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摘 要:针对视觉SLAM在真实环境中易受车辆、行人等运动物体影响而导致位姿估计降低的问题,提出一种结合

轻量化YOLOv5s的动态视觉SLAM算法,将改进的轻量级YOLOv5s作为目标检测算法用于判断运动物体;结合提

出的动态特征点剔除方法,剔除动态特征点,仅采用静态特征点进行位姿估计和地图跟踪。在TUM 数据集进行实

验,相较于 ORB-SLAM3算法,改进后的算法在高动态序列上的 位 姿 估 计 精 度 分 别 提 升 了89.29%、65.34%、

94.42%,结果表明改进后的算法能够有效剔除动态特征点,提高了视觉SLAM算法在动态环境下的位姿估计精度和

定位精度。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

visual
 

SLAM
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

moving
 

objects
 

such
 

as
 

vehicles
 

and
 

pedestrians
 

in
 

real
 

environment,
 

resulting
 

in
 

low
 

pose
 

estimation
 

accuracy,
 

a
 

dynamic
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

combined
 

with
 

lightweight
 

YOLOv5s
 

is
 

proposed.
 

The
 

improved
 

lightweight
 

YOLOv5s
 

is
 

used
 

as
 

an
 

object
 

detection
 

algorithm
 

to
 

judge
 

moving
 

objects.
 

Combined
 

with
 

the
 

proposed
 

method
 

of
 

dynamic
 

feature
 

points
 

elimination,
 

dynamic
 

feature
 

points
 

are
 

eliminated,
 

and
 

only
 

static
 

feature
 

points
 

are
 

used
 

for
 

pose
 

estimation
 

and
 

map
 

tracking.
 

Experiments
 

on
 

TUM
 

data
 

set
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

ORB-SLAM3
 

algorithm,
 

the
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

high
 

dynamic
 

sequence
 

is
 

improved
 

by
 

89.29%,
 

65.34%
 

and
 

94.42%
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

eliminate
 

dynamic
 

feature
 

points.
 

The
 

pose
 

estimation
 

and
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

in
 

dynamic
 

environment
 

are
 

improved.
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0 引  言

  同时定位与建图(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,

SLAM)是指机器人在未知环境中,确定自身位置和姿态并

构建周围环境地图的技术[1]。视觉SLAM 是借助相机作

为外部传感器进行自身定位与地图构建的技术。
现有的视觉SLAM 系统根据视觉里程计的计算方法

不同将视觉SLAM 分为直接法和特征点法[2]。直接法基

于光度一致性假设,利用输入图像中像素的亮度信息作为

光度误差并构建稠密地图[3]。特征点法通常使用特征提取

器和描述符提取特征点,依靠特征点进行匹配并构建稀疏

地图[4]。关于直接法,Engel等[5]提出的LSD-SLAM 算法

根据图像光度一致性对图像帧进行对齐并估计像素深度,
实现定位和半稠密地图构建。关于特征点法,Campos等[6]

发布了ORB-SLAM3算法,新增了IMU、相机融合算法,是
第一个能够在算法的所有阶段重新利用来自高视差共视关

键帧的所有先前信息的系统。谢波等[7]提出一种单目视觉

惯导里程计优化方法,通过IMU预积分信息与特征点深度

增强方法对系统进行重定位,提高了系统的跟踪稳定性。
传统的基于直接法和特征点法的视觉SLAM 算法都是基

于静态假设,如LSD-SLAM、ORB-SLAM3等,这些算法在

静态环境中或具有少量动态对象的环境中都能取得较高的
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精度和鲁棒性。但传统SLAM 算法在动态场景中响应比

较慢,算法性能会显著下降[8]。
为提高系统在动态环境下的定位精度和鲁棒性,减少

运动物体对系统的影响,目前的视觉SLAM 算法主要是对

图像帧中的动态特征点进行处理,动态特征点的处理方法

有基于几何的方法和基于深度学习的方法。基于几何的方

法,Zeller等[9]提出一种直接全光学里程计(direct
 

plenoptic
 

odometry,DPO)算法,利用多视图几何跟踪和映射直接作

用于微透镜阵列形成的微图像上,根据后续光场帧之间的

对应关系生成半稠密深度图,同时能够提供更详细的点云。
基于深度学习的方法,Yu等[10]提出的DS-SLAM 算法,结
合SegNet[11]语义分割网络与运动一致性检测,剔除对系统

影响较大的动态特征点,提高了系统在动态环境下的定位

精度,但语义分割比较耗时,无法满足实时性要求。Liu
等[12]提出利用语义信息去除相机运动估计中的异常值,并
提出一种数据关联算法,尽可能使用静态对象上的特征,同
时将语义信息保存在 Atlas图集中,利用图集中的语义信

息进行相机的位姿优化。邹斌等[13]提出一种点云分割方

法,结合YOLOv3检测语义信息,并构建了几何信息复杂

的语义地图。吴丽凡等[14]通过对动态目标进行识别并剔

除不稳定的特征点,实现了对视觉SLAM 的定位性能的优

化,但系统实时性较差。Gökcen等[15]将 YOLOv3集成到

ORB-SLAM3中,利用YOLOv3检测动态物体并剔除动态

特征点,提高了系统的定位精度。阮晓钢等[16]利用 Mask
 

R-CNN网络分割动态对象,通过运动一致性检测算法剔除

动态 物 体 的 特 征 点。Gao 等[17]提 出 RTD-SLAM,将

YOLOv5与ORB-SLAM2相结合,利用改进目标检测网络

和多视图几何消除动态特征点,降低了动态特征点对系统

的影响。仉新[18]等通过YOLOv4识别场景动态语义信息,
剔除动态物体对位姿估计的干扰,并利用点线特征实现位

姿跟踪和回环检测。李嘉铭等[19]提出一种结合目标检测

和多视图几何约束的动态SLAM系统,并根据运动概率判

别与剔除动态特征点,但平均每帧图像处理时间太长,且在

大规模视野情况下系统稳定性较低。
针对环境中动态物体干扰而导致视觉SLAM 系统位

姿估 计 精 度 降 低 的 问 题,本 文 提 出 一 种 结 合 轻 量 化

YOLOv5s的动态视觉SLAM 算法,融合动态特征点剔除

方法,利用改进后的 YOLOv5s目标检测算法和LK光流

法来剔除环境中的动态特征点,最后只利用保留的静态特

征点进行定位和建图。

1 关键技术研究

  ORB-SLAM3包括跟踪线程、局部建图和闭环检测3
个主要线程,其主要组成如图1所示。跟踪线程处理传感

器信息,实时计算当前帧相对于活动地图的位姿,使匹配地

图特征的重投影误差最小化,同时判断当前帧是否为关键

帧;局部建图线程根据关键帧构建局部地图并删除冗余关

键帧;回环检测线程利用所有关键帧的信息进行关联检测,
寻找关联错误,并依据全局关系进行位姿校正和全局位姿

优化。本文提出结合轻量化YOLOv5s的动态视觉SLAM
算法,以ORB-SLAM3为主体框架,改进部分主要集中在

跟踪线程。

图1 ORB-SLAM3主要组成

Fig.1 Main
 

components
 

of
 

ORB-SLAM3
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  改进后的跟踪线程如图2所示。在 ORB-SLAM3的

基础上,增加了轻量化YOLOv5s目标检测线程,利用先验

信息检测动态目标和潜在动态目标,并输出相应锚框坐

标;在跟踪线程新增动态特征点剔除模块,通过LK光流法

对动态目标及潜在动态目标锚框内的特征点进行判断,将
判断后的静态特征点用于后续的位姿优化,以减少动态特

征点对定位精度的影响。

图2 改进后的跟踪线程

Fig.2 Improved
 

trace
 

threads

1.1 改进的轻量化YOLOv5s目标检测算法

  本文采用YOLO系列中稳定性较高的YOLOv5作为

动态目标检测算法,选择深度和特征图宽度均较小、检测速

度最快、模型体积最小的YOLOv5s网络作为动态目标检测

的主体网络。为满足动态环境下的目标检测和系统实时运

行的需求,本节在YOLOv5s网络的基础上进行改进,结合

Ghost模块[20]将YOLOv5s网络中的普通卷积和C3模块分

别替换为轻量化的GhostConv和C3Ghost模块;在主干网络

中添加SimAM[21]注意力机制,以增强网络对于重要特征的

捕捉能力。改进后的YOLOv5s网络结构如图3所示。

图3 改进后的YOLOv5s网络结构

Fig.3 The
 

improved
 

YOLOv5s
 

networks
 

structure

1)Ghost模块

为了使YOLOv5s网络更加轻量化,本文在YOLOv5s
的主干网络中引入轻量化的Ghost模块,Ghost模块如图4
所示。相比于使用常规卷积直接生成特征图,Ghost模块

没有使用大量的参数逐个生成这些冗余特征图,而是利用

廉价操作生成冗余特征图。Ghost模块将原始卷积层分为

两部分,第一部分使用较少的卷积核来生成原始特征图;
第二部分使用DWConv深度可分离卷积进行廉价操作ϕ
生成冗余特征图,并利用恒等映射(Identity)将原始特征图

直接输出;最后将上述两部分生成的原始特征图和冗余特

征图进行拼接得到输出特征图。Ghost模块的计算量大幅

度降低。
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图4 Ghost模块

Fig.4 Ghost
 

module

2)SimAM注意力机制

引入Ghost模块有效降低了模型的参数量和计算量,
但在一定程度上降低了网络对图像特征的提取能力。因

此,为增强网络特征的表达能力,本文在Backbone中添加

SimAM注意力机制。SimAM注意力模块如图5所示,特
征X 直接生成三维权重,在每个子图中,相同的颜色表示

空间位置或特征上的某个点,不同的点使用不同的权重。

图5 SimAM注意力模块

Fig.5 SimAM
 

attention
 

module

SimAM注意力模块是一种无参数的轻量化注意力,
提出一种基于神经科学理论的能量函数,根据能量函数计

算三维注意力权重,能量函数定义如下:

et wt,bt,y,xi  = (yt-t̂)2+
1

M -1∑
M-1

i=1

(yo -x̂i)2

(1)

式中:t̂=wtt+bt 和x̂i =wtxi+bt 分别是t和xi 的线性

变化,其中t是目标神经元,xi 是输入特征的单个通道的

其他神经元,yt 与yo 分别是神经元t和xi 的标签。i是空

间维度上的索引,M =H ×W 是该通道上的神经元,wt

和bt 线性变换中的权重和偏置。

当t̂等于yt,x̂i 等于yo 时,式(1)达到最小值,通过最

小化该方程,找到目标神经元t与同一通道中的所有其他

神经元之间的线性可分性。对式(1)中的yt 和yo 采用二

值标签标记(即分别为1和-1),并在式(1)中加入正则化

项,能量函数如式(2)表示为:

et wt,bt,y,xi  =
1

M -1∑
M-1

i=1

(-1-(wtxi+bt))2+

(1-(wtt+bt))2+λw2
t (2)

式中:λ 是正则化系数,λw2
t 是正则化项。

对于wt 和bt 有如下解析解:

wt = -
2(t-μt)

(t-μt)2+2σ2
t +2λ

(3)

bt = -
1
2
(t+μt)wt (4)

式中:μt=
1

M-1∑
M-1

i =1xi和σ2
t =

1
M-1∑

M-1

i
(xi-μt)2

是该通道中除t外所有神经元的平均值和方差。
能量函数最终可表示为:

e*
t =

4σ̂2+λ  
(t-μ̂)2+2σ̂2+2λ

(5)

为方 便 计 算,式 (5)中 μ̂ =
1
M∑

M

i=1xi 和 σ̂2 =

1
M∑

M

i=1
(xi-μ̂)2分别为该通道中所有神经元的平均值和

方差。
能量e*

t 越低,表明神经元t与周围神经元的区别越

大,在视觉处理中则应该被赋予更高的权重。因此,每个

神经元的权重可由
 

1/e*
t 得到。

SimAM注意力机制是一种轻量级的三维注意力机

制,与通道注意力、空间注意力机制不同,其同时考虑通道

和空间维度,充分利用能量函数,加快了权重的计算速度,
并有效提升了YOLOv5s网络的准确性。

1.2 动态特征点剔除方法

  1)LK光流法

在特征跟踪和匹配中,没有必要计算所有像素的光流

矢量,仅计算特征点的光流矢量即可,因此本文采用稀疏

的LK光流法计算视觉里程计提取到的所有特征点的光流

场。LK光流法是一种用于估计图像序列中像素运动的技

术,基于3个假设条件:(1)像素灰度不变性假设;(2)相邻

图像帧时间间隔极短,认为图像帧间运动为“小运动”;
(3)图像帧中的相邻像素具有相似的运动。

根据灰度不变性假设可得:

I(x+dx,y+dy,t+dt)=I(x,y,t) (6)
式中:I(x,y,t)是t时刻位于 (x,y)处的特征点的灰度,

I(x+dx,y+dy,t+dt)是t+dt时刻该特征点的灰度,
根据假设2,对式(6)左侧泰勒展开保留一阶项如下:

I(x+dx,y+dy,t+dt)≈I(x,y,t)+
∂I
∂xdx+

∂I
∂y
dy+

∂I
∂tdt

(7)

由灰度不变性假设,特征点在t时刻和t+dt时刻灰度

值相等,则有:

∂I
∂xdx+

∂I
∂y

dy+
∂I
∂tdt=0 (8)

记∂I
∂x
、∂I
∂y

为Ix、Iy,分别是特征点在x 轴、y 轴方向
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上灰度的梯度。在式(8)两边同除dt有:

Ix
dx
dt+Iy

dy
dt= -

∂I
∂t

(9)

记dx
dt
、dy
dt

为u、ν,分别是特征点在x 轴、y 轴方向上

的速度。记∂I
∂t

为It,即特征点对时间的变化量,式(9)写

成矩阵形式有:

Ix Iy  
u
ν
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 = -It (10)

为计算特征点 (x,y)光流矢量,以特征点为中心选取

一个5×5的像素窗口,根据假设3,内部25个像素具有相

同的运动,该方程转化为关于u、ν的超定方程,如式(11)
所示。

Ix Iy  k
u
v
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 = -Itk,k=1,…,52 (11)

记:

A =
Ix,Iy  1

︙

Ix,Iy  k

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,b=

It1

︙

Itk

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (12)

则式(11)可以写成式(13):

A
u
v
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 = -b (13)

当系数矩阵A 超定时,利用最小二乘法计算u、ν 结果

如下:
[u,ν]T = -(ATA)-1ATb (14)
因此,由LK光流法求得t时刻特征点 (x,y)的光流

矢量,用于跟踪估计某个特征点在图像中的位置。

2)动态特征点剔除算法

本文提出一种动态特征点剔除算法,该算法流程如算

法1所示。首先,对日常场景中常见的物体进行分类,例
如人、动物、汽车等会经常移动,归类为动态目标;桌子、柜
子等不经常移动,归类为潜在动态目标。动态目标锚框表

示为Bd,潜在动态目标锚框表示为Bp,动态特征点集合为

D,静态特征点集合为S。首先,计算动态目标和潜在动态

目标锚框内特征点的光流矢量 (u,v)。其次,计算集合S
中特征点的光流矢量,代入式(15),计算出集合S 中特征

点的平均光流矢量 (U,V)。 接着将锚框内的特征点经过

式(16)进行判断,若大于光流阈值L,则说明该特征点是

动态特征点,放入集合D 中;若小于光流阈值L,则说明该

特征点是静态特征点,放入静态特征点集合S 中。最后,
保留集合S 中的静态特征点用于位姿估计。

U
V
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 =
1
M∑

M

k=1

ui

vi

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (15)

(u-U)2+(v-V)2 >L (16)
本文的动态特征点剔除策略没有将动态目标框内的

特征点和潜在动态目标框内的特征点全部剔除,而是利用

LK光流法进行判断,将动态目标框和潜在动态目标框内

的静态背景点进行保留,减小了动态特征点对系统的影

响,进一步提高了系统的定位精度。

算法1:动态特征点剔除算法

1.
 

输入:当前帧Ft 中特征点,动态目标锚框Bd,潜在动

态目标锚框Bp,光流阈值L
2.

 

输出:当前帧静态特征点

3.
 

begin
4.

 

for(fi
 in

 

Ft)//判断当前帧中的特征点是否在目标锚

框内

5.
  

 
 

if
 

(fi
 in

 

Bp
 ‖

 

fi
 in

 

Bd)

6.
 

   fi 放入动态特征点集合D
7.

  

 
 

else
 

8.
  

   fi 放入静态集合S
9.

 

计算集合S 中各特征点光流,并代入式(15)计算平均

光流 (U,V)

10.
 

计算集合D 中各特征点光流(u,v)

11.
 

for(fi
 in

 

D)//判断集合D 中特征点是否为动态特

征点

12.
  

 
 

if
 

(u-U)2+(v-V)2 >L
13.

  

   将该特征点放入集合D 中

14.
  

 
 

else
 

15.
  

   将该特征点放入集合S 中

16.
 

return 集合S
17.

 

end

2 实验与结果分析

  为验证本文算法的有效性,分别对改进后的轻量化

YOLOv5s算法和改进后的 ORB-SLAM3算法进行实验,
实验在Ubuntu18.04操作系统上进行,硬件设备CPU型

号为 R7-6800H,GPU 为8G 显 存 的 NVIDIA
 

Geforce
 

RTX
 

3050
 

Ti。
2.1 轻量化目标检测算法实验

  为验证轻量化YOLOv5s算法的有效性,本实验选择

VOC2007数据集进行训练和测试,该数据集包含人、车、
马、羊等20种类别,将数据集按7∶2∶1划分为训练集、验
证集和测试集,共8

 

713张,部分类别如图6所示。
目 标 检 测 算 法 通 常 采 用 均 值 平 均 精 确 度 (mean

 

average
 

precision,mAP)评价模型的性能,mAP值越大,说
明模型的性能越好。mAP计算方式如下:

mAP =
1
C∑

C

j=1
APj (17)

式(17)中APj 表示某类样本的平均精度,C 表示样本

类别总数,j表示当前类样本。
利用改进后的YOLOv5s检测效果如图7所示。可以
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图6 VOC2007数据集部分类别

Fig.6 Part
 

of
 

the
 

categories
 

in
 

the
 

VOC2007
 

dataset

观察到图7(a)和(b)中仅露出一小部分特征及远距离的小

目标,均能够被准确识别。

图7 检测效果

Fig.7 Detection
 

performance

为验证本文所提模块的有效性,现分别添加Ghost模

块、SimAM 注 意 力 进 行 实 验,实 验 结 果 如 表 1,其 中

Baseline是 YOLOv5s算法。从表1中可以看出,添 加

Ghost模块后模型参数量降低了49.8%,模型大小减小了

45.7%,mAP则降低了3.5%。仅添加SimAM注意力后,
模型参数量不变,mAP提升了1.3%。相较于 YOLOv5s
模型,本文算法添加 Ghost模块、SimAM 注意力,模型参

数量和模型大小分别降低49.8%、45.7%,同时检测精度

  

均略高于YOLOv5s模型。本文改进实现了对 YOLOv5s
的轻量化,在不降低检测准确度的同时减小了模型参

数量。

表1 消融实验

Table
 

1 Ablation
 

study
实验

序号
Ghost SimAM

mAP/

%
模型

参数量/M
模型

大小/MB
Baseline - - 63.2 7.41 14.1
1 √ 59.7 3.72 7.51
2 - √ 64.5 7.41 14.4
3 √ √ 63.5 3.72 7.57

2.2 位姿估计误差分析实验

  1)TUM数据集

为验证改进后的ORB-SLAM3算法有效性,本文采用

德国慕尼黑工业大学提供的TUM数据集进行实验。本文

选取TUM数据集中的sitting_static、sitting_xyz、walking_

half、walking_static、walking_xyz
 

5个 图 像 序 列,其 中

sitting_static、sitting_xyz
 

2个序列是低动态序列数据集,

walking_half、walking_static、walking_xyz
 

3个序列是高动

态序列数据集。

2)实验结果分析

实验结果采用计算估计位姿与真实位姿之间差异性

的绝对轨迹误差(absolute
 

trajectory
 

error,ATE)和能够直

接测量里程计漂移的相对轨迹误差(relative
 

pose
 

error,

RPE)作为评价指标。使用 ATE的均方根差(RMSE)、标
准差(STD)、误差均值(Mean)和误差中值(Median)评估

SLAM系统的性能,其中加粗部分代表最佳结果。表2、
表3分别为ATE、RPE实验结果。

表2 绝对轨迹误差(ATE)对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

(ATE) m

数据集
ORB-SLAM3 改进算法

RMSE STD Mean Median RMSE STD Mean Median
sitting_static 0.006

 

5 0.003
 

3 0.005
 

6 0.004
 

9 0.006
 

8 0.003
 

3 0.005
 

9 0.005
 

2
sitting_xyz 0.008

 

9 0.004
 

6 0.007
 

6 0.006
 

8 0.011
 

8 0.006
 

7 0.009
 

8 0.008
 

3
walking_half 0.184

 

9 0.074
 

4 0.169
 

3 0.148
 

7 0.019
 

8 0.009
 

7 0.017
 

3 0.015
 

4
walking_static 0.025

 

1 0.013
 

5 0.021
 

2 0.018
 

4 0.008
 

7 0.004
 

6 0.007
 

4 0.006
 

5
walking_xyz 0.260

 

1 0.100
 

7 0.239
 

8 0.238
 

2 0.014
 

5 0.007
 

1 0.012
 

6 0.011
 

2

  根据表2,改进算法在walking_half、walking_static和

walking_xyz高动态序列中相比于 ORB-SLAM3算法,绝
对轨迹误差分别提升89.29%、65.34%、94.43%。根据

表3,改进算法在walking_half、walking_static和walking_

xyz高动态 序 列 中 相 比 于 ORB-SLAM3算 法 分 别 提 升

39.58%、51.41%、52.36%。在低动态场景下,动态目标几

乎静止,原ORB-SLAM3算法可以将图像帧中的所有特征

点用于特征匹配和跟踪,改进算法则将部分静态特征点检

测为动态特征点而剔除,导致每帧图像中可用的特征点数

目减少,故改进算法在sitting_static、sitting_xyz低动态序

列中,绝对轨迹误差和相对轨迹误差均没有提升。
图8为ORB-SLAM3算法和改进算法的估计轨迹与
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  表3 相对轨迹误差(RPE)对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

relative
 

pose
 

error
 

(RPE) m

数据集
ORB-SLAM3 改进算法

RMSE STD Mean Median RMSE STD Mean Median
sitting_static 0.005

 

3 0.002
 

7 0.004
 

5 0.003
 

9 0.006
 

1 0.003
 

2 0.005
 

1 0.004
 

4
sitting_xyz 0.008

 

4 0.004
 

2 0.007
 

2 0.006
 

5 0.011
 

3 0.006
 

8 0.008
 

9 0.007
 

4
walking_half 0.023

 

5 0.015
 

9 0.017
 

4 0.012
 

7 0.014
 

2 0.008
 

2 0.011
 

6 0.009
 

7
walking_static 0.014

 

2 0.010
 

9 0.009
 

1 0.005
 

7 0.006
 

9 0.003
 

8 0.005
 

7 0.004
 

6
walking_xyz 0.025

 

4 0.014
 

8 0.020
 

6 0.016
 

6 0.012
 

1 0.006
 

7 0.010
 

1 0.008
 

1

图8 估计轨迹和真实轨迹对比图

Fig.8 Comparison
 

chart
 

of
 

estimated
 

trajectory
 

and
 

true
 

trajectory

真实轨迹对比图。图8中虚线表示真实轨迹,实线表示估

计轨迹,实线阴影区域表示估计位姿和真实位姿之间的误

差,阴影区域越小,表明系统的定位精度越高。根据图8
可以看出,在动态序列walking_half、walking_xyz中,改进

算法的轨迹误差明显小于ORB-SLAM3算法的轨迹误差。
图9为ORB-SLAM3算法与改进算法的绝对轨迹误

差分布图。从图9中可以看出 ORB-SLAM3算法在低动

态序列上,其平均误差mean很小;改进算法由于丢失部分

特征点,其平均误差 mean略低于原算法;在高动态场景

下,改进算法较 ORB-SLAM3算法有明显的提升,系统的

定位精度更高。
图10为ORB-SLAM3算法与改进算法的相对轨迹误

差分布图,在低动态序列sitting_xyz上,改进算法的平均

误差 mean比 ORB-SLAM3算 法 略 高;在 高 动 态 序 列

walking_half、walking_xyz上,改进算法的平均误差 mean
远小于ORB-SLAM3算法,说明本文算法在高动态场景下

的定位精度更高。

为验证本文所提算法在实际动态场景中的效果,设计

了两组基于 Turtlebot2移动机器人的真实场景实验,如
图11所示。实验一,移动机器人保持不动,人在相机前移

动实验,动态特征点去除效果如图11(a)所示,位姿估计结

果如图11(b)所示;实验二,移动机器人匀速直线运动,同
时人在移动机器人前移动模拟动态环境,动态特征点去除

效果如图11(c)所示,位姿估计结果如图11(d)所示。真实

场景实验结果表明,本文所提动态特征点剔除方法能够检

测动态物体,并剔除动态特征点,保留了静态背景点,提升

了算法在动态环境中的定位精度。
本文算法还与近年来比较优秀的动态SLAM 算法进

行了比较。其中DS-SLAM、RDS-SLAM 结合语义分割算

法剔除动态特征点;Object-SLAM、RTD-SLAM 采用目标

检测算法检测动态物体并剔除动态锚框内所有特征点。
本文算法与上述算法的 ATE对比如表4所示,其中加粗

部分是最优结果,“—”表示原论文未对该数据集进行实

验。从表4可以看出最佳结果来自 DS-SLAM 与改进算
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图9 绝对轨迹误差分布对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

distribution

图10 相对轨迹误差分布对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

relative
 

trajectory
 

error
 

distribution

法,在静态序列sitting-static和动态序列 walking-static
上,DS-SLAM与改进算法分别相差0.0003、0.0006,改进

算法的误差略高于DS-SLAM;在动态序列 walking-half、

walking-xyz上,DS-SLAM 与改进算法分别相差0.0105、

0.0102,改进算法的误差远低于DS-SLAM,改进算法具有

更高的定位精度。根据表4、5,相较于同样使用目标检测

网络的RTD-SLAM,本文所提算法在位姿估计的精度与

算法运行实时性两方面都有较大提升;与基于分割网络的

·66·



 

黄友锐
 

等:结合轻量化YOLOv5s的动态视觉SLAM算法 第11期

图11 真实环境下动态特征点去除效果

Fig.11 The
 

effect
 

of
 

removing
 

dynamic
 

feature
 

points
 

in
 

a
 

real-world
 

environment

DS-SLAM相比,本文算法在动态序列中精度更高,且实时

性远胜于DS-SLAM。

表4 本文算法与其他算法绝对轨迹误差对比

Table
 

4 This
 

paper
 

compares
 

the
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

of
 

our
 

algorithm
 

with
 

that
 

of
 

other
 

algorithms

数据集
DS-
SLAM

RDS-
SLAM

Object-
SLAM

RTD-
SLAM

改进

算法

sitting-static0.006
 

5 0.008
 

8 0.018
 

4 - 0.006
 

8
walking-half0.030

 

3 0.025
 

9 0.097
 

1 0.027
 

80.019
 

8
walking-static0.008

 

1 0.085
 

1 0.013
 

4 0.120
 

70.008
 

7
walking-xyz 0.024

 

7 0.021
 

3 0.042
 

9 0.019
 

90.014
 

5

表5 本文算法与其他算法每帧追踪时间对比

Table
 

5 The
 

tracking
 

time
 

per
 

frame
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms

算法 GPU
Semantic/

Detect
每帧追踪

时间/ms
ORB-SLAM3NVIDIA

 

RTX
 

3050
 

Ti - 25.36
DS-SLAM P4000

 

GPU Semantic 59.79
RTD-SLAM NVIDIA

 

RTX2070 Detect 43.47
改进算法 NVIDIA

 

RTX
 

3050
 

Ti Detect 29.86

3 结  论

  本文提出一种结合轻量化 YOLOv5s的动态视觉

SLAM算法,以解决环境中的动态物体干扰问题。基于

ORB-SLAM3主体框架,将改进的 YOLOv5s网络与LK

光流法相结合,利用动态特征点剔除方法剔除动态特征

点。首先,使用Ghost模块减少 YOLOv5s网络的模型参

数量和计算量,并添加SimAM 注意力机制提升轻量化后

的模型检测精度;其次,利用LK光流法计算特征点光流矢

量;最后,根据动态特征点剔除方法剔除图像帧中的动态

特征点,减少动态物体对系统定位精度的影响。在TUM
数据集的高动态序列实验表明,与 ORB-SLAM3系统相

比,本文算法在高动态序列中位姿估计精度分别提升

89.29%、65.34%、94.43%,提高了系统定位精度。相比

DS-SLAM、RDS-SLAM、Object-SLAM 等动态SLAM 系

统,本文算法在定位精度上均有一定提升。针对改进算法

的实时性下降问题,下一步将优化动态特征点剔除方法,
缩短系统的运行时间,保证算法精度的同时提升算法实

时性。
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