
第 42 卷　 第 11 期

2021 年 11 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 11
Nov.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2108317

收稿日期:2021- 07- 26　 　 Received
 

Date:
 

2021- 07- 26
∗基金项目:重庆市科技局( cstc2019jscx-zdztzxX0050,

 

cstc2019jscx-mbdX0004)、国家自然科学基金( 51505054)、重庆市教育委员会( KJZD-
M201801101,

 

KJQN201801147)项目资助

一种多焦距动态立体视觉 SLAM∗

冯明驰1,刘景林1,李成南1,汪静姝2

(1. 重庆邮电大学先进制造工程学院　 重庆　 400065;
 

2. 重庆理工大学机械工程学院　 重庆　 400054)

摘　 要:现有的双目同步定位与建图(SLAM)都使用标准立体相机,所处环境为静态的假设会影响其在动态环境中的精度。 提

出了一种多焦距动态立体视觉 SLAM 方法,它克服了标准立体相机无法兼顾远距离和宽视场感知场景的缺点,并去除了动态物

体对 SLAM 的影响。 具体来说,对传统的立体校正方法进行了改进,并使用校正参数修正了特征点的位置,而不是整张图像,还
提出了一种自适应特征提取和匹配方法以增加多焦距图像的特征匹配数量。 综合使用多视图几何、区域特征流和相对距离检

测动态对象,剔除动态对象上的特征点。 在公开数据集 KITTI 上,该方法相对 ORB-SLAM3 和 DynaSLAM 的定位精度都提高了

6. 97% ,在自建数据集中,该方法的定位精度比 ORB-SLAM3 提高了 26. 64% ,比 DynaSLAM 提高了 32. 09% 。
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Abstract:The
 

existing
 

stereo
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

( SLAM)
 

methods
 

all
 

use
 

standard
 

stereo
 

cameras,
 

and
 

the
 

assumption
 

of
 

the
 

static
 

environment
 

has
 

influence
 

on
 

their
 

accuracy
 

in
 

dynamic
 

environment.
 

A
 

multi-focal
 

dynamic
 

stereo
 

vision
 

SLAM
 

is
 

proposed.
 

It
 

could
 

overcome
 

the
 

insufficiency
 

of
 

standard
 

stereo
 

cameras
 

that
 

cannot
 

perceive
 

the
 

scene
 

at
 

long
 

distance
 

and
 

wide
 

field
 

of
 

view.
 

The
 

impact
 

of
 

dynamic
 

objects
 

is
 

also
 

removed.
 

To
 

be
 

specific,
 

the
 

stereo
 

calibration
 

method
 

is
 

improved
 

and
 

the
 

calibration
 

parameters
 

are
 

utilized
 

to
 

rectify
 

ORB
 

features
 

instead
 

of
 

rectifying
 

stereo
 

images.
 

For
 

multi-focal
 

stereo
 

images,
 

a
 

feature
 

extraction
 

and
 

matching
 

method
 

is
 

also
 

proposed
 

to
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

matched
 

features.
 

Multi-view
 

geometry,
 

regional
 

feature
 

flow
 

and
 

relative
 

distance
 

are
 

used
 

to
 

detect
 

dynamic
 

objects.
 

The
 

feature
 

points
 

on
 

the
 

dynamic
 

objects
 

are
 

eliminated.
 

Compared
 

with
 

ORB-SLAM3
 

and
 

DynaSLAM,
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

the
 

public
 

data
 

set
 

KITTI
 

is
 

increased
 

by
 

6. 97% ,
 

and
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

on
 

the
 

self-made
 

data
 

set
 

is
 

increased
 

by
 

26. 64%
 

and
 

32. 09% ,
 

respectively.
Keywords:simultaneous

 

localization
 

and
 

mapping;
 

multi-focal
 

length
 

stereo
 

visual;
 

instance
 

segmentation;
 

dynamic
 

object
 

detection

0　 引　 　 言

同步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术是移动载体在未知环境下实现自

主定位与导航的关键技术[1] 。 视觉传感器因其分辨率

高、采集环境图像信息丰富、简易便携、硬件成本低、定位

精度高且无需环境先验信息等优势成为 SLAM 研究的热

门领域。 视觉 SLAM 技术是计算机视觉、机器人和增强

现实等各种上层应用的基础和关键模块,在机器人定位

和导航方面发挥着重大作用[2] 。
近几十年来,众多研究者提出了许多优秀的视觉

SLAM 系统,如实时单目 SLAM ( real-time
 

single
 

camera
 

SLAM,
 

MonoSLAM) [3] 、并行跟踪与建图( parallel
 

tracking
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and
 

mapping,
 

PTAM) [4] 、快速特征点提取和描述 SLAM
(oriented

 

fast
 

and
 

rotated
 

BRIEF
 

SLAM,
 

ORBSLAM) 系

列[5-7] 、 大 范 围 直 接 单 目 SLAM ( large-scale
 

direct
 

monocular
 

SLAM,
 

LSD-SLAM) [8] ,这些系统使用单目或

者立体相机可获得令人满意的性能。 但是单目 SLAM 无

法获取地图和轨迹的尺度,立体 SLAM 系统相机一般为

左右分布,根据左右图像视差计算场景真实深度,构建真

实尺度地图,并准确定位自身位置。 现有的立体视觉

SLAM 系统都是使用相同焦距相机,并且现有的可用于

视觉 SLAM 的立体数据集都是采用较短焦距镜头录制,
短焦距镜头的优点是能获取广视野场景信息,缺点是对

远距离对象的可探测性比较差。
视觉 SLAM 方法分为间接法和直接法。 间接法视觉

SLAM 系统首先提取图像序列中每一帧的特征点,然后

匹配图像特征点,再进行相机轨迹的跟踪和估计。 程序

员角度 SLAM ( graph
 

SLAM
 

from
 

a
 

programmer ’ s
 

pers-
pective,

 

ProSLAM) [9] 、ORB-SLAM 和一个通用的 SLAM
框架和基准( a

 

general
 

SLAM
 

framework
 

and
 

benchmark,
 

GSLAM) [10] 是典型的开源间接视觉 SLAM 框架,它们实

现了不同的功能应用且具有卓越的性能。 直接法视觉

SLAM 系统基于灰度不变假设,利用图像的光度信息和

图像一致性以对准图像进行位姿估计,可以在较低纹理

环境中正常工作,LSD-SLAM 是典型的直接视觉 SLAM
框架。

ProSLAM 是一个简单的立体 SLAM 框架,它使用立

体图像作为唯一的输入。 它拥有 4 个模块:三角化测量、
增量运动估计、地图管理和重新定位。 该框架在仅单个

线程 中 执 行, 并 且 没 有 执 行 光 束 法 平 差 ( bundle
 

adjustment,
 

BA)优化。 ORB-SLAM2 是能使用单目、立体

和 RGBD 相机的完整视觉 SLAM 框架。 它有 3 个主要线

程:跟踪、局部建图和回环检测,全局 BA 线程作为整个

系统的全局优化。 ORB-SLAM3 在 ORB-SLAM2 上改进

和升级,增加了多地图模块。 跟踪丢失时,多地图模块重

新生成一个新地图,当检测到与之前地图有重合时,新地

图将与以前地图无缝合并。 Zhao 等[10] 提出了一个通用

的、跨平台的 GSLAM。 它被设计成兼容不同类型的传感

器,包括但不限于单目、立体、RGBD 和多相机视觉惯性

里程计与多传感器融合。 它可以很好地支持基于特征

法、直接法和基于深度学习的 SLAM。 GSLAM 还提供了

Python 接口,可以很容易地部署对象检测。
随着深度学习的发展,动态视觉 SLAM 与深度学习

更加紧密地结合,可以通过语义分割和对象检测消除动

态特征对 SLAM 的影响。 Cui 等[11] 提出一种面向动态环

境的语义视觉 SLAM( a
 

semantic
 

visual
 

SLAM
 

for
 

dynamic
 

environments,
 

SOF-SLAM) 将语义信息和几何信息紧耦

合,该方法通过增加语义分割线程,为映射点提供语义标

签。 利用语义分割信息辅助多视图几何方法,有效地去除

动态三维地图点,生成可靠的地图点。 在后续的改进中提

出用于动态环境的语义深度过滤 SLAM( semantic
 

depth
 

filter
 

SLAM
 

for
 

dynamic
 

environments,
 

SDF-SLAM) [12] ,在基

于语义光流的地图初始化后,加入基于逆深度滤波的动

态场景地图更新策略,该方法克服了从二维图像水平检

测动态特征点的缺陷,能够更可靠地检测出物体的动态

特征。 与 SOF-SLAM 相比较,极大的增加了在动态场景

中相机定位和跟踪的精度。 Zhang 等[13] 提出一种解决动

态环境下的动态目标检测方法,该方法使用卷积神经网

络模型从 RGB 图像中检测目标对象,通过融合深度图像

信息,并使用 k-means 算法对目标特征进行聚类。 最后,
使用多视图几何方法识别在动态环境下的运动对象。
Bescós 等[14] 提出一种动态场景中的追踪、建图和修复

( tracking,
 

mapping
 

and
 

inpainting
 

in
 

dynamic
 

scenes,
 

DynaSLAM),该方法在 ORBSLAM2 的基础上使用实例分

割网络 ( mask
 

region-based
 

convolution
 

neural
 

networks,
 

Mask
 

R-CNN) [15] 增加了对动态对象的检测和背景修复

功能,该系统适应于单目相机、立体相机和 RGB-D 相机,
能够通过多视图几何,深度学习或者两者结合的方式检

测运动对象。 系统在检测运动对象后,移除动态对象区

域,再根据静态区域修复补全动态区域图像,得到一个全

图静态图像。 最近 Bescós 等[16] 升级了 DynaSLAM 为紧

密耦合的多目标跟踪 SLAM ( tightly-coupled
 

multi-object
 

tracking
 

and
 

SLAM,
 

DynaSLAM
 

II),该可视化 SLAM 系统

可配置在立体相机或者 RGB-D 相机上,它紧耦合多对象

跟踪功能。 DynaSLAM
 

II 系统利用实例分割和 ORB 特征

跟踪动态对象,提出一种新的 BA 优化方法优化 SLAM
系统中的静态对象、动态对象和自身姿态,并且跟踪对象

的 3D 边界框也可以在固定的时间内进行计算和优化。
目前还没有立体 SLAM 能够组合多焦距相机,多焦

距相机可以检测宽视野和远距离的物体。 标准的视觉

SLAM 系统基于环境静态假设,贾松敏等[17] 使用随机抽

样一致方法(random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)等鲁棒

性的系统模块消除静态或低动态环境中的异常地图点,
鲁棒的系统模块可以获得良好的性能。 然而,真实环境

中的动态对象无处不在,假设场景静态的 SLAM 系统在

高度动态的环境中可能完全不可靠。
本文提出一种多焦距动态立体视觉 SLAM,它可以

感知更远视野,并且剔除了动态物体对 SLAM 的影响。
智能驾驶数据集( the

 

karlsruhe
 

institute
 

of
 

technology
 

and
 

toyota
 

technological
 

institute
 

dataset,
 

KITTI) [18] 和自建数

据集验证了本文方法的性能。 实验结果表明,与传统相

同焦距立体 SLAM 系统相比,本文方法具有更好的鲁棒

性和 精 度。 在 自 建 多 焦 距 数 据 集 中, 本 文 方 法 比

DynaSLAM 和 ORB-SLAM3 有更高的精度,时间性能与
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DynaSLAM 一致。 本文的后续安排如下:第 1 节描述多

焦距动态立体视觉 SLAM;第 2 节对多焦距动态立体视觉

SLAM 进行实验验证;第 3 节对本文进行总结。

1　 多焦距动态立体视觉 SLAM

本文基于 ORB-SLAM3 提出了一种多焦距动态立体

视觉 SLAM。 多焦距立体视觉由两个(或多个)焦距差异

较大的相机构成,利用成像设备从不同位置获取被测物

体的图像,通过图像匹配和三角化得到物体三维信息,多
焦距立体视觉可以兼顾较大的检测视野和较远的检测距

离。 由于焦距较为接近,传统的双目立体视觉 SLAM 在

图像金字塔的邻近层中匹配特征点,而多焦距立体视觉

不要求两个相机具有相近的焦距,不能只在图像金字塔

的临近层匹配特征点,需要增加更多尺度的特征匹配来

提高精度。
本文系统的结构如图 1 所示,首先将改进的立体标

定方法用于多焦距立体相机的校正,并将相机校正参数

用于特征点的立体校正。 还提出了一种自适应特征提取

和匹配方法增加特征匹配数量,提高了 SLAM 精度。 使

用实时实例分割网络 ( you
 

only
 

look
 

at
 

CoefficienTs,
 

YOLACT) [19-20] 分割先验动态对象,例如人或车辆,同时

还使用语义分割网络( searching
 

for
 

MobileNetV3,
 

Mobile-
NetV3) [21] 分割车道区域,用于计算先验动态对象的距

离。 然后将检测所有先验动态对象是否是动态的,如果

它们是动态的,则将剔除动态对象上的特征点。

图 1　 多焦距动态立体视觉 SLAM 框架

Fig. 1　 The
 

architecture
 

of
 

multi-focal
 

length
 

dynamic
 

stereo
 

vision
 

SLAM

1. 1　 改进的多焦距立体相机校正

标准立体相机图像如图 2 所示,左图像和右图像的

焦距相等。 假设三维点 P 在标准立体相机左图像的像素

坐标为(u l,vl),右图像的像素坐标为(ur,vr),因为水平

上极线对齐,所以 vl = vr,因此可根据视差 d = u l - ur 求出

三维点 P 深度 z = f·b / d,其中 f 为相机的焦距,b 为立体

相机的基线距离。

图 2　 标准立体视觉相机图像

Fig. 2　 The
 

images
 

of
 

the
 

standard
 

stereo
 

camera

多焦距立体相机图像如图 3 所示,多焦距立体相机

的左相机为短焦距,右相机为长焦距,右相机整个图像位

于左相机图像中的虚线区域。 三维点 P 在多焦距立体相

机左图像的像素坐标为(u l,vl),在右图像的像素坐标为

(ur,vr),其中 vl ≠ vr,因此不能根据标准焦距的视差求出

三维点 P 的深度。

图 3　 多焦距立体相机图像

Fig. 3　 The
 

images
 

of
 

the
 

multi-focal
 

length
 

stereo
 

camera

针对多焦距动态立体视觉 SLAM,本文提出了一种

改进的多焦距立体相机的校正方法,它可以校正多焦距

立体相机。 首先使用单目标定获取短焦距和长焦距相机

的焦距 f lx,f ly 和 frx,fry ,改进投影矩阵P l 和Pr 中的 fx 和 fy,
令 fx = fy = ( f lx + f ly) / 2,光心 cx 和 cy 分别为(clx + crx) / 2、
(cly + cry) / 2。

在本文方法中没有立体校正图像,而是使用改进标

定方法得到的投影矩阵 P l 和 Pr 对特征点立体校正。 该

方法预先进行立体标定,得到的立体校正参数作为本文
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系统的输入,这种方法避免了短焦距图像的裁剪和长焦

距图像的压缩。
1. 2　 基于自适应图像金字塔的特征提取与匹配

在 ORB-SLAM3 中,图像金字塔主要分为 8 层,每层

提取不同数量的特征点,式(1)表示每层提取特征的数

量, N是特征点的总数,s是金字塔的缩放因子,Nα 是在 α
层中提取的特征点的数量,n 是图像金字塔的层数。 特

征点匹配将特征点的尺度限制在同一图像金字塔层次或

者相差一个图像金字塔层次,超出这个层次范围的匹配

将被视为误匹配。

Nα = N(1 - s)
(1 - sn)

sα (1)

多焦距立体图像如图 3 所示。 短焦距图像由 16
 

mm
焦距相机拍摄,而长焦距图像由 25

 

mm 焦相机拍摄,
25

 

mm 焦距相机的图像是短焦距图像的一部分。 本文将

长焦距图像在短焦距图像的相同图像内容区域定义为感

兴趣区域( region
 

of
 

interest,
 

ROI)。 为了获得 ROI 的边

界,使用归一化互相关算法[22] 计算 ROI 的角点。 相关系

数最大值对应位置作为 ROI 的角点。 在 ROI 区域内的

图像,短焦距与长焦距图像组成多焦距立体视觉,在 ROI
区域外的图像被视为单目图像,不能获取其中对象的深

度信息。
长焦距和短焦距图像具有不同的尺度,若使用 ORB-

SLAM3 的特征提取和匹配方法将增加特征点误匹配数

量,因此本文改进了特征提取和匹配算法。
本文提出了一种基于图像金字塔自适应图层提取特

征的方法,在图像金字塔的部分图层中提取特征点,这样

能支持不同焦距立体相机,同时也支持标准焦距立体相

机。 图像金字塔的缩放因子由长短焦距比例决定,如

式(2)所示。 在本文的方法中,λ 的值为 1. 7, th1 的值为

1. 15,th2 的值为 1. 28。 提取特征点的图层由相机焦距

f l,
 

fr 和比例因子 s确定。 Ldis 定义为相同特征在左右图像

金字塔中的层次差,如式(3)。 多焦距立体特征的匹配

策略如图 4 所示,根据图层差 Ldis,可以确定左图像金字

塔的图像层 Level_i 与右图像金字塔的图像层 Level_i +
Ldis 相同。 式(4) 展示了改进的基于图像金字塔自适应

图层提取特征方法,对左图像金字塔,不提取 n - Ldis + 1
图层以上的特征点,对右侧图像金字塔,不提取 Ldis - 1 图

层以下的特征点。

s =
th1,

fr
f l

< λ

th2,
fr
f l

≥ λ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(2)

Ldis =logs

fr
f l

(3)

图 4　 多焦距立体视觉图像的特征匹配策略
Fig. 4　 Features

 

matching
 

strategy
 

of
 

the
 

multi-focal
 

length
 

stereo
 

image

Nα = N(1 - s)
(1 - sn

-Ldis+1)
sα (4)

本文还提出一种增加 ROI 区域特征数量的方法,
如式(5)所示。 该方法应用在图像金字塔的特征提取层

中,使用基于四叉树的方法均匀增加左图像 ROI 区域中

特征提取的数量,减少 ROI 外提取特征的数量,而不改变

特征点的总数。 s2
img 是整个图像的面积,s2

roi 是 ROI 的面

积,
 

ρ 是 ROI 区域提取特征的增加百分比。 在本文的方

法中,
 

ρ 的值为 0. 4。

Na = Nα

s2
roi

s2
img

(1 + ρ)( )
roi

+ Nα 1 -
s2
roi

s2
img

(1 + ρ)( )( )
outer

(5)
多焦距立体图像使用 ORB-SLAM3 的立体校正方法

会导致短焦距图像的裁剪,长焦距图像的压缩,因此

ORB-SLAM3 的立体特征匹配方法不能直接用于本文系

统。 本文的立体匹配利用多焦距校正参数对特征点立体

校正,优点是不矫正图像,而矫正所有特征点。
1. 3　 分割先验动态对象和道路

为了检测动态对象,使用 YOLACT 实例分割先验动

态对象,它可以获得像素级的实例分割和标签,本文的分

割类别有行人,小汽车,公交车,卡车,自行车,摩托车等,
分割的先验动态对象如图 5 ( a ) 所示。 YOLACT 在

NVIDIA
 

RTX
 

2060 上的速度超过 25
 

FPS。
本文方法中检测先验动态对象是否是动态需要计算

对象的相对位置,短焦距图像 ROI(如图 4 所示)中的对

象可使用立体匹配计算相对位置,但是短焦距图像 ROI
外的对象被视为单目对象,无法计算其精确距离。 本文

使用逆透视变换( inverse
 

perspective
 

mapping,
 

IPM)方法

测量 ROI 区域外物体的位置。 为了使用 IPM 计算短焦

距图 像 ROI 外 先 验 动 态 对 象 的 相 对 位 置, 使 用

MobileNetV3 分割车道区域,如图 5(b)所示。
1. 4　 动态特征点检测和剔除

动态特征点影响着 SLAM 的精度,动态特征点的剔除

成为提高精度的关键。 YOLACT 用于分割先验动态对象,
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图 5　 分割先验动态对象和道路平面

Fig. 5　 Segmentation
 

of
 

priori
 

dynamic
 

objects
 

and
 

lane
 

plane

并结合多视图几何、区域特征流和相对距离检测先验对象

是否为动态对象。 检测到动态对象后,剔除动态对象上的

所有特征点,还剔除位于动态对象轮廓边缘的特征点,以
消除高梯度区域的不确定性对 SLAM 精度的影响。

1)多视图几何识别动态对象

为计算前一帧和当前帧之间特征点到极线距离,需
计算前一帧和当前帧之间的基本矩阵 F。 由于当前帧的

基本矩阵 Fcur 未知,因此本文使用前一帧的基本矩阵 F last

计算当前帧的极线距离。 在 KITTI 数据集和自建数据集

中,图像均以 10FPS 的速度捕获。 本文假设当前帧的运

动与前一帧的运动相同,则位姿变换矩阵 T 几乎没有变

化,或者位姿变换影响特征点到极线距离误差较小。

l =
X
Y
Z

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
= F lastP1 = F last

u1

v1

1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(6)

其中, [X,Y,Z] T 表示极线的向量,F last 是前两帧到

前一帧的基础矩阵。 由于运动具有连续性,在连续两帧

图像中,当前帧图像动态特征点到上一帧特征点极线的

距离有一定偏差,因此前一帧和当前帧特征点到极线 l的
距离为 d, 如式(7)所示:

d =
PT

2F lastP1

‖X‖2 + ‖Y‖2
(7)

并且计算所有背景特征点的平均距离 dback
mean 和对象 k

中所有特征点的平均距离 dk∈obj
mean :

dback
mean = 1

n ∑
back

n

i = 0
dback
i = 1

n ∑
back

n

i = 0

PT
i2F lastP i1

‖X‖2 + ‖Y‖2

(8)

dk∈obj
mean = 1

n ∑
k∈obj

n

i = 0
dk∈obj
i = 1

n ∑
k∈obj

n

i = 0

PT
i2F lastP i1

‖X‖2 + ‖Y‖2

(9)
如果 dk∈obj

mean > dback
mean·th 时,认为这个对象在多视图几

何方法中是动态,则将 mk
1 置为 1,否则为 0,本文的 th 值

为 1. 2。
2)区域特征流识别动态对象

特征流类似于光流,但是特征流基于 ORB 特征点,

ORB 特征点由 FAST 特征点和 BRIEF 描述子构成,而光流

法仅由 FAST 特征点构成,BRIEF 描述子使特征流具有更

高的精度,并且不需要花费额外时间提取光流点。 前一帧

和当前帧的特征点像素坐标用于计算特征流的运动距离

和方向,特征流的运动距离和运动方向计算方法为:

ρ = (u1 - u2) 2 +(v1 - v2) 2 (10)
θ = arctan((u1 - u2) / (v1 - v2)) (11)
每个对象的平均运动距离 ρ k∈obj

mean 和运动方向 θ k∈mean
mean

为:

ρ k∈obj
mean = 1

n ∑
k∈obj

n

i = 0
ρ i (12)

θ k∈mean
mean = 1

n ∑
k∈mean

n

i = 0
θ i (13)

本方法中不计算所有先验静区域的平均特征流距离

ρ back
mean 和平均特征流方向 θ back

mean,仅计算每个对象所在图像

列区域内所有先验静态特征点的平均特征流距离

ρ kcol∈back
mean 和平均特征流方向 θ kcol∈back

mean 。
对象 k 的特征流如果满足 θ k∈mean

mean - θ kcol∈back
mean > 45° 和

ρ k∈obj
mean - ρ kcol∈back

mean > 0. 2ρ kcol∈back
mean ,则认为对象 k 在区域特征

流方法中被视为动态对象,则 mr
2 置为 1,否则为 0。

3)相对距离识别动态对象

当对象位于 ROI 区域内时使用多焦距立体视觉测量

距离,当对象位于 ROI 边界上或超出 ROI 时,使用自适

应 IPM 测量距离。
逆透视矩阵 H 由 MobileNetV3 分割区域和该区域的

特征点求解,逆透视矩阵 H 用于计算 ROI 外对象的相对

距离。 位于道路掩码区域的特征点在相机坐标系下的坐

标为 P i =[X i,Y i,Z i]
T, 对应的像素坐标系坐标为 p i =

(u i,vi), 则逆透视变换方程为:
X i

Z i

1
( ) = H

u i

vi
1

( ) (14)

　 　 将分割的所有先验动态对象使用逆透视矩阵 H 变

换,然后计算所有先验动态对象相对于相机的距离。 每

个先验动态对象掩码逆透视变换后在相机坐标系中离 Z
轴最近的点为距离点, 最后得到 ROI 外对象 k 的距

离 Dk。
利用前一帧和当前帧之间成功匹配的特征点关联每

个掩码,将它们视为同一个对象。 对象 r 在前一帧图像

相机坐标系的距离为 Dr
last,对象 k在当前帧图像相机坐标

系的距离为 Dk
cur,对象 r 和 k 为同一对象。 相对距离判断

动态对象如式(15) 所示,其中 tz 为前一帧到当前帧在相

机坐标系 Z 轴方向的运动距离。 如果 D > 0. 5 tz ,在
相对距离识别动态对象方法中这个对象将被视为动态对

象,则 mk
3 置为 1, 否则为 0。
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D = Dr
last - Dk

cur - tz (15)
4)剔除动态特征点

当动态对象和相机向不同的方向移动时,多视图几

何可以很好地判断先验动态对象是否是动态的。 当对象

和相机在同一方向移动时,使用距离方法确定先验动态

对象是否动态。 因此,多视图几何与相对距离方法之间

有很好的互补性。
本文提出的实现算法如下:

算法 1　 动态对象检测算法

　 　 输入:图像 Ii,所有特征点 pall
ni ,基本矩阵 F last

输出:静态特征点 pstatic
ni

1)采用 YOLACT 分割先验动态对象和 MobileNetV3
分割车道区域;

2)采用多视图几何、区域特征流和相对距离检测先

验对象,得到 mk
1,mk

2,mk
3 的值;

3)如果( mk
1&&mk

3 | | mk
2) 为真则将第 k 对象判定为

动态对象,否则为静态对象;
4)重复步骤 2) ~ 3),直到所有对象都判定完毕,位

于动态对象上和边缘的特征点都剔除。

2　 实验验证

据集上与 ORB-SLAM3 和 DynaSLAM 进行比较。 在

实验中,从所有图像中提取了 2
 

000 个特征点,并且所有

实验均在 Intel
 

i7- 8700
 

CPU、 NVIDIA
 

RTX
 

2060
 

GPU、
16

 

G 内存的计算机上进行。 因为现有公共数据库没有

多焦距立体图像,因此本文使用多焦立体相机采集自建

数据集。 自建数据集由 3 个摄像头同时收集,相机 0 和

相机 1 组合是标准焦距立体视觉,相机 1 和相机 2 组合

是多焦距立体视觉,它们的基线距离都为 0. 45
 

m。 同时

利用实时动态定位( real
 

time
 

kinematic,
 

RTK)卫星定位

系统以 10
 

Hz 记录经度、纬度和海拔信息作为真实轨迹评

估 SLAM 的精度。 相机的安装位置如图 6 所示,左侧相机

设置为相机 0,中间相机为相机 1,右侧相机为相机 2,立
体相机的基线为 0. 45

 

m,采样频率设置为 10
 

Hz。 作为

对比,相机 0 和相机 1 镜头的焦距相同,相机 2 镜头的

　 　 　

焦距大于相机 0 和相机 1。 自建数据集的图片像素大小

为 1
 

218×962。 图 7 为对应的多焦距图像,第 1 列为相机

0 的图像,第 2 列为相机 1 的图像,第 3 列为相机 2 的图

像。 第 1 行为 6
 

mm 镜头和 12. 5
 

mm 镜头拍摄图像,第 2
行为 16

 

mm 镜头和 25
 

mm 镜头拍摄图像。

图 6　 实验相机布局

Fig. 6　 Experimental
 

camera
 

layout

图 7　 自建数据集图像

Fig. 7　 The
 

images
 

of
 

our
 

dataset

2. 1　 特征提取和匹配

为了验证基于自适应图像金字塔的特征提取和匹配

方法,实验在室外环境中进行,相机安装在实验车上。 使

用两种不同焦距的镜头组合获得不同焦距组合数据集,
分别是 6 和 12. 5

 

mm、16 和 25
 

mm,真实轨迹由 RTK 同

时采集。 如表 1 所示为 3 种特征提取与匹配算法的实验

结果。 首先是 ORB-SLAM3 中的原始方法直接应用于立

体图像, 其特征立体匹 配 如 图 8 ( a ) 所 示, 二 是 在

ORB-SLAM3 中的原始方法中增加 ROI 区域特征点数量,
其特征立体匹配如立体匹配如图 8(b)所示,三是自适应

图层提取特征与 ROI 区域增加提取特征数量两种方法结

合,其特征立体匹配如图 8(c)所示。

表 1　 立体匹配结果

Table
 

1　 Stereo
 

matching
 

results %

焦距组合
相机 1 和相机 2 相机 0 和相机 2

ORB-SLAM3 ROI 本文方法 ORB-SLAM3 ROI 本文方法

6 和 12. 5
 

mm 188 27. 19 79. 62 141 34. 95 92. 42

16 和 25
 

mm 309 8. 87 32. 23 233 8. 61 31. 61
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图 8　 立体匹配结果比较

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

stereo
 

matching
 

results

　 　 实验证明自适应图层提取特征与 ROI 区域增加提取

特征数量结合可以大大提高立体匹配的数量。 与 ORB-
SLAM3 的立体匹配数量相比,6 和 12. 5

 

mm 镜头组合的平

均增幅为 86. 01%, 16 和 25
 

mm 镜头的平均增幅为

31. 97%。 6 和 12. 5
 

mm 镜头效果好于 16 和 25
 

mm 的原因

在于一方面 6 和 12. 5
 

mm 的 ORB-SLAM3 原始平均匹配数

量低于 16 和 25
 

mm,另一方面 6 和 12. 5
 

mm 的图像视差比

高于 16 和 25
 

mm。
2. 2　 KITTI 数据集实验

KITTI 数据集常用于评估基于视觉和激光的里程计

或 SLAM 的数据集。 本文选择 KITTI 的 00-07 序列数据

集进行对比实验,其具有真实姿态,可与 SLAM 姿态对比

评估。 本文使用绝对轨迹误差( absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)被用作评估指标,ATE 是一种评估 SLAM 的流行方

法,它测量了相应时间的真实姿态和估计姿态之间的欧

几里德距离,此外本文还使用平均跟踪时间评估本文系

统的速度。
ORB-SLAM3、DynaSLAM 和本文方法在 KITTI 数据

集 00 ~ 07 序列中的平均跟踪时间和 ATE 的均方根误差

( root
 

mean
 

squared
 

error
 

of
 

ATE,
 

ATE
 

RMSE)比较结果如

表 2 所示。 与 ORB-SLAM3 相比,本文方法在 00、01、02、
03、07 序列的 ATE

 

RMSE 较低,平均 ATE
 

RMSE 降低了

6. 97% 。 与 DynaSLAM 相比,本文方法在 00、01、02、07 的

ATE
 

RMSE 较低,平均 ATE
 

RMSE 降低了 6. 97% 。

表 2　 在 KITTI 数据集中实验

Table
 

2　 Experiments
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset

序列
长度 /

m

ORB-SLAM3 DynaSLAM 本文方法

时间 / ms 误差 / m 时间 / ms 误差 / m 时间 / ms 误差 / m

00 3
 

724 65. 15 1. 25 92. 60 1. 37 111. 69 1. 02

01 2
 

453 86. 78 10. 15 117. 58 9. 61 129. 14 8. 00

02 5
 

067 65. 32 4. 58 94. 38 5. 59 107. 61 4. 55

03 561 67. 73 1. 33 87. 13 0. 77 103. 26 1. 24

04 394 67. 51 0. 21 87. 11 0. 23 107. 03 0. 60

05 2
 

206 66. 09 0. 85 92. 51 0. 73 107. 87 1. 11

06 1
 

233 73. 28 0. 67 97. 22 0. 69 111. 83 1. 18

07 695 62. 96 0. 50 80. 01 0. 53 105. 12 0. 45

均值 2
 

042 69. 35 2. 44 93. 57 2. 44 110. 44 2. 27

2. 3　 自制数据集实验

在图 9 中显示了 KITTI 序列 00 和 02 数据集的实验

结果,图 9(a)和图 9(d)为 ORB-SLAM3 跟踪轨迹与真实

轨迹的对比,图 9( b) 和图 9( e) 为 DynaSLAM 跟踪轨迹

与真实轨迹的对比,图 9(c)和图 9(f)为本文方法的跟踪

轨迹与真实轨迹的对比。 在标准焦距立体视觉数据集的

6 个序列的实验中,如表 3 所示,本文方法的平均 ATE
 

RMSE 比 ORB-SLAM3 降低了 17. 64% ,比 DynaSLAM 降

低了 23. 77% 。 在多焦距立体视觉数据集的 6 个序列的

实验中,如表 3 所示,多焦距动态立体视觉 SLAM 的平均

ATE
 

RMSE 比 ORB-SLAM3 降 低 了 26. 64% , 比

DynaSLAM 降低了 32. 09% 。
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图 9　 SLAM 和真实 GPS 轨迹比较

Fig. 9　 Comparison
 

with
 

SLAM
 

and
 

real
 

GPS
 

trajectories

表 3　 自建数据集的 ATE
 

RMSE
Table

 

3　 ATE
 

RMSE
 

in
 

our
 

dataset
 

m

序列 长度

同焦距 多焦距

ORB-
SLAM3

DynaSLAM 本文方法 本文方法

00 510 1. 53 1. 75 1. 68 1. 65

01 1
 

591 5. 97 8. 47 4. 41 3. 31

02 1
 

326 2. 95 3. 18 3. 09 3. 04

03 540 1. 52 1. 27 1. 82 1. 67

04 1
 

551 4. 72 4. 27 3. 51 3. 15

05 1
 

317 4. 11 3. 53 2. 62 2. 44

均值 1
 

139 3. 47 3. 74 2. 85 2. 54

　 　 本文方法的速率约为 6. 7
 

FPS,与 DynaSLAM 的速度

相同,自建数据集的平均跟踪时间如表 4 所示。 值得注

意的是,多焦距动态立体视觉 SLAM 在 KITTI 数据集中

的速度可以达到 10
 

FPS。 实验证明,本文的定位精度高

于 ORB-SLAM3 和 DynaSLAM, 时间性能与 DynaSLAM
一致。

表 4　 自建数据集的平均跟踪时间

Table
 

4　 The
 

average
 

computation
 

time
 

of
 

our
 

dataset ms

序列
同焦距 多焦距

ORB-SLAM3 DynaSLAM 本文方法 本文方法

00 86. 24 148. 87 124. 88 135. 15

01 83. 28 139. 33 128. 76 144. 51

02 82. 59 144. 20 135. 57 142. 41

06 90. 14 146. 74 145. 98 153. 41

07 88. 61 145. 75 143. 34 148. 88

08 92. 92 148. 16 145. 74 144. 29

均值 87. 30 145. 51 137. 38 144. 76

3　 结　 　 论

本文提出了一种可以应用于标准立体相机和多焦距

立体相机的多焦距动态立体视觉 SLAM,它克服了标准

立体相机无法兼顾宽视场和远距离感知场景的缺点,并
去除了动态物体对 SLAM 的影响。
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首先对传统的立体校正方法进行了改进,校正参数

用于特征点立体校正。 其次改进的自适应图像金字塔特

征提取和匹配方法大大增加了立体匹配的特征数量,提
高定位精度和稳定性。 同时,YOLACT 分割先验动态对

象,MobileNetV3 分割车道区域得到车道平面,使用 IPM
方法计算的得到 ROI 区域外对象的距离。 最后使用多视

图几何、区域特征流和相对距离对先验动态对象检测,剔
除动态对象上和其边缘的特征点。

在 KITTI 数据集实验中,本文方法比 ORB-SLAM3 和

DynaSLAM 具有更好的鲁棒性和准确性,定位精度都提

高 6. 97% 。 在自建数据集中, 本文方法同样比 ORB-
SLAM3 和 DynaSLAM 具有更高的定位精度,时间性能与

DynaSLAM 几乎一致。 更重要的是,因为短焦距和长焦

距相机的结合,本文方法可以感知宽视野和更远距离的

场景。 在今后的工作中,我们将充分利用该方法检测广

视野、范围远的优势,实现大范围、远距离区域内的更精

准 SLAM 和动态目标跟踪。
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