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SLAM[1-2]技术被广泛应用于自动驾驶、AR/VR以

及移动测量 [3]等领域。随着计算机视觉的迅猛发展，

基于视觉的 SLAM 方法成为研究热点，主流算法有

ORB-SLAM等。视觉 SLAM所需的传感器为相机，然

而在相机高速运动时经常出现运动模糊的场景。运动

模糊是指景物图像中像素发生了移动和叠加。若在曝

光期间相机和物体发生了速度较快的相对移动，就会

出现比较明显的运动模糊。运动模糊是降低视觉

SLAM性能的重要因素，因此有必要对其进行研究。

在去运动模糊领域，LI Y[4]等结合维纳滤波，利用

一种新的模糊核估计模型实现对旋转运动模糊图像的

去模糊，达到了良好效果；Choudhury S[5]等提出了一种

加性高斯噪声辅助的去运动模糊方法，在算法中利用

正则化函数取代固定参数使得收敛速度更快；XU L[6]

提出了一种基于L0范数的最大后验概率去运动模糊方

法；SUN J[7]等先将深度学习方法应用于图像去模糊领

域，再采用卷积神经网络进行模糊核估计，而不是直

接端到端地去模糊，最后仍采用非盲去模糊反卷积对

图像进行还原；Nah S[8]等提出的卷积神经网络可通过

端到端的方式实现去模糊，在视觉效果和定量分析上

都取得了令人满意的表现；Kupyn O[9]等提出了基于条

件生成对抗网络的图像复原算法DeblurGAN，可对单

张图片直接进行去模糊，达到了较佳的效果。在去运

动模糊与 SLAM 相结合方面，Lee H S[10]等通过来自

SLAM系统的信息来估计运动模糊，再利用估计值去

模糊；JIN H[11]等提出了不同思路，不是去模糊，而是

对图像块进行模糊处理，使其看起来相似，这可能有

助于特征匹配，但在存在运动模糊的情况下，检测到

的特征数量通常会大大减少，特别是当显著特征的数

量有限时，将对系统精度造成影响；Pretto A[12]等针对

许多分割的图像区域估算了点扩散函数（PSF），用于

最小化运动模糊在基于SIFT提取兴趣点和构建图像描

述符时的不良影响，该方法无需显式的去模糊，但计

算时间不足以进行实时操作，且基于反卷积的去模糊
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可能会使图像变差，不是解决视觉 SLAM中运动模糊

的适当方案，因为恢复的图像质量很大程度上取决于

估计的 PSF 准确性；Klein G[13]等试图使用 Edgelets 解
决视觉 SLAM 中的模糊效果，Edgelets 是指局部直线

段，即使在严重模糊的图像中，小边缘也可能保持完

整，据此提出了一种使用Edgelets的跟踪方法，并使

视觉SLAM系统对运动模糊具有鲁棒性。

受上述研究启发，由于神经网络能更好地刻画图

像特征，将其应用于图像去模糊比传统方法具有更好

的效果，因此本文将基于生成对抗网络的去模糊方法

与视觉 SLAM 相结合；由于增加了去运动模糊模块，

为提高计算效率，提出了基于特征点匹配数量的运动

模糊判断方法，结合局部地图的关键帧选取方法和基

于滑动窗口的关键帧维护方法，提升了算法的计算效

率和定位精度。

1 基于去运动模糊的视觉SLAM算法

基于去运动模糊的 RGB-D 相机视觉里程计算流

程如图1所示：①对输入的当前帧进行畸变校正；②提

取当前帧的关键点并计算描述子；③判断系统是否初

始化，未初始化则根据该帧和 RGB-D 相机提供的深

度图计算特征点的三维位置，完成初始化，然后返回

步骤②；④判断运动模糊帧和进行去运动模糊，算法

分为两个部分，一部分是在特征点匹配数量足够的情

况下进行正常的前端跟踪，另一部分是对特征点匹配

数量不足的帧进行去运动模糊，再为全局优化提供信

息；⑤若经过去模糊后的图像位姿计算成功，则采取

结合局部地图的判断策略判断其是否为关键帧，如果

是则送入后端优化模块，若位姿仍计算失败则丢弃该

帧，由于只在后端优化模块中进行处理，因此无需较

高的更新频率。

输入图像

特征提取与
匹配

位姿估计

关键帧选取

全局优化结束

去运动模糊

特征提取与
匹配

位姿估计

关键帧选取

N匹配数量 >450

Y

图1 基于去运动模糊的视觉SLAM系统流程图

1.1 基于生成对抗网络的去运动模糊

生成对抗网络的提出使神经网络在图像处理领域

得到了更广泛的应用。其应用在去运动模糊上具有更

佳的效果，本文基于DeblurGAN的开源算法进行去运

动模糊。生成对抗网络包括生成模型G和判别模型D
两个由卷积神经网络构成的模型，这两个网络就是博

弈双方。生成器通过输入随机噪声输出虚假图像，判

别器输入的是真实图像和生成器生成的虚假图像，然

后判别输入图像是真实图像还是虚假图像。当生成器

生成的图像与原图的分布完全重合，判别器也无法区

分生成样本与真实样本，即对真实样本和虚假样本的

分类准确率达到50%，此时网络训练完成。生成对抗

网络的去模糊过程如图2所示。

生成器 G

判别器 D

模糊图像

判别结果

生成图像

清晰图像

图2 生成对抗网络的去模糊过程示意图

优化函数为：

V ( )DG =Ex~pdata( )x [ ]log D( )x +Ez~pz( )z [ ]log( )1 -D( )G( )z

（1）
式中， x 为训练的真实图片数据； pdata( )x 为图片数

据的分布； pz( )z 为噪声 z 的分布； G 为生成器网

络， z 为随机噪声，通过该噪声生成的图片为 G(z) ；

D 为判别器网络，判断输入图片是否与真实图片一

致； D(x) 为 x 是真实图片的概率，1表示真实图片，

0表示虚假图片。

训练完毕后，利用训练好的生成器网络可直接对

单张图像进行去模糊。

1.2 关键帧选取与维护方法

关键帧是 SLAM中具有代表性的帧，能代表附近

的帧，从而减少优化帧数。关键帧是连接前端与后端

的纽带，合理选取关键帧能平衡精度和计算量。

ORB-SLAM2中对于关键帧的判断标准较为宽松，仅

将图像的移动距离作为判断标准，即比较当前帧与参

考帧的位姿，若超过一定阈值则视为关键帧，因此插

入局部地图中的关键帧较多，造成冗余，且插入的关

键帧中也容易存在位姿计算不准确的情况。由于本文

算法结合了去运动模糊，增加了计算负担，因此需要

提高计算效率。针对该问题，本文采取的关键帧选取

策略为：每个关键帧主要存储前端普通帧和去运动模

糊帧解算的位姿、提取的特征点和匹配的地图点。

由于本文对部分模糊图像进行了去模糊处理，因
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此先将去模糊后的图像均视为潜在关键帧。对图像进

行去模糊虽然增加了特征点提取的数量，但匹配时无

法避免地会增加误匹配情况，本文采用随机采样一致

性 （RANSAC） 算法处理误匹配，使匹配效果更鲁

棒。RANSAC算法是一种根据带有外点的实际数据来

估计数学模型参数的非确定性算法。根据RANSAC算

法去除误匹配的点后，再计算位姿，若外点比例超过

一定阈值则不设为关键帧，最后基于以下两点来判断

当前帧是否为关键帧：①将当前去模糊帧的位姿与局

部地图中姿态最接近或距离最接近的关键帧进行比

较，而不是与参考帧的位姿比较，若大于一定阈值则

将该帧视为关键帧；②计算当前去模糊帧匹配的地图

点数量与当前帧提取的特征点数量之比，若小于一定

阈值，则视为关键帧。标准①顾及了局部地图，能利

用更多的过往帧信息，标准②则是判断场景是否发生

了明显变化，这时也需要更新局部地图。根据上述两点

即可筛选出质量较高的关键帧。

关键帧的维护是指在局部地图中适当删除某些

帧，防止数据冗余，保证局部地图的规模。在

ORB-SLAM2中选取具有共视关系的关键帧加入局部地

图，且没有设计关键帧剔除策略，因此会导致关键帧冗

余，增加计算量。本文针对这一点做出改进，在局部地

图模块中采用滑动窗口的方法，滑动窗口中只保留固定

大小的数据，新的关键帧产生后，进行数据关联，将与

最新两个关键帧视场变化最大的关键帧删除。具体实现

方法为将滑动窗口中每一个关键帧对应的地图点与当前

最新两帧的地图点进行匹配，选择出匹配数量最少的关

键帧进行剔除，以此进行关键帧的维护。

2 算法测试与分析

2.1 去运动模糊实验与分析

2.1.1 训练过程与设备介绍

训练网络的数据集采用GOPRO数据集。GOPRO
数据集是由Nah S[8]等提出的，在图像质量分析中使用

最广泛的公开数据集之一。本文采用 PyTorch训练模

型，将其中的图像随机裁剪成 256×256的图像块输入

网络训练，模型训练时一次训练所选取的样本数为

1；最初生成器和判别器设置的学习速率为 10-4 ，经

过 150次迭代后，在新一轮 150次迭代中将该比率线

性衰减；运行电脑的CPU为 Intel 酷睿 i7 8750H，显卡

为NVIDIA GeForce GTX 1060。
2.1.2 去运动模糊效果分析

本文利用未经训练的SLAM数据集TUM数据集进

行实验测试。TUM数据集是德国慕尼黑工业大学计算

机视觉组 2012年提出的一个RGB-D数据集，主要是

针对纹理丰富的办公室场景，从中选取一些在相机高

速运动场景拍摄的模糊影像进行去模糊测试。

本文选取的去模糊前后的对比示例图如图3、4所

示。除直观感受外，本文采用基于Laplacian梯度函数

的图像清晰度进行评估。Laplacian梯度函数是一种无

需参考图像的图像模糊评价指标，采用Laplacian算子

分别提取水平和垂直方向的梯度值。该算子的定

义为：

L = 1
6

é

ë
êê

ù

û
úú

1 4 1
4 -20 4
1 4 1

（2）
本文将基于 Laplacian 梯度函数的图像清晰度定

义为：

D( f )=å yå x
||G(xy) G(xy)> T （3）

式中，G(xy) 为像素点 (xy) 处 Laplacian算子的卷积。

图3 效果图1

图4 效果图2

Laplacian梯度函数值越大表示图像越清晰，该评

价标准与主观感受也较一致。去模糊前后清晰度对比

结果如表 1所示，可以看出，本文将去运动模糊方法

应用于SLAM数据集取得了较好效果。

表1 TUM数据集图像去模糊前后清晰度对比

实验序列

第一组

第二组

去模糊前清晰度

5.278
5.261

去模糊后清晰度

15.349
14.329

2.2 基于去运动模糊的视觉SLAM运行实验与分析

2.2.1 去运动模糊对特征匹配的影响分析

将本文算法跟踪阶段前后帧特征匹配的数量与未

进行去运动模糊的SLAM算法进行对比，采用TUM数
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据集中的 rgbd_dataset_freiburg1_xyz数据包。该段数据

采用 ORB 特征匹配方法进行匹配，设置匹配阈值为

500，而模糊图像前后帧匹配数量明显少于500个，因

此将匹配数量小于 450 个的前后帧图像视为模糊图

像，均采用神经网络进行去运动模糊。去运动模糊前

后图像与上一帧特征点的匹配数量对比如图 5 所示。

为了更直观地展示，本文绘制了去模糊前后匹配数量

的增减图（图6），可以看出，大部分图像去模糊后与

下一帧的匹配数量均有所增加；该段数据共 791 帧，

其中运动模糊明显的图像有 324帧，图像去模糊后提

升了与下一帧的匹配效果。

1 23 45 67 89 111 133 155 177 199 221 243 265 287 309 331 353 375 397 419 441 463 485 507 529 551 573 595 617 639 661 683 705 727 749 771

去模糊前 去模糊后
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0

图5 去模糊前后匹配数量对比图
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1 22 43 64 85 106 127 148 169 190 211 232 253 274 295 316 337 358 379 400 421 442 263 484 505 526 547 568 589 610 631 652 673 694 715 736 757 778

图6 去模糊前后匹配数量增减图

由上述实验可知，通过判断特征数量的方法来判

断运动模糊具有有效性，且具有实用价值；每帧去运

动模糊的平均时间为315 ms，为了提高计算效率，减

少每帧的处理时间十分重要，由于特征点法 SLAM中

特征提取与匹配是必要的一步，因此通过特征数量来

判断运动模糊的方法相较于其他需要计算某个指标再

去判断运动模糊的方法，节省了步骤和时间。

2.2.2 算法效率对比

本文将使用本文关键帧选取与维护方法后的计算

效率与ORB-SLAM2算法的计算效率进行对比，先分

别统计两种算法运行时每个时刻关键帧的数量，再绘

制随时间变化的曲线，如图 7 所示，可以看出，由

于本文采用了基于滑动窗口的关键帧维护方法，滑

动窗口大小为 10 帧，因此局部地图中插入的关键帧

维持在固定规模，当新的关键帧插入后才会剔除旧

的关键帧；而 ORB-SLAM2 算法选取的是具有共视

关系的关键帧插入局部地图，导致关键帧的数量

较多。

本 文 分 别 计 算 了 两 种 算 法 每 帧 运 行 耗 时 ，

ORB-SLAM2算法为47.4 ms/帧，本文算法为42.7 ms/帧，

效率提升了 9.9%，可以看出，本文算法由于采取了

合理的关键帧维护方法，有效控制了局部地图的规

模，虽然包含了去运动模糊模块，但效率仍比

ORB-SLAM2算法有所提升。

350
300
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200
150
100
50
0 0 27 54 81 108 135 162 189 216 243 270 297 324 351 378 405 432 459 486 513 540 567 594 621 648 675 702 729 756 783

ORB-SLAM2 本文算法

图7 本文算法与ORB-SLAM2算法局部地图中

关键帧数量对比

2.2.3 算法精度分析

为评估本文 SLAM 算法的性能，本文采用 SLAM
公开数据集的TUM数据集对算法进行测试。数据集中

也包含真值，可用于算法效果的比较与测试。本次实

验采用其中的 rgbd_dataset_freiburg1_xyz数据包，该段

数据相机运动速度较快，包含部分运动场景。

本文采用基于去运动模糊的视觉 SLAM 系统在

TUM数据集中进行测试，与未进行去运动模糊的视觉

里程计运行结果以及真值进行比较；采用TUM数据集

中的 rgbd_dataset_freiburg1_xyz 数据包进行实验测试，

绘制了轨迹对比图（图 8）以及位置和位姿解算对比

图（图9、10），其中blur表示无去运动模糊模块的视

觉里程计的解算结果，result 表示基于去运动模糊的

视觉SLAM系统的解算结果，truth为真值。

-0.4 -0.3 -0.2-0.1 0.0 0.1x 0.2 0.3 -0.3-0.2-0.10.0
y

0.10.20.30.4

z

0.50.40.30.20.10.0-0.1-0.2

truthblurresult

图8 全局轨迹对比图/m

由图 8可知，基于去运动模糊的视觉 SLAM算法

运行所得的轨迹与真值更接近，尤其是在 Z 方向上；

由图 9可知，基于去运动模糊的视觉 SLAM算法在 X

和 Z 方向上的位置解算精度都均有所提升，且在 Z 方

向上的提升效果明显；由图10可知，各个方向上的姿

态解算结果均有所提升，由于基于去运动模糊的视觉
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SLAM算法优化了前端特征提取匹配效果，并在后端

模块插入了更多有效关键帧，使得 SLAM系统的精度

整体得到了提升。

0.20.0-0.2-0.4
0.30.20.10.0-0.1-0.2
0.40.30.20.10.0-0.1 5 10 15 20 25 30+1.3050311e9t /s

x
/m

y
/m

z
/m

truthblurresult

图9 位置解算对比图
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w

/de
g

+1.3050311e9t /s5 10 15 20 25 30

truthblurresult
truthblurresult

图10 姿态解算对比图

本文分别对去运动模糊前后的绝对位置误差进行

了 计 算 分 析 ， 得 到 平 均 值 （Mean）、 最 大 误 差

（max）、标准差（STD）和均方根误差（RMSE）如表2
所示，可以看出，基于去运动模糊的视觉 SLAM算法

的各项误差均小于未进行去运动模糊的视觉里程计，

其中RMSE减小了 71.6%，精度提升明显，说明本文

方法能有效减弱相机快速移动和旋转的影响，提升定

位精度。

表2 误差分析表/m

图像类型

去模糊前

去模糊后

Mean
0.094
0.018

max
0.176
0.034

STD
0.056
0.007

RMSE
0.109
0.031

3 结 语

针对视觉 SLAM中高速相机产生的运动模糊带来

的定位精度下降的问题，本文提出了一个改进算法；

采用基于生成对抗网络的去运动模糊方法、合理的关

键帧选取方法和基于滑动窗口的关键帧维护方法，在

TUM数据集中进行实验，对其中的运动模糊图像进行

运动模糊校正，再将去运动模糊与视觉SLAM相结合，

分析比较了去运动模糊前后特征点提取与匹配的效果

以及SLAM系统的计算效率和精度。结果表明，基于去

运动模糊的视觉SLAM算法在相机剧烈运动的状态下仍

具有较高的精度，且保证了合格的计算效率。
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