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一种应用于动态场景的优化语义 ＳＬＡＭ
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摘　 要： 本文针对动态场景，在 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 的基础上，提出一种新的语义 ＳＬＡＭ 地图构建方法，提高智能移动机器人对环境

感知和场景认知的能力。 以 ＲＧＢ－Ｄ 为输入信息，对 ＲＧＢ 信息和深度信息分别作 ＯＲＢ 特征匹配和尺度判断，利用 ＲＡＮＳＡＣ
算法进行位姿估计判断关键帧。 通过基于金字塔池化改进的 ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ 神经网络对关键帧进行语义分割。 在分割好的

关键帧上，通过查找表法结合语义信息剔除动态目标。 处理好的关键帧用于构建语义地图，同时进行局部集束调整，最后再

回环检测。 原语义分割网络精确率为 ８１．２％，改进的网络精确率达到 ９０．５％。
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０　 引　 言

近几年来，随着新一代技术（大数据、物联网和

云计算等）的迅速发展，人类生产和生活的智能化

程度也不断提高，尤其在智能机器人的实现过程中，
智能导航系统是智能化改造率最高的环节之一，更
是连接实物流与信息流之间的关卡。 智能移动机器

人是指能够依靠特定装置，在规定范围内行驶，并实

现特定功能（如运输，巡检等）的自动机器人。 要实

现自动引导首先机器人需要具备 ＳＬＡＭ 技术［１］。
ＳＬＡＭ（ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）

是指在环境未知的情况下，通过传感器不断地获得

当前环境的信息，并且结合自身的位姿信息建立环

境地图。 而视觉 ＳＬＡＭ 就是以图像为环境感知信息

源的 ＳＬＡＭ 系统，是当前最为前沿的技术之一［２］。
要想让机器人实现真正的智能自主导航，那么为机

器人的 ＳＬＡＭ 地图构建系统添加语义信息就必不可

少。 语义 ＳＬＡＭ 在对智能机器人进行定位以及感知

环境信息的基础上，通过使用语义分割网络获取环

境语义信息，构建语义地图［３］。
Ｃｉｖｅｒａ 等提出了单目语义 ＳＬＡＭ 方法和 ＳＬＡＭ

＋ ＋方法，但这两种方法建立的语义地图只是简单包

含了数据库中的物体；Ｋｕｎｄｕ 等将卷积神经网络应

用到 ＳＬＡＭ 中，融合构建了具有实时性的室内语义

地图。 但是这些语义地图在动态场景中的应用不尽

人意，由于动态物体的移动，导致构建的地图出现残

影、重影、全局一致性差等问题。 本文在语义 ＳＬＡＭ
研究的基础上，提出能够删除动态物且语义信息更

加完善的 ＳＬＡＭ。
１　 基于 ＲＧＢ－Ｄ 的 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 结合改进 ＭＡＳＫ－

ＲＣＮＮ的语义 ＳＬＡＭ
１．１　 语义 ＳＬＡＭ 系统

在 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 的基础上提出的语义 ＳＬＡＭ 系

统，如图 １ 所示。 输入为 ＲＧＢ－Ｄ 深度图像，同时提

取 ＲＧＢ 图像中的 ＯＲＢ 特征和深度图像的尺度信



息，未初始化时，先利用最初两帧图像进行 ＯＲＢ 特

征点对匹配和尺度判断，得到初始点对［４］。 之后的

每一帧图像与上一帧进行特征点的匹配，若存在足

够的匹配点对，则利用 ＲＡＮＳＡＣ 算法对当前帧与上

帧的匹配点对进行结合深度信息的位姿估计。 若是

匹配点对过少，则先通过 ＤＢｏＷ２ 库建立基于 ＯＲＢ

特征的关键帧词袋向量［５］，在已建立的词袋数据库

中搜索匹配，以此得到最佳位姿估计。 再通过

ｃｏｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｇｒａｐｈ 获得局部地图对当前帧的位姿进行

优化，得到当前帧的位姿信息。 达到特定条件，则将

当前帧定为关键帧。

局部集束
调整（BA）

查找表法关键帧
插入及地图修正

语义分割并提取动态
目标位置信息

ORB特征提取
与匹配

RGB图像 RGB-D图像 深度图像

前后两帧是否足够
匹配的特征点对数

利用covisibilitygraph获取局部地图
进行位姿优化

当前帧信息

判断新的关键帧

Covisibilitygraph

计算当前帧的
词袋向量

当前帧词袋向量与关键
帧数据进行搜索匹配

选取基于RANSAC算法的当前
帧与各关键帧最佳位姿估计

关键帧数据集

优化后的最新帧

闭环候选帧检测
与候选帧之间的
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闭环融合与图优化

Y

N

图 １　 语义 ＳＬＡＭ 流程

Ｆｉｇ． １　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ＳＬＡＭ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 每出现一张新的关键帧时（设第一张为关键

帧），将此关键帧作为改进神经网络的输入进行语

义分割，得到含语义信息的图像和动态目标的位置

信息。 基于新添加的语义关键帧，利用查找表法，剔
除动态目标，维护和拓展新的局部地图点，进行局部

集束调整之后进行回环检测［６］。
１．２　 回环检测

在全局词袋库中存入当前关键 帧 的 词 袋

（Ｗｏｒｄｓ Ｂａｇ）向量，以此提高后续帧的匹配速度，并
检测回环是否存在。 若存在回环，则通过位姿图

（Ｐｏｓｅ Ｇｒａｐｈ）优化对全体的关键帧位姿进行优化，
以此来减少累计漂移的误差。 完成位姿图优化后，
利用全局光束平差法得到最优地图和运动（关键帧

位姿） ［７］。
１．３　 基于金字塔池化模型的改进 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ

语义是指机器对周围环境的理解与识别。 例

如，识别场景中的行人，物体等。 随着计算机技术的

提升以及深度学习在计算机视觉领域的快速发展，
深度学习已经能够结合 ＳＬＡＭ 对场景进行语义分割

构建语义地图［８］。
图 ２ 为 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 的流程图，在已预训练好

的 ＲｅｓＮｅｔ 中输入图片得到对应特征图，并对特征图

中的每一点设预定 ＲＯＩ，得到多个候选 ＲＯＩ。 将

ＲＯＩ 输入 ＲＰＮ 网络进行 ＢＢ 回归和二值分类，并将

某些 候 选 ＲＯＩ 过 滤 掉。 对 剩 下 的 ＲＯＩ 进 行

ＲＯＩＡｌｉｇｎ 操作（即先对原图和特征图的像素进行对

应，再将特征图和固定的特征进行对应）。 最后，对
这些 ＲＯＩ 进行分类、ＢＢ 回归和 ＭＡＳＫ 生成（在每一

个 ＲＯＩ 里面进行 ＦＣＮ 操作） ［９］。
　 　 为了提高网络的精度，提出一种改进的 Ｍａｓｋ－
ＲＣＮＮ 网络，减少误分割从而提高准确率。 在 Ｍａｓｋ
－ＲＣＮＮ 网络的基础特征提取器中，插入金字塔池化

模型，即分别使用 １×１，２×２，３×３ 以及 ６×６ 的卷积

核处理 ＲｅｓＮｅｔ 输出特征图，提取不同尺度下的特征

信息，再将经过上采样处理的特征图变换到同一个

尺寸下，最终得到的特征图由于包含了局部和全局

的上下文信息，就能减少误分割的情况，提高准确

率。 改进的 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络流程图如图 ３ 所示。
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图 ２　 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络流程图
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图 ３　 改进的 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．４　 结合查找表的 ＳＬＡＭ 建图

由于日常生活工作环境难免有人员的走动，一
般情况下 ＳＬＡＭ 会自动将人或者移动的物体加入到

地图的构建中，使得视觉 ＳＬＡＭ 适应性差且地图中

信息有冗余，出现残影，降低可信度，故采用基于查

找表的方法剔除动态目标。
首先，将每帧分成 １６ 份，如图 ４ 所示。 再进行

ＯＲＢ 特征点匹配，得到八领域的图像移动方向；其
次，将最多统计数量的方向作为该帧的运动方向；最
后，构建出查找表。 对图像进行语义分割得到动态

目标的坐标后，通过表 １ 除去对应坐标区域的行人，
最终建立出剔除动态目标的语义 ＳＬＡＭ 地图。

图 ４　 图像分割与 ８ 领域方向示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ８－ｆｉｅｌｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

表 １　 查找表示意图

Ｔａｂ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｏｋｕｐ ｔａｂｌｅ

方向编号 构图区域编号 图像移动方向

０ ０，１，２，３，４，８，１２ 左上

１ ０，１，３，７，１１，１５ 上

２ ２，７，１１ 右上

３ ３，７，８，１１，１４ 左上

４ ０，４，７，９，１２ 左

５ ２，５，７，１１ 右

６ １，３，８，１９，１２ 左下

７ １，５，６，８，１２，１４，１５ 下

　 　 根据表 １ 进行地图构建的示意图如图 ５ 所示。
如果将每幅关键帧分割为 ｎ 份，ｆ（ｃｅｌｌ） 表示每份区

域的信息，则该图像可表示为公式（１）：

ｆ（ ｉｍａｇｅ） ＝ ∑
ｎ－１

ｃｅｌｌ ＝ ０
ｆ（ｃｅｌｌ）， （１）

　 　 地图构建时，每一方向需更新的信息为公式

（２）：

ｆ（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ） ＝ ∑
ｃｅｌｌ∈Ｄ

ｆ（ｃｅｌｌ）， （２）
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　 　 其中， Ｄ 表示建图时该方向所需更新的区域集

合。 最后构建的地图为公式（３）：

ｆ（ｍａｐ） ＝ ∑ ｆ（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ） ． （３）

图 ５　 根据查找表构建地图示意图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｌｏｏｋｕｐ
ｔａｂｌｅ

２　 实验结果分析

２．１　 关键帧语义分割

对于深度网络的训练采用的是ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ１
数据集，为增加对动态目标的识别，在原数据集的基

础上增加了一些人、车等移动物体数据。 原网络精

确率为 ８１．２％，最终改进的网络精确率为 ９０．５％，
比原来的 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 网络提高了 ９．３％，如图 ６ 所

示。

训练损失（MASK-RCNN）
训练损失（改进MASK-RCNN）
训练准确率（MASK-RCNN）
训练准确率（改进MASK-RCNN）
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图 ６　 训练准确率

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 分别选取 ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓ Ｖ２ 数据集和

ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集为实验对象，该数据集场景复

杂，与生活环境相似，故以此构建语义 ＳＬＡＭ 地图。
这两种数据集分别由 ７８０ 张、３７０ 张图像构成，动态

目标分别为人和水壶，且多处具有回环检测，对于生

活场景具有一定的挑战性和代表性。 对图 ７ 中的关

键帧进行 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ 语义分割得到结果如图 ８ 所

示，发现存在误分和漏分的情况，改进 Ｍａｓｋ－ＲＣＮＮ
语义分割如图 ９ 所示，误分和漏分现象大大减少。
（图 ７、８、９ 包括两个图，应该为（ａ）（ｂ））

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集
（ａ）ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集
（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ

图 ７　 关键帧
Ｆｉｇ． ７　 ｋｅｙ ｆｒａｍｅ

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集
（ａ） ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集
（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
图 ８　 关键帧语义分割

Ｆｉｇ． ８　 ｋｅｙ ｆｒａｍｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集
（ａ） ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集
（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 改进网络关键帧语义分割
Ｆｉｇ． ９　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｋｅｙ ｆｒａｍｅ

０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 利用上述深度网络进行语义分割后，得到两个

数据集关键帧中的动态目标的位置坐标分别见表

２、表 ３，得到这些坐标后结合查找表法建立剔除动

态目标的语义地图。
表 ２　 ＮＹＵ 行人位置在图像中的坐标

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ＮＹＵ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ

图片 左上角Ｘ坐标 左上角Ｙ坐标 右下角Ｘ坐标 右下角Ｙ坐标

４３３．ｐｎｇ ８９．３１８ ６２ １７５．４６７ ７４ １７６．２６５ ８９ ４８１．８８６ ９４
４３４．ｐｎｇ ８２．３３２ ０９ １７２．５７６ ５７ １６７．８１６ ３５ ４７６．９６５ ４７
４３５．ｐｎｇ ７６．５４４ ３０ １６３．３２６ ５９ １５４．４２１ ９８ ４６２．６３２ １０
４３６．ｐｎｇ ６３．２９５ ６３ １６８．７１６ ２３ １３９．７７６ ３５ ４５９．８７６ ４５
４３７．ｐｎｇ ５９．６２４ ５３ １５９．９５４ ０４ １３３．８６２ ９７ ４５１．３１５ ６７

表 ３　 ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 移动水壶位置在图像中的坐标

Ｔａｂ． ３　 ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｋｅｔｔｌｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ

图片 左上角Ｘ坐标 左上角Ｙ坐标 右下角Ｘ坐标 右下角Ｙ坐标

１２．ｐｎｇ ８１．７５２ ６２ １６２．７７６ ４２ １５２．１７２ ５２ ４５８．２８９ ７３
１３．ｐｎｇ ８５．４７５ ６８ １６１．５６３ ８２ １５５．７８４ ３１ ４５９．７７６ ４５
１４．ｐｎｇ ８６．９５７ １２ １６０．１４５ ７７ １５６．１４３ ２５ ４６３．３２１ ７４
１５．ｐｎｇ ８９．３７６ ６３ １６１．３３６ ７２ １６０．６７５ ３８ ４７１．２３３ ２６

２．２　 结合查找表的语义地图构建

未进行语义分割以及动态目标的 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 地

图如图 １０ 所示，其中出现的动态物体会对出现重影，
缺乏全局一致性的影响。 本文提出的基于改进 ＭＡＳＫ
－ＲＣＮＮ 的语义 ＳＬＡＭＭ 能够构建具有语义信息的地

图，增强机器人对周边环境的理解，但是由于移动物体

的存在，使得该方法语义分割效率低且出现移动物体

的重影，如图 １１ 所示。 本文提出的应用于动态环境的

语义 ＳＬＡＭ 方法不仅能够在室内动态环境下语义

ＳＬＡＭ 地图，增加智能移动机器人对动态场景的理解，
还能够消除动态目标对建图的影响，除去地图中动态目

标带来的重影且保证地图的全局一致性，如图 １２所示。

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集

（ａ） ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
图 １０　 传统 ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ 地图

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ ｍａｐ

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集

（ａ） ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
图 １１　 基于改进 ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ 的语义地图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ

（ａ） ＮＹＵ ＤｅｐｔｈＤａｔａｓｅｔｓＶ２ 数据集

（ａ） ＮＹＵ Ｖ２ ｄｅｐｔｈ ｄａｔａｓｅｔ

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ 数据集

（ｂ） ＶａｌｉｄａｔｉｏｎＳｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
图 １２　 融合查找表的改进 ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ 语义地图

Ｆｉｇ． １２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＧＢＤ－ＳＬＡＭ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍａｐ ｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｌｏｏｋｕｐ

ｔａｂｌｅ

３　 结束语

应用于智能生活的语义 ＳＬＡＭ，在深度学习的

基础上，提出了一种语义分割的 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 方法，
用于智能移动产品能更好的自主识别未知环境、自
主定位以及减小移动物品对产品的影响。 该方法以

ＲＧＢ－Ｄ 信息为输入，通过改进 ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ 网络

对动态场景进行语义分割，将分割后的语义信息通

过查找表法剔除动态目标，最后融入 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 系

统中，构建语义 ＳＬＡＮ 场景地图。 通过对采集的数

据集进行实验，结果表明，所提出方法能够在动态场

景中构建剔除动态目标具有全局一致性的语义地

图，能够解决智能移动产品自主环境认知定位以及

１２第 ７ 期 丁佳惠， 等： 一种应用于动态场景的优化语义 ＳＬＡＭ



移动物体产生影响的问题。
语义信息和 ＳＬＡＭ 是互帮互助的，在 ＳＬＡＭ 地

图建立中，利用语义信息能够加强机器人对环境的

理解，帮助机器人提供更好的服务，使得机器人更加

智能化；而 ＳＬＡＭ 建图过程获取的图片位姿信息也

能提高语义分割的精度。 在未来工作中，将对语义

ＳＬＡＭ 进行更深层次的探讨，利用语义 ＳＬＡＭ 实现

智能移动机器人自主导航。
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Ｒｏｂｏｔｉｃｓ，２０１２，２８（５） ： １１８８－１１９７．
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表 ５　 算法平均执行时间统计

Ｔａｂ． ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｍｓ

组号
亮度条件

正常亮度 较亮 较暗

１ ２８．５６ ２６．５４ ２７．７２

２ ２７．３２ ２８．７４ ２７．５４

３ ２７．５９ ２７．６９ ２７．４５

４ ２７．４４ ２８．４５ ２７．１２

５ ２６．７７ ２７．３２ ２６．８４

６ ２７．３４ ２７．４８ ２６．８９

７ ２７．６４ ２８．０３ ２８．３７

８ ２６．８９ ２７．８３ ２６．４１

９ ２７．８６ ２７．９１ ２６．８９

１０ ２６．７７ ２６．７５ ２８．４３

３　 结束语

为克服射击训练系统中光照对于靶面识别的影

响，本文提出一种基于 ＨＳＶ 色彩空间以及 ＯＴＳＵ 算

法的靶面识别算法，通过对图像 ＨＳＶ 通道的分离和

结合 ＯＴＳＵ 自适应阈值分割方法识别出射击靶面。
通过实验验证，本算法可以有效的在不同亮度条件

下识别出射击靶面，识别率高，在三种光照条件下的

执行时间稳定在 ２７ ｍｓ 左右，满足射击训练实时性

的需求。
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