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 摘  要  

I 

摘  要 

多旋翼无人机由于其结构简单、机动性强、具备垂直起降和定点悬停能力等特点，

近年来，在学术界和工业界得到了广泛研究和应用。由于可通过全球导航卫星系统

（Global Navigation Satellite System, GNSS）获取较为准确的定位信息，多旋翼无人机

在电力巡检、航拍摄影、快递配送等领域取得了较快进展。然而，对于 GNSS 受限的

场景，多旋翼无人机自主飞行能力仍需进一步提升。近年来，随着机器视觉技术的快

速发展，使得无人机利用低成本的视觉传感器在 GNSS 受限的场景进行自主飞行成为

可能。本文则对视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行关键技术展开研究，主要研究

内容如下： 

1. 针对视觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂动态环境的定位问题，本文提出了一

种基于静态特征点筛选的同时定位与建图算法。首先，利用特征点光流设计了描述运

动模式的特征，并使用高斯混合模型对该特征进行聚类。然后，结合超轻量目标检测

算法和光流特征聚类结果设计了静态特征点筛选算法，在过滤掉动态特征点的同时尽

可能保留更多的静态特征点。最后，将其集成至ORB-SLAM2前端，并在TUM RGBD

公开数据集上进行定量实验。结果表明，本文算法在高动态场景中的 ATE均方根误差

相比 ORB-SLAM2平均降低 ，相比 DS-SLAM平均降低 ，提高了 SLAM

在复杂动态环境的定位精度，且实时性满足无人机自主飞行的需要。 

2. 针对视觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂动态环境的运动规划问题，本文研究

了基于样条曲线的多旋翼无人机局部运动规划算法。首先，使用深度相机构建局部栅

格地图以表示障碍物环境。其次，使用样条曲线对无人机飞行轨迹进行参数化，并设

计了轨迹与障碍物之间距离的估计算法。然后，基于障碍物距离设计多项罚函数，优

化无人机在静态场景中的飞行轨迹。最后，设计了基于简易运动模型的动态障碍物规

避方法使得无人机能够规避低速动态障碍物。实验表明，本文研究的局部运动规划算

法在复杂环境能够生成平滑且安全的飞行轨迹。 

3. 基于以上关键技术的研究成果，本文构建了视觉数据驱动的四旋翼无人机自主

飞行系统。搭建了四旋翼无人机平台，完成了视觉传感器校准与标定，对本文算法进

行了实现。在真实场景的实验结果表明，本文构建的系统能够在复杂环境下以1.5

安全自主飞行。 

 

关键词：多旋翼无人机；自主飞行；视觉 SLAM；运动规划；视觉数据驱动 

论文类型：应用研究 
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ABSTRACT 

Multi-rotor UAV has been widely studied and applied in academia and industry in recent 

years due to its simple structure, strong maneuverability, vertical take-off and landing and 

fixed-point hovering ability. Due to the ability to obtain more accurate positioning information 

through Global Navigation Satellite System, multi-rotor UAV has made rapid progress in the 

fields of power inspection, aerial photography, and express delivery. However, for GNSS-

limited scenarios, the autonomous flight capability of multi-rotor UAV still needs to be further 

improved. In recent years, with the rapid development of machine vision technology, it is 

possible for UAV to use low-cost vision sensors to fly autonomously in GNSS-limited scenes. 

In this thesis, the key technologies of autonomous flight for vision driven multi-rotor UAV 

are studied. The main contents are as follows: 

(a) Aiming at the positioning problem for vision driven multi-rotor UAV in complex 

dynamic environment, this thesis proposes a simultaneous positioning and mapping algorithm 

based on static feature point screening. Firstly, the features describing the motion pattern are 

designed by using the optical flow of feature points, and the Gaussian mixture model is used 

to cluster the features. Then, combined with the ultra-lightweight target detection algorithm 

and the optical flow feature clustering results, a static feature point screening algorithm is 

designed to filter out dynamic feature points while retaining as many static feature points as 

possible. Finally, it is integrated into the ORB-SLAM2 front end and quantitative experiments 

are performed on the TUM RGBD public dataset. The results show that the ATE RMSE of 

the proposed algorithm in the high dynamic scene is 96.0% lower than that of ORB-SLAM2, 

and 46.2% lower than that of DS-SLAM. The positioning accuracy of SLAM in complex 

dynamic environment is improved, and the real-time performance meets the needs of UAV 

autonomous flight. 

(b) Aiming at the motion planning problem for vision driven multi-rotor UAV in complex 

dynamic environment, this thesis studies the local motion planning algorithm of multi-rotor 

UAV based on spline curve. Firstly, a depth camera is used to construct a local grid map to 

represent the obstacle environment. Secondly, the spline curve is used to parameterize the 

flight trajectory of the UAV, and the estimation algorithm of the distance between the 

trajectory and the obstacle is designed. Then, a multiple penalty function is designed based on 

the obstacle distance to optimize the flight trajectory of the UAV in a static scene. Finally, a 

dynamic obstacle avoidance method based on a simple motion model is designed to enable the 

UAV to avoid low-speed dynamic obstacles. Experiments show that the local motion planning 

algorithm studied in this thesis can generate smooth and safe flight trajectories in complex 

environments. 

(c) Based on the above key technical research results, this thesis constructs a vision driven 

four-rotor UAV autonomous flight system. The four-rotor UAV platform was built, the 

calibration and calibration of the visual sensor were completed, and the algorithm was 

implemented. The experimental results in real scenes show that the system designed in this 
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thesis can fly safely and autonomously at 1.5 m/s in complex environments. 

 

KEY WORDS: Multi-rotor UAV; Autonomous flight; Visual SLAM; Motion planning; 

Vision driven. 

TYPE OF THESIS: Application Research 
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1 绪论 

1.1 研究背景和意义 

无人驾驶飞行器，简称无人机，指利用远程遥控设备控制或利用机载传感器和飞

控系统完成预定任务的不载人飞机[1]。无人机根据其气动布局可分为固定翼无人机、

扑翼式无人机、多旋翼无人机和混合异构无人机等，由于多旋翼无人机结构简单、机

动性强等特点在工业界和学术界得到了广泛的研究和应用[2–4]。随着无人机自主作业

能力的提高，无人机在多种行业的应用已体现出显著的效率优势，如图 1-1 所示。 

(a) DJI 电力巡检无人机解决方案 (b) Skydio 执法无人机

(c) 亿航快递配送解决方案 (d) Sony 摄影无人机  

图 1-1 多旋翼无人机在各行业应用 

在传统的电网精细巡检任务中，巡检人员要对电塔等设备细节进行故障排查，工

作量大，专业化程度高，传统巡检方式难以获得结构化、标准化数据，为缺陷识别带

来挑战。大疆创新（DJI）公司的电网精细化巡检无人机结合三维点云数据及航线，

对设备进行高精度自动巡检，大幅提升巡检效率，如图 1-1(a)所示。Skydio 公司研发

的执法无人机可以在 GNSS 拒止环境中利用计算机视觉进行定位，探索存在安全隐患

的未知空间并对环境进行三维重建，保障执法人员的生命安全，如图 1-1(b)所示。亿

航公司研发的快递配送无人机能够实现飞行器的自动充电、装载仓的自动装卸、包裹

的自动分拣、包裹的自主寄取等，极大程度的提高了快递的配送效率，如图 1-1(c)所
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示。Sony 公司研发的 Airpeak 无人机在保证无人机飞行安全的同时实现高速跟踪空中

拍摄，对传统的升降机摄影方式带来了巨大的革新，如图 1-1(d)所示。随着无人机自

主飞行能力的提高，多旋翼无人机在各行业中应用还存在巨大潜力。 

从目前商用多旋翼无人机的应用场景来看，大部分无人机的作业范围局限于高空

或空旷场景，使得无人机不需要考虑过多的避障问题，只需要规划出安全的离散的无

人机航迹，利用由 GNSS和 IMU构成的组合导航系统即可进行自动化作业。而多旋翼

无人机在 GNSS 受限的复杂环境下自主飞行作业还有进一步拓展的空间，例如利用多

旋翼无人机进行隧道巡检、室内探测等。主要原因为多旋翼无人机在复杂环境下自主

作业时需要对稠密或是动态的障碍物进行感知，并进行安全的运动规划，而目前的多

旋翼无人机受限于机载计算能力、GNSS 受限[5]复杂环境下定位精度以及复杂环境运

动规划难度较大等问题，在此类复杂场景下的无人机自主飞行技术仍具有一定挑战。 

要提高多旋翼无人机在 GNSS 受限复杂场景下的自主作业能力，可利用机器视觉

技术对 GNSS 进行补充，研究视觉数据驱动的自主飞行技术，但其中的关键技术还需

要进一步突破。视觉数据驱动的无人机在复杂环境下安全自主飞行离不开同时定位与

建图（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）[6–9]和运动规划（Motion Plan-

ning）[10–12]。现阶段众多 SLAM 算法在结构化场景中取得了不错的效果，而应用于复

杂环境下无人机自主飞行的 SLAM 算法需要考虑无人机的数据处理能力和场景针对性

的优化方法。运动规划算法则需要具有快速求解能力并满足无人机动力学约束以实现

无人机在复杂障碍物环境中的安全轨迹规划。 

以上分析可以发现，多旋翼无人机的自主飞行具有重要的研究意义，自主飞行所

依赖的复杂环境下 SLAM 算法以及运动规划算法还有进一步研究的空间。本文则对视

觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂环境下自主飞行的其中两项关键技术（视觉 SLAM

与运动规划）展开研究。针对多旋翼无人机在复杂动态环境下的定位问题，提出一种

基于静态特征点筛选的 RGBD SLAM 方法。针对多旋翼无人机在复杂障碍物环境下的

运动规划问题，研究了基于样条曲线的多旋翼无人机局部运动规划算法。结合以上算

法，本文还构建了视觉数据驱动的四旋翼无人机自主飞行系统，在仅依靠机载视觉传

感器和机载有限算力的条件下，实现了无人机在复杂动态场景中的安全自主飞行。 

1.2 国内外研究现状 

随着科学研究的进一步深入和各行业需求的增加，无人机自主飞行技术得到了快

速发展。在视觉数据驱动的同步定位与建图和运动规划方面国内外研究机构都做了大

量研究工作，无人机自主飞行的其中两大关键技术已不再是停留在理论研究阶段。自

主飞行技术发展历程中的思想和方法值得相关研究人员学习和借鉴。本文按照时间顺

序梳理了无人机自主飞行的其中两大关键技术——视觉数据驱动的 SLAM 算法和运动

规划算法的国内外研究现状，并在每个部分结尾给出了针对现状的结论和展望。 
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1.2.1 视觉数据驱动的 SLAM 研究现状 

视觉数据驱动的 SLAM 算法指利用单目（Monocular）、双目（stereo）、RGBD

相机在内的视觉传感器进行定位和环境感知的方法[13]，在本文中简称为视觉 SLAM。 

（1） 静态环境视觉 SLAM 研究现状 

早在2007年，Davidson和Reid等人[14]开创性的提出了基于单个相机的视觉SLAM

算法，MonoSLAM。该方法使用传统基于滤波的方法同时估计相机位姿和环境地图。

由于需要把每个特征信息加入 EKF中进行优化，因此在大场景中的实时性将会有所降

低。同年，Klein 等人[15]为了提升 MonoSLAM 的性能，提出了 PTAM（Parallel Track-

ing And Mapping），该算法首次将位姿估计和建图两个任务分配到 CPU的两个线程，

该方法不仅没牺牲算法的定位精度还提高了计算速度。此外，Klein 等人还在 PATM

算法中引入了关键帧、局部 BA、全局 BA 的概念，为后续视觉 SLAM 算法奠定了坚

实的理论基础。2015 年，Mur-Arta 等人[16]进一步改进了 PTAM 算法，提出了 ORB-

SLAM，该算法引入了回环检测线程，目的是利用机器人识别曾经到达的场景以优化

轨迹和地图的累计误差。由于 ORB 特征对图像平移、旋转和光照变化鲁棒，ORB-

SLAM 在跟踪、建图、回环检测、重定位时仅使用 ORB 特征以简化系统和提升稳定

性。ORB-SLAM 使用可以描述场景相似度的词袋模型（Bag of Word）进行回环检测，

然后执行全局 BA 以实现定位和建图的全局一致性。2017 年，Mur-Arta 等人[17]提出的

ORB-SLAM2 在第一代基础上进行了扩展，支持更多类型的传感器，包括单双目针孔

相机和深度相机，同时 ORB-SLAM2 的地图可以离线保存，在第二次运行时能够进行

重定位。ORB-SLAM2 也采用多线程方式并行计算，首先在跟踪线程使用重投影误差

优化相机位姿，然后在局部建图线程对共视图关键帧使用 BA 构建局部地图，最后在

回环处理线程中使用位姿图优化减小位姿和地图的累计误差。多个线程的协作使得

ORB-SLAM2具有良好的扩展性和位姿估计精度，以至于现阶段仍有许多算法由ORB-

SLAM2 改进而来[18–21]。2018 年，香港科技大学秦通等人[22]提出了 VINS-Mono，该算

法以特征点光流追踪和每帧图像间预积分开始，然后联合视觉传感器与 IMU进行联合

初始化，最后将视觉数据与 IMU数据联合图优化获得精确的位姿。后来，秦通等人进

一步扩展了 VINS-Mono，使其能够支持“双目”和“双目+IMU”，称之为 VINS-

Fusion[23,24]。2020 年，Campos 等人[20]开源了 ORB-SLAM3，该算法支持单目、双目和

RGBD 相机与 IMU 联合进行位姿估计或仅利用视觉传感器进行位姿估计，同时视觉传

感器还支持传统的针孔模型相机和具有更广视野范围的鱼眼模型相机。该算法对

ORB-SLAM2 进行了多处改进，使之比 ORB-SLAM2 定位精度准确 2~5 倍。2021 年，

Yang 等人[25]提出了一种异步多相机 SLAM 算法，并将其应用于大范围室外场景机器

人定位。该算法使用多个视场重叠范围较小的相机扩大视野范围，提高了算法在复杂

环境下的鲁棒性，该算法应用的前提是需要使用类似 Zhang 等人[26]提出外参标定方法

进行精确的多相机外参校准。 

近年来，随着机器视觉技术的快速发展，视觉 SLAM 框架已相当成熟，但大部分
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视觉 SLAM 算法是基于静态场景假设而设计的。当这些算法在诸如室内、街道等高动

态场景中运行时，错误提取的动态物体表面的特征点将会参与位姿估计，导致定位与

地图构建不准确，无疑是限制了 SLAM 算法在众多真实场景中的应用。于是，广大研

究者们开始研究如何在动态环境中实现更精确的定位。 

（2） 动态环境视觉 SLAM 研究现状 

由于错误地提取到动态对象上的特征点会影响到 SLAM 算法的定位和建图精度，

自然而然的想法是屏蔽动态区域再提取特征点或是过滤掉场景中的动态特征点，这也

在学术界达成了共识。 

2018 年，Bescos 等人 [21]基于 ORB-SLAM2[17]框架提出了适用于动态场景的

DynaSLAM，该算法同样支持单目、双目和 RGBD 相机。该算法利用单目和双目相机

进行定位时，使用 Mask-RCNN[27]对场景中可能移动的物体进行语义分割，避免

SLAM 系统提取到移动物体上的特征点；在使用 RGBD 相机时，结合多视图几何方法

进行更为精准的分割。该方法以一刀切的方式舍弃了所有潜在运动物体，比如停在路

边的车。因此，在存在大量潜在运动物体的场景中，该方法丢失了大量静态特征点，

将导致位姿估计偏差较大。DynaSLAM 提出的同一年，Yu 等人[28]提出了 DS-SLAM。

该算法在 ORB-SLAM2 基础上添加了一个独立的语义分割线程用于过滤潜在运动对象，

并利用被称之为运动一致性的规则判定潜在运动区域是否真正的运动。同时，该算法

还能够构建带有语义信息的地图以实现机器人更高智能程度的任务。在部分场景的实

验结果表明，与 ORB-SLAM2相比，该算法的均方根绝对轨迹精度最大提升 97.91%。

2019年，中科院研究团队提出了Dynamic-SLAM[18]以提高动态场景下 SLAM的定位精

度。该算法结合物体运动的先验信息构建了 SSD目标检测网络[29]用于从语义层面检测

动态物体，并且设计了一个基于相邻图像速度不变性的动态物体漏检补偿算法，提高

了动态物体检测召回率。同在 2019年，Schorghuber等人[30]利用深度学习方法将 3D点

语义整合到现有基于特征点法的 SLAM 系统中。该方法不需要运动检测，取而代之的

是为每个 3D 点引入一个置信度表示物体的运动概率以判断物体是否运动，然后用语

义标签的分布和 3D 点观测的一致性结合，估计 3D 点是静态点的可靠性，最后在位姿

估计和优化步骤中使用这些信息。该方法可以正确区分类似停在路边的汽车和运动中

的汽车这类物体。2021年，Bescos等人[31]改进了DynaSLAM，提出了具备多对象跟踪

能力的 DynaSLAMⅡ。该算法利用实例分割和 ORB 特征跟踪动态对象，并且使用紧

耦合的方法将静态场景 3D 点、动态对象的轨迹和相机位姿进行联合优化。该算法不

仅提高了 SLAM 系统在动态场景的鲁棒性还提高了机器人的场景理解能力。 

上述专门针对动态场景设计的视觉 SLAM 算法，充分利用了深度学习的发展成果，

将先进的目标检测算法或是语义分割算法融入到传统的视觉 SLAM 系统当中，大幅降

低了 SLAM 算法在复杂动态场景中的定位漂移。但一个不可忽略的事实是，结合深度

学习的 SLAM 算法的定位精度往往是以牺牲性能为代价的，大部分算法并不能在算力

有限的机器人系统尤其是无人机上实时运行。总而言之，适用于动态场景的视觉
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SLAM 虽取得了阶段性的研究成果，但在算力消耗、定位精度等方面还有进一步研究

的空间。本文在 SLAM算法方面的研究则旨在提升 SLAM算法动态场景中定位精度，

使之满足算力有限的无人机在复杂动态场景中进行自主飞行的定位需求。 

1.2.2 运动规划研究现状 

运动规划是无人机实现自主飞行关键技术之一，可大致分为路径规划（Path Plan-

ning）与轨迹规划（Trajectory Planning）。路径规划指的是在已知障碍物的条件下规

划出从起始点到终点的一系列安全的离散途径点。轨迹规划指在起始点与终点之间找

到一条连续的满足机器人各类约束的关于时间的函数，该函数即为机器人的连续运动

轨迹。 

（1） 路径规划研究现状 

基于采样的路径规划算法以 RRT（Rapidly-Exploring Random Tree）算法[32]和

PRM（Probabilistic Road-Map）算法[33]为代表。RRT 算法[32]以规划起点为树的根节点，

在地图里的自由空间里随机扩展构造子节点，倘若子节点扩展到终点附近，则生成一

条可行路径。PRM算法[33]从机器人的无障碍物空间进行随机采样，并构建一个无序图，

然后使用图搜索算法进行路径规划。RRT 算法和 PRM 算法的一大优点是它们均具备

概率完备性[34]，即在一个含有可行路径的地图中，采样次数不断增加，算法有解的概

率趋近于 1。由于 RRT 算法和 PRM 算法一旦找到可行路径就不会继续迭代求解，使

得它们均不具备渐进最优的特性[35]。2011 年，Karaman 等人[35]提出了 RRT*和 PRM*，

改进后的算法能够在有限迭代次数后确保当前路径逼近全局最优。RRT*算法中设计

了重新连接机制，将拓展树的节点进行局部重新连接，并保持根节点到每个子节点具

有最短路径。同样的，PRM*在一定范围内的无序图顶点之间尝试连接。2014 年，Wu

等人[36]提出一种可变概率双向 RRT 算法（VPB-RRT），使 RRT 算法能够在无人机上

应用。该算法在随机点生成过程中引入了对无人机转弯角度的限制，对空间进行栅格

化，引入了覆盖率的概念，以满足对无人机路径规划的时间和精度方面的要求。2019

年，Meng 等人[37]考虑了 3 维空间的复杂性和特殊性，在改进的 RRT 算法中引入了飞

行高度约束、最大航程约束和俯仰角约束，并且提出一种采样点评估标准和 3 维路径

调整方法。 

基于搜索的路径规划算法以 Dijkstra 算法[38]和 A*算法[39]为代表。Dijkstra 算法[38]

是一种最短路径搜索算法，主要思想为寻找距离当前最近的未访问节点并将其标记为

已访问，然后更新相邻节点距离，如此迭代，直到所有节点都被访问。A*算法[39]始

终以启发函数 最小值作为下一次访问的节点，其中 为距离起

点的代价， 为距离终点的预计代价。Dijkstra 算法可以被看作当 时 A*算

法的一种特殊情况。Dijkstra 算法、A*算法和 RRT 算法、PRM 算法相比是全局最优和

完备的，意味着它们在有可行路径的地图中一定有全局最优解。在后续研究中，A*等

算法得到了进一步扩展和优化。2011年，Zhuoning等人[40]提出了一种基于虚拟力的改
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进 A*算法（HVFA）。该算法给出了虚拟力混合系统模型，重新设计了路径规划方案，

将其应用于无人机的路径规划时取得了良好的实时性。2016 年，Tianzhu 等人[41]提出

一种改进的 3 维 A*算法，该算法将传统 A*算法从 2 维拓展到 3 维以适应复杂不确定

的无人机飞行环境，改进启发函数使其满足无人机飞行约束。实验表明，该算法相比

传统 A*在精确性、安全性等方面更有效。2021 年，Lim 等人[42]提出一种改进的加权

A*算法（WA*DH），该算法使用启发式角度的导数搜索生成路径最优的节点，然后

搜索避开障碍物的逃逸节点，最后使用上述两步中获得的节点执行路径的局部重规划。 

当前的机器人运动规划向着更高阶的方向发展，使得传统的路径规划算法往往不

再被单独地应用于机器人运动规划中，但将其作为运动规划的前端搜索初始路径或是

和轨迹生成方法结合构造更先进的运动规划算法不失为一种好的选择。 

（2） 轨迹规划研究现状 

一般来说，轨迹规划问题可以被表述为最小化目标函数问题，该目标函数由各类

罚函数组合而成，如动力学约束、可行性约束和安全性约束等。2011 年，Mellinger和

Kumar[43]提出了针对四旋翼无人机的 minimum-snap轨迹生成算法。由于四旋翼无人机

具备微分平坦特性[44]，该算法将四旋翼系统的 12 维全状态空间降低到 4 维，仅用 3D

位置和偏航角及其有限阶导数表示无人机状态，并使用样条曲线对轨迹进行参数化，

最后使用轨迹对时间 4 阶导数的二范数积分作为代价函数以保证飞行轨迹的平滑度和

安全性。2013 年，Richter 等人[45]并不使用二次规划（Quadratic Programming, QP）的

方法求解minimum-snap轨迹，取而代之的是求取轨迹多项式系数的闭式解。该算法使

用 RRT*算法寻找绕行障碍物的初始路径，然后基于该路径闭式求解穿越各路径点的

机器人轨迹。尽管路径点是安全无碰撞的，但生成的轨迹在曲率较大处仍可能与障碍

物发生碰撞，因此需要检查轨迹是否发生碰撞，在发生碰撞时通过添加中间航点重新

生成局部轨迹。2015 年，Chen 等人[46]使用八叉树地图表示无人机运动规划时的安全

飞行走廊，提出了一种高效的 QP 方法用于生成满足无人机高阶动态约束的无碰撞安

全轨迹。2016 年，香港科技大学高飞和沈邵劼等人[47]提出一种直接在点云地图上生成

无人机飞行轨迹的方法。该算法使用三维激光雷达逐步构建环境点云地图，并使用基

于抽样的方法生成一系列球体组成的安全飞行走廊，然后使用二次约束二次规划生成

完全约束在飞行走廊里的安全飞行轨迹。该方法虽然是概率完备的，但有时迭代周期

较长，时效性较差。2018 年，Gao 和 Wu 等人[48]使用欧式符号距离场[49]（Euclidean 

Signed Distance Function, ESDF）表示环境地图，并使用贝塞尔（Bezier）曲线表示分

段轨迹，贝塞尔曲线的凸包特性可以保证轨迹的安全性和高阶动态可行性。2020 年，

Zhou 和 Gao 等人[50]提出了一种基于梯度的轨迹重规划算法并将其集成到了开源框架

Fast-Planner 中。该算法以解决传统基于梯度的轨迹优化存在局部极小值的问题。此外，

Zhou 等人开发了一种拓扑路径搜索算法以探索环境中不同的可行路径，然后为每条路

径进行独立的轨迹优化，此做法使得机器人对可行空间的探索更加全面。2021 年，

Zhou 和 Wang 等人[51]提出一种用于多旋翼无人机的无需 ESDF 地图的轨迹规划算法，
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称之为 EGO-Planner。该算法只在飞行局部区域构建栅格地图，极大程度减小了计算

时间和内存消耗。该算法使用一种各向异性曲线拟合算法调整轨迹高阶导数的同时保

证了轨迹形状不变，若生成的轨迹不满足机器人动态可行性，则延长该段轨迹的执行

时间。大量的实验表明 EGO-Planner 在复杂环境中具有鲁棒性和实时性。随后，Zhou

等人[52,53]在 EGO-Planner 上进一步扩展和优化，提出了分布式自主导航框架 EGO-

Swarm，用于在复杂障碍物环境中多机器人集群规划。2022 年，Tordesillas 等人[54]提

出了一种用于动态环境的无人机实时感知轨迹规划算法，PANTHER。该算法生成的

轨迹能够避开动态障碍物，同时将障碍物始终保持在视野之内，并使机器人运动造成

的运动模糊降到最低以帮助跟踪动态障碍物。 

从以上分析可知，运动规划算法从传统路径规划过渡到现阶段主流的轨迹规划，

机器人尤其是无人机的运动规划不仅需要满足基本的无碰撞需求，还需要考虑无人机

飞行的动态可行性、平滑性和实时性等。此外，诸如动态障碍物环境、集群运动规划

等高阶运动规划算法正是当前研究热点和难点，还有进一步研究的必要性。本文在运

动规划方面则对多旋翼无人机在复杂环境下的运动规划算法展开研究，旨在提高无人

机在复杂动态环境下运动规划的安全性和鲁棒性。 

1.3 论文研究内容 

本文对视觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂环境下自主飞行所涉及的其中两项关

键技术——视觉 SLAM 和运动规划展开研究，具体研究内容如下： 

针对视觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂动态场景中的定位问题，提出了一种基

于静态特征点筛选的动态环境 RGBD SLAM 算法。该算法利用超轻量目标检测算法在

无需GPU的情况下实时筛选潜在动态对象。为了进一步筛选潜在动态对象区域的静态

特征点，设计了一种基于高斯混合模型的静态特征点筛选算法。最后，本文基于开源

ORB-SLAM2 算法框架构建了适用于动态场景的 RGBD SLAM 算法，该算法有效提升

了多旋翼无人机在复杂动态场景中的定位精度。 

针对视觉数据驱动的多旋翼无人机在复杂动态场景中的运动规划问题，本文研究

了基于样条曲线的多旋翼无人机局部运动规划算法。该算法使用深度相机构建局部栅

格地图以减少机载计算机内存消耗，并设计了轨迹与障碍物之间的距离估计方法以指

导轨迹优化。将多项罚函数的线性组合用于优化 B 样条表示的飞行轨迹。该算法提高

了无人机在复杂动态场景中自主飞行的安全性与鲁棒性。 

此外，基于以上研究成果，本文构建了四旋翼无人机自主飞行系统。该系统使用

本文提出的动态环境 RGBD SLAM 算法作为唯一定位信息源，使用本文设计的运动规

划算法生成无人机安全飞行轨迹。该系统能够在复杂动态环境中实现精准定位和安全

自主飞行。 
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1.4 论文章节安排 

本文的各章节关系如图 1-2 所示。 

PicoDet动态对象

预筛选

静态特征点筛选

动态环境RGBD SLAM

构建

视觉SLAM相关理论 运动规划相关理论

局部栅格地图构建

轨迹参数化

障碍物距离估计

安全轨迹生成

第二章

关键技术一：视觉SLAM研究 关键技术二：运动规划研究

多旋翼无人机自主飞行关键技术相关理论

研究背景和意义
两个关键技术

研究现状

第一章

研究内容

背景介绍 第
六

章

第五章

系统平台搭建 软件设计与实现 真实环境实验

自主飞行系统构建与真实环境实验

第
三

章

第
四

章
位姿、

深度图

潜在
动态

对象

总
结
与
展
望

 

图 1-2 章节安排与论文结构 

以下为各章节内容的详细描述。 

第一章是论文绪论，阐述了多旋翼无人机自主飞行在多种场景中应用的重要意义

和存在的挑战，然后详细介绍了多旋翼无人机自主飞行中的其中两大关键技术

（SLAM 与运动规划）的国内外研究现状，并进行了分析。最后指出了本文研究内容

和各章节关系。 

第二章介绍了与视觉 SLAM 相关的计算机视觉方法和位姿优化理论，并给出了视

觉 SLAM 的评价指标；介绍了能够简化无人机运动规划的微分平坦模型与常见的地图
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表示方法。相关理论的介绍为后续章节做了铺垫。 

第三章对无人机自主飞行中的关键技术之一——视觉 SLAM 技术展开研究。针对

多旋翼无人机在复杂动态环境的定位问题，提出了一种基于静态特征点筛选的 RGBD 

SLAM 算法。首先，利用超轻量目标检测算法对潜在动态对象进行检测。然后，构建

了整幅图像的光流特征高斯混合模型，利用期望最大化算法对该模型进行求解。最后，

设计了一种静态特征点筛选算法进一步筛选潜在动态区域的静态特征点，以提高视觉

SLAM 的位姿估计精度，改善无人机自主飞行性能。此外，第三章算法输出的潜在动

态对象检测框将参与到第四章的针对动态障碍物场景的轨迹生成中，位姿与深度图将

用于运动规划中的局部栅格地图构建。 

第四章对无人机自主飞行的另一关键技术——运动规划展开研究。首先，利用深

度信息构建了无人机自主飞行中使用的局部栅格地图。其次，针对局部栅格地图无法

表征障碍物梯度的问题，设计了算法估计飞行轨迹和障碍物之间的距离。然后，基于

B 样条对无人机飞行轨迹进行参数化，并对障碍物距离、轨迹平滑性、轨迹可行性构

建罚函数，利用数值优化方法生成无人机在静态场景安全飞行轨迹。最后，利用第三

章输出的潜在动态对象检测框构建简易运动模型，并利用数值优化方法生成无人机在

动态场景安全飞行轨迹。 

第五章对多旋翼无人机自主飞行系统进行构建和验证。对该系统硬件进行了设计，

完成了机载相机的内外参标定工作；基于 ROS机器人操作系统实现了多旋翼无人机自

主飞行系统软件；利用构建的整套软硬件系统在真实环境中对本文算法进行定性和定

量实验。 

第六章为总结，概括本文的主要研究内容，并简要描述可能进一步开展的工作。 
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2 多旋翼无人机自主飞行关键技术相关理论 

2.1 引言 

视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行涉及多个关键技术，其中包含基于视觉的

SLAM 算法、运动规划算法和无人机控制算法等，多旋翼自主飞行框架如图 2-1 所示。

多旋翼无人机通过视觉传感器获取环境信息并将数据输入 SLAM 算法模块，SLAM 模

块输出定位信息与环境信息，运动规划接收 SLAM 输出的定位信息以及环境信息，通

过对环境建模和数值优化生成连续的安全飞行轨迹到无人机运动控制器，最后控制器

以运动规划模块输出的飞行轨迹为期望值，控制无人机对该轨迹进行跟随。本论文主

要关注该流程中的 SLAM 模块和运动规划模块，控制模块则采用 PixHawk[55]开源飞行

控制器。 

为了使后续章节中的理论分析更加具有逻辑和条理，本章将后续章节中所使用的

部分重要理论进行简要介绍。首先介绍视觉 SLAM 系统中的关键核心理论，包括前端

特征提取和匹配、相机投影模型、李群与李代数和后端位姿估计等。然后介绍多旋翼

无人机运动规划中重要的微分平坦模型以及机器人中常用的地图表示方法。 

传感

定位

建图

多旋翼无人机
运动规划

多旋翼无人机
控制

SLAM

 

图 2-1 多旋翼无人机自主飞行框图 

2.2 视觉 SLAM 相关理论 

2.2.1 视觉 SLAM 问题描述 

基于视觉的同时定位与建图技术主要需要完成的任务为利用视觉传感器作为输入，

在没有环境先验信息的情况下，对视觉传感器观测的环境进行建模，同时估计自身的

运动信息[14]。 

现阶段主流的视觉 SLAM 算法主要是基于优化的方法，其算法主要流程如图 2-2

所示。视觉传感器读取模块主要完成视觉数据采集、多视觉传感器时空对齐、视觉数

据灰度处理等一系列预处理操作；SLAM 前端主要工作为利用视觉传感器观测的数据

通过特征提取和匹配以及根据相机投影模型估计相邻的相机运动；回环检测是根据视
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觉传感器的输入判断机器人是否回到了之前的位置，若机器人回到了之前的位置，则

在后端优化时可利用该信息减小位姿估计的累计误差；SLAM 后端接收前端初步估计

的位姿数据和等待触发回环检测，然后利用图优化等方法对位姿进行优化，消除累计

误差和提高定位精度和地图构建精度；以定位为主的 SLAM 系统中，建图模块输出的

数据为路标点的点云信息。 

 

图 2-2 主流视觉 SLAM 算法流程图 

2.2.2 特征提取与特征匹配 

特征点检测是视觉 SLAM 算法中的第一步，良好的特征点提取算法为后续的特征

匹配、位姿估计提供有力支撑。特征是一幅图像中最能代表其所表达事物特征的点和

周围信息，由特征点和特征描述子组成。特征点一般是图像中灰度梯度变化明显的点，

特征描述子是用数学的方法定义的特征点周围信息的数值，如此以来，在特征匹配阶

段则可以通过汉明距离、马氏距离等度量方式来区分各个特征点之间的相似度，以便

进行特征匹配。 

ORB 特征[56]是众多特征描述方法中最有影响力的一种。ORB 特征在速度方面相

较于 SIFT[57]已经有明显的提升，同时也保持了特征具有旋转与尺度不变性。ORB 特

征提取算法的第一步是进行 FAST[58]（Features from Accelerated Segments Test）特征提

取，FAST 特征点示意图如图 2-3 所示。FAST 特征提取算法判定中心点周围一定区域

的多个像素值是否连续小于中心值，若存在连续多个像素满足条件，则认为是待选特

征点。该算法通过 NMS 和特征金字塔，可以对不同尺度的图像进行特征点检测。最

后ORB算法还通过灰度质心法计算了特征点的方向，结合后文提到的描述子计算方法

保证了 ORB 特征的旋转不变性，改进之后的算法称为 Oriented-FAST。 

 

图 2-3 FAST 特征点 
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ORB 算法的第二步则是结合 Oriented FAST 特征点周围的信息计算特征向量，即

特征描述子。ORB 使用一种名为 Rotated-BRIEF 的算法计算得到由 128 位至 512 位的

“0”“1”组成的二值特征向量，提高了描述子计算效率，降低了特征匹配时间。

Rotated-BRIEF 算法流程为： 

（1）取特征点一定范围内的邻域； 

（2）对该领域进行高斯模糊处理； 

（3）对该领域进行高斯采样得到 组像素点 ，然后比较每组像素值大小，

则返回 ， 则返回 ； 

（4）步骤（3）中的 个二进制数的组合则为特征向量。 

特征匹配是为了从两张图像中寻找描述同一个特征的点，也就是解决 SLAM 系统

中的数据关联问题，如图 2-4 所示。为了计算两幅图像中特征之间的相似程度，可采

用二进制特征向量中相同位的个数来表示。考虑在先后采样的两帧图像 和 中进

行特征匹配，两帧图像中分别检测到 和 个特征 和 ，

图像 中的每个特征 都与图像 中的特征 逐一计算特征向量的相同位数，然

后选择相同位数最多的特征点作为匹配点。显然，该方法的时间复杂度为 ，在

特征点极丰富的场景中难以满足 SLAM 系统对实时性的苛刻要求。于是，现阶段快速

近似最近邻（FLANN）算法[59]成为了更优的选择。 

 

图 2-4 图像特征匹配 

2.2.3 相机投影模型 

（1） 针孔相机模型 

相机成像是一个将 空间中的点映射到 图像平面上的过程。具体来说，它涉

及将相机坐标系下的 点通过一系列变换，最终投影到图像坐标系下的 点，这个

过程包括内参变换、外参变换和畸变校正等步骤。该过程相当于降维操作，这也导致

了单个针孔相机的尺度不确定。针孔相机模型如图 2-5 所示。 
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图 2-5 针孔相机模型 

考虑一相机焦距为 ，相机坐标系下的 点 ，通过光心 投影到

相机的物理成像平面，该点的图像坐标为 ，根据相似，如图 2-5 右图所

示，可得： 

  (2-1) 

式中负号仅表示三维点在相机图像传感器上成像为倒像，而现代的相机内置的“ISP”

程序会自动将图像进行旋转，因此可将式(2-1)中的符号舍去并稍加整理得： 

  (2-2) 

通常定义图像传感器采集的数据落在以 CMOS 芯片左上角为原点的像素坐标系里，

该坐标系 、 轴分别与图像坐标系 、 轴平行。同时，与图像坐标相比像素坐标在

轴上缩放了 倍，在 轴上缩放了 倍，原点平移了 。那么，图像坐标系下

坐标 与像素坐标 关系如式(2-3)： 

  (2-3) 

结合式(2-2)，可得： 

  (2-4) 

定义 ， ，并将式(2-4)整理为矩阵形式，可得： 



西南科技大学硕士学位论文 

14 

  (2-5) 

其中， 则为相机内参矩阵。 

由于相机是在三维世界中运动的，因此相机在世界坐标系下应该有三维坐标 ，

相机的旋转和平移用 和 表示，即相机的外部参数。那么世界坐标系下的一个三维

点投影到像素坐标系下的关系可表示为： 

  (2-6) 

（2） 畸变模型 

针孔相机模型是对相机成像最简化的表达方式，实际的相机成像由于传感器与镜

头安装不平行或是镜头的透镜畸变等问题难免会使最终成像产生畸变，主要有如图 2-

6 所示三种，其中图 2-6(a)与图 2-6(b)属于径向畸变。 

(a)桶形畸变 (b)枕形畸变 (c)切向畸变
 

图 2-6 径向畸变和切向畸变示意图 

对于径向畸变，考虑归一化坐标系下的一点 ，其极坐标表示为 ，

一般定义多项式对径向畸变进行描述，如式(2-7)所示： 

  (2-7) 

其中， 表示畸变之后的归一化坐标。 

切向畸变需要额外的参数 进行表示： 

  (2-8) 

联立式(2-7)和式(2-8)，可得通过参数 表示的针孔相机畸变模型，

如式(2-9)所示： 
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  (2-9) 

至此，归纳相机投影模型步骤如图 2-7 所示。世界坐标系下一点 通过相机外部

参数 变换到相机坐标系，并归一化得到归一化平面坐标 ；随后将归一化平

面坐标 经过相机畸变模型 与 ，得到畸变后坐标 ；最后通过相机内参

得到像素坐标系下坐标 。 

 

图 2-7 针孔相机投影过程 

2.2.4 李群与李代数 

三维世界中的刚体运动可采用旋转矩阵、欧拉角等方式进行表示，但旋转矩阵需

要满足正交且行列式为 1 的约束条件，会为后续非线性优化增加困难，而欧拉角存在

万向节死锁问题。为了对 SLAM 中的位姿估计进行优化，目前主流的做法是将李群转

换为李代数，优化得到误差最小值后，再做李代数—李群之间的变化，以得到简洁直

观的表达方式。 

群是一种集合和一种运算组成的代数结构，而李群是其中较为特殊，具有连续

（光滑）性质的群[60]。表示三维运动的旋转矩阵与三维变换分别构成了特殊正交群

和特殊欧式群 ，表示为： 

  (2-10) 

李代数表示的是李群导数关系，反映了李群的局部性质。群 与 对应

的李代数分别表示为： 

  (2-11) 

  (2-12) 
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其中， 代表三维平移李代数表示， 表示三维旋转李代数表示，而“ ”和“ ”

分别表示“反对称矩阵到向量”和“向量到反对称矩阵”的关系。李群通过对数映射

可以转换为李代数，反之，李代数通过指数映射可以转换为李群。 与 之

间的对数映射与指数映射分别如式(2-13)、式(2-14)所示。 

  (2-13) 

  (2-14) 

与 之间的对数映射与指数映射分别如式(2-15)、式(2-16)所示。 

  (2-15) 

  (2-16) 

其中： 

  (2-17) 

基于优化的 SLAM 往往需要构建一个如式(2-18)所示的优化函数，要最小化该函

数，需要知道目标函数 对优化变量 的导数，以指导函数往最小值方向前进。 

  (2-18) 

而李群只对乘法封闭，对加法不封闭，因此对李群直接求导不可行。一种解决方

法是使用左扰动模型，考虑一次三维变换 ，对该三维变换施加微小左扰动 ，设

左扰动 对应的李代数为 ，对 求导： 

  (2-19) 

这便是 上对扰动量的导数。同理，可推出 上对扰动量 的李代数 的

导数为： 
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  (2-20) 

2.2.5 位姿估计 

本论文所使用的 RGBD 相机由于具有深度信息，可以获得特征点的 位置，因

此不需要依赖对极几何[61]，可直接通过 PnP[62]（Perspective-n-Point）进行求解位姿。

PnP 求解方法中最重要之一当属光束法平差[63]（Bundle Adjustment, BA）。BA 将相机

在世界坐标系的位姿和路标点同时进行优化，构建路标点观测值与路标点重投影值

（即根据特征匹配将 时刻的路标点通过相机投影模型投影到 时刻的图像中）之

差的误差项，然后对误差进行累加建立最小二乘问题，如式(2-21)所示： 

  (2-21) 

其中， 表示第 个特征点的深度， 表示第 个特征点像素坐标， 为相机内参，

为相机外参的齐次表示， 为 点齐次坐标，为了方便表示，

表示取矩阵 的前三行三列，变为非齐次坐标形式，即 。 

为了对该最小二乘问题进行优化，还需要求得误差项对优化变量导数的解析形式。

根据相机模型式，可得： 

  (2-22) 

利用李代数左扰动模型对位姿 施加微小扰动 ，求误差相当于扰动量的变化，

利用归一化坐标 做中间变量，根据链式求导法则可得： 

  (2-23) 

其中，符号 代表左扰动。误差相对于 的导数根据式(2-22)可得： 

  (2-24) 

而误差相对于李代数的导数在式(2-20)中已给出，取其前三维与式(2-24)相乘可得误差

相对于优化变量的 Jacobian矩阵，如式(2-25)所示。该 Jacobian矩阵便可指导非线性优

化朝着极小值方向前进。 
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  (2-25) 

2.2.6 视觉 SLAM 评价指标 

SLAM 算法的精度评价指标主要有绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error, ATE）

和相对位姿误差（Relative Pose Error, RPE）两种[64]。ATE 评估的是算法输出的估计位

姿与真实值之间的误差，可以反映算法定位精度和轨迹的全局一致性，而 RPE 描述固

定时间间隔为 的两帧估计值与真实值之间的位姿精度。式(2-26)为利用均方根误差

（RMSE）计算 ATE和 PRE方法，除此之外，还可以利用平均数、中位数、标准差等

方式来对误差进行评估。 

  (2-26) 

其中， 表示位姿数量， 表示真实值， 表示估计值。  

2.3 多旋翼无人机运动规划相关理论 

2.3.1 运动规划问题描述 

运动规划是指在机器人构型空间[65]下生成一条满足约束的安全轨迹，对于多旋翼

无人机的运动规划来说，该约束可以为与障碍物的无碰撞约束、无人机动力学的约束、

轨迹可行性约束、能量最小约束等。 

大部分运动规划算法分为前端路径搜索和后端轨迹生成，运动规划算法使用各类

路径搜索算法得到初始路径，再将离散路径参数化为多项式初始轨迹，最后结合各类

约束对初始轨迹进行优化，得到最终满足约束的安全飞行轨迹。其总体框图如图 2-8

所示。 

路径搜索 轨迹生成
位姿、地图

动力学约束

运动学约束

离散可行

路径 连续轨迹

运动规划
 

图 2-8 运动规划框图 
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2.3.2 微分平坦模型 

1995 年，Fliess 等人[44]首次提出了微分平坦的概念：如果一个动力系统的全状态

和控制输入可以被其平坦输出及其有限阶导数唯一确定，则该系统为微分平坦系统。

2011 年，Mellinger 和 Kumar 等人[43]验证了平行轴四旋翼无人机为微分平坦系统，并

给出了四旋翼无人机平坦输出，如式(2-27)所示： 

  (2-27) 

式中， 为无人机质心的 坐标， 为无人机的偏航角。那么定义在平坦输

出空间的一条光滑轨迹 可以表示为： 

  (2-28) 

也就是说，四旋翼的全状态 可以由平坦输出

及其有限阶微分表示，无人机在进行轨迹规划时，只用对状态变量 进行规划，即只

需规划无人机的位置与偏航角，从而避免规划四旋翼全状态带来的困难。Mellinger 和

Kumar 等人[43]给出了使用微分平坦输出及其有限阶导数表示四旋翼全状态的方法。也

正是因为四旋翼无人机具有微分平坦特性，使得轨迹规划中最优化的维度从 12维降低

为 4 维，极大提高了算法的实时性，同时，该特性也保证了轨迹 满足四旋翼无人

机的动力学约束。 

2.3.3 移动机器人中地图的表示 

移动机器人中常用的地图如图 2-9 所示。 

(a) 点云地图 (b) 栅格地图 (c) ESDF地图  

图 2-9 移动机器人常用地图类型示例 

点云地图由一系列无序离散点的集合，可由 RGBD 相机高效生成，保留了完整的

数据信息，但存储量大、配准计算量大，同时由于点云地图各点之间无任何数据关联，

障碍物某个位置的可通过性未知，通常不直接用于机器人导航。 

栅格地图以一定的分辨率将连续的物理空间转变为离散的栅格，每个栅格有占据

和非占据两种状态，运动规划系统可以直接判断某个栅格的占据状态以确定该区域是

否为障碍物。在实际应用中可以根据需要对分辨率进行调整以调整数据量大小，其数

据规模小于点云地图，同时栅格地图利用概率表示每个栅格的占据状态，每次传感器

数据到达时将会更新栅格占据概率，解决了点云地图不能动态更新的问题。 

欧式符号距离场（Euclidean Signed Distance Function, ESDF）中每个元素存储了距
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离最近障碍物的距离，因此可以指导运动规划生成的轨迹远离障碍物。开源的

Voxblox[66]、FIESTA[67]和 Voxfield[68]都能够快速增量构建 ESDF 地图。 

2.4 本章小结 

本章对视觉 SLAM 和无人机运动规划中的相关理论进行了梳理。关于视觉 SLAM，

首先介绍了视觉 SLAM 中 ORB 特征提取与匹配方法，简略的推导了简单针孔相机的

投影模型并给出了相机的畸变模型，然后描述了李群和李代数之间的相互映射关系，

再结合本章前置知识，构造了位姿估计的最小二乘问题，并给出了误差对优化变量导

数的解析形式，最后介绍了视觉 SLAM 关于精度的评价指标；关于运动规划，介绍了

平行轴四旋翼无人机的微分平坦特性和移动机器人中常用的地图表示方式。 
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3 基于静态特征点筛选的动态环境 RGBD SLAM 

3.1 引言 

SLAM 是无人机自主飞行关键技术之一。传统视觉 SLAM 近年来得到了长足发展，

在大部分结构化场景中能够取得良好的定位精度，但对于复杂、尤其是包含动态对象

的场景仍然存在诸多挑战。在动态场景中，针对静态场景设计的视觉 SLAM 算法会错

误地提取到与动态对象相关联的特征点，并将其用于相机的位姿估计，这无疑会增加

SLAM 算法在动态场景中的定位误差。虽然传统视觉 SLAM 未对场景中动态特征进行

特殊处理，但位姿估计中通常会使用随机采样一致性算法[69]排除外点影响，因此在包

含少量低速移动物体的场景中仍然具有鲁棒性，但对高动态场景依然束手无策。对于

无人机自主飞行中存在动态障碍物的场景，倘若无人机的位姿估计存在较大偏差，无

人机将会跟随错误的飞行轨迹，导致无人机飞行安全性将得不到保障。 

本章针对无人机自主飞行中存在动态障碍物的场景，提出了一种适用于无人机自

主飞行的动态环境 SLAM 算法，结构如图 3-1 所示。本章第 3.2 节利用神经网络检测

潜在动态对象。为了进一步筛选检测框中的静态特征点，使更多静态特征点参与后端

位姿估计，本章第 3.3 节利用光流法对特征点进行跟踪，计算特征点光流的方向和二

范数，然后将光流特征建模为高斯混合模型[70]（Gaussian Mixed Model, GMM），并利

用期望最大化（Expectation Maximization, EM）算法[71]对该模型进行聚类。结合 GMM

的聚类结果，设计了静态特征点筛选算法，并将该算法集成到先进的 ORB-SLAM2[17]

中进行实验。结果表明本章算法能够有效筛选出动态场景中的静态特征点，改进后的

ORB-SLAM2 算法对动态场景鲁棒且计算复杂度低，不依赖 GPU，可在机载计算平台

实时运行。 

CSP-

PAN

第3.2节：潜在动态对象检测

RGB图像

深度图

光流追踪

GMM建模

和聚类

静态特征点

筛选

第3.3节：静态特征点筛选

视觉里程计

Pose

特征提取

动态对象检测流程 静态特征点筛选流程 系统整体流程

 

图 3-1 算法整体结构图 
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3.2 引入超轻量网络的潜在动态对象检测 

目标检测是计算机视觉的经典任务之一，旨在预测图像中目标的类别和该目标的

像素坐标。为了满足视觉 SLAM 在 PC 和机载计算机运行的实时性，在目标检测网络

的选择上需要对预测精度和推理速度进行权衡。显然，在 SLAM 应用中，推理速度比

预测精度具有更高的优先级。 

考虑到 SLAM 算法需要在无人机载计算机上实时运行，选择超轻量目标检测算法

PicoDet[72]对视觉范围内的潜在运动对象进行检测，PicoDet 网络结构如图 3-2 所示。 

CSP-

PAN

Head
Head
Head
Head

Class

Box

C5
1x1 

Conv

Upsample

DP

C4
1x1 

Conv

CSP

DP

DP

CSP CSP

Upsample

C3
1x1 

Conv
CSP

DP

 

384 96,/32

192 96,/16

96 96,/8

P6 96,/64

P5 96,/32

P4 96,/16

P3 96,/8

逐元素相加

 逐通道拼接

Stem/3x3 Conv

3x3 Max-Pool

ES Block

ES Block

ES Block

Backbone

x1

x3

x7

x3

C3

C4

C5
CSP-PAN

 

图 3-2 PicoDet 网络结构 

PicoDet 同大部分目标检测网络一样，包含用于提取特征的 Backbone 网络、用于

特征融合的 Neck网络、用于信息预测的 Head网络三个部分组成。PicoDet的骨干网络

为对 ShuffleNetv2[73]的改进版本 Enhanced ShuffleNet(ES-Net)，能够在减少模型大小的

同时尽可能多的提取图像特征，颈部引入CSP结构[74,75]和PAN结构[76]进行特征聚合，

检测头则使用 空洞卷积扩大感受野，提高预测精度。该算法激活函数使用

HSwish[77]代替常用的 ReLU，其激活函数如式(3-1)所示。 

  (3-1) 

其中， 为最大值为 6 的 ReLU 激活函数。该激活函数

存在上界，但不存在下界，可以避免梯度饱和以及提供更强的正则化效果。 

3.2.1 骨干网络 ES-Net 

为了使骨干网络更关注通道间的重要特征，在网络中引入 SE(Squeeze and Excita-

tion)模块[78]，通过显式建模，让网络自适应的对通道重要程度进行校准，SE模块结构

如图 3-3 所示。 
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图 3-3 SE 模块结构 

首先，SE 模块对网络进行压缩（Squeeze），将全局空间信息压缩到一个通道描

述符中，通过全局平均池化统计通道信息，将二维的特征信息变为一维实数，如式

(3-2)所示，该实数能够反映通道间的全局信息。 

  (3-2) 

然后，SE 模块对网络进行激活（Excitation）校准，为了充分利用前一步操作压

缩得到的全局信息 ，设计了基于 激活函数的门控机制： 

  (3-3) 

其中 ， ， 为压缩比率， 为 ReLU 激活函数。经过该门控机

制后，输出参数 表示通道 的权重，校准后通道 的特征可以由权重 与对应的特征

通道相乘得到，如式(3-4)所示。 

  (3-4) 

骨干网络 ES-Net 利用 ShuffleNetv2 的通道洗牌（Channel Shuffle），获得了通道

间信息交换的功能，却丢失了通道间特征融合功能。为了解决这一问题，在步进为 2

的网络中引入了深度可分离卷积以融合不同通道的信息，在步进为 1 的网络中引入

Ghost模块[79]以较小的参数量获得更多的特征图。ES-Net骨干网络结构如图 3-4所示。 

1×1 PW Conv

3×3 DW Conv

SE Block

1×1 PW Conv

(a) stride=1

1×1 PW Conv3×3 DW Conv

SE Block

1×1 PW Conv

1×1 PW Conv 3×3 DW Conv

Concat

1×1 PW Conv

3×3 DW Conv

(b) stride=2

Input Input

Channel Split

Concat

Concat

Channel Shuffle

Ghost

 
图 3-4 ES-Net 网络结构 
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3.2.2 PicoDet 颈部与检测头 

PicoDet 的 Neck 网络包含 4 个分支，使用 PAN[76]获取多层次的特征图，并利用在

YOLOv4[74]和 YOLOX[75]中广泛使用的 CSP结构进行特征融合。在原始的 CSP-PAN结

构中，输入通道的数量与骨干网络的输出保持一致，大量的通道数会导致较大的计算

成本，不利于边缘平台推理。在 PicoDet 颈部输入时通过 卷积将输入通道数降低

为 96，然后通过 CSP 结构进行自上而下和自下而上的特征融合，既降低了模型计算

量，又保证了推理精度。除此之外，除了输入时改变通道数的 卷积，颈部其余卷

积均采用了深度可分离卷积以尽可能多的降低模型参数量。 

Head 网络同样含有 4 个分支，并分别与颈部的 4 个分支相连接。虽然没有像

YOLOX 一样采用减少通道数量的解耦检测头换取更高的精度，但是 PicoDet 在各通道

采用较多的深度可分离卷积，使得 PicoDet 在减少参数量大小的同时仍然保留了较好

的检测精度。 

3.2.3 模型部署 

本文选用的 PicoDet在微软 COCO数据集上进行测试， 为 27.1，

达 41.4，与轻量级模型 YOLOv4-Tiny、YOLOX-Tiny 相比，均处于领先水

平。考虑到 PicoDet 需要集成到 SLAM 算法中以及机载计算机无高性能 GPU，本文首

先对 PicoDet 全精度模型进行 FP16 量化，网络模型大小仅为 。然后利用腾讯

NCNN[80]神经网络前向计算框架将模型部署在 CPU，在 Ryzen7 R4800H 推理，帧率为

55FPS，在机载计算机（CPU 为 I7-8565U）进行推理，帧率达 40FPS，满足 SLAM 实

时性需要。 

在本文中，潜在运动对象为预先设定的多个类别，包含人、自行车、车辆等，使

用 PicoDet 在 TUM RGBD 数据集上进行潜在运动对象筛选示例如图 3-5 所示。当然，

若自主飞行场景发生变化，也可以删减或者增加类别以实现潜在运动对象筛选且并不

影响筛选性能。 

 

图 3-5 PicoDet 进行潜在动态物体筛选 
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3.3 潜在动态对象中的静态特征点筛选 

在 3.2 节中，本论文通过超轻量目标检测网络 PicoDet 对潜在动态物体进行了预筛

选。为了进一步筛选潜在动态对象区域的静态特征点，使更多特征点参与位姿估计，

本节着重介绍基于光流特征高斯混合模型的静态特征点筛选算法。 

3.3.1 ORB 特征点光流跟踪 

光流法旨在第二幅图像中寻找第一幅图像中特征点的位置，常用于运动估计、

SLAM 前端特征点跟踪。对图像中的每个像素都进行跟踪通常称为稠密光流，仅跟踪

图像中部分像素点，被称为稀疏光流。本文使用稀疏光流对ORB特征点进行跟踪，在

特征点运动求解子问题则采用 LK 法，称为 LK 光流[81]。 

LK 光流使用 表示图像关于时间的函数，认为图像是随时间变化的，如图 3-6

所示。 

 

图 3-6 LK 光流示意图 

在 时刻图像 中 处的灰度值表示为 。LK 光流基于以下三点假设： 

（1）灰度不变性：一个具体的三维空间点在每次图像采样时的灰度值是恒定的； 

（2）空间一致性：三维空间中相同表面相邻点的运动趋势相近，变换到图像坐

标系下距离也较近； 

（3）时间持续性：时间的变化不会导致特征点位置的剧烈变化。 

由以上三点假设可知，LK 光流在光线变化缓慢、运动较慢或相机帧率较高的场

景中更为适用。 

对于 时刻图像 中 处像素，设其在 时刻运动到 处，

基于灰度不变性与时间持续性假设，有： 

  (3-5) 

对式(3-5)左边进行泰勒展开，得： 

  (3-6) 
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其中， 为佩亚诺（Peano）余项，近似为 0。 

联立式(3-5)与式(3-6)，可得： 

  (3-7) 

式(3-7)两边同时除以 ，有： 

  (3-8) 

其中， 和 分别表示 处像素在 和 方向的运动速度，分别记为 和 。

与 为 处像素的梯度，记为 、 ，实际使用中，ORB特征点周围梯度为

已知，一般选取当前帧的像素梯度。 为灰度值关于时间的导数，记为 。将式

(3-8)写为矩阵形式： 

  (3-9) 

式(3-9)为二元一次方程，一个特征点基于灰度不变性的约束不足以计算该方程。

基于空间不变性假设，考虑 的相邻区域，共 个约束方程： 

  (3-10) 

另 ， ，则式(3-10)可简化为： 

  (3-11) 

该式为超定方程，可采用最小二乘法求解： 

  (3-12) 

至此，计算得到的 为特征点在 和 方向的移动速度，由于相机帧率已知，

则可以计算得到当前帧的 ORB 特征点在下一帧图像中的位置。图 3-7 给出了利用 LK

光流算法得到的 ORB 特征点跟踪效果，其中绿色线条即为 ORB 特征点光流。 
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图 3-7 LK 光流特征点跟踪效果 

3.3.2 光流特征高斯混合模型构建与求解 

在实验中，我们发现使用 LK 光流对静态场景的特征点进行追踪时，光流的方向

和二范数在两个维度或者一个维度具有一定相似性，具体表现为静态对象表面的光流

方向与光流二范数数值接近，而动态对象表面的光流方向与光流二范数与静态对象表

面数值差异较大，如图 3-8 所示。 

         

(a) 静态场景光流                                        (b) 动态场景光流 

图 3-8 静态场景与动态场景光流特点对比 

直接的，定义光流的方向与二范数作为后续高斯混合模型的二维特征向量，定义

光流方向为： 

  (3-13) 

其中 为当前图像帧特征点坐标， 为相邻帧特征点坐标。 

为了尽量将特征降维，本文不考虑直接使用特征点光流 2 维方向向量表示方向，

而是将光流方向变换为角度进行表示，定义如下： 

  (3-14) 



西南科技大学硕士学位论文 

28 

我们定义了光流的方向和二范数二维特征向量以区分静态对象表面和动态对象表

面的光流，并认为动态对象光流与静态对象光流特征都服从高斯分布，所有样本集合

则是高斯分布的线性组合，为高斯混合模型。对光流特征高斯混合模型进行聚类就是

将光流特征样本划分为多个服从独立高斯分布函数的集合[82]。 

本文中对图像 ORB 特征点光流进行观测，产生的观测数据为所有 ORB 光流特征

集合，表示为： 

  (3-15) 

其中， 为光流的二维特征。光流二维特征的概率密度函数表示为： 

  (3-16) 

其中， 为各维特征均值， 为特征协方差矩阵。 

在本文中，高斯混合模型分量为 2，分别为动态对象表面光流高斯分量与静态对

象表面光流高斯分量，因此，本文高斯混合模型为： 

  (3-17) 

其中， 为第 各高斯分量的先验概率，且 ， 为每个

高斯分量的概率密度函数，如式(3-16)所示。 

该高斯模型的参数即可用式(3-18)完全表示。 

  (3-18) 

由于每个光流为单独采样，则每个光流样本为独立的，则样本集的联合条件密度

函数为： 

  (3-19) 

通过使样本集的联合概率最大来对参数进行估计，从而计算出 GMM 的最佳分布

模型，为简便计算，式(3-19)变换为该高斯混合模型的对数似然函数： 

  (3-20) 

至此，可采用 EM算法对含有隐变量的 GMM进行极大似然估计（Maximum Like-

lihood Estimation, MLE），本文隐变量即特征点所属类别。具体来说，该算法通过迭

代的方式不断更新模型参数，以便最大化模型的似然函数。EM 算法的更新步骤通常

包括以下 3 个部分： 

(1) E-Step (Expectation step)：在当前模型参数的条件下，计算所有隐变量的期

望。 

(2) M-Step (Maximization step)：基于 E 步计算出的期望值，更新模型参数，以
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最大化模型的似然函数。 

(3) 重复 E 步和 M 步，直到模型参数趋近于某一固定值或达到算法设定的最大

迭代次数。 

令每个样本 对应的隐变量为 ，表示样本 所属第 高斯分量，其

取值为： 

  (3-21) 

定义后验概率 表示样本 属于第 类的概率： 

  (3-22) 

以下为 EM 算法在该问题具体的迭代步骤： 

(1) E-Step 

通过K-means算法[83]得到参数初始值 ，然后计算后验概率 。 

(2) M-Step 

利用 MLE 求取参数 估计值： 

  (3-23) 

然后，用式(3-23)计算的估计值更新第 个高斯分量的参数： 

  (3-24) 

其中， 为迭代次数， 。 

M-Step 结束后，返回执行 E-Step，直到满足本文中设定的停止条件如式(3-25)所

示，即对数似然函数变化小于 0.1 或迭代次数大于等于 20 次。 
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  (3-25) 

3.3.3 基于 GMM 的静态特征点筛选 

为了对潜在运动对象检测框内的静态特征点进行筛选，设计了基于 GMM 的静态

特征点筛选算法，如算法 1 所示。 

 

其中，算法输入 为潜在运动对象检测框， 为 ORB 特征点， 为提取

的 ORB 特征所在特征金字塔的层索引，算法输出 为不含动

态特征点的 ORB 特征点。 

该算法可以大体分为 4 个步骤。 

(1) 潜在运动对象区域原始 ORB 特征移除（步骤 1） 

在输入新的一帧图像时，对该图像中潜在动态对象区域进行特征点删除。由于

ORB 特征提取采用了特征金字塔以保证 ORB 的尺度不变性，而目标检测只在原始图

像分辨率进行，在判断特征点是否属于该区域时，需要将ORB特征点每一层特征点恢

复到底层： 
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  (3-26) 

其中， 为原始分辨率下的特征点位置， 为特征金字塔第 层的特征点位置， 为

第 层特征金字塔与原始图像的缩放尺度。剔除潜在对象区域特征点后的特征点如图

3-9 所示。 

 

图 3-9 剔除潜在运动对象区域后的特征点 

(2) 计算光流特征（步骤 2） 

在算法开始时定义了大小为 4 的滑动窗口在图像序列上滑动，滑动窗口在实现上

采用先进先出（FIFO）数据结构。在队列未满时，对每一帧图像 ORB 特征入队，当

队列满时，在每次新的一帧图像到达时，先队尾图像ORB特征出队，然后将对该图像

原始 ORB 特征入队，以方便后续恢复静态特征，如图 3-10 所示。 

时间

窗口大小：4出队 入队

 

图 3-10 滑动窗口 

当滑动窗口满时，则以队首为当前帧，队尾为下一帧，对整幅图像的ORB特征实

施 LK 光流，并利用式(3-13)与式(3-14)对成功跟踪的光流计算光流二范数与方向。值

得注意的是，并非所有特征都能成功被跟踪，因此可以认为在进行该步骤时，对不稳

定的特征进行了一次过滤。后续，未被跟踪的特征点将不会参与到静态特征与动态特

征的分类中，自然也就不会被重新添加到算法输出的静态特征点集合。 

(3) 利用 EM 算法对光流特征进行聚类（步骤 3） 

为了提高估计的准确性，以整幅图像的特征点光流二范数与方向构建高斯混合模

型，然后利用 EM 算法对该模型的参数进行极大似然估计，最后根据特征点隐变量所

属类别的后验概率较大者作为特征点的标签类别，具体算法见 3.3.2节。因为 EM算法
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本质上为聚类算法，仅能根据特征点光流的概率分布将特征点划分为两个不同的类别，

而不能直接确定某个特征点属于静态特征还是动态特征。为了得到每个特征点的确切

所属类别，我们设计了以下算法 2 进行静态特征点筛选。 

 

其中， 为 LK 光流跟踪到的 ORB 特征， 为潜在动态区域，

为EM算法输出的每个被跟踪的光流特征类别， 为静态特征点

类别。该算法对潜在动态区域外的光流特征类别进行统计，认为数量多者为静态特征。

具体来说，若潜在动态区域外 的特征数量为 50 个，而 的数量为

20 个，则认为 为静态特征点的类别。 

(4) 潜在运动对象区域静态特征点恢复（步骤 4） 

最后遍历潜在运动对象区域的 ORB 特征点，若其属于静态特征点则重新添加入

ORB 特征集合，如图 3-11 所示。图中，蓝色矩形框为 PicoDet 输出的潜在运动对象区

域，绿色线条为算法输出的静态特征光流，红色线条为算法输出的动态特征光流。 

 

图 3-11 静态特征点与动态特征点示意图 

3.4 动态环境下的 RGBD SLAM 系统构建 

本文将静态特征点筛选算法集成到 ORB-SLAM2[17]中，整体系统框架如图 3-12 所
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示。其中绿色部分为本章主要工作。系统主要由五个线程组成，分别为潜在运动区域

检测线程、修改之后的跟踪线程、局部建图线程、闭环校正线程和全局 BA 线程。 

提取ORB特征 静态特征筛选 位姿估计 关键帧判断

局部BA

插入关键帧

剔除地图点

生成地图点

剔除冗余关

键帧
查询数据库

关键帧

计算Sim3闭环融合本质图优化

关键帧

地图更新 全局BA

图像预处理
PicoDet动态

目标检测

跟踪线程

潜在动态对

象检测线程

局
部
建
图
线

程

闭环校正线程

全局BA线程

本章主要工作

ORB-SLAM2原有工作

 

图 3-12 SLAM 系统框图 

每个线程主要完成的工作为： 

(1) 潜在动态对象检测线程 

该线程运行超轻量目标检测算法 PicoDet 对预先定义的潜在动态对象进行检测，

输入为 RGB 图像，输出为潜在动态对象的位置。 

(2) 跟踪线程 

首先提取ORB特征，其次使用本文静态特征点筛选算法执行静态特征点筛选，并

完成特征点匹配，然后使用 PnP 方法进行位姿估计，最后筛选关键帧并传给局部建图

线程。 

(3) 局部建图线程 

该线程处理新的关键帧，用于进一步优化位姿和地图，在此过程中还需要对地图

点进行筛选和添加，最后删除冗余的关键帧以减轻后续线程的压力。 

(4) 闭环校正线程 

该线程用于检测相机是否移动到了之前的位置，通过回环的修正来减小累积误差。

回环检测成功后先进行回环修正，最后触发全局 BA。 
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(5) 全局 BA 线程 

该线程不与其他线程同步运行，而是由闭环校正线程触发。该线程对全局地图和

轨迹进行优化。 

3.5 实验与分析 

为了对本章算法进行验证，首先对本章算法的潜在动态对象筛选模块进行了实验

和定性分析，然后可视化分析了静态特征点筛选算法，最后在 TUM RGBD 公开数据

集对本章算法整体进行了实验，并与经典的 ORB-SLAM2[17]、DS-SLAM[28]进行了对

比，以测试该算法在复杂动态场景中的鲁棒性和定位精度。 

TUM RGBD 数据集是 Schubert 等人[64]提出的用于评估基于 RGBD 相机的 SLAM

系统性能指标的数据集。该数据集采用微软 Kinect RGBD 相机进行采集，相机帧率设

定为30FPS，分辨率 。同时，该数据集利用运动捕获系统采集了相机真实的

运动轨迹，为基于 RGBD相机的 SLAM算法提供了统一的评估基准。该数据集下的每

个序列都包含了由 Kinect 同步采集的原始 RGBD 图像和真实相机位姿。本文主要针对

动态场景进行研究，选择了该数据集中针对动态场景的一个子集，包含多个高动态场

景序列（f3_walking_*）和多个低动态场景序列（f3_sitting_*）。该子集采用手持相

机的方式进行采集，其中三个采集序列如图 3-13 所示，第一行为 RGB 数据，第二行

为深度数据。 

 

图 3-13 TUM RGBD 动态场景数据集示例 

3.5.1 超轻量目标检测算法验证 

超轻量目标检测算法能够检测的类型较多，在 TUM RGBD 数据集中，存在的潜

在动态对象仅有人体，因此将目标检测算法调整为只对人体进行检测。图 3-14 给出了

超轻量目标检测算法 PicoDet 在 TUM RGBD 数据集部分序列上的检测结果。各子图表
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示该组RGB图片所在序列，黄色数字表示该图片的在所在序列的编号，蓝色方框表示

PicoDet 检测到的潜在动态对象。 

(a) walking_xyz

(b) walking_static

(c) sitting_rpy

(d) sitting_halfsphere

100 200 350

150 400 600

300 400 450

100 200 400

 

图 3-14 PicoDet 在 TUM RGBD 数据集部分序列检测检测 

从 walking_xyz 序列第 100 帧、walking_static 序列第 150 帧可知，PicoDet 目标检

测算法能够实现对完整人体的准确检测；从 walking_xyz 序列第 350 帧、

sitting_halfsphere 序列第 400 帧可知，在人体部分区域出现在图像中且遮挡图像大部分

区域时，PicoDet 算法能够实现对人体的准确检测；从 walking_static 序列第 150 帧、

sitting_halfsphere 序列第 100 帧可知，PicoDet 算法能够检测不同姿态下的人体；从

sitting_rpy 序列的第 400 帧与第 450 帧可知，PicoDet 算法对相机旋转依然鲁棒，在相
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机大角度旋转时仍然能够对人体进行有效检测；在 sitting_rpy 序列第 300 帧，PicoDet

检测出了右边人物头部，而左边人物则没有成功检测，当人体极少部分出现在图像中

时，PicoDet算法可能存在漏检，但这并不影响本章算法的有效性，因为潜在动态对象

若只出现小部分在图像中，那这部分将只存在极少数甚至没有动态特征点，对本章算

法造成的影响也不必考虑。 

为了验证 PicoDet 算法的实时性，对 PicoDet 全精度模型进行量化，然后利用腾讯

NCNN 神经网络前向计算框架将模型部署在多种平台使用 CPU 进行推理，在 TUM 

RGBD 数据集各序列进行测试，计算得到各平台的平均帧率见表 3-1。在 PC（AMD 

Ryzen7 R4800H）推理，帧率为 55FPS，在机载计算机（CPU 为 I7-8565U）进行推理，

帧率达 40FPS，在 Nvidia Jetson TX2 嵌入式板卡（双核 Denver 2 64-bit CPU + 四核

ARM A57）进行推理，帧率为 21FPS，满足实时性需要。 

表 3-1 PicoDet 算法在各平台 CPU 上推理帧率 

平台 AMD Ryzen7 R4800H Intel I7-8565U Nvidia Jetson TX2 

帧率 55 40 21 

 

从以上分析可知，本章 3.2 小节的 PicoDet 算法能够在 TUM RGBD 数据集中大部

分场景下完成对潜在动态对象的检测，且仅使用 CPU推理时满足实时性要求，满足本

章算法对潜在动态对象进行检测的需要。PicoDet能够高质量完成潜在动态对象的检测，

得益于该算法改进后的骨干网络 ES-Net、重新轻量化设计后的颈部以及先进的模型训

练策略，这些优化提高了 PicoDet 的特征提取能力和效率。 

3.5.2 静态特征点筛选算法验证 

图 3-15 给出了本章静态特征点筛选算法在 TUM RGBD 数据集部分序列的典型筛

选结果。图中各子图表示该组RGB图片所在序列，黄色数字表示该图片的在所在序列

的编号，蓝色方框表示 PicoDet 检测到的潜在运动对象，绿色线条和点表示静态特征

点筛选算法筛选出的通过光流追踪到的静态特征点，红色线条和点表示潜在运动区域

的通过光流追踪到的动态特征点。检测框外的绿色线条长度可以一定程度上反映相机

的运动速度，框内人体身上的红色线条长度可以一定程度反映人体的运动速度。 

从 walking_xyz 序列第 50 帧相机和人体都运动缓慢，第 225 帧相机运动缓慢人体

快速移动、第 425 帧相机和人体都快速移动时，静态特征点筛选算法可以检测到人体

的运动，同时保留检测框内少许静态特征点。从 walking_static 序列来看，当相机缓慢

移动，人体遮挡大量静态场景时，筛选算法能够有效区分静态特征点和动态特征点。

在 walking_static 序列第 625 帧、sitting_static序列的第 400 帧与第 625 帧，人体部分存

在运动时，静态特征点筛选算法能保留检测框内电脑和桌子等静态物体特征点的同时

保留人体静止部位的特征点。从 sitting_rpy 序列的第 25 帧和第 600 帧可知，相机大角

度旋转时，静态特征点筛选算法同样能够筛选出人体上的动态特征点，但检测框内少
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许静态物体上的特征点被误检为动态特征点，从 sitting_rpy 序列的第 350 帧可知，在

相机高速运动时导致的运动模糊场景，静态特征点筛选算法也能够准确筛选出场景中

的静态特征点与动态特征点。 

从以上分析可知，本章 3.3 小节的静态特征点筛选算法在 TUM RGBD 数据集的多

种场景中能够较为准确的区分出潜在运动区域内的特征点类别。由于该算法在设计时

利用了光流的方向，在相机存在大角度旋转时的区域性光流方向一致将会给算法带来

挑战，导致算法对特征点存在少量的误筛选。即便如此，该算法在大部分场景中的鲁

棒性仍能够满足本章 SLAM 算法的需要。 

(a) walking_xyz

50 225 425

(b) walking_static

125 400 625

(c) sitting_rpy

25 350 600

(d) sitting_static

200 400 625

 

图 3-15 静态特征点筛选算法在 TUM RGBD 数据集部分序列筛选效果 
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3.5.3 TUM RGBD 数据集实验 

将本章算法、ORB-SLAM2 以及 DS-SLAM 在 TUM RGBD 数据集上进行对比实

验，使用多个评价指标对三种算法进行定量评估，以验证本文算法在复杂动态环境中

的鲁棒性。本节实验的评价指标为绝对轨迹误差（ATE）和相对位姿误差（RPE），

采用均方根误差（RMSE）、均值（Mean）、中位数（Median）、标准差（STD）进

行统计。表 3-2 和表 3-3 给出了三种算法在 TUM RGBD 数据集不同序列中的 ATE 和

RPE，表中“加粗”字体表示运行于其中一个序列的算法（行）在当前评价指标（列）

上结果最优，表格带“↓”的四列表示本章算法相较于其他两种算法的误差变化。 

表 3-2 算法绝对轨迹误差（ATE）对比 

序列 算法 
均方根 

误差 
均值 中位数 标准差 

均方根 

误差↓ 
均值↓ 中位数↓ 标准差↓ 

sitting_rpy 

ORB-SLAM2 0.0222 0.0172 0.0130 0.0139 30.8% 28.6% 21.5% 34.3% 

DS-SLAM 0.0197 0.0143 0.0101 0.0136 22.2% 13.8% -0.9% 32.6% 

本章算法 0.0153 0.0123 0.0102 0.0091 – – – – 

sitting_static 

ORB-SLAM2 0.0082 0.0072 0.0065 0.0038 13.9% 12.7% 10.9% 18.0% 

DS-SLAM 0.0066 0.0057 0.0050 0.0033 -6.4% -10.4% -15.4% 6.2% 

本章算法 0.0070 0.0063 0.0058 0.0031 – – – – 

sitting_xyz 

ORB-SLAM2 0.0093 0.0080 0.0073 0.0048 -17.6% -18.7% -16.9% -14.4% 

DS-SLAM 0.0103 0.0091 0.0083 0.0049 -6.1% -4.5% -3.4% -11.1% 

本章算法 0.0109 0.0095 0.0085 0.0055 – – – – 

walking_hs 

ORB-SLAM2 0.5847 0.5028 0.4300 0.2986 95.0% 95.0% 95.1% 94.9% 

DS-SLAM 0.0328 0.0279 0.0226 0.0174 10.1% 9.0% 6.4% 13.1% 

本章算法 0.0295 0.0253 0.0212 0.0151 – – – – 

walking_rpy 

ORB-SLAM2 0.7093 0.5777 0.3910 0.4116 96.0% 96.4% 95.8% 95.4% 

DS-SLAM 0.3669 0.3242 0.2628 0.1719 92.3% 93.5% 93.8% 88.9% 

本章算法 0.0284 0.0210 0.0163 0.0190 – – – – 

walking_static 

ORB-SLAM2 0.1641 0.1505 0.1738 0.0654 95.4% 95.8% 96.7% 93.5% 

DS-SLAM 0.0069 0.0062 0.0062 0.0029 -10.9% -1.5% 6.9% -46.7% 

本章算法 0.0076 0.0063 0.0057 0.0042 – – – – 

walking_xyz 

ORB-SLAM2 0.7283 0.6297 0.5476 0.3658 97.8% 97.9% 97.8% 97.8% 

DS-SLAM 0.2288 0.2139 0.2188 0.0814 93.2% 93.7% 94.6% 90.3% 

本章算法 0.0157 0.0135 0.0119 0.0079 – – – – 

 

从表 3-2 可知，本章算法相比 ORB-SLAM2，在大部分序列取得了更低的 ATE；

相比 DS-SLAM，本章算法在高动态场景具有显著优势，在低动态场景定位误差相当。

特别地，在 walking_hs（人体移动、相机半球运动）、walking_rpy（人体移动、相机

小平移大旋转）、walking_xyz（人体移动、相机平移）等高动态场景，本章算法相比

ORB-SLAM2 和 DS-SLAM 有更低的 ATE，均方根误差最低仅为 ，相较于

ORB-SLAM2 降低 ，相较于 DS-SLAM 降低 ，其余指标也均有大幅降低。
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在所有高动态场景（walking_*）中，本章算法的 ATE 均方根误差相比 ORB-SLAM2

平均降低 ，相比 DS-SLAM 平均降低了 。在 sitting_rpy（人体坐立，相

机小平移大旋转）和 sitting_static（人体坐立、相机基本静止）低动态场景序列，本章

算法相较于 ORB-SLAM2 有着更低的 ATE，均方根误差分别降低了 和 ；

相较于 DS-SLAM，两种算法在不同评价指标各有优势，总体差距不大。在序列

sitting_xyz，ORB-SLAM2 相比本章算法和 DS-SLAM 在所有评价指标中都取得了最低

的 ATE，但差距也并不明显，可能的原因为 ORB-SLAM2 中使用的随机采样一致性算

法能够过滤低动态场景中的部分外点并保留了尽可能多的静态特征点，使得在动态对

象运动并不显著的场景中取得了更优的结果。从以上分析可以发现，场景越复杂、动

态对象移动幅度越大，相比其余两种算法本章算法所取得的 ATE越低，定位精度越高。 

表 3-3 算法相对位姿误差（RPE）对比 

序列 算法 
均方根 

误差 
均值 中位数 标准差 

均方根

误差↓ 
均值↓ 中位数↓ 标准差↓ 

sitting_rpy 

ORB-SLAM2 0.0136 0.0100 0.0081 0.0091 -2.6% 0.8% 4.9% -6.7% 

DS-SLAM 0.0140 0.0106 0.0079 0.0092 0.6% 5.8% 3.2% -6.0% 

本章算法 0.0139 0.0100 0.0077 0.0097 – – – – 

sitting_static 

ORB-SLAM2 0.0049 0.0042 0.0037 0.0025 6.1% 9.6% 16.8% -3.2% 

DS-SLAM 0.0063 0.0055 0.0050 0.0030 26.2% 30.7% 38.1% 12.5% 

本章算法 0.0046 0.0038 0.0031 0.0026 – – – – 

sitting_xyz 

ORB-SLAM2 0.0084 0.0072 0.0063 0.0044 -1.8% -1.0% -1.1% -4.0% 

DS-SLAM 0.0105 0.0088 0.0077 0.0056 18.6% 18.2% 17.2% 19.8% 

本章算法 0.0085 0.0072 0.0064 0.0045 – – – – 

walking_hs 

ORB-SLAM2 0.0463 0.0182 0.0131 0.0426 70.0% 41.1% 35.0% 79.3% 

DS-SLAM 0.0148 0.0116 0.0094 0.0093 6.5% 7.2% 9.6% 5.4% 

本章算法 0.0139 0.0107 0.0085 0.0088 – – – – 

walking_rpy 

ORB-SLAM2 0.0317 0.0233 0.0173 0.0214 25.4% 26.7% 25.3% 23.8% 

DS-SLAM 0.0252 0.0163 0.0114 0.0193 6.4% -5.1% -12.8% 15.5% 

本章算法 0.0236 0.0171 0.0129 0.0163 – – – – 

walking_static 

ORB-SLAM2 0.0170 0.0111 0.0067 0.0129 69.6% 60.1% 42.1% 79.2% 

DS-SLAM 0.0071 0.0057 0.0049 0.0043 27.6% 22.5% 20.1% 37.4% 

本章算法 0.0052 0.0044 0.0039 0.0027 – – – – 

walking_xyz 

ORB-SLAM2 0.0247 0.0205 0.0170 0.0139 48.7% 49.4% 50.9% 47.1% 

DS-SLAM 0.0151 0.0114 0.0085 0.0099 16.0% 9.0% 1.9% 26.2% 

本章算法 0.0127 0.0104 0.0084 0.0073 – – – – 

 

从表 3-3 可知，在高动态场景序列（walking_*）中，本章算法相较于 ORB-

SLAM2 和 DS-SLAM 有着更低的 RPE，均方根误差相较于 ORB-SLAM2 平均降低了

，相较于 DS-SLAM 平均降低了 。在部分低动态场景序列（sitting_rpy、

sitting_xyz）中本章算法 RPE 在部分指标误差略大于 ORB-SLAM2，主要原因同样为

ORB-SLAM2 的随机一致性算法起到了剔除外点的作用。整体来说，本章算法的在动
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态场景的相对位姿精度优于 ORB-SLAM2 和 DS-SLAM，具有更强抑制漂移的能力。 

为了更为直观的展示本章算法的定位精度和稳定性，绘制了本章算法与其余两种

算法其中四个序列的箱线图，图 3-16 所示为绝对轨迹误差箱型图。由于本文算法的绝

对轨迹误差较小，为了更清晰的展示三种算法的误差分布，图 3-16(c)和(d)将纵坐标轴

坐标映射为指数坐标。 

(a) f3_sitting_rpy (b) f3_walking_hs

(c) f3_walking_rpy (d) f3_walking_xyz  

图 3-16 绝对轨迹误差箱线图 

由图 3-16 可知，本章算法的 ATE 平均误差相比其他两种算法更低。特别地，从

图 3-16(c)和(d)高动态场景序列的箱线图可以发现，本章算法 ATE 误差分布比其余两

种算法低 1 个数量级。同时，本章算法 ATE 误差分布比其余两种算法更为集中，说明

本章算法的绝对轨迹精度在高动态场景比其余两种算法更稳定。 

图 3-17 展示了本章算法与其余两种算法的相对位姿误差箱线图。 
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(a) f3_sitting_rpy (b) f3_walking_hs

(c) f3_walking_rpy (d) f3_walking_xyz  

图 3-17 相对位姿误差箱线图 

从图 3-17 可知，本章算法的 RPE 误差分布与 DS-SLAM 相近，但离群点相对较

少，ORB-SLAM2的 RPE比其余两种算法更为分散。说明本章算法的 RPE在高动态场

景相比 ORB-SLAM2 更低，比 DS-SLAM 更具有稳定性。 

图 3-18 给出了本章算法得到的轨迹在其中四个序列与真实轨迹的可视化效果图。

真实轨迹和本章算法估计的轨迹分别用虚线和实线表示，渐变实线表示同一时间戳的

真实轨迹与估计轨迹的误差，从蓝色到红色表示误差从小变大。图 3-18(a)展示了本章

算法在 f3_sitting_rpy 序列的轨迹与真实轨迹的差异，可以看到，线条多处出现红色线

段，并与真实轨迹相差较大。这是因为该序列存在大面积人体移动和运动模糊，同时

判定为静态特征的数量偏少，以至于导致算法无法正常跟踪。即便如此，本章算法相

比其余两种算法在 f3_sitting_rpy 序列也取得了更好的定位效果。在展示的其余三组序

列中，本章算法都取得了较好的定位效果。 
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(a) f3_sitting_rpy (b) f3_walking_hs

(c) f3_walking_rpy (d) f3_walking_xyz  

图 3-18 本章算法轨迹与真实轨迹比较图 

为了验证本章算法的实时性，分别在 PC（AMD Ryzen7 R4800H）、机载计算机

（CPU 为 I7-8565U），Nvidia Jetson TX2 嵌入式板卡（双核 Denver 2 64-bit CPU + 四

核 ARM A57）进行实验，对 TUM RGBD 数据集 7 个序列运行测试，计算得到每种算

法在各平台的平均帧率如表3-4所示，条形图如图3-19所示。表中可见，ORB-SLAM2

算法能够在各个平台正常运行，且帧率最高；DS-SLAM 算法由于需要使用 GPU 进行

语义分割，因此不能在没有独立GPU的机载计算机上正常运行，并且在测试的所有平

台上帧率最低；本章算法虽然需要进行潜在动态对象检测，但能够在 CPU上快速推理，

因此能够在测试的各类平台正常运行，本章算法在机载计算机上平均帧率为 20帧，满

足无人机自主飞行需求。 

表 3-4 三种算法在各平台平均帧率对比 

平台 ORB-SLAM2 DS-SLAM 本章算法 

PC 40 21 25 

机载计算机 31 — 20 

Jetson TX2 15 9 12 
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图 3-19 三种算法在各平台平均帧率对比条形图 

3.6 本章小结 

本章对无人机自主飞行的关键技术之一——SLAM 算法展开研究。针对传统视觉

SLAM 在复杂动态场景中定位精度较差的问题，本章提出了一种基于静态特征点筛选

的动态环境 RGBD SLAM 算法。首先，利用超轻量目标检测算法 PicoDet 对动态场景

中的潜在动态对象进行预筛选。其次，将特征点光流的二范数与方向构建为二维特征

向量，以构建高斯混合模型，并使用 EM 算法对该模型进行聚类。然后，利用高斯混

合模型聚类结果保留潜在动态区域的静态特征点，以提高位姿估计精度。最后，本章

将以上算法集成到 ORB-SLAM2 前端中，并在 TUM RGBD 公开数据集进行实验。结

果表明，在该数据集的高动态场景序列中，本章算法的 ATE 均方根误差相比 ORB-

SLAM2 平均降低 ，相比 DS-SLAM 平均降低了 ；本章算法的 RPE 均方

根误差相较于 ORB-SLAM2平均降低了 ，相较于 DS-SLAM平均降低了 。

本章算法能够有效提升 SLAM 系统在复杂动态环境中的定位精度和鲁棒性，同时无需

GPU 参与，能够在无人机的机载计算机上取得较高的帧率。 
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4 基于样条曲线的多旋翼无人机局部运动规划 

4.1 引言 

运动规划同样是无人机自主飞行的关键技术之一。传统的运动规划例如A*、RRT

等及其改进算法仅为无人机规划出离散的路径点（Waypoints），并没有对无人机的

飞行时间、飞行速度、动力学可行性等进行约束，导致无人机依次前往离散的路径点

时显得迟钝和机械。此外，预先构建的离线地图不能正常表示场景中的动态物体，这

导致无人机在飞行时无法对动态物体进行避让，这将潜在的影响无人机的飞行安全。 

本章针对无人机在复杂场景自主飞行所面临的问题，研究了无人机局部运动规划

算法，研究思路如图 4-1 所示。首先，本章基于深度相机对局部环境进行栅格地图构

建，避免了机载计算机存储大尺度地图造成的内存消耗。其次，基于 B 样条良好的凸

包特性，利用 B 样条对轨迹进行参数化，并对无人机飞行轨迹与障碍物之间的距离进

行建模。然后，针对无人机在静态中的安全飞行，设计了基于 B 样条的静态场景轨迹

生成算法。最后，更进一步考虑了无人机在动态场景的安全飞行，设计了基于简易运

动模型的动态场景轨迹生成算法。本章算法能够规划出无人机在静态场景和动态场景

中的安全飞行轨迹。 

栅格地图构建 轨迹参数化

障碍物距离
估计

静态场景轨迹
生成

动态场景轨迹
生成

深度图像、
位姿

 

图 4-1 局部运动规划算法研究思路 

4.2 局部栅格地图构建 

深度相机采集到的点云信息往往难以直接被运动规划系统所使用，且传感器的测

量误差也导致对障碍物判断的不准确。因此，一个合适的地图表示方法将有助于降低

运动规划的难度以及提升规划的可靠性。栅格地图被广泛运用于机器人运动规划系统

中，它以一定的分辨率将连续的物理空间转变为离散的栅格，每个栅格有占据和非占

据两种状态，运动规划系统可以直接判断某个栅格是否被占据以确定该栅格是否为障

碍物。从最终状态来看，在地图中一个点要么是占据状态（Occupied），要么是自由

状态（Free），其状态是确定的。但是，传感器存在误差，单次观测可能发生错误，

因此地图中的一个点可能因为观测的不准确导致状态判断错误，因此我们需要多次观

测，最终判断一个点的状态。地图中的一个点可以用概率的形式进行表示，通常被障
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碍物占据的点的概率表示为 ，自由点的概率表示为 ，两者概率之和

为 1。引入两者比值作为栅格的状态： 

  (3-27) 

当深度相机观测到新的数据 时，需要对栅格状态进行更新： 

  (3-28) 

表示 发生时，栅格当前的状态。 

根据贝叶斯定理，有： 

  (3-29) 

  (3-30) 

将式(3-29)与式(3-30)代入式(3-28)，可得： 

  (3-31) 

式(3-31)两边同时取对数，栅格状态以概率对数进行表示，有： 

  (3-32) 

由式(3-32)可知，当前的栅格状态 可以由本次测量值 与

上一次的测量值 之和进行表示。 

值得注意的是，一个初始状态下的栅格其占据状态概率与自由状态的概率为 0.5，

其概率对数为： 

  (3-33) 

算法 3 给出了局部栅格地图的更新方式，算法输入为观测值 、判定为占据状态

的阈值 、判定为自由状态的阈值 、上一次更新的概率对数 。输出

为更新后的概率对数 。 
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在本文中，为了平衡计算复杂度和无人机的感知范围，局部建图范围设定为

，该算法首先将观测得到的深度点云投影到世界坐标，然后使

用一个循环遍历所有栅格，若地图中的一个栅格在新的一次观测中，则利用式(3-32)

更新该栅格状态，否则沿用上一次的栅格状态。每次更新后，根据阈值判定该栅格是

否为占据状态。栅格地图还需要以无人机半径大小做进一步膨胀处理，好处是无人机

在构型空间[84]进行运动规划时可以被视为一个质点，简化了运动规划难度，图 4-2 给

出了膨胀处理之后的室内局部栅格地图示意图。 

 

图 4-2 构建的局部栅格地图 

4.3 无人机飞行轨迹参数化与障碍物距离估计 

4.3.1 无人机飞行轨迹参数化 

B 样条常被用于进行曲线设计和曲线拟合，2017 年 Vladyslav[85]将 B 样条用于多
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旋翼无人机的运动规划并取得了不错的效果。B 样条曲线由三大要素决定，分别是控

制点、节点和阶次，其定义如下： 

  (3-34) 

其中， 为控制点， 为第 个 阶 B 样条基函数。 

B 样条基函数是分段 阶多项式，由节点向量唯一确定，节点向量

为非递减数集合，若节

点为均匀等间距分布，则称之为均匀 B 样条。Cox-de Boor 递归公式定义的第 个 阶

B 样条基函数为： 

  (3-35) 

B 样条曲线的凸包性质表明，样条曲线包含在控制折线的凸包内。更特别地，如

果 在节点区间 里，那么样条曲线在控制点 的凸包里。

如图 4-3 所示，飞行轨迹由控制点决定，优化算法使得控制点远离障碍物，飞行轨迹

被限制在控制点组成的凸包内，保证了飞行轨迹也在远离障碍物的安全区域。 

 

图 4-3 B 样条凸包特性 

阶 B 样条曲线的 阶导数为 阶 B 样条曲线，这一优良的性质保证了使用 B

样条表示的轨迹的速度、加速度的连续性。B 样条的良好特性使之非常适合无人机的

轨迹规划。 
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为了简化轨迹优化的难度和提升效率，本章将无人机的飞行轨迹参数化为均匀 B

样条，优化变量为控制点 。B 样条节点为均匀等时间间隔 。那么，

飞行轨迹的速度、加速度和急动度可以通过控制点 差分获得： 

  (3-36) 

4.3.2 障碍物距离估计 

本章算法为了降低机载计算机的内存占用，并非建立大尺度 ESDF 地图[66]，而是

构建局部的栅格地图。但局部栅格地图缺少了 ESDF 地图提供的方向和梯度信息，本

节引入一种估计障碍物与飞行轨迹之间距离的方法弥补栅格地图这一缺陷，以指导轨

迹优化。 

本章算法无需预先规划出初始的无碰撞路径，但需要快速获取障碍物表面信息。

根据A*算法[39]的搜索特点，A*算法输出的可行路径总是紧贴障碍物，如图 4-4所示。

因此利用 A*算法生成的路径近似障碍物表面可降低算法复杂度。 

 

图 4-4 A*算法路径示意图 

图 4-5 展示了障碍物距离估计的示意图，左图为无人机飞行轨迹穿越障碍物的俯

视图，右图为其中一个控制点 处的横截面。定义路径 为 A*算法得到的无碰撞路

径，其紧贴障碍物表面，定义与 B 样条曲线 在 点相切的向量 为： 

  (3-37) 

然后做垂直于 的平面 ，平面 与无碰撞路径 相交 ， 为 方向的单

位向量，值得注意的是， 在初次生成之后将不会再改变。那么，控制点 处的障碍

物距离可以表示为： 

  (3-38) 
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由式(3-38)可知，当控制点 在障碍物内部时，距离为负值，当控制点 在障碍物外

部时，距离为正值。障碍物距离的大小以及单位向量 的方向即可指导优化程序，将

控制点“推出”障碍物外，得到安全的飞行轨迹 。 

 

图 4-5 障碍物与轨迹控制点之间的距离估计 

4.4 基于样条曲线的安全飞行轨迹生成 

根据 2.4.2节描述的微分平坦模型，为了简化轨迹规划难度，本章算法在四旋翼无

人机的微分平坦空间 中进行规划，即只需规划无人机的位置与偏航角。

而实际中的偏航角可通过规划出的速度在水平投影的夹角计算得到，于是只需对无人

机位置进行规划。 

4.4.1 静态场景安全飞行轨迹生成 

为了使飞行轨迹满足无人机的正常安全飞行，定义了包含碰撞代价、轨迹平滑代

价、可行性代价在内的罚函数对飞行轨迹进行优化。 

（1） 碰撞罚函数 

为了使飞行轨迹远离障碍物，定义了安全间隙 ，表示允许飞行轨迹控制点离障

碍物的最近距离。当控制点 处的障碍物距离 满足 ，则认为由控制点生成的

飞行轨迹是安全的。定义碰撞罚函数如式(3-39)所示，该罚函数为分段函数且二阶微

分连续，在优化时，罚函数斜率不会随 减小而减小，加快了收敛速度。 

  (3-39) 

其中， 。当 即 ， ；当控制点在障碍物表面与安全间隙

之间，即 ，则稍微增大罚函数斜率；当控制点在障碍物内部，即 ，

极大程度增大罚函数斜率迫使轨迹远离障碍物，碰撞罚函数可视化如图 4-6 所示。 
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所有控制点的碰撞罚函数累加可以得到无人机飞行轨迹整体碰撞罚函数： 

  (3-40) 

 

图 4-6 碰撞罚函数可视化 

（2） 轨迹平滑罚函数 

为了使飞行轨迹尽可能平滑，借鉴了文献[85]中的做法，通过最小化轨迹的 2 阶、

3 阶导数的平方和来实现，轨迹平滑罚函数定义如下： 

  (3-41) 

（3） 可行性罚函数 

为了确保生成的轨迹可行，必须保证轨迹的速度、加速度以及加加速度有界，构

造以下罚函数以确保轨迹的可行性： 

  (3-42) 

其中， ， 为各分量限制的最大值。可行性罚函数可视化如图 4-7 所示，

当轨迹的有限阶导数不超过限制的最大值时（图中为 0.5），罚函数为 0；当有限阶导

数超过限制的最大值时，罚函数导数增大，使得飞行轨迹各阶导数限制在最大值范围

之内。 

可行性罚函数整体为轨迹各阶导数罚函数加权求和，定义如下： 

  (3-43) 

其中， 为轨迹各阶导数罚函数的权重。 
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图 4-7 可行性罚函数可视化 

至此，构建无人机在静态场景下安全飞行轨迹的整体罚函数如(3-44)所示： 

  (3-44) 

其中， 为各项罚函数权重。 

4.4.2 引入简易运动模型的动态障碍物规避 

无人机自主飞行时，视野中出现动态障碍物时往往难以主动规避，主要体现在

SLAM 模块输出误差较大的位姿信息导致无人机轨迹跟踪不准确，以及运动规划模块

并没有对动态障碍物运动进行建模。其中 SLAM 模块在动态场景中的位姿估计问题已

经在第 3 章给出了可行的解决方案，使得 SLAM 模块输出的障碍物信息和位姿在本章

可以直接使用。 

考虑到无人机自主飞行的前向速度较快，本章仅将动态障碍物建模为平行于相机

平面的运动，如图 4-8 所示。 

 

图 4-8 动态障碍物运动建模示意图 

在无人机视场范围内的动态障碍物可由 SLAM 模块的超轻量目标检测算法

PicoDet 检出，并通过前后两帧计算出像素坐标系下的动态障碍物速度： 
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  (3-45) 

其中， 为 PicoDet 输出的第 帧图像中动态障碍物检测框中心坐标。 

并将速度变换到世界坐标系下： 

  (3-46) 

其中， 为世界坐标系到相机坐标系的坐标转换的非齐次表示， 为相机内参。

那么，动态障碍物简化后的运动轨迹可以表示为式(3-47)。 

  (3-47) 

图 4-9 给出了无人机进行动态障碍物规避的示意图，从无人机视场出现动态障碍

物的时刻 至动态障碍物离开无人机视场的时刻 ，无人机轨迹 与动态障碍物轨

迹 之间的距离可以被定义为： 

  (3-48) 

 

图 4-9 动态障碍物规避示意图 

参考文献[53]中的做法，构造无人机与动态障碍物之间罚函数如(3-49)所示，使无

人机飞行轨迹规避动态障碍物。 

  (3-49) 

其中， 为无人机与动态障碍物之间的安全距离，动态设置为检测框宽度的 1.2 倍。 

至此，结合静态场景罚函数 与动态场景罚函数 ，并使用 L-BFGS 算

法[86]对轨迹进行优化，如式(3-50)所示，即可得到无人机在复杂动态场景中的安全飞

行轨迹。 

  (3-50) 
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4.5 实验与分析 

本章研究的运动规划算法为局部运动规划算法，无人机无法获得全局地图信息，

当障碍物的大小超过本章设定的局部建图范围时，局部运动规划算法将不能生成绕过

障碍物的安全飞行轨迹，即运动规划失败。除此之外，本章研究的局部运动规划算法

无需障碍物满足特定约束，本小节将会在静态场景和动态场景中随机生成多种不超过

局部建图范围的障碍物，以及在不同密度的障碍物场景下进行实验。 

考虑到计算复杂度，设置局部建图与规划范围为 ，设置本

章算法的 B 样条阶次 ，控制点个数 。为了验证本章运动规划算法的性能，

在多种场景中进行了仿真实验并与 fast-planner[87]进行比较。用于进行仿真实验的电脑

中央处理器为 AMD Ryzen7 4800H，主频 4.2GHz，显卡为 Nvidia RTX2060（仅用于仿

真时渲染画面，不参与算法计算），操作系统为 Ubuntu18.04，搭载 ROS 机器人操作

系统，可视化软件使用 ROS 组件 Rviz。仿真实验所用的地图采用开源软件

Mockamap[88]进行生成。 

4.5.1 静态场景仿真实验 

（1） 2D 静态场景仿真实验 

为了验证本算法在静态场景中的有效性，在采用 Mockamap 生成密度为 0.18

静态障碍物的随机森林中进行 2D 运动规划，设定无人机最大飞行速度为 ，

最大加速度为 ，起点为 ，终点为 ，飞行轨迹如图 4-10

所示。 

(b) ours(a) fast-planner
 

图 4-10 2D 静态场景轨迹对比图 
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图 4-10(a)中，绿色圆圈标记出了 fast-planner生成的飞行轨迹距离障碍物较近。由

于本章算法利用平滑度罚函数对轨迹平滑度进行优化，因此生成的轨迹也更为平滑。 

图 4-11 给出了两种算法生成轨迹的速度对比，其中横坐标表示采样序列，并不代

表实际采样时间。飞行速度方面，本章算法的飞行速度更为稳定，在 轴方向（前进

方向），飞行速度大部分时间接近设定的最大值，平均飞行速度为 ，而 fast-

planner 的飞行速度波动较大，平均飞行速度为 。飞行时间方面，从起点到终

点本文算法飞行时间为 ，fast-planner 则为 。 

 

(a) fast-planner 速度曲线图 

 

(b) 本章算法速度曲线图 

图 4-11 2D 静态场景飞行速度对比 

（2） 3D 静态场景仿真实验 

为了更进一步展示本章算法的有效性，在采用 Mockamap 生成密度为 、

最大高度 的 3D 静态障碍物场景进行仿真实验，设定两种算法最大速度 ，最

大加速度 ，起点为 ，终点为 ，飞行轨迹如图

4-12 所示。图中可以看到，两种算法在遇到比初始位置更高的障碍物时都能调整飞行
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高度避开障碍物，在该场景下都能生成安全的飞行轨迹，但 fast-planner 高度变化更为

剧烈。 

(b) ours

(a) fast-planner

 

图 4-12 3D 静态场景飞行轨迹对比 

图 4-13 给出了两种算法生成轨迹三轴速度对比。本章算法的 轴（前进方向）速

度更为平稳，在较长时间接近最大飞行速度 ，平均速度为 ，在飞行

后到达终点；而 fast-planner 在多次达到最大飞行速度后又迅速下降，平局速度

为 ，飞行时间为 ，说明本章算法在前方遇到障碍物时能够更快做出反

应，使得 轴方向速度相对更加稳定。本章算法的 轴与 轴速度变化也更加平缓，说

明本章算法的飞行轨迹更加平滑。 

 

(a) fast-planner 速度曲线图 
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(b) 本章算法速度曲线图 

图 4-13 3D 静态场景飞行速度对比 

4.5.2 动态场景仿真实验 

为了验证本章算法在含有动态障碍物场景下的飞行性能，在无人机飞行途中分别

放置单个动态障碍物和两个动态障碍物并进行飞行实验。由于 fast-planner 需要 ESDF

地图更新，不适用于动态场景[89]，因此动态场景实验只针对本章实现的算法进行验证。

由于在仿真环境中无法获得RGB数据，无法通过第三章算法获得潜在动态对象的检测

框，因此无法利用本章算法得知动态障碍物的移动速度，在本次动态场景仿真实验中，

则直接将障碍物的移动速度传递给本章运动规划算法，无人机对动态障碍物的规避策

略仍然采用本文在 4.4.2 小节给出的方法。在此实验中，无人机起点设置为

，终点设置为 ，最大速度为 ，最大加速度

，动态障碍物的移动速度和方向通过类型为“geometry_msgs/Twist”的话题

“/telep_key”进行控制，如图 4-14 所示。 

(a) 直线移动 (b) 转弯移动  

图 4-14 仿真中障碍物移动控制 

（1） 单动态障碍物场景实验 

图 4-15 给出了本章算法在单个动态障碍物场景中进行实验的其中三次飞行轨迹。
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可以看到，无人机飞行轨迹不仅能够安全穿越静态障碍物，而且在接近动态障碍物时，

轨迹存在明显避让。图 4-15(a)中，无人机在对动态障碍物进行避让的飞行途中存在静

态障碍物，本章算法能够生成安全的飞行轨迹。 

(a) 

(b) 

(c) 

移动障碍物

移动障碍物

移动障碍物

 

图 4-15 本章算法在单个动态障碍物场景中的飞行轨迹 

（2） 两个动态障碍物场景实验 

图 4-16 给出了本章算法在两个动态障碍物场景中进行实验的其中三次飞行轨迹。

可以看到，本章算法对飞行途中接连出现两个动态障碍物的场景仍然适用。从三次飞

行轨迹可以看到，无人机在动态场景中飞行轨迹具有良好的平滑度，根据动态障碍物

移动状态，生成了较为平滑的飞行轨迹。 

从动态场景的仿真实验可以发现，本章设计的基于简易运动模型的动态障碍物轨

迹算法无论是在单个动态障碍物的场景或者两个动态障碍物的场景，都能与动态障碍

保持安全间距，规划出平滑安全的飞行轨迹。 



西南科技大学硕士学位论文 

58 

(a) 

(b) 

(c) 

移动障碍物

移动障碍物

移动障碍物

 

图 4-16 本章算法在两个动态障碍物场景中的飞行轨迹 

4.5.3 不同障碍物密度实验 

为了更进一步验证本章算法在不同障碍物密度环境下的有效性，在不同障碍物密

度环境中进行仿真实验。使用开源随机地图生成器生成大小为 、密度分

别为 0.1、0.15、0.20、0.25个 障碍物的随机地图。障碍物高度范围为 0~3m，障碍

物之间最小距离为 0.8 。无人机运动规划的起点设定为 ，终点

设定为 ，最大飞行速度设定为 ，最大加速度为 。 

在不同密度障碍物场景中，分别对 fast-planner 和本章算法进行各 5 次仿真实验，

每种密度障碍物场景下的其中一次飞行轨迹俯视图如图 4-17至图 4-20所示。图中蓝色

部分为障碍物，红色线条为 fast-planner 仿真得到的飞行轨迹，青色线条为本章算法得
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到的飞行轨迹。对不同密度障碍物场景中的 5 次仿真飞行得到的评估指标求均值，结

果见表 4-1 所示。 

(b) 本章算法(a) Fast-planner  

图 4-17 密度为 0.1 的障碍物环境下飞行轨迹对比 

(b) 本章算法(a) Fast-planner  

图 4-18 密度为 0.15 的障碍物环境下飞行轨迹对比 

(b) 本章算法(a) Fast-planner  

图 4-19 密度为 0.20 的障碍物环境下飞行轨迹对比 
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(b) 本章算法(a) Fast-planner  

图 4-20 密度为 0.25 的障碍物环境下飞行轨迹对比 

 

表 4-1 不同障碍物密度实验平均指标对比 

算法 
障碍物密度 

（个/ ） 

花费时间

（ ） 

飞行长度

( ) 

最大速度

（ ） 

平均速度

（ ） 

fast-planner[87] 

0.10 21.1 59.5 3.8 2.8 

0.15 21.0 59.5 3.8 2.8 

0.20 21.3 59.7 3.7 2.8 

0.25 20.6 59.7 4.0 2.9 

本章 

算法 

0.10 15.6 65.8 4.6 4.2 

0.15 16.5 68.8 4.4 4.1 

0.20 19.2 67.4 4.5 3.5 

0.25 20.2 67.4 4.6 3.3 

 

从图 4-17至图 4-20以及表 4-1可知，fast-planner与本章算法都能够在 0.1、0.15、

0.20、0.25 障碍物的场景中生成安全飞行轨迹，但本章算法能够生成的飞行轨

迹更为平滑，体现为本章算法倾向于绕行“大圈”，而 fast-planner 在绕行障碍物后返

回之前的路径。本章算法生成的安全飞行轨迹速度较快，在所有场景中的平均飞行速

度约为 ，略快于 fast-planner 算法的 。在 0.25 障碍物的复杂场景

中最大速度可达 。在时间方面，本章算法的飞行时间随障碍物密度增大而逐

渐变长，而 fast-planner 的飞行时间无论是低密度还是高密度的障碍物场景都表现得相

对稳定。在飞行路径长度方面，本章算法产生更为平滑的轨迹，绕行障碍物较多，因

此飞行路径长度比 fast-planner 更长。 
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4.6 本章小结 

本章对多旋翼无人机自主飞行的关键技术之一——运动规划算法展开研究。针对

传统路径规划算法难以在复杂环境下为无人机生成安全飞行轨迹的问题，本章研究了

基于样条曲线的多旋翼无人机局部运动规划算法。为了减小地图构建时间和内存消耗，

使用深度信息构建障碍物环境的局部栅格地图，并设计了障碍物与轨迹之间距离的表

示方法。鉴于 B 样条良好的凸包特性，使用 B 样条对轨迹进行参数化。为了在静态场

景中的生成安全的飞行轨迹，构建了碰撞罚函数、平滑性罚函数、可行性罚函数对轨

迹进行数值优化。此外，设计了基于简易运动模型的动态障碍物规避方法。在静态场

景、动态场景和不同障碍物密度场景进行了仿真实验，结果表明本章算法能够在复杂

环境中生成安全的无人机飞行轨迹。 
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5 自主飞行系统构建与验证 

5.1 引言 

前文对视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行任务中的其中两个关键技术开展了

研究。本文第三章提出了一种基于静态特征点筛选的动态环境 RGBD SLAM 算法。本

文第四章对多旋翼无人机局部运动规划算法展开研究，并对局部运动规划算法进行了

仿真实验，实现了多旋翼无人机在多种静态场景和动态场景中的安全轨迹生成。本章

将结合视觉 SLAM 的位姿信息以及运动规划算法生成的安全飞行轨迹，构建多旋翼无

人机自主飞行系统，并对其进行实验，进一步测试本文算法在复杂动态场景中的定位

精度与稳定性。 

在本章中，首先对多旋翼无人机硬件进行选型和设计，然后基于 ROS机器人操作

系统设计了自主飞行软件和算法，最后基于构建的自主飞行系统在真实环境中分别进

行 SLAM 真实环境实验、无人机定点悬停实验以及自主飞行实验。实验结果表明，该

系统能够在真实场景中安全稳定飞行。 

5.2 系统设计与实现 

5.2.1 系统平台搭建 

本文搭建的四旋翼无人机系统结构如图 5-1 所示，包括负责定位与轨迹生成的感

知与决策硬件、负责无人机姿态控制、轨迹跟踪控制的运动控制硬件以及监控各类信

息的地面站硬件。其中机载计算机 CPU 为 I7-8565U，主频 1.8GHz~4.6GHz，内存 8G，

功耗 40W，以提供该系统运行 SLAM 算法和运动规划算法所需算力。 

飞行控制器

4S动力电池

ESC+电机

机载计算机Realsense D435i

感知与决策：定位、轨迹生成

运动控制：姿态与轨迹跟踪控制

UART

地面站
WiFi

数传

 

图 5-1 系统结构图 
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搭建的自主飞行无人机系统实物如图 5-2 所示。整机重量 1200g，最大推力 4400g，

两电机之间的距离仅为 18cm，贴在机身表面的 4 颗反光球能够在运动捕捉系统

(Motion Capture System)中为整个系统提供真实位姿和轨迹。 

反光球D435i Mini PC 4S电池 电机及螺旋桨PixHawk

18cm
重量：1200g 最大推力：4400g

 

图 5-2 实验平台 

该系统中与动力、算力相关的主要硬件如表 5-1 所示。 

表 5-1 实验系统主要硬件型号 

硬件 型号 

飞行控制器 Pixhawk 2.4.6 

电机 T-Motor 2306 KV2400 

电子调速器 LANRC 45A DSHOT600 

螺旋桨 T-Motor 5146 

动力电池 格氏 4S 2300mAh 

视觉传感器 英特尔 Realsense D435i 

机载计算机 I7-8565U 

 

为了验证本系统的性能，采用北京航空航天大学的飞行评测工具[90]进行评测，得

到的部分理论性能参数如表 5-2 所示。可以看到，本文搭建的实验系统的可悬停时间

充裕，油门余量足，飞行速度快，机动性强，满足本文实验需求。 

表 5-2 系统平台性能参数 

性能参数 值 

悬停时间 6.4min 

悬停油门百分比 37.5% 

剩余负载 2.46Kg 

最大油门总升力 42.4N 

最大飞行速度 14.1m/s 

单程飞行距离 5.16Km 

5.2.2 相机参数标定 

（1） 相机内参标定与深度相机校准 
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在本系统中，Realsense D435i 的帧率设定为 ，分辨率 。为了在后

续 SLAM 算法的正常运行，需要对 RGB 相机进行标定。本文固定标定板的空间位置

不变，在 6个自由度的多次移动相机拍摄标定板照片共 16张，其中部分拍摄角度如图

5-3 所示。 

 

图 5-3 相机标定图像采集 

然后利用张氏标定法[91]对D435i的RGB相机进行标定，得到的相机的内部参数如

式(4-1)所示： 

  (4-1) 

相机径向畸变和切向畸变为： 

  (4-2) 

每幅图像重投影平均重投影误差如图 5-4所示，可见误差均小于 0.2个像素，满足

实验系统需求。 

 

图 5-4 每幅图像的重投影误差 
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Realsense D435i 的深度相机则采用 Intel 官方开发的 Depth Quality Tool 软件进行校

准。 

（2） RGBD 相机与无人机质心外参标定 

视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行时需要对无人机进行定位，本文视觉

SLAM 算法利用 RGBD 相机作为数据源，算法输出的位姿为相机的位姿，而非多旋翼

无人机的位姿。RGBD 相机安装时与无人机质心存在固定的平移和旋转，当求得

RGBD 相机与无人机质心的变换矩阵时，无人机在空间中的位姿可由 RGBD 相机位姿

变换得到。 

考虑到无人机飞行控制器安装方式，认为 IMU位于无人机质心，于是可通过相机

与 IMU 外参标定得到两者的位姿关系。设定相机帧率为 ，飞行控制器 IMU 帧率

为 ，手持多旋翼无人机绕 、 和 轴旋转和移动，对 AprilGrid 标定板[92]和

IMU 数据进行同步采集，如图 5-5 所示。 

 

图 5-5 相机-IMU 标定数据采集场景 

使用 Kalibr 工具箱[93]对 RGB 相机和 IMU 之间的外部参数进行联合标定，标定得

到的相机于 IMU 的外参为： 

  (4-3) 

相机的平均重投影误差为 ，陀螺仪均方根误差为 ，加速度计均方

根误差为 ，满足系统需求，标定误差可视化如图 5-6 所示。 

 

(a) 加速度误差与角速度误差 



西南科技大学硕士学位论文 

66 

 

(b) 图像重投影误差 

图 5-6 标定误差可视化 

5.2.3 软件设计与实现 

考虑到本文实验系统软件模块多、模块间信息交互较为复杂，因此本文实验系统

所有软件基于 Ubuntu18.04下的 ROS进行实现。利用 ROS进行机器人软件开发，不同

功能可以划分为不同的程序，程序间通过话题（Topic）、服务（Service）等消息传

递方式进行通信，这种松耦合的方式降低了机器人软件开发的难度。本文实验系统需

要机载计算机运行自主飞行算法、地面计算机进行监控以及 Mocap 系统获取轨迹真值，

因此需要在多台计算机进行数据传输，ROS 的跨平台、跨设备的通信机制为本文实验

系统提供了有力支持。 

图 5-7 给出了本文实验系统软件主体部分的框架图。主要分为机载计算机软件、

地面站软件和运动捕获系统软件，如图中虚线框所示。图中椭圆表示 ROS 节点

（Node），即完成某一特定功能的程序，方形表示 ROS 话题（Topic），为封装了不

同消息或者指令的数据结构，不同节点之间通过订阅与发布话题的方式进行通信。机

载计算机运行 RGBD 相机的驱动节点 Realsense-ros、动态环境 SLAM 节点、运动规划

节点以及与 PixHawk 飞行控制器通信的节点 MAVROS。动态环境 SLAM 节点订阅

Realsense-ros 发布的原始图像和深度图像话题用以无人机位姿估计；运动规划节点订

阅 Realsense-ros 发布的深度图像话题以及动态环境 SLAM 节点输出的里程计信息与动

态对象预选框，用以规划出无人机在障碍物环境中的安全飞行轨迹；MAVROS 节点

订阅运动规划节点输出的位姿控制指令并将指令通过串口下发至 PixHawk 飞行控制软

件以控制无人机跟随运动规划模块规划的轨迹。地面站软件主要作用为监测实验系统

各项数据以及向实验系统发送启动、停止指令等。运动捕获系统软件运行在独立工作

站上，主要作用为通过多旋翼无人机上粘贴的反光球捕获无人机位姿，为后续评估

SLAM 算法定位精度提供真实位姿。 
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/camera/aligned_depth_to_color/image_raw

/position_cmd

/camera/color/image_raw

/camera/aligned_depth_to_color/image_raw
Realsense-ros 动态环境SLAM算法

运动规划算法
MAVROS

/slam/odom

/moving_object_pos

机载计算机

Rviz

/target_pos

各种状态监控话题

Motion Capture

/uav_groundtruth_pose

地面站 运动捕获系统

 

图 5-7 系统软件架构图 

5.3 系统验证 

在第三章和第四章，分别对动态环境下的 RGBD SLAM 以及多旋翼局部运动规划

算法进行了实验验证，证明了算法在复杂环境中的可行性。本章将以上两章算法相结

合，构建完整的视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行系统，进一步验证本文算法在

真实复杂环境中的可行性。首先在真实动态场景中测试本文提出的动态环境下 RGBD 

SLAM 系统的定位精度。其次测试以动态环境下的 RGBD SLAM 为唯一定位源的自主

飞行系统的定点悬停精度。最后在室内外场景验证自主飞行系统的可行性。 

5.3.1 SLAM 真实动态场景实验 

为了在真实场景中评估本文基于静态特征点筛选的动态环境 RGBD SLAM 算法，

手动操控本章构建的多旋翼无人机在室内 OptiTrack 运动捕获系统[94]（Motion Capture 

System）下的动态场景中进行飞行，同步采集原始RGB图像、深度图像和运动捕获系

统输出的无人机真实位姿。OptiTrack 运动捕获系统通过在室内安装多个摄像头，同时

拍摄运动目标上安装的反光球，通过多视图几何解算出多个 Marker构成的刚体的位姿，

然后再通过局域网发送到实验系统，定位精度可达亚毫米级。OptiTrack 运动捕获系统

与数据采集场景如图 5-8 所示，图 5-8(a)为运动捕获系统数据流示意图，图 5-8(b)为无
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人机在室内运动捕获系统下飞行采集的动态场景。 

(a) 动捕系统数据流 (b) 数据采集场景

位姿

数据

PC

路由器实验系统

 

图 5-8 OptiTrack 运动捕获系统与数据采集场景 

本次实验一共采集 4组真实场景序列，深度相机 D435i帧率设定为 ，采集的

场景包含无人机起飞到降落的全过程。将真实场景数据转换为标准 TUM 格式后，对

ORB-SLAM2、DS-SLAM 以及本文算法在真实场景数据中的进行实验，然后使用

EVO[95]工具对 ATE 和 RPE 进行评估。ATE 和 RPE 都采用了均方根误差（RMSE）、

均值（Mean）、中位数（Median）、标准差（STD）来进行统计。表 5-3 与表 5-4 分

别给出了真实场景中三种算法的 ATE和 RPE，表中“加粗”字体表示运行于其中一个

序列的算法（行）在当前评价指标（列）上结果最优，表格带“↓”的四列表示本章

算法相较于其他两种算法的误差变化。图 5-9 为三种算法在 4 组动态场景序列的轨迹

与真实轨迹的可视化结果。 

表 5-3 真实场景实验绝对轨迹误差（ATE）对比 

序列 算法 
均方根 

误差 
均值 中位数 标准差 

均方根

误差↓ 
均值↓ 中位数↓ 标准差↓ 

序列 1 

ORB-SLAM2 0.6150 0.5253 0.4076 0.3199 96.1% 96.0% 95.3% 96.3% 

DS-SLAM 0.5216 0.4113 0.2722 0.3207 95.4% 94.9% 93.0% 96.3% 

本章算法 0.0242 0.0211 0.0190 0.0119 – – – – 

序列 2 

ORB-SLAM2 0.7618 0.7116 0.6821 0.2719 96.8% 97.0% 97.2% 96.0% 

DS-SLAM 0.0439 0.0312 0.0233 0.0308 45.2% 31.2% 17.2% 65.1% 

本章算法 0.0240 0.0215 0.0193 0.0108 – – – – 

序列 3 

ORB-SLAM2 0.6013 0.4643 0.3200 0.3821 94.1% 93.1% 90.7% 96.0% 

DS-SLAM 0.0355 0.0317 0.0296 0.0161 0.2% -1.0% -0.1% 4.9% 

本章算法 0.0354 0.0320 0.0297 0.0153 – – – – 

序列 4 

ORB-SLAM2 0.5954 0.4884 0.3714 0.3406 96.1% 95.7% 94.7% 96.9% 

DS-SLAM 0.4056 0.3299 0.2378 0.2359 94.2% 93.6% 91.7% 95.5% 

本章算法 0.0235 0.0210 0.0198 0.0106 – – – – 
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表 5-4 真实场景实验相对位姿误差（RPE）对比 

序列 算法 
均方根 

误差 
均值 中位数 标准差 

均方根

误差↓ 
均值↓ 中位数↓ 标准差↓ 

序列
1 

ORB-SLAM2 0.0316 0.0255 0.0212 0.0186 36.7% 33.8% 29.8% 42.4% 

DS-SLAM 0.0269 0.0212 0.0167 0.0167 25.7% 20.2% 11.1% 35.6% 

本章算法 0.0200 0.0169 0.0149 0.0107 – – – – 

序列
2 

ORB-SLAM2 0.0388 0.0316 0.0253 0.0225 39.0% 35.4% 28.7% 46.8% 

DS-SLAM 0.0399 0.0287 0.0215 0.0276 40.7% 29.1% 16.1% 56.7% 

本章算法 0.0236 0.0204 0.0180 0.0120 – – – – 

序列
3 

ORB-SLAM2 0.0430 0.0325 0.0257 0.0281 26.6% 26.8% 20.0% 26.2% 

DS-SLAM 0.0324 0.0245 0.0206 0.0212 2.5% 2.8% 0.4% 2.2% 

本章算法 0.0316 0.0238 0.0205 0.0208 – – – – 

序列
4 

ORB-SLAM2 0.0352 0.0284 0.0223 0.0207 38.3% 35.6% 29.3% 43.6% 

DS-SLAM 0.0343 0.0259 0.0199 0.0225 36.7% 29.4% 20.7% 48.0% 

本章算法 0.0217 0.0183 0.0158 0.0117 – – – – 

 

图 5-9 真实场景三维轨迹可视化 
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由表5-3可知，本文动态环境下的RGBD SLAM的绝对轨迹误差相比ORB-SLAM2

和 DS-SLAM 在真实场景中的大部分评价指标取得了最好的结果，所有评价指标相比

ORB-SLAM2 降低了 以上，RMSE 平均降低 ；相比于 DS-SLAM，RMSE

平均降低了 。序列 3 数据录制时间较短，提升幅度不如其他场景，其原因为大

部分的 SLAM 算法对短时间的动态场景具有鲁棒性，随着在动态场景中运行的时间变

长，针对静态场景设计的 SLAM 算法（本文为 ORB-SLAM2）和部分针对动态场景的

SLAM 算法（本文为 DS-SLAM）误差将会不断累积，造成定位精度差，如表中序列 1、

序列 2、序列 3 所示。本文算法对长时间、高动态场景鲁棒，因此在长时间的动态场

景中优势更为明显。由表 5-4 可知，在真实场景中，本文算法的相对位姿误差所有评

价指标优于其余两种算法，RMSE 相比于 ORB-SLAM2 平均降低了 ，相比于

DS-SLAM 平均降低了 。图 5-9 直观的展示了本文算法相较于 ORB-SLAM2 和

DS-SLAM 与真实位姿重合度更好。综上，本文提出的动态环境下 RGBD SLAM 算法

在真实复杂动态场景中具有较好的定位精度，能够用于多旋翼无人机在真实动态场景

中的自主飞行。 

5.3.2 无人机定点悬停实验 

多旋翼无人机仅依靠 SLAM 输出的里程计数据能够精确悬停是自主飞行的前提。

为了评估本文构建的多旋翼无人机的定点悬停能力和里程计稳定性，设计了实验进行

验证。使用无人机自稳模式手动控制无人机在室内运动捕获系统下随机飞行，在飞行

中途切换为定点模式，使无人机定位在一特定点处，利用运动捕获系统获取无人机

轴真实位置，绘制的无人机定点悬停曲线。由于多旋翼无人机的定位精度受电池

电量、里程计误差、飞行高度等多方面影响，利用上述方法进行多次定点悬停实验。

其中定位误差最大的一组实验设定无人机定位在 ，无人机定点

悬停飞行时的实验场景如图 5-10 所示。 

 

图 5-10 无人机定点悬停实验 
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图 5-11 给出了本次无人机定点悬停实验的位置曲线图，在考虑了多种影响定位精

度的条件后，仅依靠视觉里程计进行定位的多旋翼无人机在 轴的最大定位误差为

，在 轴的最大定位误差为 ，在 轴的最大定位误差为 ，满足本

文自主飞行需求。 

 

图 5-11 无人机定点悬停位置曲线图 

5.3.3 自主飞行验证 

本节将验证本文构建的多旋翼无人机自主飞行系统的可行性，分别在室内自行搭

建的障碍物环境和室外自然场景进行了实验。 

（1） 室内场景实验 

室内场景的实验面积约为 ，障碍物由泡沫方块、标定板支架组成。

由于室内实验面积有限，无人机最大飞行速度设定为 ，最大加速度为 ，无

人机从起点 安全自主飞行至终点 ，

室内实验场景和本文算法实时构建的栅格地图如图 5-12 所示。 

障碍物

起点

终点

 

图 5-12 室内实验场景和栅格地图 
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本文算法将会生成栅格地图，生成避开障碍物且满足无人机动力学的安全飞行轨

迹，并控制无人机自主飞行至目标点。其中一次室内场景无人机自主飞行效果如图 5-

13 所示。 

t0 t1 t2

t0 t1 t2

(a)

(b)

(c)

 

图 5-13 室内场景无人机自主飞行效果图 

图 5-13 展示了其中一次室内场景的无人机自主飞行时由起点飞过途经点至终点的

过程，包含了不断更新的栅格地图、无人机所处真实位置以及无人机飞行任务途中的

各轴速度变化。无人机从 时刻出发，绕过正前方的障碍物，在 时刻向右飞行，避

开左边障碍物，在 时刻到达终点，总共花费 6 。从该过程可以看出，本文算法能够

在环境中准确定位、能够生成避开障碍物的安全飞行轨迹、能够控制无人机安全飞往

目标点。从 SLAM 算法记录的速度曲线图可以看出，无人机在该室内场景中最大飞行

速度可达 。实验表明，结合了本文第三章、第四章算法的无人机自主飞行系

统能够在室内具有静态障碍物的场景中安全稳定飞行。 

（2） 室外含动态障碍物场景实验 

室外实验场景为校内一处树林，树木密度约为 0.2 棵 。由于树木上半部分树

枝密集、相互交错，无人机飞行区域为树木底部大约 区域，如图 5-14 中红色虚
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线框所示。该树林中的小路常有人员穿越，同时在无人机飞行的路径中引入额外移动

的人体，以验证无人机自主飞行对动态场景的鲁棒性。 

2m

 

图 5-14 室外树林实验场景 

在本次实验中，无人机的最大飞行速度设置为 ，最大加速度设定为 。

无人机从悬停在 处自主飞行至终点 无人

机构建的地图和飞行轨迹如图 5-15 所示。 

t0

t1

t2 t3

起点

终点

 

图 5-15 无人机构建的栅格地图和自主飞行轨迹  

图 5-15 中在无人机后方的全局栅格地图为地面站记录绘制所得，实际上无人机仅

构建深度传感器视场范围内的局部栅格地图。图中无人机在 时刻主动避让了飞行

途中的障碍物，并在 时到达终点，全程飞行时间为 20 。无人机飞行途中 时刻

的第三视角、局部栅格地图和飞行速度如图 5-16 所示。 

从图 5-16 可以看到，本文无人机系统能够对未知复杂环境进行感知和建图，并控

制无人机沿安全飞行轨迹自主飞行。本次实验中，无人机最大前向飞行速度为 1.5 ，

全程平均飞行速度 0.7 。在 时，无人机飞行途中存在一动态障碍物（人体），无

人机依然能够精确定位，并安全避让动态障碍物。实验表明，结合了本文第三章、第

四章算法的自主飞行无人机系统能够在室外含动态障碍物场景中安全稳定飞行。 
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t0

t0

t1

t1 t2

t2 t3

t3

(b)

(a)

(c)

 

图 5-16 室外静态场景无人机自主飞行效果图 

5.4 本章小结 

本章结合第三章动态环境 RGBD SLAM 算法和第四章多旋翼无人机运动规划算法，

构建了多旋翼无人机自主飞行系统。首先，搭建了系统硬件平台并分析了可行性，其

次，对系统中的相机进行了内部参数标定以及对相机与无人机质心进行了外部参数标

定。然后，对本文算法框架进行了设计和利用 ROS机器人操作系统对算法和软件进行

了实现。最后，在复杂动态的真实场景中对本文提出的动态环境 RGBD SLAM 算法、

无人机定点悬停、无人机自主飞行做了丰富的实验。结果表明，本章构建的多旋翼无

人机自主飞行系统在复杂动态的真实场景中能够做到定位准确、以最大 安全

自主飞行。 
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6 总结与展望 

6.1 总结 

本文对视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行关键技术展开研究，主要研究内容

和成果简要概括如下： 

1. 本文对多旋翼无人机利用视觉在复杂动态场景的定位问题展开了研究，提出了

一种基于静态特征点筛选的 RGBD SLAM 算法。首先，利用超轻量目标检测算法

PicoDet对场景中的潜在动态对象进行预筛选。然后，对特征点进行光流跟踪并以光流

的二范数和方向为特征构建高斯混合模型。针对该高斯混合模型求解子问题，利用期

望最大化算法对该模型进行聚类。最后，结合潜在动态对象区域和高斯混合模型聚类

结果设计了静态特征点筛选算法，并将其集成到 ORB-SLAM2 算法前端。将本文提出

的动态环境 RGBD SLAM、ORB-SLAM2 和 DS-SLAM 在 TUM RGBD 数据集进行对比

实验。结果表明，在高动态场景中本文算法的 ATE均方根误差相比 ORB-SLAM2平均

降低 ，相比 DS-SLAM 平均降低了 ；本文算法的 RPE 均方根误差相较

于 ORB-SLAM2平均降低了 ，相较于 DS-SLAM平均降低了 。同时，本

文算法无需 GPU 参与计算，可在机载计算机上实时运行。 

2. 本文对多旋翼无人机在复杂动态环境的运动规划开展了研究，设计了基于样条

曲线的多旋翼无人机局部运动规划算法。首先，利用深度相机构建了局部栅格地图减

少了构建 ESDF 地图的时间和内存消耗。其次，针对栅格地图不具备 ESDF 地图的方

向和梯度信息，设计了障碍物与飞行轨迹之间距离的估计算法，并利用 B 样条对飞行

轨迹进行参数化。然后，构建了多种罚函数，利用数值优化方法生成了多旋翼无人机

在静态场景和动态场景的安全飞行轨迹。最后，在静态场景、动态场景和不同障碍物

密度场景进行了仿真实验，结果表明本文运动规划算法能够在复杂环境中生成多旋翼

无人机的安全飞行轨迹。 

3. 最后，构建了视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行实验系统。设计了四旋翼

无人机平台，完成了视觉传感器的内外参标定，在 ROS下实现了本文算法和软件。在

真实环境下对该系统进行了实验，结果表明，该系统在复杂环境中定位准确，定点悬

停精度为 ，能够在室内外复杂场景中以 快速安全飞行。 

综上，多种定性和定量的仿真对比和真实场景实验表明，本文提出的基于静态特

征点筛选的动态环境 RGBD SLAM 算法能够在复杂动态场景实现鲁棒定位，适用于自

主飞行无人机在动态场景精确定位；本文研究的局部运动规划算法能够在复杂动态场

景中规划出多旋翼无人机的安全飞行轨迹；本文实现的自主飞行系统能够在静态和动

态障碍物环境下安全稳定的自主飞行。 
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6.2 未来工作展望 

本文工作对于视觉数据驱动的多旋翼无人机自主飞行的发展有一定积极意义，但

还具有进一步扩展和优化的空间： 

（1）文中动态环境下 RGBD SLAM 使用的超轻量目标检测网络是通用的目标检

测算法，并没有针对 SLAM系统专门设计和优化。若将 SLAM系统中图像的时间上下

文信息考虑在内，重新设计专用于 SLAM 的目标检测算法，应能进一步提高潜在动态

对象的检测精度和速度。 

（2）本文设计的基于简易运动模型的动态障碍物规避算法假设动态障碍物在相

机平面内匀速运动，而现实中的动态物体运动状态多种多样，这一假设条件是较为苛

刻的，若在动态障碍物规避算法引入障碍物轨迹预测算法，将能进一步提高局部运动

规划算法在动态场景的鲁棒性。 

（3）本文针对无人机的局部运动规划算法展开研究，无需全局地图信息即可完

成无人机自主飞行，但在面对障碍物大小超过无人机感知范围的场景时，无人机运动

规划将会失败。若将障碍物的先验信息引入局部运动规划算法，将能降低障碍物大小

对运动规划算法的影响。 
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