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基于物体关系描述的单目语义基于物体关系描述的单目语义SLAM方法方法

林士琪，王纪凯，裴浩渊，赵皓，陈宗海
(中国科学技术大学 自动化系，安徽 合肥 230027)

摘要摘要：：外界环境的语义感知和自身位置的准确估计是移动机器人自主导航和作业的关键。提出了

一种基于单目相机的语义SLAM（simultaneous localization and mapping）方法，在轨迹估计的同时

完成三维目标检测。提取物体自身语义、尺寸、颜色分布及其邻域拓扑结构等多元信息作为描述

子，实现帧间物体的准确关联。在后端对相机位姿、地图点和物体路标进行联合优化，并自适应

调整代价函数中各误差项的权重系数，以提高各状态变量的估计精度和鲁棒性。实验结果表明，

所提出的算法在地图构建方面具有较高的精度。

关键词关键词：：图像分割；三维目标检测；拓扑地图；图匹配；语义SLAM
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Abstract: Semantic information perception of the external environment and accurate positioning are the

keys to autonomous navigation and operation of mobile robots. This paper proposes a method of semantic

simultaneous localization and mapping (SLAM) based on a monocular camera. The system completes

three-dimensional (3D) object detection while estimating the trajectory. We model the 3D objects with

cuboids. Then, the semantic meanings, color distribution, size and neighborhood topology of the objects

are extracted as descriptors for the accurate matching of objects between different frames. The camera

pose, map points and object landmarks are optimized jointly in the backend of the system. The weight

coefficient of each error term in the cost function is autonomously adjusted to improve the estimation

accuracy and robustness of each state variable of the system. The experimental results show that the

proposed method has high accuracy in map construction.

Keywords: image segmentation; 3D object detection; topological map; graph matching; semantic SLAM

引言引言

基于语义信息的自主定位和建图是目前的研

究热点之一，语义信息能够提供丰富的环境信

息和观测约束，有利于机器人对环境的感知与

认知。语义感知和 SLAM 是一个相互促进的过

程。SLAM算法在运行过程中可以实时提供相机

位姿，并在运动过程中对同一目标可产生多次

观测，这将有利于进行目标检测任务。文献[1-3]

利用上述优势，通过SLAM辅助目标检测，实现

了检测精度的提升。点特征在轨迹估计的过程

中仅能为相机位姿提供短期约束，在大尺度空

间范围中容易产生较大偏差。相比之下，物体

作为更高层级的特征，其语义信息不会因光照
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强度、观测距离和角度的变化而发生改变，在

环境中更加稳定，可以为相机位姿提供较长时

间的约束。文献[2, 4-5]利用这一良好特性，将环

境中存在的高层语义特征加以利用，实现了定

位精度的提升。

在语义地图构建方面，很久之前便有学者开

始了相关研究。文献[6]提出了一种基于物体的

SLAM方法，与传统基于点、线、面等低层级特

征基元的SLAM方法不同，系统通过将RGB-D相

机采集的数据与预先建好的3D模型数据库进行匹

配，实现对环境中存在的椅子、桌子等物体进行

检测和定位并在地图中进行显示。但由于需要事

先构建物体模型，导致系统通用性较差。文献[7]

首次提出基于二次曲线的物体表示方法，之后被

文献[8]应用在 SFM(structure from motion)中。文

献[9]采用基于 RGB-D 相机的 SLAM 与目标检测

相结合的方法为环境中的物体重建出准确的模

型，然而所构建的物体模型没有用在轨迹估计

中。文献[10]提出了著名的CubeSLAM开源框架，

算法前端利用基于消失点采样的方法从单张图片

中检测出三维物体，并定义基于物体的重投影误

差，将其放入后端中进行非线性优化，通过连续

多帧观测实现稳定的三维目标检测。本文将以此

开源框架为基础，结合物体自身语义、尺寸、颜

色分布及其邻域拓扑结构等多元信息作为描述

子，用于物体间的关联匹配。在后端对相机位

姿、地图点和物体路标进行联合优化，并根据二

维目标检测质量和特征点属性自适应调整代价函

数中 3种误差项的权重系数，实现系统各状态量

的准确估计。

1 算法设计算法设计

本文提出的基于单目的语义SLAM框架如图1

所示，系统首先通过单目图像对当前相机的位姿

进行估计。与此同时，利用YOLOv3[11]对当前输

入图像进行目标检测，并采用CubeSLAM提出的

方法，结合当前相机位姿以及二维目标检测结果，

实现基于单张图像的三维目标检测。在帧间位姿

估计、地图构建、相机重定位和闭环检测等过程

中物体间的准确关联匹配至关重要。本文抽取其

语义信息、颜色信息、尺寸信息以及邻域拓扑信

息作为物体的唯一性描述方式，以确保关联匹配

的准确性。然后，基于捆集调整，对相机位姿、

三维目标和地图点等变量进行联合批量优化，实

现噪声中各状态量的准确估计。最后，通过闭环

检测消除累积误差，得到全局一致的相机轨迹和

语义地图。

图1 系统框架

Fig. 1 System framework
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1.1 色彩分布信息提取色彩分布信息提取

环境中物体的外表色彩分布情况是其外观特异

性的重要表示形式之一，本文中将提取此类信息并

将其作为描述子的一部分用于物体间的关联匹配。

色彩分布信息的提取过程如图 2所示，首先

采用YOLOv3[11]对当前输入图像进行物体检测和

定位。通常矩形框中包含的背景颜色大致相同，

并且与物体颜色相差较大，本文基于这一先验信

息，采用K-means算法对像素进行聚类，将其去

除。主流色彩空间分为 RGB 空间和 HSV 空间 2

种，实验结果表明，2种色彩空间对不同颜色物体

的聚类效果各有优劣。鉴于此类特性，本文提出

自适应选择策略，首先对输入图像在 2种空间中

分别进行聚类，然后自适应选择较好的一种进行

后续的背景去除工作。由于采用颜色直方图进行

物体关联的方法具有较高的鲁棒性，对背景去除

操作具有一定的容错能力，在少量像素识别错误

的情况下关联匹配仍不会出错。

1.2 三维目标检测和尺寸信息提取三维目标检测和尺寸信息提取

本文采用CubeSLAM中提出的方法实现三维

目标检测任务。首先利用YOLOv3对二维图像进

行目标检测，然后利用消失点推测出长方体的八

个顶点在二维图像中的坐标，通过当前相机位姿

将八个顶点投影到三维空间中，实现基于单张图

片的三维目标检测。最后将其加入后端非线性优

化框架中，通过连续多帧观测产生的约束进一步

提升三维目标检测质量。

长、宽、高等信息作为物体外观尺寸的表达，

不随观测距离和观测角度的变化而发生变化，具

有相对稳定的性质。本文将在系统运行过程中对

此类信息进行实时检测和提取，一并纳入物体描

述子中。对于环境中存在的物体，通过上述提到

的三维目标检测方法可以得到包围该物体的3D长

方体，进而得到物体的尺寸信息。

1.3 拓扑信息提取拓扑信息提取

当环境中存在过多的相同物体时，单纯依靠

自身语义、颜色和尺寸等信息无法对其进行唯一

性描述，可能导致物体和场景关联失败，这种情

况在闭环检测环节中时有发生。本文深度挖掘环

境中潜在的拓扑信息，通过对物体周围的拓扑结

构进行编码，统计邻域内其他物体的分布情况及

其相对位置关系，在关联匹配过程中同时核验此

部分信息，以消除歧义性，达到准确关联的

目的。

本文首先将环境中存在的物体抽象为节点，

并将以该物体为中心、一定长度为半径的球形区

域内所涉及的其他物体用边连接起来，边的权重

设置为两物体间的距离，由此可形成一个表征环

境中物体间复杂相互关系的无向连接图。在对某

一节点进行编码时，以该节点为起点，在无向连

接图中进行随机游走[12-13]，每次游走的深度以及游

走的次数视场景分布情况而定，游走过程中记录

经过的节点以及边的权重，如图 3所示。通过上

述方式得到了可以表示物体周围拓扑关系的矩阵，

称为拓扑描述子，通过描述子匹配可以实现场景

拓扑结构的相似性度量。

图2 颜色分布信息提取

Fig. 2 Extraction of color distribution information
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1.4 非线性优化非线性优化

系统前端视觉里程计可以在短时间内对相机

位姿和地图点做出估计，但由于存在不可避免的

观测噪声，上述量的估计是不准确的。此外，由

于缺乏深度信息，基于单张图片的三维目标检测

方法具有较大不确定性，往往准确性得不到保证。

针对上述存在的问题，本文采用批量估计的方法，

同时使用过去和未来的信息来更新当前的状态，

对一段时间窗口内的相机位姿、地图点和三维目

标等状态量进行联合优化，得到更加准确的系统

状态估计结果。

将相机、三维目标和地图点分别表示为 C =

{Ci} O = {Oj} P = {Pk}。其中，相机位姿包含 6

个自由度，表示为TcÎ SE (3)。地图点坐标有3个

自由度，将其表示为PÎ3。为物体建模的立方

体由 O = {Tod}表示，其中 To = [ Rt ] Î SE (3)存
储平移和旋转信息，d = {dxdydz} Î3存储尺度

信息。BA 可以归结为如式 (1)所示的优化求解

问题：

{Ĉ} {Ô} { P̂} = arg min
{ }COP

Ecp + λ1 Eco + λ2 Eop (1)

式中：EcpEcoEop分别代表相机与特征点之间、相

机与物体之间以及物体与特征点之间的投影误差。

λ1λ2 分别为 2个误差项的权重系数。此类问题可

以通过Levenberg–Marquardt或Gauss–Newton等

算法迭代优化求解，具体可以调用g2o[14]实现。下

面将对上述 3种测量误差以及权重系数自适应调

整策略一一进行详细论述。

1.4.1 相机与特征点间的误差相机与特征点间的误差

将三维地图点投影到二维图像平面，测量其

与对应特征点间的像素距离，即为特征点与相机

之间的重投影误差：

Ecp =∑
i
∑

k

 ecp( )ik
2

Σik

(2)

ecp = π (T -1
c P ) - zm (3)

1.4.2 物体与相机间的误差物体与相机间的误差

物体与相机之间的误差项由两部分组成，分

别为三维空间中的测量误差 eco_3D和二维平面中的

测量误差eco_2D。

Eco =∑
i
∑

j

 eco_3D( )ij
2

Σij

+  eco_2D( )ij
2

Σij

(4)

3D测量误差测量误差：通过消失点采样法从单张图片

中生成的物体位姿为Om = (Tomdm )，假设地图中

存在与其相对应的、准确的 3D 立方体路标 O =

{Tod}，将路标转换到相机坐标系下，与 Om =

(Tomdm )进行比较得到测量误差：

eco_3D = é
ë
êêêê log ( (T -1

c To ) T -1
om ) Ú

se3
d - dm

ù
û
úúúú (5)

其中，log操作将SE3类型的误差映射到李代数形

式，因此eco_3DÎ9。

2D重投影误差重投影误差：首先将地图中长方体的八个

顶点坐标按照当前相机位姿投影到图像平面，并

依次求取八个顶点在像素坐标系下的最小和最大

坐标值：

[ uv ]
min
=min{π ( R[ ± dx ± dy ± dz ] /2 + t )}

[ uv ]
max
=max{π ( R[ ± dx ± dy ± dz ] /2 + t )}

(6)

其中，π操作代表将三维坐标点投影到二维平面。

计算矩形框的中心点坐标和尺寸信息，cÎ2代表

矩形框的中心点坐标，sÎ2代表其尺寸信息。

c = ([ uv ]
min
+ [ uv ]

max ) /2

s = [ uv ]
max
- [ uv ]

min

(7)

通过比较 2 个矩形框的上述参数得到测量

误差：

图3 拓扑描述子提取

Fig. 3 Extraction of topology descriptor

•• 281

4

Journal of System Simulation, Vol. 34 [2022], Iss. 2, Art. 10

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol34/iss2/10
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.20-0734



第 34 卷第 2 期

2022 年 2 月

Vol. 34 No. 2

Feb. 2022

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

eco_2D = [ cs ] - [ cmsm ] (8)

由于 3D 长方体投影后将会丢失很多信息，

3D长方体与2D矩形框之间存在着一对多的关系，

因此靠少量图像帧中的 2D矩形框很难对 3D长方

体进行较强的约束，需要连续观测多帧才能产生

较好的结果。

1.4.3 物体与特征点间的误差物体与特征点间的误差

如果在二维图像中特征点属于某一物体，那

么在三维空间中，其对应的地图点应该位于长方

体内部，本文将利用此信息生成物体与特征点之

间的误差函数。当地图点位于长方体内部时，令

误差为零。地图点处于长方体外部时，测量地图

点与长方体的距离，将其作为物体与特征点间的

误差：

Eop =∑
j
∑

k

 eop( )jk
2

∑jk

(9)

eop =max (| T -1
o P | - dm0) (10)

1.4.4 误差权重自适应调整策略误差权重自适应调整策略

BA的误差代价函数由3项组成，在优化过程

中需要通过两个权重系数 λ1λ2分别调节物体与相

机和物体与地图点间两个误差项在总的代价函数

中所占的比重。本文采用自适应调整策略，根据

物体检测的质量以及特征点的属性动态调整 λ1λ2，

以提升BA优化的效果。下面将对两个权重系数的

调整策略一一进行详细介绍。

以目标检测网络输出的矩形框作为基准，将

地图中 3D 路标投影到当前相机平面与其进行比

较，进而得到重投影误差。由此过程可以看出，

此误差项假设目标检测网络可以输出精准的矩形

框，并以此为前提进行误差具体值的计算并对其

进行优化。当目标检测输出的矩形框存在误差时，

以它为基准计算出的重投影误差项往往较大，这

会导致BA优化过程中算法重点优化此误差项，过

度调整相机位姿和物体路标使得误差项变小，从

而输出错误的优化结果。针对上述存在的问题，

本文以目标检测输出置信度值为参考，动态调整

权重系数的大小。置信度越大，说明矩形框检测

质量高，其权重系数 λ1 也应随之增大。λ1 与矩形

框的置信度bconf间的数学关系如下：

λ1 = k1·exp
æ

è
ç
çç
ç

bconf
2

σb
2

ö

ø
÷
÷÷
÷ (11)

在计算物体与特征点间的误差时，需要确定

二维图像上属于该物体的特征点在三维空间中是

否处于对应的3D长方体内部。出于系统效率的考

虑，本文没有采用基于深度学习的语义分割方案，

而利用颜色空间聚类的方法进行前景图像分割，

此方法无法准确的为每个像素点确定类别归属。

当处于背景中的特征点被误认为属于物体时，便

出现一个较大的误差项，从而会对优化过程造成

干扰。针对上述存在的问题，本文同时从空间距

离和灰度距离两个角度为特征点与物体间的距离

进行度量，并将此作为该特征点是否属于物体的

一种概率度量，由此定义误差权重。空间距离和

灰度距离由等式（12）和等式（13）定义：

dspa( xy) = exp
æ

è

ç
ç
çç
ç
ç ( )xu - yu

2

+ ( )xv - yv

2

2σ 2
d

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷
÷ (12)

dgray( xy) = exp
æ

è

ç

ç
ççç
ç
ç

ç ( )gray ( )xuxv - gray ( )yuyv

2

2σ 2
g

ö

ø

÷

÷
÷÷÷
÷
÷

÷

(13)

式中：( xuxv )为特征点坐标；( yuyv )为物体中心

点坐标。权重系数 λ2 与特征点和物体间的距离成

反比：

λ2 =
k2

dspa × dgray

(14)

2 实验与分析实验与分析

本节从物体背景去除效果、语义地图生成质

量以及物体建模精度等方面对提出的算法进行检

验，并与CubeSLAM算法进行对比分析。

2.1 物体背景去除物体背景去除

图像背景的去除效果直接影响下一步对物体
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自身颜色分布信息的提取的准确度，因此本文基

于自己采集的数据对背景去除算法进行评估。实

验结果如图 4所示，从图中可以看到在HSV颜色

空间中对红色物体聚类效果较好，对绿色物体聚

类效果较差。而在RGB颜色空间正好相反。这说

明在两种空间中各种颜色间的距离相差较大。图

中最后一列是最终背景去除的效果，可见算法可

以较好的提取出仅包含物体的前景图像，满足实

际需求。

2.2 语义地图构建语义地图构建

本文在环境中存放若干把椅子，令相机围绕

其周围一圈采集数据，利用CubeSLAM和本文提

出的算法分别进行了实验，检测语义地图生成

质量。

本文所提出的方法将单目相机所采集的图片

序列作为输入，实时输出每帧相机位姿以及由稀

疏地图点和三维长方体组成的环境语义地图。为

了对语义地图的构建精度进行可视化，采用RGB-

D相机采集环境数据，对当前实验场景进行稠密

重建，同时将其中的RGB图作为输入构建语义地

图，并将两者构建的稠密点云地图和语义地图进

行融合显示，建图效果如图 5所示，其中黑色长

方体代表语义地图中的三维物体模型。从图中可

以看出，CubeSLAM算法构建的语义地图出现错

误，多检测出了若干个物体。这主要是因为基于

共享地图点数量的物体关联方法鲁棒性较低，在

大视角观测以及物体纹理简单导致的共享地图点

过少的情况下会造成关联失败，导致系统误以为

是首次检测到此物体，而再次为其重新构建一个

模型。从第三行语义地图构建效果中可以发现，

本文提出的方法较为准确，没有出现误检测的情

况。这充分说明了本文所提出的基于物体描述子

的物体关联方法不受物体自身纹理以及观测视角

约束的限制，具有较高的鲁棒性。

此外，以重建的稠密点云地图为基础，对环

境中存在的物体进行手动标注，并计算所标注立

方体与相对应的算法检测的立方体之间的交并比

(3D IoU)，IoU 数值越大，代表物体建模精度越

高。本文将其作为指标，针对两种方法的物体建

模精度进行了量化对比评估，如表 1所示。从表

中可以看出，本文提出的方法可以有效提高物体

建模精度，改善语义地图构建质量。

图4 背景去除

Fig. 4 Background removal

(a) 实验场景

(b) CubeSLAM建图效果

(c) 本文方法建图效果

图5 语义建图质量对比

Fig. 5 Semantic mapping quality comparison
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3 结论结论

本文提出了一个基于单目相机的新型语义

SLAM方法，在位姿估计的同时对环境中的物体

进行三维感知。针对基于共有地图点数量的物体

关联方法存在易受物体表面纹理以及观测角度影

响的问题，本文提出了基于语义、尺寸、颜色分

布以及邻域拓扑结构等多元信息的物体描述方法，

以保障物体关联匹配的准确性。此外，针对语义

SLAM系统，提出了一种更加鲁棒的BA优化目标

函数，以充分利用观测之间的约束信息实现准确

的状态估计。经实验验证，本文提出的算法在语

义地图构建质量方面优于目前主流同类型算法。

下一步，将继续挖掘物体建模在语义SLAM中的

应用潜力，将所构建的物体模型以及物体描述子

应用在闭环检测和相机重定位任务中，进一步提

高系统的估计精度和稳定性。
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表1 物体检测精度（IoU）对比

Table 1 Comparison of IoU on benchmark

算法

CubeSLAM

Ours

01

0.57

0.63

02

0.33

0.62

03

0.62

0.69

04

0.61

0.72

05

0.50

0.58

06

0.56

0.73
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