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动态遮挡场景下基于改进Transformer实例
分割的VSLAM算法
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摘　要：　针对传统 SLAM（Simultaneous Localization And Mapping）算法在动态遮挡场景下难以标记被遮挡物体，

无法准确判断潜在物体运动状态以及剔除动态物体后特征点数量较少等问题，提出一种动态遮挡场景下基于改进

Transformer 实例分割的 VSLAM 算法（Improved Transformer instance segmentation under Dynamic occlusion VSLAM algo⁃
rithm， ITD-SLAM）. 本算法通过设计一种多注意力模块，引导模型关注被遮挡区域，同时改进相对位置编码优化被遮

挡物体边界语义性，精确标记出潜在动态物体 . 为减少动态物体对SLAM系统定位精度的影响，通过相机位姿估计、物

体运动估计与物体运动判断三个步骤估计潜在动态物体运动状态，并剔除其中的动态物体 . 根据网格流运动模型补

全剔除区域的静态背景，并利用信息熵与交叉熵筛选修复区域特征点，补充高质量特征点用于相机位姿估计 . 在公开

数据集 TUM和真实场景中进行验证，结果表明本文算法均方根误差与DynaSLAM相比减少 22.94%，表现出了较好的

构图能力 .
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Abstract：　For traditional SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) algorithms, it is difficult to mark occlud⁃
ed objects in dynamic scenes with occlusion, and is impossible to accurately judge the motion state of potential objects as 
well as the number of feature points after culling dynamic objects is small. This paper proposes a VSLAM algorithm based 
on improved transformer instance segmentation under dynamic occlusion (ITD-SLAM) in dynamic occlusion scenarios. By 
designing a multi-attention module, this algorithm guides the model to pay attention to the occluded area, and at the same 
time improves the relative position encoding to optimize the boundary semantics of occluded objects, and accurately mark 
potential dynamic objects. In order to reduce the influence of dynamic objects on the positioning accuracy of the SLAM sys⁃
tem, the motion state of potential dynamic objects is estimated through three steps of camera pose estimation, object motion 
estimation and object motion judgment, and dynamic objects are eliminated. According to the grid flow motion model, the 
static background of the culled area is completed, and the feature points of the repair area are screened and repaired by infor⁃
mation entropy, and the high-quality feature points are supplemented for camera pose estimation. Experimental results on 
the public datasets show that this algorithm has better composition ability with its root mean square error reduced by 
22.94% when compared with DynaSLAM.
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1　引言

同时定位与地图构建（Simultaneous Localization 
And Mapping， SLAM）是移动机器人在未知环境下，使

用自身搭载的相机、激光雷达等传感器，建立局部环境

地图，同时估计机器人自身所处位置［1~3］. 根据机器人

使用传感器的不同，SLAM 主要分为激光 SLAM 和视觉

SLAM（Visual SLAM，VSLAM）两大类 . 激光发生器在获

取信息量、功耗、体积等方面的劣势限制了激光 SLAM
的应用，使得获取更丰富信息的 VSLAM 逐渐成为

SLAM领域的一个热门研究方向［4~6］.
目前较为成熟的视觉 SLAM 系统有 ORB-SLAM

（Oriented FAST and Rotated BRIEF SLAM）［7］和DSO（Di⁃
rect Sparse Odometry）［8］等 . 当前主流视觉 SLAM系统都

在大规模环境中实现了高精度的定位与构图，但其仅

适用于静止不变的环境，当环境中存在运动物体时会

被误认为相机存在运动，系统难以进行准确的位姿估

计与构图［9］. 针对在动态场景中 SLAM 系统的定位问

题，张慧娟等［10］利用特征点匹配对计算两帧图像初始

变换矩阵评估线特征静态权重，最终使用静态直线特

征进行视觉里程计环境探测，减小动态物体对 SLAM系

统定位的影响，该方法使用标准 RANSAC 优化剔除外

点仅在静态环境下具有较大优势 . 为进一步提高动态

物体运动状态判断准确性，Sun 等［11］提出了一种基于

RGB-D相机的动态环境下 SLAM去除运动物体算法，该

算法利用具有静态假设的深度图像检测平面区域，将

检测结果与使用重投影误差得到的粗略运动区域相结

合，进一步细化物体运动区域 . Zhang等［12］提出一种基

于光流残差的动态分割与稠密融合的FlowFusion算法，

该算法通过最小聚类的平均残差计算 3D 地图点的运

动概率，实现对动态物体的移除 . 利用几何约束实现动

态点的剔除，能够使其在一定程度上适应动态环境，但

其所构建的地图无法获取更高级的语义信息 . 随着深

度学习的不断发展，文献［13］提出的 Mask-SLAM 通过

DeepLabV2算法分割图像并为每个像素分配对应的语

义标签，根据获取的语义信息剔除其中的先验动态物

体，但该方法未考虑被移动的物体（如椅子、书本）. Xiao
等［14］提出Dynamic-SLAM算法，该算法采用 SSD进行先

验目标检测，根据目标区域特征判断潜在动态物体是

否运动，识别动态物体并剔除动态特征点，但该系统中

难以精准分割动态区域 . 文献［15］提出的Detect-SLAM
算法在检测语义目标的同时对该目标特征点进行运动

概率传播，在位姿估计时更新概率值并保留低于阈值

的静态点，进一步提高动态物体的识别 . 姚二亮等［16］提
出一种鲁棒 SLAM方法，通过YOLOv3算法初步提取动

态物体所在区域，并添加边缘距离变换误差与光度误

差细化动态物体区域，但该方法未能细化动态物体边

界信息，易造成边缘特征点运动状态判断错误 . Bescos
等［17］提出利用实例分割网络Mask RCNN能够精确分割

运动目标（人和车等）边界，并结合多视图几何检测潜

在动态物体 . 该算法依据两帧中同一关键点的变化角

度判断该点是否属于动态点，但在特征跟踪过程中关

键点变化角度易受到噪声影响，并且使用的实例分割

网络面对遮挡环境分割效果较差 . Yu 等［18］提出基于

RGB-D 的 DS-SLAM 系统，该算法将 SegNet 语义分割网

络与运动一致性相结合实现动态目标检测，显著提高

SLAM系统在高动态环境下鲁棒性和稳定性，但该方法

在剔除动态特征点后，易导致特征跟踪因特征点过少

而失败 .
综上所述，现有 SLAM 算法在动态遮挡环境中，存

在实例分割网络无法准确标记被遮挡动态物体，难以

准确判断潜在动态物体的运动以及剔除动态物体后特

征点数量较少等问题，本文提出一种 ITD-SLAM（Im⁃
proved Transformer instance segmentation under Dynamic occlu⁃
sion VSLAM algorithm）算法，本文实例分割网络通过融合

多注意力机制［19~21］与相对位置编码［22~24］实现被遮挡动

态物体的分割，将其中潜在动态物体采用潜在动态物

体运动三步判断法以解决潜在运动物体的运动判断 .
对剔除区域进行静态背景修复并提取该区域特征点，

增加静态特征点数量 . 在公开数据集 TUM和真实场景

中对本文算法进行验证 . 实验结果表明 ITD-SLAM 算

法与 ORB-SLAM2［25］，DS-SLAM，DynaSLAM 算法相比，

在动态物体判断方面有较大优势，表现出良好的构图

能力 .
2　系统整体框架

本文针对传统 SLAM 算法在动态遮挡场景下难以

标记被遮挡物体，无法准确判断潜在物体运动状态以

及剔除动态物体后特征点数量较少等问题，提出一种
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改进 Transformer 实例分割的 ITD-SLAM 算法 . 该算法

包含潜在动态物体分割、潜在动态物体运动判断、背景

修复与特征提取三个环节 . 动态物体分割环节通过本

文所提 APNET（the Attention mechanism and relative Po⁃
sition encoding into the instance NETwork）实例分割网络

对图像信息中潜在动态物体进行实例分割，并提取图

像特征点 . 在潜在动态物体运动判断环节，通过潜在动

态物体运动三步判断法获取动态物体并剔除动态点 .
在背景修复与特征提取环节，利用先前图像帧信息对

已剔除动态物体区域进行背景修复，并提取修复后区

域特征点，为 SLAM 系统定位与构图提供更多信息 .
ITD-SLAM算法框架图如图1所示 .
3　潜在动态物体分割

为解决传统物体分割算法在进行动态物体分割

时由于物体被遮挡造成分割失效或效果较差等问题，

本文提出一种融合多注意力机制与相对位置编码的

实例分割网络 APNET. 该网络包含提取图像局部特征

的主干网络模块、增加被遮挡物体像素权重的多注意

力模块以及提取全局特征和提高边界语义信息的融

合相对位置编码 Transformer 模块 . 主干网络模块在

ResNet-101基础上增加特征金字塔网络 FPN［26］构建残

差-特征金字塔网络，同时为更有效融合来自主干网络

的不同类型特征，将具有较为丰富边界信息的特征图

P3 输入到融合相对位置编码 Transformer 模块，将具有

丰富高维特征信息的特征图 P4、P5 输入到多注意力

模块 . 多注意力模块使用通道与空间相结合的多重注

意力机制，以加强被遮挡物体部分的像素权重，提高

遮挡物体的识别率 . 将相对位置编码融入 Transformer
网络构建融合相对位置编码 Transformer 模块，通过像

素间距离重新分配像素权重，加强遮挡物体与被遮挡

物体之间边界语义信息，提高被遮挡动态物体分割边

界的精确度 . 本文提出的 APNET 分割网络结构图如

图 2所示 .
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3. 1　多注意力模块

视觉 SLAM 系统运行过程中被遮挡物体占据环境

较大区域，若无法准确识别出其中潜在动态物体，将对

SLAM系统稳定性造成干扰 . 本文设计的多注意力模块

由通道注意力机制和空间注意力机制两个子网络组

成 . 将特征图F分别在通道维度和空间维度进行连接，

并将获取的特征图F′与特征图F″进行 concat融合得到

输出 F‴. 多注意力模块利用通道与空间注意力机制结

合生成更具有判别能力的特征表达，该模块不仅增大

了感兴趣区域特征通道权重，还能获取感兴趣区域空

间位置，充分突出被遮挡区域有效特征信息，同时避免

了干扰信息影响 . 如图3所示为多注意力模块结构图 .
如图 4 所示为本文通道注意力机制图 . 通道注意

力机制作用为将特征图中各层通道分配相应权重 . 本

算法将 H×W×C 特征图 F输入到通道注意力机制中，对

特征图进行全局注意平均池化和最大池化操作，从而

得到特征图每个通道的信息 . 通过平均池化和最大池

化获得的特征Favg与Fmax经过全连接层FC模块加强通

道之间关联性，并对各通道权重进行重新分配，更好地

对遮挡特征进行学习 . 经过通道注意力机制获得的输

出 fv计算方式如式（1）所示 .
fv = σ (Pη(Favg +Fmax )) （1）

其中，σ表示 Sigmoid 函数，η表示 ReLU 函数，P 为全连

接层的参数，最后用 fv对输入特征图F进行逐层通道加

权得到F'.

本文使用的空间注意力机制如图 5 所示 . 其主要

作用为增加特征图中被遮挡位置像素值权重，经过学

习不断调整各个权重值，进而引导网络关注遮挡部分

所在区域 . 将特征图F输入空间注意力机制，通过平均

池化和最大池化后进行 concat融合形成H×W×2特征图

fc，再通过 3×3×1卷积层和 sigmoid函数得到空间注意图

fu，其计算方式如式（2）所示 . 将 fu与输入特征图连接得

到经空间注意力加权后的特征图F″'.
fu = σ(c( fc )) （2）

其中，σ表示 Sigmoid函数，c为 3×3×1卷积网络 . 主干网

络与多注意力模块主要参数设置如表1所示 .
3. 2　融合相对位置编码Transformer模块

由于 Transformer在特征提取和获取长距离像素间

依赖关系方面有着优异表现，近期在计算机视觉领域

受到极大关注 . 传统的 Transformer 位置编码存在计算

量过大、无法准确表征像素间相关性等问题 . 本文引入

从实数域映射到有限整数域的分段索引函数减少参数

数量，降低计算成本 . 同时，将改进相对位置编码融入

Transformer网络，根据像素间距离重新分配像素权重，

增加遮挡物体与被遮挡物体边界语义相关性，提高被

遮挡物体分割准确性 .
如图 6 所示为像素相对位置可视化图 . 图像被分

割成 16×16的非交叉图像块，相同颜色对应位置共享相

同编码 . 本文采用 D4棋盘法计算像素间相对距离，任

意 两 个 像 素 坐 标 Ii (xi yi )，Ij (xj yj ) 之 间 距 离 为

D4(Ii Ij )= |xi - xj| + |yi - yj|. 为减少位置编码计算量，本

算法将像素间相对距离对应到有限集合中的整数，然

后利用整数索引相对位置权重 rij，并在不同相对位置

间共享权值 . 本文从实数域映射到有限整数域的分段
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索引函数 g(x)，计算方式如式（3）所示，通过分段索引函

数极大减少计算参数数量，在相对距离较短的位置分

配更多可学习的参数 .
g(x)=

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

                              |x|                                |x| ≤ α
sign(x)×min(β(α +

ln(|x|/α)
ln(γ/α)

(β - α)))   |x| > α
（3）

其中，sign(×)为符号函数 . α决定分段点，β控制输出范

围在[-ββ]，γ用于调整对数部分的曲率 .

Transformer 的核心是自注意力机制，它能建模输

入列序之间关系，然而自注意力机制无法标记输入元

素顺序，因此引入位置编码对Transformer尤为重要 . 目

前 Transformer在图像领域位置编码难以表征输入元素

之间相关性，无法精确区分遮挡物体与被遮挡物体边

界 . 本文提出一种相对位置编码算法，该算法使用点积

计算输入元素之间相关性分数 eij，其计算方式如式（4）
所示 .

eij =
(x iW

Q )((x jW
K )T + rij

T )

dz

（4）
其中，rij ÎRdz 为二维相对位置权重，且与 query 交互；

W Q、W K 为可训练参数矩阵；x i、x j 为图像块的输入，dz

表示输出矩阵维度 .
采用 softmax计算权重系数 aij，其计算方式如式（5）

所示 .
aij =

exp(eij )

∑
k = 1

n

exp(eik )

（5）

经过线性变换后，每个输出加权和 zi计算方式如式

（6）所示 .
zi =∑

j = 1

n

aij (x jW
V + r V

ij ) （6）
其中，r V

ij ÎRdz 为相对位置权重，W V为参数矩阵 .
4　潜在动态物体运动判断

在潜在动态物体分割环节中使用实例分割网络仅

能获取图像中潜在动态物体，而对于潜在动态物体是

否运动缺少有效性判断 . 针对该问题本文引入潜在动

态物体运动三步判断法，通过相机位姿估计、物体运动

估计与物体运动判断三个步骤估计潜在动态物体运动

状态，并剔除动态物体 . 潜在动态物体运动三步判断法

示意图如图7所示 . 其具体步骤如下 .
步骤1 相机位姿估计

机器人在实时运行过程中，在已知摄像机标定参

数和特征点深度前提下，将空间中静态点 m 从参考帧

Fk - 1关联到后一帧Fk，其计算方式如式（7）所示 .
mk = D(HcD

-1 Ik - 1 ) （7）
其中，D和 D-1 分别对应投影函数和反向投影函数，

Hc Î SE(3)为相机姿态的相对变换矩阵；Ik - 1 为空间静

态点投影到 Fk - 1 中 3D 点 (mk - 1 mz - 1 )，其中 mk - 1 为该

点在帧 Fk - 1 中的 2D 像素坐标，mz - 1 为该点在帧 Fk - 1

中的深度；mk 为空间静态点投影到 Fk 中 2D 像素

坐标 .
最小化重投影误差 e(Hc )计算方式如式（8）所示 .

ì
í
î

e(Hc )=m′k - D(Ik - 1D
-1 Hc )

Hc = exp(hc )                      
（8）

其中，hc Î SE(3)为相机姿态相对变换向量，m′k为前一帧

Fk - 1中2D像素坐标mk - 1投影到当前帧坐标 .
将 h͂c ÎR6 定义为从SE(3)映射到R6 的符号运算，最

小二乘解 h͂*
c 如式（9）所示，通过高斯-牛顿算法优化求

解得到相机位姿 .
h͂*

c = arg min
h͂c

Σ n
i ρh (e(hc )TΣ -1

p e(hc )) （9）
其中，ρh 为惩罚因子，Σp 为重投影误差的协方差矩阵，n

为残差运算所需3D点投影至2D点数量 .
步骤2 物体运动估计

依据相机运动估计物体位姿变换矩阵 Ho Î SE(3)，

将潜在动态对象建模为一个带有位姿变换矩阵Ho的实

体 . 将空间中动态点 m͂从参考帧Fk - 1关联到后一帧Fk，

其计算方式如式（10）所示 .

表1　主干网络与多注意力模块主要参数设置

编号

1
2
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

层类型

ConvC1
ConvC2
ConvC3
ConvC4
ConvC5
ConvP2
ConvP3
ConvP4
ConvP5

FC
Convolution Kernel Size

Activation Function
Activation Function

区域划分

Resnet-101,C1
Resnet-101,C2
Resnet-101,C3
Resnet-101,C4
Resnet-101,C5

FPN,P2
FPN,P3
FPN,P4
FPN,P5

Channel attention
Spatial attention

Channel attention
Spatial attention

输出值

(64,H/4,W/4)
(256,H/4,W/4)
(512,H/8,W/8)

(1024,H/16,W/16)
(2048,H/32,W/32)

(256,H/4,W/4)
(512,H/8,W/8)

(1024,H/16,W/16)
(2048,H/32,W/32)

(C,1,1)
(1,3,3)

Sigmoid
Sigmoid

( , )
i i i
I x y

( , )
j j j
I x y

( , )
i i i
I x y

( , )
j j j
I x y

图6　像素相对位置可视化图
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ì
í
î

m͂k = D(Hc HoD
-1 I ′k - 1 )

I ′k - 1 (m͂k - 1 m͂z - 1 )
（10）

其中，m͂k - 1为深度图像帧中2D像素坐标，m͂z - 1为帧中坐

标点深度 . m͂k为该点 m͂在帧Fk  中的2D点坐标 .
同理，通过重投影误差与最小二乘法计算得到物

体位姿变换矩阵Ho，其计算公式如式（11）所示 .
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

e(Ho )= m͂′k - D(Hc HoD
-1 I 'k - 1 )

h͂*
o = arg min

h͂o

Σ nb

i ρh (e(ho )TΣ -1
p e(ho )) （11）

步骤3 物体运动判断

由于特征跟踪过程中存在噪声影响，仅通过物体

运动变换矩阵Ho 难以判断物体是否运动 . 本文采用二

维图像测量判断物体状态，假设特征点为静态点的投

影点 m͂′k - 1 与其真实投影点 m͂k 的像素距离 d为动态视觉

误差 . 鉴于图像中潜在动态物体含有丰富的像素点，因

此计算图像潜在动态物体上像素点动态视觉误差 d的

中位数
-
L表示为物体动态视觉误差 . -L的计算方式如式

（12）所示 .
-
L =med{d}=med{||m͂′k - 1 m͂k||} （12）

在非线性姿态优化阶段，利用高斯-牛顿迭代法可

得 到 物 体 运 动 估 计 的 不 确 定 性 误 差 为∑x
= (J TΣr

-1 J )-1. 设定不确定性误差满足 k 维高斯分

布，则它的微分熵H (xo )计算方式如式（13）所示 .
H (xo )=

1
2

log((2πe)k|Σxo
|) （13）

微分熵可以被视为从光度残差最小化导出的姿态

不确定性 . 具体来说，高熵值的三维运动观测将导致图

像上某物体的较大移位，相反的是低熵值的观测将产

生较小图像差异 . 基于此将物体动态偏差与一个由微

分熵引导并随熵缓慢变大的动态阈值Dd = f (H (x))进行

对比，若
-
L > Dd判断该物体为动态物体 . 潜在动态物体

运动判断方法如算法1所示 .

5　背景修复与特征提取

传统动态 SLAM算法剔除动态物体后，用于位姿估

计的特征信息随之减少，使得动态 SLAM算法在动态物

体较多的场景中位姿估计准确率较低，继而影响回环

检测和完整全静态场景地图构建 . 因此，本文提出一种

基于网格流模型的背景修复方法，借助先前帧静态信

息完成动态区域剔除后当前帧RGB图像和深度图静态

背景修复，并引入信息熵与交叉熵筛选修复区域高质

量特征点 .
基于网格流的背景修复示意图如图 8所示，本算法

以待修复关键帧 Ft 为起点，沿着箭头方向移动一个 15
帧的时间窗口 . 窗口内的关键帧图像根据两帧之间网

格流依次与待修复关键帧图像对齐 . 当所有关键帧图

像与待修复帧图像对齐的情况下，将待修复关键帧图

像的缺失区域沿着箭头方向向前索引所对应像素 . 若

算法1  潜在动态物体运动判断

输入: 连续帧图像Fk

输出: 图像中动态物体与静态物体

参数:Dd

FOR new Fk available THEN
  标记潜在动态物体所在区域

  获取图像特征点

    FOR 特征点属于图像 THEN
      相机位姿估计与物体运动估计

      计算潜在动态物体特征点动态偏差中位数

      -
L =med{||m′k - 1 mk||}

      计算特征点运动微分熵

      Dd =H (xo )=
1
2

log((2πe)k|Σxo
|)

      IF -L > Dd

        特征点为动态物体

      ELSE
        特征点为静态物体

      END IF
    END FOR
END FOR

(a)  相机位姿估计                                   (b)  物体运动估计                                   (c)  物体运动判断

图7　物体运动判断
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向前索引到一个对应像素，则直接进行缺失区域像素

补全，若索引到多个对应像素值，则对索引到的像素取

平均值再进行缺失区域像素补全 .

为避免修复区域特征点冗余，本文将修复区域分

割成 N ´N 个子区域，并使用信息熵评价图像信息量，

依据信息熵值判断显著特征区域，从 ORB 算法提取的

特征点中筛选出高质量特征点 . 本文设Hi 为局部信息

熵，
-
H为信息熵均值，若局部区域满足Hi >

-
H，则该区域

为显著区域 . 计算方式如式（14）所示 .
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Hi = -∑
i = 0

n - 1

pilog2 pi

-
H =

1

N 2 ∑
i = 0

n - 1

Hi

（14）

其中，n为灰度级数，Pi为灰度值为 i的像素占总像素点

数的比值 .
为进一步筛选征点，本文通过该区域内两点之间

交叉熵与设定阈值的大小筛选区域特征点，交叉熵越

小相似度越高，若两点交叉熵小于设定的阈值则舍弃

该点 . 交叉熵的计算公式如式（15）所示 .
D(gh)= - ∑

ij = 1

u

g(pi)log2 (h(p′j)) （15）

其中，u 为描述符的维数，g(pi)为特征点 p 的描述符，

h(p′j)为特征点p′的描述符 .
6　实验结果与分析

本文实验所用平台软硬件配置：CPU 为 Inter i9-

12900K 处理器，主频 3.2 GHz，内存 16 GB，GPU 为

RTX3090显卡，显存24 GB，系统为Ubuntu18.04.
6. 1　潜在动态物体分割算法实验

为了验证本文所提算法APNET在高程度与低程度

遮挡情况下实例分割性能，本文在 TUM 数据集中选择

所需场景序列 . Yolact、Mask RCNN和APNET三种算法

在 TUM 据集下不同序列实例分割结果对比如图 9 所

示，红色圈为本文所作辅助标记 . 其中，图 9（a）~（c）所

示为场景中存在严重遮挡情况 . 通过 3 幅图实例分割

效果对比可知，由于 Yolact 与 Mask RCNN 缺少对严重

遮挡目标区域特征增强网络层，导致在严重遮挡情况

下易造成实例分割失效 . 而 APNET 与前两种算法相

比，APNET 上层设计了一种多注意力模块，使 APNET
专注被遮挡信息同时抑制无用信息，从而提升实例分

割效果 . 如图 9（d）~（f）为低遮挡环境下效果图 . 由 3幅

图像对比可知，低程度遮挡所占区域较大，Yolact 与
Mask RCNN 在网络层中只使用了卷积网络，而卷积网

络仅针对局部特征有效，对于所提情况效果较差 .
APNET 下层采用融合相对位置编码 Transformer 模块，

其中相对位置编码根据像素间距离重新分配权重，增

加被遮挡物体边界语义性 . Transformer 网络可以捕获

全局像素间依赖关系，提高所占较大区域物体识别与

分割准确率，因此 APNET高程度与低程度遮挡情环境

有突出效果 .

图8　基于网格流的背景修复

   无法完成实例分割 无法完成实例分割 正确完成实例分割

 

(a) Mask RCNN高遮挡                   (b) Yolact 高遮挡                          (c) APNET 高遮挡

   无法完成实例分割 无法完成实例分割 正确完成实例分割

 

(d) Mask RCNN低遮挡                   (e) Yolact 低遮挡                         (f) APNET 低遮挡

图9　TUM数据集3种算法实例分割对比图
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表 2为 3种算法平均精准率 AP（Average Precision）
对比表 . 从表中数据可知，APNET 算法平均精确度与

Yolact 算 法 相 比 平 均 精 准 率 提 高 39.30%，与 Mask 
RCNN相比提高20.12%.

6. 2　潜在动态物体运动判断实验

本文选取TUM数据集中高动态序列对潜在动态物

体状态判断与动态点剔除效果进行评估 . 如图 10所示

为 ORB-SLAM2、DynaSLAM 和本文所提 ITD-SLAM 3 种

算法剔除动态点效果对比图，其中红色矩形框为本文

辅助框 . 图 10（a）~（e）所示为 ORB-SLAM2提取特征点

图，由于ORB-SLAM2算法使用了BA优化算法，可将少

量外点剔除，而在高动态场景下，ORB-SLAM2 算法明

显无法继续剔除动态点 . 图 10（f）~（j）所示为 Dy⁃
naSLAM剔除动态点效果图，该算法依据两帧中同一关

键点的变化角度判断该点是否属于动态点，但在特征

跟踪过程中关键点变化角度易受到光线、角度等影响，

所以 DynaSLAM 未能完全剔除被推动椅子上动态点 .
图 10（k）~（o）为 ITD-SLAM 剔除动态点效果图，该算法

通过 APNET确定潜在动态区域，并利用二维图像中动

态视觉误差与微分熵相结合判断潜在动态点状态，因

此本文算法能对潜在动态物体进行精准判断并剔除动

态物体 .

6. 3　背景修复与特征提取

为得到用于位姿估计与构图的完整静态场景，本文

采用网格流模型对剔除区域进行补全 . 背景修复过程效

果图如图11所示，其中图11（a）~（c）所示为系统输入包含

动态人物原始RGB图与原始深度图 . 图11（d）~（f）所示

为动态物剔除RGB图与深度图，本文算法将其中判断为

动态的物体剔除，并根据先前帧信息修复图像缺失区域，

从而建立完整全静态图像 . 图11（g）~（i）所示为经过背景

修复后RGB图像与深度图像，修复后图像只包含场景中

原始静态背景 . 本文选取TUM数据集验证本文算法 ITD-

SLAM在动态场景下特征提取效果 . 如图12所示为TUM

数据集上ORB-SLAM2、DynaSLAM和 ITD-SLAM算法3种

算法特征提取对比结果 . 图12（a）~（c）为ORB-SLAM2特

征提取效果，该算法未将动态物体上特征点剔除，如行人

身上的特征点，导致算法受动态环境干扰严重，位姿估计

与构图效果较差 . 图12（d）~（f）为DynaSLAM特征提取效

果，DynaSLAM剔除场景中动态物体的特征点，但未进行

背景修复，可用静态特征点较少 . 图12（g）~（i）为本文算

法特征提取效果，本文算法通过剔除动态区域并修复剔

除区域的静态背景，从而提取到更为丰富静态特征点，能

构建更准确的轨迹图 .

           表2　Yolact、Mask RCNN与APNET算法AP值对比      单位：%
Algorithm

Yolact
Mask RCNN

APNET

AP
31.2
35.7
39.5

AP50
50.6
58.0
60.1

AP75
32.8
37.8
42.2

APS
12.1
15.5
16.7

APM
33.3
38.1
58.4

APL
47.1
52.4
70.1

(a) ORB-SLAM2 帧148    (b) ORB-SLAM2 帧155    (c) ORB-SLAM2 帧160    (d) ORB-SLAM2 帧171    (e) ORB-SLAM2 帧180

(f) DanySLAM 帧148        (g) DanySLAM 帧155        (h) DanySLAM 帧160        (i) DanySLAM 帧171        (j) DanySLAM 帧180

(k) ITD-SLAM 帧148       (l) ITD-SLAM 帧155       (m) ITD-SLAM 帧160       (n) ITD-SLAM 帧171       (o) ITD-SLAM 帧180
图10　3种不同算法动态点剔除效果对比图
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6. 4　SLAM系统评估

本文选取 TUM 数据集中含有动态场景的 W_half⁃
sphere，W_rpy，W_xyz和W_static序列验证本文算法有效

性 . 图 13 分别为 ORB-SLAM2，DS-SLAM，DynaSLAM 和

(a) 原始RGB图与深度图                          (b) 原始RGB图与深度图                      (c) 原始RGB图与深度图

(d) 动态物剔除RGB图与深度图                   (e) 动态物剔除RGB图与深度图                 (f) 动态物剔除RGB图与深度图

(g) 修复RGB图与深度图                               (h) 修复RGB图与深度图                             (i) 修复RGB图与深度图

图11　背景修复效果图

  

 

(a) ORB-SLAM2特征提取                        (b) ORB-SLAM2特征提取                        (c) ORB-SLAM2特征提取

  

 

(d) DynaSLAM特征提取                            (e) DynaSLAM特征提取                           (f) DynaSLAM特征提取

  

 

(g) ITD-SLAM特征提取                            (h) ITD-SLAM特征提取                           (i) ITD-SLAM特征提取

图12　3种不同算法特征提取结果
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本文所提 ITD-SLAM 4种算法在不同场景下构建的轨迹

图，图中黑色线表示相机运动真实轨迹，蓝色线为SLAM
算法估计的相机运动轨迹，红色线为轨迹误差 . 从图13
可以看出，由于ORB-SLAM2算法无法识别环境中动态物

体，构图效果较差 . DS-SLAM和DynaSLAM算法通过实例

分割对动态物体所在区域进行标记并剔除环境中动态物

体，减小动态物体对全局一致性构图影响 . 但无法在高遮

挡环境下准确识别潜在动态物体且难以对潜在动态物体

运动状态进行判断，同时这两种算法未进行动态物体剔

除后的背景修复，用于位姿估计和构图的静态特征点较

少，影响算法定位精度 . 本文提出的 ITD-SLAM算法由于

融入APNET实例分割算法，能够识别环境中的高遮挡动

态物体并剔除，且利用背景修复算法补全剔除动态物体

后的静态背景，筛选出其中的高质量特征点用于位姿估

计和构图，减少了高动态物体对构图的影响 . 因此本文算

法轨迹误差更小，构建的轨迹图更加接近真实轨迹 .

本文使用均方根误差（RMSE）衡量绝对轨迹误差

和相对轨迹误差验证 ITD-SLAM 的鲁棒性 . 均方根数

值越低代表系统鲁棒性越高 . 图 14为 4种方法均方根

误差对比结果 . 由图 14（a）可以看出，ITD-SLAM 绝对

轨迹误差 RMSE 相比于 ORB-SLAM2、DS-SLAM、Dy⁃

naSLAM分别减少 77.87%、32.90%、22.94%. 图 14（b）可

知 ，ITD-SLAM 相 对 平 移 误 差 RMSE 相 比 于 ORB-

SLAM2、DS-SLAM、DynaSLAM 分 别 减 少 77.08%、

34.00%、24.65%. 图 14（c）为相对旋转误差RMSE对比，

ITD-SLAM 相比于 ORB-SLAM2、DS-SLAM、DynaSLAM
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图13　4种不同算法轨迹图
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分别减少73.29%、19.98%、5.49%.
6. 5　真实场景测试

在真实动态场景中对本文算法有效性进行验证，

在算法中语义分割作为系统的输入是由 PC 端离线生

成 . 实验平台为 Husky 轮式移动机器人，其硬件配置

为 ：CPU 为 i7-10875H 处 理 器 ，内 存 8 GB，GPU 为

GTX1080，操作系统为Ubuntu18.04. 机器人硬件外观如

图15（a）所示，主要参数设置如表3所示 .

真实实验环境如图 15（b）所示，大小为 12 m × 5 m.
图 15（c）为真实场景平面布局，其中黄色部分为工作

台，A-B段为机器人运动路线，E-F段和C-D段为行人往

返运动路线 .
6. 5. 1　潜在动态物体分割算法实验

图 16所示为选取移动机器人运行过程中获取的某

两帧图像信息，其中图 16（a）为低遮挡场景中实例分割

效果图，图 16（b）为高遮挡场景下的实例分割效果 . 从

图中可以看出，本文算法 APNET在低遮挡和高遮挡场

景中均可对潜在动态物体准确分割，验证了本文算法

在遮挡场景中对潜在动态物体分割的有效性 .
6. 5. 2　潜在动态物体运动判断

图 17所示为被遮挡物体运动判断结果，其中，红色

框为本文所作辅助框 . 移动机器人在动态场景中运动

时，场景中的动态物体会对系统位姿估计产生较大影

响，而本文算法通过潜在动态物体所在区域进行分割，

并对潜在动态物体进行运动判断，剔除场景中动态人物

与被人推动的椅子，增加系统在动态场景中鲁棒性 .
6. 5. 3　背景修复与特征点提取

ITD-SLAM 算法特征提取结果如图 18 所示 . 由于

在静态特征点较少的情况下，剔除动态物体后可用静

态点过少，导致 SLAM算法位姿估计与构图效果较差 .
而 ITD-SLAM算法由于加入剔除区域背景修复，并对修

复后的区域通过筛选高质量特征点，提高了机器人位

姿估计精度与构图准确性 .
6. 5. 4　轨迹地图构建

如图 19 所示为本文算法与 ORB-SLAM2 算法定位

轨迹对比图 . 由图 19 可以看出，在动态遮挡环境下本

文算法 ITD-SLAM轨迹相较于ORB-SLAM2轨迹较接近

真实轨迹 . 本文算法由于加入ATNET实例分割算法检

测场景中潜在动态物体，并利用潜在运动物体三步判
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图14　4种不同算法对比结果

表3　主要参数设置

变量名称

运行速度

转速

方向变化范围

相机采样频率

参数

Vs
Vθ

Θ

H

数值

1 m/s
0.48 rad/s

[0,2π]
30 fps

(a) Husky轮式移动机器人                      (b) 真实实验环境                            (c) 平面布局图

图15　实验平台及真实实验环境场景
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断法估计出其中的动态物体，剔除动态物体区域采用

网格流模型修复并提取特征点，增加了用于位姿估计

与构图特征点数量 . 因此本文算法在动态遮挡环境下

具有较高的鲁棒性 .

7　结论

为提高移动机器人在动态场景中鲁棒性，本文提

出了一种 ITD-SLAM算法，该算法具有以下优点 .（1）针

对现有实例分割网络在具有遮挡场景下难以正确标记

被遮挡物体，提出一种融合多注意机制与相对位置编

码的实例分割网络 APNET，提高被遮挡动态物体的实

例分割能力 .（2）引入潜在动态物体运动三步判断法解

决了潜在动态物体运动状态判断问题 .（3）采用网格流

与运动模型补全剔除区域图像，并提取该区域高质量

特征点，为系统位姿估计和稀疏点云地图构建提供更

多特征信息 . 使用公开数据集 TUM对本文所提算法进

行验证，结果表明本文所提算法与 ORB-SLAM2、DS-

SLAM、DynaSLAM算法相比，在定位精度方面有较大优

势，并体现出了良好的构图能力 . 下一步将在本文研究

的基础上，融合 IMU（惯性测量单元）数据，为低纹理环

境下的相机位姿求解添加约束项，进一步提升算法精

度和鲁棒性 .
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