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激光与视觉融合识别并构建语义地图改善定位性能
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摘要 语义地图能够帮助移动机器人更好地理解环境,改善定位性能。为了提高语义地图的精度,本文提出一种

激光与视觉融合识别并构建语义地图的方法。首先对激光雷达击中点进行直线拟合,提取凸凹墙角信息;然后利

用相机和电子罗盘进行墙角的方向性进行区分,得到丰富的墙角类别信息;接着利用墙角信息对柜式物体进行误

识别去除,融合激光深度信息,得到更加精确的物体语义信息;最后利用贝叶斯估计增量式地构建语义地图,消除

语义栅格重叠构建的问题。通过仿真环境以及真实环境下的实验验证了该方法的有效性,同时利用语义地图进行

重定位实验验证了该语义地图能有效改善定位性能。
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1 引  言

移动机器人在进行位姿估计时需要知道环境地

图信息,而创建环境地图时又需要精确的定位,因
此,同时定位与建图(SLAM)就将两者合二为一,在
创建地图的同时进行位姿估计[1-2]。传统SLAM 方

法构建的环境地图只能表达环境中的拓扑信息与几

何信息[3],缺少对环境语义信息的获取与描述,导致

机器人无法真正地理解环境。语义地图可以丰富地

图信 息,帮 助 机 器 人 实 现 更 加 智 能 的 定 位[4-5]与

导航[6]。
SLAM算法是语义地图构建的基础,语义地图的构

建建立在SLAM 算法之上,且不同于SLAM 算法[7]。
语义地图在构建过程中不仅要进行基本的SLAM 建

图,还要对环境中的独立物体进行识别,获取其位置和

轮廓等语义信息,并将这些信息融入地图中。
文献[8]提出了一种基于DA-RNN网络的语义地

图 构 建 方 法,该 方 法 将 网 络 的 输 出 结 果 与

KinectFusion[9]的SLAM技术相结合,通过将检测到

的语义信息注入到三维重建地图中构建语义地图。
KinectFusion是最早的基于RGB-D的实时三维重建

算法,之后出现的ElasticFusion[10]算法的三维重建效

果更好。文献[11]基于ElasticFusion和卷积神经网

络(CNN)提 出 了 一 种 稠 密 的 三 维 语 义 映 射 算 法

SemanticFusion。文献[12]提出了基于 LSD-SLAM

和卷积神经网络的算法,并采用该算法构建了半稠密

语义地图。该算法与SemanticFusion类似,首先通过

LSD-SLAM估计相机位姿,构建半稠密的环境地图,
然后使用DeepLab-v2进行语义分割,获取语义信息,
最后利用贝叶斯进行数据关联,构建半稠密语义地图。
文献[13]对三维激光进行语义分割后提取目标语义信

息。文献[14]基于ORB-SLAM2构建稠密点云地图,
并将三维点云分割成类别明显的区段,同 时 利 用

YOLOv3算法提取语义信息,融合点云标签,构建稠

密的点云地图。
视觉传感器本身容易受到环境影响而形成累积误

差,导致地图的鲁棒性不高。激光雷达相较于相机来

说,精度更高,受环境的影响更小。因此,很多学者基

于激光SLAM建图,并融合视觉的语义信息来构建语

义地图。文献[15]使用2D激光雷达和Gmapping算

法构建二维栅格地图,并基于贝叶斯推理构建语义地

图。随后,文献[16]提出了一种轻量级的卷积神经网

络模型,并用该模型进行目标检测,获取环境物体的语

义信息,同时使用激光SLAM算法获取机器人位姿并

构建二维栅格地图,最后使用贝叶斯估计更新物体的

占有概率,将物体信息与环境信息融合起来构建二维

栅格的语义地图。文献[17]提出了SuMa++算法,
该算法通过RangeNet++网络[18]对激光雷达进行语

义分割,滤除动态物体,并基于SuMa[19]构建高精度的

语义地图。
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以上算法都需要利用视觉传感器对环境中的物体

进行识别,获取环境中物体的三维点云信息,但使用深

度相机时存在两个问题:1)深度学习算法对物体进行

检测时容易出现误识别;2)深度相机获取的深度值容

易受到外界干扰,存在不可控误差。室内环境中存在

丰富且固定的墙角信息,对墙角进行区分有助于移动

机器人进行更高层次的定位和导航工作。本文针对以

上问题提出了一种激光与视觉融合识别并构建语义栅

格地图的算法,算法整体框架如图1所示。首先对激

光雷达击中点进行直线拟合,提取环境中的凸凹墙角

信息,同时利用视觉以及电子罗盘对墙角进行方向性

区分,得到丰富的墙角类别信息;然后利用凸凹墙角信

息对柜式物体进行误识别去除,并用激光雷达深度信

息修正深度相机获取的深度值,得到更加精确的物体

语义信息;最后同步机器人位姿,并结合贝叶斯估计更

新墙角类别和物体的占有概率,增量式地构建语义地

图。本文通过重定位实验验证了该语义地图可以改善

定位性能。

图1 所提算法的整体框架图

Fig 
 

1 Overall
 

framework
 

of
 

our
 

algorithm

2 墙角类别区分

2.1 激光点直线拟合

激光雷达的一帧数据信息由一系列对障碍物的击

中点组成,每个点的位置以极坐标形式进行保存。
第i个激光点包含一个距离值ρi 和角度值θi,其中

θi=f·i,f 为激光雷达的角度分辨率。将激光击中

点的极坐标值转换到直角坐标系下,得到激光雷达的

坐标(xi,yi)为
xi=ρicos

 

θi

yi=ρisin
 

θi 。 (1)

  在得到一帧激光数据之后,对每一帧激光点进行

直线拟合,拟合原理如图2所示,具体过程如下:
1)

 

对于一帧激光数据点Z(P1,P2,…,Pn),根据

端点坐标P1 和Pn 求取直线l,计算中间激光点到直

线l的最大距离hi。
2)

 

若hi 大于阈值H,则在该点位置处将激光数

据点拆分为Z1(P1,P2,…,Pi)和Z2(Pi,Pi+1
 ,…,

Pn)两段。
3)

 

对每一段激光数据Zi 重复上述步骤,直至所

有激光数据点的集合与对应直线的距离小于阈值 H,
此时将激光雷达数据分成了若干段。若激光数据的集

合点数小于一定数量,则将其去除。

图2 激光点直线拟合的原理

Fig 
 

2 Principle
 

of
 

laser
 

point
 

straight
 

line
 

fitting

对于获得的每个激光数据点的集合Z{(x1,y1),
(x2,y2),…,(xm,ym)},利用线性最小二乘法进行直

线拟合,求取每段激光数据的直线方程,其中误差方程

可以表示为

e=(AX-y)T(AX-y), (2)

式中:A=

x1 1
x2 1
︙ ︙
xm 1





















;y 为一段激光数据点的值,y=

y1

y2

︙
ym





















;X 为直线方程的待求量,X= a b  。

对式(2)所示的误差方程求偏导,并令其为0,
则有

2ATAX-2ATy=0⇒X=(ATA)-1ATy。 (3)
最后将每一段激光点的数据代入方程(3),就可以求解

线性方程的最优解a 和b。
每一段激光点拟合的直线代表着激光击中面的直

线信息,但障碍物的长度是有限的,因此只需要保存每

段激光数据的两个端点值和对应的直线方程。图3所

示为激光击中障碍物的数据点和进行直线拟合之后的

激光线段。

图3 直线拟合。(a)激光击中点;(b)直线拟合

Fig 
 

3 Straight
 

line
 

fitting 
 

 a 
 

Laser
 

hit
 

point 
 

 b 
 

straight
 

line
 

fitting
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2.2 激光直线对凸凹墙角的识别

一帧激光数据会提取到很多平面的直线方程,因
此,只对相邻两条直线进行墙角判断。假设一条直线

l1 的端点坐标分别为(x1
l1
,y1

l1
)和(x2

l1
,y2

l1
),另一条

直线l2 的端点坐标为(x1
l2
,y1

l2
)和(x2

l2
,y2

l2
),若一对

点之间的距离足够小,小于设定的阈值λ 时,如式(4)
所示,就可以判断这两条激光拟合直线相邻。

(xi
l1 -xj

l2
)2+(yi

l1 -yj
l2
)2 ≤λ, (4)

式中:i=j=1,2;λ可根据实际环境来定,一般设置为

0.1
 

m。
接着,判断两条相邻直线之间的区域是否存在墙

角。设直线l1 的斜率为a1,直线l2 的斜率a2,如
式(5)所示,若两条相邻直线的斜率相乘的结果在-1
左右,则两直线的交点为墙角。

-1-β<a1·a2 <-1+β, (5)
式中:β为阈值,一般设置为0.1。

激光雷达识别到墙角之后,对墙角按照凸凹类别

进行 区 分,一 种 是 凸 墙 角,另 一 种 是 凹 墙 角。如

图4(a)所示,蓝色圆点表示机器人位置,激光雷达发

射的红色激光束击中墙面,得到距离信息。对凸凹墙

角的区分可以根据激光击中点到机器人的距离变化进

行判断。若两直线相交的墙角处距离机器人最近,而
越远离墙角位置的激光点到机器人的距离越远,则判

断为凸墙角;若两直线相交的墙角距离机器人最远,而
越远离墙角位置的激光点到机器人的距离越近,则判

断为凹墙角。
图4(b)所示是识别出来的凸凹墙角。图中的红

色线段是激光点拟合的直线,蓝色圆点代表凸墙角,绿
色圆点代表凹墙角。

图4 凸凹墙角识别。(a)凸凹墙角区分示意图;(b)凸凹墙角识别结果

Fig 
 

4 Recognition
 

of
 

convex
 

and
 

concave
 

corners 
 

 a 
 

Schematic
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and
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corners 
 

 b 
 

recognition
 

result
 

of
 

convex
 

and
 

concave
 

corners

2.3 基于深度学习获取物体的语义信息

目标检测是对输入图片中的目标进行分类并确定

目标位置,一般分为基于候选框模式的目标检测和基

于回归模式的目标检测。基于候选框模式的目标检测

就是通常所说的“Two
 

Stage”模式,该检测方式的最

大缺点就是运算速度慢。本文选用基于回归模式的目

标检测算法SSD[20],该算法结合了 YOLO[21]的网格

化回归思想和Faster
 

R-CNN中RPN网络的Anchor
机制[22],并加入了多尺度特征图检测。SSD算法能够

同时兼顾检测速度和精度,是目标检测算法中的较好

选择。针对目标检测数据集,本团队收集并制作了

8840张包含墙角、门、柜子、椅子等11类室内场景下

常见物体的图片,其中的7072张用于训练,1768张用

于测试。
语义分割是对输入图片中的每个像素点添加语义

标签,最后得到一个与目标物体一样大的分类结果。
基于目标检测的算法在获取物体检测框之后还要对物

体背景进行去除,一般采用GrabCut算法进行背景分

割,去除物体周围的背景信息,获取目标物体的三维语

义信息。基于语义分割的算法直接对物体进行像素级

分割,获 取 物 体 的 三 维 语 义 信 息。本 团 队 选 用

DeeplabV2算法[23]对物体进行语义分割。DeeplabV2
在 DeeplabV1 的 基 础 上 将 基 础 网 络 更 换 为

ResNet101[24],同时使用空洞空间卷积池化金字塔

(ASPP)对输入使用不同的采样率进行空洞卷积采

样,既提高了特征图的分辨率,又不会增加较大的计算

量。针对语义分割数据集,本团队收集制作了包含门、
柜子、垃圾桶、椅子、床、背景共6个类别的330张图

片,其中290张用于训练,40张用于测试。语义分割

算法和目标检测算法的结果如图5所示。

图5 语义分割结果。(a)机器人视角;(b)语义分割;(c)目标检测

Fig 
 

5 Semantic
 

segmentation
 

results 
 

 a 
 

Robot
 

perspective 
 

 b 
 

semantic
 

segmentation 
 

 c 
 

target
 

detection
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  对于室内环境下常见的椅子、门、柜子和垃圾桶等

物体,使用DeeplabV2网络进行语义信息提取;由于

墙角不便使用语义分割进行提取,因此采用SSD算法

对墙角进行语义信息提取。
2.4 视觉对墙角进行方向性区分

激光对墙角的识别具有较高的准确性,但由于激

光会同时识别到多个墙角,因此利用相机进行单一墙

角的识别,并利用电子罗盘对墙角进行方向性区分。
室内墙角具有4个朝向,每一类墙角都具有独特的标

签,因此需要对墙角进行方向性判断,以获取墙角的类

别标签。电子罗盘可以获得航向角,机器人搭载电子

罗盘可以得到机器人的朝向,根据识别到的墙角对应

的机器人朝向对墙角的方向性进行判断。本实验采用

的电子罗盘型号为DCM302B,在倾斜角小于10°时,
其航向角误差为±0.5°。针对电子罗盘易受到外界磁

场干扰从而导致航向角精度不高的问题,本团队首先

使用平面校准方法进行静态校准,然后利用椭圆假设

法进行误差补偿,并采用最小二乘法求解补偿系数,完
成对电子罗盘的误差补偿。

墙角方向性判断的示例模型如图6所示。正北方

向的航向角为0°,航向角按照顺时针方向增大,角度

范围在0°~360°之间。正北方向右侧的墙角设为墙

角1,按照逆时针顺序依次为墙角2、墙角3和墙角4。

图6 墙角类别和传感器示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

wall
 

corner
 

categories
 

and
 

sensor

机器人搭载的相机为KinectV2,其深度图最大视角范

围是70°,机器人航向角位于相机视角范围的中间。
每类墙角都存在不重叠的航向角范围,在不重叠

的航向角范围内识别到的墙角是对应的墙角类别。如

图7(a)所示,在相机左极限视角范围内,相机只能识

别到右上角的墙角1,此时机器人航向角为35°。如

图7(b)所示,在相机右极限视角范围内,相机也只能

识别到右上角的墙角1,此时的航向角为55°。因此,
当机器人航向角在35°~55°之间时,相机视角只能识

别到墙角1。如图7(c)、(d)所示,机器人相机在左右

极限视角下只能识别左上角的墙角2,此时的航向角

范围为305°~325°。根据类似的视角分析可以得到其

他墙角对应的航向角,如表1所示。在对应的航向角

范围内,相机识别到的墙角是对应类别的墙角。

图7 不重叠航向角下墙角类别的判断。(a)(c)左极限视角;(b)(d)右极限视角

Fig 
 

7 Wall
 

corner
 

category
 

judgment
 

under
 

non-overlapping
 

azimuth 
 

 a  c 
 

Left
 

limit
 

view 
 

 b  d 
 

right
 

limit
 

view

表1 每类墙角对应的航向角

Table
 

1 Azimuth
 

corresponding
 

to
 

each
 

type
 

of
 

corner

Number
 

of
 

corner Azimuth
 

/(°)

1 35--55

2 305--325

3 215--235

4 125--145

  对于所有相邻的墙角,它们都具有重叠的航向角,
如图8所 示。对 于 墙 角1和 墙 角2,当 航 向 角 在

325°~35°之间(325°~360°和360°~35°)时,机器人相机

能够识别到的墙角既可能是墙角1也可能是墙角2。
对墙角1和墙角2在重叠航向角下进行类别判断

的流程如下:
1)

 

首先判断墙角位于航向角的左侧还是右侧。
若该侧只有一种墙角类型,则该墙角一定是对应的墙
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图8 重叠航向角下的墙角类别判断。(a)航向角为325°;(b)航向角为0°;(c)航向角为35°
Fig 
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 a 
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azimuth
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 c 
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角类型。如图8(a)、(b)所示,当航向角范围为325°~
360°时,墙角1只可能在航向角的右侧,墙角2可能在

航向角的左侧也可能在右侧,因此出现在航向角左侧

的墙角一定是墙角2。如图8(b)、(c)所示,当航向角

范围在0°~35°之间时,墙角2只可能在航向角的左

侧,而墙角1可能在航向角的左侧也可能在右侧,因此

出现在航向角右侧的墙角一定是墙角1。
2)

 

如果该侧有两类墙角,则计算航向角角平分

线与墙角的该侧墙面之间的夹角θ。对于图8(a)、
(b)中蓝色机器人位置,墙角1和墙角2都可能出现

在航向角右侧,此时计算航向角角平分线与墙角右

侧蓝色墙面之间的夹角θ。对于图8(b)、(c)中红色

机器人位置,墙角1和墙角2都可能出现在航向角左

侧,此时计算航向角角平分线与墙角左侧红色墙面

之间的夹角θ。
3)

 

当θ<35°时,墙角类型为航向角一侧的墙角;
当θ>55°时,墙角类型为航向角另一侧的墙角。对于

流程2)中的图8(a)、(b),墙角1和墙角2都可能出现

在航向角右侧,若θ<35°,墙角类型为航向角右侧墙

角1;若θ>55°,墙角类型为航向角左侧墙角2。对于

流程2)中的图8(b)、(c),若θ<35°,墙角类型为航向

角左侧的墙角2;若θ>55°,墙角类型为航向角右侧的

墙角1。
根据该判断方法可以得到重叠航向角下的墙角类

型,如表2所示,用①、②、③、④表示对应的墙角1~
4,用左和右表示墙角位于航向角的左侧和右侧。

表2 重叠航向角下的墙角类型

Table
 

2 Wall
 

corner
 

category
 

under
 

overlapping
 

azimuth

θ
φ=325°--360° φ=0°--35° φ=235°--270° φ=270°--305°

Left Right Left Right Left Right Left Right

θ<35°
θ>55°

②
①
②

②
①

① ③
②
③

③
②

②

θ
φ=145°--180° φ=180°--215° φ=55°--90° φ=90°--125°

Left Right Left Right Left Right Left Right

θ<35°
θ>55°

④
③
④

④
③

③ ①
④
①

①
④

④

  Notes:
 

φ
 

represents
 

azimuth.

  为了验证在实际室内环境下对墙角的判断是否准

确,在如图9所示的环境中进行墙角方向性判断,图中

的方块砖是用来模拟墙壁的。机器人在图9(a)中的

位置时,识别到的是右边的墙角,如图9(b)所示,此时

结合电子罗盘数据和激光数据进行墙角类别的判断。
图9(c)是根据激光雷达数据拟合的墙面直线,图中机

器人位于图片中心且方向朝北固定不动,因为墙角位

于航向角的右侧,所以求取航向角角平分线与右侧墙

面之间的夹角θ,根据墙角方向性判断方法得到该墙

角类别为墙角1,如图9(d)所 示。当 机 器 人 位 于

图9(e)所示位置时,识别到的墙角如图9(f)所示,此
时墙角位于航向角的左侧,求取航向角角平分线与左

侧墙壁之间的夹角θ,根据墙角方向性判断方法得到

该墙角为墙角2。

3 语义地图构建

3.1 激光雷达和相机联合标定

激光雷达和相机获取到的环境中障碍物的坐标都

是相对于其自身坐标系下的坐标,如图10所示,点P
在激光雷达坐标系下的坐标为(Xl,Yl,Zl),在相机坐

标系下的坐标为(Xk,Yk,Zk)。激光雷达坐标系与相

机坐标系之间存在空间坐标变换关系,如式(6)所示,
通过确定相机坐标系和激光雷达坐标系之间的关系,
才能用激光雷达深度数据替代相机深度数据。

Xk

Yk

Zk  = R T
0T 1  

Xl

Yl

Zl  , (6)

式中:R 和T 分别为激光雷达坐标系与深度相机坐标
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图9 墙角方向性判断。(a)(e)机器人位置;(b)(f)机器人视角;(c)(g)激光拟合直线;(d)(h)墙角类别

Fig 
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 b  f 
 

robot
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 c  g 
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fitting
 

line 
 

 d  h 
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corner
 

category

图10 相机和激光雷达联合标定

Fig 
 

10 Joint
 

calibration
 

of
 

camera
 

and
 

lidar

系之间的3×3旋转矩阵和3×1平移矩阵;0T 为

(0,0,0)。
根据相机成像原理,空间坐标点在相机像素坐标

系下成像,而相机的像素坐标点与相机坐标点之间的

转换关系为

u
v
1  =1Zk

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1  Xk

Yk

Zk  , (7)

式中:(u,v)T 为像素坐标点;fx、fy、cx、cy 是相机内

参,可通过相机标定得到;Zk=d/1000,其中d 是像素

点(u,v)T 的深度值。
将式(6)代入式(7)可以得到激光雷达坐标点与像

素坐标点之间的关系,如式(8)所示。在确定相机内参

之后,将多组对应点代入式(8)可以求得激光雷达坐标

系与相机坐标系之间的空间坐标变换关系,也就是旋

转变换矩阵R 和平移变换矩阵T。
u
v
1  =1Zk

fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1  R T
0T 1  

Xl

Yl

Zl  。 (8)

3.2 基于凸凹墙角修正柜式物体的语义

相机获取物体深度信息时存在两个问题:1)深度

学习算法对物体的检测存在一定误差,在数据集不够

丰富的情况下,深度学习算法很容易出现误识别;2)深
度相机获取的深度值易受到外界干扰,存在一定的误

差。针对相机存在的问题,本文利用激光雷达的精确

性来修正相机误差。
本文使用的KinectV2相机的视角范围是70°,激

光雷达扫描范围是0°~180°,为了使激光雷达和相机

的视角范围相同,取中间段65°~125°范围内的激光数

据辅助相机进行识别。
室内环境中通常有很多柜式物体,比如柜子、床和

沙发等。它们的样式是长方形的,存在多个角,通过激

光雷达识别到的凸凹墙角来辅助相机对物体的识别,
并修正物体的深度值。当相机误识别到柜子时,同时

激光雷达识别到墙角信息,此时判断墙角位置与柜子

位置的距离,如果距离较远,可以认定相机进行了误识

别,去除该误识别,便可得到柜子的三维点云信息。当

相机正确识别到柜子时,同时激光雷达识别到墙角信

息,此时判断墙角位置与柜子位置的距离,如果距离较

近,可以判断相机识别正确,同时利用激光雷达的深度

信息修正相机识别到的柜子的深度信息。
机器人相机视角如图11(a)所示,机器人语义分

割结果如图11(b)所示。由于存在误识别,机器人将

后面的墙面以及旁边的障碍物也误识别成柜子,此时

将柜子语义信息映射到世界坐标系下得到图11(c)所
示的柜子的二维栅格位置。从图中可以看出,由于误

识别的存在,柜子的语义信息表达不准确。
如图12所示,机器人在识别到柜子时,对激光雷

达信息进行直线拟合,提取凸凹墙角。图12(a)是激

光雷达检测出来的墙角。根据墙角与柜子的距离信

息,将墙面误识别得到的柜子语义信息进行去除,同时
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图11 纯语义分割获取到的柜子语义。(a)
 

机器人视角;(b)
 

语义分割结果;(c)
 

点云坐标映射结果

Fig 
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图12 激光视觉融合得到的柜子语义。(a)凸凹墙角的识别;(b)修正之后的柜子语义;(c)相机深度值;(d)激光雷达深度值
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使用激光雷达的深度信息替代相机识别到的柜子的深

度信息,就可以实现凸凹墙角的识别。从图12(b)中
可以看出,使用激光雷达识别到的凸凹墙角来辅助相

机对柜式物体进行识别,可以得到柜式物体正确的语

义信息,柜子的语义信息表达准确。
通过柜子语义栅格与障碍物栅格地图的融合可以

看出,使用深度相机得到的柜子深度值不精确,柜子信

息(紫色)不能与黑色障碍物完全融合,如图12(c)所
示。使用激光雷达的深度信息替代相机识别到的柜子

的深度信息,可以有效提高柜式物体的位置精度,
图12(d)中的柜子信息(紫色)可以与黑色障碍物完全

融合,表示柜子的语义信息精确。
3.3 坐标转换以及贝叶斯估计构建语义地图

上述方法获取到的墙角和物体语义信息都位于激

光雷达坐标系下,因此需要将激光雷达坐标系转化到

世界坐标系下。在本次实验中,激光雷达位于机器人

正前方,激光雷达坐标系和机器人坐标系之间只存在

x 轴方向上的平移,平移距离为0.16
 

m。因此,激光

雷达坐标系到机器人坐标系之间的转换矩阵Tr,l以及

机器人坐标系与世界坐标系之间的转换矩阵Tw,r 分

别为

Tr,l=

1 0 0 0.16
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1





















, (9)

Tw,r=

cos
 

θt -sin
 

θt 0 xt

sin
 

θt  cos
 

θt 0 yt

0  0 1 0
0  0 0 1





















, (10)

式中:(xt,yt,θt)是机器人在世界坐标系下的实时位

姿,可由SLAM算法得到。本文采用Gmapping算法

进行机器人定位和环境栅格地图构建。Gmapping算

法是基于粒子滤波的SLAM算法,它将定位和建图分

开,在进行机器人定位之后再进行栅格地图构建;其定

位过程就是采用一系列粒子的状态分布来代表机器人

位姿的后验概率,然后通过求解粒子的位姿分布来确

定机器人位姿(xt,yt,θt)。
将相机坐标系下的点坐标(Xk,Yk,Zk)转换到世

界坐标系下的点坐标(Xw,Yw,Zw),转换公式为

Xw

Yw

Zw

1





















=Tw,rTr,k

Xk

Yk

Zk

1





















。 (11)

然后将点的坐标映射到二维栅格坐标系下(本文栅格

地图的分辨率为0.05
 

m,计算结果向上取整),计算公

式为

Xg

Yg  =intXw/0.05
Yw/0.05  。 (12)

  在构建物体语义栅格时,传感器存在误差和机器

人存在打滑等因素使得连续帧获取的语义标签不一

致,在建图时就表现为构建的语义地图重叠,地图中会

重复累加物体的语义标签。机器人在位姿1得到的柜

子和墙角语义如图13所示,当机器人移动到位姿2
时,柜子和墙角的语义信息就会出现重叠。为了减小

这些误差带来的语义重叠问题,本文使用贝叶斯估计

从多个关键帧中获取语义标签,增量式地构建语义地

图。给定机器人位姿为x1:t= x1,x2,…,xt  ,传感

器数据为z1:t=z1,z2,…,zt  ,则语义地图m 可表示

为每一个语义栅格mi 的概率累积:

p(m|x1:t,z1:t)=∏p(mi|x1:t,z1:t)
 

。(13)
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图13 语义映射结果重叠。(a)(d)机器人视角;(b)(e)墙角语义映射;(c)(f)物体语义映射
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对每个语义栅格概率采用贝叶斯估计来更新语义栅格存在障碍物的概率,

p(mi x1:t,z1:t)=
p(zt mi,z1:t-1,x1:t)p(mi z1:t-1,x1:t)

p(zt z1:t-1,x1:t)
=
p(mi zt,xt)p(zt xt)

p(mi)
 p(mi z1:t-1,x1:t-1)
p(zt z1:t-1,x1:t)

。

(14)
同时可以得到非障碍物的概率为

p(mi x1:t,z1:t)=
p(mi zt,xt)p(zt xt)

p(mi)
p(mi z1:t-1,x1:t-1)
p(zt z1:t-1,x1:t)

。 (15)

将两者进行比较并取对数可以得到

lg
p(mi x1:t,z1:t)

p(mi x1:t,z1:t)
=lg

p(mi)
p(mi)

p(mi z1:t-1,x1:t-1)

p(mi z1:t-1,x1:t-1)
p(mi zt,xt)

p(mi zt,xt)




 



 。 (16)

式(16)可以简写成

lt,i=lt-1,i+linv,i-l0, (17)

式中:lt,i 表示当前时刻的语义栅格状态,lt,i=lg
p(mi x1:t,z1:t)

p(mi x1:t,z1:t)
;lt-1,i 表示上一时刻的语义栅格状态,lt-1,i=

lg
p(mi z1:t-1,x1:t-1)

p(mi z1:t-1,x1:t-1)
;linv,i 表 示 传 感 器 的 逆 观 测 模 型,linv,i=lg

p(mi zt,xt)

p(mi zt,xt)
;l0 表 示 先 验 概 率,l0=

lg
p(mi)

p(mi)
。初始时刻语义栅格的占用概率和空闲概率都是0.5,因此l0=0。

  由式(17)可知,当前时刻语义栅格状态是上一时刻

语义栅格状态和传感器观测概率的累加。机器人遍历

整个室内环境,不断获取物体和墙角的语义信息,只有

当语义栅格状态的最终后验概率大于设定阈值时才确

定语义栅格存在,得到最终的语义标签,构建语义地图。

4 实验结果与分析

4.1 墙角类别的获取

在Ubuntu16.04系统下利用ROS操作系统,采
用Gazebo和Rviz进行联合仿真,对墙角识别算法进

行仿真实验验证。机器人在如图14(a)所示的仿真环

境下运动。首先利用Gmapping算法构建环境栅格地

图,然后通过激光直线拟合和凸凹墙角判断,获取凸凹

墙角类别。图14(b)~(d)是机器人移动过程中每个

位姿下识别到的凸凹墙角,绿色代表凹墙角,蓝色代表

凸墙角。通过遍历整个环境,得到图15(a)、(b)所示的

栅格地图和凸凹墙角类别。最后,将凸凹墙角坐标点进

行坐标变换并与机器人位姿同步之后得到图15(c)所示

的带有凸凹墙角类别信息的栅格地图。从图中可以看

出凸凹墙角识别准确,墙角位置也识别正确。
为了验证真实环境下所提算法构建语义地图的可

行性,本课题组搭建了图16(a)所示的移动机器人平

台。该机器人主要搭载了微软的KinectV2深度相机

和Sick公司的二维激光雷达Lms111,其最大测量距
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图14 仿真环境下的凸凹墙角识别。(a)仿真环境;
(b)~(d)凸凹墙角识别
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离为20
 

m,角度分辨率为0.25°;机器人主控系统为酷

图15 凸凹墙角识别。(a)栅格地图;(b)凸凹墙角类别;
(c)融合墙角地图
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睿 M4I7-D迷你主机,并配有ROS机器人系统,同时

配置有Caffe深度学习框架。
室内整体环境如图16(b)所示。在环境中摆放方

块砖,将环境分隔成若干个室内结构,同时在环境中摆

放椅子、柜子等室内常见物体。对于每一类物体的语

义信息,采用不同的颜色进行区分,得到表3、4所示的

墙角和物体的语义信息表。

图16 移动机器人平台和真实环境。(a)
 

移动机器人平台;(b)
 

真实环境

Fig 
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 b 
 

real
 

environment

表3 墙角类别对应的颜色表

Table
 

3 Corresponding
 

color
 

table
 

of
 

corners

Wall
 

corner Convex
 

wall
 

corner Concave
 

wall
 

corner
 

1Concave
 

wall
 

corner
 

2Concave
 

wall
 

corner
 

3 Concave
 

wall
 

corner
 

4

Color

表4 物体类别对应的颜色表

Table
 

4 Corresponding
 

color
 

table
 

of
 

objects

Object Cabinet Door Chair Trash
 

can

Color

首先 控 制 机 器 人 在 室 内 环 境 中 移 动,使 用

Gmapping算法构建环境的栅格地图,同时利用激光

雷达信息进行直线拟合,提取凸凹墙角的类别信息;然
后使用KinectV2相机和电子罗盘进行凹墙角的方向

性判断,得到4类不同的凹墙角类别信息;最后通过坐

标变换以及贝叶斯估计增量式地构建墙角语义图。遍

历整个环境得到了图17(a)所示的栅格地图、图17(b)
所示的凸凹墙角类别和图17(c)所示的4类凹墙角。
将得到的凸墙角和4类凹墙角与栅格地图进行融合,

得到图17(d)所示的带有凸墙角和4类凹墙角类别信

息的语义栅格地图。
4.2 语义地图构建

机器人在构建物体语义地图时利用语义分割算

法进行物体的识别,获取物体的语义信息。针对柜

式物体,利用激光雷达识别出来的墙角信息对柜式

物体的语义信息进行修正,获得精确的柜式物体的

语义信息。
在图16(b)所示的真实室内环境下,首先使机器

人遍历环境,使用Gmapping算法构建环境的栅格地

图,构建的栅格地图如图17(a)所示;然后对激光雷达

击中点进行直线拟合,提取环境中的凸凹墙角信息,同
时利用深度相机提取环境中物体的语义信息,利用凸

凹墙角信息对柜式物体进行误识别去除,并利用激光

1810003-9



研究论文 第49卷
 

第18期/2022年9月/中国激光

图17 凸凹墙角的识别。(a)栅格地图;(b)凸凹墙角类别;(c)4类凹墙角;(d)融合后的墙角地图

Fig 
 

17 Recognition
 

of
 

convex
 

and
 

concave
 

corners 
 

 a 
 

Grid
 

map 
 

 b 
 

convex
 

and
 

concave
 

wall
 

corner
 

categories 
 

 c 
 

four
 

types
 

of
 

concave
 

corners 
 

 d 
 

fused
 

wall
 

corner
 

map

雷达深度信息修正深度相机获取的深度值,得到更加

精确的物体语义信息;再结合贝叶斯估计更新凸凹墙

角和物体的占有概率,增量式地构建语义地图,得到如

图18(a)所示的物体语义地图;接着将物体的语义地

图与栅格地图进行有效融合,得到带有物体类别信息

的语义地图,如图18(b)所示;最后将图17(b)、(c)中
的墙角类别信息与物体语义栅格地图进行融合,得

到最终的语义地图,如图18(c)所示。从图18(c)中
可以看出物体轮廓基本与栅格障碍物区域吻合,不
同的墙角类别也对应在正确的墙角位置处。该语义

地图正确反映了环境中的语义信息,有利于机器人

正确地理解环境。
在图19(a)所示的另一个真实环境下,机器人遍

历整个环境构建了环境的栅格地图,如图19(b)所示,

图18 语义地图。(a)物体语义地图;(b)物体语义栅格地图;(c)最终的语义栅格地图

Fig 
 

18 Semantic
 

map 
 

 a 
 

Object
 

semantic
 

map 
 

 b 
 

object
 

semantic
 

grid
 

map 
 

 c 
 

final
 

semantic
 

grid
 

map

图19 真实环境以及语义地图。(a)真实环境;(b)栅格地图;
 

(c)凸凹墙角类别;(d)4类凹墙角;(e)物体语义地图;
(f)最终的语义栅格地图

Fig 
 

19 Real
 

environment
 

and
 

semantic
 

map 
 

 a 
 

Real
 

environment 
 

 b 
 

grid
 

map 
 

 c 
 

convex
 

and
 

concave
 

wall
 

corner
 

categories 
 

   d 
 

four
 

types
 

of
 

concave
 

corners 
 

 e 
 

object
 

semantic
 

map 
 

 f 
 

final
 

semantic
 

grid
 

map
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环境地图与栅格地图一一对应;同时,利多传感器进行

识别区分得到了图19(c)所示的凸凹墙角类别和

图19(d)所示的4类凹墙角。利用深度相机提取环境

中的物体语义信息,利用凸凹墙角信息对柜式物体进

行误识别去除,并利用激光雷达深度信息修正深度相

机获取的深度值,得到更加精确的物体语义信息;然后

结合贝叶斯估计更新物体的占有概率,增量式地构建

语义地图,得到的物体语义地图如图19(e)所示;最后

将墙角类别信息与物体语义地图进行融合,就可以得

到最终的语义栅格地图,如图19(f)所示。
4.3 利用语义地图改善相似场景下的定位性能

为了验证本文算法构建的语义地图的实用性,使
用语义地图进行重定位实验,并与原始AMCL算法的

定位结果进行对比。
移动机器人在相似环境中容易丢失自身位姿,重

定位过程也难以成功。本团队在图19(a)所示的相似

环境中进行重定位对比实验,验证利用语义地图进行

重定位的实用性和有效性。相似环境对应的栅格地图

如图20(a)所示,利用本文算法构建的语义地图如

图20(b)所示。从图中可以看到区域①和区域②的环

境特征极其相似,机器人通过旋转运动能较快地获得

周围信息,因此在区域②中进行旋转运动,完成重定位

对比实验。

图20 环境地图。(a)栅格地图;(b)语义地图

Fig 
 

20 Environment
 

map 
 

 a 
 

Raster
 

map 
 

   b 
 

semantic
 

map

  移动机器人在上述地图和位置处进行重定位时,
原始AMCL算法的粒子变化过程如图21所示。定位

开始时,在地图中均布粒子,如图21(a)所示,然后控

制机器人旋转定位,机器人通过激光雷达观测模型与

地图的匹配概率来更新粒子权重,重复进行重采样之

后,粒子分布如图21(b)、(c)所示。由于房间①和房

间②的布局极其相似,利用激光雷达观测模型进行匹

配并计算粒子权重时,粒子权重较为均衡,因此重采样

之后不能迅速地将“假位姿”的粒子去除掉,最终粒子

收敛到两个相似的房间内,如图21(d)所示。经过多

次实验,粒子也会收敛至如图21(e)、(f)所示的错误

位置。

图21 原始AMCL算法的粒子收敛过程

Fig 
 

21 Particle
 

convergence
 

process
 

of
 

original
 

AMCL
 

algorithm

  利用语义地图进行重定位的过程如图22所示。
开始定位时的粒子分布如图22(a)所示,此时粒子的

权重只根据激光雷达观测模型与地图匹配概率进行更

新。当机器人识别到环境中的物体后,根据语义信息

与语义地图的匹配概率来更新粒子的权重,重采样之

后的粒子分布如图22(b)所示。随着机器人不断运

动,粒子快速收敛,最终粒子收敛至图22(d)所示的状

态,机器人定位成功。
基于语义信息更新粒子权重的过程如图23所示。

当KinectV2相机识别到环境中的语义信息时,利用

语义地图进行机器人预定位,获取机器人的粗位姿。
如图23(a)所示,机器人识别到前方的“墙角”“柜子”
“垃圾桶”,此时通过墙角方向性判断确定识别到的墙

角为“墙角3”,如图23(b)所示。在识别到墙角之后,
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图22 利用语义地图进行定位时的粒子收敛过程

Fig 
 

22 Particle
 

convergence
 

process
 

in
 

localization
 

using
 

semantic
 

map

图23 基于语义信息进行机器人预定位示意图。(a)机器人视角;(b)墙角类别;(c)墙角和机器人位置;(d)粒子分布

Fig 
 

23 Schematics
 

of
 

robot
 

pre-location
 

based
 

on
 

semantic
 

information 
 

 a 
 

Robot
 

perspective 
 

 b 
 

wall
 

corner
 

category 
 

 c 
 

position
 

of
 

wall
 

corner
 

and
 

robot 
 

 d 
 

particle
 

distribution

通过对照构建的语义地图,确定地图中周围存在“柜
子”“垃圾桶”的“墙角3”是图23(c)所示的洋红色圆圈

标识的墙角,也就是图20(b)中标识的“墙角3”。在确

定识别到的墙角位置之后,利用识别到的物体相对于

机器人的位姿来反推机器人在地图中的位姿,最终确

定机器人的可能位姿如图23(c)中的红色圆圈所示。
在得到机器人粗位姿的先验值之后,将粒子的权重根

据每一个粒子与机器人粗位姿的距离进行高斯展开,
距离机器人粗位姿越近的粒子,其权重越大,经过重采

样之后,权重小的粒子被去除,权重大的粒子进行复

制,最后得到如图23(d)所示的粒子分布。利用语义

地图反推机器人位姿可以为机器人提供一个先验值,
这样就可以避免相似环境下粒子权重较为均衡导致很

难收敛正确的情况,从而提高了机器人重定位的鲁

棒性。
为了进一步说明利用语义地图进行重定位可

以有效提高重定位的鲁棒性,本团队在同等条件下

进行了20组重定 位 实 验,实 验 结 果 如 表5所 示。
由于环境布局极其相似,原始 AMCL利用激光雷

达观测模型与栅格地图匹配概率来更新粒子权重,
很难进行区域区分,粒子不能准确收敛,最后重定

位的成功率为25%。加载语义地图进行重定位可

以提供一个先验位姿,粒子聚集在正确的房间下,
机器人很快收敛成功,重定位的成功率为95%。失

败的案例是由于出现了误识别,机器人位姿估计不

准确,因此定位失败。由以上数据可以看出利用语

义信息进行机器人重定位可以有效提高重定位的

鲁棒性。

表5 不同方法的重定位实验结果对比

Table
 

5
 

Comparison
 

of
 

relocation
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

methods

Location
 

method
The

 

number
 

of
 

successful
 

location
Success

 

rate
 

/%
Location

 

without
 

semantic
 

map
5 25

Location
 

with
 

semantic
 

map
19 95

为了对比原始AMCL算法重定位的速度与加载

语义地图进行重定位的速度,在两种方法都能够成功

定位的情况下进行比较,并且记录每次重采样之后粒

子的均权重。图24所示是两种方法的粒子均权重变

换曲线。从加载语义地图的定位曲线可以看出,迭代

到第7次后,粒子均权重迅速上升,最后在迭代14次

之后居于稳定水平,此时粒子成功收敛。在原始AMCL

图24 粒子收敛速率对比

Fig 
 

24 Particle
 

convergence
 

rate
 

comparison
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算法的重定位过程中,由于房间环境极其相似,粒子均

权重一直不能上升,直至迭代第37次之后,粒子均权

重才开始上升,直至迭代到第45次之后,粒子均权重

居于稳定水平,粒子收敛成功。
该实验表明,在同等条件下,利用语义地图进行全

局重定位可以有效提高定位速度。综上,利用语义地

图可以有效提高定位的鲁棒性以及定位速度,说明该

语义地图能有效改善定位性能。

5 结  论

为了提高语义地图的精度和丰富性,本团队利用

激光雷达传感器进行激光点直线拟合,提取环境中的

凸凹墙角信息,同时利用视觉及电子罗盘对凹墙角进

行方向性区分,得到4个不同朝向的凹墙角;接着利用

凸凹墙角信息进行相机误识别去除,并利用激光深度

值信息修正相机的深度值,得到正确的柜式物体语义

信息;然后将得到的语义信息进行坐标变换,并结合贝

叶斯估计方法增量式地构架物体语义地图;最后将得

到的语义地图和栅格地图进行融合得到了最终的语义

栅格地图。本文通过仿真环境以及真实环境下的实验

证明了该方法的有效性,同时利用该语义地图进行重

定位实验,以验证该语义地图的实用性。语义分割的

精度会直接影响语义地图构建的精度,如何提高语义

分割算法的准确率是下一步的研究重点。在动态环境

下,移动机器人容易受到运动物体的影响,导致语义信

息提取不准确,因此,如何进行动态障碍物的去除也是

下一步的研究重点。
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Abstract

Objective Map
 

construction
 

is
 

crucial
 

to
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 SLAM 
 

technology
 

and
 

the
 

foundation
 

for
 

robot
 

positioning
 

and
 

navigation
 

tasks 
 

The
 

environment
 

map
 

constructed
 

using
 

the
 

traditional
 

SLAM
 

approach
 

only
 

provides
 

the
 

environments
 

topological
 

and
 

geometric
 

information 
 

it
 

fails
 

to
 

provide
 

the
 

objects
 

semantic
 

information 
 

thereby
 

resulting
 

in
 

the
 

poor
 

understanding
 

of
 

the
 

environment 
 

When
 

global
 

positioning
 

is
 

performed
 

in
 

a
 

complicated
 

environment 
 

obtaining
 

faster
 

positioning
 

using
 

only
 

the
 

environmental
 

scale
 

information
 

in
 

the
 

map
 

is
 

a
 

challenge 
 

A
 

semantic
 

map
 

can
 

realize
 

a
 

more
 

intelligent
 

human-computer
 

interaction
 

function
 

of
 

the
 

robot
 

and
 

accelerate
 

the
 

robot
 

repositioning 
 

In
 

the
 

indoor
 

environment 
 

there
 

is
 

rich
 

and
 

fixed
 

wall
 

corner
 

information 
 

The
 

distinction
 

of
 

wall
 

corners
 

aids
 

the
 

mobile
 

robot
 

in
 

performing
 

higher-level
 

positioning
 

and
 

navigation
 

work 
 

An
 

approach
 

of
 

incrementally
 

constructing
 

a
 

semantic
 

map
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

laser
 

and
 

vision
 

to
 

determine
 

the
 

semantic
 

information
 

of
 

wall
 

corners
 

and
 

objects
 

is
 

proposed 
 

The
 

findings
 

reveal
 

that
 

using
 

a
 

semantic
 

map
 

can
 

enhance
 

the
 

positioning
 

performance
 

of
 

robots 

Methods First 
 

the
 

laser
 

lidar
 

hit
 

point
 

was
 

fitted
 

linearly 
 

Concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corner
 

information
 

in
 

the
 

environment
 

was
 

extracted 
 

The
 

camera
 

and
 

electronic
 

compass
 

were
 

employed
 

to
 

judge
 

several
 

wall
 

corner
 

categories
 

to
 

achieve
 

rich
 

wall
 

corner
 

category
 

information 
 

Then 
 

the
 

concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corner
 

information
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

and
 

remove
 

the
 

cabinet
 

objects 
 

and
 

the
 

depth
 

value
 

achieved
 

by
 

the
 

depth
 

camera
 

was
 

corrected
 

using
 

the
 

depth
 

information
 

of
 

lidar 
 

to
 

obtain
 

a
 

more
 

accurate
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

surrounding
 

object 
 

Finally 
 

the
 

robot
 

pose
 

was
 

synchronized 
 

Bayesian
 

estimation
 

was
 

employed
 

to
 

update
 

the
 

wall
 

corner
 

category
 

and
 

the
 

objects
 

occupancy
 

probability 
 

and
 

a
 

semantic
 

map
 

was
 

incrementally
 

constructed 

Results
 

and
 

Discussions In
 

the
 

indoor
 

environment 
 

the
 

category
 

information
 

of
 

concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corners
 

is
 

extracted 
 

Green
 

represents
 

the
 

concave
 

wall
 

corner
 

and
 

blue
 

represents
 

the
 

convex
 

wall
 

corner
 

 Fig 
 

4  
 

Then 
 

wall
 

corners
 

are
 

identified
 

via
 

target
 

detection 
 

The
 

electronic
 

compass
 

and
 

laser
 

lidar
 

are
 

integrated
 

to
 

judge
 

the
 

direction
 

of
 

wall
 

corners
 

to
 

obtain
 

wall
 

corner
 

category
 

information
 

in
 

four
 

directions 
 

The
 

identification
 

findings
 

are
 

accurate
 

in
 

the
 

actual
 

environment
 

 Fig 
 

9  
 

Errors
 

are
 

prone
 

to
 

occur
 

when
 

obtaining
 

semantic
 

information
 

about
 

cabinet
 

objects
 

via
 

semantic
 

segmentation 
 

Therefore 
 

concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corner
 

information
 

is
 

employed
 

to
 

remove
 

the
 

false
 

detection
 

of
 

semantic
 

segmentation 
 

The
 

camera
 

depth
 

is
 

corrected
 

using
 

lidar
 

depth
 

information
 

 Fig 
 

12  
 

Finally 
 

the
 

constructed
 

object
 

semantic
 

map 
 

grid
 

map 
 

and
 

wall
 

corner
 

information
 

are
 

combined
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

semantic
 

map
 

 Figs 
 

18
 

and
 

19  
 

The
 

objects
 

outline
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

grid
 

obstacle
 

area 
 

and
 

different
 

wall
 

corner
 

categories
 

correlates
 

with
 

the
 

correct
 

wall
 

corner
 

position 
 

The
 

semantic
 

map
 

represents
 

the
 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

environment 
 

The
 

success
 

rate
 

of
 

repositioning
 

using
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

95%
 

 Table
 

5  
 

and
 

the
 

speed
 

of
 

repositioning
 

is
 

three
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

of
 

the
 

approach
 

without
 

a
 

semantic
 

map
 

 Fig 
 

24  

Conclusions Laser
 

lidar
 

sensors
 

were
 

used
 

to
 

linearly
 

fit
 

the
 

laser
 

lidar
 

hit
 

point 
 

Concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corner
 

information
 

from
 

the
 

environment
 

was
 

extracted 
 

The
 

vision
 

and
 

electronic
 

compass
 

were
 

employed
 

to
 

distinguish
 

the
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concave
 

walls
 

directional
 

corners 
 

and
 

four
 

concave
 

wall
 

corners
 

with
 

various
 

orientations
 

were
 

obtained 
 

Furthermore 
 

concave
 

and
 

convex
 

wall
 

corner
 

information
 

was
 

employed
 

to
 

remove
 

camera
 

misidentification 
 

First 
 

the
 

camera
 

depth
 

value
 

was
 

corrected
 

using
 

the
 

laser
 

depth
 

value
 

to
 

achieve
 

the
 

correct
 

semantic
 

information
 

of
 

the
 

cabinet
 

object 
 

Then 
 

the
 

semantic
 

information
 

was
 

converted
 

to
 

coordinates
 

and
 

the
 

objects
 

semantic
 

map
 

was
 

incrementally
 

constructed
 

using
 

Bayesian
 

estimation 
 

Finally 
 

the
 

semantic
 

and
 

grid
 

maps
 

were
 

combined
 

to
 

obtain
 

a
 

final
 

semantic
 

grid
 

map 
 

Experiments
 

in
 

the
 

simulation
 

and
 

real
 

environment
 

can
 

prove
 

the
 

proposed
 

methods
 

effectiveness 
 

The
 

semantic
 

map
 

is
 

employed
 

for
 

relocation
 

experiments
 

to
 

validate
 

the
 

semantic
 

maps
 

practicality 

Key
 

words remote
 

sensing 
 

straight
 

line
 

fitting 
 

wall
 

corner
 

category 
 

Bayesian
 

estimation 
 

semantic
 

map 
 

relocation
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