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摘 要:针对高动态环境中目标遮挡导致视觉同时定位和地图构建系统存在定位精度下降甚至失效的问题,本文提

出一种基于几何-运动误差联合模型及轨迹预测的动态VSLAM算法。不同于依赖语义分割或光流估计方法,本文通

过融合相机与IMU信息,将对极约束几何误差与IMU预积分运动误差联合建模,并结合概率模型实现动态目标检测

与遮挡状态判断,在遮挡场景下保持较高鲁棒性。为提升动态目标跟踪的连续性与精度,进一步引入基于扩展卡尔曼

滤波的轨迹预测对目标位姿进行估计。同时,设计联合因子图模型优化相机、地图点与动态目标特征点,并设计动态

平滑运动因子以抑制目标运动突变,从而减少累计误差。最后在KITTI跟踪数据集与真实场景的实验表明,相较于

基于几何约束和目标跟踪的动态SLAM方法,本文算法在高动态环境中目标遮挡场景下具有良好的位姿估计精度与

动态目标跟踪性能。
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Abstract:Aiming
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

decreased
 

localization
 

accuracy
 

or
 

even
 

failure
 

in
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

systems
 

caused
 

by
 

object
 

occlusion
 

in
 

highly
 

dynamic
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dynamic
 

VSLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

a
 

joint
 

geometric-motion
 

error
 

model
 

and
 

trajectory
 

prediction.
 

Unlike
 

methods
 

that
 

rely
 

on
 

semantic
 

segmentation
 

or
 

optical
 

flow
 

estimation,
 

this
 

approach
 

fuses
 

camera
 

and
 

IMU
 

information
 

to
 

jointly
 

model
 

the
 

epipolar
 

geometric
 

error
 

and
 

IMU
 

pre-integrated
 

motion
 

error,
 

and
 

employs
 

a
 

probabilistic
 

model
 

for
 

dynamic
 

object
 

detection
 

and
 

occlusion
 

state
 

estimation,
 

maintaining
 

high
 

robustness
 

under
 

occluded
 

conditions.
 

To
 

improve
 

the
 

continuity
 

and
 

accuracy
 

of
 

dynamic
 

object
 

tracking,
 

an
 

Extended
 

Kalman
 

Filter-based
 

trajectory
 

prediction
 

is
 

introduced
 

for
 

object
 

pose
 

estimation.
 

Meanwhile,
 

a
 

joint
 

factor
 

graph
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

optimize
 

the
 

camera,
 

map
 

points,
 

and
 

dynamic
 

object
 

feature
 

points,
 

where
 

a
 

dynamic
 

motion-smoothing
 

factor
 

is
 

designed
 

to
 

suppress
 

abrupt
 

object
 

motion
 

and
 

reduce
 

accumulated
 

errors.
 

Finally,
 

experiments
 

on
 

the
 

KITTI
 

tracking
 

dataset
 

and
 

real-
world

 

scenarios
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

with
 

geometry-based
 

and
 

object-tracking-based
 

dynamic
 

SLAM
 

methods,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

superior
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

dynamic
 

object
 

tracking
 

performance
 

in
 

object
 

occlusion
 

scenarios
 

within
 

highly
 

dynamic
 

environments.
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0 引  言

  视 觉 同 时 定 位 与 地 图 构 建 (visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

VSLAM)是通过视觉传感器帮

助移动机器人在未知环境下进行实时位姿估计与场景重

建,已广泛应用于自动驾驶、无人系统及虚拟现实等场
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景[1-2]。目前,大多数主流VSLAM系统是在静态假设的前

提下进行环境地图构建,虽然能在一定程度上能够克服动

态目标干扰、场景遮挡及环境噪声等因素的影响,但是

VSLAM对光照变化非常敏感、无法准确估计场景的尺度

等劣势限制了其在复杂场景中的应用。惯性测量单元

(inertial
 

measurement
 

unit,IMU)具备不易受场景变化的

特点,能够扩展VSLAM在动态场景下的感知能力,将视觉

传感器与IMU融合可提高VSLAM 系统在动态环境下的

定位精度,目前已成为VSLAM领域的一个研究热点[3]。

ORB-SLAM3[4]具有多传感器融合、多地图管理以及

闭环检测机制,是当前VSLAM 中具有最广泛关注与应用

的算法框架之一[5]。但 ORB-SLAM3使用随机抽样一致

(random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)算法对场景动态特

征的错误匹配进行筛选,并不区分真实场景中目标的动静

态特征,导致一些包含正确匹配的数据点被错误地排除在

外。针对动态目标运动状态判断准确性的问题,一些改进

ORB-SLAM3算法将深度学习与运动一致性检验方法相结

合,对动态目标的动态特征点进行检测并剔除[6-7]。文

献[8]在ORB-SLAM3框架下设计了基于FastSAM[9]图像

分割网络与光流法的动态VSLAM 算法,通过自适应阈值

稠密光流方法识别动态目标。文献[10]将语义先验信息引

入ORB-SLAM3算法框架并提出了一种核线几何方法,针
对不同的动态目标制定差异化的动态特征点剔除策略。然

而,将动态特征点检测并剔除忽略了连续帧之间动态目标

的运动关系,会直接导致定位产生误差、构建地图存在漂移

等问题。因此,研究者们对动态目标进行检测后,将相机和

动态目标统一纳入后端优化实现相机和动态目标的联合估

计,从而 提 高 ORB-SLAM3算 法 的 位 姿 估 计 精 度。文

献[11]采用双模块实现相机和动态目标的定位和跟踪,提

出了一种动态目标感知算法,并通过因子图优化相机位姿、
静态目标位姿及运动目标位姿等。文献[12]在动态目标检

测基础上引入多目标追踪实现动态目标的运动估计,并利

用光束法平差法(bundle
 

adjustment,BA)优化静态场景、
相机姿态、运动目标轨迹和动态目标的检测框。但是,在动

态目标遇到遮挡时,基于几何一致性的目标检测和位姿估

计系统易出现目标检测精度下降、跟踪中断等问题,且难以

维持判断动态目标的运动状态。
综上所述,针对高动态场景中存在目标遮挡的问题,如

何对动态目标状态的进行有效估计成为提升VSLAM系统

鲁棒性和精度的关键。基于此,在ORB-SLAM3框架下,本
文提出一种基于几何-运动误差联合模型及目标轨迹预测的

动态 VSLAM 算 法。首 先,在 采 用 YOLO11-seg网 络 和

VideoFlow网络对RGB图像和IMU数据进行预处理的基础

上,融合特征点对极约束几何误差和IMU信息运动误差,根
据特征点的遮挡和运动方向建立几何-运动误差联合模型实

现动态目标检测;其次,提出一种基于扩展卡尔曼滤波

(extended
 

kalman
 

filter,EKF)轨迹预测的动态目标追踪方

法,通过保持动态目标运动估计,提高遮挡情况下的跟踪精

度和稳定性;然后,提出一种联合因子图方法对相机位姿、动
态目标位姿和动态目标运动轨迹等进行全局优化,并引入动

态目标平滑运动因子对动态目标运动作平滑约束;最后,在
KITTI跟踪数据集和真实场景中验证本文算法性能。

1 算法框架

  本文以传统ORB-SLAM3算法为基础框架进行扩展,
根据动态场景下潜在目标运动特性,增加了预处理模块、改
进了跟踪线程和建图线程。改进后 ORB-SLAM3算法框

架如图1所示。

图1 改进后ORB-SLAM3算法框架

Fig.1 Improved
 

ORB-SLAM3
 

algorithm
 

framework

  在预处理模块中,为了有效检测目标并提高目标识别

的精确性和实时性,本文采用 YOLO11-seg网络对 RGB
图 像 中 目 标 进 行 检 测 生 成 图 像 分 割 掩 码;采 用

VideoFlow[13]网络对连续帧之间图像估计光流,并结合

RGB图像的分割掩码和深度值为跟踪线程中动态目标匹

配提供数据。
在跟踪线程中,本文根据对极约束获取特征点的几何

误差和利用IMU预积分获取特征点的运动误差,结合特

征点遮挡情况和运动方向构建几何-运动误差联合模型。

针对图像遮挡对动态目标跟踪精度和稳定性的影响,引入

EKF预测机制对动态目标运动轨迹进行预测,进一步确定

目标的真实运动状态,由此减少在连续帧之间动态目标对

VSLAM算法定位精度的影响,并提高目标追踪在受到遮

挡时的跟踪能力。
在建图线程中,为了消除前端累计误差和提高相机和

动态目标位姿估计精度,在全局优化中设计联合因子图模

型对地图点、相机位姿和动态目标跟踪线程中的误差进行

全局优化,输出优化后包含地图点、动态点、相机位姿和目
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标轨迹的全局地图。

2 几何-运动误差联合模型构建

  对极约束通过基础矩阵描述图像特征点对的几何关

系,但易受遮挡或极线方向运动影响。本文提出了一种基

于几何-运动误差联合模型的动态目标检测方法,利用

IMU预积分获取的运动信息对几何误差进行补充,并通过

概率模型判断特征点的遮挡情况和运动状态。

2.1 问题描述

  特征点几何误差示意图如图2所示。图2中,Ok,

Ok+1表示不同时刻下相机中心;特征点Pn 在k时刻相机坐

标系位置为cPk
n,uvpk

n 和uvpk+1
n 分别为特征点Pn 在k时刻和

k+1时刻下像素坐标系匹配的特征点对;ek
n,ek+1

n 为极点,
与 uvpk

n 和uvpk+1
n 的连线分别为极线lk

n 和lk+1
n ;cPk+1

n 为Pn 在

k+1时刻相机坐标系位置。

图2 几何误差示意图

Fig.2 Geometric
 

error
 

diagram

若Pn 为静态特征点,uvpk
n 和 uvpk+1

n 满足对极约束:
(uvpk+1

n )TFuvpk
n =0 (1)

式中:F 为基础矩阵。
设dv

n 为uvpk+1
n 到极线lk+1

n =(A,B,C)T的距离为几何

误差,则有:

dv
n =

|(uvpk+1
n )TFuvpk

n|
(A2+B2)

=0 (2)

当dv
n 越大时,特征点Pn 为动态特征点的概率越高。

当特征点出现遮挡时,错误特征点匹配会使得dv
n 增大,而

该特征点可能是静态特征点。
此外,当相机坐标系位置cPk+1

n 从k时刻沿极线方向发

生运动,投影点 uvp'k+1
n 的几何误差dv

n =0,但此时cPk+1
n 为

动态特征点,即特征点Pn 沿极线方向运动时仍满足式(1)
对极约束,并且几何误差较小。

因此,特征点被遮挡或动态特征点沿极线方向运动,
单纯依靠几何信息难以判断特征点的动态属性。

2.2 几何-运动误差联合模型

  特征点Pn 遮挡示意图如图3所示。图3中,uvpk
n+1 和

uvpk+1
n+1 为Pn+1在k时刻和k+1时刻的像素坐标系投影点,

θk
n 为uvpk

n 和uvpk+1
n 之间视角,θk

n+1为uvpk+1
n+1和uvpk+1

n+1之间视

角。设θth 为遮挡阈值,若θk
n >θth 则Pn 为遮挡。

图3 特征点遮挡示意图

Fig.3 Feature
 

point
 

occlusion
 

diagram

根据特征点运动在极线方向投影判断特征点是否沿极

线方向发生运动。特征点Pn 对应极线的单位方向向量为:

v= (cos(arctan2(-A,B)),sin(arctan2(-A,B)))
(3)

极线方向的投影为:

S= (uvpk+1
n -uvpk

n)·v (4)
设运动阈值为Sth,若Pn 在极线方向的投影大于其设

定运动阈值,即S>Sth,则Pn 可能沿极线lk+1
n 运动时,此

时特征点几何误差仍很小,因此需要结合运动误差进一步

判断特征点的运动状况。
特征点运动误差取决于实际观测值和IMU提供的相

机运动信息,其示意图如图4所示。图4中,cPk+1
n 为Pn 在

k+1时刻相机坐标系下的实际观测值。

图4 运动误差示意图

Fig.4 Motion
 

error
 

diagram

Pn 在k+1时刻相机坐标系下的预测位置为:

cP̂k+1
n =cPk

n
cTk+1

k (5)
式中:cTk+1

k 为IMU预积分计算k时刻相机坐标系变换到

k+1时刻相机坐标系的变换矩阵。
 

Pn 的运动误差为:

db
n = cPk+1

n -cP̂k+1
n (6)

对于静态特征点而言,其运动信息与相机运动保持一

致,若两者之间的运动误差越大,说明该特征点不满足静

态假设,属于动态特征点的概率越大。因此,当Pn 沿极线

运动时运动误差不受影响。
综上,根据特征点在遮挡和沿极线运动方向时运动状
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态分析,利用IMU预积分获取的运动信息对几何误差进

行补充,定义特征点的几何-运动误差联合模型为:

f(Pn)=

db
n,θk

n ≤θth,S>Sth

dv
n,θk

n ≤θth,S≤Sth

∞, θk
n >θth

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

将误差联合模型f(Pn)映射到[0,1]区间进行归一化

处理,则概率映射函数为:

PD
n =

1
1+e

-f(Pn)
(8)

当PD
n =1时,特征点Pn 为遮挡状态。令动态特征点

概率映射函数的阈值为Pth,根据式(8)概率映射函数PD
n

判断判断特征点运动状态并给出相应决策:若PD
n <Pth,

则Pn 为静态特征点,用于估计相机位姿;反之,判定Pn 为

动态特征点;若目标掩码区域内动态特征点占比大于动态

目标阈值Po
th,则该目标为动态目标,对其位姿以及运动进

行估计,以降低对静态特征点的影响。

3 基于EKF轨迹预测的动态目标跟踪

  为了提高VSLAM 系统在遮挡情况下位姿估计精度

和鲁棒性,设计了基于EKF轨迹预测的动态目标跟踪方

法。该方法通过构造动态目标中心点的状态空间模型,并
对其位状态进行递推估计,实现对动态目标状态的位姿估

计,由此减少动态目标对静态特征点的干扰并提高动态目

标跟踪性能。

3.1 动态目标匹配

  本文基于光流估计和图像掩码,对动态目标在不同时

刻的像素采样点分配唯一标签,构建像素标签集合L 以区

分不同目标。利用光流将前一时刻的特征点及标签传播

至当前帧,通过比较相邻两帧的像素标签集合重叠度,判
断是否为同一动态目标,若重叠较高,则赋予相同目标标

识并进行运动估计。

3.2 动态目标预测估计

  设动态目标i的特征点m 在不同时刻的,其运动变换

示意图如图5所示。图5中,{w}为世界坐标系,w
iPk

m =
(wPk

x,wPk
y,wPk

z)T 表示k时刻动态目标i上特征点m 在世

界坐标系下的位置;wXk,wXk+1 为不同时刻下的相机位姿

在世界坐标系的位置;w
iHk,wiHk+1 表示动态目标i在不同

时刻的坐标系。
由刚体特性可知,w

iPk
m 在k 时刻和k+1时刻之间

满足:
(wiHk)-1wi Pk

m = (wiHk+1)-1wi Pk+1
m (9)

令 w
iTk+1,m

k =w
iHkw

oTk+1
k (wiHk+1)-1,表示动态目标i上

特征 点 m 在 两 个 时 刻 之 间 的 变 换 矩 阵;设 w
oTk+1

k 为
w
iHk,wiHk+1之间的变换矩阵。构造 w

iPk+1
m 的像素坐标uv

ipk+1
m

的重投影误差:

em = ‖w
ipk+1

m -π(wiTk+1,m
k

w
iPk

m)‖2
2 (10)

图5 动态目标运动变换示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

dynamic
 

object
 

motion
 

transformation

式中:π(·)是投影函数,将相机坐标系投影到像素坐

标系。
本文采用列文伯格-马夸尔特(Levenberg-Marquardt)

方法对式(10)求解得到 w
iTk+1,m

k ,并以此恢复目标在k时刻

到k+1时刻之间的运动。
选取动态目标i中心点 w

iPk
o 作为速度估计代表点,则

动态目标i在k时刻的速度为:

w
iVk

o=
w
iPk

o-w
iPk-1

o

Δt
(11)

式中:w
iVk

o 表示动态目标i的中心点在k 时刻的速度;Δt
为k时刻到k+1时刻的时间间隔。

选取动态目标中心点作为运动轨迹预测代表点,采用

EKF对动态目标i在k 时刻上中心点 w
iPk

o 的进行轨迹预

测。设运动目标i的状态向量为:
w
iDk

o= [wiPk
o,wiVk

o,wiak
o]T (12)

式中:w
iak

o= (wak
x,wak

y,wak
z)T 为动态目标i的中心点 w

iPk
o

在世界坐标系下的加速度。
设Uk 是控制输入,根据式(12)定义动态目标的状态转

移函数和状态协方差预测模型为:
w
iDk+1|k

o =f(wiDk
o,Uk)+Wk

Pk+1|k =FkPk|k(Fk)T+Qk (13)

式中:Wk 是过程噪声且服从高斯分布。f(·)为目标运动

模型;Pk+1|k 为k+1时刻先验协方差;Pk|k 为k时刻后验协

方差;Fk 是状态转移函数对状态 w
iDk

o的雅可比矩阵;Qk 是

过程噪声协方差矩阵。
在k+1时刻,动态目标i的中心点像素坐标投影为实

际位置观测函数和观测残差为:

uv
ip̂k

o=π((wXk+1)-1wi Pk
o)

ek+1 =uv
ipk+1

o -uv
ip̂k+1

o (14)

式中:uv
ipk

o 为实际位置观测值。
获取观测值后,状态更新如下:

Kk+1=Pk+1|k(Hk+1)T(Hk+1Pk+1|k(Hk+1)T+Rk+1)-1

w
iD̂k+1|k+1

o =w
iDk+1|k

o +Kk+1ek+1

Pk+1|k+1= (I-Kk+1Hk+1)Pk+1|k

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(15)
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式中:Hk+1是观测函数关于状态 w
iDk+1

o 的雅可比矩阵;Rk+1

是观测噪声的协方差矩阵;w
iD̂k+1|k+1

o 为动态目标i中心点
w
iPk

o 在k+1时刻最终状态估计;w
iDk+1|k

o 为k 时刻的先

验估计。
构造中心点 w

iPk
o在相机图像中预测值和实际观测值之

间的重投影误差为:

ei = ‖uv
ipk+1

o -uv
ip̂k+1

o ‖2
2 (16)

更新状态最小化重投影误差ei,使预测值和观测值的

差异逐渐减小。在动态目标被遮挡时,即动态目标在k+1
没有匹配到,可以通过 w

iDk
o的预测状态来恢复k+1的动态

目标中心点的状态;在匹配到相同的动态目标时,通过 w
iPk

o

的目标的实际观测对预测过程修正,实现动态目标的实时

位姿估计和运动变换估计。

4 联合因子图全局优化

  在传统VSLAM的全局优化中,采用因子图模型对地

图点和相机位姿进行全局优化[14]。然而,动态目标的识

别、位姿估计与轨迹预测易产生累计误差。为此,本文提

出一种联合因子图模型,将相机、地图点和动态目标的观

测误差、运动误差与预测误差统一建模并进行联合优化,
同时引入平滑运动因子,对动态目标施加平滑约束,以抑

制运动突变。
本文设计的联合因子图模型如图6所示,图中,静态

地图点 wPk
s、相机位姿 wXk,动态目标上的特征点 w

iPk
m、动

态目标上的中心点 w
iPk

o 和动态目标变换矩阵 w
iTk+1,m

k 作为

待优化变量构成因子图的顶点,优化变量之间的矩形为优

化函数,构成因子图的边。

图6 联合因子图模型

Fig.6 Joint
 

factor
 

graph
 

model

静态地图点 wPk
s 的优化函数时在相机位姿 wXk 下的重

投影误差为:

e1(wXk,wPk
s)=uvpk

s -π((wXk)-1wPk
s) (17)

式中:uvpk
s 是静态地图点在像素坐标系下实际观测值。

不同时刻下惯性残差e2(rk,k+1)为:

e2(rk,k+1)= rΔRk,k+1
,rΔvk,k+1

,rΔpk,k+1  (18)

式中:rΔRk,k+1
,rΔvk,k+1

,rΔpk,k+1
分别为IMU从k时刻到k+1

时刻的旋转残差、速度残差和位置残差。
动态目标上的特征点投影误差e3(wXk,wiPk

m)和运动

误差e4(wiPk+1
m ,wiPk

m,wiTk+1,m
k )为:

e3(wXk,wiPk
m)=w

ipk
m-π((wXk)-1wi Pk

m)

e4(wiPk+1
m ,wiPk

m,wiTk+1,m
k )=w

iPk+1
m -w

iTk+1,m
k

w
iPk

m (19)

同样,动态目标上的中心点的预测误差e5(wXk,wiPk
o)

和运动误差e6(wiPk+1
o ,wiPk

o,wiTk+1,m
k )为:

e5(wXk,wiPk
o)=uv

ipk+1
o -uv

ip̂k+1
o

e6(wiPk+1
o ,wiPk

o,wiTk+1,m
k )=w

iPk+1
o -w

iTk+1,m
k

w
iPk

o (20)

在不同时刻下动态目标的变换矩阵之间引入平滑因

子对目标运动加以优化,平滑因子e7(wiTk+1,m
k ,wiTk+2,m

k )为:

e7(wiTk+1,m
k ,wiTk+2,m

k )= (wiTk+1,m
k )-1wi Tk+2,m

k (21)
根据式(17)~(21)可得,由各误差函数构建的系统总

误差函数为:

e=∑
k
∑

s
γ(eT

1􀰑-1e1)+∑
k
γ(eT

2􀰑-1e2)+

∑
k
∑

i
∑

m
γ(eT

3􀰑-1e3+eT
4􀰑-1e4+eT

6􀰑-1e6)+

∑
k
∑

i
γ(eT

5􀰑-1e5+eT
7􀰑-1e7) (22)

式中:γ表示 Huber鲁棒核函数,目的是较少错误匹配。

􀰑-1 对应误差函数中的观测协方差矩阵。本文使用列文

伯格-马夸尔特方法对上述优化函数求解,以获得最优的状

态估计结果。

5 实验及结果分析

  为了验证本文所提出的基于的动态目标检测方法、基
于EKF轨迹预测的动态目标跟踪方法和联合因子图优化

方法的有效性,本文分别在
 

KITTI跟踪数据集和真实场景

中展开实验,评估所提方法的有效性和提升相机定位精度

的表现。

5.1 KITTI跟踪数据集测试

  KITTI包含立体相机、图像标签和IMU等多种传感

器信息,涵盖从低动态到多动态目标及目标遮挡的高动态

环境。本文在KITTI跟踪数据集对所提算法有效性进行

了实 验 分 析,并 与 传 统 算 法 ORB-SLAM3、跟 踪 算 法

DynaSLAM
 

II、VDO-SLAM算法进行性能对比,以及对本

文算法进行耗时分析。采用的评价标准为绝对轨迹误差

(absolute
 

trajectory
 

error,ATE)和相对位姿误差(relative
 

pose
 

error,RPE),其中RPE
 

包括平移误差(RPEt)和旋转

误差(RPEr)。

1)动态目标检测效果分析

在KITTI跟踪数据集上,本文选取包含少量动态目标
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以及存在遮挡的多动态目标场景的多个序列,对所提出的

基于几何-运动误差联合模型的动态目标检测方法进行验

证。实验以ATE为评价指标,比较3种算法性能:传统的

ORB-SLAM3算法、基于几何误差的 ORB-SLAM3算法

(算法1)以及本文所设计的基于几何-运动误差联合模型

的ORB-SLAM3算法(算法2)。为保证实验公平性,3种

算法使用相同的图像和IMU数据预处理策略,算法对比

结果如表1所示,表中加粗字体表示对应序列中表现最优

的误差结果。

表1 相机绝对轨迹误差对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

camera
 

absolute
 

trajectory
 

errors

序列
ATE/m

ORB-SLAM3 算法1 算法2
00 1.430 1.240 0.970
01 1.980 2.420 2.370
03 0.890 0.780 0.560
04 1.650 1.460 1.350
05 1.260 1.340 1.240
18 0.910 1.100 0.870
20 16.770 1.560 1.410

平均值 3.556 1.414 1.253

  从表1可得,传统
 

ORB-SLAM3
 

未对动态目标进行处

理,导致在多数序列中尤其是序列20这类高动态场景下

出现较大的轨迹误差。算法1通过几何误差剔除部分动

态特征点,提升了一定的定位精度,但在特征点遮挡或沿

极线运动等情况下效果有限。相比之下,算法2通过引入

IMU信息构建几何-运动误差联合模型,更有效地识别动

态目标,提升鲁棒性。实验结果显示,算法2的ATE平均

值相较于
 

ORB-SLAM3
 

和算法1分别下降了60.23%
 

和
 

64.76%,在动态场景下表现出更高的准确性与鲁棒性。

2)动态目标跟踪效果分析

为进一步验证本文算法的动态目标追踪精度,对相同

序列追踪目标的RPE进行评价,并将结果与VDO-SLAM
进行对比,实验结果如表2所示。从表2中可得,与VDO-
SLAM相比,本文算法在追踪目标的RPEt 和RPEr 的平

均值分别降低了28.86%和17.77%,表明基于预测的动态

目标跟踪相比较VDO-SLAM取得更好的跟踪精度。
图7展示了序列00全局地图中相机和追踪目标轨迹,

矩形表示相机位姿,圆点和三角形表示两个不同追踪目标

轨迹,序列00中目标1(Object1)存在被目标2(Object2)遮
挡以及被其他静态物体遮挡,本文算法在目标1和2跟踪

过程中能够稳定地估计其连续轨迹,具有较好动态目标跟

踪效果和稳定性。

3)联合因子图优化效果分析

为验证本文提出的联合因子图优化模型的有效性,在
同样序列下对算法在不同因子图模型的轨迹精度进行对

  表2 目标轨迹误差对比

Table
 

2 Object
 

trajectory
 

error
 

comparison

序列
VDO-SLAM 本文算法

RPEt/m RPEr/(°) RPEt/m RPEr/(°)
00 0.107

 

70 1.052
 

00 0.072
 

80 0.944
 

2
01 0.157

 

30 0.905
 

10 0.097
 

50 0.707
 

8
03 0.096

 

50 0.291
 

90 0.083
 

40 0.236
 

2
04 0.193

 

70 0.828
 

80 0.114
 

70 0.668
 

1
05 0.114

 

00 0.370
 

50 0.065
 

90 0.381
 

3
18 0.082

 

50 0.245
 

30 0.063
 

40 0.161
 

7
20 0.082

 

40 0.366
 

30 0.095
 

70 0.239
 

2
平均值 0.119

 

16 0.579
 

99 0.084
 

77 0.476
 

9

图7 序列00动态目标跟踪效果

Fig.7 Sequence
 

00
 

dynamic
 

object
 

tracking
 

effect

比评估。其中设置未改进因子图模型和本文提出的联合

因子图模型,评价结果如表3所示,从表3中可以看出联合

因子图模型后相机的轨迹误差相比较于改进前 RPEt 和

RPEr的平均值分别降低了12.50%和11.11%,因此经过

联合因子图模型优化后能够进一步降低轨迹误差。

表3 因子图优化效果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

factor
 

graph
 

optimization
 

results

序列
未改进因子图模型 联合因子图模型

RPEt/m RPEr/(°) RPEt/m RPEr/(°)
00 0.040 0.050 0.030 0.050
01 0.060 0.040 0.050 0.040
03 0.060 0.040 0.060 0.030
04 0.070 0.050 0.060 0.050
05 0.050 0.030 0.050 0.020
18 0.050 0.030 0.040 0.020
20 0.070 0.030 0.060 0.030

平均值 0.057 0.039 0.050 0.034
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  图8~11分别展示了序列18在未改进因子图模型与

联合因子图模型优化下的相机位姿的RPEt 和RPEr。由

图中对比结果可知,相较于未改进因子图模型的轨迹曲

线,联合因子图模型的轨迹曲线有效消除了尖峰误差,且
与真值之间的偏差进一步减小。这表明,本文提出的联合

因子图优化方法能够显著降低相机位姿估计误差,减弱动

态目标对相机定位精度的影响,从而整体提升系统的定位

精度。

图8 未改进因子图模型的RPEt
Fig.8 RPEt of

 

the
 

unimproved
 

factor
 

graph
 

model

图9 联合因子图模型的RPEt
Fig.9 RPEt of

 

the
 

joint
 

factor
 

graph
 

model

4)算法性能对比

同样在相同序列对本文算法的相机相对位姿误差进

行评估,并与 ORB-SLAM3、DynaSLAM
 

II、VDO-SLAM
和VIMOT[15]算法进行性能比较,实验对比结果如表4所

示。从表4中可以看出:ORB-SLAM3算法相比较于其他

算法相对位姿估计误差较大;相比较 ORB-SLAM3,跟踪

算法DynaSLAM
 

II、VDO-SLAM、VIMOT通过对动态目

标进行检测和跟踪,能够在动态环境下提升定位精度;本
文算法使用几何-运动误差联合模型在选取序列上的RPEt
和RPEr 平 均 值 分 别 为 相 比 较 ORB-SLAM3 降 低 了

28.57%和 20%,同 时 整 体 误 差 平 均 值 优 于 跟 踪 算 法

图10 未改进因子图模型的RPEr
Fig.10 RPEr of

 

the
 

unimproved
 

factor
 

graph
 

model

图11 联合因子图模型的RPEr
Fig.11 RPEr of

 

the
 

joint
 

factor
 

graph
 

model

DynaSLAM
 

II、VDO-SLAM,表现出更好的定位精度。

5)KITTI耗时评估

在选取的KITTI跟踪数据集序列中,本文算法平均耗

时如表5所示。实验结果表明,动态目标跟踪、预测估计

以及位姿优化耗时高。其中动态目标数量会对动态目标

跟踪和动态目标预测估计的耗时产生影响,在序列20中

存在大量动态目标的场景下,系统需要处理更多的动态目

标状态估计与预测更新,耗时会显著上升。与其他跟踪算

法的耗时比较如表6所示,本文在所选序列中能够以9~
11

 

fps的平均速度进行运行,尽管相较于DynaSLAM
 

II略

低,但由于算法引入了IMU信息融合、基于EKF的轨迹

预测及联合因子图优化等额外计算模块,因此在提升定位

精度和动态目标跟踪鲁棒性的同时,实现了运行效率与精

度的平衡。

5.2 真实场景实验

  使用RGB相机和IMU传感器对实验室环境的真实

场景进行数据采集,实验真实场景和场景设计平面图分别

如图12和13所示。场景设计平面图中三角形为设备起
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  表4 相机相对位姿误差对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

relative
 

camera
 

pose
 

errors

序列
ORB-SLAM3 DynaSLAM

 

II VDO-SLAM VIMOT 本文算法

RPEt/m RPEr/(°)RPEt/m RPEr/(°) RPEt/m RPEr/(°) RPEt/m RPEr/(°) RPEt/m RPEr/(°)

00 0.070 0.060 0.040 0.060 0.050 0.050 0.040 0.060 0.030 0.050
01 0.070 0.040 0.050 0.040 0.120 0.040 0.050 0.090 0.050 0.040
03 0.080 0.050 0.060 0.040 0.090 0.040 0.060 0.040 0.060 0.030
04 0.080 0.060 0.070 0.060 0.110 0.050 0.060 0.050 0.060 0.050
05 0.070 0.020 0.060 0.030 0.100 0.020 0.070 0.030 0.050 0.020
18 0.060 0.030 0.030 0.020 0.070 0.020 0.050 0.040 0.040 0.020
20 0.060 0.040 0.070 0.040 0.160 0.030 0.050 0.030 0.060 0.030

平均值 0.070 0.043 0.054 0.041 0.100 0.036 0.054 0.049 0.050 0.034

表5 KITTI数据集上各模块耗时

Table
 

5 Time
 

consumption
 

of
 

each
 

module
 

on
 

KITTI
 

dataset
模块 平均耗时/ms

特征检测 15.3
IMU融合 2.4

几何-运动误差联合模型 12.8
相机位姿估计 24.6
动态目标跟踪 32.8

位姿优化 38.4

表6 耗时比较

Table
 

6 Time
 

consuming
 

comparison
算法 FPS

DynaSLAM
 

II 10~12
VDO-SLAM 5~8
本文算法 9~11

图12 实验室的真实场景

Fig.12 Real
 

laboratory
 

scene

图13 真实场景平面图

Fig.13 Real
 

scene
 

floor
 

plan

点位置,正方形分别为目标1和2的起点位置,箭头为运动

方向和理想轨迹。实验中目标1和2在运动过程中会发生

短暂遮挡,从而验证本文算法在动态遮挡下动态目标检测

方法和动态目标跟踪方法性能。

1)动态目标检测效果分析

动态目标检测效果如图14所示,从图14中可以看出

本文的动态目标识别算法在数据帧中目标1运动时和目

标2站立静止状态和运动状态时均能精准识别。

图14 真实场景动态目标检测效果

Fig.14 Real
 

scene
 

dynamic
 

object
 

detection
 

effect

2)动态目标检测效果分析

真实场景动态目标跟踪效果如图15所示,图中曲线

为全局地图中相机和动态目标轨迹,矩形表示相机的位姿

估计轨迹圆点表示目标1(Object1)和目标2(Object2)的运
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动轨迹。实验场景中目标1在运动过程中存在被目标2遮

挡的情况。从图15可以看出,本文算法在目标1被遮挡期

间能够预测其位姿状态,并在遮挡恢复后实现轨迹的修

正,从而获得动目标1连续的运动轨迹。

图15 真实场景的动态目标跟踪效果

Fig.15 Dynamic
 

object
 

tracking
 

effect
 

in
 

real
 

scenest

3)联合因子图优化效果分析

图16展示了本文算法在真实场景下的相机位姿轨

迹,实线和虚线分别表示联合因子图优化前(before)和优

化后(after)的轨迹。从图16中可得,优化前在起始阶段设

备抖动及转向时位姿估计误差较大;优化后轨迹更加平

滑,有效减少了误差。

图16 真实场景的相机位姿轨迹图

Fig.16 Camera
 

pose
 

trajectory
 

diagram
 

of
 

real
 

scene

图17则对比了不同模型前后的ATE变化情况,结果

图17 绝对轨迹误差对比

Fig.17 Absolute
 

trajectory
 

error
 

comparison

  显示优化后曲线在起始阶段和转向过程中显著降低了定

位误差,最大ATE降低幅度达0.61,验证了联合因子图优

化对提升定位精度的有效性。

6 结  论

  针对高动态场景中目标遮挡造成 VSLAM 算法定位

精度下降的问题,本文在ORB-SLAM3算法框架下引入目

标检测机制,提出了一种基于几何-运动误差联合模型及目

标轨迹预测的动态VSLAM算法,实现了动态目标的精准

检测、持续跟踪与全局状态优化,提升了复杂动态环境下

的系统鲁棒性。具体工作为:
针对目标遮挡对动态目标检测的影响,结合IMU预

积分获取的运动信息对几何误差进行补充,提出几何-运动

误差联合模型,通过概率模型判断特征点的遮挡情况和运

动状态,提升动态目标检测的准确性。
针对动态目标跟踪受到遮挡影响,引入基于EKF的

动态目标轨迹预测方法,实现动态目标运动状态的持续估

计,降低不确定性,提升动态目标跟踪的精度和稳定性。
构建联合因子图模型,将相机位姿、地图点、动态目标

位置及其运动轨迹统一优化,减少累积误差,提高算法的

定位精度与地图构建质量。
在KITTI

 

跟踪数据集和真实场景进行对本文所提算

法的可行性和有效性进行实验验证,结果表明在KITTI选

取序列上相比较ORB-SLAM3相机RPEt和RPEr 相分别

降低了28.57%和20%。相比较 VDO-SLAM,追踪目标

RPEt和RPEr平均值分别降低了28.86%和17.77%。在

高动态环境中出现遮挡情况下能够有效提升算法定位精

度以及动态目标跟踪精度和稳定性。
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