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动态环境下的语义地图构建
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摘　要　三维语义地图在移动机器人的导航、路径规划、智能抓取、人机交互等任务中有着关键的作用,因此如何实时地构建三

维语义地图尤为重要.当前同时定位和地图构建(SimultaneousLocalizationAndMapping,SLAM)算法已经可以达到较高的

定位和制图精度,但是在动态环境下如何通过剔除动态物体来获得较高的定位精度,以及理解周围场景中存在的物体及其位置

信息等问题没有得到很好的解决.在此,文中提出了一种可在动态环境下构建语义地图的算法.该算法在 ORBＧSLAM２上进

行改进,在跟踪线程中加入动静点检测算法来剔除检测为动点的特征点,提高了动态环境下的定位精度;添加目标检测线程对

关键图像进行目标检测,在地图构建线程中构建 OctoＧMap地图,同时根据检测结果构建３D目标数据库.为了证明该算法的

可行性,以实验室为测试环境,分别进行了目标检测、动态点检测、三维目标信息获取和动态环境下语义地图构建的实验.在目

标检测实验中,训练了速度和精度较高的目标检测网络———mobilenetＧv２Ｇssdlite,检测速度可以达到７帧/秒,基本可以实现实

时检测.在动态点检测中,采用光流法剔除动态点,处理速度为１６．５帧/秒.文中创建了数据集来评测算法性能,相比原版

ORBＧSLAM２算法,结合光流法后的算法的定位精度提高了５倍;在三维目标信息获取上,采用了基于深度滤波和基于点云分

割两种方法,结果表明后者的３D目标获取更为精确.最后,对整个实验室进行动态环境下的语义地图构建,构建 OctoＧMap稠

密地图,根据检测结果构建３D目标数据库,并将目标尺寸和位置的检测值与真实值进行对比,误差均在５厘米以内.实验结果

表明所提算法具有较高的精度和实时性.
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Abstract　ThreeＧdimensionalsemanticmapsplayakeyroleintaskssuchasrobotnavigation,pathplanning,intelligentgrasping
andhumanＧcomputerinteraction．Sohowtoconstruct３Dsemanticmapsinrealtimeisespeciallyimportant．ThecurrentSLAM
(simultaneouslocalizationandmapping)algorithmcanachievehigherpositioningandmappingaccuracy．However,howtoelimiＧ
natedynamicobjectstoobtainhigherpositioningaccuracyinadynamicenvironment,andtounderstandtheexistenceofobjects
andtheirlocationinformationinthesurroundingscenesarestillnotwellsolved．ThispaperpresentsanalgorithmforconstrucＧ
tingsemanticmapsinadynamicenvironment．ThisalgorithmisimprovedonORBＧSLAM２．ThedynamicandstaticpointdetecＧ
tionalgorithmisaddedtothetrackingthreadtoeliminatethefeaturepointsdetectedasdynamicfeaturepoints,whichimproves
thepositioningaccuracyindynamicenvironment．Objectdetectionthreadsareaddedtodetectkeyimages．Themappingthreads
areaddedwiththeOctoＧMapdensemapconstruction．Atthesametime,the３DobjectdatabaseisconstructedaccordingtothedeＧ
tectionresults．Inordertoprovethefeasibilityofthealgorithm,thelaboratoryisusedasthetestenvironment,andtheobjectdeＧ
tection,dynamicpointdetection,３Dtargetinformationacquisition,andsemanticmapconstructionexperimentsinthedynamicenＧ
vironmentareperformed．Intheobjectdetectionexperiment,ahighＧspeedandhighＧprecisionobjectdetectionnetwork,mobilenetＧ
v２Ｇssdlite,istrained,whichcanreachadetectionspeedof７frames/s,whichcanbasicallyachieverealＧtimedetection．Indynamic
pointdetection,theopticalflowmethodwasusedtoeliminatedynamicpoint,processingspeedis１６．５frames/s．Andthispaper
createsadatasettoevaluatetheperformanceofthealgorithm．ComparedwiththeoriginalORBＧSLAM２algorithm,thepositioＧ
ningaccuracyisimprovedby５timesaftercombiningwiththeopticalflowmethod．FortheacquisitionofthreeＧdimensionalobject
information,twomethodsbasedondepthfilteringandpointcloudsegmentationareadopted．Theresultsshowthatthelatter’s
３Dobjectacquisitionismoreaccurate．Finally,theentirelaboratoryisconstructedwithasemanticmapinadynamicenvironＧ
ment,anOctoＧMapdensemapisconstructed,anda３Dobjectdatabaseisconstructedbasedonthedetectionresults．Thedetected
valuesoftheobjectsizeandpositionarecomparedwiththetruevalues,andtheerrorsarewithin５cm．Theresultsshowthatthe
proposedalgorithmhashighaccuracyandrealＧtimeperformance．
Keywords　Semanticmapping,Dynamicpointdetection,Objectdetection,VisualSLAM

　



１　引言

机器人技术代表了当今世界高新技术的前进方向.机器

人对周围环境的感知、建模和理解的能力是决定其智能水平

的关键因素.在实际研究中,机器人常常装载着相机、GPS、
激光雷达、超声波、IMU 等传感器.这些装置为机器人提供

最原始的数据,但是还不能为机器人提供更加结构化、层次化

的信息,需要经过多种算法的处理才能获取较好的结果.
在移动机器人技术领域,地图构建技术是感知、建模、规

划与理解的基础与核心.同时定位与地图构建技术(SLAM)
能利用传感器的数据进行自定位,与此同时构建出周围环境

的地图.视觉SLAM 是以相机为主要外部传感器的SLAM
系统,有时还会结合其他传感器的信息,如IMU信息,可应用

于机器人、无人驾驶和增强现实(AugmentedReality,AR)等
领域,是近年来热门的研究方向.目前大多数的视觉SLAM
算法是在静态场景这一假设下运行的,获得的信息中不包含

高层的语义信息.通过SLAM 算法,机器人可以精确定位,
但无法对环境中的物体进行识别和建模,这导致机器人无法

根据环境中的高层语义信息进行智能操作.随着室内外移动

机器人技术、自动驾驶和增强现实技术等研究及应用的发展,
室内外场景中语义理解能力的重要性愈加显著.

近几年,深度学习技术快速发展,为解决上述问题提供了

新的思路.考虑快速性与实时性而提出的SSD[１]目标检测框

架在保证检测精度的同时提高了检测速度,由于其使用了多

尺度预测组件,相比 YOLO 框架[２]提高了检测精度,并且由

于其结构紧凑,相比 RCNN[３]框架提高了检测速度.为了在

嵌入式平台上运行神经网络,近期研究者又提出了以 Mobile
Net[４Ｇ５]为代表的小型化网络,这些网络通过巧妙设计网络结

构、简 化 卷 积 核 等 方 法 使 得 网 络 的 运 算 量 降 低.ORBＧ
SLAM２[６Ｇ７]算法是近年来基于特征点法的视觉 SLAM 算法

中较为出色的一个算法框架.输入视觉SLAM 算法的图像

信息流中常常包含各种物体,该算法结合了目标检测网络的

语义信息提取优势与SLAM 算法获取的精确的几何信息,使
得机器人可以从周围环境中获取更加结构化、语义化、层次化

的地图信息.近年来,一些研究根据目标检测结果的先验信

息和动态点检测算法的测量信息来剔除相机视野中的动态

点,以提高算法的定位精度,如 DynaSLAM[８]使用多视角几

何和语义分割来剔除动态点,DSＧSLAM[９]使用光流一致性来

剔除动态点.
在语义构图方面,SalasＧMoreno等[１０]提出的SLAM＋＋

系统将点云特征与目标数据库进行对比,并在地图中插入目

标的对应点云,但SLAM＋＋只能对预定义的物体进行建图.

Hermans等[１１]基于贝叶斯更新和稠密条件随机场进行２DＧ
３D的标签转换,生成三维空间中的语义地图.Concha等[１２]

将语义分割与半稠密的大规模直接法(LargeScaleDirect
Method,LSD)进行单目SLAM 融合,通过超像素分割得到图

像平面,利用大规模直接法得到边缘等显著特征,并将两者进

行融合得到较稠密的实时建图结果,但该方法的平面精确度

不够理想.Tateno等[１３]提出将 CNN 预测与 SLAM 得到的

深度图进行融合,从而得到单一视角下的语义地图,该方法主

要侧重深度预测与融合.McCormac等[１４]利用稠密的 ElasＧ
ticFusion构建三维地图,以反卷积神经网络进行图像分割,
该方法相对耗时,而且资源消耗很大.Jiang等[１５]实现了基

于全局的条件随机场下的大规模道路场景致密语义地图构建

方法.Yu等[１６]在云平台上获取环境语义并完成了室内环境

本体构建与推理,然后在标识归属物品划分的基础上实现了

语义地图构建.Xing[１７]首先进行未知环境的地图构建,然后

通过人机对话的方式构建语义地图,最后进行路径规划.

Tian等[１８]选择人工语义标签来提供环境功能信息和上下文

等语义信息,并通过射频识别技术实现了环境语义信息的组

织和机器人导航.Zhao等[１９]基于 RGBＧD相机,使用密集的

条件随机场在全局范围内对空间进行语义分割来构建语义

地图.
本文以复杂的室内实验室环境为背景,探索动态环境下

构建语义地图的方法,结合基于 RGBD相机的视觉SLAM 系

统和基于回归预测的多尺度预测的深度卷积神经网络 SSD
框架来设计算法,以剔除动态物体点、融合位姿信息和语义信

息以及构建语义目标数据库,实时构建高层次语义地图.本

文方法在动态环境下的语义地图构建等方面具有一定的参考

价值,可以帮助机器人实现更为智能的导航任务.

２　动态信息检测和３D语义信息获取

本文提出４种算法来解决动态环境和语义地图构建问

题.本文针对动态环境,提出了一种基于光流法的动态点检

测算法来提高系统的定位精度;针对语义地图构建问题,提出

了一种结合２D目标检测和３D点云信息的算法;考虑到目标

检测算法的实时性要求,采用基于 MobileNet网络和SSD检

测框架的算法;考虑到目标３D定位精度,推荐采用基于点云

聚类分割的目标３D信息获取算法.

２．１　动态信息检测

当前的SLAM 技术大多假设场景是静态的,如果有运动

物体进入相机的视野,则会影响相机自身位姿的估计,运动物

体的轨迹也将出现在点云图中,并且在将点云图转换为其他

类型时动态轨迹信息将被保留.包含动态对象信息的地图不

能直接用于导航,因此在图像序列中寻找动态对象的区域,并
消除这些区域的影响,是一项具有挑战性的工作.

为消除相机运动带来的影响,本文首先设置一个光流幅

值较大的阈值,来滤除噪声和相机运动带来的光流,但这样有

一个缺点,即无法检测到相机视野中运动量过小的物体,但是

处理的速度较快,同时可以排除一些运动量较大的物体;其
次,对相机的运动进行建模,利用相邻两帧的特征点对求解出

相机的单应变换矩阵H,然后对当前图像进行反变换后,再与

上一帧图像一起求解光流场,这样可以有效剔除一些相机的

运动,但在相机视角变化太大时,效果较差.矩阵 H 的求解

可以使用４对点对联立线性方程组进行奇异值分解,由于匹

配点对 数 量 较 多,需 要 使 用 RANSAC(RANdom SAmple
Consensus)方法得到更加鲁棒的结果,如图１所示.

图１　基于光流的动态点检测算法

Fig．１　Dynamicpointdetectionbasedonopticalflow

实验中,先对两幅图像进行下采样,然后计算光流场,之
后对光流图像进行上采样得到原始图像尺寸的光流场图像,
这样可以大幅度提高计算速度,但是光流场的精度稍微有所

降低.得到光流场之后,可以通过水平和垂直光流值计算光

９９１齐少华,等:动态环境下的语义地图构建



流幅值fm,然后使用阈值对光流场进行二值化,再对二值形

式的光流场fmask进行腐蚀和膨胀操作,以降低噪声.阈值

是从实验中获得的数据,相机静止不动时,阈值的取值范围为

３~４,相机运动时其取值范围为６~９;也可以根据相机的运

动量大小设置自适应阈值.若阈值过大,则算法会对一些运

动量小的物体不灵敏,若阈值过小,则算法会被过多的噪声所

影响.

２．２　２D目标检测

考虑到直接对点云进行３D语义分割的复杂性以及低实

时性,本文采用２D目标检测结合点云的方式获取３D目标信

息.我们用 MobileNet网络作为SSD目标检测网络的前端

特征提取网络,其局部结构如图２所示.

(a)　　　　　　　　　　(b)　　　　　　　　　(c)

图２　MobileNet的结构

Fig．２　StructuresofMobileNet

图２(a)给出了 MobileNetＧv１结构,图２(b)和图２(c)分
别给出了 MobileNetＧv２的带下采样和无下采样的两个版本.

MobileNet的核心思想是使用逐通道卷积代替普通卷积降低

运算量,提高运算速度.本文结合 MobileNet和SSD形成的

MobileNetＧSSD目标检测网络可以在普通 PC机上使用 NCＧ
NN平台近似实时运行.整体网络结构如图３所示.

图３　MobileNetＧSSD目标检测网络

Fig．３　MobileNetＧSSDobjectdetectionnetwork

２．３　３D语义信息获取

本文使用２．２节中目标检测的２D检测结果和RGBＧD相

机捕获的点云来获取３D语义目标信息.点云获取有两种思

路:１)以２D检测信息为主在有序点云上框取对应的点云,经
过滤波等处理获取点云团的位置和空间尺寸信息;２)以点云

为主,对点云进行分割后获取有序点云团,并将其投影在图像

平面上的２D框,再与目标检测的２D框进行比对,根据交并

比计算相似性进行匹配.前者根据 RANSAC方法在对应检

测框内选取目标物体点云的平均深度,根据平均深度对２D
框内的点云进行滤波后计算中心点、３D包围框尺寸等信息,
具体方法如图４(a)所示.后者,先对点云进行滤波、分割聚

类,然后将点云分解成独立的点云团,再将点云团反投影到

RGB图像平面,计算点云团对应投影点的２D矩形框,最后计

算与目标检测的２D矩形框的相似度(IOU 交并比等),每一

个检测框匹配一个点云团进而计算该点云团的３D信息.该

方法的具体流程如图４(b)所示.

(a)基于深度滤波 (b)基于点云分割

图４　基于点云分割３D语义信息获取

Fig．４　３Dsemanticinformationacquisition

３　动态语义地图构建

在SLAM 建图过程中,动态目标会影响相机位姿的估

计,而且动态目标的轨迹将出现在点云图中,影响地图的构

建.我们在 ORBＧSLAM２框架的基础上进行改进,加入动态

点检测算法,以实现动态环境下的语义地图构建过程,完成动

态环境下的目标识别定位实验,算法流程如图５所示.基于

ORBＧSLAM２,图５添加了动静点检测、SSD目标检测、OctoＧ
map动态建图和目标数据库构建等模块.在跟踪线程的特征

提取后加入动静点检测算法,可使用基于光流的算法以及基

于多视角几何的算法,之后剔除落入动态点 mask内部的特

征点,再使用过滤后的特征点进行数据关联、位姿优化,以获

取当前帧的位姿,之后再根据一些条件选取关键帧,在此引入

一个约束,避免当前图像与地图的相似性太大.然后,新建一

个线程对关键图像进行目标检测,在原局部地图线程中加入

OctoＧMap[２０]三维占有格概率地图构建任务,对地图进行动态

更新,同时结合２D目标检测结果,使用２．３节中的算法获取

目标的３D信息,构建一个目标数据库.

图５　动态环境下语义地图构建算法(电子版为彩色)

Fig．５　Semanticmapconstructionalgorithmindynamic
environment

OctoＧMap将地图按八叉树结构进行存储,最小的叶子结

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



点尺寸由分辨率参数决定,由于环境中存在动态物体,因此一

个叶子的占有概率应由多次观测的联合概率决定,我们对联

合概率进行logit变换(见式(１)),得到概率更新的简化方式.

α＝log(p/１－p) (１)
上述logit变换的反变换为sigmoid函数形式,如式(２)

所示:

p＝１/(１＋exp(－α)) (２)
概率更新的简化方式如式(３)所示:

L(n|Z１:T)＝L(n|Z１:T－１)＋L(n|ZT) (３)
其中,L(n|Z１:T－１)为前面时刻占有格的α值,其加上最近一次

的α值L(n|ZT)可以得到当前综合的α值,再经过式(２)的反变

换可以得到占有格的占有概率值.L(n|ZT)由式(４)决定.

L(n|ZT)＝
locc, 节点n被观测到

０, 节点n未被观测到

lfree, 地面等不考虑
{ (４)

其中,locc与lfree是预定义的值,这里分别取０．８５和０．４,分别

对应占有概率值０．７和０．４,而０对应的概率值为０．５.如果

节点n经常被观测到,其占有概率会上升,而未被观测到的以

及不被考虑的点(地面点以及动态点)的占有概率会相对减小.
在目标数据库的构建过程中,首先生成每一帧观测中存

在的３D目标物体,然后将其加入数据库.当下一次检测到

相同类别时,首先根据位置信息判断是否是同一个物体,如果

是则更新该物体的空间坐标等信息,否则记录为新物体.语

义目标数据库的构建流程如图６所示.

图６　语义目标数据库的构建流程

Fig．６　Constructionprocessofsemanticobjectdatabase

４　实验

４．１　目标检测网络的构建

为了使系统具有实时性,本文训练了速度和精度较高的

目标检测网络———mobilenetＧv２Ｇssdlite,网络先在Imagenet
数据集上进行预训练,然后迁移到自制数据集上进行目标检

测方面的训练,自制数据集的物体类别有:椅子、显示器、柜子

等１０类实验室常见目标.对于网络的前向推理过程,我们选

择了嵌入式优化等级较高的库———NCNN.实验的平台为

Ubuntu１６．０４ 的系统环境,处理器型号为 Inteli７Ｇ８７５０H,

６核,内 存 为 １６GB,使 用 的 RGBＧD 摄 像 头 型 号 为 图 漾

FM８１０ＧHD,其原理是双目结构光.对各尺寸图像进行１０００
次检测的平均检测时间如表１所列.

表１　目标检测网络的运行时间

Table１　Runningtimeofobjectiondetectionnetwork

ImageSize Time/ms
３２０∗２４０ １４０
６４０∗４８０ １４１
１２８０∗７２０ １４３
１２８０∗９６０ １４４

　　图像均被缩放到３００∗３００后输入网络中,因此各尺寸图

像的运行时间大致相同.由表１可以看出,该算法可以在

１秒内处理７帧图像,因此能够实现近似实时的目标检测,具
有较强的实际应用价值.测试结果如图７所示.

图７　目标检测的网络测试结果

Fig．７　Networktestresultsofobjectdetection

４．２　动态点检测

TUM RGBＧD[２１]数据集是使用 MicrosoftKinetic传感器

在不同室内场景下录制的包含 ３９ 个序列的数据集,包含

RGB图像和深度图像以及由高精度运动捕捉系统得到的真

实的相机轨迹.我们在 walking(w)的序列中进行实验,该序

列包含８３３张彩色图和深度图,其场景是有两个人从后方走

到前方并坐到椅子上.基于光流算法的动态点检测算法的检

测结果如图８所示.该算法耗时５６秒,平均每秒处理１６．５
帧,虽然相比原 ORBＧSLAM２算法(耗时３１秒)速度有所降

低,但也能满足实时的定位需求.

图８　基于光流的动态点检测算法

Fig．８　Dynamicpointdetectionalgorithmbasedonopticalflow

为了评测算法的定位性能,我们创建了一个包含１９１８
张彩色图和深度图的数据集,该数据集是用相机在３．６m∗
２．７m的矩形轨迹上水平运动得到的.将原 ORBＧSLAM２算

法和加入光流动点检测的相机定位结果进行对比,结果如

图９所示.

图９　各算法结果的对比

Fig．９　Comparisonsofeachalgorothmresults
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其中,groundTruth代表运动捕捉设备记录的相机真实

轨迹,ORBＧSLAM２代表原 ORBＧSLAM２算法获得的相机轨

迹,ORBSLAM２ＧFlow 代 表 使 用 光 流 算 法 剔 除 动 态 点 的

ORBＧSLAM２算法得到的相机轨迹.算法结果的误差对比分

析如表２所列.

表２　算法误差分析

Table２　Algorithmerroranalysis
(单位:m)

Algorithm RMS average
Standard
Deviation

MIN MAX

ORBＧSLAM２ ０．４９ ０．３７ ０．３２ ０．０２ １．２２
Slam２＋flow ０．１０ ０．０７ ０．０７ ０．００ ０．４５

由于真实轨迹录制时的坐标系和算法一开始的坐标系存

在差异,因此算法估计的相机轨迹和真实轨迹之间存在一个

欧氏变换,故对估计值和真实值进行配准后,需要求解真实值

和匹配的估计值之间的欧氏变换.表２列出了对估计值进行

欧氏变换后再与真实值计算三维点距离的差值,对比了误差

的均方根、均值、标准差值等信息.可以看出,光流法在保持

实时性的同时相对原 ORBＧSLAM２算法精度提高了５倍.

４．３　三维目标信息的获取

对２．３节３D语义信息获取的两种算法进行实验.基于

深度信息滤波的方法的处理结果如图１０所示.

图１０　基于深度滤波的算法结果

Fig．１０　Resultofalgorithmbasedondepthfiltering

可以看出,由于目标检测算法获取的２D 框包含了较多

其他非目标的区域,容易得到很多噪声点云,获取的３D框和

位置信息不精确.而对于基于点云分割的算法,只要目标物

体放置得不太紧密都能获得较好的分割结果,如图１１所示.

图１１　基于点云分割的算法结果

Fig．１１　Resultofalgorithmbasedonpointcloudsegmentation

图１１中,一个人坐在椅子上,与椅子有重叠,该算法在人

与椅子靠背有间隙的情况下也能获得较好的分割结果,可以

看出只要物体不是紧密接触,该方法就能获取较为精确的识

别和定位精度.

４．４　动态环境下的语义地图构建

本节在日常实验室场景下进行动态语义地图的地图构建

实验,实验中有部分人在走动,同时有椅子被移动的情况发

生,地图构建的结果如图１２所示.

图１２　动态环境下语义地图构建结果(电子版为彩色)

Fig．１２　Semanticmapconstructionresultindynamicenvironment

本文使用基于光流法的动静点检测算法提高位姿估计精

度,同时对关键图像使用目标检测算法进行２D目标检测,使
用基于点云分割的３D目标检测框生成算法生成３D目标信

息,使用３D目标信息构建目标数据库,然后根据点云分割信

息更新 OctoＧMap地图(地面和动态点云概率降低,非地面点

云概率升高,因此可结合目标检测信息),在节点占有概率为

０．８时,更新 OctoＧMap地图的相应节点.
图１２中,检测到的目标物体以相应颜色(红色表示椅子,

绿色表示显示器等)的立体框标出,并显示出目标数据库信

息.数据库包含的信息有物体类别、类别概率值位置坐标以

及３D包围框尺寸.从建立的语义目标数据库中截取部分有

代表性的值,测量目标对应的真实三维坐标及尺寸,并计算相

应的误差,结果如表３所列.可以看出,目标的估计位置及尺

寸与真实位置及尺寸的误差均控制在５厘米以内.

表３　目标数据库结果

Table３　Objectdatabaseresults
(单位:m)

object value X Y Z 长 宽 高

monitor
result ０．１９ －０．０２ １．０１ ０．２６ ０．１３ ０．０６
truth ０．２０ －０．０３ １．００ ０．２２ ０．１５ ０．０５
error ０．０１ ０．０１ ０．０１ ０．０４ ０．０２ ０．０１

chair
result １．１７ ０．０２ １．０１ ０．４８ ０．５５ ０．１３
truth １．１９ ０．２０ １．００ ０．４４ ０．５７ ０．１５
error ０．０２ ０．１８ ０．０１ ０．０４ ０．０２ ０．０２

box
result ２．３９ ０．０９ ０．９６ ０．４４ ０．４６ ０．０４
truth ２．３２ ０．０８ ０．９５ ０．４０ ０．５０ ０．０３
error ０．０３ ０．０１ ０．０１ ０．０４ ０．０４ ０．０１

结束语　 本 文 基 于 高 精 度 的 ORBＧSLAM２ 算 法、MoＧ
bileNetＧSSD目标检测算法、动态点检测算法、３D目标信息提

取算法以及动态地图更新算法,在动态环境下实时构建语义

地图.本文的主要贡献为提出了一种简单的基于光流算法的

动态点检测算法与两种３D目标信息获取算法.本文将视觉

SLAM 算法获取的精确定位信息和目标检测网络得到的语

义信息有效地结合起来,实现了语义信息和空间点云团之间

的一一映射,构建了一个有效的语义目标数据库,可以为机器

人智能导航提供有效的语义地图信息,所提算法能够实现近

似实时运行,具有较强的实际应用价值.

算法生成的语义地图可应用于两个方面.１)用于机器人

智能导航抓取等.语义地图使得机器人具有语义理解的能

力,可以用语义的形式给机器人发送指令,如语音命令.机器

人解析语义命令后,在语义数据库中查询指定的目标,得到与

语义地图相关联的目标信息.机器人根据SLAM 的定位信

息以及语义目标坐标信息,选择合适的路径规划算法到达指
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定的目标位置进行操作.２)用于数据采集扩充训练数据集.

传统的目标检测等数据集中的大部分图片是从正面拍摄的,

缺乏各个角度的信息.利用本文算法可以得到目标在各个角

度、位置上的图像,所得数据分布在更多角度和尺度之上,对
训练复杂、高精度的模型提供数据上的支持.

针对算法出现的误差,未来的研究方向有:１)如何更有效

地解决遮挡问题.本文基于点云分割的３D目标信息获取算

法在物体放置不紧密的情况下能够获得很高的精度,但是在

物体紧密放置情况下,由于欧氏距离分割算法不能将物体分

割开,导致分割错误,因此可以采用颜色凸凹性的超体聚类分

割算法来实现更精细的分割.２)如何有效地检测出动态点.

在相机定位过程中,动态关键点的存在会干扰相机的定位,如
何在相机定位中剔除动态点是提高相机在动态环境中定位精

度的关键.本文提出的基于光流算法的动点检测算法速度

快,但是精度低,而且容易产生很多误检测,因此可以考虑采

用基于多视角几何的算法来减少误检问题.
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