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低纹理动态场景下基于特征增强的视觉惯导SLAM方法

解明扬, 徐鑫, 杨晨, 余子锐, 王垚

（南京航空航天大学自动化学院，江苏 南京 211106）

摘 要：针对低纹理动态场景下SLAM系统难以提取足够多的稳定特征点且易发生错误匹配，进而导致系统位

姿估计精度与鲁棒性不足的难题，提出一种面向低纹理动态场景的单目视觉惯导SLAM系统，实现特征提取匹

配与动态特征点判别的性能提升。首先，用基于深度学习的SuperPoint特征提取与LightGlue特征匹配模块代替

现有ORB-SLAM3系统前端，提升低纹理区域特征提取与匹配的鲁棒性；其次，结合YOLOv8-seg实现动态区

域语义分割，利用 IMU预积分估计相机位姿变化，通过构建联合的动态点剔除机制实现更细粒度的动态点剔

除，提高动态干扰场景下系统的精度和鲁棒性。最后，在公开数据集和实际场景中进行对比实验，验证所提方

法的性能。结果表明，相较于现有基于视觉及视觉惯导的SLAM方法，所提系统在实际低纹理动态场景中绝对

轨迹误差的均方根误差降低88.4%及以上，标准差降低90%及以上，具有更高的定位精度和鲁棒性。
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Feature-enhanced visual-inertial SLAM method for low-texture 
dynamic environment

XIE Mingyang, XU Xin, YANG Chen, YU Zirui, WANG Yao
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Abstract: To address the challenge of SLAM systems struggling to extract sufficient stable feature points and being prone 

to incorrect matching in low-texture dynamic environments, which leads to poor accuracy and robustness in pose estima‐

tion, this paper proposes a monocular visual-inertial SLAM system specifically designed for low-texture dynamic sce‐

narios. The proposed method achieves improved performance in feature extraction, matching, and dynamic feature point 

discrimination. First, a deep learning-based SuperPoint feature extraction and LightGlue feature matching modules are 

employed to replace the existing ORB-SLAM3 frontend, significantly enhancing the robustness of feature extraction and 

matching in weak texture areas. Second, by integrating YOLO-seg for dynamic region semantic segmentation and leveraging 

IMU pre-integration to estimate camera pose changes, a joint dynamic point removal mechanism is constructed to achieve 

finer-grained dynamic point filtering, thereby enhancing system accuracy and robustness in dynamic interference scenarios. 

Finally, the performance of the proposed method was validated through comparative experiments on public datasets and real-

world scenarios, and the proposed system achieves a reduction of 88.4% or more in the root mean square error of absolute 

trajectory error, and 90% or more in the standard deviation in real-world low-texture dynamic scenarios, exhibiting supe‐
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rior positioning accuracy and robustness when compared with existing visual and visual-inertial SLAM approaches.

Key words: dynamic SLAM, low-texture, deep learning, feature extraction, semantic segmentation, IMU pre-integration

0　引言

同时定位与地图构建（simultaneous localization 

and mapping，SLAM）
[1]
是移动机器人、增强现实

等许多任务的基础技术。特别是对于移动机器人自

主导航任务来说，SLAM能够为其提供精确的定位

功能并构建环境地图。目前针对纹理丰富且静态的

场景，视觉 SLAM已经得到很好的应用。然而在

低纹理场景中，例如建筑物内的长直走廊，缺乏明

显角点且存在大量重复纹理特征，SLAM系统前端

特征提取模块难以提取足够多的特征点，导致可用

于位姿估计的约束不足，使得后端非线性最小二乘

优化问题难以求解，最终导致相机位姿估计精度下

降，SLAM系统常常难以正常运行
[2-4]

。此外，在

动态场景下，大尺度视差极易导致物体特征点与背

景点误匹配，引入大量错误约束，严重影响位姿估

计的精度，削弱地图的一致性与长期鲁棒性
[5]
。

在低纹理环境下，基于灰度图像的视觉里程计

（visual odometry，VO）方法难以提取足够多的特

征点，因此，有学者引入深度信息辅助特征提取方

法，从而提升建图和定位能力。Jiang等[4]
利用特征

点的深度差以及惯性测量单元（inertial measurement 

unit，IMU）预积分，提出了一种全新的深度特征

点匹配方法，但并未考虑动态场景。此外，国内外

研究人员尝试从有限的图像中提取更稳定的直线特

征来建立特征关联。Pumarola等[6]
在ORB-SLAM2

（oriented FAST and rotated BRIEF-based simultane‐

ous localization and mapping 2）的基础上扩展了线

特征，显著提升了系统在低纹理场景下的特征提取

能力。He等[7]
提出基于线特征融合的PL-VIO（point-

line visual-inertial odometry）系统，提升了低纹理

场景下系统的精度和鲁棒性。Fu等[8]
提出了基于优

化的线特征提取与融合的PL-VINS（point-line visual-

inertial navigation system），减少了跟踪时间。现有

特征提取与匹配算法在特征稳定的丰富场景中表现

出优良性能，但是在低纹理、光照变化大的场景

中，难以提取到丰富且稳定的特征点，从而导致系

统漂移或跟踪失败。此外，这些特征提取和匹配往

往缺乏高级语义信息和全局一致性，难以适应大尺

度视差和非刚体变形的情况。

近年来，随着深度学习的发展，视觉SLAM中

关于特征点提取与匹配的研究取得了显著进展。

SuperPoint作为一种自监督特征点提取方法
[9]
，因其

鲁棒性强和端到端能力强被广泛应用。Tyszkiewicz

等
[10]
提出DISK（discrete keypoints）方法，该方法

虽具备高密度特征点检测的能力，但在 SLAM中

匹配效率不足；LoFTR[11]
和Efficient LoFTR[12]

方法

利用Transformer实现高精度匹配，但由于其计算

开销大，难以在实时系统中部署。为了提升计算效

率，Potje等[13]
提出了基于轻量CNN的XFeat，但

受限于低维描述符，XFeat 在闭环检测中性能有

限。在特征匹配方面，SuperGlue网络
[14]

通过引入

图神经网络提升了匹配精度，但在低纹理场景中性

能仍需提升；Lindenberger等[15]
提出的LightGlue则

通过简化结构兼顾了匹配精度与实时性，成为当前

轻量化特征匹配的主流方案。此外，Jiang等[16]
提

出的OmniGlue提升了匹配网络的泛化能力，但存

在匹配速度低、难以满足实时性要求的问题。

动态场景下 SLAM解决方法主要分为纯视觉

方法与多传感器融合方法两类
[17]

。纯视觉方法依

赖图像信息本身，又可以细分为基于学习、传统数

学以及两者融合的方法。Yu等[18]
提出面向动态场

景的DS-SLAM系统，采用SegNet对图像进行实时

分割，从而提前消除潜在动态区域对系统精度和

鲁棒性的影响。Kundu 等
[19]

提出基于极线约束和

光流向量差异的动态目标检测方法；Zou等[20]
采用

三角化方法对特征点的深度信息一致性进行检验

以区分动态特征与静态特征；Narayana等[21]
则基

于光流方向定义了概率模型以估计独立运动物体的

个数。李嘉铭
[22]

在ORB-SLAM2的基础上，利用目

标检测得到动态物体掩码框，并为每个地图点设置

运动概率来判断其移动状态。此外，一些工作尝试

融合语义与传统方法来提升动态点判别方法的准确

性。Xiao 等
[23]

提出 Dynamic-SLAM 系统，采用基

于融合语义与几何约束的联合优化策略来共同检测

动态点；Bescos等[24]
提出的DynaSLAM系统通过

结合 Mask R-CNN 的语义信息与多视图几何一致

性，精确剔除了动态物体，并完成遮挡背景修复。

Kim等
[25]

利用 IMU传感器的角速度信息进行图像

旋转补偿，并结合轮式传感器的速度信息实现静态

··434



第 4 期 解明扬等：低纹理动态场景下基于特征增强的视觉惯导SLAM方法

特征点识别；Xu 等
[26]

提出面向动态场景的 OD-

SLAM系统，利用轮式里程计直接选取静态特征进

行位姿估计；Chavez-Garcia等[27]
采用融合激光雷

达、毫米波雷达与摄像头信息实现多模态动态目标

检测。

可以看出，目前单一低纹理和动态场景中的

SLAM技术研究得到了极大发展，但是面向低纹理

动态场景仍然没有很好的解决方案。现有多数SLAM

方法受限于局部信息，难以将特征与环境信息建立

联系，亟须采用基于深度学习的方法获取高级特征。

此外，目前动态 SLAM方法多采用直接剔除动态

掩码中特征点的策略，极易将动态框内的静态点误

删除，严重影响系统在低纹理环境中的鲁棒性。

本文提出一种特征增强的视觉惯导 SLAM策

略，以解决动态低纹理场景下特征点关联弱和容易

误删除的问题。如图1所示，将ORB-SLAM3的单

目 IMU模式作为基础框架，将原系统中基于ORB

（oriented FAST and rotated BRIEF）的特征提取与

BF（brute-force）匹配方式强化为基于深度学习的

SuperPoint特征提取与LightGlue特征匹配；针对特

征点容易被误删除的问题，利用语义分割和 IMU

预积分构建联合动态特征点剔除策略，实现动态特

征点精准剔除。

本文主要贡献如下。

（1）系统地研究低纹理动态场景中的视觉SLAM

解决方案，包括前端特征提取与后端动态特征点剔

除；同时实验验证了本文提出的系统在低纹理动态

场景下的定位精度与鲁棒性。

（2）引入基于 SuperPoint 和 LightGlue 的特征

提取与匹配模块，有效提升了低纹理动态环境中单

目视觉 SLAM系统特征提取与匹配的稳定性和准

确率。

（3）构建了基于语义分割掩膜与 IMU特征点

一致性检测结合的联合动态特征点筛选策略，实现

了掩膜区域内动态点的高细粒度剔除，最大化保留

静态特征点。

1　基于深度学习的特征提取与匹配

1.1　基于SuperPoint网络的特征点提取

SuperPoint 是一种全卷积自监督网络模型
[9]
，

主要由共享编码器、特征点解码器和描述子解码器

构成。SuperPoint网络结构如图 2所示，输入图像

大小为W ´H ´ 1，其中，W表示图像宽度，H表示

图像高度，1表示通道个数。共享编码器采用VGG

风格的网络结构进行特征提取，包括卷积层、下采

样和非线性激活，两个独立的解码器共用同一个编

码器。特征点解码器接收来自共享编码器的W 8 ´
H 8 ´ 128维张量，再经过两次卷积之后得到W 8 ´
H 8 ´ 65维张量，张量每一个像素点的65个通道对

应原图中局部互不重叠的 8×8共 64个像素块，以

及1个额外的用于判断该像素块是否含有特征点的

dustbin通道。在对通道进行 softmax之后去掉dust‐

bin通道，并将剩下的64个通道重新拼成完整的图

像，最终得到所有特征点的位置。描述子的解码器

同样接收共享编码器的输出，再进行卷积和双3次

线性差值后得到W ´H ´D维度的描述子（D表示

描述子维度），进行L2范数归一化之后，得到最终

需要的描述子。

传统基于ORB的方法在低纹理区域往往难以

提取足够多的特征点，导致约束不足；尺度不变特

图1　基于特征增强的视觉惯导SLAM系统整体架构
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征转换（scale-invariant feature transform，SIFT）等

方法虽具备更强的尺度与光照鲁棒性，但计算开销

较大；DISK等深度学习特征提取方法能够生成更

多的特征点，但实时性不足。综合考虑特征提取的

稳定性、实时性与部署成本，本文选取SuperPoint

作为特征点提取模块。为了实现 SuperPoint 在

SLAM系统中实时高效运行，本文将原始的模型导

出为ONNX格式，并基于C++ ONNX Runtime推理

框架完成部署；对输入张量进行归一化预处理与输

出解码，确保该模块能够在本文系统中实时稳定运

行，为后续LightGlue特征匹配提供可靠基础。

1.2　基于LightGlue网络的特征匹配

LightGlue网络
[15]

在SuperGlue网络的基础上进

行改进，是一种基于 Transformer 的图匹配网络，

其核心思想是通过自注意力与交叉注意力机制，对

图像间的关键点进行上下文建模，从而获得一致性

更强、空间几何更合理的匹配结果。其网络架构如

图3所示，主要包括特征编码、上下文增强与动态

匹配决策。首先，将提取到的SuperPoint关键点位

置与其对应的256维描述子进行融合，通过线性映

射使增强之后的描述子具备空间感知能力。然后，

分别对两张图的描述子进行多层自注意力和交叉注

意力编码，增强每个点对自身邻域以及跨图匹配关

系的理解，使网络能够综合双图特征进行精确匹

配。最后，进行匹配置信度预测与剪枝融合，使网

络在匹配精度与计算效率之间取得良好平衡，并具

备在特征稀疏或不完整时提前终止推理的能力，从

而提升整体匹配效率与鲁棒性。

与传统的暴力匹配或 FLANN 匹配器相比，

LightGlue网络基于Transformer架构，能够利用全

局上下文信息来提升匹配精度。在深度学习方法

中，SuperGlue 具备较高精度，但计算复杂度高；

图2　SuperPoint网络结构示意图

图3　LightGlue网络结构示意图

··436



第 4 期 解明扬等：低纹理动态场景下基于特征增强的视觉惯导SLAM方法

LoFTR作为端到端检测器可以直接输出稠密匹配，

在图像配准任务上表现优异，但计算开销大、实时

性差。相比之下，LightGlue 通过逐层早停机制，

在保证匹配精度的同时显著降低计算开销，更适合

低纹理动态场景下的实时 SLAM系统。LightGlue

模块同样被导出为ONNX格式，并通过C++集成

至SLAM前端，模块接收SuperPoint输出的特征点

位置和对应的描述子，通过ONNX Runtime实现高

效推理。

2　联合动态特征点剔除策略

虽然 SuperPoint 与 LightGlue 能够在低纹理区

域提取并且匹配到更多高质量的特征点，但是在动

态场景中，动态物体的移动极易造成特征点误匹

配，严重影响系统精度与鲁棒性。本节首先引入轻

量级语义分割模型YOLOv8-seg[28]
对图像中潜在的

动态目标进行像素级分割；接着利用 IMU预积分

对特征点进行一致性判断，解决语义分割带来的静

态特征点误删除问题；最后结合语义分割与特征点

一致性判断，实现动态特征点的高效剔除。

2.1　基于YOLOv8-seg的动态区域语义分割

由于不受深度值的影响，相较于目标检测与深

度聚类结合的分割方法，语义分割方法具备端到端

的检测能力，并且具有更高的检测精度与边界表达

能力。如图 4、图 5所示，图 4（c）出现漏检，基

于语义分割的动态区域检测方法相比于目标检测与

深度聚类结合的策略，具有更高的空间分辨率与更

精细的边界刻画能力，能够有效覆盖目标的全部动

态区域，降低漏检风险，从而提升动态场景中的检

测精度和鲁棒性。

值得注意的是，相较于目前最新版本的YOLO

算法，YOLOv8-seg是当前YOLO系列中分割性能

最稳定的模型，而且具有实时性强的优点。在兼顾

精度、实时性和边界质量的情况下，本文选用与系

统硬件更适配的YOLOv8-seg算法。此外，选择成

熟稳定的版本是当前诸多优秀动态 SLAM系统的

普遍做法，例如，Huang等[29]
在ADM-SLAM中仍

使用Deeplabv3[30]
，Liu等[31]

采用YOLOv3[32]
进行目

标检测，Cong[33]
等使用YOLOv5s进行语义分割。

在本系统中，YOLOv8-seg 被转为 ONNX 格

式，并使用英伟达推出的TensorRT进行部署，在

RTX-3080 Laptop GPU上以大于 100 FPS的帧率稳

定运行，满足SLAM系统的实时性要求。

2.2　基于 IMU预积分的特征点一致性判断

语义分割模块可以精确分割出动态区域，但存

在误删除动态区域中静态特征点的问题，尤其在低

纹理动态场景中更易造成约束不足、位姿优化精度

降低的问题。本节利用帧间惯性测量预测相机的相

对位姿，并将上一帧中特征点在当前帧的预测位置

与相机实际得到的观测进行对比，进而识别出不满

足一致性的真正的动态特征点。其原理如图6所示。

在视觉惯导 SLAM中，为了避免重复频繁积

分，常使用 IMU预积分（IMU pre-integration）技

术，预积分将两帧之间的 IMU数据累加起来得到

帧间的位姿变换。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

DRij R⊤
i Rj =∏

k = i

j - 1

exp ( )( )ῶk - bgk - ηgdk Dt                  

Dvij R⊤
i ( )vj - vi - gDtij =∑

k = i

j - 1

DRij( )a͂k - bak - ηadk Dt

Dpij R⊤
i ( )pj - pi - viDtij -

1
2∑k = i

j - 1

gDt2                              

（1）

其中，ΔRij表示从时刻 i到时刻 j的相对旋转预积分

量，定义为当前帧旋转Rj相对于起始帧旋转Ri的

图4　TUM-VI数据集掩码检测结果

图5　D4数据集掩码检测结果

图6　基于 IMU预积分的特征点一致性检测示意图
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变换；ῶk是第 k时刻的原始陀螺仪角速度观测值；

bgk为对应时刻的陀螺仪偏置；ηgdk为陀螺仪观测

噪声；Δt为采样间隔；Δvij表示速度预积分量，定

义为两帧之间相对速度变化；ΔRik表示从 i到 j中任

意 k时刻到 i帧的旋转预积分增量；a͂k是加速度观

测；bak和ηadk分别为加速度计偏置与噪声；Δpij表

示两帧之间的位置变化。

定义预积分避免了优化过程中的重复积分，极

大降低了计算的复杂度。一旦新的数据到来，在更

新当前帧的预积分之后，可以粗略恢复出当前帧的

位姿：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

R̂j =Ri × DRij                                          

t̂j = pi + vi × Dtij +
1
2

g × Dt 2
ij +Ri × Dpij

（2）

如图 6所示，上一帧第 k个像素坐标 u( )k
i 对应

世界坐标系下的三维点为 p( )k
i ，将 p( )k

i 投影到当前

帧的预测位置为：

û( )k
j = π ( )R̂T

j ( )p( )k
i - t̂j （3）

其中，π ( )表示相机的投影函数，定义为：

π ( )p =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úfx
X
Z
+ cx

fy
Y
Z
+ cy

（4）

将预测得到的像素坐标 û( )k
j 和相机观测匹配到

的像素位置u( )k
j 作差，得到第k个点的一致性误差：

e( )k =  u( )k
j - û( )k

j

2

（5）

2.3　联合动态特征点剔除策略

尽管图像分割模型能够有效检测图像中的潜在

动态区域，但是并不能准确区分出掩码内真正的动

态特征点。而基于 IMU预积分的运动一致性判断

能够根据传感器惯性测量信息检测出与整体相机运

动不一致的特征点。为充分发挥视觉以及 IMU在

动态识别中的互补优势，本节提出了融合语义分割

与运动一致性判断的联合动态特征点剔除机制，其

原理架构如图7所示。

在特征筛选方面，将每帧图像的掩膜输出与

第 1.1节 SuperPoint提取的特征点进行空间重合判

断，以筛选潜在的动态特征点。

将当前帧中提取到的特征点集合记为：

Pk = { }p( )k
1 p( )k

2 p( )k
Nk

（6）

其中，p( )k
i ÎR2

表示第 i帧图像中第 k个特征点，Nk

为特征点的数量。

YOLOv8-seg 输出的二值掩码记作MkÌR2
，

表示潜在动态区域对应的像素集合，定义判别

函数：

δ( )k
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

1 p( )k
i ÎMk

0 p( )k
i ÏMk

（7）

其中，δ( )k
i = 1表示该特征点位于掩码区域内，被视

为潜在动态特征点，需要进入后续 IMU一致性模

块进一步判断；而δ( )k
i = 0的特征点被视为静态特征

点，直接保留。虽然这部分特征点被保留，但是为

了保证地图的全局一致性，这部分特征点只参与位

姿跟踪与优化而不参与地图点生成与地图构建。此

外，第 i帧需要根据当前帧的跟踪方式是运动模型

跟踪还是关键帧跟踪来决定。

得益于高质量的前端匹配，后端能够有效清除

潜在动态干扰，避免错误匹配污染优化过程。二者

协同作用，使系统在低纹理动态场景下能够同时保

持较高的精度与鲁棒性。

3　实验结果及分析

为了全面评估本文方法在不同场景下的定位精

度、鲁棒性和重复试验的稳定性，本文采用绝对轨

迹误差（ATE）作为系统评价指标，通过计算其均

方根误差（RMSE）来评价系统精度和鲁棒性，通

过计算标准差（S.D.）来衡量系统运行的稳定性。

本文在两个公开数据集（EuRoC[34]
和 TUM-VI[35]

）

上进行了测试。同时，利用Nokov动态捕捉系统

构建了真实低纹理动态场景进行实机测试。所有

实验均在同一硬件平台上进行测试，并对每组实

验数据重复测试5次，求取平均值以保证性能评估

的稳定性。

图7　联合动态特征点剔除策略示意图
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3.1　公开数据集实验

EuRoC 是一个广泛使用的视觉惯性 SLAM 数

据集，拍摄场景主要为室内工业厂房与结构化办公

空间。该数据集通过搭载双目相机与 IMU的微型

无人机采集，具有以下特点：轨迹速度变化剧烈、

显著的光照变化与运动模糊，以及存在部分低纹理

区域。

表 1给出了在EUROC数据集上测试得到的绝

对轨迹误差（ATE）的均方根误差（RMSE）对比

结果。可以看出，本文方法在多个典型序列中取得

了优异的性能。在MH01、MH02和MH03等低速飞

行序列中，本文方法与ORB-SLAM3[36]
性能相当；

在MH04和MH05等高难度序列中，由于存在剧烈

相机运动与强光照变化，传统基于稀疏特征的系统

（如OKVIS[37]
、ROVIO[38]

）普遍误差较高（见表 1，

MH05 中 OKVIS 方法为 0.470 m，ROVIO 方法为

0.520 m），而本文方法绝对轨迹误差的均方根误差为

0.068 m，显著低于BASALT[39]
和VINS-Fusion[40]

方

法，表现出良好的精度与鲁棒性。在V101~V203

中，尽管这些序列整体纹理条件较好，但部分场景

存在光照不均、快速穿越等问题，本文方法依然展

现出优良的精度与稳定性，在V201中绝对轨迹误

差的均方根误差为0.021 m，优于所有对比方法。

TUM-VI是一个高质量的视觉惯性SLAM数据

集，专为应对低纹理、光照变化和真实惯性干扰环

境下的系统鲁棒性挑战而设计。该数据集使用双目

相机与 IMU采集，并提供精确的时间同步和地面

真值。其中的Corridor序列具有典型的长走廊、重

复结构和低纹理墙面等特征，是测试系统在低纹理

场景下特征提取能力和跟踪稳定性的重要基准。

表2给出了在TUM-VI数据上测试得到的性能

对比结果。可以看出，本文方法在低纹理区域仍能

稳定提取高质量特征点并完成精确匹配，在Corri‐

dor1与Corridor2中绝对轨迹误差的均方根误差分

别达到 0.05 m 和 0.03 m，显著优于 ORB-SLAM3、

BASALT等系统，在低纹理场景下表现出较强的精

度与鲁棒性。由于存在少量的动态物体，传统基于

稀疏点的系统（如OKVIS、ROVIO、VINS-Fusion）

在 Corridor3 和 Corridor5 等序列中精度显著降低，

其中ROVIO在Corridor5序列中绝对轨迹误差的均

方根误差高达 2.09 m，VINS-Fusion在Corridor3序

列中绝对轨迹误差的均方根误差达到了1.56 m，表

明这些系统在动态场景下易出现漂移。

3.2　实机实验

为了进一步验证本文提出的系统在真实低纹理

动态环境中的实用性与鲁棒性，在实验室中搭建了

测试平台，使用白色背景墙纸和行人等方式构造低

纹理动态场景。实验相机采用 RealSense D435i，

轨迹真值由高精度Nokov动作捕捉系统提供，以确

保评估的准确性。共采集4个序列，序列场景如图8

所示。

利用传统的特征提取方法（如ORB）对图像

进行特征提取，得到的特征点数量普遍小于 30，

将特征点提取平均数量为20~30个的场景归属于低

纹理，特征点提取平均数量小于20个的场景归于极

端低纹理场景。图 8中，S1与S2为静态低纹理场

景，S1含有少量结构纹理，S2为极端低纹理场景；

D3与D4则在低纹理基础上加入行人动态干扰。

表3给出在自制数据集上测试得到的本文所提

系统与ORB-SLAM3系统的对比结果。可以看出，

对于静态序列S1和S2，本文所提系统精度分别提

表1　EUROC数据集绝对轨迹误差（ATE RMSE/m）

实验结果对比

序列

MH01

MH02

MH03

MH04

MH05

V101

V102

V103

V201

V202

V203

ORB-

SLAM3

0.016

0.027

0.028

0.138

0.072

0.033

0.015

0.033

0.023

0.029

—

VINS-

Fusion

0.540

0.460

0.330

0.780

0.500

0.550

0.230

—

0.230

0.200

—

OKVIS

0.160

0.220

0.240

0.340

0.470

0.090

0.200

0.240

0.130

0.160

0.290

ROVIO

0.210

0.250

0.250

0.490

0.520

0.100

0.100

0.140

0.120

0.140

0.140

BASALT

0.080

0.060

0.050

0.100

0.080

0.040

0.020

0.030

0.030

0.020

—

OURS

0.018

0.027

0.026

0.127

0.068

0.035

0.016

0.032

0.021

0.026

—

表2　TUM-VI数据集绝对轨迹误差（ATE RMSE/m）

实验结果对比

序列

Corridor1

Corridor2

Corridor3

Corridor4

Corridor5

ORB-

SLAM3

0.08

0.06

0.05

0.03

0.06

VINS-

Fusion

0.63

0.95

1.56

0.25

0.77

OKVIS

0.33

0.47

0.57

0.26

0.39

ROVIO

0.47

0.75

0.85

0.13

2.09

BASALT

0.34

0.42

0.35

0.21

0.37

OURS

0.05

0.03

0.40

0.23

0.05
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升 40.0%和 65.4%，验证了本文系统在低纹理场景

下具备稳定和优秀的特征提取与匹配性能。在动态

场景D3与D4中，ORB-SLAM3受动态干扰影响严

重，均方根误差分别达到了1.102 9 m和1.372 3 m，

标准差分别达到了 1.101 3 m与 1.163 9 m。而本文

系统的均方根误差减少88.4%及以上，标准差减少

90%及以上，充分验证了本文系统在真实动态场景

下的高精度与强鲁棒性。

图 9为 4个自制数据集绝对轨迹误差的可视化

结果。从图 9可以看出，对于 S1数据集，虽然原

系统能跟踪得上，但是由于特征点质量较差，发生

了大范围的轨迹漂移。对于特征点更严苛的S2数

据集，由于提取到的特征点难以维持系统的正常运

行，原系统发生了跟丢行为，而本文提出的系统在

保持鲁棒跟踪的同时仍有较好的精度。对于D3和

D4数据集，原系统虽然都能跟踪上，但是由于包含

大范围的动态物体，轨迹发生了非常严重的漂移。

3.3　消融实验

（1）深度学习特征提取与匹配模块消融实验

为了验证 SuperPoint 特征提取和 LightGlue 匹

配模块在低纹理环境中的改进性能，分别在数据集

EuRoC 的 MH01、 MH02， TUM-VI 的 Corridor1、

Corridor2以及S1和S2中进行测试，对比不同特征

点提取与匹配单帧平均点数量及系统精度，结果

见表4。

可以看出，在纹理较丰富的 EuRoC MH01 与

MH02序列中，ORB与本文提出的SuperPoint提取

的特征点数量相近，RMSE也基本持平，表明在纹

理丰富的场景下两者性能相当，均可提供稳定支撑。

然而，在Corridor1和Corridor2等低纹理走廊序列

中，本文方法提取到的有效特征点数量分别提升了

7.0%和15.7%，系统精度分别提升了37.5%和33.3%，

表明在低纹理区域，SuperPoint模块仍能稳定提取

高质量点对，且LightGlue匹配模块能有效抑制误

图8　自制数据集

表3　自制数据集绝对轨迹误差实验结果对比

Seq

S1

S2

D3

D4

ORB-SLAM3

RMSE/m

0.102 7

0.134 0

1.102 9

1.372 3

S.D./m

0.079 8

0.090 2

1.101 3

1.163 9

OURS

RMSE/m

0.061 7

0.046 3

0.127 5

0.120 3

S.D./m

0.031 1

0.041 0

0.110 1

0.073 5

Improvement(Y)

RMSE

40.0%

65.4%

88.4%

91.2%

S.D.

61.0%

54.5%

90.0%

93.7%

图9　自制数据集轨迹对比结果
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匹配与漂移。在极端低纹理序列S1和S2中，传统

ORB 特征提取效果显著下降，见表 4，仅能提取

27个和18个特征点，导致系统精度严重下降；而本

文方法提取的特征点数分别为116和103个，提升幅

度高达330%和472%，系统精度分别提升41.0%和

66.9%。

（2）联合动态特征点剔除策略消融实验

为了验证本文提出的联合动态点剔除策略的有

效性，在真实动态场景下分别测试无剔除、仅掩码

剔除和联合剔除时的系统性能差异。表 5给出D3

和D4序列中联合动态特征点剔除策略消融实验结

果。可以看出，无动态剔除策略时，系统受动态特

征干扰严重，系统均方根误差分别高达0.989 2 m和

1.123 7 m，提取的特征点数量仅为 27个和 18个，

出现漂移甚至失败；仅采用掩码剔除策略提取的特

征点数量显著提升至 93个和 87个，系统的均方根

误差降低至0.182 3 m和0.191 7 m；加入联合动态剔

除策略之后，本文所提系统提取的特征点数量进一

步提升至 116个和 103个，系统定位精度进一步提

升，均方根误差降至 0.127 5 m和 0.120 3 m。图 10

给出了在D3和D4数据集上基于联合动态特征点剔

除策略的特征点提取结果。该结果说明联合剔除策

略能够缓解因盲目剔除导致的特征稀疏问题，从而

显著提升系统精度与稳定性。

3.4　系统运行效率对比实验

为了验证本文所提方法的运行效率，在相同的

硬件平台（AMD R9-5900HX+RTX3080）上对本

文不同模块的运行效率进行了分析。对自制数据集

的两个动态场景D3和D4分别运行求取单帧平均运

行时间，结果见表 6。原ORB系统前端耗时约为

14.2 ms，采用 SuperPoint作为特征点提取方式后，

在 GPU 的帮助下特征提取和匹配的时间缩短至

11.6 ms。采用 SuperPoint 和 LightGlue 作为特征提

取和匹配之后，前端运行时间明显上升至22.4 ms。

对于联合动态特征点提取模块，单帧耗时稳定在

7~8 ms。总的来说，改进后系统单帧处理耗时有所

上升，但依旧能满足SLAM系统对实时性的要求；

更重要的是，相比原始ORB-SLAM3，本文提出的

系统在低纹理动态场景下具有更强的定位精度和鲁

棒性。

表4　特征提取与匹配消融实验对比

序列

MH01

MH02

Corridor1

Corridor2

S1

S2

ORB-SLAM3: ORB+BF

RMSE/m

0.016 0

0.027 0

0.080 0

0.060 0

0.102 7

0.134 0

特征点数量/个

271

237

128

102

27

18

SP+LG

RMSE/m

0.018 0

0.027 0

0.050 0

0.040 0

0.060 7

0.044 3

特征点数量/个

267

241

137

118

116

103

特征点数量提升率

—

1.7%

7.0%

15.7%

330%

472%

系统精度提升

—

—

37.5%

33.3%

41.0%

66.9%

表5 联合动态特征点剔除消融实验对比

序列

D3

D4

无动态剔除策略

RMSE/m

0.989 2

1.123 7

特征点

数量

27

18

仅掩码剔除

RMSE/m

0.182 3

0.191 7

特征点

数量

93

87

联合动态剔除

RMSE/m

0.127 5

0.120 3

特征点

数量

116

103

图10　D3和D4数据集上联合动态特征点剔除策略结果
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4　结束语

本文提出了一种基于深度学习的特征提取匹配

与语义-IMU联合动态点剔除策略的单目视觉惯导

SLAM系统，提升了低纹理动态场景下的系统定位

精度与鲁棒性，通过引入 SuperPoint与LightGlue，

实现了在低纹理环境中的稳定特征提取与匹配。此

外，本文提出了融合语义分割与 IMU预积分的动

态点细粒度筛除机制，有效解决了特征误匹配与稀

疏问题。最后，在EuRoC、TUM-VI公开数据集及

实验室场景中验证了本文方法的性能，相较于传统

ORB-SLAM3和语义剔除策略在定位精度与鲁棒性

上得到显著提升。未来工作将聚焦于进一步提升前

端轻量化与动态建模能力，满足更复杂的动态真实

环境需求。
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