
第57卷 第20期 激 光 与 光 电 子 学 进 展 Vol.
 

57,
 

No.
 

20
2020年10月 Laser

 

&
 

Optoelectronics
 

Progress October,
 

2020

基于YOLOv3和视觉SLAM 的语义地图构建

邹斌1,2,
 

林思阳1*,
 

尹智帅1,2
1武汉理工大学现代汽车零部件技术湖北省重点实验室,

 

湖北
 

武汉
 

430070;
2汽车零部件技术湖北省协同创新中心,

 

湖北
 

武汉
 

430070

摘要 以相机作为输入的视觉同时定位与建图(SLAM)系统在地图构建过程中虽然可以保留点云的空间几何信

息,但是并没有完全利用环境中物体的语义信息。针对这个问题,对当前主流视觉SLAM 系统和基于Faster
 

R-
CNN、YOLO等神经网络结构的目标检测算法进行研究。并提出一种有效的点云分割方法,该方法引入支撑平面

以提升分割结果的鲁棒性。最后在ORB-SLAM系统的基础上,结合YOLOv3算法进行环境场景的物体检测并保

证构建的点云地图具有语义信息。实验结果表明,所提方法可以构建几何信息复杂的语义地图,从而可应用于无

人车或机器人的导航工作中。
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Abstract Visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

 SLAM 
 

systems
 

that
 

use
 

cameras
 

as
 

input
 

can
 

retain
 

the
 

spatial
 

geometry
 

information
 

of
 

a
 

point
 

cloud
 

in
 

the
 

map
 

construction
 

process 
 

However 
 

such
 

systems
 

do
 

not
 

fully
 

utilize
 

the
 

semantic
 

information
 

of
 

objects
 

in
 

the
 

environment 
 

To
 

address
 

this
 

problem 
 

the
 

mainstream
 

visual
 

SLAM
 

system
 

and
 

object
 

detection
 

algorithms
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

structures 
 

such
 

as
 

Faster
 

R-CNN
 

and
 

YOLO 
 

are
 

investigated 
 

Moreover 
 

an
 

effective
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

method
 

that
 

adds
 

supporting
 

planes
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

segmentation
 

results
 

is
 

considered 
 

Finally 
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm
 

is
 

combined
 

with
 

ORB-SLAM
 

system
 

to
 

detect
 

objects
 

in
 

the
 

environment
 

scene
 

and
 

ensures
 

that
 

the
 

constructed
 

point
 

cloud
 

map
 

has
 

semantic
 

information 
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

constructs
 

a
 

semantic
 

map
 

with
 

complex
 

geometric
 

information
 

that
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

the
 

navigation
 

of
 

unmanned
 

vehicles
 

or
 

mobile
 

robots 
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1 引  言

实现无人车和机器人自主移动的关键是对环境

场景的理解。但以融合方法[1]作为思路的场景重建

只能生成三维稠密地图,缺乏相关的语义信息,限制

了移动端对环境物体信息的理解。为了既保留传统

同时定位与建图(SLAM)构建的几何信息,同时又

能提供环境中的语义信息,语义SLAM领域的早期

雏形源自于 McCormac等[2],他们利用神经网络生

成类别概率图,从而在地图中添加预测结果进行语

义融合。类似地,由 Girshick等[3]早期设计的 R-
CNN经典检测算法也受益于神经网络,进而衍生出
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Faster
 

R-CNN、Mask
 

R-CNN等优秀架构[4-5],它们

替代选择搜索算法对图像中的目标进行选定,最终

获取物体的分类信息。为了理解场景区域,使得分

割后的各区域保留相似特征,点云分割相关算法得

到十分迅速的发展,例如,Stein等[6]使用空间和法

线信息设计的LCCP方法和近期热门的PointNet
分割算法[7],但是这些方法只处理了环境的几何

信息。
事实上,在空间点云分割和地图构建中,主流方

案大多选择图像或者点云作为单个输入,不能同时

利用2D、3D信息。针对维度信息结合困难的问题,
本文使用ORB-SLAM2算法完成点云的构建,并通

过结合的方法将点云分割为类别明显的点云区段;
同时使用YOLOv3算法对关键帧进行语义信息的

标记,从而便于语义标签匹配点云区段,建立密集的

语义地图;最后在TUM 数据集上进行语义地图的

构建,以验证所提算法的有效性。

2 视觉SLAM与目标检测算法

2.1 ORB-SLAM2算法

ORB-SLAM2算法由跟踪、局部建图、回环检测3
个工作线程构成[8]。其中,跟踪线程对输入的图像进

行特征点提取,并且对其和邻近的关键帧进行比较,
在获取特征点位置后对相机进行粗略的定位;局部建

图线程的核心是构建局部3D地图,优化局部地图和

关键帧的位姿,关键帧负责点云的生成,其他帧则获

取相机的位姿,把深度图中的点转换到世界坐标系

中;回环检测线程主要用于回环位置和关键帧的检

测,通过位姿优化校正相机的漂移误差。通过上述线

程得到的点云在标记后包含了语义地图的粗略信息。
从性能方面看,ORB-SLAM2算法在回环检测中采用

DBow2词典模型以保证系统的鲁棒性,在丢失关键

帧后可迅速找回原来的场景,此外,对关键帧的选择

更为合理,因此性能提升较大。相对地,虽然 ORB-
SLAM2算法采用ORB(Oriented

 

FAST
 

and
 

Rotated
 

BRIEF)作为视觉特征时鲁棒性良好,但是在特征点

提取过多时会对每幅图像进行大量的计算,过少时又

可能未达到匹配要求,进而影响跟踪线程。
针对上述情况,可以借鉴关注像素点灰度梯度

的光流方法[9],该方法节省了特征提取与匹配的时

间,适用于重复纹理区域的检测。虽然该方法易受

光照强度的影响,但是 ORB视觉特征具有良好的

光照不变性,因此,本文对两种方法进行结合,在

ORB算法提取特征点后,使用光流法对特征点进行

跟踪,随后匹配有效特征点并计算相机的位姿。通

过融合的方式进行优化,既保持了原有提取方法的

鲁棒性,也通过光流法对特征点的运动进行了跟踪。

2.2 目标检测算法

目标检测算法由检测窗口选择、特征提取、分类

器区分3个环节组成。通过选择的窗口去除无关区

域,一般使用选择性搜索方法提取图像;提取特征点

时,常用的视觉特征有 HOG、Harris、SIFT等[10];
随后便利用支持向量机(SVM)、Adaboost等分类

器进行区分。虽然早期算法中各环节内容明确,但
限制了环节间的优化学习。相比于深度学习网络,
传统方法的性能较低。

如 今 主 流 的 检 测 方 法 有 Faster
 

R-CNN、

YOLO、SSD[11]等。为了检测细小物体的同时尽可

能保证算法运行的时效性,选择YOLO算法进行目

标检测从而获取物体的语义信息。其利用输入图像

的信息来预测目标的类别并选定物体的边框。对应

的算法流程如图1所示,先将输入图像划分为S×
S 个栅格;再在神经网络中预测各个栅格的完成类

别概率和B 个边框的置信度;最后通过非极大值抑

制[12]剔除多余预测。
作为YOLO目标检测算法更新的第三个版本,

由Redmon等[13]设计的YOLOv3算法在提升准确

率的同时也保留了算法的实时性。同 YOLOv1,

YOLOv2网络结构相比,YOLOv3使用多尺度方法

来预测边框。在基础网络中,卷积层的预测框信息

输出至尺度一;对卷积层进行上采样后,将其与

16×16大小的特征图相加,因此尺度二是尺度一的

2倍;类似地,尺度三使用的特征图大小为32×32。
因此,网络最终输出的维度为S×S×[3×(B×5+
C)],其中C 为对应数据集中物体类别的数量。三

个尺度的预测保证了YOLOv3网络对微小物体的

检测,其网络结构如图2所示。
除了多尺度预测的优势,YOLOv3算法在进行类

别预测时使用的损失函数为交叉熵损失函数,适用于

场景的复杂检测[13]。网络的损失函数表达式为

l=λcoord∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobjij[(xi-x̂i)2+(yi-ŷi)2]+

λcoord∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobjij[(wi - ŵi)

2

+(hi - ĥi)
2

]+

∑
S2

i=0
∑
B

j=0
Iobjij(Ci-Ĉi)2+λnoord∑

S2

i=0
∑
B

j=0
Inoobjij (Ci-Ĉi)2+

∑
S2

i=0
Iobjij∑

c∈C
pi(c)-p̂i(c)  2, (1)
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图1 YOLOv3算法流程

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

YOLOv3
 

algorithm

图2 YOLOv3结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

YOLOv3

式中:Iobjij 为第i个栅格的第j个预测框检测到的物

体;Inoobjij 为目标未落入预测框;对物体预测的惩罚权

重λcoord 设为5.0,λnoord 设为0.5,以减小不包含物体

栅格的交并比(IoU)误差;xi、yi 为预测中心的位置;

wi、hi 分别为边框的宽和高;x̂i、ŷi、ŵi、ĥi 为坐标信

息的标注值;Ci 为预测的置信度,Ĉi 为对应的标注

值;pi(c)为预测框属于类别c的概率;p̂i(c)为标记

框所属类别的真实值。通过(1)式可以看出,该损失

函数由预测坐标、IoU及预测类别3种误差组成[13]。

3 构建三维语义地图

3.1 三维点云分割

通常把几何特征作为分割的依据,以减少与点云

有关的纹理信息对分割结果的影响。为了优化分割

效果,一般在点云分割前进行预处理。按照点云提取

信息的类型,把分割方法划分为基于点、剖面、体素三

种类别方法[14]。其中,基于点的分割方法大多根据

K 最邻近邻域关系完成点特征的确定,但是最优邻域

选择有着较高的时间代价;基于剖面的方法通常和激

光雷达生成的点云结合,但是剖面覆盖的邻域范围有

所限制;因此考虑将体素作为基本单元的方法进行提

取,从而可以较好地判定点云中共线、面或者球体分

布的情况。超体聚类的示例如图3所示。
利用超体聚类进行预处理,根据点云中点的相

似程度聚类以生成较小的表层面,同时降低了计算

复杂度[15]。预分割的结果以邻接图G={v,e}的形

式显示,vx∈v 是表层面集合中的元素,e完成相邻

vx 和vy 两面的连接,预处理后,空间场景的分割便

可以简化为图分割。因为聚类后的表层面包含一个
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图3 超体聚类

Fig 
 

3 Supervoxel
 

clustering

质心和一条法向量,将表层面作为节点单元,以保证

所有节点都来源于同一物体,具体如图4红色标记

所示,即依据节点的相似程度对相邻节点间的公共

边进行区分。例如,常见的 Mean-shift聚类算法[16]

通过计算节点间欧氏距离便可以反映表层面间的相

似性,但计算量有所增加。上述聚类在高噪声比的

点云中并不鲁棒,考虑到表层面上保留的法向量可

以反映局部的凹凸信息,引入支撑平面进行优化。
假定点云中存在M 个支撑平面,预处理阶段获得的

表层面和支撑平面集合同时存在,只需要把物体的

支撑平面提取出来然后同对应表层面逐个匹配即

可。一般地,定义变量{pi}N1,pi∈[0,M],以pi=
M 表示属于支撑平面集合SM 的表层面,N 为分割

物体对应的表层面总个数。

图4 表层面的图分割

Fig 
 

4 Graph
 

segmentation
 

of
 

surface
 

patches

获取表层面后,通过随机抽样处理表层面进而

扩充为平面候选集,把M 个平面构成的候选集记为

H={p1,p2,…,pm},然后计算表层面的质心cx 到

平面pm 的距离,即d(cx,pm)。引入阈值σ,通过设

定参数得到和候选平面pm 距离σ 以内的表层面,
以集合Γpm = vx∈V d(cx,pm)<σ 包含所有符

合条件的表层面。从 H 提取平面的问题可以用最

小能量函数表示:

P* =argmin
 

E(P),P ∈H, (2)

D(pm)=
1-

Γpm

η
,

 

Γpm <η

exp1-
η-Γpm

η  , 

Γpm ≥η












,(3)

式中:能量函数E(P)负责平面拟合程度的评定,其
大小为候选平面集D(pm)的总和;D(pm)负责平面

精确度的评定;η 为边界阈值。在实验中,令η=
50,σ=5.0

 

cm,这表明一个合格的平面至少有50
个表层面,同时候选平面到表层面间的距离设定为

5.0
 

cm。完成上述设置后,得到平面集合P 和表层

面集合M,采用图割法使能量函数值最小[17],以保

证表层面到平面集的分配。

3.2 语义信息标记

ORB-SLAM2算法构建的点云地图由无序的

空间点组成,并不包含物体的语义信息,因此需要系

统构建语义标记的框架,具体如图5所示。初始地

图由SLAM 线程建立,YOLOv3检测算法设置在

另一线程中,并对ORB-SLAM2算法中的关键帧进

行物体检测,如图5(a)所示。图5(b)中框定的目标

即可作为图像中物体的标签,将其投影到点云中,使
得标记后的点云包含坐标和彩色信息,如图5(c)
所示。

此外,YOLOv3对关键帧 的 检 测 对 应 ORB-
SLAM2算法的跟踪线程,其图像中各物体的检测

边框通过深度图映射到空间点云中,并设置颜色进

行标注,进而构建粗略的语义地图。尽管在图像中,
如显示器、键盘等物体的边框并不能够精准地反映

物体实际,但构建的地图也大致包含了物体的语义

信息。为了提升地图的精度,可以在点云分割的基

础上,把点云片段和物体的语义标签结合。一般从

RGB图像中获取原始语义标签,再利用图像标签和

点云分割的结果对语义信息进行划分,使点云中每

个物体所在的区域匹配到指定的语义信息。

4 实验结果分析

选择TUM数据集[18]对语义地图构建方法进

行评价,并设置几种已知的物体来验证语义信息的

有效性。考虑到训练 YOLOv3的coco数据集较

大,因此物体类别的选择应同实验场景的检测相符

合。系统运行平台为Ubuntu
 

16.04
 

64位操作系统

的笔记本电脑,i5-8300H(8核@2.30GHz)CPU,8G
 

DDR4
 

RAM 和GTX
 

1060Ti。使用GPU加速后,

YOLOv3框架的检测速率能够达8
 

frame/s,同时

SLAM模块实时性保持较好。
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图5 物体信息的标记。(a)初始点云;(b)目标检测;
(c)语义标记

Fig 
 

5 Object
 

information
 

label 
 

 a 
 

Original
 

point
cloud 

 

 b 
 

object
 

detection 
 

 c 
 

semantic
 

label

4.1 ORB与光流融合

对ORB特征提取进行优化处理,融合过程如

下:首先设置一个动态阈值ξ,保证在提取过程中可以

获得较多的FAST角点;之后对输入图像进行s×s
像素区域的划分,通过非极大值抑制对区域内的角点

进行过滤;保留前n 个具有最大 Harris响应值的角

点。每次跟踪特征点之后需要将结果同ξ进行判断,
以防止相机大尺度漂移丢失特征点。在上述判定结

束后,便停止对特征点的跟踪,重新利用ORB特征提

取当前帧,以此作为循环单元。ORB特征点优化结

果如图6所示,选取校园辅路环境进行实验,并对融

合后的方法和原有提取效果进行比对。
由图6(a)发现,ORB算法虽然保证了特征点提

取的数量,但是在图像边缘区域冗余严重,在光线视

角良好的区域中特征点聚集较少。与之对比,ORB
特征点提取与光流跟踪融合的实时分布效果显得更

为合理,如图6(b)所示,没有出现特征点堆积的情

况,提取的特征点均匀分布在图像区域内,同时可以

发现,优化后光流场的引导方向与运动方向一致,达
到了实验设计的理想效果。

图6 ORB特征点提取优化。(a)原始ORB特征点提取;(b)光流跟踪ORB特征点

Fig 
 

6 Optimization
 

of
 

ORB
 

characteristic
 

point
 

extraction 
 

 a 
 

Original
 

ORB
 

characteristic
 

point
 

extraction 

 b 
 

optical
 

flow
 

tracking
 

ORB
 

characteristic
 

point

4.2 有效点云分割

为了定量地评价分割方法,对所提算法和PCL
点云库中常用的分割算法的分割结果进行比对,引
入利用邻近信息的区域生长算法1和基于局部凹凸

性的算法2作为对比项,从运行速率和点云分割效

果两个方面进行分析。
表1 不同算法的运行时间

Table
 

1 Running
 

time
 

of
 

different
 

algorithms

Algorithm Running
 

time
 

/ms
Algorithm

 

1 18073
Algorithm

 

2 9825
Proposed

 

algorithm 10531

  从表1可以看出,所提算法的时间代价较低,比
算法1消耗更少的时间。提供比对的点云由ORB-
SLAM2算法生成,场景的选取来源于 TUM 数据

集freiburg3_sitting,其包括800对RGB图像和深

度图像,因此可以构建百万量级的空间点云。
在完成点云分割后,需要对处理后的点云进行

分析。点云分割比较如图7所示,在相同的RGB-D
图片数据集上将不同算法的分割结果展示出来,从
而便于比较不同算法之间的细分特性。

图7(a)中,算法1的点云分割实质是以邻近点间

的相似信息作为判定标准,再通过设定的阈值进行聚

类,但是噪声数据过多时会对分割结果产生负面影

响,算法1在分割时未能很好地区分桌面和墙面。基

于局部凹凸性的算法2尽管在分割时间上小于所提

算法,但是从图7(b)可以看出,其对场景中细小物体

如键盘、鼠标之类的提取有一定的难度,这与局部的

凹凸信息有关,最后分割的精确度降低。所提算法不

仅降低了时间成本,而且使用支撑平面的几何信息降

低噪声对分割的影响,从全局的角度完成分割性能的

提升,如图7(c)所示,所提算法可以完成点云中大部

201012-5



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图7 点云分割结果比较。(a)算法1;(b)算法2;(c)所提算法

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

segmentation
 

results 
 

 a 
 

Algorithm
 

1 
 

 b 
 

algorithm
 

2 
 

 c 
 

proposed
 

algorithm

分室内物体的细小物体分割,从初始点云中获取有效

点云段,进而便于最终语义地图的构建。

4.3 语义地图构建结果

选用TUM数据集进行验证,并且在物体几何

信息精确度和算法时间复杂度方面进行评估,从而

对本系统有一个较为整体的评价。
实验选用freiburg3_long_office场景进行最终

客观地图的建立,语义地图构建的运行示例如图8
(a)所 示,可 以 实 时 记 录 相 机 轨 迹 的 运 动 情 况。

ORB-SLAM2算法获取的原始地图和系统构建的

语义地图分别如图8(b)和图8(c)所示,通过比对可

以看出,系统在建立语义地图的同时校正了部分点

云的过分割、误分割,并且对 ORB-SLAM2点云地

图中的模糊细小物体进行了合理的标注。

完成原始地图和语义地图的几何信息比较

后,对TUM数据集构建的地图信息进行时间方面

的分析,并且添加与系统相似的主流方法作为参

考,具体比对结果如表2所示。由于在语义信息

标注前进行了点云分割处理,语义地图中所包含

的空间点大致为 ORB-SLAM2构建地图的2倍,
同时语义地图的大小也明显大于原始地图,这反

映了物体信息标签的映射和部分信息的冗余。最

后,由于YOLOv3算法对关键帧的平面物体进行

了检测和框定,系统对两个场景的单帧平均处理

时间相较所提算法慢了0.05
 

s左右,但是比文献

[19]中的算法快。总体来说,语义地图构建系统

牺牲了部分算法的运行速度,但是保证了信息标

注的准确。

图8 语义地图验证。(a)系统实时运行;(b)原始地图;(c)语义地图

Fig 
 

8 Verifying
 

semantic
 

map 
 

 a 
 

System
 

operating
 

in
 

real-time 
 

 b 
 

original
 

map 
 

 c 
 

semantic
 

map

表2 地图构建实验结果比对

Table
 

2 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

map
 

construction

Algorithm
freiburg3_sitting freiburg3_long_office

Number
 

of
 

points
 

Map
 

size
 

/Mbit Time
 

/s Number
 

of
 

pointsMap
 

size
 

/Mbit Time
 

/s
Proposed

 

algorithm 2106545 73.5 0.0871 5467152 151.3 0.1318
ORB

 

with
 

YOLOv3 4503071 91.4 0.1295 9840873 190 0.1841
ORB

 

with
 

Mask
 

R-CNN[19] 4382232 86.3 0.1734 9165934 177.8 0.2506

5 结  论

针对移动端SLAM 传统算法在点云地图构建

过程中缺乏语义信息的问题,在视觉SLAM的基础

上,提出一种结合目标检测的语义地图构建方法。
该方法利用优化后的 ORB-SLAM2算法获取几何

精确信息的同时,对其与YOLOv3网络识别的物体

语义信息进行融合;另外提出一种合理的点云分割

方法,设置多组实验,验证了分割方法的有效性;最
后建立物体信息标签和分割后点云段的映射匹配关

系。将RGB信息和深度信息作为输入,在TUM数

据集上进行实验,结果表明,系统可以建立全局一致

的语义点云地图并且保留了键盘、鼠标等细小物体

的语义信息。实验过程中设置多个场景进行比对,
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验证了所提方法具有良好的鲁棒性。
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