并采用常用的误差度量方法：
绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error，ATE）。ATE 用于衡量估计轨迹与真实
轨迹之间的偏差，通过计算每个时刻估计轨迹的位姿与真实轨迹对应时刻的位姿

之间的欧氏距离。该指标能够反映整个轨迹的整体精度。在本文实验中，将 ORB-
SLAM3作为基准 V-SLAM系统与 GeoYOLO-SLAM进行 ATE的计算与比较。同
时，还将 GeoYOLO-SLAM与先进的动态 V-SLAM进行横向对比，以全面分析并
量化 GeoYOLO-SLAM在实际环境中的表现。

以下是 TUM 数据集中 walking_xyz、walking_halfsphere 和 walking_rpy 序列
中，ORB-SLAM3与 GeoYOLO-SLAM的轨迹对比图。该实验使用了 TUM官方提
供的 evaluate_ate.py文件绘制算法轨迹与相机真实轨迹的对比图。其中黑色线条表
示相机真实轨迹，蓝色线条表示算法轨迹。

由 ORB-SLAM3 与 GeoYOLO-SLAM 的轨迹对比图可以看出，GeoYOLO-
SLAM 相比 ORB-SLAM3 均有相应的提升。由图3-23、图3-24以及图3-25所示，
GeoYOLO-SLAM 在 walking 高动态环境序列中性能的提升较为明显。使用 EVO
工具评估得到的 ATE 评价指标的数据，为了更好的量化实验结果，本文通过
计算得到 ATE 的均方根误差（RMSE）与标准差（S.D.）进行对比。并计算出
GeoYOLO-SLAM相比 ORB-SLAM3性能的提升幅度 η：

η =
VORB-SLAM3 − VGeoYOLO-SLAM

VORB-SLAM3
× 100% (3-26)

其中 VORB-SLAM3 表示 ORB-SLAM3的 ATE结果值，VGeoYOLO-SLAM 表示 GeoYOLO-
SLAM的 ATE结果值。
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图 3-23 walking_xyz轨迹。(a)ORB-SLAM3；(b) GeoYOLO-SLAM
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图 3-24 walking_halfsphere轨迹。(a)ORB-SLAM3；(b) GeoYOLO-SLAM
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图 3-25 walking_rpy轨迹。(a)ORB-SLAM3；(b) GeoYOLO-SLAM
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ORB-SLAM3与 GeoYOLO-SLAM在 TUM数据集上的绝对轨迹误差 ATE对
比结果如表3-2所示。表内以黑体加粗呈现的数据即为本文中算法精度较优的成果，
并且表内数据单位均为 m。

表 3-2 GeoYOLO-SLAM与 ORB-SLAM3在 TUM数据集上的 ATE误差

Sequences
ORB-SLAM3 GeoYOLO-SLAM 提升幅度

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
walking_xyz 0.695344 0.366273 0.032020 0.026180 95.4% 92.9%
walking_static 0.024349 0.013870 0.009585 0.004373 60.7% 68.5%

walking_halfsphere 0.339097 0.107399 0.023703 0.011878 93.0% 89.0%
walking_rpy 0.522199 0.224315 0.108142 0.073974 79.3% 67.0%
sitting_xyz 0.016571 0.007282 0.010104 0.005124 39.0% 29.6%
sitting_static 0.011176 0.005581 0.007000 0.003650 37.3% 34.6%

sitting_halfsphere 0.041811 0.016126 0.018366 0.009578 56.0% 40.6%

根据表3-2中的实验结果，GeoYOLO-SLAM 在所有 TUM 数据集的测试序列
中相较于 ORB-SLAM3存在显著的提升，尤其在以 walking系列为例的高动态序
列。在 walking_xyz序列中，GeoYOLO-SLAM的 RMSE相比于 ORB-SLAM3减少
了约 95.4%，而标准差减少了 92.9%。在 walking_halfsphere和 walking_rpy序列中，
GeoYOLO-SLAM也分别获得了 93.0%和 79.3%的 RMSE性能提升，同时标准差
的减少幅度为 89.0%和 67.0%。GeoYOLO-SLAM在低动态场景 sitting序列也有一
定的提升。由于 ORB-SLAM3会将提取到的全部特征点都进行特征匹配。尽管在
静态场景中，这些特征点提取和匹配能够提供可靠的定位信息。但在动态场景中，

由于存在大量的动态物体，ORB-SLAM3 会提取动态物体中的特征点并进行特征
匹配。这些特征点的匹配往往是错误的，从而导致了定位误差的增加。在 walking
高动态环境的序列中，动态物体（如行人等）会严重影响特征点的匹配，进而引发

较大的相机位姿估计误差。在 sitting低动态环境的序列中由于大部分时间实验者
处于静止的状态，因此 GeoYOLO-SLAM算法的提升幅度没有在 walking高动态环
境的序列中明显但仍有较大提升。相对于 ORB-SLAM3，GeoYOLO-SLAM会通过
语义模块和几何模块判断物体真实运动状态，从而避免动态物体上特征点的匹配。

因此 GeoYOLO-SLAM有效解决了动态物体干扰，提升了系统的整体性能。

ORB-SLAM3 与 GeoYOLO-SLAM 在 Bonn 数据集上的 ATE 对比结果如表3-
3所示。可以看出 GeoYOLO-SLAM 在所有序列上均有提升，其中在 crowd、per-
son_tracking、moving_nonobstructing_box以及 placing_nonobstructing_box序列上提
升较为明显，在 kidnapping_box序列上的提升幅度略低于其他序列的提升幅度。这
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是由于 kidnapping_box序列在相机视角中没有出现明显物体运动的画面，而是由
于相机视角转换之后箱子消失在相机视野范围内并当箱子再次出现的时候更换了

位置。因此相对于其他序列，kidnapping_box序列的动态信息较少，因此GeoYOLO-
SLAM提升幅度相对较少。

表 3-3 GeoYOLO-SLAM与 ORB-SLAM3在 Bonn数据集上的 ATE误差

Sequences
ORB-SLAM3 GeoYOLO-SLAM 提升幅度

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
crowd 1.292393 0.795335 0.022116 0.009746 98.29% 98.77%

person_tracking 0.485994 0.254110 0.049148 0.012202 89.89% 95.21%
kidnapping_box 0.028967 0.015345 0.025653 0.013627 11.47% 11.86%

moving_nonobstructing_box 0.218968 0.075571 0.020915 0.008298 90.46% 89.02%
placing_nonobstructing_box 0.827057 0.203091 0.018090 0.009085 97.81% 95.53%

本文对 GeoYOLO-SLAM 与两种近年来在动态环境中表现优异的 SLAM 算
法 Dyna-SLAM和 RDS-SLAM进行性能对比。Dyna-SLAM基于 ORB-SLAM2框
架，结合 Mask-RCNN 进行动态物体的检测与去除，提升了动态环境下的定位精
度。RDS-SLAM则在ORB-SLAM3框架上集成了实例分割算法和关键帧队列策略，
进一步增强系统在动态场景的鲁棒性与实时性。在 TUM数据集中对以上两种出色
SLAM算法与本文 GeoYOLO-SLAM算法展开对比。

GeoYOLO-SLAM 与以上两种 SLAM 在 TUM 数据集上的 ATE 对比结果如
表3-4所示:

表 3-4三种算法在 TUM数据集上的 ATE误差

Sequences
DynaSLAM RDS-SLAM GeoYOLO-SLAM

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
walking_xyz 0.032223 0.017317 0.046455 0.036053 0.032020 0.026180
walking_static 0.009836 0.004614 0.009614 0.004159 0.009585 0.004373

walking_halfsphere 0.029317 0.013233 0.031211 0.016125 0.023703 0.011878
walking_rpy 0.049567 0.024387 0.120477 0.071754 0.108142 0.073974
sitting_xyz 0.018170 0.009079 0.012159 0.008030 0.010104 0.005124
sitting_static 0.008248 0.004115 0.007582 0.003425 0.007000 0.003650

sitting_halfsphere 0.025868 0.011046 0.037862 0.026093 0.018366 0.009578

GeoYOLO-SLAM在大部分序列中表现出了较低的 RMSE和标准差，尤其是
在walking_xyz、walking_static、walking_halfsphere、sitting_xyz、sitting_static和 sit-
ting_halfsphere这些序列中，相较于 DynaSLAM和 RDS-SLAM，GeoYOLO-SLAM
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的 RMSE值普遍较低，并且标准差也显示出更好的稳定性。而在 walking_rpy序列
中，GeoYOLO-SLAM没有 DynaSLAM处理效果好。这是由于 walking_rpy序列的
相机视角包含旋转（roll）、俯仰（pitch）和偏航（yaw）等变化，又存在实验者在
场景中走动，具有较强的动态性。DynaSLAM是对每一个关键帧都进行实例分割
去除先验动态物体，并且使用多视图几何信息去除其他动态物体，直接在像素层

面剔除了动态物体。而 GeoYOLO-SLAM为了增强算法实时性，是使用关键帧队
列对前后关键帧进行处理。判断出物体真实运动状态后，通过更新地图点移动概

率从而剔除移动概率较高的地图点对应的特征点，从而达到剔除动态物体的目的。

然而在具有较强的动态性的场景中地图点的匹配可能会出现错误，从而导致位姿

估计时出现偏差。

GeoYOLO-SLAM 与 DynaSLAM 和 RDS-SLAM 在 Bonn 数据集上的 ATE 对
比结果如表3-5所示:

表 3-5三种算法在 Bonn数据集上的 ATE误差

Sequences
DynaSLAM RDS-SLAM GeoYOLO-SLAM

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
crowd 0.020909 0.009635 0.022905 0.010145 0.022116 0.009746

person_tracking 0.048407 0.013742 0.054734 0.016307 0.049148 0.012202
kidnapping_box 0.028403 0.015855 0.027060 0.014424 0.025653 0.013627

moving_nonobstructing_box 0.027578 0.014787 0.023788 0.008327 0.020915 0.008298
placing_nonobstructing_box 0.020230 0.065081 0.018717 0.009695 0.018090 0.009085

可以看出 GeoYOLO-SLAM在 kidnapping_box、moving_nonobstructing_box序
列以及 placing_nonobstructing_box 序列上的效果明显优于其他动态 SLAM。因为
这些序列中出现了先验静态物体（如箱子等）处于运动状态，而在 GeoYOLO-
SLAM中可以判断物体真实运动状态从而避免使用这些处于运动状态的先验静态
物体上的特征点。因此在 GeoYOLO-SLAM中如果序列中出现先验动态物体处于
静态或者先验静态物体处于动态的情况，结果会优于其他动态 SLAM 算法。Dy-
naSLAM 在 crowd 序列的 RMSE 及标准差表现优于 GeoYOLO-SLAM，且在 per-
son_tracking序列的 RMSE上也略微优于 GeoYOLO-SLAM。这是由于 crowd序列
和 person_tracking序列中的先验动态物体全部处于运动状态。DynaSLAM中会对
每个关键帧顺序进行实例分割，这虽然会使得语义信息更加完善但是会导致 SLAM
系统等待每个关键帧实例分割的结果，因此DynaSLAM很难实时进行。GeoYOLO-
SLAM使用关键帧队列弥补了 DynaSLAM不能实时的问题，并且在 crowd序列和
person_tracking序列上的误差结果也与 DynaSLAM相差无几。从整体数据分析来
看，本文 GeoYOLO-SLAM算法展现出较为良好的性能。
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3.6本章小结

本章主要针对室内动态场景下 GeoYOLO-SLAM系统的设计与实现展开了详
细讨论。通过语义模块结合 YOLOv8的实例分割与改进的滑动窗口深度补全算法
共同生成物体的精细化掩码。进一步提出基于深度与极线距离的联合异常检测方

法，结合多视图几何校验策略共同判断物体真实运动状态。并且引入地图点移动概

率解决单个关键帧观测不稳定的问题，增强系统的鲁棒性。最后在 TUM数据集与
Bonn数据集上的实验结果充分验证了 GeoYOLO-SLAM系统在室内动态环境中的
有效性与可靠性。
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第四章室内动态场景下的 V-SLAM后端优化与稠密建图

在 ORB-SLAM3中，通过提取关键帧和特征点构建稀疏点云地图。但是稀疏
点云地图的点云密度较低，只包含少数具有显著视觉特征的点，这使得其在表示

环境时缺乏足够的细节。为了克服稀疏点云地图中存在的细节不足问题，可以通

过生成点云稠密地图来提高地图的精度和完整性。点云稠密地图通过结合多个视

角的图像信息，采用深度估计和优化技术，将稀疏的特征点填补为更为密集的点

云。然而如果场景中存在运动物体，图像中的运动物体会在稠密点云地图中形成

多个位置的重影。此外，相机位姿的误差会直接影响图像与地图点的对齐程度，进

而影响到点云的密集程度和位置准确性。

第三章中提出的物体运动状态检测方法有效地区分了场景中的动态物体和静

态物体。静态物体通常在空间中保持固定位置，为了增加更多已知的约束项共同

优化相机位姿，本文引入了静态物体的非线性优化。同时，补全动态物体造成的

图片静态背景缺失，从而实现静态点云稠密地图的构建。

4.1系统框架介绍

本文以 ORB-SLAM3算法作为基础，本章的系统框架如图4-1所示。

图 4-1后端优化与稠密建图系统框架
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本文在第三章确认物体真实运动状态的基础上，提出了一种基于静态物体的

非线性优化算法。通过利用静态物体的重投影误差、极线误差以及几何段误差作

为因子节点共同优化相机位姿。其次，通过改进双线性插值算法进行 RGB图像和
深度图像的修复。最后，利用优化后的相机位姿，结合静态背景修复后的图像信

息进行静态点云稠密地图的构建。确保能够有效去除地图中动态物体重影的影响，

获得高质量的三维地图重建结果。

4.2基于静态物体的非线性优化算法

4.2.1 BA优化

投影模型和 BA优化是 V-SLAM后端优化中的核心技术。投影模型用于准确
描述三维世界坐标系和二维图像坐标系之间的映射关系。BA优化则通过最小化重
投影误差，以达到调整优化相机位姿和地图点位置的目的。

首先，将世界坐标系中的三维点 p通过公式2-8转换到相机坐标系中，如下所
示：

p′ = Rp+ t (4-1)

其中，p′ = [X ′, Y ′, Z ′]T 是在相机坐标系中的三维点。三维点 p′被投影到相机的图

像平面。将三维点 p′的 Z 坐标归一化，得到二维像素坐标 pc：

pc = [uc, vc, 1]
T

=

[
X ′

Z ′ ,
Y ′

Z ′ , 1

]T (4-2)

在现实相机中，由于镜头畸变，图像中的像素位置与理想的二维投影位置之间存

在偏差。通常，通过径向畸变和切向畸变来建模这种影响。畸变修正公式如下：

u′ = uc

(
1 + k1r

2 + k2r
4
)

v′ = vc
(
1 + k1r

2 + k2r
4
) (4-3)

其中，r =
√
uc

2 + vc2是像素坐标的径向距离，k1和 k2是畸变系数，uc和 vc是无

畸变的像素坐标。最后，畸变修正后的像素坐标为：

u = fxu
′ + cx

v = fyv
′ + cy

(4-4)

其中，fx和 fy是相机的焦距，cx和 cy是主点偏移量。根据上述公式，可以得到相

机图像中地图点投影后的坐标 u、v。那么通过当前的相机位姿和三维点位置计算
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得到的投影 uproj 与对应像素点的实际观测的误差 em为：

em =

[
u− uproj

v − vproj

]
(4-5)

BA优化旨在通过最小化重投影误差来优化相机的位姿和三维点的坐标。重投
影误差指的是实际图像中的像素位置与通过三维点投影到图像平面后计算出的像

素位置之间的差异。其通过协方差矩阵加权后的代价函数 Em可以表示为：

Em = eTmΩ
−1
m em (4-6)

4.2.2静态物体刚性约束

本文增加针对静态物体的刚性约束，以此来优化相机位姿估计。在大多数情

况下，室内静态物体被视为刚性物体。刚性物体是指在运动过程中，其形状和体

积始终保持不变。根据刚性物体的特性，无论物体如何移动或旋转，其内部各点

之间的相对距离始终保持不变。如图4-2所示：

图 4-2刚性约束

设定 k 时刻同一个静态刚性物体上两个特征点 lk,i 和 lk,j，这两个特征点对应

地图点之间的距离为 sk,ij。那么在 k+1时刻这两个特征点对应地图点之间的距离

sk+1,ij 在整个过程中保持不变。因此，刚性约束可以表示为：

sk,ij = sk+1,ij (4-7)

即保证静态刚性物体上的特征点在运动过程中不发生距离变化。为了量化这种约

束，本文定义了刚性误差 es，用来衡量物体是否偏离了刚性约束的要求。刚性误

差的计算公式为：

es = ∥sk,ij − sk+1,ij∥ (4-8)

通过协方差矩阵 Ωs加权后的代价函数 Es可以表示为：

Es = eTs Ω
−1
s es (4-9)
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4.2.3因子图优化算法

因子图是一种图形模型，用于高效表示和推理高维概率分布。它通过分解全

局联合概率分布，将复杂的全局模型表示为一组较小的局部因子，每个因子仅依

赖于少量的变量。形式上，因子图表达了一个联合概率分布 P (X)的分解形式：

P (X) ∝
∏
i

ϕi(Xi) (4-10)

其中，X = {X1, X2, . . . , Xn}是变量，ϕi(Xi)是定义在变量子集Xi ⊆ X 上的因子

函数。因子图由两种节点组成：变量节点和因子节点。变量节点表示需要优化的

未知量，因子节点代表与这些变量相关的约束或观测模型，变量节点和因子节点

由边连接。边表示因子节点如何约束变量节点，并在优化过程中传递误差或约束

的信息。在贝叶斯概率框架中，因子图通常用于表示后验概率分布：

P (X|Z) ∝ P (Z|X)P (X) (4-11)

其中 P (Z|X)是似然函数，表示观测数据 Z条件于变量 X的分布，P (X)是先验分

布。可以转换为最大化乘积的形式：

X∗ = argmax
X

ϕ(X) = argmax
X

∏
i

ϕi(Xi) (4-12)

其中，
∏

i ϕi(Xi)代表了所有因子 ϕi(Xi)的乘积。每一个独立项子 ϕi(Xi)对应一个

因子。将这些因子乘积结合在一起，并用图的形式进行表示，就称为因子图。通过

对数变换，可以将后验概率的优化转化为最小化负对数似然问题，从而转换为最

小二乘问题：

X∗ = argmin
X

∑
i

− log ϕi(Xi) (4-13)

在 V-SLAM中，因子图被广泛用于联合优化相机位姿、地图点 3D坐标以及
运动参数等变量节点。本文以所有静态物体重投影误差 Em、所有静态物体极线误
差 Ed 以及静态刚性物体几何段误差 Es 作为因子节点，共同优化变量节点相机位
姿 T。

重投影误差 Em 以及刚性物体几何段误差 Es 如上两节所示。极线误差因子用
于约束所有静态物体上匹配特征点到极线的距离，根据式3-13极线误差 Ed表示为：

Ed = eTdΩ
−1
d ed (4-14)

通过因子图联合优化这些变量节点，最小化上述误差项的加权总和：

X∗ = argmin
T

(Es + Em + Ed) (4-15)
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即：

X∗ = argmin
T

(
eTs Ωses + eTmΩmem + eTdΩded

)
(4-16)

其中 Ωr、Ωm、Ωp 是对应误差的协方差矩阵。通过最小二乘法求得最优符合观测

值和先验信息的相机位姿 T。因子图如图4-3所示，P 为地图点的 3D坐标。重投
影误差 Em、几何段误差 Es和极线误差 Ed作为因子节点对变量节点相机位姿 T 进

行优化。

图 4-3因子图

4.3静态点云稠密地图构建

4.3.1基于改进双线性插值算法的图像背景修复

在动态 V-SLAM系统中，动态物体是影响地图准确性和稳定性的一项重要挑
战。通常情况下，动态物体会被误认为是场景的一部分从而会影响对静态环境的

准确建图。如图4-4所示，如果直接剔除图像中动态物体会造成图像中场景完整性
缺失的问题。为了解决这一问题本文提出了一种图像背景修复算法，通过将先前

关键帧的 RGB图像与深度图像共同投影到当前帧，来修复被动态物体遮挡的背景
区域。该方法利用前后关键帧之间的相对位置关系，填补当前关键帧中缺失的背

景数据，从而实现了无动态物体干扰的背景修复。

(a) (b)

图 4-4直接剔除动态物体。(a)场景 1；(b)场景 2
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在第三章中，最终会将关健帧队列中的所有关键帧的 RGB图像进行实例分割
并筛选出处于真实运动状态的物体掩码，并且还会对关键帧中的所有关键帧深度

图进行深度信息补全。因此每个关键帧都包含补全后的深度图 D、动态物体掩码

信息、RGB图像 I 以及变换矩阵 T。

对于每一关键帧，首先需要将前一关键帧的深度图 D 转换为 3D点。通过使
用相机的内参矩阵 K，可以将每个像素 (u, v)对应的深度值转换为相机坐标系中

的 3D点 P3D。利用变换矩阵 T 将 3D点从前一关键帧的坐标系转换至当前关键帧
所处的坐标系中：

P curr
3D = T · P3D (4-17)

当 3D点转换到当前帧的坐标系之后，它们将被重新投影到 2D图像平面，得到当
前帧中的像素坐标 (u′, v′)： [

u′

v′

]
= K · P curr

3D (4-18)

当前关键帧的 RGB 图像就可以通过将前一关键帧的颜色值转移到对应的像
素位置来实现修复。基于历史关键帧中未被掩码覆盖的静态区域，将其三维信息

投影至当前关键帧的图像坐标系，并筛选出投影位置恰好位于当前帧需补全的掩

码区域内的像素点。通过这一策略，补全操作仅针对当前帧尚未修复的掩码区域

进行填充，且严格限定数据源为历史帧中已验证的静态背景信息。既避免了因重

复处理已补全区域导致的冗余计算，又确保了修复内容仅来源于环境中的静态部

分，从而提升修复效率与时空一致性。

由于前后关键帧之间的相对运动不能完全通过变换矩阵 T 精确计算，通常会

存在一定的误差，进而使得直接转移像素时无法实现精确对齐。此外，当像素位

置不完全重合时，常会出现像素位置的偏差。为了实现颜色值的平滑过渡，本文

采用双线性插值来解决这一问题。

双线性插值是一种常用的插值方法，主要用于像素位置不完全重合时估算新

像素的颜色值。不同于仅在一个方向上进行插值，双线性插值同时考虑水平方向

和垂直方向上的相邻像素，从而能更准确地估算二维空间中的任意位置。这种方

法虽然简单且常用，但在处理复杂图像特征时存在一定局限性。由于传统的双线

性插值方法对所有像素区域的权重分配相同，无法根据图像的局部特性进行调整，

导致在边缘区域容易引入伪影从而影响图像的质量。

为了提升插值精度和视觉效果，本文引入了非均匀加权机制。在传统双线性

插值的基础上，为每个像素点的插值增加与梯度信息相关的权重。通过图像的局

部梯度信息来动态调整每个像素的权重。边缘区域权重值减少，避免插值过程中
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引入不准确的边缘信息。平坦区域的权重值增加，以确保插值过程中平坦区域的

像素保持更为平滑和一致。

首先通过 Sobel算子来获取深度图像 D 在水平方向以及垂直方向的梯度。对

于每个像素点 (x, y)计算其水平方向梯度 Gx以及垂直方向梯度 Gy：

Gx =
∂D

∂x

Gy =
∂D

∂y

(4-19)

然后，通过计算梯度的幅值 G(x, y)来衡量像素的局部变化强度：

G(x, y) =
√
G2

x(x, y) +G2
y(x, y) (4-20)

该幅值反映了图像中每个像素点在深度图中的变化强度，较高的梯度值通常意味

着该区域存在边缘。基于梯度幅值 G(x, y)，确定区域权重W (x, y)：

W (x, y) =
1

1 + λ ·G(x, y)
(4-21)

梯度较小的平坦区域权重值更高，而梯度较大的边缘区域权重值更低。其中，λ是

一个超参数，用于控制幅值的敏感度。

使用传统的双线性插值方法选择目标像素 (x, y)的邻近像素 (x1, y1)、(x1, y2)、

(x2, y1)和 (x2, y2)，首先计算这些邻近像素的权重W，然后使用加权平均来得到最

终的插值结果：

I(x, y) =
∑
x′

∑
y′

W (x′, y′) · I(x′, y′) (4-22)

其中 x′ ∈ {x1, x2}，y′ ∈ {y1, y2}。
本文通过引入非均匀加权机制改进传统的双线性插值方法，有效地提高了插

值结果的精度和质量。该方法根据图像区域的不同特性，动态调整每个像素点的

权重。使用同样的改进双线性插值方法补全深度图 D的完整性。

4.3.2静态点云稠密地图构建

在 ORB-SLAM3中提供了稀疏点云地图的构建。稀疏点云地图通过少量的关
键点和描述符来表示环境的几何结构，这种方式具有较低的计算成本。然而在室

内动态场景中，仅依靠稀疏地图可能无法提供足够的细节描述，构建精确的三维

地图是确保系统能够理解和导航其环境的关键。点云稠密地图作为其中一种重要

的表示方式，包含了场景中大量的三维点，每个点都包含了空间位置以及颜色等

属性。可以提供丰富的环境信息，帮助机器人感知周围环境。

如果使用包含动态物体的 RGB图像和深度图像来进行点云地图的构建，可能
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会导致点云地图中出现动态物体的重影。这种重影不仅会影响点云地图的精度，还

会影响地图拼接和优化过程。本文使用剔除动态物体背景修复后的 RGB图像以及
深度图像生成点云地图，从而准确地反映环境的真实结构。

对于单个像素，通过内参矩阵与深度信息的结合，可以将每个像素的二维坐

标 (x, y)与对应的深度值 D(x, y)转换为三维空间中的坐标 (X,Y, Z)。其转换公式

如下： 
X

Y

Z

 = K−1 ·D(x, y) ·


x

y

1

 (4-23)

可以将图像中的每个像素映射到三维空间，从而生成单帧的点云图。由于相机

在不同时间拍摄的图像对应不同视角的点云，这些点云需要经过配准才能合并为一

个完整的三维点云稠密地图。因此得到单帧点云图后，要通过相机位姿信息对齐不

同帧的点云，实现不同帧点云图的拼接。设当前帧的点云为 Pi = {pi1, pi2, . . . , pin}，
其中 pij 表示第 i帧中的第 j 个点的三维坐标，且 j ∈ {1, 2, . . . , n}。通过相机位姿
矩阵 Ti，可以将这些点从相机坐标系转换到全局坐标系中：

pwij = Ti · pij (4-24)

其中，pwij 表示第 i帧中第 j 个点在全局坐标系中的位置，Ti是相机位姿矩阵。

然而由于估计的位姿存在一定误差，点云拼接通常不能达到精确对齐，点云

之间可能仍存在偏差。此外，在点云稠密地图生成中，难免会出现噪声和冗余点。

因此进行滤波和降采样可以有效地提升点云稠密地图的效率和质量。

本文使用体素网格滤波减少点云拼接时的重复点云信息。体素网格滤波是将

点云所在的空间分成许多被称为体素的立方体单元，在每个体素内计算点的位置

的平均值，以此来减少点云的密度。体素网格滤波通过将相近的点合并为一个平

均点，保留了点云的空间结构，但又有效地减小了点的数量。对于一组点云数据

P = {p1, p2, ..., pn}，其中每个点 pi = (xi, yi, zi)均代表三维空间中的点。在体素网

格滤波中，首先将整个点云空间划分成固定大小的网格体素，然后将每个体素内

的所有点的坐标取平均值，得到一个新的代表点 pavgi ，计算公式如下：

pavgi =
1

m

m∑
j=1

pj (4-25)

其中，m是体素内的点的数量，pj 是体素中的第 j 个点。

在体素网格滤波减少点云稠密地图中的重复点云后，通过统计离群点移除

（Statistical Outlier Removal，SOR）对点云中的离群点进行过滤。在点云数据中，
离群点指的是那些与周围点的距离显著不同的点，通常是由传感器的噪声或者外
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界环境的干扰造成的。SOR首先用 K近邻算法计算每个点的邻域，并通过统计学
的方法判断该点是否是离群点。接着判断该点是否远离其他点，超过一定的阈值

就认为它是离群点。点云中的某个点 pi及其 k个最近邻点，点 pi到邻域内点的平

均距离 di如下所示：

di =
1

k

k∑
j=1

∥pi − pj∥ (4-26)

如果距离 di超过了该点邻域内的平均距离 µi，那么这个点就被认为是离群点，会

被从点云中移除。

4.4实验分析

为了验证第四章算法的有效性，本实验在 Ubuntu18.04操作系统下进行，使用
了 C++11、python2.7、python3.8、ROS、g2o、Eigen、pcl等作为软件开发环境。实
验使用的数据集为 TUM数据集和 Bonn数据集。

4.4.1因子图优化消融实验

本文第四章中动态场景下的 V-SLAM后端优化算法是在第三章判断出物体真
实运动状态之后通过因子图优化，将所有静态物体重投影误差、所有静态物体极

线误差以及静态刚性物体几何段误差作为因子，共同优化相机位姿。本文通过消

融实验对比增加因子图优化之后的 GeoYOLO-SLAM算法性能与没有增加因子图
优化的 GeoYOLO-SLAM算法性能，通过实验结果分析动态场景下的 V-SLAM后
端优化算法的效果。

通过 EVO工具在 TUM数据集中的 walking_xyz序列和 sitting_xyz序列上进
行实验。EVO工具将相机位姿轨迹分别在 X、Y、Z三个坐标轴以及 R、P、Y三
个旋转轴上进行了分解，便于观察对比每个轴向的精度表现。图中黑色虚线代表

相机真实轨迹，蓝色实线代表没有增加因子图优化的 GeoYOLO-SLAM算法轨迹，
绿色实现代表增加因子图优化之后的 GeoYOLO-SLAM算法轨迹。

如图4-5和图4-6所示，增加因子图优化之后的 GeoYOLO-SLAM算法轨迹和没
有增加因子图优化的 GeoYOLO-SLAM算法轨迹都比较贴合相机真实轨迹，得到
的相机位姿轨迹都较为准确。而与未增加因子图优化的 GeoYOLO-SLAM算法轨
迹相比，增加因子图优化后的轨迹在这些序列中展现出更加平稳的趋势。没有增

加因子图优化的 GeoYOLO-SLAM算法因累积误差或局部观测约束不足，轨迹易
出现小幅振荡。增加因子图优化的 GeoYOLO-SLAM算法能够有效地纠正这些未
处理好的部分，进一步提高了轨迹的稳定性和准确性。
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(a) (b)

图 4-5 walking_xyz轨迹分解对比图。(a)XYZ坐标轴；(b) RPY旋转轴

(a) (b)

图 4-6 sitting_xyz轨迹分解对比图。(a)XYZ坐标轴；(b) RPY旋转轴

GeoYOLO-SLAM 算法因子图优化消融实验的绝对轨迹误差 ATE 在 TUM 数
据集上的结果如表4-1所示。

表 4-1因子图优化消融实验在 TUM数据集上的 ATE误差

Sequences
不使用因子图优化 增加因子图优化 提升幅度

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
walking_xyz 0.032020 0.026180 0.031645 0.016792 1.17% 35.6%
walking_static 0.009585 0.004373 0.009326 0.004114 2.7% 5.93%

walking_halfsphere 0.023703 0.011878 0.022858 0.011043 3.56% 7.05%
walking_rpy 0.108142 0.073974 0.092871 0.060812 14.08% 17.75%
sitting_xyz 0.010104 0.005124 0.010010 0.004998 0.93% 2.46%
sitting_static 0.007000 0.003650 0.006219 0.003151 11.16% 3.77%

sitting_halfsphere 0.018366 0.009578 0.016141 0.007210 12.07% 24.69%
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消融实验的绝对轨迹误差 ATE在 Bonn数据集上的对比结果如表4-2所示。

表 4-2因子图优化消融实验在 Bonn数据集上的 ATE误差

Sequences
不使用因子图优化 增加因子图优化 提升幅度

RMSE S.D. RMSE S.D. RMSE S.D.
crowd 0.022116 0.009746 0.020677 0.009627 6.49% 1.22%

person_tracking 0.049148 0.012202 0.047424 0.013764 3.51% 12.85%
kidnapping_box 0.025653 0.013627 0.024096 0.011920 6.07% 12.53%

moving_nonobstructing_box 0.020915 0.008298 0.020652 0.007350 1.26% 11.44%
placing_nonobstructing_box 0.018090 0.009085 0.016774 0.007647 7.28% 15.8%

消融实验结果表明，增加因子图优化后 GeoYOLO-SLAM系统利用静态物体
信息对相机位姿进行了有效更正，整体表现相比优化前有所提升。在所有测试的

序列中，增加因子图优化后 GeoYOLO-SLAM系统的 ATE结果相比不使用因子图
优化的结果均有不同程度的提升。这表明基于静态物体的非线性优化算法能够有

效地减少 GeoYOLO-SLAM系统位姿估计误差。

4.4.2图像背景修复实验

本文选用 TUM数据集的 walking_xyz序列进行图像背景修复实验。

(a) (b)

(c) (d)

图 4-7动态物体遮挡导致静态信息缺失。(a)场景 1的 RGB图像；(b)场景

2的 RGB图像；(c)场景 1的深度图像；(d)场景 2的深度图像
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RGB图像和深度图像如图4-7所示，行走的实验者将桌面背景信息挡住，导致
被实验者遮挡的静态背景缺失，如果直接剔除动态物体会造成画面完整度缺失。基

于改进双线性插值算法的图像背景修复通过推断缺失区域的像素值，使图像恢复

相对自然的视觉效果。

基于改进双线性插值算法恢复后的 RGB图像和深度图像如图4-8所示。

(a) (b)

(c) (d)

图 4-8 图像背景修复后效果展示。(a)场景 1 的 RGB 图像；(b)场景 2 的

RGB图像；(c)场景 1的深度图像；(d)场景 2的深度图像

4.4.3静态点云稠密地图构建实验

在传统的 ORB-SLAM3算法中通常创建的是稀疏点云地图。由于稀疏点云地
图所含信息有限，既难以应用于导航，也无法提供直观的地图信息。本节选用 TUM
数据集walking高动态场景中的walking_xyz序列以及walking_static序列实现对现
实场景的稠密点云建图。在传统的构建点云稠密地图过程中若场景内存在运动物

体，图像中的运动物体因其在场景中的不同位置和姿态会在稠密点云地图中形成

多个位置的重叠点云，导致地图信息的不准确和不一致。如图4-9所示，运动物体
在不同时间出现在地图的不同位置从而导致重影现象的产生，最终形成包含重影

的点云稠密地图。此时点云稠密地图的静态背景被动态物体的重影遮挡，无法对

环境进行有效观测。
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(a) (b)

图 4-9传统的点云稠密地图。(a)walking_xyz；(b)walking_static

使用图片背景修复后的 RGB 图像与深度图像构建点云稠密地图结果如图4-
10所示。

(a) (b)

图 4-10改进后的点云稠密地图。(a)walking_xyz；(b)walking_static

针对动态物体在传统点云稠密地图构建中易产生的运动模糊与重影问题，通

过对原始图像进行背景修复，解决图像因运动物体遮挡导致的静态背景缺失的问

题。随后基于修复后的 RGB图像和深度图像生成点云信息，通过点云拼接以及点
云滤波和降采样等操作生成静态点云稠密地图。实验结果表明，在包含动态物体

的复杂室内场景中，改进后的静态点云稠密地图显著降低了动态物体由于运动残

留的重叠点云。并且静态背景在改进后的点云稠密地图中得以完整创建，验证了

本文静态点云稠密地图构建算法在动态干扰下的鲁棒性。

4.5本章小结

本章基于第三章判断出的物体真实运动状态，提出了基于静态物体的非线性

优化算法。通过结合静态物体的重投影误差、极线误差以及几何段误差进行联合

优化，显著提升了相机位姿的精度。针对动态物体移除后的场景完整性缺失问题，

提出基于改进双线性插值的图像背景修复算法实现图像中动态遮挡区域的静态背

景修复，从而有效提高了静态点云稠密地图的质量。通过在公开数据集 TUM数据
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集和 Bonn数据集上进行实验，验证了本文提出的非线性优化算法的有效性。并且
通过实验结果表明，基于改进双线性插值的图像背景修复算法能一定程度上修复

图像剔除动态物体后缺失的静态背景，并得到了可视化效果更好的、无动态物体

重影的静态点云稠密地图。
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第五章三维可视化系统的设计与实现

5.1需求分析

现代社会对家政服务机器人的依赖逐渐加深，尤其是在扫地机器人和智能机

器人领域。为了实现高效、准确的导航，机器人系统必须具备感知和理解周围环境

的能力。V-SLAM技术作为一种高效的定位与地图构建方法，能够通过传感器实
时获取周围环境的数据，进而推算出机器人的位置与环境地图。然而，仅仅通过

V-SLAM算法获取的位姿和地图数据，往往无法直观展现，难以为开发者、用户或
者研究人员提供有价值的反馈。这些数据通常需要进一步的处理和可视化，以便

更好地理解机器人的环境及其运动轨迹。

本文设计了一个基于 Qt的三维可视化系统，不仅能够将 V-SLAM系统的相机
位姿信息和点云数据直观展示，还能使得用户与系统的交互更加简便。本文从三

维可视化系统的需求分析出发，证明了三维可视化系统开发的必要性。本文明确

了三维可视化系统的核心功能，由总体设计逐步深入至详细设计，对系统架构以

及关键算法的运行流程等方面进行了阐述。

5.1.1系统功能性需求

本系统的功能性需求主要包括用户登录、V-SLAM位姿生成、点云地图展示、
点云格式转换以及辅助显示。首先，用户需要通过注册并登录到三维可视化平台，

然后选择 V-SLAM数据所在的文件夹。后台通过运行 V-SLAM算法生成相机位姿
并在界面上显示。其次，V-SLAM算法结束后会生成点云稠密地图。用户可以选择
点云地图进行显示，也可以将点云地图转换成其他格式方便后续需求。最后，三

维可视化平台的辅助显示功能可以使用户更好进行观测。

用户管理模块功能需求如表5-1所示：

表 5-1用户管理模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

UserManage01 新增用户
用户能够通过新增用户功能提供个人用户名和密

码进行注册，新增用户之后进行登录使用平台。

UserManage02 用户登录和退出
用户能够通过提供个人用户名和密码登录平台。

用户使用完成后点击退出能够退出账号登陆。

UserManage03 修改密码
用户能够通过点击修改密码按钮并提供用户名、

旧密码和新密码的方式重置登录密码。
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数据显示模块功能需求如表5-2所示：

表 5-2数据显示模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

VSLAM01 选择文件夹并运行

用户能够选择数据集所在文件夹并运行 V-SLAM
算法生成位姿文件。在 V-SLAM算法结束时生成

点云地图文件。

VSLAM02 相机位姿显示 用户在运行 V-SLAM算法能够展示相机位姿轨迹。
VSLAM03 点云地图显示 用户能够选择点云文件并展示。

VSLAM04 显示点云坐标 用户能够选择 3D点并展示点云坐标位置信息。

VSLAM05 点云格式转换
用户能够选择点云文件并将点云文件转换为不同

的 PLY、PCD格式。

辅助显示模块功能需求如表5-3所示：

表 5-3辅助显示模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

SupportDisplay01 移动视角
用户能够拖动视角进行全方位位姿轨迹与点云地

图的观察。

SupportDisplay02 增加和删除距离参考图形
用户能够选择增加或删除辅助显示的距离参考圈

和坐标系。

SupportDisplay03 选择参考坐标系
用户能够选择从正视图、俯视图、左视图以及右

视图进行观察。

SupportDisplay04 改变栅格背景配色 用户能够选择栅格背景的配色。

为达成上述功能性要求，对系统的主要功能做出如下设计：

1.用户注册与登录功能。用户注册与登录功能是系统的核心入口，负责用户
的身份验证与账户管理。该功能允许新用户通过输入个人信息（如用户名、密码）

进行注册。注册信息将被保存到系统数据库中，确保每个用户拥有唯一的身份标

识。注册成功后，用户可以通过提供已注册的用户名和密码进行登录。若信息无误

用户将成功登录，系统主界面上的功能将对用户开放。用户退出后，系统会清除当

前会话的相关数据确保其他用户无法访问当前用户的个人信息，提升系统安全性。

如果用户需要重置，可以通过提供个人用户名和旧密码并提供新密码进行密码修

改。

2.V-SLAM 位姿生成功能。平台验证完用户身份之后，用户可以提供给平台
V-SLAM数据集位置，系统会自动识别并在后台通过运行 SLAM算法估计相机位
姿并显示在系统平台上。V-SLAM生成位姿数据结束后，根据位姿信息生成点云
数据并将其保存。
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3.点云地图显示与格式转换功能。点云地图展示与格式转换功能是系统的可
视化模块，主要用于选择 V-SLAM生成的点云数据并将其展示为可交互的点云稠
密地图。用户可以选中点云中的 3D点，平台会显示该点云的坐标信息使得用户直
观观察点云所在世界坐标系下的位置。该功能还支持点云 PLY数据与 PCD格式之
间的相互转换，以方便用户进行后续处理。用户可以选择将生成的点云数据并选

择转换格式，转换后的点云文件可以保存在本地。

4.视角控制功能。用户可以使用鼠标拖动界面，在三维空间中旋转地图视角，
查看不同角度的地图信息。该功能使得用户在分析复杂环境时更全面地理解点云

地图的空间结构。系统允许用户缩放地图，查看更细节的区域或从远距离整体查

看地图。通过平移功能，用户可以将地图在可视化窗口中平移，聚焦于某一特定

区域。用户可以快速切换到正视图、俯视图、左视图以及右视图这些特定视角，以

便于查看不同视角的地图信息。

5.空间辅助功能。空间辅助功能是系统的补充模块，旨在提供额外的可视化
工具帮助用户更好地理解和分析环境数据。用户可以在地图中显示坐标系，以便

用户清楚地了解当前地图的空间位置和方向。坐标系可以帮助用户快速判断环境

中的相对位置。用户还可以在地图中添加一个或多个参考圈，用以标记不同位置

之间的相对距离。用户可以通过这些参考圈快速了解目标之间的空间距离。

5.1.2系统性能需求

三维可视化系统的性能需求是确保系统能够高效运行并提供稳定可靠服务的

基础。该系统的性能需求主要涵盖响应速度快、稳定性强以及易使用性三个方面。

1.响应速度快。三维可视化系统必须能够在极短的时间内响应用户的各种请
求，避免长时间的等待，确保用户在操作过程中获得流畅的体验。

2.稳定性强。为了确保系统的高可用性，系统设计应具备故障检测和自动恢
复机制，能够在发生故障时迅速恢复并减少对用户操作的影响。此外，系统还应

定期进行用户数据备份并具备快速数据恢复的能力，确保在系统出现问题时能够

最大限度地避免数据丢失。

3.易使用性。易使用性直接影响到用户的使用体验和系统的普及程度。系统
设计必须考虑到用户的便捷性，使得各类用户能够快速上手，轻松完成所需操作。

系统界面设计应直观、简洁，功能模块的布局应符合用户习惯，并尽可能减少不必

要的操作步骤。界面中的元素应合理分组避免信息过载，并提供清晰的指引和反

馈。
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5.1.3系统用例设计

三维可视化系统主要由三大模块组成：用户管理模块、数据可视化模块、辅助

可视化模块。如图5-1所示展示了三维可视化系统的用例图。在图中用户被视为参
与者，与系统中的用例进行交互。

图 5-1系统用例图

用户管理模块承担了系统对用户身份的验证职责。它为每个用户创建独立的

账户，确保系统的安全性与个性化体验。用户通过此模块登录系统后，可以访问各

类功能。用户管理模块的设计使得系统能够灵活地应对多用户的管理需求，同时

确保数据的安全与隐私。数据可视化模块是系统的核心部分，它实现了对V-SLAM
算法生成的地图和位姿数据的可视化显示。该模块根据 V-SLAM算法实时获取的
位姿信息，生成与之对应的点云稠密地图，并且在界面上进行动态显示。用户可以

在地图中查看不同时间点的位姿变换。此模块通过图形渲染技术，确保用户能够

清晰直观地看到 V-SLAM系统所构建的点云稠密地图，支持用户对数据进行实时
监控与分析。辅助可视化模块提供了多个功能，包括移动视角、增加和删除距离参

考图形、选择参考坐标系以及改变栅格背景配色等。该模块通过多种灵活的交互

方式提升了数据展示的可视化效果，使用户能够更高效、准确地理解和分析信息。
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5.2总体设计

在本节内容中，将针对系统的总体设计展开论述，其涵盖系统架构设计、系统

功能模块设计以及数据库设计。

5.2.1系统架构设计

本文三维可视化系统架构如图5-2所示，其中包括客户端、服务器端、算法端
以及数据库这四个层次。

图 5-2系统架构图

客户端负责与用户的直接交互，使用 Qt框架实现。客户端具体可以分为用户
管理模块、数据可视化模块和辅助可视化模块这三个部分。在用户登录前，显示界

面只显示背景栅格地图，客户端功能界面中的功能按钮都是处于不能使用的状态。

用户在用户管理模块上进行注册并登录，在身份验证成功后可以随意使用功能界

面中的功能按钮。用户登录后可以在数据可视化模块中选择文件夹并通知服务端

进行 V-SLAM算法，在算法进行途中显示界面会实时显示相机位姿。在算法结束
后用户可以选择生成的点云地图并展示。用户通过鼠标点击按钮或者键盘输入信

息发出信号，Qt框架的信号与槽机制可以实现客户端通过信号与槽机制通知服务
端进行相应的操作。辅助可视化模块包括视角控制、增加或删除参考图形、修改

栅格背景配色等。显示界面上根据用户在功能界面上的操作，显示服务端的不同

响应结果。

服务器端的核心职责是处理来自客户端的请求，通过 ROS与算法端进行通信
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并通过 TCP/IP协议与数据库保持联系。服务器端具体可以分为数据库操作模块、
算法处理模块和功能模块这三个部分。数据库操作模块负责管理用户的身份信息，

包括用户注册、登录与退出。在用户注册账号的时候将账号和密码信息保存在数

据库中，确保用户信息的安全性。算法处理模块用来接收 V-SLAM数据集文件并
触发算法。用户在客户端选择文件夹并请求 V-SLAM生成位姿轨迹服务器端通过
ROS的服务调用机制向算法端发起请求，指示算法端执行 V-SLAM算法生成位姿
轨迹并返回到客户端显示界面上。功能模块用来处理客户端发来的不同功能请求。

算法端通过与服务器端的 ROS 通信，接收来自服务器端的请求数据并出发
V-SLAM算法并生成相机的位姿，同时返回给服务器进行相机位姿的处理和显示。

数据库承担着系统内所有数据的存储与管理职责。其中，用户信息表用于存

放用户的账户相关信息，像用户名、密码以及系统日志信息之类，这些数据均保存

在MySQL数据库当中。

5.2.2系统功能模块设计

三维可视化系统功能模块设计如图5-3所示，主要由用户管理模块、数据可视
化模块和辅助可视化模块这三个模块组成。

图 5-3系统模块概要图

用户管理模块作为系统与用户交互的核心部分，主要负责用户的注册、登录

和退出以及权限管理功能。通过该模块，用户能够创建账户、修改密码并退出登

录。用户可通过注册功能在系统中创建新账户，注册时需要填写关键的个人信息，

如用户名、密码等。系统提供用户登录接口，允许已注册用户通过输入正确的用
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户名和密码进行身份验证。同时用户也可以随时退出登录，结束使用系统。为确

保用户账户的安全性，系统提供密码修改功能允许用户在登录后更改其账户密码。

如果是 root用户则可以查看系统日志信息，方便系统的管理和维护。

数据可视化模块负责展示由 V-SLAM算法生成的数据，特别是三维地图和位
姿信息。该模块是系统的核心功能之一，需要实现以下功能：

1.相机位姿显示。该功能显示实时的相机位姿信息，使用户能够了解三维空
间中相机所在位置。要实现该功能，首先要选定输入数据集并传输到算法端进行

V-SLAM算法。同时，要实时地将位姿信息从算法端传送到服务端。通过服务端的
操作将位姿轨迹在客户端的可视化界面进行实时展示。

2.点云地图显示。V-SLAM算法在运行结束后生成三维点云稠密地图并保存
在文件夹下。用户选择点云文件后，点云稠密地图显示在客户端的可视化界面。用

户可以直观地查看环境的空间结构。用户也可以加载并查看之前生成的点云地图

文件，该功能支持 PCD点云格式和 PLY点云格式的显示。

3.点云格式转换。支持将生成的点云数据从一种格式转换为另一种格式，可
以支持 PCD点云格式与 PLY点云格式之间的相互转化，便于与其他工具或系统进
行集成。

4.点云坐标显示。该功能可以通过用户拖动鼠标选中一个或多个点云点，返
回被选中点云点的 x、y、z世界坐标信息供用户参考点云稠密地图中点云的位置。

辅助可视化模块提供额外的可视化功能，增强系统的用户体验和操作便利性。

此模块包括：

1.视角控制。允许用户调整视角，以便从不同角度查看三维点云地图。用户可
以通过鼠标设备进行交互式控制，放大、缩小或旋转视图。并且系统提供正视图、

俯视图、左视图和右视图视角控制按钮，能够让点击相应按钮后可视化界面发生

相应的视角转换。

2.增加距离参考图形。为帮助用户更好地理解地图上的空间关系，系统提供
了增加距离参考图形的功能。该功能包含显示坐标系和增删距离参考圈。用户可

以在地图上添加 xyz坐标系，帮助量化各个点之间的实际距离。用户通过键盘输
入参考圈半径，通过点击按钮增加一个或多个距离参考圈辅助观察。在不需要参

考圈的时候可以点击按钮进行删除。

3.选择背景配色。用户可以根据需要调整背景的颜色，以提高点云地图的可
视性和对比度。不同的背景颜色有助于增强用户在不同环境条件下的可视效果。
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5.2.3数据库设计

本系统选用MySQL数据库管理系统，以此保障系统数据能够实现快速的读取
与写入。为方便用户管理以及数据记录存储，设计了 root_user表格、user表格以
及 log表格。

表 5-4 root_user表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

account VARCHAR(255) 否 PRIMARY KEY NULL
password VARCHAR(255) 否 NULL

如表5-4所示，root_user表存储系统超级管理员的账户信息，主要包含账户名
和密码。account为超级用户的账户，不允许为空并且采用可变长字符串类型，作
为主键确保账户作为用户的唯一标识符。password为超级用户的密码，同样采用
可变长字符串类型，不允许为空，用于存储管理员的登录密码。表中的数据通过

account字段确保唯一性，系统中只允许有一个超级管理员账户。

表 5-5 user表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

account VARCHAR(255) 否 PRIMARY KEY NULL
password VARCHAR(255) 否 NULL

如表5-5所示，user表用于存储普通用户的账户信息。

表 5-6 log表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

id_pk INT 否 PRIMARY KEY NULL
time TIMESTAMP 否 NULL
level VARCHAR(255) 否 NULL

functionName VARCHAR(255) 否 NULL
threadId VARCHAR(255) 否 NULL
action VARCHAR(255) 否 NULL
account VARCHAR(255) 否 FOREIGN KEY NULL

如表5-6所示，log表用于存储系统运行时的日志信息，只允许 root用户访问
以便进行系统调试。id_pk字段作为日志的主键，采用整数类型并设置为自动递增，
以保证每条日志记录的唯一性。time字段记录每次日志事件发生的精确时间，确
保能够追溯事件的具体时刻。为了分类和区分不同的日志事件，level字段采用可
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变长字符串类型，表示日志的严重性级别。常见的级别包括信息、警告和错误等，

能够帮助用户根据日志的级别进行事件的筛选和处理。functionName字段记录生
成该日志的具体函数名，便于 root用户快速定位代码中的问题来源。日志记录还
包括当前操作的线程信息。action字段则用于详细描述日志所记录的具体操作，帮
助用户了解系统中发生了哪些行为，例如用户请求、系统错误等。account字段作
为外键与 user表中的 account字段关联，确保每条日志能够明确记录操作用户的信
息。通过与用户表的外键关系，系统能够追溯到具体的操作用户以便问题排查。

5.3详细设计

5.3.1用户管理模块

用户注册登录流程图如5-4所示：

图 5-4用户注册登录流程图

用户能够通过注册功能在系统中创建新账户。在注册环节，用户需要提供关

键的个人信息，如用户名、密码。系统会对这些信息进行验证，确保用户提供的用

户名是唯一的，并通过加密算法保存用户的密码，确保用户的账户信息得到安全

68



第五章 三维可视化系统的设计与实现

保护。一旦用户完成注册，系统会为其创建一个新账户，并为其分配初步的权限，

允许其登录和使用系统的基本功能。用户可以随时通过登录界面输入正确的用户

名和密码进行身份验证，验证通过后即可进入系统。为了增强账户安全性，系统

还提供密码修改功能，允许用户在登录后根据需要更改密码。系统还提供了用户

退出功能，用户在完成使用后可以通过点击退出登录按钮退出系统，系统会清除

用户的登录信息，确保账户不被他人滥用。

5.3.2数据可视化模块

5.3.2.1相机位姿与点云地图显示

相机位姿显示算法的流程图如图5-5所示，详细描述了用户在显示相机位姿轨
迹的操作步骤以及系统的流程。

图 5-5相机位姿显示功能流程图

相机位姿与点云地图显示时序图如图5-6所示。以此阐释相机位姿与点云地图
显示模块内各组件之间的动态交互情况以及时间依赖关系。该时序图呈现出用户、

客户端、服务器端以及算法端之间的交互顺序。
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图 5-6相机位姿与点云地图显示时序

当用户成功登录后，系统功能对用户开放。用户需要选择一个本地文件夹作

为 V-SLAM 算法的输入数据集并且选择 V-SLAM 运行模式为 RGBD 模式。用户
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选择好文件夹后，服务端检测文件夹中的数据集是否符合 V-SLAM运行模式。如
果不符合则提示选择文件夹中数据集格式与 V-SLAM运行模式不匹配。如果上传
的文件不包含有效的 V-SLAM数据或者文件夹中数据格式不符合 V-SLAM运行模
式，系统提示后会跳过算法计算的步骤直接结束流程。如果文件中包含所需的数

据，用户点击运行按钮就会通过 Qt的信号与槽函数机制跳入槽函数发送 ROS话
题，算法端接收到启动信号运行 V-SLAM算法。在这个过程中，算法端会将计算
得到的位姿数据并通过 ROS发布话题传输到服务器端。服务器端接收到数据后进
行数据处理并将处理结果返回给客户端，在客户端的 GUI可视化界面上进行位姿
轨迹显示。在V-SLAM算法位姿估计结束后，会通过相机位姿文件，以及V-SLAM
算法生成的补全后的 RGB 图像和深度图像生成点云地图并保存在用户选择的本
地文件夹中。此时 V-SLAM位姿已经全部生成，客户端可视化界面上位姿显示结
束。用户通过选择打开点云文件在可视化界面上进行点云稠密地图显示。

5.3.2.2点云坐标显示

为了显示选择的点云地图中 3D 点的坐标信息，通过创建一个自定义面板来
实现这一功能。首先，创建标签 QLabel来显示静态文本，以提示用户该面板展示
的是与当前选定 3D 点相关的数据。当用户通过鼠标在可视化界面中选择特定点
云时，交互事件经由 SelectionManager 捕获并生成结构化属性数据，该数据通过
getPropertyModel接口转化为树状数据模型注入 PropertyTreeWidget组件。该组件
采用 MVC 设计模式（Model-View-Controller），下方部署动态扩展的树状视图控
件，通过网格布局管理器进行精确位置排布。系统将点云的空间坐标（XYZ）、色
彩属性（RGB）、法向量等几何特征以层级化节点形式呈现，每个属性节点支持数
值的实时刷新与交互式展开与折叠操作，同时通过 Qt信号槽机制绑定数据变更事
件以确保可视化界面的同步更新。

5.3.2.3点云格式转换

点云格式转换功能允许用户选择 PLY或 PCD这两种点云数据格式，然后选择
目标格式进行转换。用户通过点击客户端可视化界面上的格式转换按钮，系统会

弹出本地文件选择界面。用户选择完输入的点云数据以及转换点云格式后通过点

击确认按钮，服务器端会根据选择的格式进行转换并将转换后的点云文件存储在

原文件同一目录下。此功能适用于需要进行点云数据格式转换的场景，特别是在

点云数据处理、分析和可视化的工作流程中，用户可能需要不同格式之间的转换

以适配不同的工具和系统。
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5.3.3辅助可视化模块

三维可视化系统不仅具备 V-SLAM 位姿和点云稠密地图等数据可视化功能，
还具备辅助可视化功能模块。该模块的设计旨在提供多种功能增强用户的交互体

验，并帮助用户更直观地理解和操作点云数据。辅助可视化模块主要包含视角控

制、增删距离参考圈以及选择栅格背景配色。视角控制功能允许用户从不同的角

度查看三维点云地图。用户可以通过鼠标设备进行交互式控制，灵活地放大、缩小

或旋转视图，以便全方位地探索点云数据。此外，系统还提供了标准的视角控制

按钮，包括正视图、俯视图、左视图和右视图，这些按钮能够快速切换到预设的视

角，方便用户根据需求快速定位和观察目标区域。增加距离参考图形的功能可以

增删坐标系和距离参考圈，帮助用户更好地理解地图上的空间关系。用户可以通

过键盘输入参考圈的半径值，并通过点击按钮来添加一个或多个参考圈，以便辅

助观察不同区域的空间关系。当不再需要参考圈时，用户也可以通过简单的操作

删除不必要的参考圈，进一步简化界面显示。背景配色的选择功能使得用户可以

根据不同的需求调整栅格背景的颜色，以提高地图的可视性和对比度。辅助可视

化模块通过用户在客户端进行操作将信号传给 Qt槽函数进行相应函数的处理，不
仅提升了三维点云数据的可视化效果，还增强了用户的交互性和可操作性，满足

了不同用户在点云数据分析中的多样化需求。

5.4系统各模块实现

5.4.1开发技术与环境

为了确保三维可视化系统的高效性、可扩展性和稳定性，采用了多种技术和

开发环境。以下将详细介绍三维可视化系统的开发技术架构和不同开发环境的配

置，涵盖了算法端、客户端、服务器端以及数据库的开发环境。

三维可视化系统的算法端主要涉及点云数据处理、三维重建、数据分析等核

心算法的实现。为了实现高效的点云处理和实时数据分析，算法端采用了 Ubuntu
18.04操作系统，并结合了 Python、PyTorch、ROS和 C++进行开发。客户端是三
维可视化系统中的用户交互界面，负责展示处理后的点云数据并与用户进行交互。

客户端的开发环境基于 Ubuntu 18.04，采用 C++和 Qt框架进行开发。服务器端主
要负责管理系统的核心功能，同样在 Ubuntu 18.04操作系统下进行开发，使用了
C++和 ROS技术栈来提供高效的服务。为了存储和管理大量的点云数据和其他相
关数据，本文使用MySQL数据库进行数据管理。

72



第五章 三维可视化系统的设计与实现

5.4.2用户管理模块实现

三维可视化系统如图5-7所示，其中用户管理模块被红框标注出。

图 5-7三维可视化系统用户管理模块

用户在没有登录的时候数据可视化的功能模块呈现灰色不可用状态。新用户

通过点击账号管理中的新增用户功能，通过输入用户名和密码进行注册。注册后

点击登录按钮，通过输入之前注册的用户名和密码登录系统。在客户端点击登录

按钮后服务器端中用户管理模块接收到信号，此时用户管理模块会将用户输入的

用户名和密码与数据库中的信息进行比对。如图5-8所示，当用户名和密码全部正
确时服务器端会将登录成功的信息发送给客户端。此时会有窗口提示成功登录，这

时数据可视化的功能模块解锁呈现可用的状态。如果用户名或密码错误，则将有

对应窗口提示用户名错误或者密码错误。

图 5-8登录界面展示
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5.4.3数据可视化模块实现

用户登录之后数据可视化模块功能解锁，数据可视化功能模块的按钮从灰色

不可用状态变成可用状态。如图5-9所示，用户通过点击选择文件夹按钮弹出文件
路径选择界面进行 V-SLAM输入数据集路径选择。通过选择文件夹以及从选择运
行模式的下拉框中选择 RGB格式后点击运行按钮开始生成位姿轨迹。如果运行模
式与数据集文件夹不匹配则会弹出提示框提醒用户检查所选项。

图 5-9文件路径选择界面

如果运行模式与数据集文件夹匹配则会弹出提示框提醒用户文件匹配。如图5-
10所示，此时点击运行按钮就会在右部可视化界面上显示相机位姿轨迹。

图 5-10相机位姿显示

在 V-SLAM运行结束后会生成对应的点云稠密地图保存在用户选择的文件夹
目录下。用户通过点击打开文件夹按钮会弹出本地文件夹选择窗口。如图5-11所
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示，选择点云文件之后用户输入对应点云格式的话题点击播放按钮，右部可视化

界面上就会进行点云稠密地图显示。

图 5-11点云稠密地图显示

用户如果需要观察点云稠密地图中 3D点的坐标信息，可以通过点击选择 3D
点按钮。此时就可以拖动鼠标选择需要查看的点云。此时 3D点信息就会出现在系
统界面左下方的信息框中。用户如果拖动鼠标选中多个 3D点，则左下方信息栏中
每个点云的信息都处于折叠状态。用户可以通过鼠标点击将信息进行展开。其中

3D点信息包括 3D点的坐标信息、点云颜色信息以及点云透明度信息。该 3D信
息栏支持实时刷新与交互式展开与折叠，确保界面与数据同步更新。

其次，系统支持点云格式转换功能，允许用户在 PLY和 PCD格式之间进行转
换。用户通过点击格式转换按钮选择输入文件以及住处格式，点击确认后系统会

进行格式转换并保存转换后的文件。

5.4.4辅助可视化模块实现

用户在查看 V-SLAM位姿轨迹或者点云稠密地图的时候，可以使用辅助可视
化模块进行辅助观察。辅助可视化模块主要包含视角控制、增删距离参考圈以及

选择背景配色。

用户点击移动视角按钮就可以改变固定视角，此时用户可以通过鼠标灵活地

放大、缩小或旋转视图以便全方位地观察数据。用户如果需要图形辅助确定方位，

可以点击参考系坐标进行 xyz坐标轴显示。用户如果需要要图形辅助观察点云之
间的距离可以输入距离参考圈的半径，通过点击添加参考圈按钮即可在 V-SLAM
数据可视化期间增加圆圈辅助观察。如图5-12所示，增加了半径为 1米的参考圈辅
助观察。当不再需要参考圈时，用户通过输入想要删除的距离参考圈的半径再点

75



电子科技大学硕士学位论文

击删除参考圈操作删除不必要的参考圈。

图 5-12增加距离参考圈

背景配色的选择功能使得用户可以根据不同的需求调整可视化界面背景颜色

以及栅格的颜色，以提高地图的可视性和对比度。用户可以通过点击辅助可视化

栏中的栅格，对栅格的颜色、网格大小以及网格线条粗细进行调整，以符合用户自

身使用习惯。也可以通过点击全局变量，通过键盘输入背景颜色对可视化界面的

背景颜色进行更改。如图5-13所示，用户可以随意修改配色。

图 5-13选择背景配色功能

5.5系统测试

为了确保三维可视化系统的功能完备性及其性能稳定性，本章将从功能测试、

性能测试展开系统验证，并基于测试结果对系统的有效性进行全面分析。功能测
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试主要用于验证系统各项功能是否能够按预期运行，确保系统能够实现所设计的

各项任务。性能测试则关注系统在复杂场景下的响应能力以及稳定性，旨在评估

系统在高负载环境下的处理能力与流畅度。

测试环境配置涵盖了硬件方面和软件方面。硬件方面，采用 Intel Core i7-8750H
处理器、16GB内存和 NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti显卡。软件方面，数据库采用
MySQL，系统运行 Ubuntu 18.04 LTS操作系统，搭载 ROS Noetic框架并使用 4.0
版本 Qt。

5.5.1功能测试

在系统开发的过程中，为了确保最终交付的系统能够满足用户需求且具备高

质量的性能，进行全面的功能测试是至关重要的。通过把整个系统视为黑盒实施

测试，模拟用户对系统中各个功能模块的使用情况。对系统的功能及模块展开全

方位的测试，以此来保证各个功能模块运行得到的结果与预期结果相符。三维可

视化系统功能测试用例如表5-7所示。

表 5-7系统功能测试用例

测试功能 预期结果 测试结果

用户注册与登录 输入合法用户名和密码，验证注册成功并生成账

户文件。系统正确创建账户，拒绝重复用户名。

通过

功能权限 在没有正确登录的时候不能使用数据可视化模块

功能按钮，只有在登录成功后才能使用。

通过

数据集与运行模式匹配 在选择 V-SLAM运行模式与 V-SLAM输入数据集
时，如果格式不匹配则会弹窗提示用户重新选择，

如果格式匹配则显示文件载入成功。

通过

点云格式转换 成功加载 PCD文件并转换为 PLY格式，成功加载
PLY文件并转换为 PCD格式。如果选择加载格式

与转换格式相同则弹窗提示。

通过

点云坐标显示 选择单个点云只显示单个点云信息，拖动鼠标选

择多个点云显示选中的多个点云信息。

通过

距离参考圈功能 添加多个不同半径的参考圈并删除其中一个或多

个，距离参考圈按照添加和删除顺序显示。

通过

视角控制 点击移动视角按钮可以随意拖动可视化界面调整

视角。点击不同视图按钮可以切换成相应的视角。

通过

选择背景配色 点击不同栅格颜色可以根据选择调整相应的栅格

颜色。通过键盘键入背景颜色可以根据输入值调

整相应的背景颜色。

通过
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5.5.2性能测试

为验证系统核心功能的运行效率，本节针对登录速度（数据库交互）、位姿显

示速度（ROS通信）和大型点云加载速度三个关键性能指标展开定量分析。系统
性能测试用例如表5-8所示。

表 5-8系统性能测试用例

测试功能 平均相应时间 最大相应时间

登录速度 43ms 59ms
位姿显示速度 172ms 235ms

5G点云加载速度 6s 8s
10G点云加载速度 10s 14s

5.6本章小结

本章基于前两章提出的 GeoYOLO-SLAM 算法设计了一个三维可视化系统。
在需求分析阶段，通过功能性需求分析与性能指标量化，结合用例图明确了系统

的功能模块。三维可视化系统的三大功能模块分别是用户管理模块、数据可视化

模块以及辅助可视化模块。通过总体设计，明确了三维可视化系统结构由客户端、

服务器端、算法端以及数据库这四个层次。随后介绍了各个模块的详细设计与实

现，展示了各个模块的客户端界面。最后进行测试，以验证系统的实际应用效果

及其稳定性。
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第六章总结与展望

6.1全文总结

随着智能家居的不断发展和移动机器人技术的不断进步，室内环境中的移动

机器人应用正逐步走向成熟。在此背景下，SLAM技术成为了机器人自主定位与
环境感知的核心技术。尤其是基于视觉的 V-SLAM凭借其低成本、高精度和较强
的适应性，在实际应用中得到了广泛的关注和应用。然而，传统的V-SLAM算法通
常假设环境为静态。动态物体对算法的影响尚未得到充分考虑，导致动态区域的

特征点被识别并跟踪从而对相机位姿的估计精度产生了不利影响，甚至可能导致

轨迹偏差或系统崩溃。本文通过对室内动态场景中的 V-SLAM算法进行研究，旨
在提升 V-SLAM在复杂室内动态环境中的定位与建图性能。

首先，针对先验动态物体在实际环境中可能并不处于运动状态的问题，本文

设计了 GeoYOLO-SLAM。该算法通过融合 YOLOv8实例分割与深度图处理生成
精细化物体掩码，并结合物体实例分割结果与多视图几何信息，准确区分并检测

物体的真实运动状态。系统构建关键帧队列对前后关键帧进行处理，保证了实时

性。通过为地图点赋予移动概率属性，解决单个关键帧观测不稳定的问题，并且

有效避免了跟踪阶段动态特征点对相机位姿估计造成干扰。与现有开源算法相比，

本文方法在动态物体处理上的优势使得系统能够更好地应对室内动态环境中的挑

战。尤其是在先验动态物体处于静态和先验静态物体处于动态的状况，能够有效

保持系统的稳定性和准确性。在公开数据集 TUM数据集和 Bonn数据集上进行了
测试，证实了 GeoYOLO-SLAM与先进算法相比取得了相当甚至更好的效果。

其次，本文提出了基于静态物体的非线性优化方法。结合所有静态物体的重

投影误差、极线误差以及静态刚性物体的几何段误差进行联合优化，显著提升了

相机位姿的精度。通过在公开数据集 TUM数据集和 Bonn数据集上进行了消融实
验，证实了加上非线性优化后 GeoYOLO-SLAM在原算法基础上有着较大的性能
提升。在动态物体移除后，由于遮挡引起的背景缺失问题，本文提出了基于改进双

线性插值算法的图像背景修复算法。图像背景修复算法恢复了被遮挡区域的几何

和纹理信息，从而能够生成一个无动态物体重影的静态稠密点云地图。不仅提升

了静态场景下地图的精度，也为机器人在动态环境中生成高质量地图提供了有效

支持。在 TUM数据集上进行测试，实验结果表明，本文构建的静态点云稠密地图
与传统建图相比去除了动态物体的重影，得到了可视化效果更好的点云稠密地图。

此外，本文还设计并实现了一个三维可视化系统，该系统能够实时显示 V-
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SLAM的位姿轨迹，并展示动态更新的点云稠密地图。该可视化系统不仅具备实时
性，还通过增加用户交互功能，使得用户能够更加直观地理解和操作 SLAM系统。
这种交互式的可视化方式为机器人应用提供了更好的可操作性和用户体验，也为

研究人员提供了强有力的工具，便于调试和优化 SLAM系统。

6.2工作展望

尽管本文提出的算法在复杂室内动态场景中展现了显著的优势，但仍存在一

些挑战和改进空间。具体需要优化的方向如下所示：

1.动态物体的长期状态管理与地图一致性维护仍需深入优化。当前系统在处
理间歇性运动的物体（如走走停停的人）时，可能因物体多次处于静态状态而在

物体静止时保留关键帧图像上的物体信息，导致物体重复建图和场景冗余。这一

问题的核心在于缺乏物体的概念，因此可以考虑增加对物体的管理。当物体多次

在相机视角中静止的时候选择对比当前关键帧静止物体与之前关键帧中的静止物

体进行匹配，如果确定是同一个物体可以消除之前关键帧中物体在点云地图中的

点云，只保留最新关键帧中的该静止物体。这样在物体发生阶段性移动时自动触

发局部地图修正，可以避免重复建图问题。

2.实例分割的精度与鲁棒性仍有提升空间。现有 YOLOv8实例分割模型在复
杂遮挡或非刚性物体场景中可能出现过度分割，如将单物体分割为多个实例。针

对此问题，会将同一个物体划分为多个物体影响系统管理物体信息。可进一步设

计轻量化边缘细化模块，联合优化分割掩码的完整性与边缘精度，确保物体实例

的准确提取。

3.背景修复技术需突破对未知区域的生成能力限制。现有基于区域匹配的纹
理补全算法依赖历史观测数据，难以修复动态物体移除后暴露的完全未知背景，如

从未被相机观测过的墙面结构。之后可加入生成式深度学习与物理约束融合的修

复框架，构建时空连贯的生成对抗网络（ST-GAN），利用历史关键帧序列的上下
文信息指导缺失区域生成。在对抗训练中引入平面约束、光照一致性等物理规则

作为损失函数，可增强生成内容的物理可信度，减少视觉伪影。
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