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摘  要 

针对动态场景下传统视觉SLAM系统因动态物体干扰导致定位精度下降的问题，本文提出一种融合深度

特征与语义信息的双目视觉SLAM优化方法。首先，采用轻量化改进的DeepLabV3+语义分割网络，在保

证实时性的同时提升分割精度；其次，设计语义与深度一致性融合的动态掩码构建机制：通过语义分

割初筛潜在动态区域，结合双目深度图分析时序深度变化，并引入置信度加权评分及时序一致性判断

策略，精准区分动态与静态特征点；最后，在ORB-SLAM3框架中集成上述模块，构建包含跟踪、局部

建图与回环检测的完整系统。在Euroc和KITTI数据集上的实验表明：与ORB-SLAM3相比，本文方法在

室内场景绝对轨迹误差(ATE)降低8%~15%，室外场景降低7%~35%，显著提升了动态环境下的鲁棒

性与定位精度。 
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Abstract 
This paper proposes a binocular visual SLAM optimization method that integrates depth features 
and semantic information, addressing the issue of reduced positioning accuracy in traditional vis-
ual SLAM systems due to interference from dynamic objects in dynamic scenes. Firstly, a lightweight 
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improved DeepLabV3 semantic segmentation network is adopted to enhance segmentation accu-
racy while ensuring real-time performance; secondly, a dynamic mask construction mechanism based 
on semantic and depth consistency is designed: it initially filters potential dynamic areas through se-
mantic segmentation, analyzes temporal depth changes using binocular depth maps, and intro-
duces a confidence-weighted scoring and temporal consistency judgment strategy to accurately dis-
tinguish between dynamic and static feature points; finally, the above modules are integrated into 
the ORB-SLAM3 framework to construct a complete system that includes tracking, local mapping, 
and loop detection. Experiments on the Euroc and KITTI datasets demonstrate that compared to 
ORB-SLAM3, the proposed method reduces absolute trajectory error (ATE) by 8%~15% in indoor 
scenes and by 7%~35% in outdoor scenes, significantly enhancing robustness and positioning ac-
curacy in dynamic environments. 
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1. 引言 

视觉同步定位与建图技术(Visual Simultaneous Localization and Mapping, VSLAM)通过环境感知实现

机器人位姿的精准估计。该技术凭借低成本硬件架构与高精度定位特性，已成为自动驾驶、机器人导航

等领域的核心感知方案[1]。经典视觉 SLAM 方法(如基于直接法的 LSD-SLAM 和基于特征点的 ORB-
SLAM 系列[2])普遍依赖静态环境假设，其在静态场景中表现出优异的鲁棒性，但在动态干扰环境下存在

明显局限[3]：特征提取过程对运动目标响应迟滞[4]，且动态物体引发的特征误匹配将导致位姿估计精度

急剧恶化。 
为提升动态及弱纹理场景的适应性，深度学习驱动的 SLAM 系统通过增强特征表达能力优化定位性

能。典型案例如下：DS-SLAM [5]融合 SegNet [6]实现动态目标分割，但仅完成传统 ORB 特征的语义筛

选，未挖掘深度特征潜力；DynaSLAM [7]结合 Mask R-CNN [8]与多视图几何检测动态区域，其固定阈值

剔除机制造成弱纹理区域静态特征大量丢失；Detect-SLAM [9]采用 YOLO 检测模型与动态概率评估，因

缺失语义–几何联合约束导致筛选效能受限；SG-SLAM [10]基于 MobileNetV3 构建动态特征滤除器，虽

融合几何约束提升动态点识别率，却在剧烈运动时因位姿漂移引发跟踪失效；RDS-SLAM [11]虽在 ORB-
SLAM3 中集成多速率语义分割线程，但纯语义驱动的动态点剔除策略降低了系统准确性。现有方法的核

心缺陷在于过度依赖传统手工特征，未能有效协同深度特征与语义信息[12]，造成特征过度剔除与跟踪稳

定性下降。 
针对上述问题，本文提出基于深度特征点提取与动态语义约束的协同优化框架。通过引入深度特征，

结合轻量级目标检测网络提供语义先验剔除动态特征点，实现精准定位和更鲁棒的算法。本文的核心贡

献包含三方面： 
1、提出轻量化深度语义分割网络架构，将 DeepLabV3+的主干网络替换为 MobileNetV3，显著降低

计算负载；在 ASPP 模块后集成 ECA-Net 注意力机制，增强多尺度特征融合能力。该设计在保持较高分

割精度的同时，提升推理速度，满足动态 SLAM 实时性需求。 
2、建立语义–深度协同的动态掩码生成机制，创新性融合语义先验与深度一致性约束：首先通过语
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义分割初筛潜在动态区域，继而基于双目深度图计算时序深度差异，最后提出置信度加权评分模型及时

序一致性判决策略，有效解决静态误判问题。 
3、构建深度特征增强的双目 SLAM 框架，在 ORB-SLAM3 基础上集成上述模块：跟踪线程采用改

进 DeepLabV3+实时输出动态掩码，结合多尺度特征提取剔除动态特征点；局部建图引入深度约束优化位

姿估计，回环检测增加语义一致性验证。在 Euroc 数据集和 KITTI 数据集测试，鲁棒性和定位精度有显

著的提升。 

2. 系统框架 

如图 1 所示，本研究构建了深度–语义融合的双目视觉 SLAM 架构，其核心由并行运作的跟踪线程、

局部建图线程与闭环修正线程构成。双目输入图像同步馈入语义分割与跟踪流程：在语义分支中，基于

视差计算生成深度图以增强场景理解，采用轻量化 DeepLabv3+ (MobileNetV3 主干 + ECA-Net 模块)输出

语义先验，进而融合深度信息生成动态目标掩码；在跟踪分支中，通过多尺度特征提取与立体匹配获取

鲁棒性特征点集，继而依据动态掩码过滤潜在运动特征，最终保留的静态特征点用于位姿估计、后端优

化及闭环检测。 
 

 
Figure 1. Overall diagram of the algorithm 
图 1. 算法整体框图 

3. 改进的 Deeplabv3+的语义分割算法 

DeepLabV3+采用编码–解码架构[13]，其核心 Xception 主干网络通过深层卷积堆叠实现高精度分割，

但高参数量级导致计算负担显著。该模型的关键创新在于空洞空间金字塔池化(ASPP)模块——利用多膨

胀率卷积捕获多尺度上下文信息，使输出特征图具备大感受野特性，相较于常规卷积可获得更密集的特

征表达。解码器部分衔接 ASPP 输出，采用 1 × 1 卷积进行通道压缩与分辨率恢复[14]，特别强化了复杂

场景下的边缘细节重建能力，有效提升分割边界一致性。 
如图 2 所示，本研究对 DeepLabV3+进行了轻量化与特征增强双重优化。针对原 Xception 主干网络

参数量过大导致的实时性瓶颈，采用基于深度可分离卷积的 MobileNetV3 替代其主干结构[15]，在维持分
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割精度的同时显著提升推理速度。此外，针对 ASPP 模块在高膨胀率卷积下引发的细节丢失问题(表现为

边缘特征弱化与小目标漏检率上升)，在解码器嵌入 ECA-Net 通道注意力机制。该模块通过自适应通道加

权强化多尺度特征融合，有效提升边界分割一致性，且只增加较小的计算开销。 
 

 
Figure 2. Improved DeepLabV3 model network structure 
图 2. 改进的 DeepLabV3+模型网络结构 

3.1. MobileNetV3 主干网络 

MobileNetV3 作为该系列最新的轻量化主干网络，专为资源受限的边缘设备设计，在特征提取效率

与精度间实现优化平衡。其延续 MobileNet 系列[16]的深度可分离卷积架构，显著降低计算复杂度同时保

持特征表征能力。核心改进包括：重构 MobileNetV2 的线性逆残差结构，引入 SE 通道注意力机制[17]与
h-swish 激活函数[18]，实现特征通道权重的自适应调整；特征处理流程通过 1 × 1 逐点卷积对输入张量升

维，经 3 × 3 深度卷积结合 SE 模块提取特征，再通过 1 × 1 卷积降维并与残差输入叠加，最终由 h-swish
激活函数输出，该设计强化了特征间相关性建模能力。此外，采用神经架构搜索(NAS)优化网络拓扑[19]：
以 3 × 3 卷积层初始化特征提取，堆叠改进型逆残差模块构建多层次特征表达，并通过输出层精简降低计

算开销。本文将其作为 DeepLabV3+的主干替代方案，有效缩减模型复杂度并提升特征提取效率。 

3.2. ECA-Net 模块 

ECA-Net [20]作为 SE 模块的演进形式，构建了高效通道注意力机制。其核心创新在于规避 SE 模块

的全连接降维操作，通过保留原始通道维度优化注意力权重计算。该设计显著抑制非关键区域响应，强

化对判别性特征的聚焦能力，从而提升特征选择精度与模型识别效能。本文将其集成于 ASPP 输出层之

后，通过增强多尺度特征的通道交互效率，显著改善分割边界一致性(结构详见图 3)。 

4. 语义与深度一致性的动态掩码构建方法 

在动态环境下，传统基于静态假设的视觉 SLAM 系统往往由于动态物体的干扰导致特征点匹配失败、

位姿估计误差增大[21]，严重影响系统鲁棒性与精度。为有效解决这一问题，本文提出一种融合语义信息 
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Figure 3. ECA-Net module structure 
图 3. ECA-Net 模块结构 

 
与深度一致性的动态掩码构建方法，真实的动态物体不仅在语义上具有“可疑”标签，还会在多帧间呈

现出明显的深度不连续性或深度运动不一致性。因此，本文将语义分割结果作为潜在动态候选区域的初筛

依据，再结合双目视觉估计的深度图，在时序帧之间分析深度变化趋势，以实现对动态区域的精确判断。 

4.1. 语义掩码提取 

首先，利用改进的 DeepLabv3+网络对输入图像进行语义分割，输出每个像素的语义类别标签。对于

具备潜在动态属性的类别(如人、车、自行车、动物等)，将其对应像素位置标记为语义候选动态区域 semM ，

构建语义掩码，该语义掩码提供了初步的动态区域候选信息，但由于静态的人体雕像、停放的车辆等也

可能被判为“动态类”，存在误判静态为动态的问题，因此需要进一步融合几何信息进行剔除。 

4.2. 基于深度一致性的动态检测 

为进一步确认像素点是否属于真实动态区域，本文基于深度一致性原理，判断连续帧中某点的几何

变化情况。设定左目图像中某点为 ( ),p u v= ，视差为 d ，那么该点在相机坐标系中的三维坐标为： 

 
( ) ( )

, , yx v c Zu c Zf BZ X Y
d f f

− ⋅− ⋅⋅
= = =  

其中 f 为焦距， B 为双目基线， ( ),x yc c 为主点坐标。 

设当前帧点 ( ), ,t t t tP X Y Z= ，前一帧的相机相对位姿为 [ ]|R t ，则前一帧中的对应三维点为： 

 ( )1
1t tP R P t−
− = −  

将 1tP− 投影回图像平面得： 

 1 1

1 1

,t t
x y

t t

f X f Y
u c v c

Z Z
− −

− −

⋅ ⋅′ ′= + = +  

由此可以找到该点在前一帧图像上的对应位置，用于计算深度差： 

 ( ) ( ) ( )1 ,t tD p Z p Z u v− ′ ′∆ = −  

设当前帧和前一帧的深度图分别为 tD 和 1tD − ，像素点坐标 ( ),u v ，前一帧像素坐标为 ( ),u v′ ′ ，计算该

点在连续帧中的深度差异 D∆ ： 

 ( ) ( ) ( )1, , ,t tD u v D u v D u v− ′∆ = ′−  

若该差值超过一定的深度变化阈值 dδ ，则认为该点的深度变化异常，标记为动态点； 
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δ
δ

 ∆ >=  ∆ <
 

4.3. 动态掩码融合策略 

在完成语义掩码与深度一致性检测后，本文进一步提出一种改进的动态掩码融合策略，以提高动态

区域判定的准确性和鲁棒性。传统的掩码融合方法通常采用简单的逻辑“或”运算，虽然实现简单，但

在实际应用中存在误判率高、可信度不区分、边界不连续等问题，影响后续特征点剔除的精度。因此，

本文在此基础上引入基于置信度加权的动态评分融合方法，并结合时序一致性判断机制，共同构建更加

鲁棒的动态区域掩码。首先，将语义信息和深度变化信息分别转化为归一化的动态评分图，设像素点 ( ),u v
的语义动态置信度为 ( ),semP u v ，由语义分割网络输出获得；同时，定义深度动态评分为： 

 ( ) ( )
max

,
, min ,1depth

D u v
P u v

δ
∆ 

=  
 

 

其中 maxδ 为深度差归一化上限，用于避免极端值干扰评分分布。两者融合后构建最终的动态评分图

( ),dynP u v ，其加权计算如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , 1 ,dyn sem depthP u v P u v P u vα α= ⋅ + − ⋅  

其中α 表示语义信息在融合中的权重，随后设定一个动态判定阈值 dynT ，将高于阈值的像素标记为动态

区域： 

 ( ) ( )
( )

1, ,
,

0, ,
dyn dyn

dyn
dyn dyn

P u v T
M u v

P u v T
>=  ≤

 

为增强动态掩码的时间稳定性，本文引入时序一致性判断策略。设该像素在前 N 帧中每一帧的动态

判断结果为 ( ) ( ),t i
dynM u v−

，统计其连续动态次数 ( ),C u v ，若满足以下条件，则认为其为真实动态像素： 

 ( ) ( ) ( )
1

0
, ,

N
t i

dyn
i

C u v M u v τ
−

−

=

= ≥∑  

其中τ 为一致性判断阈值，最终构建稳定的动态掩码 ( ),finalM u v ： 

 ( ) ( )
( )

1, ,
,

0, ,final

C u v
M u v

C u v
τ
τ

 ≥=  <
 

该融合策略充分结合语义信息、深度变化趋势及时间一致性，提升了动态掩码的检测精度与鲁棒性。 

5. 实验与分析 

本文实验采用的计算机处理器为 Intel i5 12500H，操作系统为 Ubuntu 20.04，所使用的数据集为 Euroc
数据集和 KITTI 数据集部分序列，Euroc 数据集主要是模拟室内日常环境，KITTI 数据集包含市区、乡村

和高速公路等场景。采用开源工具 EVO 来评估 SLAM 算法在开源数据集中运行所得到的轨迹，以绝对

轨迹误差(ATE)的均方根误差(ＲMSE)作为评价标准。 

5.1. 基于 Euroc 数据集的性能评估 

分别选择其中的 MH_01_easy、MH_04_difficult、V1_03_difficult、V2_02_medium 等序列进行实验对

比。在 Euroc 数据集测试中，本文算法展现出显著的精度提升。 
如表 1 所示，MH_04_difficult 序列的 ATE 从 ORB-SLAM3 的 0.085 m 降至 0.072 m (提升 15%)；
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V2_02_medium 序列在剧烈旋转场景下 ATE 由 0.102 m 优化至 0.093 m (提升 8%)。轨迹对比图(图 4)进一

步表明：在 M01e、M04d 等序列中，改进后轨迹几乎与真值重合；而 V102m、V202m 序列仅在飞行器姿

态突变时出现轻微漂移(<0.015 m)，常态运动下稳定性优于基线系统。 

5.2. 基于 KITTI 数据集的性能评估 

为进一步验证本文算法在室外场景的定位表现，本文在 KITTI 数据集上进行算法的定位精度评估。

针对 KITTI 数据集的动态交通环境，本文方法有效克服了车辆与行人的干扰。如表 2 所示，序列 03 (高
密度行人区域)的 ATE 从 0.81 m 大幅降至 0.52 m (提升 35%)，序列 09 (高速公路场景)从 3.62 m 优化至

2.90 m (提升 19%)。实时性方面，轻量化 DeepLabV3+实现 30 fps 语义分割，系统整体帧率达 25 fps，满

足动态 SLAM 实时需求，结果显示本文算法能够较好的去除车辆、行人等动态物体上的特征点，本文算

法在室外数据集上有较好的动态点去除效果，不会被动态物体所限制。 
 

Table 1. Comparison results of Absolute Trajectory Error (ATE) under the Euroc dataset 
表 1. 在 Euroc 数据集下绝对轨迹误差(ATE)对比结果 

序列 ORB-SLAM3 
ATE/m 

本文算法 
ATE/m 

提升率 
ATE/% 

MH_01 0.048 0.041 14 

MH_04 0.085 0.072 15 

V1_02 0.074 0.065 12 

V2_02 0.102 0.093 8 

 

 
(a) MH_01 
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(b) MH_04 

 
(c) V1_02 
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(d) V2_02 

Figure 4. Trajectory comparison chart 
图 4. 轨迹对比图 

 
Table 2. Comparison results of Absolute Trajectory Error (ATE) on the KITTI dataset 
表 2. 在 KITTI 数据集下绝对轨迹误差(ATE)对比结果 

序列 ORB-SLAM3 
ATE/m 

本文 
ATE/m 

提升率 
ATE/% 

00 1.30 1.16 10 

03 0.81 0.52 35 

04 1.54 1.37 11 

05 1.27 1.16 13 

06 1.04 0.88 15 

07 2.80 2.58 7 

09 3.62 2.90 19 

5.3. 消融实验 

为验证各子模块对系统性能的影响，本文设计了消融实验，如表 3 所示，结果表明，单独使用语义

分割可在大多数序列中降低 10%左右的 ATE，但在复杂动态环境中存在静态目标误判的问题；加入深度

一致性检测后，进一步过滤误判动态点，ATE 显著下降，进一步减少轨迹误差，验证本文掩码融合策略

的有效性。 
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Table 3. Comparison results of the absolute trajectory error (ATE) (m) 
表 3. 绝对轨迹误差(ATE)对比结果(米) 

序列 ORB-SLAM3 ORB-SLAM3 +  
语义分割 

ORB-SLAM3 +  
语义分割 + 深度一致性检测 

MH_04 0.085 0.079 0.072 

V1_02 0.074 0.070 0.065 

03 0.81 0.61 0.52 

09 3.62 3.01 2.90 

5.4. 时间分析 

为验证系统在实际部署中的实时性，本文在 Intel i5-12500H 处理器平台上对关键模块进行了耗时分

析。测试使用 Euroc 数据集的 MH_01 序列(分辨率 752 × 480)。各核心模块平均处理耗时如表 4 所示。 
 

Table 4. Analysis of average processing time of key modules (ms) 
表 4. 关键模块平均处理耗时分析(毫秒) 

序列 语义分割 深度图计算 ORB 特征提取 跟踪与位姿估计 

MH_01 33.2 12.5 15.3 18.6 
 

分析可知，语义分割模块耗时最高(33.2 ms)，成为系统主要计算瓶颈，约占单帧总处理时间的 42%。

ORB 特征提取与跟踪及位姿估计耗时相当，分别为 15.3 ms 与 18.6 ms。深度图计算耗时相对较低，为

12.5 ms。各模块耗时分布表明，深度融合语义信息虽引入一定计算开销，但仍在可接受范围内，系统整

体仍能满足实时性要求。后续工作可着重于进一步优化语义分割网络的计算效率。 

6. 结论 

本文针对动态环境下传统视觉 SLAM 系统因动态物体干扰导致的定位漂移问题，提出一种融合深度

特征与语义约束的双目视觉 SLAM 优化框架。通过设计轻量化改进的 DeepLabV3+语义分割网络，在保

证分割精度的同时提升推理速度，显著优于原 Xception 网络。进一步创新性地构建语义–深度协同的动

态掩码机制：基于语义先验初筛潜在动态区域后，结合双目深度图分析时序深度差异，并引入置信度加

权评分模型及时序一致性判决策略，有效解决静态误判问题，提高了动态点识别率。 
在 ORB-SLAM3 框架中集成上述模块，形成深度特征增强的双目 SLAM 系统。Euroc 数据集实验表

明，在 MH_04_difficult 序列中，绝对轨迹误差(ATE)从 0.085 m 降至 0.072 m (提升 15%)，且轨迹漂移量

减少。KITTI 数据集验证显示：高动态场景(序列 03)的 ATE 从 0.81 m 优化至 0.52 m (提升 35%)，移动车

辆特征点识别率提高。系统整体帧率满足基本实时要求。这些结果充分证明，深度特征与语义约束的协

同优化能显著提升动态环境下的定位鲁棒性。 
尽管本文所提方法取得了良好效果，但仍存在一些局限性。首先，动态目标的识别依赖于预定义的

语义类别，无法泛化至未知类别。其次，动态判断易受双目深度估计噪声影响，在弱纹理、远距离等区

域可能发生误判。未来工作将致力于提升系统对未知类别动态物体的泛化能力，并增强在深度退化场景

下的鲁棒性。 
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