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基于语义分割的动态 VSLAM 建图线程实现①
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摘　 要　 针对动态环境下传统视觉即时定位与地图构建( visual simultaneous localization
and mapping,VSLAM)建图存在信息冗余与地图拖影的问题,在 ORB-SLAM3 框架下,本文

设计了基于 DeepLabV3 +网络的动态 VSLAM 建图线程。 首先,通过轻量级 DeepLabV3 +
网络对建图关键帧进行语义分割,实现剔除 VSLAM 地图关键帧中的动态区域;然后,将
剔除动态特征后的位姿数据与深度学习信息相结合,构建了基于 MobileNetV3 的轻量级

DeepLabV3 +网络,生成排除动态特征的三维静态稠密点云地图及八叉树。 实验结果表

明,本文所设计方法有效减少了动态环境下 VSLAM 地图信息冗余量和地图拖影,降低了

地图空间占用比。
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　 　 视觉即时定位与建图(visual simultaneous locali-
zation and mapping,VSLAM)技术是通过机器人机载

视觉传感器获取环境信息的有效特征点,通过环境

地图重构及自身位姿测算,实现机器人的自主定位

及导航。 VSLAM 技术具有获取丰富应用场景信息

的实用性、高精度以及硬件成本低等优势[1],已广

泛应用于机器人自主导航与定位、环境感知、实时三

维重建等领域。 VSLAM 建图易受到图像关键帧选

取、动态信息多变性与不可预测性等因素影响,使得

VSLAM 难以在复杂和动态环境下实现良好的定位

效果。
近年来,语义 VSLAM 系统受到了越来越多研

究者的关注。 文献 [2] 针对在动态环境中传统

SLAM 算法位姿估计精度低的问题,采用一种基于

PSPNet 语义分割算法将图像中的动态物体分割出

来,有效地处理环境变化并更新地图。 文献[3]基

于 ORB-SLAM2 算法并结合轻量级 ESPNetV2 神经

网络对图像完成语义分割,由此构建动态环境中含

有语义信息的点云地图和八叉树地图。 文献[4]针
对场景中存在人员走动、车辆运动等动态干扰,在
ORB-SLAM3 框架下融入 YOLACT ++ 深度学习性,
联合优化 VSLAM 系统效率与精度。 目前,VSLAM
算法主要以语义网络分割动态目标为主,通过语义

分割方式剔除动态目标对于建图的影响[5],并采用

定位关键帧用于构建点云地图。 然而,在动态环境

下,VSLAM 的关键帧选取受到动态信息的影响,定
位关键帧中往往存在较多的信息冗余,同时当关键

帧中包含动态目标时,直接使用关键帧进行建图会

使地图中出现运动物体导致的拖影问题,导致降低

地图空间占用及地图实用性。
综上所述,针对动态环境下地图构建存在信息

冗余与地图拖影的问题,本文在 ORB-SLAM3 框架下

增加了基于语义分割的三维建图线程,设计了基于

DeepLabV3 + 网络的动态 VSLAM 建图线程。 首先,
设计了改进建图关键帧选取策略,通过优化关键帧

的选择过程以确保地图连贯性的同时减少信息冗

—685—

　 高技术通讯 2026 年 第 36 卷 第 6 期:586 - 592　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

①
②

国家自然科学基金(62303359)资助项目。
女,1976 生,博士,副教授;研究方向:智能信息处理,智能控制;联系人,E-mail: hwh1108@ wust. edu. cn。
(收稿日期:2025 - 02 - 28)



余;其次,设计了基于 MobileNetV3 的轻量级 Deep-
LabV3 + 网络,对动态对象进行识别并剔除动态环

境中的干扰信息,以提升地图构建的稳定性;然后,
依据提取的静态信息构建三维稠密点云地图并构建

基于八叉树的地图存储地图信息;最后,在 TUM
(Technical University of Munich)数据集上验证了所

设计基于语义分割的三维建图线程的有效性和实

用性。

1　 正关键帧选取策略分析及设计

1. 1　 建图关键帧选取策略分析

一般而言,关键帧的选取策略主要考量自身特

性及与其他关键帧的关系。 传统关键帧选取策略通

常遵循以下 4 个条件。
条件 1:当前帧与上一个关键帧之间有足够运

动(通常是旋转或平移)。
条件 2:当前帧有足够数量的特征点与现有关

键帧匹配。
条件 3:一个或多个地图点在当前帧与前一关

键帧中是不可见的。
条件 4:关键帧之间必须有足够的间隔。
尽管上述条件保证了 VSLAM 算法运行的稳定

性,但是关键帧选取存在如下问题。 (1)关键帧的

选取要求当前帧有足够数量的特征点与现有关键帧

匹配,但过多的匹配信息容易导致建图信息冗余,浪
费存储空间和地图拼接时的计算资源。 (2)没有处

理关键帧中的动态信息,导致动态信息进入建图环

节,并在地图上留下拖影。 (3)未判断图像帧所对应

的深度图像,由于像素点需要结合深度信息计算其在

三维坐标空间中的位置,当深度图像有较多错误信

息时(超过量程以及噪声),地图质量会显著下降。
1. 2　 改进建图关键帧选取策略设计

考虑到在动态环境下关键帧的信息冗余以及运

动物体导致的拖影问题,在三维建图过程中关键帧

选取策略应满足以下要求。 (1)应当控制建图关键

帧数量,在保证包含足够信息的同时,减少建图关键

帧的选取,并降低环境冗余信息以减轻系统负担。
(2)将动态信息过多的关键帧进行排除,以最大程

度保留地图中的可靠静态信息。 基于此,在上述关

键帧选取策略 4 个条件的基础上,本文增加了以下

3 个附加条件。
附加条件 1:设置相似度为匹配静态特征点数

量与静态特征点总数的比值,对当前帧与其他现有

关键帧进行相似度检测时,若相似度过高则舍弃该

关键帧。
附加条件 2:通过动态特征点数与特征点总数

的比值获取动态特征点占比,由动态特征检测线程

对关键帧进行筛选,若动态特征点占比过大则舍弃

该关键帧。
附加条件 3:通过无效深度点数量除以像素总

数的比值获取错误点占比值,检测当前帧所对应的

深度图像,若图像中错误点占比过高则舍弃该关

键帧。
其中,附加条件 1 很大程度上可避免相似关键

帧的信息冗余问题,提高建图质量并减轻建图线程

的负担;附加条件 2 在每一帧中检出的动态特征点

数量,排除了含有大部分动态物体的帧用于建图,也
对后续动态信息的剔除环节提供初始输入;附加条

件 3 通过检测深度图像,排除那些深度测量超过量

程或是深度噪声较大的关键帧,降低了错误信息对

于建图的影响,保证构建地图的准确性。

2　 基于 MobileNetV3 的轻量级 Deep-
LabV3 + 网络

　 　 为了保障三维建图质量,提取建图所需关键帧

后,需要剔除掉关键帧中的动态信息。 DeepLabv3 +
网络是一种用于语义分割任务的卷积神经网络模

型,能够有效地捕捉到图像的细节和上下文信

息[6]。 然而,普通 DeepLabv3 + 网络的主干网络采

用 Xception,随着模型深度和复杂度的增加,Deep-
Labv3 +在移动端设备上运行时会面临诸如模型体

积大、计算资源要求高等问题[7]。 为了克服 Deep-
Labv3 +网络的局限性,本文采用轻量级主干网络

MobileNetV3 替换原主干网络 Xception,构建了如

图 1所示的轻量级 DeepLabv3 + 网络。 与 Xception
相比,MobileNetV3 在不牺牲性能的前提下显著减少

了模型参数和计算需求;同时,通过深度可分离卷积
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和神经网络结构搜索的优化,有效地提高了普通

DeepLabv3 + 网络的计算效率。 通过轻量级 Deep-
Labv3 +网络得到语义分割图像后,判断动态特征点

在各个语义分割区域内的数量,将包含一定数量动

态特征点的区域使用掩膜剔除,防止动态物体对于

后续三维建图的干扰。

图 1　 基于 MobileNetV3 的轻量级 DeepLabV3 +网络

3　 基于静态稠密点云和八叉树的三维

地图构建

　 　 通过建图关键帧筛选及对建图关键帧进行语义

分割,得到仅包含静态信息的高质量建图关键帧,进
一步减少建图的信息冗余,降低地图的空间占用并

提高地图实用性是地图构建的关键所在。 本文结合

建图关键帧、关键帧对应的深度图像以及相机位姿,
构建静态的三维稠密点云地图;在此基础上,以八叉

树地图形式存储语义地图以此提高三维语义地图

性能。
3. 1　 静态稠密点云地图构建

构建静态稠密点云地图步骤如下所述。
步骤 1 建立稠密点云需要进行深度图像到点

云的转换。 每个像素在深度图像中的值代表了从相

机平面到物体表面的距离。 通过式(1)将深度图像

中的每一个像素转换为三维空间中的一个点。
P3D = D(u,v) × K -1 × p2D (1)

式中: P3D 表示三维空间中的点, D(u,v) 表示深度

图像中位置为 ( u, v) 的像素的深度值,K 为相机

内参矩阵,p2D 为二维平面上的点坐标的向量形

式 [u,v,1] T, 上标 T 为矩阵的轩置。
步骤 2 假定当前时刻相机位姿以变换矩阵 T

的形式给出,其中 T 包括一个旋转矩阵 R 和一个平

移向量 t,对应于相机从世界坐标系到当前坐标系下

的变换。 点 P3D 在世界坐标系中的位置 Pworld 为

Pworld = R × P3D + t (2)
步骤 3 重复步骤 1 和步骤 2 对建图关键帧序

列中 RGB-D 图像进行处理,由此累积构建整个环境

的三维稠密点云地图。
为了保证位姿估计的稳健性,即使经过相似度

检测剔除后的建图关键帧依然会产生点云的重叠。
因此,本文采用体素滤波的方式降低点云的重叠度,
从而压缩整个点云数据集,减少点云冗余。 同时,针
对在点云重建中出现的孤立点,使用统计滤波器的

方法进行剔除。 首先,计算每个点的邻域内点的分

布情况;然后,基于这个分布来确定是否将点视为孤

立点,有效地移除那些因为测量错误或其他噪声而

产生的离群点,将其从点云数据集中剔除,以增强点

—885—

高技术通讯　 2026 年 6 月 第 36 卷 第 6 期



云地图的整体质量和可读性。 通过以上方法可以构

建出三维场景下的静态稠密点云地图。

3. 2　 基于八叉树的三维地图存储

八叉树地图主要优势在于能够更大程度上节省

存储空间,并且可以通过节点存储是否被占据的信

息来动态更新地图的实时状态。 因此,相较于点云

的体素滤波方法更节省空间,本文依据提取的静态

信息构建八叉树地图,以八叉树的地图形式存储地

图信息。
设某节点 N 的占据概率为 p(N) ∈ [0,1], 为

使每次观测到节点被占据时,可以持续增加占据概

率而不超过概率的区间之外,使用对数概率值

L(N) 对占据概率进行处理。

L(N) = log p(N)
1 - p(N)( ) (3)

当节点在某次观测后被占据或空闲,更新其对

数概率值:

L(N | z1:t) = L(N | z1:t -1) + log p( zt | N)
1 - p( zt | N)( )

(4)

式中:z1:t是从开始到时刻 t 的观测数据;p( zt | N)是

时刻 t 观测到节点 N 被占据的概率,占据状态通过

当前帧中节点所在像素是否有深度数据进行判断。
通过式(4)结合最新的观测数据实现动态更新

节点的占用状态,从而维护实时的八叉树地图。

4　 实验结果与分析

TUM 数据集由 Microsoft Kinect 传感器记录的

室内不同场景的 39 个序列组成[6],分为包含行走及

大范围运动的高动态序列 Walking 以及包含肢体或

小物体轻微运动的低动态序列 Sitting,广泛用于研

究和评估 VSLAM 算法性能。 首先,本文采用 TUM
数据集验证文中所构建轻量级 DeepLabv3 + 网络的

语义分割的推理效率。 然后,采用改进关键帧选取

策略分别构建了基于 ORB-SLAM3 算法的三维稠密

点云地图和八叉树地图,通过对比地图质量验证所

设计改进建图关键帧选取策略与基于 MobileNetV3
的轻量级 DeepLabv3 +网络的可行性和有效性。

4. 1　 语义分割网络性能对比

实验中使用 Anaconda3 配置深度学习虚拟环

境,Python 版本为 3. 8,CUDA 版本为 11. 3,Torch 版

本为 1. 12. 0。 所有模型训练均使用 SGD 优化器,学
习率为 0. 01,使用多项式衰减调整,权值下降因子

为 0. 000 04,动量因子为 0. 9,训练以及测试使用

VOC2012 数据集,输入网络的图片大小为 512 ×
512,批量大小设置为 2。 测试各语义分割网络的精

度以及推理速度的评价指标为:准确率( accuracy,

Acc)、平均交并比(mean intersection over union,MI-
oU)、参数量与单帧推理时间。 使用 MobleNetV3 替

换原 DeepLabv3 +模型中 Xception,构成不同主干网

络的 DeepLabv3 +模型的性能对比如表 1 所示。

表 1　 DeepLabv3 +模型性能对比

主干网络 Acc / % MIoU / % 参数量 / MB
单帧推理

时间 / ms

Xception 95. 2 57. 8 174. 0 76
MobileNetV3 90. 5 61. 9 13. 5 25

由表 1 可知,MobleNetV3 在 VOC2012 测试数据

集中的 Acc、MIoU、参数量与单帧推理时间分别为

90. 5% 、61. 9% 、13. 5 MB 和 25 ms,除精确度以外各

项指标均优于使用原主干网络的 DeepLabv3 + 模

型。 MobleNetV3 由于采用了深度可分离卷积,因此

具有更小的参数量、更快的训练速度和推理速度,而
Xception 虽然也使用了深度可分离的卷积操作,但

它专注于网络的宽度和通道间的相关性,导致其整

体架构比 MobileNetV3 更加复杂和参数更多。 这使

得 Xception 在大规模数据集和需要很高精确度的任

务上表现得更好,但在推理速度不如 MobileNetV3。

4. 2　 传统关键帧与改进关键帧选取策略性能对比

使用 KM(keyframe mapping)表示基于传统关键

帧的建图方法,使用 DKM (drawing keyframe map-

ping)表示基于改进关键帧融合语义动态信息剔除

后的建图方法。 在高动态数据集 w / xyz 和低动态数

据集 s / xyz 下,基于传统建图关键帧策略的地图构

建效果分别如图 2 和图 3 所示,基于改进建图关键

帧策略的地图构建效果分别如图 4 和图 5 所示。
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图 2　 w / xyz / KM 稠密点云建图效果

图 3　 s / xyz / KM 稠密点云建图效果

　 　 图 2 中,当地图开始初始化时,由于没有进行动

态特征的分割,三维稠密点云中直接出现了人物的

映射,由于后续人物开始运动,稠密点云产生拖影,
同时由于关键帧视角的变化,周围环境的三维点云

不断完善,但是由于部分关键帧的视角重叠度高,因
此出现了低质量的孤立点云,在人物重新回到相机

范围后产生了大量的人物拖影。 图 3 中,当地图初

始化时同样产生了人物拖影,但由于人物只存在小

幅肢体运动,因此并未在三维点云地图上产生严重

拖影,相较于动态数据集下的地图,静态数据集的三

维稠密地图效果要好一些,但由于存在人物拖影,这
种地图不具备实用价值。 图 4 中,由于使用语义分

割将动态特征剔除,初始化时画面中出现了较大范

围的遮挡,导致建图信息缺失,通过后续使用改进建

图关键帧策略对关键帧的筛选,选择了质量较高的

关键帧补充环境信息,在剔除动态信息的同时补全

环境信息,最终构建出不包含动态特征的静态三维

稠密点云地图。 图 5 中,当在初始化地图时,语义分

割出现了漏检,因此在地图中引入了部分动态信息,
后续则通过选择的建图关键帧不断完善地图信息,
在最终建图效果中能看出有小部分人物拖影。 比较

图 2 与图 4 建图效果,在高动态数据集中本文所设

计建图方法能有效剔除动态特征点,且在动态物体

离开相机范围后能迅速补足环境信息,点云冗余更

少。 比较图 3 和图 5 的建图效果,在低动态数据集

中由于人物一直处于相机范围内并且语义分割网络

存在部分漏检,因此引入了少量的动态信息,所设计

建图方法在建图质量上仍然优于基于传统关键帧的

建图方法。
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图 4　 w / xyz / DKM 稠密点云建图效果
图 5　 s / xyz / DKM 稠密点云建图效果

4. 3　 基于静态稠密点云和八叉树的地图性能验证

　 　 从 TUM 数据集中选取不同室内场景的图像序

列 :w / xyz 、w / halfsphere 、w / rpy 、w / static 、 s / xyz 、

s / halfsphere 和 s / static,基于 DKM 与语义动态信息

剔除的八叉树地图构建效果如图 6 所示,内存占用

情况如表 2 所示,八叉树建图分辨率为 0. 01 m。

(a) w / xyz;(b) w / halfsphere;(c) w / rpy;(d) w / static;(e) s / xyz;(f) s / halfsphere;(g) s / rpy;(h) s / static

图 6　 基于 DKM 的八叉树建图效果
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表 2　 内存占用比较

数据集 八叉树地图 / MB 三维稠密点云地图 / MB数据集 八叉树地图 / MB 三维稠密点云地图 / MB
w / xyz 17. 9 101. 5

w / halfsphere 18. 4 117. 7
w / rpy 22. 3 101. 8
w / static 7. 7 41. 4
s / xyz 14. 1 71. 3

s / halfsphere 22. 1 81. 8
s / rpy 24. 5 53. 4
s / static 3. 3 18. 9

5　 结 论

为了降低动态环境下三维点云地图中信息冗余

与地图拖影对 VSLAM 建图效果的影响,在 ORB-
SLAM3 框架下,本文提出了一种改进建图关键帧选

取策略并设计了基于 DeepLabv3 + 的轻量级语义分

割网络,得到以下结论。
(1)所设计基于语义分割的三维建图线程可有

效降低构建三维稠密点云地图的冗余信息,并减少

动态物体在地图中产生的拖影。
(2)在 VOC2012 数据集中测试轻量化 Deep-

LabV3 +网络的单帧推理时间,相较于原 DeepLabV3 +
网络,单帧推理时间降低了 67. 1% ,精确度降低

4. 7% ,MIoU 提升 4. 1% ,参数量大幅减少。 在 TUM
RGB-D 动态数据集下测试地图构建效果,所构建的

三维稠密点云地图冗余量小,可读性高且极大程度

减少了运动产生的拖影,具有重复使用价值。
(3)构建了基于建图关键帧与语义动态信息剔

除的八叉树地图,相较于三维稠密点云地图存储占

用下降。
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Realization of dynamic V-SLAM mapping thread
based on semantic segmentation
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Abstract
In order to solve the problems of redundant information and ghosting in map construction of traditional VSLAM

in dynamic environments, a dynamic VSLAM mapping thread method based on DeepLabV3 + is designed and ap-
plied on ORB-SLAM3 architecture. Firstly, Key mapping frames are semantically segmented with a lightweight
DeepLabV3 + network to exclude dynamic regions. Secondly, the pose data after eliminating dynamic features is
integrated with deep learning information, and then the point cloud map and octree map with semantic information
are generated. Finally, the experimental results demonstrate that the maps constructed by the improved mapping
method are with less redundant information and fewer ghosts which decrease the map space occupancy.

Key words: visual simultaneous localization and mapping, semantic segmentation, DeepLabV3 + network,
dynamic environment
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