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摘    要   作为移动机器人与自动驾驶领域的关键基础技术, 视觉同时定位与地图构建 (V-SLAM)在动态环境中面临严峻

挑战. 由动态物体引起的特征匹配错误常常导致定位偏差、地图失真以及系统鲁棒性受损. 运动分割技术是提高 V-SLAM
性能的重要手段, 但在复杂动态场景中准确区分静态和动态元素仍极具挑战性. 本文系统梳理 V-SLAM运动分割研究进

展, 根据对环境的潜在假设, 将现有方法分为三个主要研究范式, 并给出各范式的技术原理、代表性策略的核心优势、本质

局限及适用边界. 最后展望未来的研究方向.
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Abstract   As a critical foundational technology in the fields of mobile robots and autonomous driving, visual simul-
taneous localization and mapping (V-SLAM) faces severe challenges in dynamic environments. Feature mismatches
induced by dynamic objects frequently lead to localization drift, map distortion, and degradation of system robust-
ness. Motion segmentation technology is an important means of enhancing V-SLAM performance, but accurate dis-
crimination between static and dynamic elements in complex dynamic scenarios remains highly challenging. This
paper systematically reviews the research progress on motion segmentation for V-SLAM. Taxonomically categoriz-
ing existing methods into three primary research paradigms based on underlying environmental assumptions, we
present the technical principles of each paradigm, along with the core strengths, inherent limitations, and applicabil-
ity boundaries of representative strategies. Finally, future research directions are prospected.
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同时定位与地图构建 (simultaneous localiza-

tion and mapping, SLAM)[1] 技术是移动机器人、

自动驾驶和增强现实领域开展自主导航和沉浸式交

互体验的技术基础. 在机器人领域, 从地面移动机

器人室内巡检、室外测绘到滑移转向机器人爬坡越

障以及腿足机器人行走在复杂地形上, SLAM都是

其开展自主定位与环境感知的必备技术[2]. 其中, 视
觉同时定位与地图构建 (visual simultaneous local-
ization and mapping, V-SLAM)[3−4] 凭借相机成本

优势与丰富的视觉信息获取能力, 能够为服务机器

人、巡检机器人等智能装备的自主感知与决策提供

核心技术支撑, 有效满足其在复杂场景下的自主运

行需求. 但在动态场景下由于相机的前方往往存在

多个动态目标, 因此会导致 V-SLAM系统误跟或者

丢失特征点的情况出现, 进而导致定位系统的误差

增加, 并进一步产生错误的导航决策结果. 为使位

姿估计仍能保持准确, 需对动态与静态特征加以区

分, 实现对动态特征的剔除, 这个过程被定义为运

动分割[5]. 随着计算机视觉、人工智能与机器人学技

术发展, 运动分割由原先单一基于几何特征匹配开

始向融合深度学习语义理解转变[6−8], 这使得其能够
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更好地服务于机器人复杂任务场景 (如人机协同、

动态避障), 从而提高 V-SLAM定位的稳定性.
现有的大部分视觉同时定位与建图方法通常建

立在静态环境假设之上. 然而, 在真实场景中普遍

存在大量的动态物体, 导致该假设在实际应用中往

往不再成立. 对于地面机器人, 其运动受地表结构

约束, 如果地面上出现动态物体 (比如车辆、行人

等), 有可能会打破运动模型的一致性; 同样地, 对
于滑移转向机器人, 其运动学参数易受地形与载荷

影响, 动态物体的出现也可能会导致运动学参数估

算结果出现偏差. 因此, 提升系统在动态环境中的

适应性, 关键在于构建对场景运动信息的“感知−理
解−处理”闭环.

当前研究多聚焦于运动分割技术, 仅通过识别

和分割动态区域, 难以支撑构建具有智能决策能力

和强适应性的 V-SLAM系统. 动态物体的运动状

态 (如瞬时速度、加速度)、运动模式 (如刚性运动、

非刚性变形、匀速或加减速)、动态交互 (如物体间

的相互遮挡与运动关联)以及多模态运动信息 (如
光流场、场景流、几何运动约束)中, 蕴含着丰富的

环境动态特征. 这种让机器人或系统能够像人类一

样“看明白”动态场景中的运动行为或变化, 通过感

知、分析和解释物体或场景中的运动信息 (如运动

位置、运动方式、运动属性、运动关联), 从而推断出

运动的目的、意图或背后规律的过程即为运动理解.
简言之, 运动理解就是让机器人或系统不仅能够看

到想看的内容 (感知), 还能像人类一样“一叶落而

知秋”, 看懂运动行为背后蕴含的意义 (认知). 运动

理解不仅涵盖运动分割以识别哪里在动, 更延伸至

多维度的深度解析: 1)运动状态解析, 即通过量化

动态物体的速度、方向、轨迹等物理特征, 明确其运

动方式; 2)运动模式识别, 即区分物体是刚体运动 (如
车辆)、非刚体运动 (如行人、动物)还是周期性运动

等特定模式, 理解其运动性质; 3)动态交互建模, 即
分析动态物体间的相互作用 (如避让、跟随)及与静

态环境的交互 (如遮挡关系), 理解其运动关系; 4)多
模态信息融合, 即综合视觉 (光流、场景流)、几何约

束 (对极几何、重投影误差)及多传感器 (如惯性测

量单元 (inertial measurement unit, IMU)角速度、

雷达径向速度)提供的运动线索, 形成对场景动态

性的统一鲁棒表征, 将运动与高层语义关联, 把握

其运动本质. 运动理解是动态环境下 V-SLAM系统

具备良好决策能力的关键, 也是对抗动态干扰的认

知基础. 运动分割技术作为运动理解的核心基础,
是解决动态环境下 V-SLAM定位失效与系统性能

下降问题的直接且关键手段, 尤其是在复杂动态场

景中, 其核心挑战在于如何实时、准确地实现静态

与动态物体的有效分割与区分.
本文系统梳理视觉同时定位与建图的运动分割

技术, 根据预设的环境条件将现有方法分为静态假

设、语义信息和多传感器融合三大类体系, 分析现

有方法的优缺点, 总结当前的方法对于运动物体分

割效果较差的原因, 并重点论述如何实现语义理解

以及深度学习模型的优化、多传感器的深度融合,
从而为突破视觉 SLAM技术瓶颈、推动其在实际场

景中的广泛应用提供理论支撑与技术参考.

 1　视觉 SLAM 的运动分割研究现状

从前端像素间匹配过程看, 早期视觉 SLAM方

法主要有两类: 特征点法 (基于特征的间接法)以及

直接法 (基于像素灰度值的直接法)[9]. 其中, 特征点

法是基于特征点最小化投影误差优化相机运动, 并
通过检测及跟踪图像中有效特征点实现定位及建图

的方法, 其代表为 ORB-SLAM (oriented fast and
rotated brief SLAM)系列[10−12]. 此方法利用了后端

全局优化技术提高了地图构建的一致性, 整体上算

法结构稳定、鲁棒性强. 直接法则是在一对连续图

像帧之间基于最小化像素灰度差值来估计机器人的

位姿, 典型代表是 LSD-SLAM[13] 与 DSO[14] 等方法,
此类方法适用于环境纹理明显的场景且场景变化缓

慢情况. 受大规模场景、运动目标较多等因素限制,
上述两类方法因存在累积误差与特征匹配缺陷, 难
以满足大规模场景的应用需求. 尤其在动态环境中,
相机位姿累积误差的不断叠加与特征匹配失效, 会
直接导致位姿估计误差增大、地图构建异常等问题.
另外, 动态目标运动轨迹的偏移会进一步造成目标

点的位置偏差, 最终影响整体建图效果.
幸运的是, 深度学习为视觉 SLAM带来了新的

机遇[15−18]. 基于卷积神经网络 (convolutional neur-
al networks, CNN)的语义分割以及目标检测算法

能够获得当前场景中物体类别的信息和所在的位置

信息, 从而给运动分割提供了语义先验信息; 将语

义信息与传统的几何约束相结合, 可以构建出语义

SLAM系统, 有利于从原始的几何地图向包含语义

标签的智能地图跨越[19−22]. 但是, 由于深度学习模型

计算量较大, 且缺乏针对带宽的系统约束, 在运算

速度上有较大局限性, 特别是在应用场景中较常见

的嵌入式设备上这一缺点则更为突出. 另外由于现

实世界场景的变化性较强, 不同类型的传感器以及

其相应的系统装置又各有差异, 系统在泛化到多场

景、多设备的能力方面也始终没有完全令人满意的

表现.

2 自       动       化       学       报 52 卷



与此同时, 多传感器融合也是对视觉 SLAM的

一种补充优化方法[2, 23−25], 它把激光雷达 (light de-
tection and ranging, LiDAR)、IMU和相机的视觉

信息综合利用起来, 能够提高复杂环境下系统定位

及建图的精度和鲁棒性. 激光雷达提供的高精度距

离信息可弥补视觉测深的不足; IMU则能以高频次

信息支撑系统位姿估计, 即使无法检测到视觉特征

点, 依旧可依靠 IMU高频率获取信息来保持位姿

估计的连续性. 但多传感器融合还存在数据同步、

数据校准以及融合算法设计等问题, 需进一步研究[26].
随着可微分渲染与神经隐式表征技术的兴起,

以神经辐射场 (neural radiance fields, NeRF)和
3D高斯泼溅 (3D Gaussian splatting, 3DGS)为代

表的新方法为 V-SLAM的运动分割带来了新的技

术突破[27−29]. 这类方法通过可微分的场景表征, 能够

隐式地学习静态环境与动态物体的分布, 从而实现

更为精细的运动分割与背景修复. NeRF[30] 作为一

种对 3D场景的隐式神经表示方法, 通过多层感知

器 (multilayer perceptron, MLP)网络隐式表征场

景辐射场, 利用可微分渲染最小化渲染误差, 间接

实现动态区域识别. 但也有自身缺陷, 如训练效率

低、动态物体破坏多视图一致性导致渲染残差增大、

难以进行高分辨率实时渲染, 因此更加适合复杂光

照与弱纹理场景的动态分割. 3DGS[31] 以显式 3D
高斯点云为场景表征单元, 通过可微分渲染实现实

时高精度重建, 同时利用高斯分布的运动一致性与

多视图约束区分静态、动态元素, 兼顾渲染速度与

几何精度.
此外, 近年来还出现了一种将持续学习引入神

经辐射场的新型融合方法[32]. 该类方法不显式依赖

几何、语义或多传感器信息, 而是通过神经网络隐

式地学习场景中的动态与静态成分, 实现记忆与遗

忘的平衡. 该类方法的代表性工作如 Li等[33] 提出

的框架, 通过在线学习机制自适应地更新场景表示,
动态物体被视为应遗忘的信息, 而静态结构则被记

忆下来. 这种方法避免了显式的运动分割步骤, 通
过优化过程中的梯度传播隐式地实现动态抑制, 为
运动分割提供了全新的思路.

伴随着动态环境下视觉 SLAM和运动分割技

术的发展, 相关综述也得到不少学者的关注[6−8, 34−38].
不同时间段的研究侧重点和技术路线差异较大. 初
期主要针对 SLAM的基础架构做了相关研究, 当运

动干扰现象明显之后, 更多的学者开始注重对运动

特征的处理. 文献 [35]按相机运动方式把动态视觉

SLAM分成相机自身运动的 SLAM和非相机自身

运动的方式. 文献 [36]则是从广义上的动态 SLAM

来阐述. 文献 [7]仅是把运动分割当作是动态环境

下做 SLAM的一个子模块. 文献 [38]针对动态环境

下的视觉 SLAM与运动恢复结构 (structure from
motion, SFM)技术所遇到的主要问题, 即在移动目

标影响下如何保持定位精度, 进行了系统的论述,
提出了三类解决办法: 第一类为鲁棒视觉 SLAM,
通过运动分割剔除动态特征; 第二类为动态对象分

割及 3D跟踪识别来追踪移动物体的轨迹; 第三类

为联合运动分割与重建的方法同时处理运动和静止

的两种情况. 文献 [8]针对动态视觉 SLAM的特征

选择, 分别强调了低级特征与高级特征. 低级特征

采用基于点或者线的描述子匹配和几何优化方法实

现高精度定位; 高级特征采用语义分割和目标检测

加入先验知识来辅助运动分割与地图理解. 文献

[37] 以场景预设条件为核心逻辑划分运动分割方

法, 综述了 2022年前的工作. 简言之, 相关综述大

多是围绕 SLAM系统地展开, 尽管也出现了运动分

割领域的针对性综述, 但未脱离 SLAM系统附属模

块的视角, 整体仍以 SLAM系统为核心, 未能充分

将运动分割作为独立研究领域, 对其技术突破路径、

实时性瓶颈破解、多场景适配等关键难题的系统性

探讨仍显不足.

 1.1　视觉 SLAM 中的运动分割的难点与挑战

动态环境具有不确定性及变化的特点, 包括外

部因素中的移动障碍物、天气的变化、光照的变化,
还有传感器固有的噪声以及缺失的数据. 图 1展示

了动态环境下的光照变化情况, 在真实的世界中,
除了常规的行人、车辆外, 各类不同形状、大小和运

动方式的物体也在这个世界里来回地穿梭, 它们具

有不同的外观、纹理以及运动轨迹, 使准确识别和

分割变得非常困难. 因此, 动态环境对于视觉 SLAM
系统是一个极大的考验, 尤其是在针对运动分割这

一方面的难题.
概括而言, 在动态环境中, 视觉 SLAM系统能

否以较快速度且正确地识别特征与分割是保证其实

 

(a) 户外自然光环境
(a) Outdoor natural light

environment

(b) 封闭灯光环境
(b) Enclosed lighting

environment 

图 1    动态环境下光照变化示例

Fig. 1    Illustration of illumination variation in
dynamic environments
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时性与准确性的关键, 其难点与挑战概括如下:
1)动态目标追踪和分割. 由于动态物体的运动

轨迹是十分复杂且不可预测的, 在很多情况下, 动
态物体之间会有遮挡等干扰情况出现, 如果某个对

象发生了移动或其他的改变, 则很可能会导致传统

的分割算法无法有效实现各个目标的区分. 特别是

在多目标干扰的情况下, 应该使分割算法实现精确

实时的跟踪, 而不只是一般的追踪. 对于现有的分

割算法而言, 在多种复杂条件下实现对动态目标的

稳定追踪仍然存在不足. 例如, 行人的动作姿态具

有较大的不确定性, 车辆的姿态也会随行驶状态发

生变化, 并且在运动过程中常伴随重叠遮挡等情况;
此外, 部分方法难以识别先验静止物体是否发生过

运动变化. 典型实例包括: 静止不动的车辆、保持坐姿

不动的行人、被他人移动的椅子以及被丢弃的球等.
2)传感器数据噪声和融合问题. 因为视觉传感

器所采集的图像易受光照强度的变化、被测物是否

有遮挡、图像是否存在模糊等影响, 这些因素都会

引起图像的噪声和不确定性. 例如, 在光照条件比

较复杂的场景中, 图像的亮度和对比度就会发生很

大的变化, 这样就使特征提取、匹配不容易实现, 图
像往往达不到很好的效果, 移动目标的快速运动会

使图像变得模糊, 数据就更难处理. 因此从传感器

数据中提取出动态目标特征以及运动信息都非常困

难, 会严重影响到动态目标的运动分割准确率.
3) 运动分割算法的实时性和精准度. 在视觉

SLAM 的实际应用场景中, 系统可实现对大量运动

目标的实时分割与跟踪. 但对于提高算法精度需要

更多的复杂度与模型支持, 这就导致其计算量一般

较大, 达到实时性需求十分困难. 如基于深度学习

的分割算法有比较高的准确率, 但是计算量大、运

算速度较慢, 难以满足实时性要求.
4)场景动态变化的适应性. 动态环境中的场景

可能会随时发生变化, 如天气变化、物体的突然出

现或消失等. 视觉 SLAM系统需要能够快速适应这

些变化, 及时调整运动分割策略. 然而, 现有的大多

数算法对场景动态变化的适应性较差, 难以在复杂

多变的环境中保持稳定的性能.

 1.2　视觉 SLAM 的评估标准与数据集

 1.2.1　评估标准

动态环境下 V-SLAM的核心性能评估指标, 需
针对动态场景的特殊性, 构建覆盖定位精度、运动

分割性能、建图质量三大维度的评估体系, 各维度

指标需兼顾算法特性与实际应用需求, 它们在准确

量化算法性能、公平比较算法表现、识别潜在故障

模式以及寻找突破点等方面发挥着重要作用. 在
SLAM的性能量化中, 无论是定位精度、运动分割

性能还是建图质量, 均广泛采用均方根误差 (root
mean square error, RMSE)作为核心统计指标. 一
方面, RMSE通过对误差的平方运算, 对较大误差

更加敏感. 如动态物体干扰导致的帧间位姿跳变、

动态掩码边缘的误判像素, 而动态场景中这类异常

误差正是影响系统鲁棒性的关键, RMSE可精准捕

捉此类问题, 避免因采用平均误差等指标掩盖关键

偏差. 另一方面, RMSE具有明确的物理意义, 例
如 ATE-RMSE的单位为“m”、重投影误差 RMSE
的单位为“像素”, 能直观反映算法在实际应用中的

性能表现, 便于不同方法间的横向对比. 具体定义

与计算逻辑如下:
1)定位精度指标

定位精度是 V-SLAM系统的核心性能, 动态环

境下需重点衡量动态物体干扰下的位姿一致性, 常
用指标包括绝对轨迹误差 (absolute trajectory er-
ror, ATE)和相对位姿误差 (relative pose error,
RPE). 这两个评价指标最早是在 TUM数据集基准

中定义的, 应用非常广泛[39].
ATE通过系统输出轨迹与真值轨迹的欧氏距

离来反映全局位姿偏差, 计算公式为:

ATERMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

∥∥∥Test, i ⊗ T−1
gt, i

∥∥∥2
F

(1)

N Test, i Tgt, i i

SE(3)

⊗ ∥·∥F

其中,   为轨迹的总帧数;  、  分别为第  

帧的估计位姿与真值位姿 (  空间变换矩阵);
 表示李群乘法;   为 Frobenius范数. 该指标对

长序列累积误差敏感, 适用于评估高动态场景的定

位稳定性.
RPE计算相邻 k帧 (通常取 k = 1或 k = 5)的

相对位姿偏差来反映局部帧间位姿精度, 公式为:

RPERMSE =

√√√√ 1

N − k

N−k∑
i=1

∥Ei∥2F (2)

Ei = ∆Test, i:i+k ⊗∆T−1
gt, i:i+k Test, i:i+k

i i+ k

其中 ,   ;    为估

计的第  至  帧相对位姿. 该指标更适合评估动

态物体突发干扰下的系统响应能力.
2)运动分割性能指标

运动分割是动态 V-SLAM的关键前置步骤, 直
接决定定位与建图质量, 需从像素级与特征级双层

面评估. 像素级分割指标针对语义分割或实例分割

输出的动态掩码, 采用平均交并比 (mean intersec-
tion over union, mIoU)与平均精度 (average pre-
cision, AP)来衡量. mIoU计算动态区域预测掩码
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与真值掩码的交并比并对所有动态类别取平均, 公
式为:

mIoU =
1

C

C∑
c=1

TPc

TPc + FPc + FNc
(3)

TPc FPc FNc其中, C为动态类别数;  、 、  分别为第

c类的真阳性、假阳性、假阴性像素数. AP则针对

实例分割结果, 统计不同 IoU阈值下的精度−召回

率曲线下面积, 反映动态实例的完整识别能力, 适
用于多目标动态场景.

特征级分割针对传统几何方法输出的动态特征

点, 采用准确率与召回率衡量. 准确率是能正确识

别的动态特征点占系统标记动态点总数的比例, 反
映避免静态点误判的能力; 召回率指正确识别的动

态特征点占真实动态点总数的比例, 反映捕捉动态

点的能力.
3)建图质量指标

动态环境下的建图需兼顾静态背景完整性与动

态区域无干扰, 常用地图点云完整性与重投影误差

(reprojection error, RE)衡量指标. 地图点云完整

性计算系统输出的静态点云与真值点云的重叠率,
该指标反映剔除动态物体后静态场景的保留程度.

重投影误差统计静态地图点在图像平面的投影

偏差, 公式为:

RERMSE =

√√√√ 1

M

M∑
j=1

∥π (Ti × Pj)− ui, j∥22 (4)

M i其中,   为第  帧中参与统计的静态地图点数量;

Ti i Pj j

π (·) ui, j

i Pj

 表示第  帧相机的位姿变换矩阵;   为第  个静

态地图点的 3D坐标;   为相机投影函数;   为

第  帧中  的观测像素坐标. 该指标反映静态地图

与视觉观测的一致性, 动态区域修复不连贯会导致

RE显著上升.

 1.2.2　数据集

为了更加客观地评估视觉 SLAM方法对于动

态环境的适应能力, 研究人员构建了大量包含动态

目标的开源数据集, 根据应用环境主要可以分为室

内、室外及跨场景类型, 并且搭配了不同传感器, 包
括 LiDAR、RGB 相机、事件相机 (event-based
camera)等, 以提供充足的环境信息描述. 表 1列举

了常用的动态环境下视觉 SLAM数据集及其特点.
1)室内动态数据集

在室内场景的数据集中, TUM数据集[39] 是一

个 RGB-D图像序列, 其中的动态目标类别包含 9
个图像序列 ,  这些序列常用于室内动态环境下

SLAM系统的运动分割研究, 涵盖了人员静坐与行

走两种动态场景. Bonn数据集[40] 则包含 24个图像

序列, 涉及 9种室内动态场景, 其场景丰富度高于

TUM 数据集. OpenLORIS-Scene 数据集 [ 4 1 ] 是

IROS 2019 Life Long SLAM Challenge的官方数

据集, 覆盖 5种室内动态场景. 该数据集相较于 TUM
和 Bonn数据集更具挑战性, 存在光照变化、视角

差异以及人类生活引发的环境改变等情况, 包含

RGB-D图像、双目图像、2D与 3D激光点云、IMU
及轮式里程计数据. ICL-NUIM数据集[42] 由英国布

 

表 1    常用的动态环境下视觉 SLAM数据集

Table 1    Common visual SLAM datasets in dynamic environments

数据集名称 场景 采集平台 LiDAR RGB MONO (单色) Stereo IMU Event GNSS

TUM[39] 室内 手持、机器人 √ √

Bonn[40] 室内 手持 √

OpenLORIS-Scene[41] 室内 机器人 √ √ √ √

ICL-NUIM[42] 室内 手持 √

Augmented ICL-NUIM[43] 室内 手持 √

KITTI[44] 室外 汽车 √ √ √ √ √

Oxford[45] 室外 汽车 √ √ √ √ √

Mapillary Vistas[46] 室外 手持、机器人 √ √

ApolloScape[47] 室外 汽车 √ √

ADVIO[48] 室内、室外 手持 √ √

M2DGR[49] 室内、室外 机器人 √ √ √ √ √ √

RAWSEEDS[50] 室内、室外 机器人 √ √ √ √

EuRoC MAV[51] 室内、室外 飞行器 √ √ √

FusionPortableV2[52] 室内、室外 手持、机器人、汽车 √ √ √ √ √

M3DGR[53] 室内、室外 机器人 √ √ √ √
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里斯托大学与诺丁汉大学的研究人员联合开发, 其
视觉数据通过 RGB-D相机在客厅和办公室两类室

内环境中采集而来, 主要用于评估 3D 地图重建、

SLAM或视觉里程计算法在不同纹理、光照条件及

结构变化下的性能. Augmented ICL-NUIM数据集[43]

同样由英国布里斯托大学的 ICL-NUIM团队构建,
该数据集是一个增强型 RGB-D数据集, 旨在推动

增强现实和虚拟现实领域的相关研究.
2)室外动态数据集

KITTI数据集[44] 聚焦室外道路场景, 使用了双

目相机、激光雷达、IMU等多种传感设备, 图像数

据包含汽车、自行车、行人等室外道路常见动态目

标. Oxford数据集[45] 对牛津地区部分道路展开了大

规模重复采集, 累计行驶里程逾 1 000 kM, 提供单

目/双目图像、激光点云及 GPS/INS组合导航数

据, 图像数量超 2 000万张. Mapillary Vistas数据

集[46] 与 ApolloScape数据集[47] 均面向室外场景, 前
者采集设备由手持终端或机器人搭载, 后者仅以机

器人作为数据采集平台, 配备有 LiDAR与 RGB传

感器, 适用于评估依赖 LiDAR 与 RGB 信息的手

持设备或机器人 SLAM 算法在室外环境下的性能.
3)跨场景与多平台数据集

ADVIO数据集[48] 由阿尔托大学计算机科学系

创建, 专注于视觉惯性里程计的实际应用. 涵盖了

室内 (楼梯、扶梯、电梯、办公室)与室外 (地铁站)
场景, 主要对象为行人. M2DGR数据集[49] 是用于

地面机器人导航的 SLAM 数据集 ,  采用了环视

RGB、红外、事件相机、32线激光雷达、IMU、原始

全球导航卫星系统 (global navigation satellite sys-
tem, GNSS)等各种各样的传感器及系统数据, 适
用于室内、室外场景. RAWSEEDS数据集[50] 涵盖

从室内到室外的各种场景, 采集平台是机器人, 涵
盖 LiDAR、MONO、Stereo、IMU、GNSS等, 并提

供各传感器采集到的数据, 用来验证 SLAM算法在

不同环境下的表现力. 该数据集包括多种场景的

RGB-D图像序列、真实位姿及对应的真实深度信

息. EuRoC MAV数据集[51] 采用了 AscTecFirefly6
六旋翼无人机作为移动平台, 利用双目相机以及

IMU采集数据, 包含室内、室外两种场景, 主要用

于评估飞行器在不同环境下的 SLAM 算法性能.
FusionPortableV2数据集[52] 为提高泛化能力, 集成

手持设备、腿式机器人、UGV、车辆这四类移动平

台, 囊括了实验室、地下隧道、高速公路等共 12种
环境, 且基于高精度 RGB点云地图和双模态真实

轨迹支撑 SLAM算法鲁棒性验证. M3DGR数据集[53]

则专注于传感器退化鲁棒性问题, 系统性地设计了

视觉遮挡、LiDAR特征稀疏、轮式打滑、GNSS拒

止等四种失效场景, 利用双非重叠扫描 LiDAR和

全景相机等多源传感器构造的机器人传感器退化基

准, 辅助进行 SLAM算法失效恢复能力的量化评估.
上述数据集为动态环境下的视觉 SLAM算法

研究、性能评估及对比实验提供基准与实验支撑.

 1.3　视觉 SLAM 的运动分割方法的分类与对比

根据对环境的预设条件, 将现有运动分割方法

分为三类, 如图 2所示, 即基于静态场景假设的运

动分割方法、基于语义信息的运动分割方法和基于

多传感器融合的运动分割方法. 同时, 三类运动分

割方法的核心性能量化对比显示见图 3, 本量化对

比依据各方法技术原理、优势与局限, 仅反映相对

性能差异.
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图 2    现有运动分割方法总结

Fig. 2    Summary of existing motion
segmentation methods

 

静态场景假设方法在现实世界中除动态特征占

图像主体的特殊场景外基本都可以适用, 但因为对

于完全由动态目标组成的图像存在过拟合现象, 所
以无法消除潜在运动物体的影响. 基于语义信息的

方法无需预先假设运动特征占比, 但是利用深度学

习网络模型需要进行大量的标注和训练, 在计算过

程中代价较大. 随着传感器技术的发展, SLAM任

务中运用的传感器包括激光雷达、IMU、轮式里程

计等, 同时联合多种传感器的方法也会有比较高的

精度和鲁棒性[23]. 多传感器融合后的数据信息互补,
即不对环境预设也不依赖语义信息, 但因为加入传

感器导致误差增大, 多传感器数据融合对于系统安

装定位以及融合算法都有较高的要求, 此方法也无
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法去除潜在运动物体.
多传感器融合作为视觉感知的关键增强路径,

已成为提升运动分割精度与鲁棒性的核心技术, 与
静态假设、语义信息方法共同构成视觉 SLAM的运

动分割范式. 因此, 本文将其与前两类方法并列阐

述, 旨在完整呈现视觉 SLAM运动分割从单视觉优

化到多模态协同的技术全景. 此外, 伴随神经渲染

技术的飞速发展, 特别是神经辐射场与 3D高斯溅

射的兴起, 一系列基于可微分渲染的 SLAM系统

(如 iMAP、NICE-SLAM、Point-SLAM、SPARSE-
GS等)为稠密建图与高保真场景重建开辟了新路

径. 尽管场景表征形式发生了革命性变化, 但当前

大多数基于可微分渲染的动态 SLAM仍依赖于传

统运动分割策略提供的先验信息或掩码. 简言之,
大多数可微分渲染 SLAM系统都集成了某种形式

的运动分割机制, 其本质仍未超出前述三大范式,
但其分割结果与神经场景优化过程更紧密地结合,
在高质量重建的同时对动态干扰具有良好的鲁棒性.

 2　基于静态场景假设的运动分割

基于静态场景假设的运动分割方法以图像多数

特征静止为依据进行运动与静止特征的区分, 并且

相机帧间位姿估计和空间位姿图优化方法也建立在

上述假设的基础上, 这类方法不需要太多先验语义

信息和多传感器的支持, 计算更加轻量化. 然而基

于静态场景假设的运动分割方法很难在高动态环境

中实现较高精度的运动分割, 即存在因为大量静态

特征被破坏而导致假设失效问题, 在高动态、复杂

运动、遮挡、光照等因素的变化条件下, 其依靠的几

何约束容易失效和变得模糊, 且难以解决潜在运动

物体的问题, 即使想要提高鲁棒性也难以同时保证

较好的性能. 因此, 这类基于静态假设的方法很难

适用于行人、车辆密集、物体快速运动或者相机本

身运动速度较高的场景.
近几年, 在改进几何约束优化效率、动态区域

检测精度以及场景适应性等方面有了很大进步. 表 2
给出了基于静态场景假设方法的主要类别和特点,
这些方法多是以ORB-SLAM和DVO-SLAM (dense
visual odometry SLAM)为基础. 表 3给出了部分

方法及特点, 需说明的是, 其中绝对轨迹均方根误

差数据来自 TUM数据集 fr3/walking xyz图像序

列测试结果; 表 3 中所列举方法的相机类型均为

RGB-D. 这一共性源于基于静态场景假设的运动分

割方法在当前研究中多聚焦于 RGB-D传感器的应

用场景——其既能提供视觉纹理信息以支撑特征匹

配, 又能通过深度数据辅助几何约束计算, 是该类

方法实现动态特征检测与定位优化的常用硬件配置.
“—”表示无法确定.

 2.1　基于相机运动的几何约束运动分割方法

E

F H

相机运动的几何约束本质上是静态点在相机运

动下的投影变换规律, 其具体形式由相机模型和运

动参数决定, 如对极约束、重投影误差约束、单应性

约束等. 通过估计相机的运动参数 (如位姿、速度),
推断场景中物体的运动是否与相机运动一致, 从而

分割动态区域. 即通过特征匹配、视觉里程计, 计算

相邻帧间的相机位姿变换, 得到本质矩阵 、基础

矩阵  或单应矩阵  等几何模型参数. 然后对场

景中的每个特征点, 计算其与上述几何约束的符合

程度, 从而划分静态与动态, 通过设定阈值, 将残差

小于阈值的点判定为满足约束, 归为静态物体; 残
差大于阈值的点判定为违背约束, 归为动态物体.
然而, 在高动态环境中, 初始变换估计会受到主要

动态特征的影响.
C1 C2 p1

p2 P

如图 4所示, 设相机从位姿  运动到 ,  、
 表示特征点  在成像平面的投影点, 其旋转矩阵
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图 3    运动分割方法性能对比

Fig. 3    Performance comparison of motion
segmentation methods

 

表 2    静态场景假设方法的分类及特点

Table 2    Categories and characteristics of static-scene-assumption methods

类别 优点 缺点

基于相机运动的几何约束运动分割方法 通过几何约束区分静态与动态特征, 在低动态环境下精度较高 高动态环境下精度显著下降

基于直接几何约束的运动分割方法 无需估计相机运动, 计算量小且实时性高 动态特征占比高时分割精度低

基于静态背景构建的运动分割方法 高动态场景精度较高 计算复杂
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R ∈ SO (3) t ∈ R3

E

为 , 平移向量为 . 根据定义, 本质

矩阵  为:

E = t∧R ∈ R3×3 (5)

t∧ C1 C2 t其中,   表示相机从  运动到  平移向量  的反

对称矩阵.
E对于本质矩阵 , 满足对极约束:

xT
2Ex1 = 0 (6)

x1 x2 C1 C2 P其中,  、  表示相机  和  分别到点  的向量.
C1 C2

P P P1 P2

x1 x2

t

如图 5所示, 相机在不同位姿 、  对特征点

 观测时, 特征点  从  移动到  处, 其真实三

维位置在两帧间发生变化, 式 (6)中向量 、  与

 不共面, 因而不满足式 (5), 从而不能以此识别动

态特征点.
由于在 V-SLAM中, 相邻帧的特征点匹配常因

遮挡、纹理重复等因素, 存在误匹配, 而随机抽样一

致性 (random sample consensus, RANSAC)算法

能在包含大量异常值的情况下稳健估计几何模型,
因此被广泛用于剔除这些误匹配点对. 但是其算法

复杂, 迭代次数过多等问题使得该算法在硬件实现

及系统集成中面临挑战.
谢颖等[68] 针对双目视觉 SLAM左右目图像关

键点匹配误差导致定位精度下降的问题, 提出了一

种融合投影变换的光流算法. 该算法首先通过正反

LK (Lucas-Kanade)光流计算左目角点在右目的初

始位置, 并利用 RANSAC算法生成单应矩阵进行

投影变换, 再通过光流跟踪将投影图像点映射回原

始右目图像, 从而优化匹配精度. He等[69] 利用单应

矩阵描述两帧图像间的投影变换关系, 通过迭代随

机采样计算模型参数, 以切比雪夫距离作为内点判

定准则, 剔除动态物体的误匹配点, 将单应矩阵作

为假设模型, 提出了基于单应矩阵的 RANSAC硬

件加速设计. 针对动态环境, Dou 等 [ 54 ] 提出 ST-
RANSAC, 通过多帧间的极线约束和时空一致性检

查, 区分静态与动态特征点. Li等[70] 研究三视张量

与已知垂直方向的相对位姿估计, 利用 IMU提供

的垂直方向信息, 将旋转矩阵简化为仅含偏航角的

参数形式, 提出 4点线性解法和 3点最小解法. 由

 

表 3    部分基于静态场景假设的运动分割方法

Table 3    Partially static-scene-assumption-based motion segmentation methods

方法 绝对轨迹均方根误差 (m) 相机类型 运行环境 基础框架 单帧跟踪时间 (ms)

Dou等[54] 0.011 38 RGB-D i7-12700K + 32 GB ORB-SLAM3 14.153

SamSLAM[55] 0.198 70 RGB-D i7-12850HX + 32 GB ORB-SLAM3 —

DZ-SLAM[56] 0.013 00 RGB-D i7-12700K + 32 GB ORB-SLAM3 231

GMP-SLAM[57] 0.013 00 RGB-D i7-9750H + 16 GB ORB-SLAM2 50

Wang等[58] 0.014 80 RGB-D i5-7500HQ + 16 GB ORB-SLAM3 54

RED-SLAM[59] 0.014 80 RGB-D i7-12700KF + 16 GB ORB-SLAM3 26.88

Zhang等[60] 0.013 00 RGB-D i7-13700K + 64 GB ORB-SLAM2 169

DyGS-SLAM[61] 0.014 00 RGB-D i7-9750H + 16 GB ORB-SLAM3 50

FD-SLAM[62] 0.016 20 RGB-D i7 + 16 GB ORB-SLAM3 355.18

FND-SLAM[63] 0.013 00 RGB-D i7-13650HX ESLAM 812.32

PLFF-SLAM[64] 0.086 00 RGB-D i7-13650HX ORB-SLAM3 —

Qi等[65] 0.014 70 RGB-D i7-12700 + RTX 4060 Ti ORB-SLAM2 117.8

程鹏等[66] 0.013 00 RGB-D i7-13700K + 64 GB Manhattan-SLAM 169

李泳等[67] 0.014 90 RGB-D R9 + RTX 3060 ORB-SLAM3 86
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图 4    静态环境下的对极约束

Fig. 4    Epipolar constraint in static environment
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图 5    动态环境下对极约束

Fig. 5    Epipolar constraint in dynamic environment
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于所提方法所需匹配点更少, 可高效应用于RANSAC
框架中, 用于视觉里程计中的外点剔除和位姿估计.
在算法效率与精度平衡方面, Yang等[71] 提出 GMS-
ATRANSAC方法, 首先利用网格运动统计进行粗

筛选, 通过网格单元内的特征匹配密度剔除明显误

匹配, 再采用自适应阈值优化模型.
另外, 融合策略成为几何约束方法的重要补充.

杨永刚等[72] 利用光流法给出相机运动的预测值, 特
征点匹配给出观测值, 将光度一致性约束和特征点

的几何约束两者结合, 用卡尔曼增益进行滤波融合,
使得这两个约束结合在一起并实现了对这两类约束

的协同修正. 将多源几何约束信息融合进滤波框架

中能够提高几何约束方法在低纹理或存在较大光照

变化场景下的鲁棒性.
基于相机运动的几何约束分割方法通过静态点

必满足相机运动几何约束、动态点必违背的核心逻

辑, 实现了动态场景中静态与动态物体的有效区分,
其具体的实现流程为: 首先借助 RANSAC算法估

计相邻帧间的相机运动参数, 而后依据几何约束剔

除与相机运动估计不匹配的动态特征点. RANSAC
算法具有非确定性, 其通过随机抽样内点估计模型

的机制, 使得最终得到的运动估计结果在概率上满

足对多数特征点对的适配性. 为提升获得可靠结果

的概率, 需增加算法的迭代次数. 与直接基于几何

约束的方法相比, 此类方法因引入了显式的相机运

动估计, 在低动态环境下能够获得更高的分割精度.
然而, 其计算成本也相应增加, 主要源于 RANSAC
算法的迭代过程对计算资源的消耗.

综上所述, RANSAC算法的有效性依赖于场

景中静止特征点占主导这一前提假设. 当动态特征

点成为图像中的主要成分时, 该假设被打破, 相机

运动估计易受动态特征干扰而产生偏差, 进而导致

运动分割结果出现显著误差.

 2.2　基于直接几何约束的运动分割方法

直接几何约束方法同样以静态场景为前提假

设, 其核心特征在于不进行相机运动参数的估计,
而是直接利用几何约束准则对动态特征点进行识

别, 进而实现静态与动态特征的分割. 此类方法所

依据的几何约束可从极线约束、三角剖分关系、基

础矩阵估计结果或重投影误差方程等多种途径推导

得出, 其动态特征点的剔除流程如图 6所示. 与基

于语义信息的分割方法相比, 虽然直接几何约束方

法具有无需依赖大规模标注训练数据的优势, 且不

存在语义分析模型计算开销大的问题, 具备较高的

运行效率和较低的计算复杂度, 但该方法也因缺乏

语义信息的支撑, 无法对潜在的运动物体进行识别.
Chen等[56] 提出的 DZ-SLAM是一种不需要任

何先验知识处理环境中动态特征的方法, 首先利用

FastSAM[73] 将图像分割成多个掩码, 然后采用一种

基于自适应阈值的密集光流方法 (FlowNet2)检测

图像中的动态区域, 并将获得的光流信息与 Fast-
SAM 生成的掩码进行融合, 构建包含动态特征的

联合掩码, 用于提取环境中的动态目标, 从而提升

定位精度. Hu等[57]设计了一种使用 3D占用网格进

行动态特征检测的算法 GMP-SLAM, 首先将相机

周围 3D空间划分为均匀体素, 以相机为中心建立

网格地图, 通过 GPU并行投影, 将体素中心投影至

图像平面, 计算投影深度与实际深度的误差, 对比

体素在相邻帧的投影误差, 通过欧氏距离误差识别

动态点, 更新体素的占据状态, 以处理动态环境.
Wang 等 [58] 将静态环境视为虚拟刚体, 首先利用

Delaunay三角测量算法剖分序列图像, 构建特征点

空间关系, 计算相邻关键帧中边距变化率, 通过自

适应阈值识别动态边缘, 再对深度图像进行 K-均值

聚类, 将稀疏动态点投影到深度聚类区域, 定位完

整动态区域, 解决了非刚体性物体分割不完整问题;
在非关键帧中, 利用模板匹配快速跟踪已识别的动

态区域, 仅在关键帧更新动态模板. 图 7 给出了

RTDSLAM系统在真实动态环境中的实验结果示

意图. 图 7(a)和图 7(b)分别展示了潜在动态边缘

的识别和深度图像上的聚类结果, 图 7(c)和图 7(d)
分别是 ORB-SLAM3和 RTDSLAM提取的特征点.

这类方法无需对相机运动进行求解, 而是直接

通过对比相机相邻帧来估计运动物体所在区域. 其
优势在于结构轻量化、实时性能较好且计算量较小.
不过, 该类方法同样以图像中静态特征点占多数为

前提假设, 因此在动态特征点在图像特征中占比较

高的场景中, 其分割精度会明显下降.

 2.3　基于静态背景构建的运动分割方法

基于静态背景构建的方法需借助特定假设或先

验信息构建静态背景模型, 并根据输入帧与背景图
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K-均值聚类RGB 特征提取

基于几何的运动分割
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图 6    基于几何约束的动态特征点移除流程图

Fig. 6    Flowchart of dynamic feature point removal
based on geometric constraints
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像的差别来进行阈值设置, 检测前景的运动目标.
此类方法是从当前帧里扣除掉静止背景而呈现该时

刻发生的运动变化, 所以这类方法的算法结构简单

且计算效率较高. 但是由于这种方法对环境的光强

变化的适应性较弱, 在确定阈值的时候会受背景强

度变化的影响, 对于背景和目标相互交替的场景会

导致检测结果不稳定, 不能满足实际需求. 在现实

场景中, 比如拍摄镜头有位移、环境中有物品晃动、

光照强度变化、相机自身运动等都会产生大量动态

干扰, 这极大地增加了建立并维护精准背景模型的

难度. 因此, 静态背景构建方法在单独处理运动分

割任务时, 其鲁棒性与效果往往受到限制, 在实际

应用中通常需要与其他技术结合, 以提升整体性能.
李嘉辉等[74] 先用语义几何联合约束找到动态

对象, 再采用关键帧加权映射策略, 将 RGB图像与

深度图像结合起来做修复, 最后再用区域生长算法

对深度图做补充修复. Zhang等 [60] 将 Inpainting
SLAM方法加入图像修复模块恢复被动态物体遮

挡的静态部分 , 并且其图像修复模块基于 E2F-
GVI框架是一个利用多帧时空信息实现的视频修

复方法, 能够把几帧的光流向量视作一系列对应的

连续图层, 从而得到较为完整的背景场景. Luo等[62]

提出的 FD-SLAM方法利用基于深度学习的掩码

图像修复网络 DeepFillv2实现单帧图像的背景修

复, 在移除动态物体的基础上保留完整环境信息用

作 SLAM后续步骤. Zhu等[61] 利用 EfficientSAM
语义分割及多视图几何约束和深度重投影误差来确

定动态点, 通过 YOLO-World提供开集词典的检

测框, 对分割结果进行修正. 利用修复后的静态背

景图像建立 3D高斯辐射场, 并通过可微渲染优化

静态场景表示, 去除动态物体对场景表征的影响.
Yang等[63] 提出的 FND-SLAM采用基于快速傅里

叶卷积 (fast Fourier convolution, FFC)的背景补

全策略, 利用条件随机场模型生成掩码, 然后将掩

码与关键帧输出合并, 形成一个四通道的张量, 将
张量通过快速傅里叶卷积处理得到修复图像, 最终

将掩码与修复后的图像相结合, 完成背景区域的修复.
针对动态场景中动态物体遮挡致背景缺失、修

复空洞及移除不彻底等问题, 相关方法借隐式辐射

场建模静态场景几何与外观特征, 实现动态物体分

割与剔除. 其中, DN-SLAM[75] 利用 NeRF新视角

合成能力修复静态背景, 动态物体离开遮挡区域后,
系统依据优化后的静态辐射场参数, 以多视图一致

性约束渲染未遮挡背景像素, 填补地图空洞. 实验中,
其在 TUM数据集“fr3/walking-half”序列修复行人

遮挡的桌面、墙面等区域, 静态背景完整性较传统

方法提升约 35%; Bonn数据集“crowd”序列中动态

区域占比超 50% 时 ,  仍能通过动态掩码筛选与

NeRF修复保持建图连续性与准确性. Xu等[76] 提

出的 DIN-SLAM, 通过过往视角的静态信息修复遮

挡背景, 结合前后帧已知位置, 将先验关键帧投影

到当前帧分割区域的 RGB与深度图像, 合成无动

态物体的真实图像以补充场景信息, 提升建图与跟

踪性能. 对未出现或缺乏有效深度信息的未填充区

域, 通过整体场景表征优化减少空洞, 在自采集大

型动态场景中实现动态物体移除与分割区域良好修

复. DDN-SLAM[77] 则针对跟踪漂移与重建伪影问

题优化, 以 YOLOv5获取动态目标边界框先验, 结合

混合高斯模型对框内像素深度建模, 计算前景/背
景后验概率实现特征点分割, 再经重投影误差检查

恢复误移除的潜在静态点. 采用光学流动态判断与

补全策略, 仅对 NeRF相关关键帧做动态像素分割

并填充低动态区域, 同时引入稀疏点云引导的跳采

样机制提高静态表面重建质量, 有效恢复遮挡背景.
为实现高质量的运动分割效果, 模型本身的质

量是关键因素之一, 而将场景深度信息和几何特征

结合的运动分割方法比单独依靠几何约束的方法更

加鲁棒, 但是会造成移动平台的计算量更大.

 3　基于语义信息的运动分割

近几年来, 深度学习以及计算机视觉的深度融

合在诸多任务中取得了优异效果, 涌现了很多优秀

的深度学习网络, 如 YOLO[78]、SegNet[79]、Mask R-

 

(a) 潜在动态边缘识别结果
(a) Potential dynamic edge

recognition results

(b) 深度图像聚类结果
(b) Depth image clustering

results

(c) ORB-SLAM3
(c) ORB-SLAM3

(d) RTDSLAM
(d) RTDSLAM 

图 7    RTDSLAM系统在真实动态环境中的实验结果

Fig. 7    Experimental results of the RTDSLAM system in
a real dynamic environment
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CNN[80]、YOLACT[81] 等, 表 4总结了部分具有代表

性的计算机视觉算法及其贡献. 得益于深度学习在

图像领域取得飞速进展, 基于语义信息的运动分割

方法已被应用到动态 SLAM中, 已有许多优秀语义

视觉 SLAM 系统被研发出来, 如 DS-SLAM [ 8 2 ]、

DynaSLAM[83]、Detect-SLAM[84]、PSPNet-SLAM[85]、

SG-SLAM[86]、GSL-VO[87]等. 与经典ORB-SLAM2/3
相比, 其精度更好, 在动态环境下提高了传统 SLAM
系统的鲁棒性, 使 SLAM发展向更加智能、更加精

准的方向前进, 为机器人和自动驾驶车辆在复杂动

态环境下的导航定位提供了新思路. 图 8给出了通

用语义增强动态 SLAM框架, 按所采用的深度学习

网络模型的角色, 基于语义信息的方法主要分为基

于目标检测和基于图像分割的方法. 通过将采集到

的语义信息作为判断动态目标的先验知识, 对特征

点进行语义标注, 能够用语义信息去除背景当中移

动的目标.

 3.1　语义信息与几何约束融合的运动分割方法

语义信息与几何约束融合的运动分割方法通过

将深度学习方法的语义信息和传统几何约束相结

合, 可以很好地解决在高动态场景下动态物体的检

 

表 4    代表性计算机视觉算法

Table 4    Representative computer vision algorithms

领域 方法模型 年份 贡献

目标检测

R-CNN[88] 2014 首次将 CNN引入目标检测领域

Fast R-CNN[89] 2015 引入感兴趣区域池化层实现特征共享, 结合多任务损失端到端训练

Faster R-CNN[90] 2015 提出区域建议网络替代选择性搜索, 实现候选框生成与检测一体化

SSD[91] 2016 结合多尺度特征图预测与预设锚框机制

YOLO[78] 2016 开创单阶段检测范式

YOLOv5[92] 2024 集成自适应锚框计算、Mosaic自适应数据增强及自适应图片缩放

RT-DETRv3[93] 2025 设计了层次密集正监督方法, 通过 CNN辅助分支和自注意力扰动策略

YOLOv13[94] 2025 引入超图自适应相关增强机制, 通过自适应超图计算建模高阶视觉相关性

图像分割

FCN[95] 2015 首创全卷积网络结构

SegNet[79] 2017 利用最大池化索引实现高效上采样

Mask R-CNN[80] 2017 在 Faster R-CNN基础上添加掩码分支并设计 RoIAlign层消除量化误差

DeepLabv3[96] 2017 改进空洞空间金字塔池化并引入图像级特征

YOLACT[81] 2019 提出原型掩码生成与掩码系数预测的并行分支结构

SegFormer[97] 2021 结合无位置编码的分层 Transformer编码器和全MLP解码器

Mask2Former[98] 2022 提出通用图像分割架构, 引入掩码注意力机制和高效的多尺度策略

Segment Anything[99] 2023 定义可提示分割任务, 支持点/框/文本等任意提示输入

MagNet[100] 2024 设计跨模态对齐损失函数和对齐模块, 缩小语言−图像模态差距

OMG-Seg[101] 2024 整合多领域分割任务, 降低计算和参数开销

GleSAM[102] 2025 利用生成式潜在空间增强提高对低质量图像的鲁棒性
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图 8    通用语义增强的动态 SLAM框架

Fig. 8    General semantic-enhanced dynamic SLAM framework

4 期 冯嘉琪等: 视觉 SLAM运动分割技术综述 11



测, 而且能在实时运行中达到有效的检测和去除静

态噪声的目的. 因为这类方法利用了图像中的语义

信息和几何信息, 所以相比于单靠几何信息作为检

测目标会更加准确, 并且可以避免单纯依靠几何信

息无法正确判定出动态物体的问题.
Yu 等 [ 82 ] 提出的 DS-SLAM 系统是在 ORB-

SLAM2框架的基础上构建的, 在利用 SegNet完成

语义分割并去掉行人等动态目标之后, 再把图像划

分成不同的语义区域, 最后用 RANSAC验证了相

机运动以及各个语义区域内的特征点运动的一致

性, 只留下了静态区域的特征来进行定位与建图.
DynaSLAM是 Bescos等[83] 提出的一种支持单目、

双目和 RGB-D三种输入方式的 SLAM方法, 它在

单目和双目模式下处理过程与 DS-SLAM类似. 首
先根据语义分割存在的问题获取动态区域先验, 再
根据图像上的深度图对误分点进行修正; 其次基于

深度图进一步扩大潜在动态区域的范围, 并移除部

分可能存在的动态物体; 最后运用背景模型的信息

填充动态区域, 使其能得到较好的地图效果. 类似

地, 文献 [103]也采取同样方法, 首先基于Mask R-
CNN的语义分割得到场景的动态先验信息, 再通

过图像深度信息修正分割区域边缘, 最终区分动态

环境的前景特征点和背景特征点.
与此同时, Xiao等[104] 针对 DyGS目标检测网

络存在的漏检问题, 设计了 Dynamic-SLAM方法.
该方法基于运动目标速度保持恒定的假设, 在图像

序列跟踪过程中引入目标跟踪策略, 从而有效降低

漏检率: 在对图像序列中的运动目标进行跟踪时,
考虑到相邻帧之间时间间隔较小, 通过设置前后两

帧运动目标之间的像素偏移阈值来判断是否发生漏

检; 同时, 利用先验语义信息判别特征点的运动特

性, 将运动特性不满足时间不变假设的特征点视为

动态特征并予以剔除, 最终利用非动态特征完成位

姿求解. 在实验配置 (i5-7300HQ, GTX 1050 Ti)
下, 该方法的平均处理速度达到 22.22 fps.

为了保证 V-SLAM系统能在高动态场景下正

常运行, Jia等[105] 首先利用实例分割模型 FastInst
检测场景中的潜在移动目标, 并基于分割掩码滤除

关键点, 以保证保留下来的特征点具有足够的稳定

性用于后续跟踪; 随后, 采用一种轻量级的对象关

联方法, 仅利用少量稳定特征点实现低成本跟踪,
并估计当前帧的初始相机姿态; 接着, 计算上一帧

图像中 3D对象点的深度信息, 并将其投影至当前

帧图像中, 通过描述子匹配实现关键点的跨帧关联;
在此基础上, 利用运动一致性校验获取对象的真实

运动状态, 并对提取的特征点进行重新筛选, 最终

保留位于高质量静态对象上的特征点.
为了解决传统方法利用对极约束处理平行运动

时存在失效的问题, Pan等[106] 提出的 DEG-SLAM
引入一种退化约束机制, 并以 ORB-SLAM3系统为

基础建立模型: 首先, 通过该机制减少动态特征点

的数量; 随后, 利用 YOLOv5 目标检测网络识别动

态物体, 并将其语义信息传递至跟踪模块; 最后, 在
跟踪过程中结合语义信息与极线约束, 共同过滤动

态特征点.
针对动态环境中移动物体导致传统 SLAM定

位精度骤降的问题, Yang等[107] 首次融合 SOLOv2
语义分割与 DeepSort 目标跟踪方法: 通过 SO-
LOv2实时生成像素级实例分割掩码, 预定义高动

态类别并提取物体轮廓, 计算特征点与轮廓的空间

关系, 若特征点在动态掩码内则直接删除; 对于潜

在动态物体, 则利用对极约束进行验证; 随后, 通
过 DeepSort多目标跟踪漏检帧, 并在漏检帧中结

合卡尔曼滤波预测目标位置, 实现动态特征点的二

次剔除.
对于视觉 SLAM在动态环境中无法过滤掉运

动目标的问题, Xu等[108] 提出一种基于特征点层次

多维聚类的视觉 SLAM系统, 简称 HMC-SLAM.
他们把特征点极线距离和深度信息融合起来对运动

点进行聚类, 通过识别最强动态簇找到周围相邻的

点簇进行去除, 并基于 YOLOv5检测框建立动态

滤波器. 在运动检测框内定义特征点来优化权值,
利用深度差值作为高斯分布的概率模型, 联合优化

摄像机位姿和特征点置信度, 抑制潜在运动点的影

响, 在 Inteli5 + RTX 4070 Ti运行环境下平均每

帧处理时间为 51.02 ms, 实时跟踪率达 94.8%, 高
于 ORB-SLAM3算法. 在 TUM和 Bonn数据集上

的绝对轨迹误差相较 ORB-SLAM3 均有所提高.
Cui等[109] 提出的 DYMRO-SLAM引入了新的目标

检测线程, 能够识别、分割动态目标, 实现双线程处

理. 前端采用 Mask R-CNN实例分割得到动态掩

码, 后端设计特征点−光流融合跟踪模块: 关键帧用

ORB特征匹配, 非关键帧用 LK光流跟踪, 减少描

述子的运算量. 根据光流误差和重投影误差的联合

目标函数, 利用 Levenberg-Marquardt算法同步优

化相机位姿、动态点权重. 在 RTX 4070 Ti上实现

了 34.67% 的速度提升, 关键帧跟踪率达到 100%,
解决了视觉 SLAM系统掩码覆盖不准确、小区域遗

漏的问题. Li等[110] 提出了基于 YOLOv8算法生成

初始掩码的动态 SLAM方法, 简称 DYR-SLAM.
该方法利用深度相似性函数对多帧深度信息进行融

合, 然后通过权值修正掩码覆盖率, 引入了加速度
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约束模型来预测动态轨迹并结合深度方差检测遮

挡, 设置自适应剔除权重, 根据运动一致性动态过滤点

云, 避免误删静态物体. 相比缺少融合误差项的

YOLO-SLAM, 其点云融合误差下降了 38.36%, 在
TUM数据集的低动态场景 (fr2/desk/p)中的均方

误差为 0.065 m. 为了解决在动态环境下的特征点

缺失的问题, YPL-SLAM[111] 使用 YOLOv5s目标

检测进行动态/潜在区域掩码, 对极几何约束验证

潜在动态物体状态, 直接剔除动态区域特征点, 同
时提取非动态区域线特征, 并利用图像动态分数和

点线匹配成功数量设计加权融合策略优化点线特征

匹配. 在 NVIDIA RTX 2060硬件上, 目标检测−线
特征融合−动态区域验证机制使高动态场景下的定

位准确性相对于 ORB-SLAM2最多提高了 96.1%.
可微分渲染与神经隐式表征的引入, 为语义

SLAM提供了超越传统二维分割的、具有内在三维

一致性的场景理解能力. 但现有基于NeRF的 SLAM
(如 iMAP或 NICE-SLAM)虽能重建稠密地图, 但
对动态对象敏感, 且缺乏实时处理能力. SemGauss-
SLAM[112] 创新性地将语义特征嵌入 3D高斯表征,
实现语义与几何的深度绑定及动态分割优化. 其核

心设计包括语义高斯表征与语义引导优化两大模

块: 在表征层面, 为每个 3D高斯添加 16维语义特

征嵌入, 将语义信息与高斯的位置、颜色、透明度等

几何属性关联, 形成语义−几何融合的高斯地图; 在
优化层面, 引入特征损失函数, 强制渲染的语义特

征与真实语义特征对齐, 同时提出语义引导约束调

整策略, 利用多帧共视区域的语义一致性构建约束,
联合优化相机位姿与高斯表征, 自动剔除动态区域

导致的语义不一致高斯点. 针对由于动态物体造成

的地图定位漂移问题, Liu等[113] 提出了基于三维高

斯喷溅语义驱动 SLAM系统 SDD-SLAM. SDD-
SLAM协同使用 Grounding DINO、SAM-Track
生成对象级语义掩码以及深度聚类精炼掩码.

由于深度图像中存在边缘误差, 首先通过边缘

噪声滤波剔除重投影点云中的异常值, 随后结合中

心偏移量与语义损失变化检测动态物体. 在此基础

上, 引入一种对象级高斯密度控制策略, 仅在多视

图射线交点处增加高斯椭球密度, 从而减小深度异

常. 图 9展示将精炼掩码应用于深度图像的效果.

 3.2　基于模型优化与效率提升的运动分割方法

尽管基于语义的分割方法在动态场景下具有较

高的分割精度, 但由于此类方法的计算量大, 在实

际运用中面临算法如何权衡精确度与计算效率的问

题. 针对此问题, 目前效率提升方法主要从两个角

度来进行: 第一种是提高模型的效率; 第二种是降

低语义提取频率.
提升模型效率的关键在于采用轻量化深度网络

以提高分割速度. Wu等[114] 提出的 YOLO-SLAM
系统 , 构建了轻量级目标检测网络 Darknet19-
YOLOv3. 该网络基于室内环境中动态物体多为人

形、人体在深度图中近似平面、检测框内人体深度

与周边环境差异显著这三项前提, 结合深度差与

RANSAC算法, 分别设计了适用于 DS-SLAM和

直接映射的动态特征筛选策略. 实验结果显示, 该
系统在 TUM和 Bonn数据集上的 RMSE均低于

DS-SLAM, 但在无 GPU支持的环境下无法实现实

时运行. 为进一步降低运动分割的计算开销, 可让

SLAM系统仅对部分图像帧执行语义分析, 这一策

略能显著减轻系统的计算负担.
传统的动态 SLAM方法如 DS-SLAM、Dyna-

SLAM均使用像素级语义分割网络, 造成单帧耗时

较多. 其中以 DynaSLAM为例, 其平均处理时间大

于 300 ms, 难以满足 SLAM系统的实时性需求, 因
此有必要在算法上进行改进, 打破现有瓶颈. Liu等[115]

基于 ORB-SLAM3提出了 RDS-SLAM (real-time
dynamic SLAM), 通过双线程并行架构优化效率,
语义分割线程与语义优化线程互不干扰, 不会出现

阻塞主跟踪进程的情况, 应用动态概率模型将地图

点移动的概率量化的思想, 动态筛选进入位姿估计

及回环检测过程中的特征点. 采取语义关键帧双向

调度的方式, 优先处理队列首尾关键帧, 同时满足

了跟踪线程实时要求及回环检测时的语义信息完整

性. 从 RDS-SLAM系统在 TUM数据集上的表现

来看, 其定位精度维持了与一般动态 SLAM相近水

平的同时, 将处理时间缩减到了 22 ~ 30 ms. 为了

进一步改善性能, RDMO-SLAM[116] 在 RDS-SLAM
的双线程并行架构基础上, 新增光流−速度估计线

 

(a) RGB 图像
(a) RGB image

(b) 先验掩码
(b) Prior mask

(c) 扩张掩码
(c) Dilation mask

(d) 深度图像
(d) Depth image

(e) 深度掩码
(e) Depth mask

(f) 精炼掩码
(f) Refined mask 

图 9    基于深度聚类与形态学约束的精炼掩码生成

Fig. 9    Refined mask generation based on deep clustering
and morphological constraints
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程, 形成三线程协同框架. 语义分割线程通过Mask
R-CNN生成关键帧语义标签, 避免阻塞主跟踪进

程; 光流−速度估计线程利用稠密光流预测场景流,
计算地图点速度以筛选动态特征; 主跟踪线程结合

前两个线程输出, 通过动态概率模型量化地图点移

动概率, 实现位姿估计与动态剔除的高效协同. 该
架构继承 ORB-SLAM3的核心框架, 通过多线程解

耦与信息互补, 将系统帧率提升至 30 fps, 解决了

传统语义 SLAM实时性不足的问题.

L

文献 [117]以 ORB-SLAM3为基础, 在改进的

RT-DETR目标检测算法的基础上进行动态区域划

分, 使用对极约束与光流法筛选特征点. 利用对极

约束算法中计算特征点到极线距离的方式, 删除超

过 2个像素阈值的动态点. 光流法则联合金字塔 LK
光流算法, 通过非动态区光流的均值及方差为动态

点的筛选设置离群点判断准则, 从而保留静止/动
态物体以及背景点. 程强等[118] 基于改进的 YOLOX-
S算法提出一种动态 SLAM方法, 将 SPP (spatial
pyramid pooling)和 AFF (adaptive feature fusion)
融合加入目标检测模块, 使用运动框自适应阈值判

定算法来区分动态物体与潜在动态物体. 针对目标

类别确定离群点阈值, 若动态框内离群值数量或离

群值占光流跟踪特征点总数的比例超过对应阈值,
则判定为运动状态并保留动态框内的背景模型点.
黄友锐等[119] 通过引入 Ghost模块压缩参数量、添

加 SimAM注意力机制, 设计了一种轻量化YOLOv5s
目标检测网络; 将动态特征剔除算法用 LK光流矢

量阈值法表示, 计算动态框内特征点光流与非动态

区域平均光流的距离, 若绝对值大于阈值  即认为

是动态点. 上述三者均通过轻量化的目标检测来划

分动态区域, 但是所采用的动态点筛选方法不一样.
为提高动态环境下 SLAM的鲁棒性和低纹理

环境下的特征提取能力, Cheng等[120] 设计了 DFE-
SLAM, 并且提出了三种新机制: 一是整合轻量级

YOLOv5s动态目标检测网络以实时识别并排除动

态物体, 提升动态环境下的性能; 二是采用基于灰

度对比分析的自适应阈值技术, 优化 FAST (fea-
tures from accelerated segment test)特征点检测,
增强低纹理场景下的定位精度与稳定性; 三是新增

基于点云库 (point cloud library, PCL)的稠密建

图线程, 利用关键帧及位姿数据生成详细的三维稠

密点云地图, 克服了 ORB-SLAM3仅能生成稀疏特

征图的局限. 同样是使用轻量级的 YOLOv5s模型,
Feng等[121] 设计的 YLS-SLAM使用 YOLOv5s-seg
完成动态目标粗分割, 优先选择分割高动态对象,
将语义掩码边缘通过掩码膨胀运算进一步拓展动态

区的范围; 同时结合边缘增强技术细化得到更为准

确的动态−静态边界, 从而能够更高效地剔除残余

特征点, 很好地解决了工业动态场景下语义掩码边

缘信息不全造成的轨迹偏移问题. 为了解决语义分

割网络计算复杂度过大的问题, Lian等[122] 提出了

轻量化端到端的 LSSMask 方案 , 并设计 GDS-
ECA卷积模块将深度可分离卷积和高效的通道注

意力 ECA结合, 用 Ghost卷积生成冗余特征以降

低参数量同时增强特征表达力, 构造了 BGTNet提
取网络, 在瓶颈层嵌入 GDS-ECA模块代替标准卷

积单元, 开发了轻量级特征金字塔网络 (lightweight
feature pyramid network, L-FPN)结构, 采用与高

层语义提取相同的卷积提高语义信息. 在 COCO
数据集上实现 58.82 fps的实时分割, 模型参数量

仅 4.2 M, 平均精度达 35.8%, 较 MobileNetV3提
升 1.5%, 兼顾分割速度与精度需求. Zhang等[123] 设

计 UE-SLAM, 结合多源深度信息集成框架, 利用

DINOv2语义分割提取动态目标的信息, 融合单目

深度估计、辐射场渲染深度以及 MLP不确定性模

型生成精修代理深度, 基于三平面法将几何、外观、

语义信息编码到统一特征向量, 引入对称跟踪机制

利用代理深度优化位姿估计. GPU占用内存仅 3.9 G,
单帧处理耗时 26.7 ms, 在无深度传感器的情况下

也可以构建高质量的语义地图.
表 5展示了部分基于语义信息的动态 SLAM

方法及其特性. 从表 5中能够发现, 将语义信息分

割方法与几何方法相融合, 可增强系统的鲁棒性.
同时, SLAM系统的运动分割通过优化模型以及降

低语义帧提取频率, 能够减轻系统的计算负担. 总
体来看, 这类方法在一定程度上缓解了实时性方面

的难题, 让基于语义信息的运动分割方法更具实际

应用价值. 不过, 在模型轻量化的过程中, 可能会损

失部分分割精度; 在降低语义提取频率时, 如何保

障语义信息在普通帧传播过程中的准确性与完整

性, 仍是有待深入研究的问题.

 4　基于多传感器融合的运动分割

动态环境下的视觉 SLAM系统面临运动物体

干扰导致定位漂移、建图失真以及潜在运动物体难

以判别等问题. 目前常见的运动分割方法主要是基

于 RGB图像或者深度图, 对于运动背景下的目标

识别比较困难, 而且单一的视觉传感器由于存在强

烈的光照变化、纹理缺失、快速运动或高动态物体

占据视野的情况, 其性能往往显著下降, 鲁棒性难

以保障. 因此, 为了进一步提高运动分割精度, 需要

融合多种传感器, 以实现综合信息提取. 这对运动
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目标进行跟踪, 或是分析当前运动状态都具有一定

意义. 不同的融合传感器组合对动态/潜在物体处

理的方式不同, 本节将该方法分为三类进行描述.

 4.1　基于视觉−惯性融合的运动分割方法

IMU可以提供高频的自身角速度和加速度信

息, 在短时间范围内能够较准确地提供相对可靠的

姿态变化估计. 虽容易出现漂移现象, 但 IMU的观

测信息可用于预测当前时刻相机的姿态和平移运

动, 或直接对当前时刻其他传感器的观测数据施加

约束. 视觉−惯性融合的核心思想是使用 IMU信息

进行运动预测或状态约束, 以供视觉系统在动态环

境下区分出相机本身的运动和外界物体的运动, 达
到区别动态特征、提取动态信息的目的. 图 10是视

觉 IMU融合动态剔除的典型框架.
经典的视觉−惯性融合运动分割方法通过位姿

变换实现动态特征筛选, 借助 IMU预积分求解相

机位姿变换, 将当前时刻特征点投影至参考坐标系,
再通过残差计算判断特征运动与相机运动的一致

性, 进而直接筛选出动态特征.
视觉惯性里程计依据融合策略的紧密程度, 主

要分为紧耦合与松耦合两类, 其中Vins-Mono (visual-
inertial navigation system)[124] 和MSCKF (multi-
state constraint Kalman filter)[125] 是两类方法的典

k Pk = {pi}Ni=1

N k pi i

[tk, tk+1]

ω (τ) a (τ) τ

[tk, tk+1]

型代表[126]. 虽然也有先利用松耦合进行动态特征检

测, 将动态特征转化为虚拟静态路标, 再通过紧耦

合进行优化的方法. 不过, 在动态环境的运动分割

任务中, 紧耦合方法因具备深度传感器融合机制及

联合动态特征检测能力而占据主导地位. 通常而言,
紧耦合方法的精度更高, 但相应的计算开销也更大.
其核心在于建立视觉观测与惯性测量的紧耦合模

型: 设相机在第  帧观测到特征点集 ,

 为第  帧观测到的特征点总数,   为第  个特征

点的三维坐标, IMU在  时间间隔内提供

角速度  和加速度  测量, 其中  为积分时

间变量, 用于表征  内的任意时刻. 通过预

积分计算帧间相对运动量:

∆Rk, k+1 = exp
(∫ tk+1

tk

(ω (τ)− bg) dτ
)

(7)

 

表 5    部分基于语义信息的动态 SLAM方法

Table 5    Partially semantic-information-based dynamic SLAM methods

方法 语义帧选择 运动分割方法 相机类型 年份 运行环境 单帧跟踪时间 (ms)

DS-SLAM[82] 每帧 SegNet RGB-D 2018 i7 + P4000 59

DynaSLAM[83] 每帧 MaskR-CNN + 几何约束 单、双目及 RGB-D 2018 Tesla M40 195

DynamicSLAM[104] 每帧 SSD 单目 2019 i5-7300HQ + GTX 1050 Ti 45

YPL-SLAM[111] 每帧 YOLOv5s RGB-D 2024 i7-12700 + RTX 2060 50 ~ 100

SDD-SLAM[113] 关键帧滑动窗口 GroundingDINO + SAM-Track RGB-D 2025 NVIDIA RTX 3080 —

HMC-SLAM[108] 每帧 YOLOv5 RGB-D 2025 i5 + RTX 4070 Ti 51.02

DOA-SLAM[105] 每帧 FastInst实例分割 立体相机 2025 — —

DYMRO-SLAM[109] 关键帧 MaskR-CNN 双目 2025 — 64.89

DYR-SLAM[110] 每帧 YOLOv8 RGB-D 2025 i7-12700K + RTX 3080 57.82

DEG-SLAM[106] 每帧 YOLOv5 RGB-D 2025 i5-8300H + GTX 1050 Ti 57.82

DHP-SLAM[107] 每帧 SOLOv2 RGB-D/双目 2025 i7-9750H + RTX 2070 76.09

YOLO-SLAM[114] 每帧 Darknet19-YOLOv3 RGB-D 2022 Intel Core i5-4288U 696.09

RDS-SLAM[115] 双向关键帧 Mask R-CNN或 SegNet RGB-D 2021 RTX 2080 Ti 22 ~ 30

RDMO-SLAM[116] 关键帧 Mask R-CNN RGB-D 2021 RTX 2080 Ti 22 ~ 35

姜丽梅等[117] 每帧 RT-DETR + PP-LCNet RGB-D 2025 i7-12650H + RTX 4060 29.86

程强等[118] 每帧 YOLOX RGB-D/双目 2024 E5-2686 v4 + RTX 3080 37.43

黄友锐等[119] 每帧 YOLOv5s RGB-D 2024 R7-6800H + RTX 3050 Ti 29.86

DFE-SLAM[120] 每帧 YOLOv5s RGB-D 2024 — —

YLS-SLAM[121] 每帧 YOLOv5s-seg 单目/RGB-D 2025 i5 + RTX 3060 17

UE-SLAM[123] 每帧 DINOv2 单目 2025 i7-12700K + RTX 3090 Ti —
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图 10    典型视觉 IMU融合动态剔除框架

Fig. 10    Typical visual IMU fusion dynamic
removal framework
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∆Rk, k+1 k k + 1

exp(·)
bg

∫ tk+1

tk
dτ

[tk, tk+1]

其中,   为相机/IMU从第  帧到第  帧

的相对旋转矩阵;   为李群指数映射, 用于将旋

转向量转换为旋转矩阵;   为 IMU零偏; 

为时间区间  内的积分运算.

∆vk, k+1 =

∫ tk+1

tk

∆Rk, τ (a (τ)− ba) dτ (8)

∆vk, k+1 k k + 1

∆Rk, τ k

τ ba

其中,   为相机/IMU从第  帧到第  帧

的相对线速度;   为相机/IMU从第  帧到积

分时刻  的相对旋转矩阵;   为 IMU零偏.

∆pk, k+1 =

∫ tk+1

tk

∆Rk, τ (a (τ)− ba) dτ2 (9)

∆pk, k+1 k k + 1其中,   为相机/IMU从第  帧到第  帧

的相对位置.
在紧耦合优化框架中, 动态特征点通过运动一

致性残差检测, 计算特征点的运动一致性残差, 若
残差不满足预设判定条件, 则判定该特征点为动态

特征点, 其残差定义为:

rdyn = zi − π
(
TwcT

−1
wb ∆TTwbT

−1
wc p

w
i

)
Σ

(10)

rdyn zi i

π(·)
Twc w

Twb

w b

T−1
wb Twb

∆T

pw
i i

Σ

其中,   为动态特征判断残差;   为第  个特征点

的视觉观测值;   为三维空间点到二维图像平面

的投影函数;   为世界坐标系 ( )到相机坐标系

(c)的位姿变换矩阵, 包含旋转和平移信息;   为

世界坐标系 ( )到 IMU坐标系 ( )的位姿变换矩

阵;   为  的逆矩阵, 用于实现从 IMU坐标系

到世界坐标系的变换;   为动态特征点相对于静

态环境的运动变换矩阵, 表征动态特征点的自身运

动;   为第  个特征点在世界坐标系下的三维坐标;
 为视觉观测噪声的协方差矩阵.

∥ rdyn ∥> τdyn τdyn当   时判定为动态点. 其中, 
为动态特征判断阈值, 用于区分静态与动态特征点,
其值通常由实验标定或基于观测噪声统计特性确

定. 典型代表如 VINS-Mono[124] 通过构建视觉惯性

联合优化的目标函数, 对系统状态进行最小二乘求

解, 完成鲁棒的状态估计. 为提升优化精度, 算法会

先剔除动态特征带来的异常观测. 系统的优化目标

为最小化视觉残差与 IMU预积分残差的马氏距离

平方和, 表达式如下:

min
X

∑
i∈V

∥ rVi
∥2ΣV

+
∑
j∈I

∥ rIj ∥2ΣI

 (11)

X = {Twb, v
w, ba, bg}

vw w

V I

rVi i

其中, 状态量  包含位姿、速

度和 IMU参数,   为相机在世界坐标系  下的线

速度;   表示所有视觉观测项的索引集合;   表示所

有 IMU预积分项的索引集合;   为第  个视觉观

rIj j

ΣI

ΣV

测对应的视觉残差;   为第   个 IMU预积分对应

的 IMU残差;   为 IMU预积分测量噪声的协方

差矩阵;   为视觉观测过程中噪声的协方差矩阵.
在过去的研究中, 使用 IMU数据进行状态预

测、使用视觉数据进行状态观测, 并将二者嵌入同

一个滤波框架中实现紧耦合, 以提高动态环境下的

鲁棒性. MSCKF [125] 是一种基于扩展卡尔曼滤波

(extended Kalman filter, EKF)的紧耦合框架, 由
Mourikis和 Roumeliotis提出. 该方法利用 IMU对

整个状态过程进行预测, 将当前时刻的 IMU速度、

测量偏差状态及滑动窗口内多时刻相机位姿均整合

到状态向量中, 利用它们求解每个时刻的状态, 从
而实现对视觉惯性里程计的运动估计.

随着更高精度和实时性能的需求, 研究者们提

出了多种优化方案. Bloesch等[127] 与Wu等[128] 都针

对 EKF在不可观变换下的不一致性, 先后提出了

右不变误差 EKF并建立了右不变误差模型. 其中,
文献 [127]所提方法 RIEKF-VINS通过 IMU预积

分提供状态预测和过程噪声, 视觉观测通过重投影

残差提供状态更新, 并通过设计不变性误差表示,
确保滤波器在不可观测变换下的不变性, 避免协方

差低估问题. 文献 [128]通过李群表示保证平移与

重力旋转的数学不变性, 解决了传统方法在闭环场

景中 18% 的累积漂移误差. 然而, 这一方法在复杂

动态环境中的表现依然存在不足, 尤其在处理快速

运动或光照变化较大的场景时, 容易出现定位漂移

或失锁现象. Chen等[129] 提出了协方差交集 (cov-
ariance intersection)滤波, 同样通过 IMU预积分

估计位姿不确定性, 并通过后向协方差传播将视觉

测量不确定性转换到估计域. 在更新阶段, 采用协

方差交集融合视觉与 LiDAR位姿估计. Zhu等[130]

提出的 PLD-VINS结合了 RGB-D传感器, 加入了

点、线特征, 在一定程度上增强了在低纹理环境下

的三维地图构建的精确度和鲁棒性. Zhang等[131] 提

出的 DP-VINS把重投影误差与共面性约束结合起

来, 设计速度自适应的动态因子权重函数, 在急加

速场景下降低静态点的误判率至 24%, 将 KITTI
动态场景误检率降到 9.7%. Yin等[132] 则采用松散

耦合的 IMU与场景流, 用 IMU预积分计算出相邻

帧之间的相对位姿; 同时根据立体光流来构建场景

运动向量, 根据距离来建模场景流的不确定度, 来
对地标运动进行似然度估计, 如果这个地标运动的

似然度大于一定的门限值, 则将其标记成动态特征.
2024年, Abdollahi等[133] 提出的 Fast-MSCKF

在MSCKF的基础上进行了改进, 把特征的边际化、

状态的修剪分别简化成测量方程和期望状态的留
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出, 实现算法速度和计算效率的飞速提升. 为克服

MSCKF 在长时间估计中的漂移, Jung 等 [ 134 ] 将

RGB-D 传感器和低成本 IMU 结合在一起形成

MSCKF-DVIO, 利用插值法估计未来状态、姿态更

新的同时加入非完整约束提升精度. 同年, Fornasier
等[135] 通过引入对称群理论给出了一个新的方案——
MSCEqF, 该方案实现了视觉、惯性数据同时使用.
2025年, Cao等[136] 提出了基于光流场和 IMU预积

分的运动状态估计方法, 首先通过 IMU预积分获

取相机初始位姿, 再计算动态流残差、极线残差并

量化特征点的运动状态, 通过对特征点的加权降低

动态物体对于位姿估计的干扰. Yu等[137] 设计了自

适应特征对应算法, 在跟踪特征少于阈值时利用

IMU预积分预测位姿和新匹配, 在满足阈值条件

下, 使用预测位姿计算基础矩阵, 通过极线约束过

滤掉动态对象带来的误匹配.
该类方法通过 IMU高频运动约束提供相对运

动的短期可靠估计, 虽然会有累积漂移, 但是能够

为视觉系统提供帮助, 以分清是相机自身的运动还

是环境中的动态物体运动; 在视觉发生短暂失效的

时候, 也能够维持系统稳定, 并且能够根据实时修

正传感器的参数误差值来适应快速运动场景.

 4.2　基于视觉−雷达融合的运动分割方法

视觉传感器和雷达的融合解决了单一模态感知

不足的问题, 在动态环境理解方面具有明显的优势.
本节所讨论的雷达主要涵盖激光雷达 (LiDAR)、毫
米波雷达 (mmWaveRadar)及超声波雷达 (Ultra-
soundRadar)等常见类型, 通过这类雷达来获取基

于主动的距离/速度测量信息, 利用其环境穿透能

力强的特点来克服视觉中深度估计不准确、易受光

线影响、受恶劣天气影响大的问题[2, 25], 其融合框架

如图 11所示. LiDAR提供高精度、高分辨率的 3D
点云数据, 可以为特征点提供精确的深度或空间位

置先验[138]. 毫米波雷达可以提供目标或者区域的距

离值以及径向速度信息; 距离信息可以用来限定视

觉特征点的深度估计范围 (特别是在低纹理区域),
也可以用作校验视觉计算出来的深度是否合理; 速
度信息则是判断目标的运动状态最直接的证据. 超
声波雷达可以提供近距离一维距离值信息, 主要用

于近场避障和简单场景下深度辅助验证.
目前, 研究者们的重点主要是通过空间对齐的

方法来完成视觉和雷达的数据特征拼接. Du等[139]

提出的 PMSB (projection mapping segmentation
block)方法, 通过先建立一种基于投影的空间块和

图像像素块之间的对应关系, 再提取本地的空间关

联特征以及半变差的纹理特征, 并用支持向量机做

多目标分类. 还有 Tan等[140] 提出了 EPMF (effi-
cient perception-aware multi-sensor fusion)方法,
使用了投影对齐来对输入的数据进行优化, 用了双

流网络分别提取视图域和雷达域的特征, 又引入了

残差融合模块把图模态的信息添加到点云主干网,
这样就会提升分割分支对动态的目标表征能力 .
Song等[141] 开发了一种基于体素−像素匹配的相机-
LiDAR融合方法, 用精校准 3D体素和准确 2D像

素特征来补正传统 2D投影带来的极线几何问题,
在语义分割的点云中实现高速度的动态物体检测.

随着对动态目标分割精度要求的提高, 一些学

者开始尝试使用雷达提供的深度信息和图像提供的

外观信息来进行分割以增强分割性能. Shi等[142] 提

出了 CMF (cross-modal fusion)框架, 在此框架下,
借助跨模态注意力驱动的特征融合方式实现了

RGB图像与点云的多层次融合, 并提升了语义分

割的准确性. 此外, Sánchez-García等[143] 提出的

SalsaNext + RGB方法将 RGB数据和雷达点云相

结合, 能够提升语义分割的精度, 利用图像和点云

数据的互补特性提高模型识别动态目标的能力 .
Zhu等[144] 提出的 RDynaSLAM系统将 4D毫米波

雷达点云与视觉 SLAM相结合, 提出雷达动态聚类

提取和动态掩码生成的方法, 减小动态目标对于视

觉 SLAM系统的干扰. 采用此种方法可将动态目标

从相机的关键点提取中剔除, 提高动态环境下定位

的精度.
这些方法旨在克服单一传感器的固有局限性,

通过融合视觉与雷达数据, 在实现动态目标分割与

场景理解的同时, 面向复杂驾驶场景支持多任务协

同处理, 从而提升对多种复杂动态环境的建模与处

理能力.

 4.3　融合多源信息的运动分割方法

融合多源信息的运动分割方法旨在构建一个鲁

棒性强、智能化程度高、环境理解能力强的 SLAM
系统, 在多源异构传感器 (相机、IMU、LiDAR、毫
米波雷达、GNSS、事件相机等)信息流深度融合的

基础上, 同时可以把语义理解作为提高动态环境下
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局部优化
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图 11    视觉−雷达融合框架

Fig. 11    Visual-radar fusion framework
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物体识别正确率和鲁棒性的关键手段, 从而提升系

统对动态物体的分割能力和鲁棒性.
R3LIVE[145] 突破传统视觉-LiDAR松散耦合的

局限, 以 LiDAR提供的精确 3D几何结构为支撑,
为视觉数据提供稳定的深度参考与运动约束, 解决

了视觉 SLAM在无纹理环境中无特征可跟踪的核

心痛点. 同时, 利用 IMU的高频运动信息补偿视觉

帧间运动畸变, 提升了视觉数据在快速运动场景下

的有效性. Li等[146] 提出了基于多 GNSS PPP (pre-
cise point positioning)与 Stereo VINS的半紧耦合

集成框架, 通过图优化方式使本地 S-VINS轨迹和

全局 GNSS轨迹实现互相校正, 在 GNSS信号受到

遮挡的环境下能够大幅提升定位精度; 融合 GNSS
和视觉惯性信息, 同时结合前端多传感器信息辅助

判定由于非刚体运动造成的定位误差, 增强动态干

扰的鲁棒性, 从而增强分割效果. Cao等[147] 提出了

GVINS, 结合了 GNSS与 VINS进行紧耦合融合,
实现局部路径的精准化和全局最优的目标, 解决了

GNSS信号缺失时的定位漂移问题. Zhang等[148] 提

出了一种面向动态环境的视觉−音频融合 SLAM方

法, 引入声源方向估计作为辅助信息定位动态目标

区域, 并结合 RGB-D视觉输入实现动态障碍物的

剔除处理. 该方法利用麦克风阵列估计动态目标的

方向信息, 与视觉 SLAM估计结果进行联合分析,
实现在多机器人系统中对动态物体的高效分割与环

境建图 ,  适用于语音交互频繁的工业协作场景 .
Song等[149] 提出了 PSMD-SLAM方法, 这是首个融

合全景分割与多模态感知的 SLAM框架, 集成了激

光雷达、IMU和图像信息, 且利用全景分割模型获

得语义及实例分割的信息, 在视觉与雷达模态分别

用概率传播法和 PCA (principal component ana-
lysis)聚类的方法识别动态物体, 最终利用多模态

冗余信息进行动态区域识别与剔除.
基于可微分渲染的方法以 3D高斯或 NeRF为

多模态信息整合载体, 实现视觉、LiDAR、IMU、事
件相机等数据的深度协同, 突破单一传感器的动态

分割局限. 多模态与 3D高斯溅射的结合可强化复

杂场景动态分割. Lang等[150] 提出的 Gaussian-LIC
融合 LiDAR、IMU与相机多传感器数据, 构建多模

态协同的 3D高斯建模框架. LiDAR点云为 3D高

斯提供高精度深度约束, 解决了视觉传感器在弱纹

理区域的几何建模难题; IMU数据提供高频运动信

息, 辅助优化相机位姿的初始化与跟踪精度; 相机

数据则补充场景的颜色与纹理信息, 通过可微分渲

染实现多模态数据的一致性优化, 在室外复杂场景

中显著提升了渲染质量与位姿估计稳定性, 实验中

其渲染 PSNR (peak signal-to-noise ratio)、SSIM
(structural similarity)等指标均优于单一传感器方

法. EN-SLAM[151] 作为首个事件相机-RGB-D隐式

神经 SLAM框架, 通过跨模态共享辐射场建模、可

微分 CRF (camera response function)渲染和事件

时序优化策略, 有效解决了运动模糊与光照变化下

的 SLAM挑战. 在多模态融合层面, 设计可微分相

机响应函数, 将 RGB 颜色信息与事件相机的 lu-
minance信号映射到共享辐射场, 利用事件生成模

型的时序差分特性, 精准识别快速运动的动态区域.
该方法在 DEV-Reals数据集“motionblur”序列中,
ATE-RMSE 仅 8.94 cm, 较 CoSLAM 降低约

19.7%; 在低光照场景下跟踪成功率达 100%, 而传

统 RGB-D方法均出现崩溃.
为进一步扩展多模态融合, 已有学者尝试将热

红外信息、可见光相机等联合. 2012年 Vidas等[152]

首次实现热红外单目里程计, 一年后又利用热红外

信息进行地图标注[153]. 2015年 Mouats等[154] 通过

特征提取实现红外与可见光的立体 SLAM 系统.
2024年 Qin等[155] 提出的 BVT-SLAM通过多光谱

立体匹配提高了实时性和精度 .  2025 年 WTI-
SLAM[156] 将热红外图像作为主要输入, 用于解决低

纹理、低能见度环境下的定位与感知问题, 并融

合特征点提取、光流估计方法, 利用热红外图像中

对于动态目标的热特征稳定性较好这一优点, 在视

觉退化的场景下增强鲁棒分割能力. 如图 12所示,
图 12(a)中特征匹配主要集中在灰度差异显著的区

域, 而差异较小的区域没有匹配; 图 12(b)则呈现

 

(a) 未添加光流的特征提取实验结果
(a) Experimental results of feature extraction without

optical flow

(b) 带有光流跟踪的特征提取实验结果
(b) Experimental results of feature extraction with

optical flow tracking 

图 12    低纹理热红外图像的特征跟踪结果

Fig. 12    Feature tracking results for low-texture
thermal infrared images
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特征点均匀分布的特征提取效果, 因此可知带有光

流跟踪的特征提取相较于未添加光流低纹理热红外

图像在特征跟踪方面有着较好的稳定性, 结合可见

光、雷达等多种传感器的应用, 可以稳定地识别出

复杂环境下的动态干扰因素, 呈现出多模态的跨模

态协同分割的优势.
表 6总结了部分基于多传感器信息的 SLAM

方法的特点. 由表 6可知, 多传感器融合运动分割

方法研究的发展呈现出从单一信息补偿向协同多模

态理解的演进趋势; 从松耦合到紧耦合的融合策略

发展; 从低级几何融合到高级语义协同发展的感知

模式发展; 从静态标定到在线自适应校准的系统实

现. 这些进展不仅显著提升了动态场景下的运动分

割性能, 也为构建智能感知系统提供了坚实技术支撑.
总体而言, 多源信息融合运动分割方法体现了

由低耦合补偿向深融合协同的技术演化趋势. 早期

研究侧重于利用高频传感器辅助视觉感知进行位姿

修正, 而最近几年更注重在感知阶段融合多源信息

进行动态语义分割与结构补全. 多模态全景分割、

跨域语义一致性建模以及声音−视觉协同感知等则

是目前促进多源融合运动分割精度与实时性的重要

的技术路径.

 5　未来发展趋势

在动态环境中, 为实现高精度定位跟踪, 传统

V-SLAM面临巨大困难. 运动分割是提高 V-SLAM
在动态环境下适应性的关键技术, 而如何突破其自

身存在问题以及和现有技术结合解决实际问题将是

运动分割后期的主要方向. 目前运动分割存在如下

几个主要问题: 1)准确性与时效性矛盾: 语义分割

精度高但计算量大; 几何方法实时性好但运动检测

能力弱. 2)泛化能力差: 模型局限于某种场景或某

个设备上迁移性差. 3)多模态协同度弱: 传感器信

息相互隔离, 不能协同完成动态交互的建模, 从而

很难区分正常动效下的潜在运动目标. 因此, 针对

基于静态场景假设的方法在高动态环境下存在精度

不足且难以识别潜在运动目标的问题, 基于语义信

息的方法面临实时性瓶颈, 以及多传感器融合策略

受限于设备精度和数据融合复杂度, 难以有效分割

潜在运动目标等问题[2], 动态环境下的运动分割技

术在以下方向值得深入研究.
1)动态场景下的实时语义−几何协同感知

在动态场景中, 物体的运动以及场景的不断变

化给感知任务带来了巨大挑战. 基于静态假设的传

统方法在高动态场景下无法准确地检测出潜在运动

目标, 而基于深度学习的语义分割方法虽然较为准

确, 但由于计算量较大、实时性较差, 因此限制了其

在实时系统中的应用. 兼顾深度学习语义模型的计

算效率与几何信息的实时性的思路, 即实现实时语

义−几何协同感知, 是未来需突破的重要方向[7]. 通

 

表 6    部分基于多传感器信息的 SLAM方法

Table 6    Partially multi-sensor-information-based SLAM methods

方法 年份 传感器
绝对轨迹

均方根误差 (m) 分割方法 运行环境

MSCKF[125] 2007 单目相机 + IMU — 多状态约束卡尔曼滤波、特征点跟踪与三角测量 T7200

VINS-Mono[124] 2018 单目相机 + IMU 0.12 ~ 0.22 关键帧选择 + 滑动窗口优化 + 特征点跟踪 i7-4 790

VINS-Fusion[157] 2019 RGB (单目/双目)+ IMU + GPS 0.06 滑动窗口优化 + 因子图优化 + 多传感器因子融合 —

R3LIVE[145] 2022 LiDAR + RGB + IMU 0.085 基于点云运动一致性与视觉语义融合 i7-8550U + 8 GB

PLD-VINS[130] 2021 RGB-D相机 + IMU 0.731 866 改进 EDLines检测线特征, 光流法跟踪线特征 XeonE5645 + 48 GB

VA-fusion[148] 2023 RGB-D相机 + 麦克风阵列 + IMU 0.301 声源方向投影至图像平面, 直接标记动态区域 i7 + 64 GB

DP-VINS[131] 2024 立体相机 + IMU 0.092 通过光流场聚类和残差计算估计运动状态 i7-9700K + 16 GB

FMSCKF[133] 2024 单目相机 + IMU 0.151
基于关键帧特征跟踪阈值, 结合 IMU预积分

预测匹配
i7-11800H + 32 GB

RDynaSLAM[144] 2025 4D毫米波雷达 + 相机 0.233
通过 RANSAC提取动态簇并生成动态掩码,

以过滤动态点
E3-1270 v2 + 8 GB

PSMD-SLAM[149] 2024 LiDAR + 相机 + IMU 2.87 概率传播 + PCA聚类 + 全景分割辅助动态检测 5950X + RTX 3090

Ground-Fusion[158] 2024
RGB-D相机 + IMU +

轮速计 + GNSS
0.1 运动一致性检查、深度验证 + 传感器异常检测 E3-1270 v2 + 8 GB

SFCI[137] 2025 单目相机 + IMU 0.22
IMU预积分预测位姿生成对极几何约束,

直接剔除动态点
i9 + 16 GB RAM

EN-SLAM[151] 2024 RGB-D + 事件相机 0.159 7 利用事件数据的高动态范围和时序特性 RTX 4090

WTI-SLAM[156] 2025 热红外相机 + IMU 0.059 多尺度相位一致性特征提取 + 光流前后向跟踪 i5-12450H + 32 GB

Hybrid-VINS[159] 2025 UBSL + 单目相机 + IMU 0.11 基于深度一致性过滤动态物体 —

DVI-SLAM[160] 2024 单目/stereo相机 + IMU 0.148 动态融合视觉 + 惯性因子优化位姿 RTX 3090
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过同时获取场景中物体的语义类别信息以及精确的

几何结构信息, 从而促进实现全面理解动态环境.
具体而言, 语义信息可以将物体进一步分为不同的

类别, 从整个场景分割的基础上得到语义层面的不

同区域的分割, 进而为动态物体的分割提供先验知

识; 对于获取几何信息而言, 具有高实时性和计算

时间短的优点, 且能够利用深度图、光流估计和几

何约束等方法区分背景和动态目标. 总体而言, 通
过分析激光雷达点云的几何特征, 如点的分布密度、

法线方向等, 为相机图像的语义分割提供先验信息,
帮助模型更好地识别物体边界和类别. 将语义分割

结果作为约束条件, 优化激光雷达点云的几何重建

过程, 借助语义信息辅助几何重建能提高重建模型

的完整性和准确性.
2)基于时空一致性与语义建模的长时运动分割

时空信息不仅是动态感知中不可或缺的基础信

息, 也是描述物体运动状态的关键信息, 时空特征

与语义结合可以提高复杂动态场景的辨识度[161]. 时
空特征可以通过连续帧间时间关联与运动特征变化

来描述动态物体的轨迹, 在描述高速运动目标或者

长时间序列跟踪时有显著作用. 而长时运动分割需

解决遮挡重识别、运动突变等时变挑战, 其核心在

于融合时空一致性约束与语义场景理解. 基于光流

的时空一致性通过稠密光流算法计算像素运动向

量, 利用运动物体像素光流向量的相似性和连贯性

关联像素, 保证分割一致性. 通过设置光流向量的

阈值和方向一致性条件, 可将属于同一运动物体的

像素点在时间维度上进行关联, 保证长时运动分割

的一致性.
此外, 对于运动物体, 其特征点在相邻帧间的

匹配结果应符合物体的运动规律. 因此, 根据特征

点的运动轨迹, 有利于在时间维度上保持分割结果

的一致性. 通过时空一致性建模可表征运动连续性

约束、保持拓扑结构等. 而语义建模不仅能将静态

要素作为运动分割的参考系, 抑制相机抖动导致的

误分割, 还能通过联合物体功能属性与场景物理规

则实现动态语义推理, 构建环境要素的符号化表示

及其关联关系, 赋予机器人对物理世界的认知理解

能力. 因此, 基于时空一致性与语义建模的融合将

促进克服动态场景长时运动分割的时变性与观测碎

片化. 特别地, 随着神经符号系统、大语言模型的发

展, 结合符号逻辑的显式规则 (如“行人不会穿墙”)
与神经网络的隐式学习, 能促进实现可解释[16] 的长

时运动推理, 而利用大语言模型的常识知识库生成

运动假设 (如“落叶被风吹动属于无序运动”), 能驱

动分割模型的自适应能力. 基于时空一致性与语义

建模的长时运动分割, 将推动运动分割从被动响应

到主动预测的技术跃迁, 为 V-SLAM系统具备可靠

感知能力奠定基础.
3)轻量化部署与边缘计算

随着嵌入式设备、移动机器人[162] 和自动驾驶系

统的发展, 轻量化部署和边缘计算驱动下的运动分

割是重要发展方向. 当前, 基于深度神经网络的语

义分割方法由于模型较为复杂、计算需求较高, 在
有限计算资源条件下的嵌入式设备上难以得到实际

应用. 为了达到对动态物体进行实时准确分割的目

的, 后续将进一步研究如何利用轻量化模型和边缘

计算, 提升运动分割的实时性与准确性[163]. 通过网

络剪枝、量化、深度可分离卷积等技术手段, 可在保

证分割精度的前提下大幅降低模型开销. 基于卷积

的冗余特征生成机制, 能以极低的参数量扩展特征

维度; 知识蒸馏技术通过将大模型的判别能力迁移

至小模型, 实现精度损失最小化−体积压缩最大化;
GDS-ECA等轻量化卷积模块结合深度可分离卷积

与高效通道注意力, 进一步平衡了模型性能与计算

效率. 如 LSSMask模型参数量仅 4.2 M, 仍能达到

35.8% 的平均精度, 为端侧部署提供了可行范式.
结合边缘计算 [164−165] 中使用的硬件 (GPU/NPU/
FPGA等处理器)来加速数据的处理和传输可以极

大地提高系统实时响应的能力. GPU凭借并行计

算优势加速特征提取等密集型任务, NPU通过深

度学习算子优化降低推理延迟, FPGA则以可定制

化逻辑满足低功耗场景需求. 将轻量化小模型与边

缘硬件深度协同, 可显著提升数据处理与传输效率,
解决了传统语义分割在嵌入式设备上的实时性不足

问题. 通过以上技术手段的协同应用, 可以使 V-
SLAM视觉系统在复杂动态环境中具有高效的实

时性以及低延时的运动分割能力, 可以更好地服务

于机器人导航和自动驾驶领域.
4)跨场景、跨设备的泛化能力

现实中由于视觉 SLAM系统部署场景和设备

种类繁多, 加之不同环境与不同传感器带来的差别

使得其具有较好的通用性是一个非常重要的因素.
目前已有的运动分割方法大多数是针对某些特定数

据集或者固定硬件平台所做的优化. 在未知场景下,
比如换一种新的硬件设备, 就会出现较大的分割结

果偏差. 因此构建具备强泛化能力的运动分割技术,
需突破“场景依赖−设备绑定”瓶颈, 而大模型与小

模型的协同机制为这一目标提供了核心解决方案.
大模型的通用感知能力为跨场景泛化奠定基础. 视
觉基础模型与大语言模型通过海量多场景数据训

练, 已形成对通用视觉特征与物理常识的深度理解.
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将大模型的通用特征提取能力与动态运动推理逻辑

迁移至运动分割任务, 可减少模型对特定场景数据

的依赖. 由于不同硬件设备的传感器参数存在显著

差异, 直接迁移模型易导致分割精度下降. 小模型

的设备适配与在线学习能力有效解决了跨设备兼容

难题. 将大模型作为通用知识库, 为小模型提供跨

场景、跨设备的共性约束. 小模型则基于端侧实时

数据进行局部优化, 将场景特异性知识反馈至大模

型的增量训练过程, 通过大小模型的协同学习与知

识迁移进一步提升泛化鲁棒性. 未来, 通过大模型

通用感知与小模型设备适配的深度协同, 结合无监

督域自适应、元学习等技术, 可构建“一次训练−多
场景多设备适配”的运动分割体系, 打破传统方法

的场景与设备局限, 为 V-SLAM系统在复杂多样的

现实环境中稳定运行提供保障.
5)神经隐式表征与持续学习

近年来 ,  基于神经隐式表征的可微分渲染

SLAM方法, 正逐渐成为处理动态场景的重要前沿.
这类方法将场景表示为连续的隐式函数, 通过体渲

染或高斯泼溅生成照片级真实感的新视图, 在此过

程中, 动态物体会破坏多视图一致性, 从而可以被

检测和分割. 其优势在于能够实现密集的、具有几

何一致性的运动分割, 并同时完成高质量的静态场

景重建与动态区域修复[166]. 未来研究可探索如何降

低此类方法的计算开销, 使其能够实时运行, 并研

究如何将其与传统的几何、语义方法更紧密地结合,
例如利用神经表征提供更准确的深度先验或运动概

率. 更进一步, 如 Li等[33] 所探索的, 将持续学习中

的记忆与遗忘机制引入动态 SLAM, 使系统能够自

适应地学习并更新场景中的静态元素与动态对象的

先验知识, 从而实现对动态环境的长期、渐进式理

解, 这将是迈向真正智能且适应性强的高层运动理

解的关键. 这种解决方案摆脱了对传统分割的依赖,
提供了一种全新的基于场景表征内在学习特性的运

动分割范式. 然而, 该方法目前仍面临可解释性较

弱、对剧烈动态变化或长期遮挡场景处理能力不足

等挑战. 尽管如此, 其为运动分割技术由显式处理

向隐式学习的演进提供了可能, 并为构建更智能、

更自主的 SLAM系统提供了新的研究方向.
综上, 语义−几何协同感知是连接运动分割与

运动理解的首要环节, 为运动状态解析提供精准的

多维度输入. 长时运动分割通过时空特征与语义知

识的融合, 解决了运动理解中交互建模的时序连贯

性问题. 轻量化部署与边缘计算是运动理解从实验

室走向实际场景的关键, 解决了高精度理解与低资

源约束的矛盾. 跨场景、跨设备泛化能力决定了运

动理解能否适应多样化动态环境, 解决了分割模型

场景依赖与理解能力设备受限的问题. 神经隐式表

征与持续学习的结合, 为运动理解提供“隐式学习

+ 自适应更新”的全新范式, 推动其从被动解析向

主动推断跃迁. 这五大方向共同支撑“感知−分析−
解释”的运动理解技术路线. 最终, 通过多技术协同

突破, 实现从动态/静态区分到“运动状态−模式−交互−
意图”全维度认知的跨越, 为移动机器人、自动驾驶

等领域提供复杂动态环境下的智能感知基础.

 6　结束语

本文系统梳理了 V-SLAM系统中运动分割技

术的研究进展, 基于各类方法对场景预设条件的不

同, 将现有主流技术归纳为基于静态场景假设的方

法、基于语义信息的方法以及基于多传感器融合的

方法, 并介绍了各种方法的技术特点、应用场景及

优势和局限性. 基于静态场景假设的大部分方法无

需先验语义信息或其他的传感器数据, 因此计算代

价较小, 能够适用于大多数以静态为主场景下的检

测和跟踪任务. 但是由于无法获得先验信息, 所以

不能获取动态场景下目标之间的相对位置, 也就无

法识别出各种类型的运动物体. 基于先验语义的知

识可以利用目前较为成熟的深度学习技术进行训

练, 可以从大规模数据集中提取场景对象, 大大提

高目标的识别率. 但是由于语义信息量较大且复杂

性较高, 造成其运算量大、 实时性差, 很难满足 V-
SLAM系统的需求. 基于多传感器融合的方法是将

视觉、IMU、激光雷达以及其他新式的传感器采集

到的异构数据进行融合处理来提升整个系统精度.
但为了提升系统精度, 不但要做到精确的数据融合

还需要解决大量的传感器标定、校准等问题, 所以

数据融合的计算复杂度也随着传感器种类的不同而

变化. 通过对动态环境下运动分割技术的深度剖析,
结合当前研究瓶颈与技术演进趋势, 未来 V-SLAM
运动分割技术将围绕“从分割到理解”的核心目标持

续突破. 虽然现有的方法依然难以达到精度和实时

性兼顾的效果, 运动理解的深度与广度仍有较大提

升空间, 但是随着以后深度学习、时空特征融合、边

缘计算、神经隐式表征以及多传感器融合等前沿技

术的应用, 未来 V-SLAM系统将能在更复杂的动态

环境中实现高效、精准的运动分割, 为智能机器人、

自动驾驶、增强现实等领域提供更稳定可靠的技术

支持, 推动 V-SLAM技术向更智能、更自主的方向

发展.
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