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动态场景下融合改进YOLOv7的视觉SLAM 算法*
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摘 要:针对传统的视觉同步定位与地图构建(SLAM)在动态场景下容易受到运动物体干扰,导致位姿估计精准度和鲁棒性

下降的问题,提出了一种基于目标检测网络的视觉SLAM算法。该算法通过在 ORB-SLAM2的跟踪线程中新增动态特征点

检测剔除模块,从而利用静态特征点进行位姿估计。首先,选择YOLOv7作为目标检测的主干网络,结合GhostNet轻量化卷

积网络和具有SE注意力机制的卷积(Conv_SE),以有效地检测周围环境;其次,对检测到的物体进行分类处理,剔除动态物体

特征点,通过几何约束的方法进一步检测和剔除潜在运动物体;最后,仅利用静态特征点进行特征匹配和位姿估计。在TUM
数据集上的验证结果表明,与ORB-SLAM2相比,提出的算法在动态 Walk序列下,绝对轨道误差(ATE)的均方根误差平均减

少96.5%,在其他动态序列下也有改进效果。实验证明,该算法在动态场景下能够显著提升系统的定位精度和鲁棒性。
关键词:视觉SLAM;动态场景;目标检测;位姿估计
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Abstract:
  

In
 

response
 

to
 

the
 

susceptibility
 

of
 

traditional
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

to
 

disturbances
 

from
 

moving
 

objects
 

in
 

dynamic
 

scenes,
 

a
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

object
 

detection
 

networks
 

is
 

proposed.
 

This
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

module
 

for
 

detecting
 

and
 

rejecting
 

dynamic
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

tracking
 

thread
 

of
 

ORB-SLAM2,
 

thereby
 

utilizing
 

static
 

feature
 

points
 

for
 

pose
 

estimation.
 

Firstly,
 

YOLOv7
 

is
 

chosen
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

for
 

object
 

detection,
 

combined
 

with
 

GhostNet
 

lightweight
 

convolutional
 

networks
 

and
 

convolution
 

with
 

SE
 

attention
 

mechanism
 

(Conv_SE)
 

for
 

effective
 

environmental
 

detection.
 

Secondly,
 

the
 

detected
 

objects
 

are
 

processed
 

through
 

classification,
 

rejecting
 

feature
 

points
 

associated
 

with
 

dynamic
 

objects,
 

and
 

employing
 

geometric
 

constraints
 

to
 

further
 

identify
 

and
 

remove
 

potential
 

moving
 

objects.
 

Finally,
 

only
 

static
 

feature
 

points
 

are
 

used
 

for
 

feature
 

matching
 

and
 

pose
 

estimation.
 

Validation
 

results
 

on
 

the
 

TUM
 

dataset
 

indicate
 

that
 

compared
 

to
 

ORB-SLAM2,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

average
 

reduction
 

of
 

96.5%
 

in
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

(ATE)
 

in
 

dynamic
 

walk
 

sequences
 

and
 

shows
 

improvement
 

in
 

other
 

dynamic
 

sequences
 

as
 

well.
 

Experimental
 

evidence
 

demonstrates
 

that
 

this
 

algorithm
 

significantly
 

enhances
 

the
 

localization
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

system
 

in
 

dynamic
 

scenarios.
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0 引 言

移动机器人同步定位与地图构建[1-2](simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM),是指机器人在自身位置

不确定的条件下,在部分已知或完全未知的环境中运动

时,根据位姿估计和传感器探测数据进行自定位,并同时
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构建增量式地图。利用地图进行自主定位和导航的能力,
被认为是机器人真正实现自主作业的关键和基础。这项

技术在自动驾驶、扫地机器人等领域有广泛的应用。

SLAM按照传感器的不同可以分为基于激光雷达的

激光SLAM和基于相机的视觉SLAM,视觉SLAM 因传

感器提供的信息丰富以及使用成本较低从而获得了较多

的关注和使用。
目前较为成熟的视觉SLAM系统有 Mono-SLAM[3]、

LSD-SLAM[4]以及 ORB-SLAM2[5]等。这些传统的视觉

SLAM方法在静态场景中能够取得令人满意的效果,但是

在现实的环境中存在动态物体,并且会影响SLAM 系统

定位和建图的准确性。针对此问题国内外一些学者从不

同的角度提出解决方法。Tan等[6]在2013年提出的IS-
MAR通过关键帧的特征点比较方法,可以在静态点较少

的情况下辨认动态特征。刘建军等[7]从特征点提取的角

度来解决系统在特殊环境特征点提取不足等问题。邓鹏

等[8]为了解决SLAM 系统运行环境复杂的问题,采用多

传感器融合的方法来提高系统的稳定性和鲁棒性。
在深度学习方向,DS-SLAM[9]通过SegNet语义分割

方法和运动一致性去除环境中的动态物体,提高了SLAM
系统在高动态环境下运行的鲁棒性。Dyna-SLAM[10]使用

MaskR-CNN语义分割并结合多视图几何和的方法来检

测动态物体,并通过对被这些动态物体遮挡的背景进行重

新绘制来构建静态地图,但是语义分割存在计算量大对设

备的硬件要求较高和分割速度慢,不能满足实时性的问

题。Wang等[11]提出的一种基于深度学习的视觉SLAM
算法,结合了实例分割网络和光流法,对动态对象上的特

征进行检测剔除。DRSO-SLAM[12]是一种用于室内动态

场景的SLAM算法,采用语义分割后建立先验信息库,进
行粗略的自运动估计,再通过几何约束法来过滤掉动态特

征点。RDS-SLAM[13]提出了一种基于语义分割可实时的

SLAM系统,通过关键帧的选取策略的改变来完成最新的

语义信息的处理,从而完成系统实时性的要求。刘钰嵩

等[14]使用光流和语义信息相结合的方法来解决动态物体

干扰问题,最后构建静态语义八叉树地图,但系统的计算

量大,导致实时性不足。吴丽凡等[15]提出了一种基于

YOLO 算 法 去 除 动 态 特 征 点 的 方 法,其 采 用 的 是

YOLOv3算法在复杂的动态环境下检测精度有待提高。
陈敏[16]采用改进后的YOLOv3算法来提高复杂环境的检

测精度。CFP-SLAM[17]提出了一种基于 YOLOv5s和静

态概率的算法,通过计算物体、关键点的静态概率将其作

为权重参与到相机位姿估计当中,在完成实时性的同时减

少了计算量。
综上,基于传统几何约束的方法在运动场景下运行效

果差;采用深度学习语义分割的方法虽然可以有效的将动

态物体去除,并且保留较多的静态特征点来完成位姿估

计,但是这种算法对硬件要求比较高,耗时严重,实时性

差。采用YOLO目标检测算法,在运行速度上得到了极

大的提升,但是丧失了部分精度,当相机移动速度稍快时,
检测算法就会失效,并且没有应对潜在运动物体的方法。

针对以上研究中存在的问题,本文提高了SLAM 系

统在动态环境下位姿估计的精确性和鲁棒性,基于 ORB-
SLAM2框架 增 加 了 动 态 特 征 点 剔 除 模 块,采 用 改 进

YOLOv7的轻量级目标检测网络检测动态物体,并结合

多视角几何约束来完成环境存在的动态物体特征点的识

别剔除,然后利用静态特征点对相机进行位姿估计。最后

在德国慕尼黑工业大学提供的TUM数据集下,验证了本

文所提方法的有效性和可行性。

1 动态特征点剔除

1.1 目标检测算法

YOLO算法[18]作为one-stage目标检测算法最典型

的代表,其基于深度神经网络进行对象的识别和定位,运
行速度可满足于实时系统。YOLOv7算法[19],使用了一

些新技术和优化,进一步提高了检测性能和速度,是目前

非常流行的目标检测算法。在准确率和速度上超越了以

往的YOLO系列。与以往版本相比,在COCO数据集上,
它的 平 均 精 度 (AP)比 YOLOv4[20] 高 出 了 约 5%。
YOLOv5[21]的运行速度较快,但精度稍低,YOLOv7使用

了一种新的设计思路来提高检测速度和精度,YOLOv7
的精度更高,考虑到在实际的环境中会出现动态物体运动

速度快画面模糊等问题,为了避免错检漏检情况出现,同
时满足SLAM实时性,降低算力,本文以YOLOv7作为基

础算法。
在对象检测过程中,为了减少 YOLOv7算法的计算

成本,方便部署,因此改进了一种基于YOLOv7的轻量化

目标检测算法。
将普通的卷积层换成一种更加轻量化的 GhostConv

卷积,以减少模型参数的数量和计算复杂性,结合原有的

批量归一化(batch
 

normalization,BN)层和激活函数(sig-
moid

 

linear
 

unit,SiLU),结合成新的GBS模块,来完成所

需特征的提取,改进后算法的参数量由原来的3
 

762万下

降至3
 

601万。
为了增强对动态信息的捕捉能力,将挤压激励注意力

机制(squeeze-and-excitation,SE)同时与卷积进行结合提

出Conv_SE,应用在Backbone中特有的聚合网络(effec-
tive

 

long-range
 

aggregation
 

network,
 

ELAN)模块中,使
网络结构更关注动态物体的特征信息,改进后的检测准确

率由95%提高至96.8%。
本文所使用改进后的部分如图1所示,将普通的卷积

CBS更换为更加轻量化的GBS模块,应用在普通的聚合

网络ELAN模块中。与SE注意力机制结合提出一种新

的卷积操作,替换原ELAN模块中的最后一层操作。

1.2 几何约束去除潜在动态点
在使用目标检测算法检测出动态物体后,直接去除相

应的动态点即可,但是在实际环境中存在一些潜在的运动
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图1 ELAN-1、ELAN-2结构

Fig.1 ELAN-1,
 

ELAN-2
 

structural
 

diagrams

物体,比如被人移动的椅子、手中拿着的书本等,在这种情

况下单纯的使用深度学习的方法是不够严谨准确,结合对

极几何约束的方法来去除剩余的动态点。
对极几何[22](epipolar

 

geometry)又叫对极约束,根据

图像二维平面信息来估计相机帧间运动的相对位姿关系。
将RGB-D相机放置在机器设备上,此时计算相机位姿便

得到了自身位姿。通过相机的运动可以得到相邻时刻的

两帧图像,设X1 是空间存在的特征点,I1 和I2 是相机在

前一时刻和当前时刻获得的RGB图像,三维空间点X1分

别在两幅图像I1、I2中成像为点P1、P2,X1与相机的中心

C1、C2 构成的平面记为π,则上述对极几何关系如图2
所示。

相机中心C1、C2 与空间点 X1 形成的平面为极平面

π,相机中心C1、C2 的连线成为基线,基线与图像平面的

交点e1、e2 称为极点,则极平面π与图像平面I2 的交线L
为极线,所需要的约束条件就是在极线上完成的。

如图2所示,C1 和C2 分别为前一时刻和当前时刻相

机对应的光心位置,X1是在相邻矩下观测到的映射点,若
特征匹配已完成便能得到C1处观测处点X1的空间坐标,

P1=[x1,y1]T 在I2 成像的坐标为P2=[x2,y2]T,齐次

形式分别表示为:

P1 = [x1,y1,1]T (1)

P2 = [x2,y2,1]T (2)

  则此时从点C1 观测到X1 的位置,得出的极线L 为:

L =FP1 =F
x1

y1

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

A
B
C

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (3)

式中:F 为对应的基础矩阵。从理论上讲,如果姿态绝对

准确,当前时刻地图点的投影将在由极点e2 和P2 组成的

极线L 上。然而,由于动态物体的运动,所观测的特征点

就不会正常投影到极线L 上,动态地图点作为异常数据的

投影不满足约束。所以便可用极线与点P2 的位置关系来

判断所观测的特征点是否为动点,再继续下一步的工作。
点P2 到极线L 的距离为:

图2 几何约束图

Fig.2 Figure
 

size
 

sample

D =
|PT

2FP1|
‖A‖2+‖B‖2

(4)

  理想的情况下静态点到极线的距离D 应该等于0,但
是由于相机在运动过程中受周围环境的影响不能保证静

态点就一定投影到极线上。所以设置一定的阈值来减去

环境干扰带来的误差,当D 大于设定的阈值时,则判断该

特征点为动态点并进一步将其过滤,若D 在阈值的范围

之内,便可当静态特征点继续利用。

1.3 改进的ORB-SLAM2的系统框架

ORB-SLAM2系统是首个支持单目、双目和 RGB-D
相机的完整开源方案,最大的特点是拥有3个并行线程,
包括用于特征提取与匹配的跟踪线程、用于更新关键帧和

地图点信息的局部建图以及用于检测循环和清除累积误

差的闭环检测。能够实时计算出相机位姿并生成三维场

景地图。相比较其他视觉SLAM 系统,ORB-SLAM2支

持多种相机工作,拥有清除累积误差的闭环检测功能,并
且系统具有更好的扩展性、稳定性和更高的成熟性。

原系统在周围是静态的环境中能够取得较好的效果,
然而实际生活中经常存在动态运动的物体,这对原系统的

准确性造成显著的影响。为此,本文基于 ORB-SLAM2
系统进行了改进,在跟踪模块中加入了动态特征点剔除方

法。系统提取特征点之前,选择一种轻量级目标检测算法

先行对周围环境进行检测识别,再对物体进行分类处理。
系统框架如图3所示,其中间浅色框内的部分是添加的动

态点剔除流程。
针对那些移动性较强,对系统产生较大影响的动态物

体,选择直接剔除特征点,不再使用其身上的特征,以最大

程度减少对系统的影响。对于自身不会移动但在干预下

有潜在运动可能的物体,使用约束法来判断是否在运动,
以确定是否保留特征点。最后对于不会移动的物体和未

识别的周围环境,采取原始的特征点提取方法,对剔除后

的特征点进行下一步位姿估计和局部建图的使用,提高系

统在动态环境下的定位精度和鲁棒性。系统使用改进后

轻量化的目标检测网络可以准确检测各类物体,使用绿色
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图3 系统框架图

Fig.3 System
 

framework
 

diagram

或蓝色矩形框显示,如图4所示。系统在运行过程中检测

动态物体,并且有效剔除特征点,保留静态物体的特征

信息。

图4 剔除动态物体特征点

Fig.4 Reject
 

dynamic
 

object
 

feature
 

points

2 实验结果

对所提出算法的有效性进行验证,使用德国慕尼黑工

    

业大学提供的TUM数据集[23],该数据集包括室内采集的

彩色图像和深度图像,在SLAM 评估位姿中广泛应用。
数据集内的FR3系列是在室内的办公桌前有两位做动作

的人来构建的场景,这些信息类似日常生活场景,符合动

态场景信息。视频中的两位实验人员会做不同幅度的动

作,分别使用不同的图像序列做对比,根据场景动态变化

的程度将其分类,其中“Sitting”类表示两个人坐在椅子上

交流,仅手部、头部有简单的动作,被归为为低动态序列,
而“Walking”序列为两个人在相机前行走,所做的动作幅

度更大,被归为高动态序列。相机运动方式如下:1)“stat-
ic”相机固定在一个位置作为相机的静态状态;2)“xyz”相
机沿着XYZ 三个坐标轴方向做平移运动;3)“halfsphere”
相机在一个半径为一米的半球上运动;4)“rpy”相机沿着

主轴做旋转、俯拍、仰拍动作。使用绝对轨迹误差(abso-
lute

 

trajectory
 

error,
 

ATE)和相对姿态误差(relative
 

pose
 

error,
 

RPE)作为评估精度的指标,其中RPE包括平移漂

移和旋转漂移。采用均方根误差
 

(root
 

mean
 

square
 

er-
ror,

 

RMSE)、平均误差(mean)和标准差(standard
 

devia-
tion,

 

SD)来表示系统的稳定性和鲁棒性。

2.1 与ORB-SLAM2算法对比
本文所提出的算法是在ORB-SLAM2框架基础上进

行的修改,因此将改进后的算法与原框架算法的结果进行

了对比。
表1是原算法与改进算法的绝对轨迹估计误差数据

比较,包括均方根误差、平均误差和标准差3个数值。在

“Walking”的高动态场景下4种不同的相机轨迹,相比

ORB-SLAM2,本文提出的算法在均方根误差均可降低

90%以上。由表1可知,本文算法动态场景下具有良好的

性能,可以在动态场景中稳定的运行。

表1 绝对轨迹误差结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error
  

result

数据集
ORB-SLAM2/m 本文算法/m 提升/%

RMSE Mean SD RMSE Mean SD RMSE Mean SD
Sitting_static 0.008

 

6 0.007
 

5 0.004
 

3 0.007
 

1 0.006
 

1 0.003
 

6 17.44 18.67 16.28
Walking_xyz 0.703

 

7 0.659
 

2 0.330
 

4 0.016
 

3 0.014
 

5 0.007
 

5 97.68 97.80 97.73
Walking_rpy 0.841

 

6 0.714
 

7 0.444
 

5 0.030
 

1 0.022
 

8 0.019
 

6 96.42 96.81 95.59
Walking_half 0.637

 

5 0.566
 

9 0.284
 

0 0.032
 

7 0.028
 

3 0.016
 

3 94.87 95.01 94.26
Walking_static 0.259

 

1 0.217
 

1 0.141
 

5 0.007
 

4 0.006
 

6 0.003
 

3 97.14 96.96 97.67

  表2是相对姿态平移部分和旋转部分的误差数据。
原算法与所提出算法相比,在相对轨迹误差方面的降低效

果在动态场景下的效果同样明显,在平移部分的均方根误

差平均减少90%以上。在低动态“Sitting”序列下相机固

定的运动轨迹的误差比原算法效果反而更差,这是由于相

机在环境中所检测到的信息少,并且在剔除动态物体的特

征点后,系统运行使用的特征点少,对位姿估计的准确性

就有所降低,但是误差不存在大幅度的降低。

2.2 与其他算法对比
为了验证本文算法的先进性,本文与近年来其他优秀

视觉SLAM算法对比。首先将相机的轨迹用图像的形式

表达,采用“Walking”高动态序列展示结果。图5所示为

ORB-SLAM2系统的运行轨迹,图6所示为Dyna-SLAM
系统的运行轨迹,图7所示为本文提出算法的运行轨迹结

果。其中黑色和蓝色的线分别代表相机的实际轨迹和估

计轨迹,红色线是轨迹的差。图5中轨迹差线段更长甚至
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    表2 相对姿态误差平移部分结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

relative
 

pose
 

error
  

translation
 

part
 

result

数据集
ORB-SLAM2/m 本文算法/m 提升/%

RMSE Mean SD RMSE Mean SD RMSE Mean SD
Sitting_static 0.009

 

3 0.008
 

1 0.004
 

4 0.008
 

8 0.007
 

5 0.004
 

6 5.38 7.41 -4.55
Walking_xyz 0.355

 

0 0.273
 

8 0.222
 

1 0.021
 

4 0.018
 

9 0.010
 

1 93.97 93.10 95.45
Walking_rpy 0.443

 

4 0.272
 

6 0.287
 

5 0.044
 

1 0.034
 

1 0.027
 

8 90.05 87.49 90.33
Walking_half 0.454

 

7 0.295
 

0 0.346
 

0 0.032
 

1 0.027
 

3 0.016
 

9 92.94 90.75 95.12
Walking_static 0.227

 

8 0.094
 

4 0.207
 

3 0.009
 

6 0.008
 

6 0.004
 

3 95.79 90.89 97.93

图5 ORB-SLAM2算法运行轨迹

Fig.5 Trajectory
 

of
 

the
 

ORB-SLAM2
 

algorithm

图6 Dyna-SLAM算法运行轨迹

Fig.6 Trajectory
 

of
 

the
 

Dyna-SLAM
 

algorithm

图7 本文算法运行轨迹

Fig.7 Trajectory
 

of
 

our
 

method
 

algorithm

占据了图像大部分,这种算法运行的轨迹差值大。由图6
和7可以看出,虽然也有一定的误差但是轨迹差线段都比

较短,估计轨迹与实际轨迹基本一致,误差较小,但是Dy-
na-SLAM采取的是分割的方法,在实际运行时对设备的

要求较高,运行时间相对较慢。

RDS-SLAM、Dyna-SLAM、DS-SLAM 与本文算法绝

对轨迹的均方根误差和标准差结果如表3所示。为了更

清楚直观的观察到运行结果误差的情况,将对比后均方根

误差最小的数值使用加粗表示。在“xyz”和“rpy”两种相

机运动方式下,本文的算法得出的误差是最小的,同样可

以看出本文提出算法并不是全部误差数据都优越于其他

算法,与最有效的数据相比,提出的算法与其差距很小。

DS-SLAM和Dyna-SLAM算法都是采用语义分割的方式

来剔除动态物体的特征点,这种方式运行所需的时间更

长,在相同的误差情况下,能够满足实时性要求是非常重

要的。
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表3 与其他研究结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

other
 

researches
 

(m)

数据集
RDS-SLAM Dyna-SLAM DS-SLAM 本文算法

RMSE SD RMSE SD RMSE SD RMSE SD
Sitting_static 0.008

 

4 0.004
 

3 0.010
 

8 0.005
 

6 0.006
 

5 0.003
 

3 0.007
 

1 0.003
 

6
Walking_xyz 0.057

 

1 0.022
 

9 0.016
 

4 0.008
 

6 0.024
 

7 0.016
 

1 0.016
 

3 0.007
 

5
Walking_rpy 0.160

 

4 0.087
 

3 0.035
 

4 0.019
 

0 0.444
 

2 0.235
 

0 0.030
 

1 0.019
 

6
Walking_half 0.080

 

7 0.045
 

4 0.029
 

6 0.015
 

7 0.030
 

3 0.015
 

9 0.032
 

7 0.016
 

3
Walking_static 0.020

 

6 0.012
 

0 0.006
 

8 0.003
 

2 0.008
 

1 0.003
 

6 0.007
 

4 0.003
 

3

2.3 实验结果分析
通过上述各项实验数据可知,本文提出算法在动态环

境下可取得的良好的稳定性和鲁棒性。在采用更加轻量

级的目标检测算法识别到动态物体并剔除其特征点后,定
位精度更加准确,在“Walking”序列下的绝对轨迹误差和

相对姿态误差的均方根数值降低幅度达90%以上,各项

实验数据验证在动态环境下,无论是相对轨迹误差的平移

部分和旋转部分,均比原算法更加准确。在“Sitting”的低

动态环境下,由于动态物体动作幅度小,对位姿估计结果

产生的影响较少,实验结果表示仍有提升效果。解决动态

物体对系统的影响,大大提升了定位的准确性。由图7可

以清楚地看到,两种轨迹更加接近,误差较小。在有动态

物体干扰的环境下,系统可稳定的工作。

3 结 论

针对传统的视觉SLAM 算法,在动态场景下受到的

影响导致定位精度和鲁棒性降低的问题,本文提出一种基

于语义信息和几何约束的视觉SLAM算法。将SLAM系

统的前端添加一个动态物体特征点剔除模块,采用一种改

进后更加轻量化的YOLOv7目标检测算法来识别场景中

的物体,再通过对识别到的物体进行动态分类,将动态物

体特征点进行剔除,然后通过几何约束的方法剔除掉潜在

运动的特征点,最后利用静态特征点进行位姿估计。本文

的算法在TUM数据集上得到了验证,相比原算法,本文

算法在动态场景下ATE的均方根误差减少96.5%,RPE
平移部分均方根误差也降低93%,并且保证系统的实时

性。在未来的工作中,尝试将算法部署到机器人上,采用

多传感器融合的方式使系统的应用性更强。
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