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一、学位论文研究内容

课题类型 □应用基础研究 ☑应用研究

课题来源 □纵向 □横向 ☑自拟

学

位

论

文

研

究

内

容

学位论文的研究目标、研究内容及拟解决的关键性问题（可续页）

1.研究目标

SLAM（Simultaneous Localization and Mapping）指利用传感器数据实现系统自身的

定位和环境地图的构建。V-SLAM是基于相机的SLAM系统，通过摄像头获取环境信息，并进

行特征提取、匹配和跟踪，以实现相机运动估计和地图构建。然而，传统的V-SLAM算法假

设场景是静态的，因此来自动态区域的特征通常被视为异常值。如果这些动态区域的特征被

跟踪，相机姿态估计的精度就会受到影响，甚至可能导致轨迹偏差和系统崩溃。因此，处理

动态特征点成为V-SLAM中动态场景的一个重要问题。

在动态室内场景中同时包含了静态特征和动态特征，单纯的根据实例分割算法按照类别

剔除先验动态物体上的特征点将有可能出现误删静态特征点的情况。拟研究在室内动态场景

下如何完全提取真正处于运动状态的动态物体，只使用静态特征点进行相机位姿估计，从而

进行更精准的定位、跟踪和建图。

2.研究内容

本文以室内动态场景为研究对象，利用YOLOv8实例分割结合多视图几何区分正处于运

动状态的先验动态物体，以实现在复杂场景中准确检测和区分处于运动状态的先验动态物

体。再通过关联遗漏的动态物体检测算法补全未检测到的运动物体，从而实现全面的动态物

体检测，拟解决动态物体漏检问题。之后去除动态物体上的特征点使用静态特征点进行准确

的相机位姿估计，拟解决动态特征点对相机位姿估计的干扰问题。并通过静态信息融合的背

景补全算法合成一个没有移动物体的RGB图像从而提高建图的质量，拟解决移动物体对建图

结果的影响问题。主要研究内容包括：

（1）基于YOLOv8和多视图几何的先验动态物体运动状态检测算法

通过YOLOv8实例分割算法提取出先验动态物体，再结合多视图几何检测处于先验动态

物体中的特征点是否真正处于运动状态。拟研究一种能准确判断先验动态物体运动运动状态

的算法，实现对先验动态物体的检测和准确的运动状态估计。

（2）关联遗漏的动态物体检测算法

在实例分割中，关联遗漏是指未能正确关联或分割与已检测目标相关的其他物体或部

分。为了解决动态物体关联遗漏造成动态特征点剔除不完全的问题，拟研究一种能够解决关

联遗漏的动态物体检测算法以准确地检测出与已检测目标相连的动态物体。

（3）研究基于静态信息融合的背景补全算法

拟补全动态物体去除后大片空白的背景，以合成一个没有移动物体的逼真图像。补全后

的RGB图像可以提供更准确的环境结构信息并提供更准确的场景几何信息，从而提高系统重

定位的准确性。

3.拟解决的关键问题

（1）解决先验动态物体的运动状态不明确的问题

先验动态物体在实际情况中不一定处于运动状态，例如室内静止不动的人。在纹理信息
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丰富的情况下可以提取较多的特征点，如果仅依靠类别将先验动态物体上的特征点全部去除，

虽然可能会误删静止物体上的特征点但仍然有大量特征点可用于匹配。然而在纹理信息较少

的背景下，例如静止的人靠在室内白墙上，简单地按照类别删除特征点会导致丢失大量静态

特征点从而导致特征点数量不足等问题。针对上述问题，本文拟研究基于YOLOv8和多视图几

何的先验动态物体运动状态检测算法，通过YOLOv8实例分割识别出先验动态物体再判断先验

动态物体中的特征点的真实运动状态，解决先验动态物体真实运动状态不明确的问题。

（2）解决关联的动态物体遗漏问题

在室内动态场景下，除了能够主动运动的物体之外还有一些与先验运动物体存在某些关

联的物体可能是处于运动状态的，例如：被人拿着的书本。如果错误地将这些遗漏的动态物

体上的特征点标记为静态点并进行特征点匹配，这可能导致相机位姿估计的准确性降低。针

对上述问题，本文拟研究关联遗漏的动态物体检测算法，通过将动态特征点进行更完整的剔

除，解决动态特征点剔除不完全的问题。

（3）解决动态对象剔除后影响重定位准确性的问题

重新定位是指在已经建立地图的情况下，通过匹配当前帧与地图中的关键帧确定相机位

姿。在存在动态物体的情况下，使用剔除动态物体之后的图像信息进行重定位可能会缺少动

态物体所占据区域的几何信息，这可能导致重新定位时无法准确地估计相机的位置和姿态。

针对这个问题，本文拟研究基于静态信息融合的背景补全算法，通过填补RGB图像中由于动

态物体去除后留下的空白区域，解决动态物体剔除造成几何信息缺失的问题。
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二、学位论文研究依据

学位论文的选题依据和研究意义，国内外研究现状和发展态势；选题在理论研究或实际应用
方面的意义和价值；主要参考文献，以及已有的工作积累和研究成果。（2000 字）

1.选题依据和研究意义

SLAM（Simultaneous Localization and Mapping，即同时定位与地图构建）是一种计算机视

觉和机器人领域的技术，旨在通过使用传感器数据在没有先验知识的情况下同时实现系统自身的定

位和环境地图的构建。SLAM通常依赖于多种类型的传感器，如相机、激光雷达、惯性测量单元（IMU）

等，以获取环境中的感知信息[5]。如果SLAM的传感器主要使用的是相机那么又可以称为V-SLAM

（Visual SLAM）[6]。V-SLAM利用摄像头获取环境信息，并通过前端进行特征提取、特征匹配和帧

间跟踪，后端则负责进行回环检测和全局位姿优化，以完成精确的相机运动估计和地图构建。

传统的V-SLAM算法在运行过程中假设场景是静态的，这导致来自动态区域的特征通常被视为

异常值。在基于特征点的V-SLAM系统中，若这些来自动态区域的特征被跟踪，则相机姿态估计的

精度会受到严重影响从而导致轨迹偏差甚至系统崩溃[7]。因此对于V-SLAM来说，静态特征点的提

取对相机跟踪的稳定性和地图构建的质量至关重要。

如何处理动态特征点就成为了V-SLAM中室内动态场景的一个重点关注问题。V-SLAM前端通常

采用随机样本一致性算法（Random Sample Consensus，RANSAC）[8]来进行离群值的判断，当存在

少量运动特征点的时候RANSAC可以将其检测为outlier，但当运动特征点较多时RANSAC算法往往

会失效[9]。最近的一些研究通常基于光流估计或深度学习来应对场景中的动态物体[9-13]。光流检测

通过计算连续帧之间动态特征点由运动产生的光流向量判断特征点的运动方向和速度，V-SLAM系

统通过光流检测得到特征点的运动进行相机的位姿估计[10]。但是相较于室外物体而言，室内场景下

物体的运动速度相对更慢。当物体的运动较慢时，像素之间的位移较小，这会导致光流估计的不准

确[11]。由于光流估计的精度取决于像素的位移大小，低速物体的光流估计可能会产生较大的误差。

深度学习引入目标检测或者实例分割来识别物体类别，剔除视野中识别到运动物体类别范围上的特

征点[9][12]，只使用静态特征点进行相机的位姿估计。现阶段通过深度学习识别物体类别剔除动态点

可能会误删位于静态物体上的特征点，若要减少静态特征点的误删除需要进一步的运动检测，这样

就会造成更多时间消耗。虽然现阶段轻量化的目标检测速度很快，但是矩形框必然会引入背景静态

点造成静态特征点的错误剔除。

在V-SLAM中，实例分割对场景中的图像进行像素级别的语义分类，将不同的像素分配给不同

的语义类别。它通过将图像分割为语义对象的集合从而提供更丰富的外界环境信息，进而筛选出对

相机位姿估计有利的特征点。但是仅仅依靠实例分割对先验运动物体这一类别上的特征点进行剔除

显然不合理，这可能会导致处于静止情况下的先验动态物体上的特征点也被错误剔除，使得在室内

纹理信息较低的情况下特征点数目不足从而导致难以进行跟踪。因此可以结合几何信息准确区分运

动物体，V-SLAM可以更好地剔除运动物体上的特征点并进行相机位姿估计，从而提供更精确的定

位和地图建模。

2.国内外研究现状和发展态势

V-SLAM是一种基于视觉信息的SLAM技术，已经在机器人导航、无人机等领域得到广泛的应用。

以下是近年来与V-SLAM相关的一些研究工作：

（1）语义V-SLAM

语义V-SLAM是将V-SLAM与对环境的语义理解相结合的一项技术。它通过将语义信息（如物
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体类别、场景语义或语义分割）纳入定位和建图过程来优化传统的V-SLAM系统。语义V-SLAM的一

个研究方向是将语义信息整合到建图过程中。这些方法利用语义分割技术提取环境中有意义的区

域，并将其与相应的地图模块关联起来。通过将语义标签整合到地图中，使得构建的地图可以区分

不同类别的物体。2018年Furrer F等人[13]利用语义信息通过边缘和凸度信息对传感器提供的深度

图像进行分割，并通过合并对象模型的方法完成场景的重建。2023年Cheng Shuhong等人[14]将实

时RGB-D语义可视化信息加入V-SLAM系统，在语义线程中生成三位点云以及三维语义对象进而发

布到机器人操作系统（ROS）进行可视化，最总生成用不同颜色表示不同物体的语义八叉树地图。

语义V-SLAM的另一个方向是利用对象检测模块进行物体识别。通过目标检测或者实例分割在

像素级别识别对象，增加V-SLAM对环境的理解。现阶段在语义V-SLAM中使用的实例分割方法大多

都是深度学习的方法。[15]中提出的Dynamic-SLAM框架基于卷积神经网络，结合物体的先验知识

利用SSD 对象检测器在语义层面检测线程中的物体提高SLAM 的性能。2020 年 Xi Zhihong[7]将

ORB-SLAM2[16]与PSPNet实例分割网络相结合，利用实例分割结果以及光流检测消除某一类别上的特

征点，从而提高相机位姿估计的精度。现阶段常常将语义信息加入处理动态场景下的V-SLAM问题，

V-SLAM中加入对语义信息的理解也是现在处理动态场景的一项极具挑战的任务。

（2）基于光流法的动态V-SLAM

传统的V-SLAM算法假定场景是静态的，在面对移动物体时可能会失效或产生不准确的结果，

近年来动态V-SLAM也成为人们的重点研究问题之一[17-19]。

动态V-SLAM的一种方法是利用光流法对动态物体的运动进行跟踪。2019年Yang等人[20]用立

方体建模物体并利用2D KLT稀疏光流算法直接在像素层面进行特征点的跟踪，并通过将各项约束

加入BA优化来改进相机位姿估计。Zhang等人[21]的VDO-SLAM在预处理模块中首先进行场景中可能

移动物体的实力分割，再利用密集光流跟踪分割结果上动态物体的角点特征从而进行相机位姿估

计。2022年，Qiu Yuheng等人[22]设计的动态V-SLAM系统AirDOS通过Mask-RCNN执行的实例分割

将动态物体行人提取出来，再进行Alpha-Pose提取人体关键点后通过光流法跟踪动态目标，最终

通过人体关键点的三角测量以及光流法的动态目标跟踪进行相机位姿估计。但是基于光流法的动态

V-SLAM系统易受到光照等因素的影响，在情况复杂的动态环境下很难达到预期效果。

（3）基于深度学习的动态V-SLAM

动态V-SLAM的另一个方向是利用深度学习来处理动态场景[23-25]。这些方法利用目标检测或实

例分割算法来识别和跟踪环境中感兴趣的物体。通过将物体级信息与V-SLAM系统集成，这些方法

可以有效处理动态物体，并保持场景的一致性。

2018年Zhong等人[26]将V-SLAM系统与目标检测SSD算法相结合从而去除运动物体上的特征点。

由于目标检测算法检测动态物体会引入很多非动态物体范围内的背景点，因此再通过Grab-cut算

法进行背景点的剔除以达到只准确剔除动态特征点从而提高动态环境下的V-SLAM系统定位性能的

目的。Yu等人[12]设计了名为DS-SLAM的动态V-SLAM系统，将实例分割与运动一致性检测相结合减

少动态目标的影响。尽管DS-SLAM的定位精度大大提高但是仍存在实例分割的速度限制以及计算特

征密集的问题。2022年Cui LinYan等人[27]提出的语义光流SOF-SLAM使用SegNet生成逐像素语义

分割结果作为输入掩码，再通过计算出基本矩阵过滤掉动态特征。然而在动态环境中使用传统的特

征点匹配的方法以及仅仅依赖前后连续的两帧中的数据使得SOF-SLAM任有较大提升空间。

总之，将语义信息结合到动态场景是近年来V-SLAM处理动态问题的主流方式，有助于提高

V-SLAM系统区分动态物体和静态物体进而提高V-SLAM在动态环境中的场景理解和鲁棒性方面的能
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力。

3.选题在理论研究或实际应用方面的意义和价值

在理论研究方面，室内动态V-SLAM的研究可以推动SLAM技术的进一步发展。传统的V-SLAM

方法主要处理静态环境，而动态V-SLAM则致力于在存在动态物体的情况下实现定位和地图构建。

这需要解决动态物体的检测、跟踪和建模等关键问题。研究动态V-SLAM可以推动相关算法和技术

的创新和提高，为实际应用提供更准确、鲁棒的解决方案。

在实际应用方面，室内动态V-SLAM具有广泛的应用前景。动态V-SLAM可以应用于室内机器

人导航和家政机器人等领域，提供对动态环境的感知和理解能力，为人们提供更智能和便捷的服务。

综上，室内动态V-SLAM的理论研究和实际应用价值都非常重要。通过深入研究室内动态V-SLAM

的理论基础和算法，可以推动V-SLAM技术的发展。同时，将室内动态V-SLAM应用于实际场景中，

可以为机器人和自主系统提供更准确、鲁棒的环境感知和地图构建能力，推动相关领域的发展和创

新。
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[23] Chen L, Ling Z, Gao Y, et al. A real-time semantic visual SLAM for dynamic environment based on deep

learning and dynamic probabilistic propagation[J]. Complex & Intelligent Systems, 2023: 1-25.

[24] Lee J, Back M, Hwang S S, et al. Improved real-time monocular SLAM using semantic segmentation on
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5.工作积累和研究成果

（1）研究生阶段的学习主要以SLAM为主，学习了《视觉SLAM十四讲》并掌握了ORB-SLAM2

以及ORB-SLAM3框架，阅读了大量的与动态SLAM有关的文献。

（2）在WSL2上测试了TartanAir_shibuya数据集测试了AirDOS的运行效果并使用TUM数据

集测试室内动态环境下的RDS-SLAM。
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图一 AirDOS的运行结果

图二 RDS-SLAM的运行结果
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三、学位论文研究计划及预期目标

1.拟采取的主要理论、研究方法、技术路线和实施方案（可续页）

（1）主要理论

V-SLAM 的经典框架如下图所示：

图三 V-SLAM的框架

V-SLAM利用摄像头获取环境信息，其中传感器信息读取主要是相机传感器，包括单目、双目、

RGBD等，有时还包括惯性传感器（IMU：陀螺仪+加速度传感器），对这些传感器的信息进行读取

和预处理。通过前端进行特征提取、特征匹配和帧间跟踪，后端则负责进行回环检测和全局位姿优

化，以完成精确的相机运动估计和地图构建。如图一所示在V-SLAM系统中，前端模块负责从连续

的图像帧中提取特征点，并对这些特征点进行匹配和跟踪，以估计相机的运动。后端模块负责进行

回环检测和全局位姿优化。回环检测的目标是识别相机曾经访问过的地点，以解决累积误差问题并

提高定位的准确性。全局位姿优化的目标是通过最小化重投影误差来优化相机的位姿，并进一步提

高地图的精度。这个过程通常使用非线性优化算法，如图优化或束优化，来求解最优的相机位姿。

（2）研究方法

本课题主要采用文献研究法和实验法相结合的研究方法。首先收集并阅读近年来本领域有较大

影响力的期刊或者会议发表的文献，对文献进行思考与总结。再充分调研理论知识和相关技术实现，

结合自己的想法对各个模块进行改进，之后通过实验进行对比，确认方案的可靠性与有效性。

图四 总体技术路线

（3）技术路线和实施方案

拟设计一个室内动态场景下的V-SLAM系统，总体技术路线如图四所示。图像首先通过语义模

块进行YOLOv8实例分割获得包括人在内的先验动态物体的Mask从而提取到处于该类别范围内的潜

https://so.csdn.net/so/search?q=%E5%8A%A0%E9%80%9F%E5%BA%A6%E4%BC%A0%E6%84%9F%E5%99%A8&spm=1001.2101.3001.7020
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在运动特征点，再提取出位于该类别的特征点并通过多视图几何筛选出真正处于运动状态的特征

点。如果该Mask中的处于运动状态的特征点超过一定的阈值，则认为该Mask对应的先验动态物体

确实处于运动状态。接下来再通过对该类别进行边缘检测，减少处于类别边缘的特征点运动状态的

误判，这样就很好的提取正处于运动状态的先验动态物体上的动态特征点。之后再结合关联

遗漏的动态物体检测算法判断与先验动态物体相接触的物体的运动状态，对动态特征点进行

更完整的剔除从而避免将这些点进行错误匹配。最后通过基于静态信息融合的背景补全算法

生成没有移动物体的图像，提高建图的质量。

2.研究计划可行性，研究条件落实情况，可能存在的问题及解决办法（可续页）

（1）可行性分析

①YOLOv8 实例分割能力：YOLOv8 是一种高效的实例分割算法，能够实时地检测场景中的

各种物体。在室内场景中，如家居、办公室等，通过使用 YOLOv8 可以准确地检测出物体的位

置和类别，为后续的 V-SLAM 算法提供关键的输入信息。

②多视图几何筛选：多视图几何信息可以提供更准确的动态物体运动状态估计。通过对

位于特定类别的特征点进行多视图几何筛选，可以准确地判断动态物体的运动状态，从而提

取出真正处于运动状态的特征点。

③动态物体的处理：在室内动态场景中，有些不是先验动态物体、但与先验物体有关联

的物体也有可能是动态的。如行走的人拿着的书、被人移动的椅子等。这些动态物体可能会

对 V-SLAM 算法的相机位姿估计和场景重建造成干扰。通过关联遗漏的动态物体检测算法对之前

遗漏的动态物体进行补充，从而更好地处理它们的影响。

（2）研究条件

①教研室拥有良好的师资力量，具有良好的科研环境、交流平台；实验室团队拥有丰富

的论文投稿经验及专利申请经验。

②实验室设备丰富，具有 RK3568、RK3588 等开发板，Intel Realsense 深度摄像头 D354i、

ORBBEC Astra 深度摄像头、双目摄像头等设备。使用的数据集，如 KITTI、TUM、shibuya 等。

（3）可能存在的问题及解决办法

①YOLOv8 实力分割出现漏检情况

在提取先验动态物体时依赖于 YOLOv8 实例分割网络，但是可能会存在误检和漏检的问

题，导致对先验动态物体的检测不准确或不完全。针对以上问题，可以考虑结合深度学习中

的目标跟踪算法，如基于卡尔曼滤波器的目标跟踪算法，来提高先验动态物体的检测准确性

和完整性。利用卡尔曼滤波器进行目标跟踪，估计物体的当前位置和速度，并预测未来的位

置。通过融合 YOLOv8 检测结果和卡尔曼滤波器的跟踪结果，减少误检和漏检的问题。

①研究方法和研究进度的偏差

如果发现拟采取的研究方法和技术路线与实际效果不符，我将与导师进行进一步交流讨

论。在与导师的沟通中，评估当前研究方案的可行性，并根据讨论结果适度调整研究方案，

甚至考虑采用新的研究方法。这样可以确保研究能更加准确和有效地达到预期的目标。如果

研究计划与实际研究进度不符，首先会进行客观评估，评估当前研究内容或实验进度的必要

性和合理性。在评估的基础上，我会决定对当前研究内容的舍弃或者对研究周期进行适度缩

减。这样可以确保在有限的时间内能够更好地完成研究任务，并确保研究的整体进展顺利。
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3.研究计划及预期成果

研

究

计

划

起止年月 完成内容

2023.07-2023.12 调研室内动态场景下的 V-SLAM 算法

2024.01-2024.03 构建基于 YOLOv8 和几何信息的动态 V-SLAM 算法，完成专利 1篇

2024.04-2024.06 构建室内动态场景下的 V-SLAM 算法，完成学术论文 1篇

2024.07-2024.09 优化算法，完成学术论文 1 篇

2024.10-2024.12 验证实验效果，完成专利 1 篇

2025.01-2025.06 撰写硕士学位论文

预

期

创

新

点

及

成

果

形

式

（1）预期创新点

①基于Yolov8和多视图几何的先验动态物体运动状态检测算法

②关联遗漏的动态物体检测算法

③研究基于静态信息融合的背景补全算法

（2）成果形式

①学术论文

在国内外期刊、国际会议上发表或录用论文 2篇。

②专利

申请发明专利 3项。

③研究报告

写相应的研究进度报告和总结报告。

④大论文

撰写硕士学位论文一篇。
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四、开题报告审查意见

1.导师对学位论文选题和论文计划可行性意见，是否同意开题：

校内导师（组）签字： 年 月 日

校外导师签字： 年 月 日

2.开题报告考评组意见

开题日期 开题地点

考评专家

考评成绩 合格 票 基本合格 票 不合格 票

结 论

□通过 □原则通过 □不通过

通 过：表决票均为合格

原则通过：表决票中有 1票为基本合格或不合格，其余为合格和基本合格

不 通 过：表决票中有 2票及以上为不合格

考评组对学位论文的选题、研究计划及方案实施的可行性的意见和建议：

考评组签名：

年 月 日

3.学院意见：

负责人签名： 年 月 日


