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基于BEV感知的视觉平面图定位

陈集伟 陈泽彬 谭　光

中山大学智能工程学院　广东 深圳５１０２７５
　(chenjw２６９＠mail２．sysu．edu．cn)

　
摘　要　视觉平面图定位任务通过视觉观测数据与场景平面图表示的匹配实现位姿估计.实际应用中,有效融合视觉观测与

平面图之间的几何和语义关联对提升定位精度至关重要.然而,现有方法存在两个主要局限:一是未能充分挖掘相机视野内的

语义信息;二是缺乏几何与语义线索的联合匹配机制.针对上述问题,提出基于鸟瞰图(BirdEyeView,BEV)感知的视觉平面

图定位框架,其包含３个核心模块:首先,BEV语义建图模块通过多模态图像投影变换构建局部场景的 BEV 语义表征,实现观

测数据的结构化表示;其次,预期观测生成模块在平面图空间内生成预期观测数据库,通过可微分渲染方法实现观测数据的快

速生成;最后,多层次匹配定位模块提出几何Ｇ语义联合匹配机制,通过层次化匹配策略融合 BEV 观测中的几何布局和语义类

别信息,实现与平面图的精确匹配.实验结果表明,该框架在公开数据集Structured３D和自建仿真环境数据集IndoorEnv上的

定位召回率分别从０．３２％和４．８２％提升到了３．１２％和５８．７７％,显著优于现有基线方法Laser和F３Loc,从而验证了所提方法

在复杂室内场景中的有效性和鲁棒性.
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中图分类号　TP３９１．４;U４９５

　

VisualFloorplanLocalizationBasedonBEVPerception
CHENJiwei,CHENZebinandTANGuang
SchoolofIntelligentSystemsEngineering,SunYatＧsenUniversity,Shenzhen,Guangdong５１０２７５,China

　

Abstract　VisualfloorplanlocalizationtaskachievesposeestimationbymatchingvisualobservationwithscenefloorplanrepreＧ
sentation．Inpracticalapplications,howtoeffectivelyintegrategeometricandsemanticcorrelationsbetweenobservationand
floorplaninmatchingisparticularlyimportantforimprovinglocalizationaccuracy．However,existingmethodshavetwomainliＧ
mitations．Firstly,theyfailtofullyutilizethesemanticinformationwithinthecamera’sfieldofview．Secondly,theylackajoint
matchingmechanismforgeometricandsemanticclues．Toaddresstheseissues,thisstudyproposesavisualfloorplanlocalization
frameworkbasedonBEVperception,whichincludesthreecorecomponents．Firstly,theBEVsemanticmappingmoduleconＧ
structstheBEVsemanticrepresentationoflocalscenesthroughmultimodalimageprojectiontransformation,achievingstructured
representationofobservationdata．Secondly,theexpectedobservationgenerationmodulegeneratesanexpectedobservationdataＧ
basewithinthefloorplanspace,andachievesrapidgenerationofobservationdatathroughdifferentiablerenderingmethod．FinalＧ
ly,themultiＧlevelmatchingandlocalizingmoduleproposesageometricＧsemanticjointmatchingmechanism,whichintegratesthe

geometriclayoutandsemanticcategoryinformationfromBEVobservationsthroughahierarchicalmatchingstrategytoachieve
accuratematchingwiththefloorplan．Theexperimentalresultsshowthattheframeworkachievesanimprovementinlocalization
recallfrom０．３２％and４．８２％to３．１２％and５８．７７％onthepubliclyavailabledatasetStructured３Dandtheselfbuiltsimulation
environmentdatasetIndoorEnv,respectively,whichissignificantlybetterthantheexistingbaselinemethodsLaserandF３Loc．
Thisvalidatestheeffectivenessandrobustnessoftheproposedmethodincomplexindoorscenes．
Keywords　BEVperception,Floorplanlocalization,Visuallocalization,GeometricＧsemanticjointmatching
　

１　引言

定位算法在现代智能系统中至关重要,被广泛应用于自

动驾驶汽车、虚拟现实(VirtualReality,VR)和自主机器人等

领域.在定位算法中,视觉平面图定位因为能够利用轻量级

平面图估计查询图像的相机位姿而备受关注.传统视觉定位

方法[１Ｇ７]从图像离线构建场景的３D点云模型或其他表示,然

后在观测图像与场景模型之间进行匹配定位;或者在场景中



预先采集标注精确位姿[８Ｇ１０]的图像数据库,通过匹配与观测

图像最相似的数据库图像来预测当前位姿.这些方法在计算

和存储方面成本较高,因此在无法提前采集数据的陌生场景

中,其应用受到限制.

为了 在 陌 生 场 景 定 位,学 者 提 出 了 平 面 图 定 位 方

法[１１Ｇ１８],其有两点优势:１)大多场所有完整的建筑平面图,获

取方便;２)人类可以在陌生场景中使用平面图定位,神经网络

同样能够学习这种能力.目前的平面图定位方法中,基于布

局预测的方法[１１,１９]从图像预测房间布局并与平面图进行匹

配定位,匹配的依据是不同位置的布局结构点云或者点云在

像素平面的投影的相似程度.这类方法依赖于已知[２０]或估

计的[２１]天花板高度,难以处理未知高度的场景;同时,这类方

法不使用平面图中的语义信息作为定位参考,缺乏对平面图

语义信息的挖掘.

基于跨域匹配的方法[１２,１８,２０,２２]将平面图和查询图像映射

到特征空间进行匹配.Laser[１２]将 RGB图像分块进行编码,

使用平面图中嵌入布局结构的门窗语义信息作为布局结构特

征向量的补充成分,训练模型学习图像像素与平面图２D 布

局的关联;F３Loc[１８]借鉴布局预测方法,从 RGB图像预测２D
平面射线深度表示,并与平面图在２D 射线深度特征空间进

行匹配,未使用平面图中的语义信息.目前的平面图定位方

法要么不考虑平面图中的语义信息[１８,２０,２２],仅比较视觉观测

和平面图几何结构的相似程度;要么仅考虑和布局结构嵌套

的门窗信息[１２]来作为描述不同位置布局特征的补充信息,并

未独立设计几何语义联合匹配机制.这些缺点导致两方面不

足:１)平面图包含重复布局结构,如角落和平滑墙段,定位中

会因相似布局而出现歧义;２)场景中家具比较稠密而遮挡布

局结构时,会错误匹配布局特征.融合多帧估计[２３Ｇ２４]虽然可

以减少单帧误差,但需要运动轨迹来收敛且需要高效数据吞

吐,因此提高单帧估计精度仍然重要.针对这些问题,本文扩

展已有的平面图定位方法,结合语义几何信息实现定位.

本文提出了一种基于BEV感知的平面图定位方法,主要

贡献包括３个部分.１)该方法将语义 BEV 网格作为视觉观

测和平面图匹配定位的中间模态,相应设计了一种渲染平面

图不同位姿预期观测的方法,对观测数据和平面图中的布局

语义信息进行建模;２)设计了自适应平衡不同类别视觉线索

重要性的匹配模型,通过多尺度度量真实观测与预期观测的

相似度,增强平面图标注存在错误时的稳定性;３)该方法在公

开数据集和仿真环境数据集上的定位召回率超过了已有方

法,并且针对布局结构存在歧义的定位结果明显优于已有

方法.

２　相关工作

２．１　传统视觉定位方法

视觉定位任务的目标是关联视觉观测和场景表示,估计

相机位姿.传统方法通过多视图几何构建３D模型[２５],匹配

视觉观测和场景模型进行定位.这类基于３D场景模型的方

法[１Ｇ２,５Ｇ７,２６],首 先 使 用 三 角 测 量 (Structurefrom Motion,

SfM)[２７]或神经辐射场[２８Ｇ２９]等方法从不同视角重建３D 场景

结构,之后建立查询图像和场景模型之间的２DＧ３D 关联,最

后使用ICP[３０]或者PNP方法计算相机位姿.这类方法构建

场景模型、匹配查询图像和存储稠密点云地图需要消耗大量

计算和存储资源,无法应用于不允许提前探索的场景以及计

算资源受限的情况.

２．２　基于深度学习的视觉定位

随着深度学习的发展,出现了多种数据驱动的视觉定位

方法,包括基于回归的方法和基于检索的方法.其中,基于回

归的方法主要分为场景坐标回归和绝对位姿回归.场景坐标

回归方法[４,２９,３１Ｇ３７]分为两个步骤:首先,预测查询图像和场景

模型之间的２DＧ３D关联;其次,使用PNP方法从２DＧ３D关联

计算相机位姿.绝对位姿回归方法[３８Ｇ４２]通过网络参数学习

隐式的场景表示,网络直接预测输入的查询图像的位姿.这

类基于回归的方法要么需要重建场景三维模型,要么网络模

型只编码训练集中的场景信息,在新场景中需要重新采集数

据进行重建或者重新训练,仍有较大的局限性.

基于检索的方法[８Ｇ１０,４３,４６]预先在场景中采集图像数据库

并标注位姿,之后使用模型度量查询图像和数据库图像之间

的相似度,以相似度最高的数据库图像预测查询图像的位姿.

虽然模型匹配图像的能力可以泛化到新场景,但部署到新场

景仍需重新采集图像数据库,其应用受到较大限制.

２．３　平面图视觉定位

以上方法或者依赖于场景模型,或者需要提前采集图像,

不能处理无法提前采集数据的陌生场景.为解决该问题,学

者提出了使用平面图定位的方法.平面图获取和处理的成本

较低,因此该方法是在陌生场景中进行定位的可行方法.机

器人领域已有使用雷达[１３]以及其他低成本传感器,如深度相

机重建点云[４７]感知布局进行平面图定位的方法.基于布局

预测和匹配的方法[１１]从 RGB图像预测房间布局,与平面图

中的布局结构进行匹配定位.该类方法需要假设固定的天花

板高度,并且难以处理相似布局结构造成定位歧义的情况.

除了显式匹配布局的方法之外,基于跨模态匹配的方

法[１２,２０,２２,２４]通过度量学习[４８]创建一个特征隐空间,将不同模

态的查询图像和平面图映射到同一特征空间进行匹配.已有

基于布局几何结构的方法[１１]和大多跨模态匹配[１８,２０,２２]的方

法仅使用了平面图中的几何信息,少部分参考语义信息的方

法[１２]局限于与布局紧密结合的门窗,仍未能充分利用平面图

中的家具物体等语义信息.室内平面图通常包含丰富的语义

物体,如桌椅和橱柜,一方面可以补充被遮挡的布局结构,另

一方面可以减小重复布局的歧义,提高准确率.

３　基于BEV感知的多层次定位框架

３．１　任务定义

视觉平面图定位的目标是,使用平面图作为参考信息,通

过视觉观测预测自身在场景中的位置.由于平面图缩放了空

间距离,并且缺失物体的详细信息,本文认为平面图符合该定

义:平面图是真实世界经过缩放的场景表示,物体形状没有过

多细节,只能反映区域方位和类别.

图１为基于BEV感知的平面图定位流程图.BEV 语义

建图模块输入观测数据,输出语义BEV网格作为周围环境的

表示.预期观测生成模块构建了相机在平面图不同位姿的预

７１２陈集伟,等:基于BEV感知的视觉平面图定位



期观测数据库.多层次匹配定位模块匹配真实观测构建的 语义BEV网格和预期观测数据库,来预测当前位姿.

图１　基于BEV感知的平面图多层次定位框架

Fig．１　BEVperceptionbasedfloorplanlocalizationframework

３．２　BEV局部地图构建

与SLAM 方法从第一人称视角的 RGB观测输入提取特

征点,并计算对应三维空间点云不同,本文设计的 BEV 语义

建图模块将视觉观测投影到俯视视角来构建２D占用网格.t
时刻从相机观测获取的 BEV 占用网格 mt 是一个形状为

M×M 的矩阵,占用 网 格 每 个 单 元 对 应 真 实 空 间 ２５cm２

(５cm×５cm)的面积,网格中单元的取值{０,􀆺,C}分别表示

不同语义类别,每个单元表示对应的空间区域是空白/占用及

占用的语义类别.BEV 网格中的信息反映三维空间相机视

野范围内的内容,相机自身的位置对应BEV底部中间坐标为

(M/２,０)的网格单元.

为了从第一人称相机观测构建带有语义信息的 BEV 网

格,如图１(a)所示,使用深度图计算点云.深度图中每个像

素对应空间点云的计算式如式(１)所示.

x＝
(u－cx)duv

fx
,y＝

(v－cy)duv

fy
,z＝duv (１)

在 RGB图像的语义分割结果中,将每个像素与对应位置

的点云进行关联,得到点云的语义类别.接着,语义点云从相

机视角投影到俯视视角的２D平面,并栅格化,得到语义BEV
网格,实现对视觉观测的几何和语义建模.

３．３　预期观测生成

从相机观测构建语义BEV网格后,需要匹配平面图预测

相机位姿.匹配过程中,需要一种反映平面图上不同位姿观

测数据的中间表示.当已知相机位姿和平面图数据时,相机

观测范围可以用位姿前方的视锥表示,投影到２D 平面为位

姿前方的扇形区域.本文定义平面图上的预期观测作为定位

的中间表示:平面图上相机位姿前方扇形范围的平面图信息

为相机在该位姿下的预期观测,其含义是相机处于对应位姿

时的观测信息.考虑到实际场景存在墙体遮挡,以位姿为起

点,在水平视野范围内进行射线碰撞检测,排除被墙壁遮挡的

内容.从平面图已知位姿渲染预期观测的算法如算法１所示.

算法１　２D平面图预期观测渲染算法

输入:平面图 ML×L,相机位姿P＝{x,y,θ}

输入:预期观测 mL′×L′

１．根据相机位姿对平面图 ML×L进行仿射变换,得到平面图 M∗
L×L,

使得相机位于坐标原点且朝向对齐图像y轴

２．获取位姿前方扇形范围平面图 m∗
L×L

３．以原点为起点,在水平范围内发射２D射线,计算射线离散落点坐

标{pi}＝{[di,θi]|θi∈(－４０°,４０°),di∈(０,D]}

４．考虑布局结构信息,对不同朝向射线上的落点进行离散积分,判断

射线与布局结构的碰撞次数是否大于阈值,大于阈值的部分被认为

不可见

５．根据射线落点可见性构建可见性矩阵 V∗[pi]

６．预期观测 mL′×L′＝V∗
L′×L′×m∗

L′×L′

由观测构建的语义 BEV 网格和通过相机位姿获取的预

期观测都处于俯视视角,具有形式相近的几何语义信息,能够

有效匹配平面图的不同位姿.

如图１(b)所示,参考粒子滤波器的初始化过程,在平面

图上按照一定距离和朝向间隔均匀地采样位姿,对不同的位

姿渲染其预期观测构成数据库.对当前观测和不同位姿的预

期观测进行匹配,选择相似度最高的对应位姿作为预测结果.

３．４　多层次匹配定位模块

多层次匹配定位模块的结构如图２所示.该模块的目标

是将观测构建的语义 BEV 网格和平面图预期观测映射到同

一特征空间进行匹配.由于现实环境在细节上往往和平面图

不同,尤其是随着时间推移,物体位置可能与平面图不匹配,

此时主要参考不易随时间变化的布局结构定位,因此需要动

态调整布局结构和语义物体作为定位依据的参考比例.

图２　多层次匹配定位模块

Fig．２　MultiＧlevelmatchingandlocalizingmodule

为了建模语义BEV网格中不同信息对定位的不同参考

作用,本文在使用基于 AlexNet[４９]结构的图像编码器提取

BEV特征的基础上,设计了重要性预测模块来对不同类别的

视觉特征进行参考比例的调整.该模块借鉴了SqueezeＧandＧ
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Excitation(SE)网络[５０]的通道注意力思想,具体做法如图２
所示.将语义BEV网格和平面图预期观测按照不同语义层

次(布局结构和语义物体)划分不同通道,由图像编码器进行

初步特征提取,得到BEV特征F∈ℝ(C,H,W),其中不同通道包

含特定的语义和布局特征而具有不同的重要性.

首先进行压缩操作,将输入特征图按照式(２)压缩为通道

描述符z∈ℝC 输入重要性预测模块.

zc＝ １
H×W　∑

H

i＝１
　∑

W

j＝１
Fc(i,j) (２)

然后进行激活操作,通过多层感知机对描述符进行压缩

再解压得到重要性权重W∈ℝC,并将其作为输出.最后,使

用该重要性权重,按照式(３)对原始特征图进行加权,得到最

终的语义BEV网格特征,根据重要性重新调整权重后的特征

用于度量真实观测和不同预期观测之间的相似度.

F′＝W☉F (３)

重要性预测模块能够动态调整布局结构和语义物体在匹

配定位过程的参考比例,实现对平面图标注和真实观测不符

的特殊情况的稳定处理.

３．５　度量学习训练

本文使用度量学习[４８]的方法训练模型学习特定的特征

空间,在该空间进行观测数据与不同位姿预期观测的匹配.

涉及的各个变量定义如下:相机的真实观测mi 经过模型编码

后的特征为Fi,平面图上任意位姿渲染得到的预期观测 mj

经过模型特征编码器得到的特征为Fj,这两组特征之间的相

似度为S(Fi,Fj);定位时,匹配相机真实观测和平面图上不

同位姿的预期观测,选择相似度最大的预期观测m
∧
＝argmax

mj

S(Fi,Fj)对应的位姿作为位姿预测值;在具体代码实现中,

使用cosine相似度作为特征相似度的度量方式.

本文使用对比损失作为损失函数监督特征空间的学习.

度量学习中的三元组,即锚点、正样本和负样本,分别由真实

观测构建的语义BEV网格、平面图上位姿真值处的预期观测

和随机位姿处的预期观测构成.训练目标是:BEV 网格编码

后的特征空间中,正样本和锚点的特征具有较高相似度,而负

样本和锚点的特征之间具有较低相似度.基于该训练目标,

设计如式(４)所示的对比损失.

Loss＝min(α－S(FI,F＋ ),０．０)＋

min(S(FI,F－ )－β,０．０) (４)

由于平面图信息存在一定丢失,因此锚点和正样本相似

但不完全相同,相似度接近于１,式(４)中使用阈值α来约束

这一范围;同理,锚点和负样本特征的相似度接近于０,使用

一个接近０的阈值β来约束.

４　实验及分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文实验中使用了公开数据集 Structured３D(S３D)[５１]和

在搭建的 Unity仿真环境中采集的数据集IndoorEnv.S３D
数据集是一个包含了３２９６个场景的合成数据集,每个场景有

不同的布局结构,并采集若干视角的相机观测,共有７８４５３组

水平方向视野为８０°的视觉观测.该数据集提供了不同观测

样本的 RGB图像、深度图像和语义分割,以及布局结构的平

面图和每组观测数据在平面图上的位姿.另外,由于已有的

室内数据集要么不提供连续运动过程的观测序列,要么不提

供平面图标注,因此本文用 Unity搭建仿真环境,采集了一个

水平方向视野为８０°的前向视角相机图像数据集IndoorEnv,

并标注了室内环境平面图.IndoorEnv中的场景布局结构参

考现实生活中真实住宅的布局户型图,每个场景都包括完整

的客厅、走廊、餐厅、厨房、厕所、卧室等不同类型的室内场景

功能区域,不同区域空间分布上的位置关系同样参考真实世

界中的住宅室内环境.同时,每个区域都放置了５件以上与

区域类型有一定相关性的语义类别的家具物体,例如客厅中

的沙发、茶几和电视,餐厅的餐桌和餐椅,卧室的床和床头柜;

所使用的数据采集设备为水平方向视野为８０°、垂直方向视野

为６４°的 RGBD摄像头;场景平面图的标注流程为获取布局

结构和家具物体的x和y 轴位置和尺寸,并将占用区域按照

０．０５m/pixel的比例缩放到平面图上.数据集包含了２０个场

景,其中１６个场景的数据用于训练,４个场景的数据用于测

试.相机在仿真环境中按照一定的轨迹向前移动,并采样前

向视野的视觉观测.IndoorEnv数据集的部分场景和视觉观

测数据如图３所示.

图３　IndoorEnv数据示例

Fig．３　ExampledatainIndoorEnvdataset

４．１．２　基线方法

将本文方法与以下代表性方法进行比较.

１)Laser[１２]:使用神经网络从 RGB观测图像提取隐式特

征,并从平面图布局采样离散２D点云构建密码本来渲染不

同位姿的隐式特征.通过匹配由密码本渲染的不同位姿的隐

式特征和相机观测数据的隐式特征,来预测相机位姿.

２)F３Loc[１８]:使用２D 平面上从相机发射的射线深度作

为周围环境布局的表示,以平面图上不同位姿的射线深度作

为不同位姿的特征.通过从 RGB观测图像预测的机器人视

线所处水平面的２D射线表示,匹配平面图上不同位姿的２D
射线表示预测相机位姿.

为确保公平比较,实验在IndoorEnv数据集上,按 Laser
和F３Loc需要的平面图输入进行了标注,为 Laser提供平面

图布局边界的离散点云,为 F３Loc提供平面图不同位姿的射

线深度.

４．１．３　性能指标

使用召回率作为评估定位准确度的指标,其定义如式(５)

所示.
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Recall＝Nums(Err＜Threshold)
Total

(５)

根据定义,召回率为定位结果的误差在一定阈值范围内

的比例.例如,１m召回率指的是在所有定位结果中,定位误

差小于１m的比例.

４．１．４　实现细节

本文方法使用 Python３．７．１１ 和 PyTorch１．１０．０ 在

CUDA１１．１ 上 实 现,主 要 的 实 验 平 台 是 配 备 NVIDIA

QuadroRTX８０００的服务器,操作系统为CentOS８．２.

４．２　整体精度对比

表１和表２比较了２个数据集上不同方法的各项召回

率.如表１所列,本文方法取得了最佳性能.本文提出的定

位方法在不使用平面图的语义标注的情况下,在S３D数据集

上的召回率超过了两种对比方法;在IndoorEnv数据集上,不

使用语义标注的情况下超过了对比方法,参考语义标注时进

一步提高了准确度.当视觉观测存在歧义时,该方法可以利

用语义线索解决歧义;当视野内出现复杂布局时,该方法又能

够利用深度相机提供的三维空间距离信息,从而比仅使用

RGB图像观测的这两种方法取得更好的性能.

表１　S３D数据集上定位召回率的对比

Table１　ComparisonofrecallrateonS３Ddataset
(％)

method ０．１m ０．５m １m １m３０°
Laser ０．７ ６．４ １０．４ ８．７
F３Loc １．５ １４．６ ２２．４ ２１．３

Oursw/Semantic ３．００ １７．７２ ２３．５５ ２１．６２

表２　IndoorEnv数据集上定位召回率的对比

Table２　ComparisonofrecallrateonIndoorEnvdataset
(％)

method ０．１m ０．５m １m １m３０°
Laser ０．８３ １．３２ ５．８７ ３．７２
F３Loc １．４２ ４．２８ １１．４３ ８．５７

Oursw/oSemantic ２．４２ ３４．６８ ５５．６５ ５５．４０
Oursw/Semantic ５．６５ ４３．５５ ６７．７４ ６７．３４

表３进一步统计了在定位误差小于１m,即定位成功的样

本上的位置误差和朝向误差的中位数,这两个指标可以说明

系统在细微尺度定位上的准确性.本文方法在位置误差和朝

向误差指标上都超过了对比方法,说明本文方法在细粒度精

确定位方面能取得良好性能.

表３　IndoorEnv数据集上定位距离和朝向误差的对比

Table３　ComparisonoftransitionandrotationerroronIndoorEnv

dataset

Metric Laser F３Loc
Oursw/o
Semantic

Oursw/
Semantic

Successrate＠１m(％) ３．７２ ８．５７ ５５．４０ ６７．３４
＜１m medterr(cm) ７２．４ ４６．１１ ４１．２３ ３５．４６
＜１m medrerr(deg) ９．９９ ７．５０ ２．７６ ２．６０

４．３　样本定位结果分析

以IndoorEnv数据集的几组定位结果为例,图４给出了

本文方法和 F３Loc方法在单帧观测下的定位结果.本文方

法有效使用视觉观测中的语义几何特征准确定位,其似然概

率收敛到了正确的相机位姿;而 F３Loc方法只使用简单的

几何信息进行定位,其似然概率发散到平面图各处.

图４　定位结果示例

Fig．４　Exampleoflocalizationresult

图５给出了定位失败结果示例,其中绿色箭头为位姿真

值,蓝色箭头为似然概率最大的３组位姿.在第一和第二组

数据中,由于缺少语义物体参考,语义 BEV 网格只包含了几

何结构信息,在平面图中不同位置的定位歧义导致了定位失

败.在第三组结果中,视野内语义物体处于视野边缘,不能完

整观察到充足的语义物体方位信息作为自身定位的相对位置

参考.

图５　定位失败结果示例(电子版为彩图)

Fig．５　Exampleoflocalizationfailureresult

４．４　动态权重效果验证

为了验证不同级别线索定位作用动态权重模块的作用,

设计了５组不同条件的实验:实验 A去掉了平面图和真实观

测BEV中的语义线索;实验 B保留了真实观测中的语义线

索,去掉了平面图上的语义线索,并且不使用重要性预测模

块;实验C保留了真实观测中的语义线索,去掉了平面图上

的语义线索,但使用重要性预测模块;实验 D 保留了真实观

测中的布局和语义线索,去掉了平面图中的布局结构;实验 E
保留平面图和真实观测中的语义线索.表４列出了在InＧ

doorEnv数据集上的消融实验结果.实验 A,D和 E的对照

表明,当平面图上有完整的语义物体标注时,网络能够有效地

结合布局和语义线索达到最高准确度,此时各项定位的召回

率最高;同时,当布局结构和语义物体单独作为定位参考时,

布局结构比家具物体更重要.实验B和 C表明,当平面图语

义物体标注缺失时,真实观测和平面图之间存在不匹配,重要

性预测模块能够动态地调整 BEV 网格中几何信息和语义信

息的参考比例,适当减轻语义物体作为定位线索的权重,避免
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定位失败;在实验C中,由于使用了重要性预测模块,虽然语

义物体缺失的平面图与包含语义物体的真实观测之间存在不

匹配,但模型能够适当调整定位参考线索的比例,提高定位准

确率.

表４　动态权重召回率效果

Table４　EffectivenessofadaptiveweightingRecall
(％)

实验条件 ０．１m ０．５m １m １m３０°
实验 A ２．４２ ３４．６８ ５５．６５ ５５．４
实验B ０．８１ ５．６５ １８．５５ １８．５５
实验 C ２．８２ ２６．６１ ５２．８２ ５２．４２
实验 D ２．０２ ３０．６５ ４６．３７ ４６．３７
实验 E ５．６５ ４３．５５ ６７．７４ ６７．３４

４．５　重要性预测模块的敏感性分析

重要性预测模块首先通过平均池化获取特征图的通道特

征,然后对特征进行压缩和解压缩,以预测每个通道的重要

性.压缩幅度的不同会导致结果的不同,如果压缩幅度过大,

会丢失信息,不能很好地建模每个通道的语义重要性;如果压

缩幅度过小,则模型计算量增加,且可能过拟合,降低精度.

为了分析动态权重模块的敏感性,设置不同的特征压缩率,训

练同样的轮数,并选择各自正负样本区分度最大的权重测试

定位召回率.如图６所示,通过不同压缩率下的多组定位召

回率可以看出,当压缩率设置为８时,能够取得最好的定位

精度.

图６　不同压缩率下的召回率

Fig．６　Recallsunderdifferentreductions

结束语　本文研究了基于BEV感知的平面图定位任务,

开发了一种从视觉观测构建BEV占用网格,匹配平面图实现

定位的系统.该系统包含BEV语义建图、预期观测采样和渲

染以及多层次匹配定位这３个关键组件,它们分别实现了从

视觉观测构建平面图、渲染平面图上不同位姿的预期观测和

匹配不同位姿进行定位.所提方法优于对比方法,在公开数

据集和采集的仿真环境数据集上各项召回率分别取得了从

０．３２％和４．８２％到３．１２％和５８．７７％的提升.其核心优势是

参考语义线索进行定位,消除几何结构的歧义性,提高准确

率,并且针对平面图中的语义物体可能随着时间推移与真实

环境不一致的情况,提出不同尺度定位线索的动态权重机制.

本文主要关注已有建筑平面图,假设语义物体标注在平

面图上普遍存在的情况.后续工作计划扩展当前研究,通过

设计更高效的多级位姿采样策略,提高定位系统的实时性;以

及针对平面图上仅标注模糊区域的情况,通过大语言模型辅

助关联区域类型与视野内的语义物体类别,提高定位的稳

定性.
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