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摘要：为了提高动态场景 RGB-D SLAM 中相机位姿精度，基于实例分割与光流算法，提出一种高精度 RGB-D SLAM 方

法。首先，通过实例分割算法检测出场景中的物体，删除非刚性物体并构造语义地图。接着，通过光流信息计算运动残

差，检测场景中动态刚性物体，并在语义地图中追踪这些动态刚性物体。然后，删除每一帧中非刚性物体和动态刚性物

体上的动态特征点，利用其他稳定的特征点优化相机位姿。最后，通过 TSDF 模型重建静态背景，并以点云的形式显示

动态刚性物体。在 TUM 和 Bonn 数据集中测试表明，本文方法与当前最先进的 SLAM 工作 ACEFusion 相比相机精度提

升约 43%。消融实验结果表明，保留动态刚性物体处于静止状态下的特征点对相机位姿估计结果提升约 37%。稠密建

图实验结果表明，本文方法在动态场景中重建结果优于当前先进的工作，平均重建误差为 0. 042 m。代码开源在

https：//github. com/wawcg/dy_wcg。
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Abstract： A new method for improving the accuracy of camera pose estimation in RGB-D SLAM of dy⁃
namic scenes was proposed.  This method was based on instance segmentation and optical flow.  The first 
step was to detect objects in the scene using instance segmentation， eliminate non-rigid objects， and con⁃
struct a semantic map.  The second step involved calculating motion residuals through optical flow informa⁃
tion， detecting dynamic rigid objects， and tracking them in the semantic map.  Next， dynamic feature 
points on non-rigid objects and dynamic rigid objects in each frame were removed， and the camera pose 
was optimized using stable feature points.  Finally， the static background was reconstructed using the TS⁃
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DF model， and the dynamic rigid objects were displayed as point clouds.  Tests conducted on the TUM and 
Bonn datasets demonstrate that Compared with the most advanced work ACEFusion， the method proposed in 
this article improves camera accuracy by approximately 43%.  The results show that retaining feature points of 
dynamic rigid objects in a static state can significantly improve camera pose estimation results.  The dense map⁃
ping experiments show that our method outperforms better in dynamic 3D reconstruction， the average recon⁃
struction error is 0. 042 m.  Our code is available athttps：//github. com/wawcg/dy_wcg.
Key words： dynamic scenes； SLAM； instance segmentation； optical flow

1 引  言

基于深度相机的 RGB-D SLAM 技术已经成

为多个领域内的研究热点［1］，其在虚拟维修、智能

制造、AR 及 VR 等场景中被广泛应用。由于消

费级深度相机工作距离限制，通常被应用于室内

场景，如办公室、餐厅、客厅等，往往包含运动的

物体，包括一些发生较小形变的运动刚性物体如

被搬动的椅子、箱子等和可能发生较大形变的运

动非刚性物体包括行走的人，随风摆动的窗帘

等［2-3］。这些运动物体与环境的交互会严重影响

相机位姿的计算，这给动态场景 RGB-D SLAM
带来了重大挑战。

为 了 解 决 这 一 难 题 ，动 态 场 景 RGB-D 
SLAM 往往结合二维实例分割网络分析场景中

物体的语义信息，或结合光流检测运动物体，最

后利用三维重建技术生成场景的三维地图［4］。首

先，现有的 SLAM 方法中具有代表性的是 ORB-

SLAM 系 列 工 作［5-7］，ORB-SLAM2［5］在 ORB-

SLAM［6］的基础上添加全局优化模块，使相机位

姿 优 化 更 具 鲁 棒 性 。 ORB-SLAM3［7］在 ORB-

SLAM2 的基础上引入 Atlas［8］模块，保存琐碎的

子地图，进一步提高大场景中相机位姿优化精

度。其次，当前经常与 SLAM 技术结合的实例分

割方法中，主流的是基于候选框的 R-CNN（Re⁃
gion-CNN）系列工作［9-11］和无候选框的 SOLO 系

列工作［12-13］，Mask R-CNN［10］在 Faster R-CNN［11］

网络中添加预测物体掩码信息的分支，实现了图

像的目标检测和实例分割。SOLOv2［12］对 SO⁃
LO［13］进行改进，动态地分割场景中每个实例，与

Mask R-CNN 相比实现了更高的分割精度。此

外，近年来主流的光流方法研究中，PWC-net［14］

在保证光流估计精度和速度的同时，极大地减少

了光流网络训练的空间开销。RAFT［15］采用了

一种基于 LSTM［16］（Long Short-Term Memory）
网络的可逆映射方法，并且在不同的分辨率下处

理图像，从而提高光流估计的准确性和鲁棒性，

达到了更优的效果。动态场景中 RGB-D SLAM
方法一般通过栅格化的方式表示三维场景。Ki⁃
nectFusion［17-18］ 率 先 使 用 TSDF （Truncated 
Signed Distance Function）实时重建三维场景，其

利用高速的 GPU 线程计算每个栅格中的三维信

息 ，Voxel Hashing［19］采 用 哈 希 索 引 策 略 管 理

GPU 中每一个栅格，实现大场景三维地图。

现有的动态场景 RGB-D SLAM 工作与二维

实例分割结合。MaskFusion［20］将 Mask R-CNN
与 ElasticFusion［21］结合，在动态场景中分割物体，

追踪动态刚性物体，并重建动态三维场景。Dy⁃
naSLAM［22］将 Mask R-CNN 与 ORB-SLAM2 结

合，剔除场景中动态区域，再通过静态三维场景

补全剔除的动态区域，获得更高的相机位姿优化

精度。 Mid-Fusion［23］使用 Mask R-CNN 提取场

景中的实例信息，通过 Point-Plane ICP［24］策略优

化相机位姿，追踪运动的刚性物体，并重建动态

三维场景。YOLO-SLAM［25］在 YOLO［26］的基础

上提出一个轻量级 Darknet19-YOLOv3 模块提

取图像中的实例信息，结合 ORB-SLAM2 计算相

机位姿。虽然上述方法通过实例先验信息能判

断和删除动态物体，但却忽略了运动物体也会有

静止的状态。这样的策略导致相机位姿优化中，

物体静止时表面的特征没有被充分利用。

为了解决上述问题，一些工作与光流结合，

检测物体的运动状态，为相机位姿优化提供更多

稳定的特征。Alcantarilla［27］等人将 SLAM 技术

与密集场景流结合，提高动态场景三维建模的精

度和鲁棒性。FlowFusion［28］引入 PWC-net，通过

光流残差找到场景流中运动不一致的点云，并在

追踪相机和重建场景时去除这些点云。Occlu⁃
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sionFusion［29］利用 RAFT 提取场景中物体的运动

信息，通过图神经网络［30］推断物体被遮挡区域的

运动，获得更精确的动态场景 RGB-D 三维重建

结果。虽然上述工作可以检测出场景中的动态

物体，但往往存在动态物体边界不清晰，部分动

态物体上的特征点被用于相机位姿计算，导致相

机位姿优化不够精准。此外，ACEFusion［31］结合

基于 DNN（Dynamic Neural Network）的实例分

割模块和光流，将场景中检测的动态物体边缘刻

画得更精确，但仍然忽略了运动物体静止时表面

的特征也可以用于相机位姿优化。

针对上述问题，本文做了以下工作：

（1）基于先进的相机位姿优化模块、实例分

割网络和光流网络，提出一种新颖的动态场景

RGB-D SLAM 方法；

（2）考虑到场景中可能会包含运动的非刚性

物体，利用实例分割结果剔除场景中非刚性物

体，并根据刚性物体语义信息构造语义地图；

（3）针对运动的刚性物体，通过光流网络估

计相邻帧之间的光流，利用光流计算语义地图中

物体的运动残差，找到动态刚性物体并追踪，再

剔除动态刚性物体上的特征。通过前两部分，可

以得到用于计算相机位姿的稳定特征点，实现更

加精确的相机位姿估计和三维场景；

（4）本文在 TUM［32］和 Bonn［33］公开数据集共

30 个 RGB-D 序列中进行测试，结果显示：本文方

法较现有最优的方法具有更高的相机位姿优化

精度；本文消融实验结果显示：本文方法较仅利

用先验信息剔除物体特征点的方法具有更高的

相机位姿精度；本文稠密建图实验结果显示：本

文重建的场景模型较当前先进的工作具有更高

的三维重建精度。此外，通过点云的方式实时显

示动态刚性物体，使得重建的场景更加完整。

2 动态 RGB-D SLAM 框架

图 1 为系统框架，本文在 ORB-SLAM3［7］相

机追踪、局部建图和回环检测三个模块的基础

上，增加动态检测模块和稠密建图模块。动态检

测模块包括非刚性物体检测和刚性物体检测与

追踪两个部分。非刚性物体检测部分识别场景

中非刚性物体并剔除物体对应区域的 ORB 特征

点。刚性物体检测与追踪部分检测场景中运动

刚性物体，追踪并剔除物体对应区域的 ORB 特

征点。稠密建图模块构造语义地图，并重建静态

背景和动态刚性物体。

图 1　系统框架图

Fig. 1　System framework diagram
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具体来说，方法将 RGB-D 图像序列的每一

帧输入到动态检测模块。该模块首先使用 SO⁃
LOv2［12］进行非刚性物体检测，提取场景中所有

实例信息，并生成非刚性物体掩码图。接着，将

非刚性物体外的实例信息融合到稠密建图模块

构造的地图中，生成具有实例信息的语义地图。

然后，使用 RAFT［15］光流网络计算前后两帧图像

之间的光流信息，并通过光流和自我流提取场景

的运动残差。再根据运动残差提取实例点云并

追踪其 6D 位姿，实现动态刚性物体检测与追踪。

当动态检测完成后，剔除非刚性物体掩码区

域和动态刚性物体在当前帧投影区域的 ORB 特

征点，将剩余的 ORB 特征点输入 ORB-SLAM3
的相机追踪、局部建图、回环检测模块优化相机

位姿。

最后，将优化后的相机位姿输入到稠密建图

模块中构造语义地图，并管理地图中的实例物

体。使用带符号截断距离函数重建静态背景，并

以点云的形式重建动态刚性物体。

3 动态检测

3. 1　非刚性物体检测

当第 t 帧 It 到达时，将 RGB 图像输入到 SO⁃
LOv2［12］网络，预测二维实例掩码图 Mask t，如图 2
（a）所示。Mask t 中记录了每个像素所属的实例

类别，即 Maskt ( x，y )= m，其中 m ∈ [ 0，w ] 为像

素坐标 ( x，y ) 处的掩码值，w 为 Mask t 中的实例

总数。设场景中非刚性物体的掩码值为 θ，提取

Mask t 中值为 θ 的部分，得到 It 初始非刚性物体掩

码图 Kt，如图 2（b）所示。由于网络预测的实例结

果会存在过分割和漏分割的情况，随后该模块将

Kt 腐蚀并膨胀，得到处理后掩码图 Kt ′，结果如图

2（c）所示。最后将非刚性物体外的实例信息融

合到语义地图 M 中，如图 2（d）所示，同时在 M 中

分割实例物体 O j（∀j ∈ { 0，1，…，N }，N 为物体的

总数），具体分割算法见第 3 节。

3. 2　刚性物体检测与追踪

3. 2. 1　运动刚性物体检测

非刚性物体检测完成后，先通过光流和自我

流计算 M 中每一个实例的 2D 运动残差。光流、

自我流关系如图 3 所示。

其中 xp 为 t - 1 帧中运动物体三维点 p 对应

的像素坐标，xq 为 t 帧中三维点 q 对应的像素坐

标，q 为 p 在 t 时刻的位置。xp ′为 xp 投影到 t 帧中

对应的像素坐标，2D 运动残差即为
     
xp xq -

    
xp xp′。

具体来说，首先通过 RAFT［15］光流网络计算

图 2　非刚性物体检测效果

Fig. 2　Effect diagram of non rigid object detection

图 3　光流与自我流关系

Fig. 3　Diagram of relationship between optical flow and 
self flow
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出 It 和 It - 1 之间的光流值 f x
t，t - 1（f x

t，t - 1 ∈ R2，x ∈ R2

为任意像素点），描述了 x 在 It 与 It - 1 之间的运

动，其中包含了相机运动与物体自身运动。

接着，设 x 对应的 2D 运动残差为 Rx
t，t - 1 ∈ R，

并将非刚性物体像素区域的运动残差 Rx0
t，t - 1 置为

0，x0 ∈ Kt。

随后，根据相机位姿 Tt 和 Tt - 1，将 It 中非刚

性物体外的像素 xt ∉ Kt 投影到 It - 1，计算出相机

自我流 ext
t，t - 1 ∈ R 2，用于描述 xt 在 It 与 It - 1 之间的

相机运动，如公式（1）所示：

ext
t，t - 1 = xt - π ( T -1

t - 1 ⋅ Tt ⋅ π-1 ( xt ) ). （1）
公式（1）中，π-1 将 xt 反投影到三维空间，π 将

三维空间中的点投影到二维平面，T -1
t - 1 为 It - 1 相

机位姿的逆。

然后，根据 f x
t，t - 1 和 ext

t，t - 1 相减的二范式计算

Rxt
t，t - 1，如公式（2）所示：

Rxt
t，t - 1 = f xt

t，t - 1 - ext
t，t - 1 2

. （2）

最后提取 Rxt
t，t - 1 > ρ（ρ 为运动残差阈值）的

部分作为潜在运动区域 ct，将语义地图 M 中每个

实例 O j 投影到 It，当投影区域和 ct 重合时，利用

MarchingCubes［34］算法从 M 中提取 O j 的点云 Lj，

即为运动刚性物体。

3. 2. 2　刚性物体追踪

检测出运动的刚性物体 Lj 后，通过非线性优

化估计 Lj 从 t - 1 时刻到 t 时刻变化的 6D 位姿

ξ j
t，t - 1 ∈ se3。

具体来说，先根据 Tt - 1 将 Lj 任意三维点 pk
j（k

为三维点索引）投影到 It - 1 中得到对应的像素坐

标 xk
j 的光流值 f xk

j
t，t - 1。计算 xk

j 在 It - 1 相机空间下

坐标 C xk
j

t - 1 = π-1 ( xk
j )，C xk

j
t - 1 ∈ R4。计算 xk

j 在 It 中对

应的像素坐标 xk
j ′= xk

j + f xk
j

t，t - 1，再将 xk
j ′反投影到

It 相机空间下，即 C xk
j ′

t = π-1 ( xk
j ′ )，C xk

j ′
t ∈ R4。

然后构造能量函数，优化 Lj 从 t - 1 时刻到  t
时刻的 6D 位姿 ξ j

t，t - 1，如公式（3）所示:
E total = E flow + E depth. （3）

E total 为非线性最小二乘问题的能量函数，其

中 E flow 为光流项，如公式（4）所示:
  E flow = ∑

pk
j ∈ Lj

||π ( exp ( ξ j
t，t - 1 ) ⋅ C xk

j
t - 1 )- π ( C xk

j ′
t ) ||2

2.（4）

公式（4）构造了 pk
j 在优化中的预测值与其对

应光流值的残差，exp ( ξ j
t，t - 1 )将 ξ j

t，t - 1 转化为 R4 × 4

变换矩阵。E depth 为深度项，如公式（5）所示：

   E depth = ∑
pk

j ∈ Lj

||nxk
j

t ⋅ ( exp ( ξ j
t，t - 1 ) ⋅ C xk

j
t - 1 - C xk

j ′
t ) ||2

2，（5）

其中：公式（5）为 Point-Plane ICP［24］项，nxk
j

t ∈ R4 × 1

为 pk
j 对应法线向量，其使得 pk

j 在优化中的预测值

与 C xk
j ′

t 在法线方向上对齐。

3. 3　相机位姿优化

在 It 中完成动态检测后，得到非刚性物体掩

码图 Kt 以及追踪的动态刚性物体点云 Lj。将 pk
j

投影到 It，得到动态刚性物体掩码图 U j
t。然后剔

除 Kt 和 U j
t 区域的 ORB 特征点，接着将剩余的特

征点输入到 ORB-SLAM3［5］相机追踪模块、局部

建图模块和回环检测模块进行相机位姿优化。

4 稠密建图

RGB-D 图像 It、相机位姿 Tt 和二维实例掩码

Mask t 作为稠密建图模块的输入，构造基于 Vox⁃
el Hashing［19］的语义地图 M。M 内任意体素 v 包

含 SDF 值 dv、权重 w v、颜色值 cv 和物体编码 mv。

随着相机运动，视野范围内可见体素中 dv，

w v，cv，mv 的值被不断更新。假设 { v }t 为 M 在 It

视野范围内可见的体素集合，vi ∈ { v }t。vi 中 dvi
，

w vi
，cvi

采用 Voxel Hashing 的方法进行更新。为

了分割背景和每一个实例物体，本文先给 Mask t

中每一个实例赋予物体编码值，再将 Mask t 融合

到 M 中更新 mvi
，具体算法步骤如下：

输入：二维实例掩码图 Mask t、It 的相机位姿

Tt、语义地图 M。

输出：体素的物体编码值 mv。

Step1：将 Mask t 中二维实例 el
t（l ∈ [ 0，w ]，w

为 Mask t 实例总数）的每个像素反投影到 M 中，

找到其对应的体素集合 { v }l。

Step2：若 M 中存在实例物体 O j，O j 对应体素

与 { v }l 重合数量大于 σ（σ 为重合阈值），则将 el
t 物

体编码置为 j；若不存在或重合数量小于 σ，赋予 el
t

新的物体编码。

Step3：根据 It 的相机位姿将 vi 投影到 Mask t，

找到与投影点欧式距离最小的像素坐标 xvi
，将

Mask t 对应的物体编码 Mask xvi
t 赋值给 mvi

。

此外，对于运动的刚性物体，通过 3. 2. 2 节中

的方法追踪 O j 并更新 Lj，更新方法如公式（6）
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所示：

pk′
j = exp ( ξ j

t，t - 1 ) ⋅ pk
j， （6）

其中：pk
j ∈ Lj，pk′

j ∈ R4 为更新后的三维点坐标。

5 实验对比与分析

本 文 实 验 平 台 为 Intel Xeon Silver 4214 
CPU、32 G 内存、RTX2080TiGPU 的 PC，操作系

统采用 Ubuntu18. 04。实例分割与光流网络的训

练与测试均使用 Python 编写，SLAM 部分、非刚

性物体检测、动态刚性物体检测与追踪部分使用

C++编写。

5. 1　实验数据与网络训练

Bonn［33］数据集与 TUM［32］数据集均为动态

RGB-D SLAM 领域广泛使用的公开数据集。

Bonn 中共有 24 个 RGB-D 序列，其中包含了人体

走动、人与箱子交互、人与气球交互等多个动态

场景，并提供了每一帧相机位姿真值。TUM 数

据集中有 6 个动态序列，其可根据人体的运动程

度划分为 3 个低动态场景和 3 个高动态场景。低

动态场景中，人坐在椅子上进行办公和交流；高

动态场景中，人在办公室内走动。TUM 同样提

供了每一帧对应的相机位姿真值。

为 了 识 别 到 场 景 中 存 在 的 语 义 ，文 章 在

Bonn 数据集中选取 900 张图片并标注，其中包含

人体、椅子、桌子、气球、小车、柜子和箱子共 7 个

类别。使用 SOLOv2［12］训练，迭代 600 次，主干网

络使用 Resnet［35］。RAFT［15］光流网络采用其预

训练模型 raft-sintel。
5. 2　相机位姿精度对比与分析

相机位姿精度是衡量 RGB-D SLAM 工作的

重 要 指 标 ，文 章 采 用 绝 对 轨 迹 误 差（ATE-

RMSE）评估相机位姿精度，绝对轨迹误差通常

用于评估相机轨迹的全局一致性，表明了每一帧

相机位姿估计值与真值之间的差值，数值越小，

相机位姿精度越高。

在 Bonn 数据集 24 个动态序列上，将本文方

法与 StaticFusion［36］，DynaSLAM［22］，ReFusion［33］

和 ACEFusion［31］对比，分别用 SF，DS，RF 和 AF
表示。

实验结果如表 1 所示，文章提出的方法在 14
个动态序列中达到了最先进的相机位姿优化精

度。其中，Kidnapping2，Moving No Box，Moving 
O Box2，Placing No Box 等序列均有显著提升。

经研究发现，这些序列均为人与箱子交互的场

景，而本文方法将箱子处于静态时稳定的特征点

用于相机位姿优化。

在 TUM 数 据 集 上 ，将 本 文 方 法 与 Dy⁃
naSLAM，ReFusion，RigidFusion［37］ 和 ACEFu⁃
sion 对比，分别用 DS，RF，Rigid 和 AF 表示。

实验结果如表 2 所示，其中 Sitting Static，Sit⁃
ting XYZ，Sitting Halfsphere，Walking Static，
Walking XYZ 等序列中，本文方法比现有的方法

精度更高，这得益于文章将 SOLOv2 实例分割网

络和 ORB-SLAM3 相结合，将非刚性物体分割得

表 1　Bonn数据集绝对轨迹误差对比

Tab. 1　Comparison of absolute trajectory error of Bonn 
dataset （m）

序列

Balloon
Balloon2

Balloon Tracking
Balloon Tracking2

Crowd
Crowd2
Crowd3

Kidnapping
Kidnapping2

Moving No Box
Moving No Box2

Moving O Box
Moving O Box2
Person Tracking

Person Tracking2
Placing No Box

Placing No Box2
Placing No Box3

Placing O Box
Removing No Box

Removing No Box2
Removing O Box

Synchronous
Synchronous2

SF［36］

0. 233
0. 293
0. 221
0. 366
3. 586
0. 215
0. 168
0. 336
0. 263
0. 141
0. 364
0. 331
0. 309
0. 484
0. 626
0. 125
0. 177
0. 256
0. 330
0. 136
0. 129
0. 334
0. 446
0. 037

DS［22］

0. 030
0. 029

0. 049
0. 035
0. 016
0. 031
0. 038
0. 029
0. 035
0. 232
0. 039
0. 044

0. 263
0. 061
0. 078
0. 575
0. 021
0. 058
0. 225
0. 016

0. 021

0. 291
0. 015
0. 009

RF［33］

0. 175
0. 254
0. 302
0. 322
0. 204
0. 155
0. 137
0. 148
0. 161
0. 071
0. 179
0. 343
0. 528
0. 289
0. 463
0. 106
0. 141
0. 174
0. 571
0. 041
0. 111
0. 222
0. 410
0. 022

AF［31］

0. 028
0. 030
0. 045
0. 033

0. 016

0. 027

0. 023

0. 030
0. 030
0. 070
0. 029

0. 343
0. 443
0. 070
0. 071
0. 088
0. 020

0. 051
0. 324
0. 020
0. 025
0. 314
0. 014
0. 010

OURS
0. 028

0. 029
0. 041

0. 059
0. 027
0. 028
0. 038
0. 029

0. 025

0. 025

0. 037
0. 262
0. 134

0. 041

0. 056

0. 021

0. 022
0. 043

0. 177

0. 017
0. 025
0. 197

0. 012

0. 009

注：表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值
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更精确，参与相机位姿优化的特征点更可靠。

此外，文章选取部分实验中的相机轨迹结果

与真值对比，如图 4 所示。

图 4 中直观地展示了文章提出的方法在

Bonn 和 TUM 数据集中相机绝对轨迹误差对比。

图 4 共有 9 个子图，每个子图中黑色线代表数据

集中真实轨迹，蓝色线代表算法估计的相机位

姿，红色线代表两者误差（彩图见期刊电子版）。

从图中可以看出，在大多数序列中，算法估计的

相机位姿与真实轨迹的偏差较小，再次证明本文

所提出方法在各个场景中都有优越表现。

5. 3　相机位姿精度对比与分析

如前文所述，当动态刚性物体处于静止状

态时，其表面特征较为稳定，能够很好的辅助相

机位姿优化。为了证明这一点，文章选取 Bonn
数据集中含有动态刚性物体的序列，对比计算

全程剔除和动态剔除两种策略下的绝对估计

误差。

其中 11 个序列本文提出的动态剔除方法性

能更好，其他 4 个序列 Balloon，Balloon2，Moving 
O Box 与 Moving O Box2 均未有提升，这是由于

场景中的动态刚性物体如气球、箱子始终处于运

动状态，无静止状态。

表 2　TUM 数据集绝对轨迹误差对比

Tab. 2　Comparison of absolute trajectory error of TUM 
dataset （m）

序列

Sitting Static
Sitting XYZ

Sitting Halfsphere
Walking Static
Walking XYZ

Walking Halfsphere

DS［22］

0. 007
0. 015
0. 028
0. 007
0. 017
0. 026

RF［33］

0. 011
0. 026
0. 038
0. 014
0. 074
0. 048

Rigid［37］

0. 019
0. 054
0. 129
0. 018
0. 090
0. 076

AF［31］

0. 028
0. 021
0. 035
0. 011
0. 025
0. 035

OURS
0. 006

0. 014

0. 019

0. 007

0. 015

0. 027

注：表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值

图 4　绝对轨迹误差对比图

Fig. 4　Diagram of Absolute trajectory error comparison
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5. 4　稠密建图实验与分析

在稠密建图系统将 RGB-D 序列帧和优化后

的相机位姿输入到稠密建图模块中，使用 TSDF
模型重建静态背景，重建结果如图 5 所示。

图 5 中 5（a）为 Bonn 数据集中 Person Track⁃
ing 序列的背景重建结果，此序列中仅包含非刚

性物体，即行走的人。 5（b）为 Bonn 数据集中  
Moving No Box 序列的背景重建结果，此序列包

含非刚性物体和运动刚性物体， 即被人搬动的箱

子。图 6 中展示了本文方法与 ReFusion 在 Bonn
数据集 Moving No Box 序列的重建结果对比。

本文方法与 ReFusion 均可重建出背景模型，

但 ReFusion 平均重建误差为 0. 066 m，在墙面和

桌面上误差较大。本文方法平均重建误差为

0. 042 m，与 ReFusion 相比重建精度更高。

此外，场景中动态刚性物体以点云的形式重

建，如图 7 所示。

图 7 为 Bonn 数据集中 Moving No Box 序列

动态刚性物体融合结果，图中以时间戳的形式展

示方法在 230，240，250 和 260 帧时动态刚性物体

融合效果。场景中采用蓝色点云凸显追踪的动

态刚性物体，从图中看出方法可将融合动态物体

的三维场景重建完整（彩图见期刊电子版）。

6 结  论

为了提高 RGB-D SLAM 方法在室内动态场

景中的精度，文章提出一种基于实例分割与光流

的 RGB-D SLAM 方法，在 TUM 和 Bonn 数据集

上测试表明与当前最先进的工作 ACEFusion 相

比相机精度提升约 43%。本文通过语义信息和

光流信息，检测出场景中的非刚性物体和动态刚

性物体，剔除非刚性物体和动态刚性物体特征

点，重建静态背景以及动态刚性物体，本文方法

最终平均重建误差为 0. 042 m。

但方法仍存在的局限性，首先，仅仅通过光

流检测出场景中动态刚性物体，没有将光流信息

表 3　Bonn数据集不同策略的绝对轨迹误差对比

Tab. 3　Comparison of Absolute Trajectory Errors for 
Different Strategies in the Bonn Dataset （m）

序列

Balloon
Balloon2

Balloon Tracking
Balloon Tracking2

Moving No Box
Moving No Box2

Moving O Box
Moving O Box2
Placing No Box

Placing No Box2
Placing No Box3

Placing O Box
Removing No Box

Removing No Box2
Removing O Box

全程剔除

0. 028
0. 029
0. 049
0. 089
0. 035
0. 042
0. 262
0. 134
0. 022
0. 025
0. 045
0. 174
0. 019
0. 028
0. 197

动态剔除

0. 028
0. 029
0. 041

0. 059

0. 025

0. 037

0. 262
0. 134
0. 021

0. 022

0. 043

0. 177

0. 017

0. 025

0. 191

注：表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值表中加粗数据表示该序列的相机位姿精度最优值

图 5　背景重建

Fig. 5　Background reconstruction map

图 6　重建结果对比

Fig. 6　Comparison of reconstruction results

图 7　动态刚性物体融合

Fig. 7　Dynamic rigid object fusion
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用于静态部分的相机位姿优化中。其次，直接剔

除场景中非刚性物体，没有追踪和重建非刚性物

体。在下一阶段的工作中，进一步使用光流信息

用于相机位姿优化，以提升 SLAM 系统的相机位

姿精度，进一步的考虑非刚性物体追踪和重建方

法，提高动态场景模型重建精度。
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