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摘　 要:目的 视觉 SLAM 作为自动驾驶和移动机器人的核心技术之一,传统算法无法应对高度动态的环境,也缺乏

地图的语义信息,解决动态物体对 SLAM 系统的影响是研究的主要目标,也是当前热点问题之一。 方法 提出一个

新的基于 YOLOv8 同步动态检测与局部语义分割的方法,来实现动态环境下的位姿估计与局部语义建图。 首先,
通过应用 YOLOv8 对输入图像进行同步动态检测和语义分割,使用目标检测结果的目标框对动态特征点进行剔

除,再运用静态特征点进行姿态估计,然后在系统的语义建图线程中,对语义分割后的图像加入扩张掩模,最后使

用点云库进行语义地图的构建,从而产生能够应用于实际场景的语义地图。 结果 在 TUM 数据集中进行了比较试

验,数据显示:这种方法相对于传统方法能提高 98. 1%的位姿准确率,并且在实时性测试中,本文算法的速度也优

于同类算法,而且可以在同一时间创建出局部语义地图。 结论 基于 YOLOv8 同步动态检测与局部语义的方法来处

理常规场景下的动态物体对 SLAM 系统的影响十分有效,且实时性高,但对于一些特殊场景如摄像机大幅旋转等,
由于目标检测的失效而导致动态特征剔除失败,从而系统精度降低。
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Abstract 
 

Objective Visual
 

SLAM 
  

one
 

of
 

the
 

core
 

technologies
 

for
 

autonomous
 

driving
 

and
 

mobile
 

robots 
 

is
 

currently
 

unable
 

to
 

cope
 

with
 

highly
 

dynamic
 

environments
 

with
 

traditional
 

algorithms
 

and
 

lacks
 

semantic
 

information
 

in
 

maps.
 

Addressing
 

the
 

impact
 

of
 

dynamic
 

objects
 

on
 

SLAM
 

systems
 

is
 

the
 

main
 

objective
 

of
 

this
 

study 
 

which
 

is
 

also
 

one
 

of
 

the
 

current
 

hot
 

topics.
 

Methods
 

A
 

novel
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

synchronous
 

dynamic
 

detection
 

and
 

local
 

semantic
 

segmentation
 

was
 

proposed
 

to
 

realize
 

the
 

position
 

estimation
 

and
 

local
 

semantic
 

map
 

building
 

in
 

dynamic
 

environments.
 

Firstly 
 

synchronous
 

dynamic
 

detection
 

and
 

semantic
 

segmentation
 

were
 

performed
 

on
 

input
 

images
 

using
 

YOLOv8.
 

Dynamic
 

feature
 

points
 

were
 

eliminated
 

using
 

the
 

target
 

frame
 

of
 

the
 

target
 

detection
 

result 
 

and
 

then
 

static
 

feature
 

points
 

were
 

applied
 

for
 

pose
 

estimation.
 

Then 
 

an
 

expansion
 

mask
 

was
 

added
 

to
 

the
 

semantically
 

segmented
 

image
 

in
 

the
 

semantic
 

mapping
 

thread
 

of
 

the
 

system.
 

Finally 
 

a
 

point
 

cloud
 

library
 

was
 

used
 

for
 

the
 

construction
 

of
 

semantic
 

maps 
 

thereby
 

generating
 

semantic
 

maps
 

applicable
 

to
 

real-world
 

scenarios.
 

Results
 

Comparative
 

tests
 

were
 

conducted
 

in
 

the
 

TUM
 

dataset 
 

and
 

the
 

data
 

showed
 

that
 

this
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

position
 

accuracy
 

by
 

98. 1%
 

compared
 

with
  

traditional
 

methods.
 

Moreover 
 

the
 

speed
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

superior
 

in
 

real-time
 

testing
 

compared
 

with
 

similar
 

algorithms 
 

and
 

it
 

can
 

create
 

local
 

semantic
 

maps
 

simultaneously.
 

Conclusion The
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

for
 

synchronous
 

dynamic
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detection
 

and
 

local
 

semantics
 

is
 

highly
 

effective
 

in
 

addressing
 

the
 

impact
 

of
 

dynamic
 

objects
 

on
 

SLAM
 

systems
 

in
 

typical
 

scenes 
 

with
 

high
 

real-time
 

performance.
 

However 
 

in
 

some
 

special
 

scenarios
 

such
 

as
 

significant
 

camera
 

rotation 
 

the
 

failure
 

of
 

object
 

detection
 

leads
 

to
 

the
 

failure
 

of
 

dynamic
 

feature
 

removal 
 

resulting
 

in
 

reduced
 

system
 

accuracy.
Keywords visual

 

SLAM 
 

semantic
 

segmentation 
 

target
 

detection 
 

semantic
 

maps

1　 引　 言
视觉 SLAM(Simultaneous

 

Localization
 

and
 

Mapping)
是利用摄像机进行同步定位与建图的一种技术。 当前

阶段下,最常用的视觉 SLAM 技术可被归纳为两个类

别:特征点法(Feature
 

Point
 

Method)以及直接法(Direct
 

Approach)
 [1]

 

。 例如,
 

MonoSLAM[2] 、
 

PTAM[3] 、
 

ORB-
SLAM3[4]等都属于以特征点法为基础的算法。 首先出

现的 MonoSLAM 是一个实时单目相机位姿估计方案,
然而其通过应用扩大的卡尔曼过滤器来实现最优,导
致此项技术的运算过程繁复并且不能应对大场景或物

体运动状态多变的环境条件。 PTAM 利用非线性优化

策略,但是因为它过大的数据计算并缺乏全局优化,难
以达到高效运行的效果。 最后提到的 ORB-SLAM3 则

采用 ORB 特征描述子的匹配机制用于跟踪、建图、回环

检测及其全局优化的过程当中。 此算法同样也运用到

了非线性的优化模式,从而保证了一个高的准确性和

良好的地图绘制结果,同时还引入了一种 IMU 传感设

备,以此增强系统的稳定性。 基于特征点法的 SLAM
算法具有鲁棒性高、易实现等优点,但也存在建图不完

整,难以应对动态物体等缺点,需要根据具体应用场景

进行选择和优化。 DVO-SLAM[5] 、LSD-SLAM[6]都是基

于直接法的视觉 SLAM 系统, DVO - SLAM 算法使用

RGB-D 相机进行稠密重建,通过最小化光度误差和深

度误差提高位姿估计的精度。 LSD-SLAM 算法能构建

半稠密点云地图,其利用回环检测技术可生成大型场

景的地图。 此外,它还提出一种关键帧间漂移尺度公

式的理论框架,以降低尺度漂移现象的影响率。 然而,
尽管这种基于直接法的 SLAM 算法拥有高实时性的优

势,但是它的前提条件是假设同一场景中的像素灰度

值在不同图像序列里保持恒定,这通常无法适应因光线

变动所带来的影响,从而导致基于此技术的视觉 SLAM
系统的稳定性较弱,且在动态场景中定位效果差。

为应对以上问题,研究者们在基于深度学习的视

觉 SLAM 方法上主要使用目标检测与语义分割两种。
DynaSLAM[7]算法基于 ORB -SLAM2[8] 算法,通过深度

学习神经网络 Mask
 

R-CNN[9]分割动态目标,采用多视

图几何方法判断动态特征点,仅使用静态特征点进行

跟踪与建图。 虽然由 SU[10]等开发的
 

RTD-SLAM
 

系统

加入了一个使用 YOLOv5S 的语义和光流特性识别组件

来排除运动物体,从而提升其位姿估计的准确性和效

率,然而该方法无法构建出有语义的地图信息。 而 DS
-SLAM[11]则采用 SegNet[12]作为一种图像分割技术,以
获取具有特定含意的掩模,同时还运用极线几何原理

去检测动态物体以此减少它们对于视觉里程计(Visual
 

Odometer)所带来的影响。 RDS -SLAM[13] 是一种基于

稀疏直接法和语义分割的实时视觉 SLAM 算法,结合

稀疏直接法和语义分割技术,通过形态滤波器扩张掩

膜,实现对动态物体的快速检测和排除,但实时性较

差。 文献[14]在 ORB-SLAM3 系统的基础上添加了语

义分割模块,提高了动态场景下的定位精度,但系统实

时性较差。
综上所述,面对动态场景,深度学习在视觉 SLAM

的现状是基于目标检测的方法,定位实时性高,但无法

建立可被机器人识别的语义地图,而基于语义分割的

方法可以建图但定位实时性较差。
本文提出一种基于 YOLOv8 的可同步进行目标检测

与局部语义分割,实时性好的 SLAM 系统,既可以对潜在

动态目标所在的图像区域进行目标检测、优化以减少动

态目标对姿态估计的影响,同时,对图像进行局部语义分

割,在点云图构建过程中剔除动态地图点,构建了不受动

态对象影响的局部语义三维稠密地图。

2　 动态环境下的位姿估计
本研究采用 ORB - SLAM3 作为动态环境视觉

SLAM 解决方案的基础,其结构由 5 部分组成,包括

YOLOv8 的目标检测及语义分割功能、视觉模块、局部

地图模块、局部语义建图模块以及回环检测与多个地

图合并模块。 整个过程的数据流如下:首先,将 RGB-D
摄像机获取的图像信息传入视觉模块,执行 ORB 特征

提取,与此同时,RGB 图像传输至 YOLOv8 模块,对运

动目标进行目标检测和局部语义分割;然后,视觉模块

会依据目标检测的结果来剔除动态特征点;最后,仅使

用剩下的静态特征点进行相机的位姿推算。 在局部建

图模块里,提取满足条件的关键帧,并找到当前关键帧

对应的局部语义分割图进行处理,然后进行局部 BA 与

冗余关键帧剔除,最后将剔除后的关键帧与对应的局

部语义分割图分别传入回环检测和多个地图融合模

块,局部语义建图部分的关键帧会在回环检测和多个

地图融合模块被用于优化并整合地图,而语义分割图

像则会应用于局部语义建立地图的模块进行掩模扩

张。 当创建点云图的时候,利用先验信息来排除运动

92
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物体的地图点。 最终,通过位姿信息拼接点云,形成全

局一致的局部语义地图(图 1)。

图 1　 本文 SLAM 系统框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

SLAM
 

system
 

in
 

this
 

paper
2. 1　 YOLOv8 同步目标检测与局部语义

基于传统神经网络的常规模型只能做一个目标检

测功能或者语义分割功能,大多数目标检测算法在训

练时都是基于人工预设锚框(anchor-based),不同场景

泛化性差,而且对于需要定位与建图的动态场景,仅使

用目标检测无法建立稠密语义地图,而传统语义分割

算法在实时性上又比目标检测慢很多。 为解决以上问

题,本文采用不依赖锚框 ( anchor - free) 的 YOLOv8,
YOLOv8 集成了目标检测与语义分割功能,不同场景下

泛化性好,在相同检测精度下,时间大大减少,并且在

SLAM 系统下可以自适应选择单独使用目标检测用于

实时定位,或者是同步使用目标检测和局部语义分割

进行定位与建图。
YOLOv8 的主要架构包括四大部分:输入层、主干网

络、颈部和头部。 其中,其主干网采用 CSPDarknet53,颈部

则基于 PAN-FPN 的设计,至于头部,它包含了两类输出

的模块,一类为目标框参数预测的解耦头设计,另一类

则是用于语义分割掩模预测的部分。 在 COCO 数据集

中,目标检测 AP 为 53. 9%,语义分割 AP 为 43. 4%,实
际应用速度可达 62

 

frame / s。 本文采用 YOLOv8 的目

标检测识别环境中的动态物体,室内动态环境主要是

行人、动物。 采用 YOLOv8 的语义分割去建立滤除动态

点稠密语义地图,本研究利用 COCO
 

VAL2017 数据集

来训练 YOLOV8,目的是为了识别动态物体。 该数据

集包含了 80 种不同类型的物体,并从中提出动态物

体的分类。 重训练后的 YOLOv8 检测与分割结果如

图 2 所示。

图 2　 YOLOv8 检测与分割结果

Fig. 2　 YOLOv8
 

detection
 

and
 

segmentation
 

results

2. 2　 动态特征点剔除
如图 3 展示,本文只使用 YOLOV8 运行结果中的

目标检测框来剔除动态特征点。 假定每一个图像上所

有提取出来的特征点的集合是 A= {p1,p2,…,p3 },每个

特性点的坐标为 pi = (ui,vi)。 目标框可以被分类为两

种定义:一种是动态目标框 dm = ( lm,tm,rm,bm),另一种

则是静态目标框 ds = ( ls,ts,rs,bs )。 定义中,下标“ m”
表示的是运动物体,而下标“ s” 代表的是静态物体。
“ l”和“ t”分别对应着目标框左侧和顶部水平坐标值,
“r”和“b”则是目标框右侧横坐标值与底部边框的坐标

值。 通过设定目标框架,可以把图像上的关键点划分

为两个集群,即位于行人群体内部的关键点构成一组,
其余未包含于此或者属于其他实体群体的关键点构成

了另一组。 对于每一幅画面,都会依次检查所有的关

键点并作出以下决策:若点 pi 的条件符合{(u,v) | lm <
u<rm,tm <v<bm },则 pi∈B 执行操作,移除此关键点;反
之,则保持不动以用于位姿推测。

观察图 3(a)可知,一些特征点分布在人身上,这些

特征点可能会干扰到机器人的定位精度,从而降低其

准确性。 而通过对比图 3(b)的显示结果,发现所有被

移除的特征点均集中于静止对象上,这样能够显著减

少运动目标对于机器人姿态估算产生的负面影响。

　
(a)

 

剔除前 (b)
 

剔除后

图 3　 动态特征点剔除

Fig. 3　 Dynamic
 

feature
 

point
 

rejection
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2. 3　 位姿计算
在估计机器人的位姿时,可以使用集合 C 中的静

止特征点来推算。 如果设定满足条件的特征点 pi =
(ui,vi)的空间点 P i(X i,Yi,Z i),那么这些特征点与空

间点之间的关系就是:

si

ui

vi
1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=Kexp(ξ^
i)

X i

Yi

Z i

1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

+e (1)

在这里,s 是尺度因子,K 是相机内参矩阵,ξ 是位姿的

李代数,^是将李代数转化为矩阵的计算符,e 误差。
将式(1)改写为矩阵形式:

sipi =Kexp(ξ^
i)P i+ei

将所有的误差加起来求和,构建出最小二乘问题。

ξ∗arg
 

min 1
2 ∑

n

i = 1
‖pi -

1
si
Kexp(ξ ^

i)P i‖2
2 (2)

因为 p∈C,所以式(2)中的 P i 均为固定值,即 ξ∗为所

求的相机位姿。

3　 动态环境下的局部语义建图
本文使用 TUM 数据集 Kinect-RGBD 相机采集的

深度信息以及 YOLOV8 语义分割得到的语义信息,并
在系统处理关键帧时,添加语义建图线程,使用 PCL 点

云库来构建局部语义稠密地图。
3. 1　 形态滤波器扩展掩膜

由于在进行语义分割时,物体边界上的分割有时

不可靠,有可能无法完全覆盖动态物体边界上的图像

信息,如图 4 所示。

图 4　 YOLOv8 语义分割结果

Fig. 4　 YOLOv8
 

semantic
 

segmentation
 

result

因此,本文使用文献[13]的形态滤波器扩张掩模来

包含动态物体的边缘。 扩张掩模原理是检测一帧语义分

割后图像里 RGB 值为(255,255,255)的像素点,然后将

这部分像素点上下左右 50 个像素点的 RGB 值设置为

(255,255,255)。 为突出扩张部分的显示效果,图 5 将扩

张掩模部分的像素 RGB 值设置为(0,255,0)。

图 5　 添加形态滤波器的分割结果

Fig. 5　 Segmentation
 

results
 

with
 

morphological
 

filters
在后续构建语义点云地图过程中,通过扩张掩模,

建图线程会检测关键帧的每个像素点的 RGB 值是否为
(255,255,255),若不是,则将此像素点投影至点云地
图,以此使动态物体的点云可以完全剔除。
3. 2　 构建 3D 语义点云地图

使用 PCL 点云库构建点云地图,并将其中的三维

地图点的数据格式设定为 pcl::point
 

RGB(XYZ),而地
图点被设定为 p= (x,y,z,r,g,b),其中的 x、y、z 变量代
表着地图点的空间位置,而变量 r、g、b 表示的是地图点
3 个颜色的具体数值。 如果把图像上的每个像素 p 看
作是与之相对应的三维空间点 P 的话,则两个点的关
联方式可以描述成:

p= 1
2

(3)

依据式(3),可以把像素点从原始视角投影至相机的
3D 空间,并将其转化为相机坐标系下的点云数据。 然
而,由于相机设备在运行过程中的坐标系统持续变动,
需对每个单独的点云部分进行融合,形成在世界坐标
下的统一地图,以便创建全局一致的点云地图。 在动
态的环境里,动态物体会不停地移动,导致地图变得杂
乱无章,所以在判断是否为动态部分时,如果映射点符
合条件( r,g,b)= (255,255,255),则它们将会被排除出
去。 通过此方法,构建全局一致的 3D 语义点云地图,
并应用于实际场景。

4　 仿真实验与结果分析
为了确认本研究方法的实用性,利用 TUM 数据集

进行相关试验。 TUM 数据集是由 kinect 深度摄像机获
取的各种室内环境图像序列,它能够提供相机的真实
位姿值,从而协助研究人员评价 SLAM 系统的表现。
本文使用该数据集的 4 种高度动态数据集( Walking_
halfsphere,

 

Walking_static,
 

Walking_xyz,Walking_rpy)
来进行实验。
4. 1　 位姿估计实验

研究采用绝对轨迹误差 ATE[15] ( Absolute
 

Track
 

Errors)为评估标准来衡量相机实际位置状态同 SLAM
系统预测位置状况间的差异程度。 表 1 为本文算法与

13
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ORB_SLAM3 在 3 个数据集上的测试结果对比,其中提
升率的计算方法为

Aimprovement =
Aorigin -Aour

Aorigin
×100% (4)

式(4)中,Aimprovement、Aorigin、Aour 依次代表在 ATE 下的提
升率、原始值、本文算法得出的值。 表格中 ARMSE、AMEAN

以及 ASTD 依次代表在 ATE 下的均方根误差、平均值以
及标准差。

从表 1 中可得出结论:本文算法在动态数据集下

的表现相较于 ORB-SLAM3 的位姿估计精度有了明显
提高,其平均提升率达到 90. 1%。 而表 2 则展示了本
文的方法与其他同类算法在 TUM 数据集下的实验结
果对比:在尾缀为 xyz,与尾缀为 half 两个数据集中,本
文算法表现更优,其根本原因在于在 COCO 数据集训
练过程中,很少使用旋转后的图片对模型进行训练,导
致 YOLOv8 在摄像头旋转比较大的场景里检测效果较
差。 如图 6 所示,ORB_SLAM3 和本研究提出的方法分
别对 walking_xyz 序列进行了跟踪。

表 1　 绝对轨迹误差对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

error

数据集
ORB_SLAM3 本文算法 提升率 / %

ARMSE / m AMEAN / m ASTD / m ARMSE / m AMEAN / m ASTD / m ARMSE AMEAN ASTD

Walking_xyz 0. 677 0. 586 0. 340 0. 016 0. 014 0. 007 97. 6 97. 6 97. 9

Walking_rpy 0. 767 0. 719 0. 283 0. 219 0. 194 0. 102 71. 4 73. 0 63. 9

Walking_half 0. 395 0. 359 0. 346 0. 026 0. 022 0. 013 93. 4 93. 8 96. 2

Walking_static 0. 354 0. 148 0. 165 0. 007 0. 006 0. 003 98. 0 95. 9 98. 1

表 2　 同类算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

similar
 

algorithms

数据集
DS-SLAM DynaSLAM RDS-SLAM 本文算法

ARMSE / m ARMSE / m ARMSE / m ARMSE / m
Walking_xyz 0. 024

 

7 0. 016
 

4 0. 056
 

5 0. 016
 

1
Walking_rpy 0. 444

 

2 0. 035
 

4 0. 012
 

8 0. 219
Walking_half 0. 030

 

3 0. 029
 

6 0. 029
 

1 0. 026
 

1
Walking_static 0. 008

 

1 0. 006
 

8 0. 003
 

9 0. 007
 

2

　 　
图 6　 轨迹真实值与计算值曲线

Fig. 6　 Curves
 

of
 

real
 

and
 

calculated
 

values
 

of
 

trajectory
同样地,图 6 展示了在 X、Y、Z 三维坐标下的 ORB_

SLAM3 和本研究方法与其真实轨迹之间的误差情况。
可以看到:灰色虚线代表的是真实摄像机的位移真值,
蓝色线条描绘出 ORB_SLAM3 的位移,绿色线条则显示

出了本文方法的轨迹。 结果表明本文方法能够非常精

确地追踪真实轨迹。
最后,图 7 和图 8 分别为 ORB-SLAM3 和本研究方

法的计算误差统计图。 通过观察图 7,可以发现 ORB-
SLAM3 的计算误差大约落在 0. 6

 

m 范围内,而在图 8 中,

可以看到本研究方法的计算误差约在 0. 01 ~ 0. 02
 

m 区

间内。 通过对比实验结果,可得出结论:本文算法在动

态环境中定位准确率更高。

图 7　 轨迹真实值与计算值分别在 XYZ 轴的误差

Fig. 7　 Error
 

between
 

the
 

real
 

and
 

calculated
 

values
 

of
 

the
 

trajectory
 

in
 

the
 

XYZ
 

axis,
 

respectively
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图 8　 ORB 算法绝对估计误差分布

Fig. 8　 Distribution
 

of
 

absolute
 

estimation
 

errors
 

of
 

ORB
 

algorithm

图 9　 本文算法绝对估计误差分布

Fig. 9　 Distribution
 

of
 

absolute
 

estimation
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
4. 2　 局部语义建图实验

本研究选取 Walking_xyz 序列来实现语义构图的

图像数据集。 该系列包含两个人在摄像机面前围绕一

间办公桌行走的情况,是个高动态的图像序列。 如果

不处理这两个人的影响,那么地图构建可以参考图 10
的效果,可见大量“残像”被映射到地图上,使得机器人

误以为前面存在障碍而不能通行。

图 10　 滤除前建图效果

Fig. 10　 Effect
 

of
 

building
 

a
 

map
 

before
 

filtering

如果直接在语义建图时应用语义分割后的 Mask
图像,则单帧图像里动态物体未被语义分割覆盖的部

分会直接投影成三维点云,进而影响到语义建图导致

“鬼影”,如图 11 所示。
然而,通过本文扩张掩膜的方法,利用语义分割去

除行人和使用形态滤波器消除动态目标边界上的点云

信息,可见滤除后的效果图 12,从而为椅子、计算机及

水杯等特定物品提供了语义标签,这对机器人的路线

规划与导航具有积极意义,同时也能应对完成诸如“从

桌面上拿水杯”这类高级操作的场景。

图 11　 未使用形态滤波器的建图效果

Fig. 11　 Effect
 

of
 

building
 

a
 

map
 

without
 

morphological
 

filters

图 12　 本文方法建图效果

Fig. 12　 Effect
 

of
 

building
 

a
 

map
 

by
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
4. 3　 实时性评估

表 3 给出了 TUM 数据集测试下本文方法和同类方

法每帧模型的推理和跟踪时间,本文方法采用两组模

型,并在 RTX
 

2080Ti 显卡下进行测试。
本文方法第一组模型为 YOLO-Detect,只输出动态

目标检测,第二组模型为 YOLO-Detect&Segment,既输

出动态目标检测又输出语义分割图像。 结果,第一组

改进后的系统每帧跟踪时间最短,仅为 43. 1
 

ms,第二

组系统每帧跟踪时间为 49. 4
 

ms,并且两组模型的推理

时间也是同类系统中最优的。

33



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

表 3　 性能评估

Table
 

3　 Performance
 

evaluation

方法 GPU 网络模型 模型推理时间 / ms 跟踪每帧的时间 / ms
ORB-SLAM3 GeForce

 

RTX2080Ti — — 21. 3
DS-SLAM P4000 SegNet 37. 57 59. 40
DynaSLAM Tesla

 

M40
 

GPU Mask
 

R-CNN 195. 00 >300
RDS-SLAM GeForce

 

RTX
 

2080Ti Mask
 

R-CNN 200. 00 50~ 65
本文方法 GeForce

 

RTX2080Ti YOLOv8-Detect 23. 12 43. 1
本文方法 GeForce

 

RTX2080Ti YOLOv8-Detect&Segment 32. 42 49. 4

　 　 试验结果表明:在满足实时性的要求下,本文采用

YOLOv8 同步目标检测与语义分割算法的跟踪延迟时

间相较于同类使用语义分割的系统有明显提高,并且

能够完成语义建图工作。

5　 结　 论
为克服传统视觉 SLAM 系统不能应对高度变化的

环境和构建不了局部语义图景的难题, 提出利用

YOLOv8 同步目标检测及局部语义分割的 SLAM 策略,
并提供了 YOLO-Detect、YOLO-Detect&Segment 两种实

时性方案,这两种方案在常见的动态数据集上表现出

色,并可以根据实际应用需求选择合适的方案。
然而当面对有摄像机转动的动态环境时,系统稳

定性有所下降。 为使得系统更加鲁棒,未来将通过增

加大量经过旋转处理的数据图像到神经网络的训练中

以提高该网络模型在不同动态情境中的准确率,同时

添加极线几何约束来进一步排除动态物体的影响。 在

实时性方面,未来将继续轻量化 YOLOv8 网络来提高系

统的速度。
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