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基于 YOLO v3 和传感器融合的机器人定位建图系统 
陈文峰  张学习  蔡述庭  熊晓明

（广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006） 

摘要：场景中的动态物体影响移动机器人定位算法的精度，使机器人无法建立蕴含场景信息的高精度地图，

降低定位建图系统在复杂场景中的鲁棒性。针对目前主流动态 SLAM 技术受限于系统需求和硬件性能，无法兼顾

移动机器人定位精度和系统实时性的问题，提出一种基于 YOLO v3 和传感器融合的机器人定位建图系统。首先，

建立融合编码器和视觉传感器的机器人运动模型，求解移动机器人位姿；然后，利用深度学习技术剔除复杂场景

中的动态物体，并针对 YOLO v3 目标检测网络特点，采用多视图几何方法进行性能优化；最后，经测试，本系

统相比 DS_SLAM 具有更优的轨迹精度，耗时更短。 
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0  引言 

同步定位和地图构建（Simultanous Localization 

and Mapping, SLAM）是一种利用传感器获取移动机

器人在环境中的运动信息和构建未知场景地图的技

术[1]，广泛应用于机器人、未知领域（行星、空中、

陆地、海洋等）探索、高风险地区搜索救援任务、虚

拟现实和自动驾驶等领域[2]。 

近年来，视觉 SLAM（vSLAM）系统由于传感器

成本低廉、性能不俗，受到研究人员的广泛关注。经

典的 vSLAM 系统在理想室内静态场景内，已经相当

成熟。目前，动态场景下 vSLAM 系统的定位和建图

问题已成为国内外研究的热点。采用多传感器融合替

换单一传感器，常见的是融合 IMU 传感器的 SLAM

系统，如港科大团队发布的 VINS-Mono[3]和最新的

ORB_SLAM3[4]都采用这种方案；融合深度学习方法

的 SLAM 系统可解决动态物体对机器人建图的干扰，

如 ClusterSLAM[5]利用 K-means 算法对像素点分簇，

计算不同簇的运动模型，恢复物体运动；DS_SLAM

采用语义分割方法分离图像的前景和背景，利用帧间

几何一致性判断前景是否为动态物体；KinectFusion[6]

和 Static Fusion[7]通过聚类对图像像素点分簇，为每一

簇构造独立的运动模型，然后进行三维重建，并将三

维重建的投影与采集图像进行比对和优化。

本文在已有研究成果的基础上，采用深度相机和

编码器采集数据，通过非线性优化的方式融合传感器

数据；利用YOLO v3网络分离关键帧中的动态物体，

通过帧间几何一致性判别是否为动态物体；利用多视

图几何重投影方法，减少目标检测次数，提高目标检

测线程的性能。

1  移动机器人运动模型分析 

1.1  编码器模型分析 

利用编码器数据，根据运动模型计算两帧之间机

器人位姿的相对变化，构建移动机器人运动模型。假

设移动机器人在二维平面运动，A 点是 t 时刻机器人

的坐标，B 点是 t+1 时刻机器人的坐标，已知移动机

器人轮距b 以及t和 t+1时刻编码器的读数差值 l/re∆ 。

从 A 点到 B 点，根据机器人两轮运动速度的不同，有

3 种模型描述机器人轨迹。 

1） 切线模型，当机器人左右轮速度相同时，轨

迹是一条直线。假设机器人从 A 点到 B 点的轨迹是一

条直线，可得出 t 时刻位姿 t∂ = [ ]T, ,t t tx y θ 和 t+1 时

刻位姿 1t+∂ = [ ]T1 1 1, ,t t tx y θ+ + + 关系为
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式中，机器人位移 s∆ 和机器人转角 θ∆ ，可以通过左

右轮的位移量 l/rs∆ 求解： 
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式中，位移量 l/rs∆ 可通过编码器读数差 l/re∆ 计算得

到： 
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式中， r/lk 和K 为比例系数； r/lδ 为高斯噪声，噪声主

要来源车轮形变、编码器自身误差、滑动误差和传动

误差等； 

2） 圆弧模型，当机器人左右轮差速运动时，轨

迹是是圆弧。假设机器人从 A 点到 B 点的轨迹是圆

弧，圆心在圆弧的中垂线上，可得出 t 和 t+1 时刻位

姿关系为 
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3） 割线模型，圆弧模型计算较为复杂，实际中

使用最多的是割线模型。假设机器人沿圆弧的割线方

向移动，得到 t 和 t+1 时刻位姿关系为 
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    (5) 

1.2  编码器和视觉传感器融合 

单目相机是利用针孔模型成像的一种传感器，假

设P 点坐标为[ ]T, ,X Y Z ，经过光心O 之后投影在

成像平面上 P′， P′ 在像素坐标系下的坐标为

[ ]T, ,1u z ，假设成像平面与光心O距离为 f ，根据小

孔成像原理，可得 

0
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式中， /x yf 为成像平面到像素坐标的缩放比例； /x yc

为成像平面到像素坐标的位移；K 为相机内参，通过

相机厂家数据或标定得到。 

为融合编码器和相机数据，选取机器人初始位姿

建立世界坐标系，SLAM 系统的地图点构建在世界坐

标系下。假设当前帧有一像素点u ，若从像素点u 得

到地图点
wP ，首先，将像素点转化为相机坐标下的

P 点；然后，利用机器人外参矩阵将P 点转化为机器

人坐标；最后，利用已知的编码器数据将机器人坐标

转化为世界坐标（第一帧机器人坐标）： 

( )k

k c

rw r
w r r cP T T uT π= ⋅  

    
     (7) 

同理，地图点
wP 重投影到像素坐标的公式为 

( ) ( )
1 1k

k c

rw r
r r c wu T T T Pπ

− −= ⋅
 
      (8)

 

式中， ( )π ⋅ 为针孔模型下像素坐标到三维相机坐标

的转换函数；
r
cT 为移动机器人外参，描述机器人坐标

和相机坐标的相对位姿，可通过手眼标定方法得到；
k

c

r
r T 为当前帧机器人坐标到第 K 帧关键帧机器人坐标

的变换矩阵； k

w
r T 是第 1 帧机器人坐标到第 K 帧机器

人坐标的变换矩阵，这 2 个变换矩阵可通过编码器数

据计算得出。 

采用非线性优化方法实现编码器和相机数据的

融合，需求解当前帧在世界坐标下的位姿 c

w
r T 。由地

图点重投影到像素坐标下的过程可知，误差主要来源

于编码器误差和相机重投影误差 2 部分。通过最小化

编码器误差和相机重投影误差得到当前帧在世界坐
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标下的位姿。 
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其中编码器误差为 
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式中， ( )ρ ⋅ 为 Huber 损失函数； ( )G ⋅ 将 4×4 矩阵转

化为 3×1 向量。 

编码器误差协方差矩阵可由编码器噪声模型得

到。 

2  目标检测网络与 SLAM 系统融合 

2.1  深度学习与 SLAM 系统融合 

本文采用目标检测方法，兼顾实时性和识别精度；

采用 YOLO v3 目标检测网络，在开源 COCO 数据集

进行训练。COCO 数据集是一个大型的、具有丰富场

景的目标检测和语义分割数据集，可提供 80 个类别

的分类标签。在传统 SLAM 系统框架中增加目标检

测线程，YOLO v3 网络可处理图片 20 张/s。Kinect 深

度相机帧率为 20~30，如果对每一帧图像都进行目标

网络检测，目标检测线程会成为系统性能瓶颈，因此，

本文采取多视图几何法优化目标网络检测。 

 

2.2  多视图几何法优化目标网络检测 

动态像素主要通过 2 方面影响特征点法 SLAM

系统的轨迹精度：1） 物体运动造成的特征点误匹配

影响求解位姿精度；2） 大量动态特征点成功特征匹

配，影响随机抽样一致性估算的位姿值。 

本文采用编码器和相机传感器融合的 SLAM 方

案，关键帧遴选通过编码器数据决定。当编码器计算

机器人位移累计达到 0.3 m，转角达到 0.5 rad 时，将

当前帧判定为关键帧。首先，对相邻 2 个关键帧进行

目标检测，形成多个框住动态物体的长方形框；然后，

利用中心像素的深度值将长方形框投影到世界坐标

系，设第 k 帧关键帧长方形框 4 个像素点坐标为 ip ，

对应世界坐标为 iP ，第 K+1 帧关键帧像素点坐标为

ip ′，对应世界坐标为 iP′，可得 

( )
k

w r
i c c iP T T pπ= ⋅            (12) 

( )k

w r
i c c iP T T pπ′ ′= ⋅            (13) 

利用投影到三维的长方形框剖面表征动态物体。

假设运动物体在关键帧之间的运动是匀速直线的（由

于关键帧时间短，此假设在大部分场景下成立），可

计算普通帧对应的每一个时刻表征动态物体矩形框

在世界坐标系的坐标，如图 1 所示。假设关键帧中有

n 帧普通帧，第 j 帧对应的动态物体矩形框在世界坐

标系的坐标 ijP 可通过相邻关键帧的矩形框坐标计算： 

( )1ij i i i
jP P P P

n
′= − +

−  
       (14) 

 

图 1  目标检测效果重投影图 

Y Z 

X 

      关键帧                普通帧                 普通帧                关键帧 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



 陈文峰 张学习 蔡述庭 熊晓明：基于 YOLO v3 和传感器融合的机器人定位建图系统 

2021 年 第 42 卷 第 2 期 自动化与信息工程 37 

将其重投影到每一个普通帧上，用投影四边形框

替代普通帧进行目标检测，减少系统进行目标检测的

开销，使系统满足实时性要求。 

( ) ( )
1 1

k

w r
ij c cp T T Pπ

− −= ⋅
 
       (15) 

式中， ijp 为第 j 帧普通帧上动态物体检测的矩形框像

素坐标。 

2.3  利用几何一致性判别动态物体 

利用 YOLO v3 完成目标检测后，需判别检测的

物体是否为动态物体。首先，利用图像金字塔提取图

像特征点，并与最邻近的关键帧进行特征点匹配；然

后，利用随机采样一致性选取内点计算基础矩阵 F，

基础矩阵 F 反映同一物体点在 2 个成像平面投影点

之间的约束关系；当物体不动时，约束关系不会发生

改变。假设两帧之间存在同一物体上的投影点 1p 和

2p 的坐标分别为 

[ ]T1 1 1= , ,1p u v
            (16) 

[ ]T2 2 2= , ,1p u v            (17) 

理想情况下，投影点和基础矩阵满足对极约束： 

T
2 1 0e p p= =F            (18) 

由于重投影误差，即使物体静态的情况下，e 仍

不为 0。设定一个误差值ε ，当e ε> ，则认为该特

征点对为动态特征点对。当目标检测的 1 个目标中 50%

的点为动态特征点，就认为被检测的物体为动态物体。 

3  实验结果与分析 

实验利用 Turtlebot3 机器人，配置为 Intel E3 CPU，

P2000 GPU 和 32 GB 内存。本文 SLAM 系统搭建在

ROS平台，分为Tracking，Local Mapping，Loop Closing，

Detecting 线程。在 DRE_SLAM 团队开源数据集上进

行测试。数据集分为 ST，LD 和 HD 3 类，分别代表

环境中物体运动为静止、少量物体运动和大量物体运

动。数据集提供 RGBD 相机和编码器数据，并提供

groundtruth 值可对比系统运行结果和实际运动值的

误差。 

本系统和 DS_SLAM 在 HD，LD 和 ST 3 个数据

集下相机位姿误差的均方根、均值和中值的对比表如

表 1 所示。 

表 1  本系统与 DS_SLAM 轨迹误差对比 

数据

集 

DS_SLAM OURS 

均方根 均值 中值 均方根 均值 中值 

HD 0.1704 0.1526 0.1380 0.0211 0.0195 0.0198 

LD 0.1156 0.1059 0.1017 0.0256 0.0233 0.0213 

ST 0.1570 0.1366 0.1323 0.0227 0.0187 0.0154 

由表 1 可看出：本系统在 3 个数据集下都具有更

优的轨迹精度。 

本系统运行3个数据集平均每个线程耗费的时间

如表 2 所示。 

表 2  本系统各线程耗时 

线程 运行频率 耗时/ms 

Tracking 每帧 38.27 

Detecting 关键帧 55.13 

Local Mapping 关键帧 140.07 

Loop Closure 触发回环 243.31 

由表 2 可知：目标检测线程在新关键帧产生时工

作，仅耗时 55 ms，确保了系统实时性。普通帧个数

是关键帧的 20 倍左右，没有经过多视图几何优化的

目标检测性能将降低近 20 倍，同时目标检测网络的

效果可以覆盖到每一个普通帧，在关键帧频率较高情

况下，有较好效果。普通帧目标检测效果图如图 2 所

示。 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



  

38 

  

  

图 2  普通帧目标检测效果图 

由图 2 可看出：普通帧中的动态物体基本可被识

别，运动幅度较大的物体出现识别不全的情况。 

4  结论 

本文对动态场景下移动机器人定位问题进行讨

论，利用多传感器融合解决了移动机器人在动态场景

鲁棒性降低的问题，给出编码器和相机运动模型，分

析 2 种传感器模型误差的来源，并利用非线性优化最

小化误差的方式实现了传感器融合。本文的 SLAM 系

统融合深度学习中目标检测网络，进一步排除动态物

体对帧间匹配和三维建图的干扰；同时利用多视图几

何法，将目标检测的效果从关键帧投影到普通帧中，

缩减了目标检测线程的开销。目前系统还存在缺陷，

之后的研究工作将从 2 方面进行优化：1） 解决编码

器传感器在打滑情况下，数据出现失真的问题；2） 将

关键帧目标检测效果重投影到普通帧后，提高目标检

测的精度。 
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