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摘  要 

地图是移动机器人运动的依据，是其定位导航的基础。语义地图则在此基础上

为智能移动机器人提供周围环境中物体的类别信息，使得机器人能够更直观地理解

场景。研究语义地图的构建方法，在机器人定位、导航以及人机交互等方面都有重

要的价值。本设计研究如何提升语义分割精度、语义标注融合优化以及语义地图表

示形式问题，取得了以下成果： 

1. 针对一般采用深度学习方法对单帧图像进行语义分割精度有待提高问题，本文

采用循环神经网络将多视角图像用于语义分割，发现并解决了其中数据关联模

块无法正常工作的问题，提高了语义标注的准确性，从而可以构建更为精准的语

义地图。 

2. 针对因错误语义标注而导致在语义点云地图中引入错误标注点的问题，本文提

出了一种基于语义概率的优化方法，通过引入语义分割网络输出的概率分布以

及融合后点云的空间关系，优化了部分语义标注，提高了语义点云地图的准确性。 

3. 针对现有语义地图采用点云形式，对定位、导航和人机交互几乎没有直接应用价

值，本文设计了物体层面的语义地图构建优化方法，通过去除噪声、表面重建来

优化语义物体提取质量，通过相似性判断和频次存储策略降低存储空间要求，从

而提高语义地图的可利用性。 

 

关键词：语义地图，深度学习，物体提取 
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Abstract 

The map is the basis of mobile robot movement and its localization and navigation. 

On this basis, the semantic map provides the category information of objects in the 

surrounding environment for the intelligent mobile robot, so that the robot can intuitively 

understand the scene. It is of great value to study the method of semantic mapping in robot 

localization, navigation, and human-robot interaction. This project studied how to improve 

the semantic segmentation accuracy, semantic annotation fusion, and semantic map 

representation, and achieved the following results: 

 1. In view of the problem that the deep learning method for single frame image 

semantic segmentation accuracy needs to be improved, this paper adopts the recurrent 

neural network that uses multiple perspective image in the training process. This study 

found and solved the problem that the data association module in the neural network cannot 

work normally, and finally improved the accuracy of the semantic annotation, which is 

crucial in building a more accurate semantic map. 

 2. Aiming at the problem of importing wrong annotation points in the semantic map 

caused by wrong image annotation, this study proposes an optimization method based on 

semantic probability. By introducing the probability distribution from the semantic 

segmentation network and the spatial relationship of point cloud after fusion, most 

semantic annotations are optimized, thus improving the accuracy of the map. 

3. The existing semantic map which in the form of point cloud has almost no direct 

application value for localization, navigation, and human-robot interaction. This study 

designed a new method for the optimization of the semantic map. By removing noise and 

reconstructing surface, the quality of the semantic object extraction is improved. By 

judging the similarity of the objects and adopting frequency storage strategy, the storage 

requirements can be loosed, so as to improve the availability of semantic map. 

 

Keywords: Semantic map, Deep learning, Object extraction,  
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1 引言 

1.1 研究背景及意义 

地图是机器人自主移动必不可少的知识，它不仅可以为移动机器人提供自身位

置的信息，还能够描述周围环境的各种属性。早期，Thrun 在机器人建图问题的综

述[1]中写道，机器人建图领域大致可以分为两个部分：一是采用度量的方法建图，

二是采用拓扑的方法建图。前者构建的度量地图包含了环境中的几何属性，后者则

表现了连通性的特征。 

上述两种方法构建的地图都只保存了环境的空间信息而没有体现环境的属性信

息，这不仅不符合人类的认知范式，也不利于移动机器人和人之间的交互。智能的

移动机器人需要更加自主地执行各种任务以及更好地与人进行交互，因此还需要其

他更高层面的信息，如场景中物体、结构等语义信息。近年来，随着智能决策、语

义导航等移动机器人发展需求的增长，语义地图成为新的发展趋势和研究热点。 

语义地图是在度量地图的基础上带有物体类别信息的一类地图。近年来，语义

地图在移动机器人领域取得了广泛的关注。语义地图的可理解性使其成为未来具有

高智能机器人必不可少的工具。然而目前对于语义地图的各种研究才刚刚起步，研

究过程中也反映出了很多问题。 

现有语义地图构建方法通常先对机器人移动过程中获取的二维图像进行语义分

割，再通过估计每帧图像的相机位姿，将各帧语义分割的结果融合，得到一个三维

带语义标注的点云地图。这类方法主要依赖于计算机视觉领域的语义分割技术，精

确的语义分割是构建准确语义地图的关键因素。 

早先语义地图的精确度不高，主要是因为很多对图像进行语义分割或是直接对

点云地图进行分割的算法准确率不高。近期，深度学习的相关算法在图像分割任务

中表现出了优越的性能，它能够较为准确的从大量原始数据中自主学习特征，且能

够获得比传统方法更好的效果，因此被广泛应用于语义建图的过程中。但是，如何

有针对性地在语义建图问题上使用深度学习语义分割方法，是需要研究的关键。最

简单的语义建图框架是，进行单帧语义分割和多视角语义信息融合的两阶段操作，
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这样的方法没有将机器人移动过程中的其他信息引入语义分割网络，实际上只是在

做三维重建。在语义分割中利用多视角图像提高语义标注准确性是一个值得研究的

问题。 

在机器人系统中，地图构建只是机器人的一个环节，移动机器人还需要考虑后

续的定位和导航应用，故语义地图的表示形式应该满足定位和导航的需求。目前大

多方法构建的语义地图都是以带标注的三维点云地图的形式存在，这样的语义地图

与度量地图的差别不大，较难被用于之后语义层面的定位和导航中。 

本论文针对上述问题研究语义地图构建准确性和可利用性问题，对推动语义地

图领域的发展、提高 SLAM 和定位导航的准确性、提升移动机器人的智能性和人

机交互性能具有重要意义。 

1.2 国内外研究现状 

在语义地图发展的过程中，逐渐涌现出两种主流的方法，一是建立物体模型数

据库，将传感器数据经过简单处理后与事先建好的数据库进行匹配，再转换到地图

上进行语义标注；二是借助图像语义分割或者点云分割的方法对传感器数据进行处

理，并通过相机位姿估计或同时定位及地图构建（Simultaneous Localization And 

Mapping, SLAM）的框架对其进行优化。 

1.2.1 基于数据库模型的语义建图 

受限于早期的算法以及计算能力，早期语义建图的研究工作大多在高度可控的

情况下进行，采用事先建立好模型数据库的方式。 

早期语义分割的准确率不高，通过识别模型特征并进行数据关联的方法比较主

流，一种是通过物体轮廓来识别物体。如 Nüchter[2]提出了通过训练物体轮廓分类

器的方法对场景中物体进行语义标注。该方法利用事先建好的物体点云数据库来训

练得到轮廓分类器识别物体，识别后将模型与数据库中对应的物体进行最近点迭代

（Iterative Closest Point, ICP）评估。另一种是通过物体的其他特征，如 Salas-

Moreno[3]根据先验知识（室内场景中有很多重复、特定的物体和结构）构建了重复

物体的数据库，来进行物体层面上的语义建图。通过点对特征（Point Pair Feature, 
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PPF）将由 RGB-D 相机构建的场景点云与数据库中的物体模型进行匹配，一旦发

现匹配，就将预先存储好的物体模型放入地图，来实现地图的语义标注。如图

1.1，最上方为建好的物体地图，由数据库中的物体模型构成，中间为相机采集的

RGB 图像以及深度图像，最下方对应的由数据库模型组成的 RGB 图像以及深度图

像。文章最后还利用物体信息进行了重定位，实现了 SLAM 与语义的结合。 

 

图 1.1[3]  SLAM++构建的语义物体地图 

 

上述方法都仅仅是将模型数据库作为一种语义标注的手段，而并没有对建图过

程有任何作用。针对这个问题，Fioraio[4]提出了物体和相机位姿的联合预测。区别

于 Salas-Moreno 直接在点云层面进行物体匹配，该方法是在视觉层面进行物体匹

配，其过程如图 1.2，它将视觉 SLAM 中摄像头获取的图像与事先建好的数据库中

模型的 2D 或 3D 特征进行匹配，并将匹配误差（图中菱形部分）加入图模型中与

相机姿态节点（图中椭圆形部分）一起优化，实现了语义层面的光束平差方法

( Bundle Adjustment, BA )。 
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图 1.2[4]  将图片与 3D 模型进行特征匹配并将误差项加入图模型 

 

采用数据库模型的语义建图，语义信息在地图上的表现形式大多为经过渲染的

物体模型，并且只能结合数据库中的物体进行语义标注，其认知受数据库的影响和

约束，无法识别标注数据库模型之外的物体。 

1.2.2 基于分割的语义建图 

基于分割的语义建图方法主要借助图像分割算法和点云分割算法，将单帧数据

进行语义分割，然后借助 SLAM 的位姿估计，将分割的结果映射到三维空间，实

现语义建图，这类方法中数据关联的可靠性是比较关键的问题。 

最早的研究主要基于当时的图像分割方法，如基于随机森林分类器的分割：

Stuckler[5]提出用随机决策森林算法对二维图像进行像素级的分类。通过在训练过

程中引入深度信息，可以得到一个无缝融合形状和纹理特征的尺度不变分类器。经

过分类器完成像素级语义标注的图像，根据贝叶斯准则生成了场景的语义 3D 体素

模型。Hermans[6]借助类似的图像分割方法，用一种渐进的方式进行 2D 分割至 3D

的语义建图。文章中用随机决策树进行 2D 图像的粗分割，再由全连接条件随机场

（Dense Conditional Random Field, DenseCRF）算法进行精细分割，得到的结果结

合视觉里程计得到的位姿进行三维重建。 

随着目标检测方法的成熟，也有一部分研究从目标检测的方法出发，结合点云

的空间信息进行语义地图构建。如 Sunderhauf[7]将无监督的 3D 点云分割方法与单
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发多框（Single-shot Multi-box Detector, SSD）目标检测算法结合提出了构建物体语

义地图的算法，不仅做到了像素级的语义分割，还将物体的点云储存作为地图的元

素。文中观测物体与物体数据库的数据关联是通过类似 ICP 的方法，计算两个物体

点云的欧式距离，判定是否为同一个物体。但是 SSD 是基于室外场景训练的，对

于室内场景，获取的物体语义信息就会比较少，如图 1.3 所示，最后构建的语义地

图仅仅只有很少的类别，漏掉了很多语义信息。 

 

图 1.3[7]  针对具有平面特征的物体语义分割 

 

当前一种将多视角信息融合到语义分割网络的方法被验证能提高语义标注的准

确性，如 Xiang[8]提出直接将 RGB-D 图像作为输入，利用带有数据关联的循环神经

网络（Recurrent Neural Network, RNN）进行像素级的图像语义标注。通过类似于

门控循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）的结构，将 SLAM 框架中得到的位姿

加入到神经网络的训练中，即将帧间信息也考虑在内，提高了语义标注的精度，并

通过 KinectFusion[9]方法将语义标注融合。 

基于图像分割的语义建图方法，大多涉及机器学习，其对计算资源的需求较

高。这类方法构建的语义地图大多为带语义标注的三维点云地图，在后续定位阶

段，如何利用带语义标注的三维点云地图是需要考虑的一个问题。 

1.2.3 国内外研究发展方向概述 

从近几年国内外的语义地图研究发展来看，基于深度学习的语义地图构建方法

变得越来越普遍也越来越有针对性，除了构建地图，一些研究已经开始讨论语义地

图的应用问题。 

在语义地图构建方面，有必要研究面向这一特定问题的语义标注，以提升标注

的准确性和效率。研究者如 Sunderhauf[7]针对建图问题提出结合点云分割以及目标

识别的语义分割算法，而不是单纯地套用计算机视觉领域中的算法。机器人的相关

问题中会涉及很多不同类型的感知信息，比如点云信息，而不只是计算机视觉中的
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图像信息，涉及的处理方法也相应地会更加丰富，比如点云处理，这就为语义地图

构建注入了新的可能性。Xiang[8]提出的数据关联循环单元就是利用了点云处理中

的最近点迭代方法来处理循环计算中的关联问题。 

如何应用语义地图也是当前的研究问题。构建语义地图是为了更好地服务机器

人的后续应用，如定位、导航和人机交互等，因此语义地图的可利用性就显得尤为

重要。Schönberger[10]通过编码-解码器来学习局部语义地图与全局语义地图的关

系，从而构造出一种高效的 3D 描述子，用于语义定位。Wang[11]假设已有语义地

图，提出了一种语义信息与相机姿态共同优化的深度学习优化方法，实现了定位与

语义地图的共同优化。 

1.3 本文主要工作 

本次毕业设计的研究目标为利用深度学习方法实现语义地图构建，包括实现基

于深度学习的 RGB-D 图像语义分割、利用 SLAM 技术融合语义标注建图、提取语

义物体等。 

本文采用三阶段方法来构建语义地图，第一阶段将机器人移动过程中获取的

RGB-D 图像通过改进的循环神经网络进行语义分割；第二阶段通过 ORB-SLAM2

的方法连续估计每帧图像对应的相机位姿，将各帧语义分割结果融合，得到一个以

起点为坐标系原点的三维语义点云地图；第三阶段通过提取语义物体点云并进行优

化，实现了物体层面的语义地图构建。具体流程见图 1.4。 

 
图 1.4 本文语义地图构建的流程图 

主要完成工作如下： 

（1）实现了结合多视角信息进行图像语义分割的方法。采用 DA-RNN[8]提出

的网络结构，修改了其中的数据关联方式，搭建了可以融合多视角信息进行语义分
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割的网络，并在公开数据集上进行训练和测试，验证了网络的可行性及语义分割的

准确性。 

（2）引入语义标注的概率分布实现了语义点云地图的优化。针对融合后语义

点云地图出现的一类典型错误，结合图像语义标注的概率分布和点云的空间信息对

该类典型的错误标注点进行优化。 

（3）实现了语义物体的提取及优化，并提出物体模型存储方案。在上述过程

中构建的三维语义点云地图中提取语义物体，形成单个模型，并进行曲面重建等优

化工作，最后存储在一个可以在线运行的数据库中。 
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2 RGB-D 图像的语义分割 

2.1 引言 

语义分割是计算机视觉中的基础任务，其目标是将视觉输入分为不同的语义类

别，语义的类别指分类的类别在真实世界中是有意义的。例如图 2.1 所示，语义分

割区分图像中属于汽车的所有像素，并把这些像素涂成蓝色。语义分割让机器视觉

对图像的理解比图像分类和目标检测为更详细。这种细节信息在无人驾驶、医疗影

像分析以及机器人领域有着非常重要的意义。 

 

图 2.1 语义分割实现的效果 

 

相对于现有一般二阶段方法将单帧语义分割与融合割裂的现象，本文语义分割

部分采用 DA-RNN 中的网络及数据关联结构，利用多视角的语义信息训练语义分

割网络，以提升语义分割的准确率。但是由于复现 DA-RNN 网络过程中出现数据

关联模块无法运行的问题，本文实现由 ORB-SLAM2 框架提供数据关联的方式。 

本章首先介绍语义分割网络的基础结构，然后介绍 Xiang[8]提出的数据关联循

环单元和网络结构，最后介绍本文对该结构的修改与实验。 

2.2 语义分割网络基础 

语义分割发展的过程中出现过几种比较经典的算法：基于图分割的 Graph 

cut[12]、Grab cut[13]，基于条件随机场的图像后处理方法[14]和基于深度学习的全卷积
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神经网络[15]等。本文着重于采用基于深度学习的语义分割方法，故在此介绍其主

要的三种技术：卷积化、上采样和跳跃结构。 

A．卷积化 

卷积化操作是将普通分类网络中的全连接层都转换为卷积层，形成全卷积网络

FCN[15]，其过程如图 2.2。上半部分的分类网络中三个全连接层转换为卷积层。 

 

图 2.2 全卷积网络结构 

 

B．反卷积/上采样 

普通的池化层会缩小图片的尺寸，在多次卷积池化操作之后，图片会被缩小很

多倍，如 VGG16 在经过五次池化之后，图片的尺寸被缩小了 32 倍，故为了在全

卷积网络的输出层得到与原图等大的分割图片，需要反卷积操作。反卷积操作和卷

积操作类似，相当于卷积的反向操作。其过程如图 2.3 所示，蓝色部分为被反卷积

的原图，绿色部分为经过反卷积后得到的图片。 

 

图 2.3 反卷积操作示意图 
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C．跳跃结构 

跳跃结构的作用在于优化分割的粒度，直接通过全卷积网络得到的语义分割是

比较粗糙的，这是因为多次的卷积池化操作将图像中信息抽象到无法恢复细节的程

度。故需要将不同池化层的结果经过反卷积后来优化输出，具体的结构和效果如图

2.4 所示，可见多层的跳跃结构可以更好地捕捉语义物体边缘的信息，从而达到更

细致的分割。 

 

 

图 2.4[15] 跳跃结构示意图以及其效果 

 

2.3 循环神经网络（RNN） 

循环神经网络是一种可以用来分析时间序列数据的网络，它可将任意序列长度

的数据作为输入，通过隐藏状态的储存来传递序列中不同时间步的信息，从而达到

学习时间序列数据中的相关性，也就是说，循环神经网络不仅将当前的输入作为网

络输入，同时还将之前感知到的一并作为输入。由于循环神经网络对于序列数据处
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理的有效性，其被广泛用于情感分析、图像文字描述生成、自然语言处理、视频标

记等方面。 

 
图 2.5 循环神经网络的一般结构 

 

循环神经网络的主要结构如图 2.5 所示。考虑输入数据具有时间相关性，假设

𝑋𝑡 ∈ ℝ𝑛×𝑑是序列中时间步 t 的输入，𝐻𝑡 ∈ ℝ𝑛×h是时间步 t 的隐藏变量，𝑊hh ∈ ℝh×h是

用于衡量上一时间步的隐藏变量如何转移到当前时间步的权重参数，𝑊xh ∈ ℝd×h为

隐藏层的权重参数，𝑏h ∈ ℝ1×h为偏差，激活函数为𝜙。定义了上述变量后，可以计

算当前时间步的隐藏变量： 

 𝐻𝑡 = 𝜙(𝑋𝑡𝑊𝑥h + 𝐻𝑡−1𝑊hh + 𝑏h) (2.1) 

输出层的计算方式与一般前馈网络相似： 

 𝑂𝑡 = 𝐻𝑡𝑊h𝑞 + 𝑏𝑞 (2.2) 

𝑂𝑡 ∈ ℝ𝑑×h为网络的输出，𝑊h𝑞 ∈ ℝh×𝑞为输出层的权重，𝑏𝑞 ∈ ℝ1×𝑞为偏差。这些模

型参数在每个时间步中保持一致，因此模型的参数数量不会随时间而增长。 

与一般的前馈神经网络不同，循环神经网络中有一项𝐻𝑡−1𝑊hh，这一项中包含

了上一个时间步的信息，也就将时间相关性引入网络中。由于每个时间步的隐藏状

态计算时都使用了上一时间步的隐藏状态，因此整个网络的计算是循环的，循环神

经网络也因此得名。 

2.4 门控循环单元与数据关联循环单元 

节 2.3 介绍了计算隐藏状态的方法，但由于引入了循环计算，其在时间步较大

或较小时，容易出现梯度衰减或爆炸的情况，这是因为一些过小或过大的梯度信息

在很长的时间间隔中无法正常传递。 
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为了避免梯度衰减和梯度爆炸问题，常用的方法是引入门控循环单元，它通过

可以学习的门来控制信息的流动。 

A．门控循环单元 

门控循环单元包含三个部分：重置门、更新门和候选隐藏状态。其结构如下

图，⨀运算为矩阵按元素乘法；σ为 sigmoid 函数运算，它将元素的值变换到

[0,1]。 

 

图 2.6 门控循环单元结构示意图 

 

 重置门、更新门和候选隐藏状态的计算方法如下： 

 𝑅𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑥r + 𝐻𝑡−1𝑊hr + 𝑏r) (2.3) 

 𝑍𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑥z + 𝐻𝑡−1𝑊hz + 𝑏z) (2.4) 

 �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑋𝑡𝑊𝑥h + (𝑅𝑡⨀𝐻𝑡−1)𝑊hh + 𝑏h) (2.5) 

 𝑊𝑥r, 𝑊𝑥z和𝑊hr, 𝑊hz为权重参数，𝑏r, 𝑏z为偏差，𝜎为 sigmoid 函数。由上述式子

可见，重置门控制了上一时间步的隐藏状态是如何流入当前时间步的候选隐藏状

态。更新门控制了隐藏状态是如何权衡上一步隐藏状态和当前候选隐藏状态的。简

言之，重置门有助于学习时间序列中短期的相关性，更新门有助于学习时间序列中

长期的相关性。 

B．数据关联循环单元[8] 
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针对输入为图像数据的网络，门控循环单元需要适当修改。由 Xiang[8]提出的

数据关联循环单元是一种将图像序列中的数据关联性作为隐藏状态传递标准的网络

层，该单元的结构如图 2.7，在循环神经网络基本结构上加入了数据关联模块。一

个单元对应一个像素，t 时刻像素通过某种数据映射方式如果在 t+1 时刻找到与其

对应的像素，则将 t 时刻的隐藏状态和权重向量传递到 t+1 时刻的该单元，没有找

到则置零。 

 

图 2.7 门控循环单元结构示意图 

 

数据关联方法： 

 ⟨h̃𝑡+1
𝑖 , �̃�𝑡+1

𝑖 ⟩ = {
〈0,0〉,                 若没有关联 

〈h𝑡
𝑖′

, 𝑤𝑡
𝑖′

〉,       若𝑝𝑡+1
𝑖 与𝑝𝑡

𝑖′有关联
 (2.6) 

其中𝑝 𝑡+1
𝑖 和𝑝 𝑡

𝑖′分别表示时刻 t+1 的单元 i 的像素和时刻 t 中单位 i’对应的像素。

ℎ𝑡
𝑖′

, 𝑤𝑡
𝑖′
表示时间步 t 内网络的隐藏状态和权重参数。 

输入的权重参数计算： 

 �̂� 𝑡+1
𝑖 = 𝜎(𝑊[h̃𝑡+1

𝑖 , 𝑥𝑡+1
𝑖 ] + 𝑏) (2.7) 

其中�̂� 𝑡+1
𝑖 是输入𝑥𝑡+1

𝑖 的权重向量，它是前一帧的隐藏状态和当前帧的输入的函数。

W, b 是循环层的参数，由层中的所有单元共享，𝜎为 sigmoid 函数，[·, ·]表示

两个向量的串联。𝑊 ∈ ℝd×2d为权重参数，𝑏 ∈ ℝ1×d为偏差，其中 d 是隐藏状态的维

度。 

更新权重向量: 

 𝑤𝑡+1
𝑖 = �̂� 𝑡+1

𝑖 + �̃�𝑡+1
𝑖  (2.8) 
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更新隐藏状态： 

 h 𝑡+1
𝑖 = 𝑓 ((w̃t+1

i ⊘ w𝑡+1
𝑖 ) ⊗ h̃𝑡+1

𝑖 + (ŵ 𝑡+1
𝑖 ⊘ w𝑡+1

𝑖 ) ⊗ 𝑥𝑡+1
𝑖 ) (2.9) 

其中𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑚𝑎𝑥)是线性整流单元（ReLU）激活函数，⊘,⊗分别表示逐元

素除法和逐元素乘法。该式定义了隐藏状态的计算。 

当前时刻神经网络的权重向量是前一帧累加权重向量与当前输入的权重向量的

总和，在此引入加法运算，可以消除梯度消失的可能，使得数据关联能够在长时间

内保存并计算。这样的结构能够将不同时刻不同视角的特征组合起来，并且其可以

在深度学习过程中不断优化，以达到最佳的数据关联效果。 

2.5 利用多视角图像数据的语义分割网络结构 

在语义分割过程中若能够利用多视角图像数据，语义分割网络就可以从中学习

到多视角图像中的时空一致性，其准确性也可以得到提升。在自然语言处理等领

域，循环神经网络可以有效地处理具有时间连续性的序列。类似的，机器人移动过

程中产生的 RGB-D 数据可以类似地理解为一个时间图像序列，这个序列同样具有

时间连续性。时间循环神经网络中常用的门控循环单元（GRU）可以将序列中的

时间连续性引入网络的训练中。 

2.5.1 语义分割的网络结构 

基于上述思想，Xiang[8]提出了 DA-RNN，其网络结构如图 2.8 所示。它通过

循环神经网络以及数据关联循环单元将多视角图像引入网络的训练中。针对输入的

RGB-D 数据，语义分割网络的构建则相应地分为 RGB 和 Depth 两部分，RGB 图

像通过 VGG16 网络提取特征然后进行反卷积操作，深度图像通过类似的结构提取

深度特征并与 RGB 特征提取得到的结果加和，相当于将 RGB-D 信息嵌入到一个

特征中。通过这个联合的特征即可恢复得到语义分割的粗结果，粗结果通过数据关

联循环单元，将多视角图像信息引入网络训练，可以得到优化的结果。 
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图 2.8[8] DA-RNN 网络结构 

 

数据关联循环单元在节 2.4 中进行了详细的介绍，DA-RNN 网络的训练过程

中，数据关联的判断是由 KinectFusion[9]估计的相机位姿决定的，但是在 GPU 上实

现的 KinectFusion 无法运行。本文经实验分析发现，KinectFusion 和语义分割网络

一起运行会导致 GPU 显存不足，从而出现网络无法训练的结果。 

针对 KinectFusion 无法与循环神经网络一同运行提供数据关联的问题，本文采

用以下较为轻量的解决方案：在 ORB-SLAM2 的框架下估计两帧 RGB-D 图像的相

机位姿，通过估计的位姿将 RGB-D 映射到三维空间的 3D 点云投影到下一帧的二

维平面，来判断不同时间步内像素的关联性。 

2.5.2 ORB-SLAM2 框架 

ORB-SLAM2 是基于 ORB 特征的三维定位与地图构建算法，它常用于度量地

图的构建，其框架如图 2.9 所示。ORB-SLAM2 由三个并行的线程组成，它们分别

为跟踪、局部建图和回环检测线程，在一次回环检测后，执行另一个 BA (Bundle 

Adjustment)优化的线程。 
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图 2.9[16]  ORB-SLAM2 框架 

 

跟踪线程的工作为寻找每一帧图像与局部地图匹配的特征，以及使用带有运动

约束的 BA 算法来最小化重投影误差，跟踪和定位每帧的相机位姿；局部建图线程

的工作是建立局部地图并通过执行局部 BA 来进行优化；回环检测线程的工作是检

测机器人运动过程中的回环，若检测到回环则用图优化的方法来校正累积误差。 

 该系统轻量，可以实时地在 CPU 上运行，并不影响在 GPU 上进行训练的语义

分割网络，充分利用了计算资源来进行网络的训练。同时，该框架也可以为语义标

注融合提供位姿估计。 

2.6 语义分割实验 

A．实现细节 

根据上述描述在主流深度学习框架 Tensorflow[17]中搭建网络，RGB 图像的特

征提取采用在 ImageNet[18]上预训练的 VGG16 网络[19]，选取带动量的随机梯度下降

方法进行学习，损失函数定义为像素 softmax 交叉熵。考虑到显存及计算资源的限

制，设置每个 SGD 小批量为 3 个连续帧的图像序列。 

实验平台选择基于 Ubuntu 操作系统的 GPU 服务器进行训练，使用 NVIDIA 

TITAN X（Pascal 架构）显卡及 CUDA8.0 Toolkit 进行网络训练和测试。TITAN X

提供 12G 显存，使得图像和网络参数能够更快更好的训练。 

B．数据集 

语义分割数据集采用的是由 Kevin[20]引入的 RGB-D 室内场景数据集，它由

Kinect 在室内场景中采集的 14 个 RGB-D 视频组成。每个场景都被重建为对齐过的
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3D 点云。然后这些 3D 点云有 9 个对象类标签和背景标注。原始数据集并不包含

图像的语义标注，本设计采用由 Xiang[8]进行像素级标注后的数据集。 

C．训练过程 

本文在 GPU 服务器上迭代 40000 次后，得到较低的损失，损失函数值的动态

变化过程如图 2.10 所示，40000 次迭代后网络基本达到其最优的效果。 

 
图 2.10 网络训练过程中损失函数的值曲线 

 

D．语义标注结果 

RGB-D 数据经过语义分割网络后生成像素级语义标注，部分标注结果如图

2.11 所示。 

 

图 2.11 左上为输入的 RGB 图像，右上为输入的深度图像，左下为语义标注结果，右下为真值 
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 可以看到，语义标注基本准确，但是由于物体边界处的标注较为依赖数据关联

结构中相机位姿的估计，一旦相机位姿估计存在一定误差，语义标注时，物体边缘

就会出现一些不稳定的标注，如图 2.12 所示，这些误标注将会在之后融合的过程

中进行优化。 

 

图 2.12 语义标注错误示例 

 

E．评估指标 

本设计采用广泛使用的交并比（IoU）作为评估标准，其直观的定义如图

2.13。针对像素级语义标注，此处使用的是像素交并比的评估标准，即，相同语义

标注的像素点比该类语义标注像素点真值与标注的总和。该评估指标用于衡量语义

标注与真值之间的相似性。IoU 的定义如下： 

 

图 2.13  一般 IoU 的定义 

 

F．对比实验及分析 

为了验证 ORB-SLAM2 进行数据关联的可行性及有效性，本文比较了以单一

视角数据训练、通过 ORB-SLAM2 进行数据关联的多视角数据训练、全卷积网络
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三种网络。由于 DA-RNN 中的数据关联模块无法运行，故无法与其做对比实验。

从表 2.1 中可以看出，基于 ORB-SLAM2 的数据关联循环单元的确能够通过引入多

视角数据从而提高语义分割的准确率。但准确率的提升并不明显。这是因为 ORB-

SLAM2 框架的后端优化只有在较为明显的回环处有显著的作用，在一般未闭合的

路径中，其相机位姿的估计也存在一定的误差，然而数据集中的采集时相机的运动

轨迹都没有回环，这直接导致了 ORB-SLAM2 框架的估计位姿没有优化，使得数

据关联存在错误的情况。尽管如此，本文的网络相比 FCN 方法还是有所提升。 

表 2.1  图像语义分割准确率统计 

方法 FCN 本文网络 – 单帧数据 本文网络 – 多视角数据 

背景 96.1 97.4 97.6 

碗 97.0 91.1 89.8 

帽子 79.0 77.8 83.0 

麦片包装盒 87.5 89.3 89.3 

咖啡杯 75.7 85.1 82.5 

茶几 95.2 96.1 96.2 

椅子 71.6 76.6 81.3 

易拉罐 82.9 86.9 85.5 

沙发 92.9 96.4 95.7 

圆桌 89.8 92.8 92.3 

平均像素 IoU 85.8 89.0 89.3 

 

2.7 本章小结 

本章介绍了语义分割和循环神经网络的基本概念与结构，分析并实验验证了循

环神经网络可通过 ORB-SLAM2 框架进行数据关联的方式融合多视角图像信息，

以帮助提高语义标注的准确率。经过足够多迭代的训练，最后得到了一个可以通过

输入的 RGB-D 图像序列生成语义标注的网络。 
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3 采用概率优化的语义点云地图构建 

3.1 引言 

 

语义分割网络生成每帧对应的像素级语义标注，结合其深度信息就可以得到单

帧的 3D 语义点云，有效地将这些单帧的 3D 语义点云融合起来，最后就可以得到

语义点云地图。 

多视角点云的融合实际上是一个估计相机位姿的问题，以初始点云相机坐标作

为坐标原点，估计后续点云帧的相机位姿并将其转换到坐标原点，就可以逐渐地将

带有语义标注的点云融合到同一个坐标系下，成为一张语义点云地图。 

在估计相机位姿进行语义标注融合的基础上，本文还通过引入语义标注的概率

分布，优化了语义地图中物体边缘的错误标注。 

3.2 基于 ORB-SLAM2 框架的语义融合 

估计相机位姿的方法有很多，针对利用多帧图像估计运动的有 SLAM 方法，

比较经典的有 ORB-SLAM2 框架；对于利用多帧点云估计相机位姿的方法有最近

点迭代（ICP）。前者计算快速但精度上略有不足，但其具有回环检测的结构，可

以通过回环检测及优化的方式提高精度。回环优化使得其可以在长期运行过程中保

持一定的精度。ICP 的方法在位姿变化小的情况下精度高，但计算量大，且由于其

没有优化步骤，在对较长序列的融合时会有误差累积的问题。考虑上述两种框架的

优缺点，本设计选取 ORB-SLAM2 的框架来估计相机位姿并进行融合。 

3.3 语义点云地图的规模控制 

由于每帧图像映射到三维空间均有 30 万的点，稠密地将各帧点云数据转换到

初始坐标系下将会导致点云规模逐渐变大，最后导致内存泄漏。故在每帧点云融合

之后做一次体素网格滤波，将点云数量控制在一定的规模下。 
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图 3.2 体素网格滤波原理示意图 

 

体素网格滤波的原理如图 3.2 所示，在点云坐标系下创建一个三维体素栅格，

相当于创建一个个小的三维立方体，然后在每个体素内，用体素中所有点的重心来

近似表示体素中的其他点。这种滤波方法在室内场景下可以通过设置网格的大小来

控制点云的规模，同时也可以加速融合的计算。 

3.4 基于语义概率的标注优化 

语义分割网络在生成语义标注的时候，实际上是计算了一个针对所有类别的概

率分布，然后取概率最高的类作为最后结果。本文称生成的标注类别的概率为语义

概率。 

语义分割网络生成的语义标注存在或多或少的错误标注，这些误标注大致可以

分为两类： 

1、由于图像语义分割在物体边缘标注的不稳定性而产生的错误标注点，这类点通

常在语义分割生成标注时语义概率较低，在点云地图上直观的表现如图 3.3 左； 

2、图像语义分割在类似物体上的稳定错误标注，这类错误标注通常语义概率较

高，在地图上表现见图 3.3 右，为了清晰地表示，这里选取了地图的稀疏形式。可

见椅子的水平面被误识别成了茶几的类别，茶几和椅面都是平面，特征较为相像。 

    对于这两类错误点，本文主要致力于解决第一类，第二类错误依赖于对语义分

割网络的改造，暂且不做处理。 
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图 3.3 左图为稠密地图，红框标出了第一类错误标注，其多在物体表面；右图为地图的稀疏形

式，红框中的紫色点为第二类错误标注。 

 

针对物体边缘标注不稳定而造成的标注错误，其语义概率较低，本文考虑在语

义点云地图中添加语义概率这一信息，然后结合点云的几何特征来进行处理。所提

出的语义和几何信息联合优化语义点云的算法，不仅可以解决第一类误差，也可以

拓展到所有语义概率较低的点上。 

算法步骤如下： 

• 首先抛弃所有语义概率在 50%以下的点，这类点通常处于多类物体交界

处，无法界定类别。 

• 然后找到语义概率在一个较低区间的点（本文为 50~80%，大多点的概率

在 80%以上），通过 kd-tree 找到它的 k 个语义概率高于 80%的近邻点，

统计它们的类别和数目。 

• 最后找到语义概率高于 80%的点最多的类别，并将该低概率点标注成这个

类别。 

该算法可以用于语义标注融合之前，每帧进行一次优化，也可以应用在融合之

后，只进行一次优化。 

3.5 实验结果 

A．基于 ORB-SLAM2 框架的语义融合结果 

经过 ORB-SLAM2 估计相机位姿并进行点云旋转平移变换后得到的融合结果如

图 3.4 所示。可以看到语义地图相比于直接重建的地图更为清晰，且不存在光照变
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化，可以为后续定位导航应用提供更鲁棒的信息。然而，语义点云地图中出现了很

多错误标注点，这些点是语义分割网络误分割的产物，通过引入语义分割中的概率

可以优化。 

 

 

图 3.4 上图为 ORB-SLAM2 重建的度量地图，下图为对应的语义地图 

 

B．语义点云地图的规模控制实验 

本文设置体素栅格的大小为1cm3，由于内存限制，需要先对每帧数据进行一

次滤波，在语义融合后再进行一次滤波以控制最终语义地图的规模。实验的结果如
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图 3.5 所示，上图为仅对每帧数据进行一次体素网格滤波的结果，下图为对每帧点

云进行滤波，在融合后再进行一次滤波的结果，可见点云较一次滤波的情况更为稀

疏，使得存储的数据量减少。 

 

 

图 3.5 上图为稠密的语义地图，下图为控制规模的语义地图 

 

C．基于概率的标注优化结果 

基于引入概率的优化算法可以在两个位置进行优化，一是语义融合后做一次全

局优化，二是对每帧进行一次优化，其效果如图 3.6 所示。从图中的红框可见，不

论在哪个地方，地图都有不同程度的优化。每帧优化然后融合的次序，物体表面的
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误标注点明显变少，说明这些点都是一类错误点。最后只进行一次全局优化的结

果，物体表面误标注点相较于没有优化时要少，但是仍有团簇的误标注点，说明多

视角融合后，该位置的一些二类错误标注点聚集，影响了优化的结果。 

 

图 3.6 左图为全局一次优化的结果，右图为对每帧分别做一次优化再融合的结果 

 

3.6 本章小结 

本章利用语义分割网络生成的语义标注结合 SLAM 方法进行离线的多视角语

义信息融合。针对地图的一些标注错误，通过引入语义分割网络输出的语义类别概

率进行优化，达到了不错的效果
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4 物体层面的语义地图构建与优化 

4.1 引言 

对于物体层面的语义地图构建问题，在上述研究的基础上，在点云地图中提取

相近且具有相同语义标注的 3D 点，优化后形成物体的点云模型，并建立数据库，

可以增强语义地图的可理解性。具体步骤包括：语义物体提取以及物体模型关联。 

4.2 语义物体提取 

4.2.1 基本语义物体提取方法 

借鉴 Sunderhauf 提出的语义地图构建方法[7]：结合目标检测结果以及点云分割

结果，将物体识别出来并作为地图的物体元素。本设计通过直接的语义分割将物体

提取出来作为单独的一个个物体，并建立数据库。这个数据库与物体模型数据库不

同，它是将观测过的物体储存下来，用于标记机器人的观测状态，而不是事先存储

用于匹配的先验物体模型。 

4.2.2 语义物体提取优化 

基于建好的语义点云地图，提取相同语义标注的点，即可得到语义点云模型，

但这样提取的点云模型往往非常粗糙，会有大量的离群点，以及多个物体的情况。

本设计采用基于方差的离群点去除以及聚类分割的方法，以避免出现上述情况。 

A．基于方差的离群点去除方法 

视觉恢复的 3D 点云存在测量误差，会导致稀疏异常值，即离群点，从而破坏

语义地图的精度。这些离群点的出现同时也会使得局部点云特征（例如表面法线或

曲率变化）的估计变得复杂，导致错误计算，使得使用地图定位时，无法很好地进

行点云帧的配准。不规则离群点中的一部分可以通过对每个点的邻域进行统计分析

和修剪来解决。离群点的去除基于点到近邻点距离分布的计算。对于每个点，计算

从它到 K 个近邻点的平均距离。假设结果分布是高斯分布，具有均值和标准差，

设置阈值，将标准差超出阈值的部分剔除。 
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B．聚类分割方法 

对于场景中有多个物体的情况，在去除离群点后，通过聚类分割的方法提取单

个物体。常见的方法有基于欧氏距离分割和基于区域生长分割的方法，它们都是用

区分近邻关系来分割的。 

欧式聚类分割方法使用近邻之间的欧氏距离作为判定标准，这种方法计算较

快，分割精度一般，而区域生长算法利用法线、曲率、颜色等信息来判断点云是否

应该聚成一类，计算较慢，对于结构性场景分割精度高。考虑到语义标注信息已经

能够使同类物体从场景中分离，其分割难度不高，故使用欧式聚类分割方法。 

欧式聚类分割算法实现流程如下： 

1、找到空间中的一点 P1，通过 kd-tree 找到它的 k 个近邻，判断这 k 个点到

P1 的距离，将距离小于阈值的点 P2、P3、P4…放入一类 Q 中。 

2、在除去 P1 点的类 Q 中找到一点 P2，继续第一步操作,。 

3、在除去 P1、P2 的类 Q 中找到一点并重复第一步操作，直到 Q 中没有新的

点加入，则算法结束。 

对于成片的点云，该方法通常不能奏效，但针对本文，语义标注提供了基本分

割后，该方法可以有效地将多物体分为单独的个体。这为之后判断相似性以及优化

提供了更好的基础。 

C．语义物体表面重建 

在经过离群点处理和聚类分割后，物体模型已经初具雏形，但由于数据集采集

使用的深度相机测量误差较大，其测试误差如图 4.1。 
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图 4.1[21]  KinectV1 的误差分布图 

 

本文中使用的数据集采集的场景中多为距离相机 1m~4m 的物体，由误差分布

图可见恢复的点云具有大于 2 厘米的误差，这会导致提取的物体出现一些不规则数

据点，这些点直观地表现为物体边缘的重影，如图 4.3 左上所示。 

这些不规则数据点无法通过统计分析的方法去除，然而要建立可用完整的模

型，必须考虑光泽表面以及数据中的遮挡，在无法获得额外点云数据的情况下，对

粗糙模型进行表面重建是一种解决方法。 

本文采用基于移动最小二乘法的曲面重建和重采样算法（MLS）[22]来建立可

用的完整模型。该算法通过对数据点进行高阶多项式插值来重建表面的缺失部分并

通过重采样校正不规则数据点。 

4.2.3 语义物体提取与优化实验结果 

对于上述算法，本文分别进行了实验，实验结果如下： 
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A．离群点剔除实验 

 某点的均值和方差是由它与 50 个近邻点共同计算的，将方差超过 0.5 标准差的

点作为离群点去除。该方法的效果如图 4.1 所示，白框中的离群点通过上述算法被

剔除了。 

 

图 4.2 上图为提取相同语义点的结果，下图为剔除离群点后的结果 

 

B．语义物体提取 

从得到的语义地图提取物体点云结果如图 4.3 左上，物体点云作为模型太过粗

糙，通过 MLS 方法重建得到的结果如图 4.3 右上所示。经过上述提取与优化方法

处理后，物体模型就成功提取出来了，其表面更为平滑。该优化方法也可以通过设

置重采样算法中的参数，调整物体模型的点云数量，从而控制模型存储的大小。设

置点云数量为每5cm3内 300 个点，其点云模型如图 4.3 下所示。 
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图 4.3  左上为 MLS 重建前，右上为重建后，下方为控制 MLS 参数使点云数量减少的情况 

 

4.3 物体模型存储 

本文采用的数据集中，每个场景的物体数量不多，在模型存储方面没有任何困

难，但对于本文讨论的语义地图构建问题来说，模型存储的效率与方法就显得至关

重要，它直接决定了建图系统是否具有长期稳定的运行效率。考虑在一个很大的室

内场景，存在大量可标注语义的物体，机器人在采集完 RGB-D 数据后，离线进行

地图构建。在离线构建语义地图的过程中，如何存储提取出来的物体模型，将会影
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响到之后机器人在线运行使用该地图时的效率。因此，物体模型存储的原则和方法

同样重要，前者决定了点云规模的增长速度，后者则决定了点云利用的效率。 

本文采取相似物体只保存一次的原则来解决多个同类相似物体存储导致点云规

模剧增的情况。对于存储方法，大数据方法中的数据库管理系统是一种现成有效的

点云存储方法。同时，本文也提出了一种针对中小规模点云数据的处理方案，基于

语义物体出现频率进行混合点云存储。 

4.3.1 基于快速点特征直方图的物体相似性判断 

如果将一个大场景中的所有语义物体单独存储，很多类似物体的存在会使存储

效率变低，为了提高效率可以采取降低分辨率的方法来减少存储的点云数量，但这

就会使得之后以此地图进行定位时，缺少足够的模型点进行配准。 

本文采用相似物体只保存一次的原则，在物体模型存储之前进行相似性判断，

若判定该物体与已保存的模型相似，则标记该物体，而并不存储它；若判定不相

似，则保存该模型。 

物体相似性采用快速点特征直方图描述符（FPFH）[23]来衡量。FPFH 是对点

特征直方图描述符（PFH）[24]的改进，PFH 通过考虑法线方向之间的相互关系来捕

捉表面变化。图 4.4 为点 Pq 的 PFH 影响图，点 Pq 及其 k 个近邻点完全互连。 

 

图 4.4  PFH 计算示意图 

 

为计算两个点的关系，定义一个固定的坐标系。如图 4.5 所示，坐标系三轴为

UVW，其中 
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 𝑈 = 𝑛𝑠 (4.1) 

 𝑉 = 𝑈 × (𝑝𝑡 − 𝑝𝑠)/‖𝑝𝑡 − 𝑝𝑠‖2 (4.2) 

 𝑊 = 𝑈 × 𝑉 (4.3) 

 

图 4.5  基于 UVW 的坐标系定义 

 

定义了上述 UVW 轴后，两个法线之间的差可以由一组角度值表达： 

 𝛼 = 𝑉 ∙ 𝑛𝑡 (4.4) 

 𝜙 = 𝑈 ∙ (𝑝𝑡 − 𝑝𝑠)/𝑑 (4.5) 

 𝜃 = arctan(𝑊 ∙ 𝑛𝑡 , 𝑈 ∙ 𝑛𝑡) (4.6) 

其中 d 是两个点之间的欧氏距离𝑑 = ‖𝑝𝑡 − 𝑝𝑠‖2，对某点与其 k 近邻中的点形成的

点对计算〈𝛼, 𝜙, 𝜃, 𝑑〉四元组，就将其两个点 12 个特征值（XYZ 和法线信息）减少

到了 4 个。要用四元组来描述点云局部特征，还需要将其集合根据值的范围划分为

多个区间，并计算直方图。 

该方法的计算复杂度是𝑂(𝑘2)，k 为某点附近的近邻点数量。对于定位这类实

时的应用，PFH 方法耗时太多，需要进一步改进。因此有了快速点直方图方法

（FPFH），该方法的计算复杂度降低到了𝑂(𝑛𝑘)，并且还保留了 PFH 的大部分判

别能力。 

FPFH 与 PFH 同样计算某点自身与近邻的一个元组，在该方法中，这是个三元

组〈𝛼, 𝜙, 𝜃〉，又称简化点特征直方图（SPFH）。确定了该三元组之后，在对该点的

k 个近邻计算它们的 SPFH 值，最后进行如下加权： 

 𝐹𝑃𝐹𝐻(𝑝𝑞) = 𝑆𝑃𝐹𝐻(𝑝𝑞) + 1/𝑘 ∙ ∑ 1/𝑑 ∙ 𝑆𝑃𝐹𝐻(𝑝𝑘)

𝑘

𝑖=1

 (4.7) 
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图 4.6 展示了 FPFH 的计算过程。对于一点𝑝𝑞，算法首先通过这点与其 k 个近

邻点计算 SPFH 值，这个过程为加粗红线部分。然后对这 k 个近邻点重复此操作，

并计算它们的 SPFH 值并加权得到𝑝𝑞的 FPFH 值。由于加权方案而产生的额外的

FPFH 值在图中由加粗黑线标出。 

 

图 4.6  FPFH 的计算示意图 

 

相比 PFH，FPFH 没有完全互连所有近邻，因此可能缺少一些有助于描述周围

几何特征的值，但 FPFH 因此也获得了更快的计算速度。 

FPFH 对于点云的这种快速描述特点使得其能够在物体存储之前提供相似性判

断，只需要 FPFH 直方图相似，并且点云尺寸大小相近，就可以认为两个物体具有

相似性。 

4.3.2 基于频次的混合点云存储方法 

面向中小规模的室内场景语义建图，本文提出一种基于语义物体出现频率的混

合点云存储方法，兼顾效率与存储规模。 

在建图过程中，物体模型存储前会进行一次相似性判断，若判定为相似物体，

则该物体不被存储，但它会增加该相同物体出现的频次。在遍历完整个语义地图

后，所有物体模型按照频次大小进行排序，这个次序作为一个先验的信息来决定模

型以哪种方式存储。出现频次高的前几个模型在定位等在线应用中会被频繁调用的

可能性较大，则优先保存，在线使用地图时将会直接读入内存。而出现频次排名靠
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后的物体，由于不会经常被调用，故保存成点云文件而不读入内存，可以节省内存

的开销。 

在线使用地图时，系统会重新维护一个出现频次排序表，并一直以此作为指导

来进行存储方式的选择。 

4.3.3 实验结果 

针对上述算法，本文分别进行了实验，实验结果呈现如下。 

A．相似性判断实验 

提取数据集中的某一帧 RGB-D 数据，经由语义分割网络得到语义标注，将其

转化为三维点云，找到帽子的语义点云，经过之前的提取分割优化，得到图 4.7 中

的红色点云。绿色点云表示模型库中的点云。 

通过计算两者 FPFH 进行匹配，可以将下图左边位姿区别很大的情况，配准到

右边位姿接近的情况，再计算尺寸大小，判断两者相似，则不予保存。 

FPFH 还可以用在机器人的语义定位中，设想将上述过程扩展到当前帧所有语

义物体与全局语义地图中相似物体进行配准，计算得到的变换矩阵就是当前帧相对

于全局地图原点的位姿。 

 

图 4.7  红色点为当前帧中提取的帽子点云，绿色点为数据库中的帽子点云 
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B．中小规模数据存储 

由于本文采用的数据集中，出现的物体较少，本身对内存的影响较小，同一类

物体也都较为相似，导致只有极少数物体在线存储，其他的被存储为点云文件。 

针对图 4.8 构建的语义地图，频次如表 4.1： 

表 4.1  物体模型频次统计 

 频次 存储方式 

转椅 1 点云文件 

椅子 1 点云文件 

桌子 1 点云文件 

咖啡杯 1 点云文件 

易拉罐 1 点云文件 

帽子 2 内存 

 

C．物体地图构建效果 

从语义点云地图中提取物体点云并优化，形成物体模型数据库，构成了物体层

面的语义地图，效果如图 4.8 所示，上图为构建的语义地图，下图为对应的地图中

提取的物体数据库。 

 

图 4.8  左上图为构建的语义地图，其他为提取的物体模型 
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4.4 本章小结 

本章阐述了如何将点云层面的语义地图转换到物体层面的语义地图，以提供更

好的可理解性。该过程中涉及物体模型提取以及模型存储的多种算法，并最终挑选

并实现适合本文情况的方案。 
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5 结论与展望 

5.1 结论 

本次毕业设计主要完成的工作内容可分为三部分。 

第一部分为语义分割网络的搭建。修改了循环神经网络中数据关联循环单元的

数据关联方式，以结合多视角的物体信息，帮助提高语义标注的准确度。实验证

明，通过 ORB-SLAM2 框架进行数据关联，引入多视角的信息能够提高网络语义

标注的能力，平均像素 IoU 接近 90%，相比全卷积网络提高了约 4%。 

第二部分为语义标注融合及优化。将语义信息加入到传统的度量地图构建框架

中实现语义融合。针对融合后地图出现的一类错误标注，根据近邻点语义概率更新

优化，成功剔除了大部分错误标注，得到一致性较好的语义点云地图。 

第三部分为物体语义地图的构建。在语义标注融合得到的点云地图基础上，提

取物体模型，并提出了采用 FPFH 特征匹配的相似性判断方法以及中小规模点云数

据存储方案，可以节省内存开销，间接提高存储效率，为机器人定位与导航应用提

供便利。 

5.2 展望 

本次毕业设计为后续开展语义地图构建奠定了基础，进一步可以开展的工作包

括： 

（1）语义分割网络目前无法达到实时标注的程度，未来可以通过优化网络结

构，用 C 语言重构等方式达到实时性。 

（2）未来可以利用构建的物体语义地图进行定位，实现语义定位进而实现语

义导航的应用。 

（3）目前整个系统还处于离线分步测试的阶段，未来可将所有环节集成为一

个类似 ORB-SLAM2 的易用框架，应用于机器人实际移动过程中。 
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