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基于改进DeepLab V3+的语义地图构建
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摘要 为了提高移动机器人感知环境、执行高级任务的能力，针对传统视觉同时定位与建图（SLAM）构建的地图

缺乏语义信息无法对场景内容进行理解的问题，提出一种基于物体分割的语义地图构建方法。首先，通过改进的

语义分割模型 DeepLab V3+对二维图像进行分割，获取物体的标签；然后，根据改进的迭代最近点（ICP）点云拼接

方法构建稠密地图，并且采用区域生长算法对三维点云进行分割；最后，将二维标签映射到三维稠密地图中，构建

出语义地图。实验结果表明：所提改进的 DeepLab V3+算法与原方法相比，检测速度提高了约 4倍；采用改进的

ICP算法进行点云拼接时，在 TUM数据集的 fr/360序列上其相对轨迹误差较 ORB-SLAM算法减小了约 16. 4%；

最后，与 ORB+YOLOv3、ORB+MASK-RCNN、ORB+DeepLab V3+方法相比，所提方法减少了语义地图的冗

余信息，而且建图速度更快，并且占用储存更少。
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Abstract This study proposes a semantic map construction method based on object segmentation to solve the problem
that maps constructed using the traditional visual simultaneous localization and mapping (SLAM) lack semantic
information and cannot understand the scene content to improve the ability of mobile robots to perceive the environment
and perform advanced tasks. To begin, the improved semantic segmentation model DeepLab V3+ was used to segment
a two-dimensional image to obtain the object’s label. Further, the dense map was constructed according to the improved
iterative closest point (ICP) point cloud splicing method, and the region growth algorithm was used to segment the three-

dimensional point cloud. Finally, the semantic map was constructed by mapping the two-dimensional label to the three-

dimensional dense map. Experimental results show that the improved DeepLab V3+ detects objects four times faster
than the original method; the improved ICP algorithm is used for point cloud splicing, and the relative trajectory error is
reduced by 16. 4% when compared to the ORB-SLAM algorithm in the fr/360 sequence of the TUM dataset; finally,
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compared with the ORB+YOLOv3, ORB+MASK-RCNN, ORB+DeepLab V3+ methods, the proposed method
not only reduces the redundant information of semantic map but also builds faster and occupies less storage.
Key words machine vision; semantic map; semantic segmentation; three-dimensional dense map; point cloud
stitching; region growth

1 引 言

随着人工智能领域的发展，移动机器人开始应

用于各行各业，并逐渐成为研究的热点。其中同时

定位与建图（SLAM）能利用传感器获取的数据帮

助移动机器人进行自定位，同时构建出周围的环境

地图来完成导航和避障，但是这种传统的 SLAM地

图无法识别出环境中的物体，不能执行更高层的语

义任务。随着机器人逐步走进人们的日常生活，如

自动驾驶、护理机器人等，移动机器人对环境的理

解能力愈发重要，因此带有语义信息的语义地图成

为一个行之有效的解决方案。

深度学习的发展为解决上述问题提供了新的

思路。McCormac等［1］使用卷积神经网络（CNN）［2］

对 RGBD图像中的每个像素进行物体级分类，然后

通过贝叶斯更新把得到的结果和 SLAM生成的信

息一起关联到语义地图中去。Endo等［3］提出了一

种基于 CNN和 LSD-SLAM［4］的单目半稠密三维语

义地图构建方法。邹斌等在ORB-SLAM系统［5-7］的

基础上，使用YOLOv3［8］对场景进行物体检测，然后

将结果融入到地图中。赵洋［9］将MASK-RCNN算

法引入到视觉 SLAM框架中，然后构建出基于三维

体元的以物体个体为单位的语义地图。

以上研究者所提的方法虽然较好地完成语义

地图的构建，但是大多数都是采用目标检测算法获

取物体矩形框的，会包含其他物体的像素，如果将

带有其他边界的语义信息融入到地图中会导致地

图包含错误的信息，会对移动机器人后续工作产生

影响。刘雨［10］使用了 DeepLab V3+语义分割算法

定位出目标物体在二维图像中的位置，然后对目标

物体进行分割，最后对分割后的二维图像进行投影

得到三维语义地图。虽然这种方法可以实现像素

级别的分割，使得物体边界不包含错误的像素，但

是此模型使用较大的网络模型，导致整体系统的运

行速度变慢，不满足 SLAM系统的实时性需求。基

于此，本文提出基于改进DeepLab V3+的语义地图

构建［11］，采用改进的轻量型DeepLab V3+网络提取

语义信息；使用改进的迭代最近点（ICP）算法进行

点云拼接；最后使用基于区域增长的点云分割算法

分割三维地图并将提取的语义信息融入地图中完

成语义地图构建。所提方法在保持较好精度的情

况下提高了构建语义地图的速度。

2 基 于 改 进 DeepLab V3+的 语 义

地图构建

2. 1 构建框架

首先通过 Kinect相机采集深度图像和 RGB图

像。后续处理主要分为两个线程：第一个线程主要

是对图像进行匹配，然后结合深度数据采用改进的

ICP算法进行点云拼接，构建三维地图并利用区域

生长算法对点云进行分割；第二个子线程主要是对

RGB 图 像 进 行 语 义 分 割 ，考 虑 到 传 统 DeepLab
V3+ 模 型 较 大 、耗 时 长 的 问 题 ，采 用 轻 量 型

MobileNetV2网络代替原来的骨干网络进行分割，

提高实时性。最后将语义信息映射到三维空间，构

建语义地图。所提方法框架如图 1所示。

2. 2 改进的DeepLab V3+语义分割方法

DeepLab V3+模型是目前语义分割领域较为

主流的算法之一。该模型主要采用编码器 -解码器

的方式。编码部分由骨干网络 ResNet-101和空间

金字塔池（ASPP）模块组成，首先通过骨干网络

ResNet-101提取图像特征生成高级语义特征图和低

级语义特征图，然后 ASPP对骨干网络提取的高级

语义特征图进行多尺度采样，生成多尺度的特征图，

并通过 1×1的卷积进行通道降维。ASPP模块采用

一种多尺度结构，可以保证目标在图像中所占比例

不高同时仍有好的分割效果，ASPP主要由 1×1卷
积、并行空洞率分别为 6、12、18的空洞卷积、全局池

化并行组成，对特征图进行不同感受野的特征提取，

获得多尺度的特征。解码部分主要对骨干网络提取

的低级特征和 ASPP模块输出的多尺度特征进行 4
倍上采样然后进行融合，最后再次通过 4倍上采样

输出语义分割的结果。ASPP模块结构如图 2所示，

其中 r为空洞率，通过设置 r的大小可以在不增加参

数量的情况下控制感受野。

DeepLab V3+对目标物体的分割结果不错，但

仍存在一些问题，由于其骨干网络用的是 ResNet-
101，网络分割效果虽然较好，但模型极大，占用内

存多，导致整体模型推理时间变长。考虑到 SLAM
系统两个重要指标即实时性和准确性，如果语义分

割这一环节消耗内存太多，运行时间太长，那么整

体的语义地图构建流程花费时间就太长。考虑到

地图构建的实时性，提出一种改进的DeepLab V3+
算法，采用MobileNetV2替换 ResNet-101作为骨干

网络来提升模型的分割速度。

MobileNetV2是一种轻量型的网络模型，采用

深度可分离卷积形式，可以通过分解卷积层来大幅

度降低模型的参数量和计算量，运行速度快，实时

性高，可以为语义地图构建奠定良好的基础。其卷

积分解示意如图 3所示。

设输入的特征图的尺寸为 Df×Df，通道数为

M，卷积核的尺寸为 DK×DK，输出的特征图的尺寸

为DG×DG，通道数为N，则标准卷积的计算公式为

δ= DK × DK ×M× N× D f × D f。 （1）
将标准卷积拆分为深度卷积和逐点卷积［12］。

则深度卷积和逐点卷积的计算量可以表示为

DK×DK×M×D f×D f+M×N×D f×D f。（2）
那么总的计算量减少了
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DK×DK×M×D f×D f+M×N×D f×D f

DK×DK×M×N×D f×D f
= 1
N
+ 1
D 2
K
。

（3）
从式（3）可以看出，使用深度可分离卷积，参数

量可大大减少，例如网络使用 3×3的卷积核时，与

标准卷积相比，深度可分离卷积的计算量仅为标准

卷积的 1/9。
2. 3 三维地图构建

要想构建三维地图，首先需要知道图像之间的

关系，对图像进行特征提取和匹配获取图像间的关

系，然后将二维像素点映射到三维空间，最后采用

点云拼接算法来构建点云地图。

2. 3. 1 ORB特征提取和匹配

一般来说，主流的特征点法主要包括 scale-
invariant feature transform（SIFT）算法、speeded up
robust feature（SURF）算 法 、oriented FAST and
rotated BRIEF（ORB）算法 3种，综合考虑实时性和

鲁棒性，主要选 ORB算法来进行特征提取和匹配。

ORB 特 征 点 主 要 由 oriented FAST 关 键 点 和

BRIEF描述子组成，增加了一个旋转不变性特征。

Oriented FAST关键点的检测原理如图 4所示。

首先选择一个以 p点为中心，r为半径的圆，然

后判断圆上是否有连续 n个点的像素值大于 Ip+T
（其中 Ip为 p点的像素值，T为阈值），若满足要求则

认为是一个关键点，否则舍去。BRIEF是一种二进

制描述子，该描述子向量由 0和 1组成。取关键点

附近两个随机像素（比如 p和 q），如果 p>q，则取 1，
否则取 0。通过计算 128对这样的 p、q，最后得到的

是 128维的向量，也就获取了关键子。

提取到特征后，需要对两张图片进行特征匹配，

寻找之间的对应关系，一般来说为了获得更高的匹

配精度，采用暴力匹配方法进行匹配，其原理主要是

计算所有点的欧氏距离，选择与当前点欧氏距离最

小的点进行匹配。利用相机采集了两张实验室场景

图片并对其进行暴力匹配，匹配结果如图 5所示。

但是当图像特征点数目很大时，暴力匹配法的

运算量会变得很大，并且误匹配率会增高，为了提
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图 4 角点提取示意图

Fig. 4 Schematic of corner extraction

升系统的鲁棒性与准确性，通常会采用 RANdom
SAmple Consensus（RANSAC）算法［13］对特征进行

筛选后获得较为可靠的匹配特征点，优化后的特征

结果如图 6所示。

2. 3. 2 点云生成

对于某个像素点 p，其像素坐标为（u，v），深度值

为 d。该像素点在三维空间的坐标（Xc，Yc，Zc）为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

Xc=
( u- cx ) ⋅ Zc

fx

Yc=
( u- cy ) ⋅ Zc

fy
Zc= d

， （4）

对每个二维像素点进行计算，就可以生成点云。

2. 3. 3 改进的 ICP点云拼接方法

生成点云后，需要对点云进行拼接，常见的点

云拼接方法有对极几何、pespective-n-point（PnP）、

ICP。由于深度信息已知，采用 ICP算法更为快速

和精确，但传统 ICP算法可能由于初值估计不准确，

在迭代过程中容易陷入局部最优解，从而导致点云

配准结果不正确，进而影响地图构建的精度。鉴于

以上问题，本文采用一种基于离散选取机制的点云

拼接方法［14］，首先对初始值进行筛选，然后用筛选

后的点进行点云拼接。首先计算特征点集合的最

大欧氏距离 ddist（后面用 ddist，max表示），引入阈值参

数，设阈值为 α×ddist，max，选取规则为

p' =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1， d dist( )P 1，P 2 > α× d dist，max

0， d dist( )P 1，P 2 ≤ α× d dist，max
， （5）

式中：P1，P2为随机的两个特征点；p′为特征点被选

取的概率。当 P1，P2之间的欧氏距离大于阈值时，将

两个特征点加入待配准的点集，否则舍弃。另一方

面，由于所提方法的效果很依赖 α，当 α过小可能无

法对特征点进行有效的筛选，而 α过大可能会导致

特征点过少，影响点云配准效果，因此进行反复实

验，得到 α=0. 4时效果最佳。通过筛选后可以获取

两组匹配点：P={ p1，...，pn}，P'={ p1 '，...，pn '}。
通过最小二乘法使各个点满足

∀i，p i= Rq i+ T， （6）
即可获取相机的位姿，同时完成点云的拼接。其

中，R为旋转矩阵，T为平移向量。

2. 4 基于区域生长的点云分割

前面已经对 Kinect相机获取的二维图像进行了

分割，获取了环境物体的类别和位置信息，但是二

维图像只是反映了物体在二维空间的特征，难以还

原出环境原始的三维信息，如果直接将二维语义信

息映射到三维空间中，可能标注出的物体位置存在

偏差。为了避免这种问题，首先使用三维点云分割

算法，分割出三维空间中属于同一物体的点云，然

后与二维分割出的类别和位置信息进行融合，获取

精度高的语义地图。

基于几何点云分割的算法有很多，如 Voxel
Cloud Connectivity Segmentation（VCCS）、Locally
Convex Connected Patches（LCCP）等。其中 VCCS
算法对三维点云进行超体素分割时，将点云分割成

若干点云块，容易出现过分割的现象；LCCP算法在

VCCS算法分割的基础上，首先计算不同点云块之

间的凹凸性，然后利用物体凹凸性对过分割的点云

进行二次聚类，但是有时候会产生局部最优的情

况，反而导致分割结果不好，不具备普适性；相比较

而言，基于区域生长［15］的点云分割方法操作起来简

单，分割效果也比较好，具体步骤如下。

1）种子选择

对三维点云进行分割前，首先要确定种子节点，

然后才能根据种子和设置好的生长准则判断一点是

否与种子属于同一曲面，若是，则将该点确定为新的

种子继续生长，以此类推，直到所有点云数据被划分

完成，则停止生长。对于种子的选择，主要根据点云

中的一些明显特征如法向量、曲率等进行。

法向量和曲率可以用来描述曲面的变换，法向

量和曲率估算主要是使用主成分分析（PCA）方法，

此方法具有易于实现且计算量小的特点。首先将

图 5 暴力匹配结果

Fig. 5 Violence matching result

图 6 筛选后的特征匹配结果

Fig. 6 Feature matching results after screening
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升系统的鲁棒性与准确性，通常会采用 RANdom
SAmple Consensus（RANSAC）算法［13］对特征进行

筛选后获得较为可靠的匹配特征点，优化后的特征

结果如图 6所示。

2. 3. 2 点云生成

对于某个像素点 p，其像素坐标为（u，v），深度值

为 d。该像素点在三维空间的坐标（Xc，Yc，Zc）为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

Xc=
( u- cx ) ⋅ Zc

fx

Yc=
( u- cy ) ⋅ Zc

fy
Zc= d

， （4）

对每个二维像素点进行计算，就可以生成点云。

2. 3. 3 改进的 ICP点云拼接方法

生成点云后，需要对点云进行拼接，常见的点

云拼接方法有对极几何、pespective-n-point（PnP）、

ICP。由于深度信息已知，采用 ICP算法更为快速

和精确，但传统 ICP算法可能由于初值估计不准确，

在迭代过程中容易陷入局部最优解，从而导致点云

配准结果不正确，进而影响地图构建的精度。鉴于

以上问题，本文采用一种基于离散选取机制的点云

拼接方法［14］，首先对初始值进行筛选，然后用筛选

后的点进行点云拼接。首先计算特征点集合的最

大欧氏距离 ddist（后面用 ddist，max表示），引入阈值参

数，设阈值为 α×ddist，max，选取规则为

p' =
ì
í
î

ïï

ïïïï

1， d dist( )P 1，P 2 > α× d dist，max

0， d dist( )P 1，P 2 ≤ α× d dist，max
， （5）

式中：P1，P2为随机的两个特征点；p′为特征点被选

取的概率。当 P1，P2之间的欧氏距离大于阈值时，将

两个特征点加入待配准的点集，否则舍弃。另一方

面，由于所提方法的效果很依赖 α，当 α过小可能无

法对特征点进行有效的筛选，而 α过大可能会导致

特征点过少，影响点云配准效果，因此进行反复实

验，得到 α=0. 4时效果最佳。通过筛选后可以获取

两组匹配点：P={ p1，...，pn}，P'={ p1 '，...，pn '}。
通过最小二乘法使各个点满足

∀i，p i= Rq i+ T， （6）
即可获取相机的位姿，同时完成点云的拼接。其

中，R为旋转矩阵，T为平移向量。

2. 4 基于区域生长的点云分割

前面已经对 Kinect相机获取的二维图像进行了

分割，获取了环境物体的类别和位置信息，但是二

维图像只是反映了物体在二维空间的特征，难以还

原出环境原始的三维信息，如果直接将二维语义信

息映射到三维空间中，可能标注出的物体位置存在

偏差。为了避免这种问题，首先使用三维点云分割

算法，分割出三维空间中属于同一物体的点云，然

后与二维分割出的类别和位置信息进行融合，获取

精度高的语义地图。

基于几何点云分割的算法有很多，如 Voxel
Cloud Connectivity Segmentation（VCCS）、Locally
Convex Connected Patches（LCCP）等。其中 VCCS
算法对三维点云进行超体素分割时，将点云分割成

若干点云块，容易出现过分割的现象；LCCP算法在

VCCS算法分割的基础上，首先计算不同点云块之

间的凹凸性，然后利用物体凹凸性对过分割的点云

进行二次聚类，但是有时候会产生局部最优的情

况，反而导致分割结果不好，不具备普适性；相比较

而言，基于区域生长［15］的点云分割方法操作起来简

单，分割效果也比较好，具体步骤如下。

1）种子选择

对三维点云进行分割前，首先要确定种子节点，

然后才能根据种子和设置好的生长准则判断一点是

否与种子属于同一曲面，若是，则将该点确定为新的

种子继续生长，以此类推，直到所有点云数据被划分

完成，则停止生长。对于种子的选择，主要根据点云

中的一些明显特征如法向量、曲率等进行。

法向量和曲率可以用来描述曲面的变换，法向

量和曲率估算主要是使用主成分分析（PCA）方法，

此方法具有易于实现且计算量小的特点。首先将

图 5 暴力匹配结果

Fig. 5 Violence matching result

图 6 筛选后的特征匹配结果

Fig. 6 Feature matching results after screening
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求解点云的法向量转换为求解点云切平面的法向

量，其中切平面可由最小二乘法拟合局部平面的方

法确定。设有一平面 S，nS为该平面的法向量，平面

中有一点 P，点 P的法向量 nS=nP，则采用 PCA方法

估算法向量和曲率的具体流程如下。

a）对于点云中任意一点 Pi，点 Pij为 Pi的 k邻域

点，其中 Pi=（xi，yi，zi）T，1≤i≤n，Pij=（xij，yij，zij）T，

1≤j≤k，计算 k邻域的质心mi

m i=
1
k∑j= 1

k

P ij 。 （7）

b）对点 Pi构建协方差矩阵Ni

N i=
1
k∑j= 1

k

( P ij- m i ) ( P ij- m i )T 。 （8）

c）对 Ni进行特征分解，可得特征值 r1，r2，r3对应

的特征向量 v1，v2，v3，其中 r1<r2<r3。由于 Ni是半正

定矩阵，因此 v1，v2，v3相互正交。此时 Pi处的最优切

平面可由 v2和 v3得出，由于 v1与切平面正交，因此可

用 v1近似表示点 Pi的法向量 nP i。Ni的特征值 r1，r2，

r3反映了 v1，v2，v3方向上的变化程度，因此点 Pi处的

曲率 ci可表示为

ci=
r1

r1 + r2 + r3
。 （9）

2）区域生长

根据步骤 1）获得的法向量和曲率判断一区域

中的点与种子是否属于同一曲面，若是，将该点作

为新的种子继续生长，以此类推，直到所有点检测

完毕。将所有相同属性的点云数据划入同一区域，

生长停止，完成三维点云的分割。

3 实验结果与分析

为了验证所提算法的可行性和准确性，使用德

国慕尼黑工业大学公开的 TUM标准数据集、ICL-

NUIM数据集和自采数据集进行测试。笔记本电脑

的配置：处理器为 Intel Core i5-7200U 2. 5 GHz，电
脑操作系统为Ubuntu16. 04。
3. 1 改进的DeepLab V3+语义分割实验

采用像素精度（PA）和平均交并比（mIOU）作

为语义分割预测结果的评价指标。其中，PA表示

被分类正确的像素占总体像素数目的比例，mIOU
是真实标签与预测标签的交集比上它们的并集，然

后计算每个类的交并比，再取平均。

PA =
∑ ic = 0

C Nic ic

∑ ic = 0
C ∑ jc = 0

C Nic jc

， （10）

式中：Nic jc 表示本属于类别 ic但被预测为类 jc的像素

数目；Nic ic表示真正的像素数量。

CmIOU =
1

C+1∑ ic=0
C Nic ic

∑ ic=0
C Nic jc+∑ ic=0

C Njc ic-Nic ic

，（11）

式中：Njc ic表示假负的像素数量。

最终超参数选择如表 1所示。

分 别 使 用 DeepLab V3+和 改 进 的 DeepLab
V3+算法对 PASCAL VOC2012数据集进行训练。

迭代次数为 100，算法的总体损失函数曲线如图 7所
示，其中横坐标为算法迭代次数，纵坐标为训练总

体损失值。

从图 7中可以看出，改进前后的 DeepLab V3+
最终都达到了收敛，但 DeepLab V3+最终收敛到

0. 415，而 改 进 后 的 DeepLab V3+ 算 法 收 敛 到

0. 092，并且改进后的模型的损失曲线波动幅度更

小，更稳定一些。

表 2和图 8是算法对 PASCAL VOC2012数据

集测试的结果，表 2是两种算法的评估指标对比，图 8

表 1 网络参数选择

Table 1 Network parameter selection

Training parameter
Batch size
Learning rate
Power
Epoch

Value
4

0. 0001
0. 9
100

图 7 算法训练总体损失曲线

Fig. 7 Algorithm training overall loss curve

表 2 算法评估指标对比

Table 2 Algorithm evaluation index comparison

Algorithm

DeepLab V3+
Improved DeepLab V3+

mIOU /
%
78. 27
76. 95

PA /
%
89. 43
87. 18

Number of
parameters
9. 03×107

3. 53×106

Time /
ms
318
75

是数据集中的部分图片分割效果。可以看出：虽然

改进后的 DeepLab V3+以牺牲 1. 32个百分点的

mIOU和 2. 25个百分点的 PA为代价，但从图 8可以

看出微小的分割精度降低对实际分割结果没有多大

影响，大致轮廓分割效果相同，且改进后的DeepLab
V3+的参数量是改进前模型的 0. 039，占用内存更

小，处理一张图片的时间仅为 75 ms，实时性更高，完

全满足移动机器人构建语义地图的要求。

3. 2 语义地图构建

3. 2. 1 基于改进的 ICP算法对比

为 了 体 现 改 进 算 法 的 位 姿 估 计 效 果 ，选 用

TUM标准数据中 fr1/floor、fr1/xyz、fr2/360和 fr2/

图 8 DeepLab V3+与改进DeepLab V3+的分割结果对比。（a）输入图片；（b）标签；（c）DeepLab V3+的分割结果；

（d）改进DeepLab V3+的分割结果

Fig. 8 Comparison of segmentation results between DeepLab V3+ and improved DeepLab V3+. (a) Input images; (b) ground
truth; (c) segmentation results of DeepLab V3+; (d) segmentation results of improved DeepLab V3+
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是数据集中的部分图片分割效果。可以看出：虽然

改进后的 DeepLab V3+以牺牲 1. 32个百分点的

mIOU和 2. 25个百分点的 PA为代价，但从图 8可以

看出微小的分割精度降低对实际分割结果没有多大

影响，大致轮廓分割效果相同，且改进后的DeepLab
V3+的参数量是改进前模型的 0. 039，占用内存更

小，处理一张图片的时间仅为 75 ms，实时性更高，完

全满足移动机器人构建语义地图的要求。

3. 2 语义地图构建

3. 2. 1 基于改进的 ICP算法对比

为 了 体 现 改 进 算 法 的 位 姿 估 计 效 果 ，选 用

TUM标准数据中 fr1/floor、fr1/xyz、fr2/360和 fr2/

图 8 DeepLab V3+与改进DeepLab V3+的分割结果对比。（a）输入图片；（b）标签；（c）DeepLab V3+的分割结果；

（d）改进DeepLab V3+的分割结果

Fig. 8 Comparison of segmentation results between DeepLab V3+ and improved DeepLab V3+. (a) Input images; (b) ground
truth; (c) segmentation results of DeepLab V3+; (d) segmentation results of improved DeepLab V3+
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desk四个序列进行测试，对相对轨迹误差的均方根

误差（RMSE）进行比较，从表 3中可以看出，在 4种
序列中，所提算法的 RMSE最小，表明位姿估算精

度最高。

另一方面，为了进一步测试改进后的 ICP算法的

速度和迭代次数等性能，从 fr1/floor序列和 fr2/desk
序列中分别选取连续的 100帧图片进行位姿估算，以

平均每次估算位姿的时间和平均迭代次数作为参数

指标。从表 4中可以看出，改进后的 ICP算法的平均

迭代次数明显降低且平均耗时也大幅降低。这是由

于改进 ICP算法对点云进行了初始的筛选，减少了位

姿估算的计算量，同时提供了较为准确的 ICP计算初

值，使得迭代次数大大降低。实验结果表明，改进后

的 ICP算法可以有效提高算法的实时性和准确性，能

为三维地图构建提供较好的初始条件。

3. 2. 2 点云地图与区域生长分割

使用 ICL-NUIM进行地图构建实验，该数据集

是一个开源的 RGB-D数据集，由帝国理工学院制

作，该数据集包含两个场景，本文选用 room场景下

的数据集。对 ICL-NUIM数据集的 room场景构建

出三维点云，如图 9所示。采用区域增长的点云分

割算法对三维点云进行分割，分割出点云图中的不

同物体，结果如图 10所示。

3. 2. 3 数据集语义地图构建

使用 DeepLab V3+对 room场景的二维图像进

行分割，获取物体在图像中的类别和位置，然后将获

取的语义信息映射到分割后的三维点云中去，使点云

中每个物体所在的区域匹配到指定的语义信息，实现

语义地图的构建，结果如图 11所示。图 11中红色表

示画，黄色表示沙发，蓝色表示抱枕，青色表示门，粉

色表示植物，其他空间结构用灰色表示，可以看出所

表 3 相对轨迹的均方根误差

Table 3 RMSE of relative trajectory

Dataset

fr1/floor
fr1/xyz
fr2/360
fr2/desk

Number
of frames

1242
798
1431
2965

RMSE of relative trajectory
RGBD‑
SLAM
0. 0044
0. 0058
0. 035
0. 0037

ORB‑
SLAM
0. 0041
0. 0059
0. 033
0. 0036

Proposed
algorithm
0. 0040
0. 0057
0. 0276
0. 0035

表 4 运动估算速度与迭代次数

Table 4 Speed of motion estimation and number of iterations

Dataset

fr1/floor
fr2/desk

ICP algorithm
Average time /s

0. 042
0. 033

Average number of iterations
9
7

Improved ICP algorithm
Average time /s

0. 016
0. 012

Average number of iterations
3
2

图 9 三维点云地图。（a）视角 1；（b）视角 2
Fig. 9 3D point cloud maps. (a) Perspective 1; (b) perspective 2

图 10 分割后的三维点云。（a）视角 1；（b）视角 2
Fig. 10 3D point cloud after segmentation. (a) Perspective 1; (b) perspective 2

提语义地图构建方法在标准数据集中的表现较好，地

图中的物体基本被分割出来，且边界很明显。

为了验证所提方法的有效性，对 ICL-NUIM数

据集构建的语义地图与 ORB+YOLOv3、ORB+

MASK-RCNN以及ORB+DeepLab V3+方法进行

对比，结果如表 5所示，可以看出所提方法不仅减少

了构建地图的冗余信息，而且建图速度更快，并且

减少了储存消耗。

3. 3 实际场景语义地图构建

利用训练好的 DeepLab V3+模型对实验室场

景Ⅰ和场景Ⅱ进行分割，分割效果如图 12所示，分

割精度和时间如表 6所示。从图 12中可以看出，对

图 11 语义地图。（a）视角 1；（b）视角 2
Fig. 11 Semantic maps. (a) Perspective 1; (b) perspective 2

表 5 不同方法的建图性能对比

Table 5 Comparison of map construction performance of different methods

图 12 改进DeepLab V3+的语义分割结果。（a）场景Ⅰ；（b）场景Ⅱ；（c）场景Ⅰ语义分割结果；（d）场景Ⅱ语义分割结果

Fig. 12 Semantic segmentation results of improved DeepLab V3+. (a) Scene Ⅰ; (b) scene Ⅱ; (c) semantic segmentation result
under scene I; (d) semantic segmentation result under scene Ⅱ
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提语义地图构建方法在标准数据集中的表现较好，地

图中的物体基本被分割出来，且边界很明显。

为了验证所提方法的有效性，对 ICL-NUIM数

据集构建的语义地图与 ORB+YOLOv3、ORB+

MASK-RCNN以及ORB+DeepLab V3+方法进行

对比，结果如表 5所示，可以看出所提方法不仅减少

了构建地图的冗余信息，而且建图速度更快，并且

减少了储存消耗。

3. 3 实际场景语义地图构建

利用训练好的 DeepLab V3+模型对实验室场

景Ⅰ和场景Ⅱ进行分割，分割效果如图 12所示，分

割精度和时间如表 6所示。从图 12中可以看出，对

图 11 语义地图。（a）视角 1；（b）视角 2
Fig. 11 Semantic maps. (a) Perspective 1; (b) perspective 2

表 5 不同方法的建图性能对比

Table 5 Comparison of map construction performance of different methods

Method
ORB +YOLOv3

ORB+MASK-RCNN
ORB+DeepLab V3+
Proposed method

Number of point clouds
4132273
3740152
3309853
1176592

Total map construction time /ms
508
461
439
231

Map size /Mbit
145. 7
128. 2
110. 5
71. 2

图 12 改进DeepLab V3+的语义分割结果。（a）场景Ⅰ；（b）场景Ⅱ；（c）场景Ⅰ语义分割结果；（d）场景Ⅱ语义分割结果

Fig. 12 Semantic segmentation results of improved DeepLab V3+. (a) Scene Ⅰ; (b) scene Ⅱ; (c) semantic segmentation result
under scene I; (d) semantic segmentation result under scene Ⅱ
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于实验室场景中的物体，所提方法将绝大多数都分

割出来了，而且分割效果不错。从表 6可以看出，所

提方法分割准确度较好，实时性高，能够满足室内

场景下移动机器人对环境的感知要求。经过测试

和验证，所提语义分割方法的准确率和效率满足实

际要求。

对实验室场景Ⅰ和场景Ⅱ构建出三维地图，如

图 13（a）所示，然后使用区域生长算法对点云进行

分割，并将二维语义信息映射到分割后的点云地图

中得到语义地图。图 13（b）~（d）是在不同视角下

观看的结果，可以看到所提方法可以有效地分割出

对室内实验室场景建立的语义地图中的物体，门、

桌子、书、衣服、电脑、键盘基本都分割了出来，但是

由于椅子在原始地图中重建的效果较差，所以在语

义地图中分割效果也不好，但总体来说，二维图像

分割的物体在地图中都被标识出来了，且语义一

致，验证了所提方法的可行性和准确性。

4 结 论

针对 DeepLab V3+网络模型较大影响地图构

建的实时性问题，提出一种基于改进DeepLab V3+
的 语 义 地 图 构 建 方 法 ，采 用 MobileNetV2 替 换

ResNet-101作为骨干网络的方法来降低时间的消

耗。并且针对地图构建过程中点云拼接算法初值

估计不准确，导致点云配准结果不正确等问题，采

用一种基于离散选取机制的点云拼接方法，减少了

迭代次数且地图构建的精度得到提高。最后将分

割标签映射到三维空间与构建的地图进行融合。

实验表明，所提改进DeepLab V3+的分割检测速度

较原方法提升了约 4倍，地图构建的精度较其他方

法也获得一定的提升。经实验数据分析，所提方法

能够较准确且高效地构建环境语义地图，具有良好

的实际应用价值。
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