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摘 要

摘 要

随着移动机器人、增强现实和自动驾驶技术的快速发展，对环境感知与自主导

航的精度要求不断提高。然而，传统基于几何特征的同步定位与地图构建（SLAM）
方法在复杂动态环境中易受遮挡、光照变化和动态目标干扰的影响，难以提供稳

定可靠的位姿估计和环境建模。为解决这一问题，融合深度学习与多模态感知的

语义 SLAM技术逐渐成为研究热点，该技术通过引入物体级语义信息提升系统的
环境理解能力，从而在动态场景下实现更加鲁棒的定位和地图构建。本文提出了

一种面向室内静态场景的语义 SLAM算法，利用 RGB-D相机获取的深度信息与
语义分割结果相结合，实现物体检测与构。同时，通过语义特征约束优化位姿估

计与回环检测，从而提升系统在复杂室内环境中的定位精度和稳定性。以下是本

文做出的工作：

1.本文针对 YOLOv8分割网络生成的物体掩码进行了精细度优化，结合图像
深度图信息对掩码边缘进行改进，使其更准确地贴合物体的真实轮廓。对提取的

二维物体信息，构建了对应的三维物体模型，并设计了关联匹配算法，用于匹配

每次观测到的物体。为了管理物体信息，建立了全局物体数据库用于动态存储物

体数据。同时，引入了局部物体数据库，存储最近观测到的物体并用于物体关联。

通过物体关联算法，实现了在不同观测视角下的物体匹配，从而构建更精确的物

体模型，减少错误建图，提高语义 SLAM系统的稳健性。
2.利用物体信息优化 SLAM系统的位姿估计，选择稳定的物体作为约束信息

引入 SLAM 的捆绑优化，以利用物体质心信息作为约束项以减少位姿估计误差。
同时，基于物体与其最近的 5个物体之间的关系构建物体地图，并通过计算地图
相似性和物体之间的语义相关性，实现回环检测，提高系统的全局一致性和稳健

性。针对透明物体和反光物体，设计了个神经网络用于恢复物体深度，从而增强

系统在复杂场景中的适应能力。

3.针对设计的语义 SLAM算法，构建了一个完整的 SLAM系统。该系统采用
Qt技术开发前端界面，并使用 MySQL数据库存储系统信息。系统主要包括三个
模块：用户管理模块、SLAM算法模块以及文件管理模块。

关键词：室内，静态场景，语义分割，物体重建，语义 SLAM
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ABSTRACT

ABSTRACT

With the rapid development of mobile robotics, augmented reality, and autonomous
driving technologies, the accuracy requirements for environmental perception and au-
tonomous navigation are continuously increasing. However, traditional geometry-based
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) methods are prone to the effects of oc-
clusion, lighting changes, and dynamic object interference in complex dynamic environ-
ments, making it difficult to provide stable and reliable pose estimation and environmental
modeling. To address this issue, semantic SLAM technology, which integrates deep learn-
ing and multimodal perception, has gradually become a research hotspot. This technology
enhances the system’s environmental understanding by introducing object-level semantic
information, thereby achieving more robust localization and map construction in dynamic
scenes. This thesis presents a semantic SLAM algorithm for indoor static scenes, which
combines depth information obtained from an RGB-D camera with semantic segmenta-
tion results to perform object detection and reconstruction. Additionally, semantic feature
constraints are applied to optimize pose estimation and loop closure detection, thereby im-
proving the system’s localization accuracy and stability in complex indoor environments.
The following summarizes the contributions of this work:

1.This thesis focuses on refining the objectmasks generated by theYOLOv8 segmen-
tation network. By incorporating depth map information, the mask edges are improved
to more accurately fit the true contours of the objects. For the extracted 2D object in-
formation, corresponding 3D object models are constructed, and an association matching
algorithm is designed to match each observed object. To manage object information, a
global object database is established for dynamically storing object data. Additionally,
a local object database is introduced to store the most recently observed objects for ob-
ject association. Through the object association algorithm, object matching is achieved
from different observation viewpoints, thereby constructing more accurate object models,
reducing mapping errors, and enhancing the robustness of the semantic SLAM system.

2.The object information is utilized to optimize the pose estimation of the SLAM
system by selecting stable objects as constraint information and incorporating them into
the SLAMbundle adjustment. This allows the use of the object’s centroid information as a
constraint term to reduce pose estimation errors. Meanwhile, an object map is constructed

II



ABSTRACT

based on the relationships between an object and its five nearest objects. By calculating
the map similarity and the semantic correlation between objects, loop closure detection is
achieved, improving the global consistency and robustness of the system. For transparent
and reflective objects, a neural network is designed to recover the object’s depth, thereby
enhancing the system’s adaptability in complex scenarios.

3.A complete SLAM system has been built for the designed semantic SLAM algo-
rithm. The system uses Qt technology to develop the front-end interface and employs
a MySQL database to store system information. The system mainly consists of three
modules: the user management module, the SLAM algorithm module, and the file man-
agement module.

Keywords: Indoor, Static Scene, Semantic Segmentation, Object Reconstruction, Se-
mantic SLAM
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第一章 绪论

第一章绪论

1.1研究背景与意义

近年来，同时定位与建图（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）已
成为基础研究的一个重要领域，因为它有望解决与自主探索型人工智能移动机器

人相关的众多问题[1]。SLAM 技术的主要应用是使机器人能够在未知环境中实现
自我定位和地图构建。其独特优势在于无需依赖先验地图或外部干预，能够自主

探索并感知动态环境。因此，SLAM在城市搜索与救援、地下采矿、水下监控、行
星探索等多个领域展现出广泛的应用前景。SLAM的核心目标是实现机器人在未
知环境中的实时定位与建图，确保其能够在复杂环境中准确估计自身的位置，并

同时构建环境的高精度地图。在此过程中，机器人通过感知设备采集周围环境的

信息，并利用先进的算法对信息进行处理与融合，从而获得位置与地图的估计。根

据不同的感知方式，SLAM技术可以细分为多个类型，主要包括激光 SLAM（基
于激光雷达）、视觉 SLAM（基于相机）以及惯性 SLAM（基于惯性测量单元）等。
每种类型的 SLAM都有其独特的优势和应用场景，激光 SLAM在高精度定位方面
表现突出，视觉 SLAM（Visual SLAM，VSLAM）则更适用于低成本和高度灵活的
应用，而惯性 SLAM则能够在复杂的动态环境下提供较强的鲁棒性。这些不同类
型的 SLAM系统在多种实际应用中，发挥着重要作用，并推动着机器人技术的不
断进步与发展。

VSLAM 是一种基于相机图像数据的定位与建图技术。它通过相机获取环境
的图像信息，并利用计算机视觉算法提取图像中的特征点，进而估算相机的位姿，

同时构建环境地图。与激光 SLAM相比，VSLAM能够利用丰富的图像数据来捕
捉更多的环境信息，尤其在纹理丰富、细节复杂的场景中，VSLAM表现出较强的
鲁棒性。由于相机设备的低成本、易于集成和高精度，VSLAM已成为当前 SLAM
技术研究和实际应用中的重要方向，广泛应用于机器人导航、增强现实、自动驾驶

等领域。在 VSLAM系统中，前端的数据处理环节至关重要，它负责从相机图像中
提取有用的信息并计算相机的运动轨迹。VSLAM的前端主要分为两种方法：直接
法和特征点法。直接法假设光度不变性，即假设在相邻两帧图像中，相同像素点的

光强度保持不变。通过在相邻图像中匹配相同光强的像素点，直接法能够估算相

机的运动。例如，LSD-SLAM（Large-Scale Direct Monocular SLAM）[2] 便采用了

直接法，通过优化光度误差来推算相机位姿。这种方法的优点是能够利用每个像

素的信息，因此适用于低纹理场景，但对光照变化较为敏感。特征点法通过提取

1
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图像中的角点或其他特征点进行匹配，从而估算两帧之间的运动。ORB-SLAM[3]

便是一个典型的采用特征点法的 VSLAM系统，它通过提取并匹配图像中的 ORB
特征点，估算相机位姿并构建环境地图。特征点法通常具有较高的鲁棒性，特别

在纹理丰富的场景中，能够较好地处理光照变化和局部模糊问题。此外，Tong Qin
等人提出的 VINS[4, 5] 系列是不同于 ORB-SLAM的又一经典框架。其支持多种惯
性传感器类型，包括 IMU、GPS等。在此算法基础上也提出了很多新算法，比如
DynaVINS算法[6]设计了一个鲁棒捆绑优化来丢弃一些异常的特征。PL-VINS[7]对
回环检测误差、惯性误差及点线视觉重投影误差三项误差进行整合,由此构建目标
优化函数,并利用滑动窗口双向边缘化策略,实现回环检测与重定位。

随着技术的不断发展，移动机器人在多种复杂应用场景中面临更高的环境感

知要求。深度学习的快速进步，尤其是 SegNet[8] 和 YOLO[9] 等神经网络的出现，

为 SLAM系统在应对复杂环境和提升定位精度方面提供了强大的支持。通过结合
语义分析算法，SLAM能够利用语义信息将数据关联从传统的像素级别提升到物
体级别，极大地增强了机器人对环境的理解能力，从而形成语义 SLAM（Semantic
SLAM）。语义 SLAM系统分成两个部分：语义提取器（Semantic Extractors）和现
代视觉 SLAM框架[10]。这种方法不仅能够先验性地判断并处理动态目标，减少动

态物体对系统的干扰，还能显著提高 SLAM在回环检测和位姿优化等核心任务中
的精度。此外，语义分析有助于机器人实现更高层次的自主理解以及改善人机交

互。然而，目前的语义 SLAM在语义地图构建上仍存在诸多不足，尤其是在静态
物体数据关联、物体精准重建和前景分割的准确性等方面。为提升系统的整体性

能，仍需对静态物体进行准确关联以此优化物体的三维重建，并进一步提高前景

分割和物体检测的准确度，确保语义 SLAM能够在复杂环境中提供更加精确、可
靠的定位与建图能力。

1.2国内外研究现状

SLAM技术是机器人领域中一个重要的研究方向，其目标是使移动机器人在未
知环境中能够实时进行自身位姿估计和地图构建。Cesar Cadena等人将 SLAM发展
历程分为了三个阶段，经典时代（1986-2004）、算法时代（2004-2015）以及鲁棒感知
时代（2015-现在）[11]。在经典时代，引入了 SLAM的主要概率公式，包括基于扩展卡
尔曼滤波器[12]、Rao-Blackwellized粒子滤波器和最大似然估计等方法；此外，这个时
期还涵盖了与效率和强大的数据关联相关的基本挑战。Durrant-Whyte和 TimBailey
的两项工作[13, 14]对经典时代的早期发展和主要公式结论进行了详细回顾，内容基

本全面覆盖了整个经典时代的发展。接着是算法时代，Gamini Dissanayake等人的
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工作[15]回顾内容涵盖这个时期的一些发展，并提出了一些 SLAM面临的挑战。目
前正处于鲁棒感知时代，其中涉及到一些新的挑战如，鲁棒性能、高层次理解、资

源感知和任务感知、驱动推理。

VSLAM前端传感器可以分为单目、双目以及深度相机。单目相机器尺寸小、
价格低廉、易于校准且功耗较低[16]，仅利用单个镜头通过小孔成像原理捕捉周围

环境的二维图像。根据几何光学原理，光线通过镜头的光圈（即小孔）投射到成像

平面上，从而形成图像。单目相机计算上通常较为轻便，但深度估计较为困难，且

对环境纹理及光照变化较为敏感。双目相机由两个相机镜头组成，通常以一定的

基线（即两个相机之间的物理距离）并行布置。通过左右两个镜头从不同的视角

拍摄同一场景，双目相机可以利用图像匹配算法计算出图像之间的视差，从而推

导出场景中各个点的深度信息。其深度估计精度依赖于视差计算的质量，且计算

复杂度较高。深度相机是以主动探测的方式直接捕捉场景深度信息的传感器，能

够直接提供场景中每个像素的深度值，极大简化了深度估计过程。在低纹理环境

或动态场景中仍能提供稳定的深度数据，但其缺点是较高的硬件成本和有限的测

量精度，尤其是在较远距离或大范围场景中的深度精度较低。

Davison 等人于 2007 年提出的 MonoSLAM[17] 是较早使用单目相机的实时

SLAM系统之一。该系统采用基于扩展卡尔曼滤波器的方法，通过跟踪图像中的特
征点来构建环境地图并估计机器人位姿。MonoSLAM的创新之处在于能够仅依赖
单目相机提供的视觉信息来实现即时定位与地图构建，而无需借助额外的传感器。

这种方法通过使用扩展卡尔曼滤波器有效地融合了视觉信息与运动模型，从而在

动态环境中实现了准确的定位和建图。MonoSLAM的成功为 VSLAM技术的广泛
研究和应用奠定了基础，也为后续的研究者提供了宝贵的思路和方法。此后，许多

基于视觉的 SLAM系统都借鉴并扩展了MonoSLAM的基本思想，推动了 VSLAM
在机器人导航等领域的迅速发展。

在 2007 年 Georg Klein 等人提出了 PTAM（Parallel Tracking and Mapping for
Small AR Workspaces）算法[18]。PTAM的追踪模块通过提取图像中的特征点并对
其进行优化，精确估算相机的运动轨迹；而建图模块则基于这些特征点构建了一

个包含环境信息的地图。PTAM通过并行化处理追踪与建图任务，实现了实时的
相机轨迹更新和环境地图构建，极大提高了系统的效率和实时性，尤其适用于室

内环境。PTAM的创新设计使得其成为双目 SLAM的经典算法之一，为后续的双
目 SLAM技术的发展奠定了重要基础。其有效的追踪与建图分离策略为更大规模
的 VSLAM系统提供了宝贵的经验，并推动了机器人自主导航的进一步发展。

在 2011年，Richard等人提出了 DTAM（Dense Tracking and Mapping in Real-
Time）[19]算法。与传统的基于特征点的 SLAM系统（如 PTAM）不同，DTAM采
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用了稠密建图的策略，不依靠稀疏的特征点来进行定位，而是通过计算每一帧图

像的深度来进行三维场景的建模。该算法利用图像的每个像素来计算场景的三维

结构，从而获得更加精细和准确的场景信息。这种方法通过对图像的深度信息进

行追踪和优化，能够构建出密集的地图，极大提高了地图的细节和准确性。DTAM
采用了一种基于图像亮度一致性的优化方法，通过最小化当前视图与已建立的三

维模型之间的亮度误差来实现图像对齐。这种方法避免了传统 SLAM系统中依赖
于特征点匹配的限制，改为直接使用图像的亮度值进行密集匹配，因此能够更高

效地处理图像中的每个像素。然而，这也使得 DTAM对光照变化非常敏感，可能
受到环境光照条件的影响较大。DTAM的提出为密集 SLAM系统的发展提供了新
的方向，尤其适用于需要高精度地图和细节的应用场景，如虚拟现实、增强现实和

机器人导航等领域。其方法论突破了稀疏特征点的限制，在实时性和准确性上都

取得了显著的进展。

在 2015年Mur-Artal等人提出的ORB-SLAM[3]是一种基于特征的单目 SLAM，
可以在小型和大型、室内和室外环境中实时运行，成为模块化 SLAM领域的一项
重要工作，很多后续出现的基于特征匹配的 SLAM系统都是由 ORB-SLAM发展
而来。如Mur-Artal等人接下来提出的 ORB-SLAM2，在保持框架整体性的基础上
对一些细节进行了改进，使其能够适用于更多种类的相机，包括深度相机和双目

相机。此外，跟踪线程中引入了预处理模块，最后有一个全局捆绑优化（Bundle
Adjustment, BA）提高系统的鲁棒性；ORB-SLAM3[20]在此基础之上耦合了惯性传
感器 IMU、加入了融合估计以及子地图功能。Wang等人提出的算法[21] 利用基于

开放窗口的关键帧聚类算法对关键帧进行聚类，减少位姿图优化的规模，以加速

位姿图优化的速度。

SLAM框架早期是建立在静态假设成立的基础上，即认为环境中的所有物体
都是静态不动的，唯一移动的物体是传感器本身。这种假设导致在存在动态物体

的环境中，位姿估计容易变得不准确，甚至在高度动态的环境中可能完全失效。为

了解决这一问题，提出了动态场景下的 SLAM，即动态 SLAM。动态 SLAM将环
境中的物体分为了动态和静态两类来进行区分。在一些动态 SLAM[22–29]中，动态

物体被剔除，不纳入位姿估计计算当中。另一方面，一些 SLAM框架采用不同的
策略，将动态物体位姿进行估计并纳入到优化中[30]。

2012年 Guo等人提出 Coslam算法[25]，该算法通过多个机器人协同工作，使

得每个机器人都能共享其所感知的环境信息。并利用不同的视角或位置，提供更

多的静态环境信息来帮助剔除动态物体的影响。最终在地图构建过程中忽略这些

动态物体，确保仅对静态环境进行建图。

Daniela等人在 2022年提出的 STDyn-SLAM[27]采用对极几何的方法，通过建
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立当前帧和上一帧光流，根据对极几何约束判断是否为动态点，从而将动态点进

行标记并剔除，避免这些物体影响定位和地图构建。

Wu等人于 2022年提出的 YOLO-SLAM[28] 将物体检测与 RANSAC算法相结
合，以去除动态物体。并且通过几何约束，确保动态物体在定位和地图更新时不

会导致误差。

传统 SLAM系统主要依赖于几何信息，在某些场景下可能限制了对环境的深
度理解。随着人工智能技术的不断推进与发展[31]，机器人定位与导航技术越发成

熟。深度学习方法被广泛用于图像特征提取、深度图的生成、对抗性训练，可以提

高 SLAM系统的鲁棒性等性能。深度学习为 VSLAM系统获取更多的环境语义信
息，增强对环境的高层次理解能力，从而更好的感知环境。在 SLAM系统中加入
语义信息，可以形成语义 SLAM。语义 SLAM利用深度学习网络对物体进行分割，
能更好的识别可能的动态物体，同时构建出包含语义信息的地图，在导航和环境

交互等方面有更好的效果。

2013 年 Salas-Moreno 等人提出了 SLAM++ 算法[32]。该算法是一种基于对象

级地图表示的增强型 SLAM方法，能提高大规模和长期运行任务中的鲁棒性与精
度。算法采用了对象级别的地图表示，能够捕捉更高层次的空间结构和语义信息，

从而使得系统能更好地适应环境的变化。该方法通过图优化框架同时进行定位与

建图，能够处理复杂的环境，并提升系统在长期运行中的稳定性。

2017年Martin等人提出的 Co-Fusion[33]利用 SharpMask[34]通过使用运动和语
义信息将场景分割成不同的对象，同时跟踪和重建真实的 3D形状，并随时间推移
改进物体在地图上的模型。

2018年Martin等人进行改进，提出了Mask-Fusion[35]，使用MASK-RCNN[36]

网络对场景中的不同对象进行识别，并在 SLAM线程之外添加了一个用于分割的
语义线程，以提高系统的实时性。

2018年 Nicholson等人提出了 QuadricSLAM[37]。该算法将物体检测的二次曲

面模型（如椭球体等）作为三维地标，结合传统的 VSLAM技术进行优化，来提
高相机姿态估计的准确性。算法利用因子图进行联合优化，其中包括了通过物体

检测获得的曲面模型以及通过传统视觉里程计得到的运动估计。通过这种方法，

QuadricSLAM能够在复杂和动态的环境中提供更稳定的 SLAM性能，尤其是在物
体变化和视角变化较大的情况下，显著提高了相机定位和地图构建的鲁棒性。

2019年 Yang等人提出了 CubeSLAM[38]。该算法创新性的引入了具有明确几

何形状的物体建模，特别是立方体模型。通过从图像中提取深度信息，并将物体识

别与其几何模型结合，来提高稠密地图构建的效率。在此基础上，算法使用基于

立方体几何的优化方法来精确估计物体在三维空间中的位置和姿态，同时通过全
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局优化技术将物体信息融入到 SLAM系统的地图中，从而提高了动态环境中的鲁
棒性和精确性。这种方法特别适用于需要精准场景重建的应用，如增强现实、室

内导航等。

2022年 M Zins等人提出了 OA-SLAM算法[39]。该算法通过结合物体和点特

征，增强了传统 SLAM的重定位能力。算法使用 3D椭球体模型表示物体，并通过
YOLO检测网络在视频帧中实时检测物体。在相机跟踪丢失的情况下，OA-SLAM
能够利用这些物体进行相机姿态恢复，并恢复 SLAM跟踪。该算法的创新点在于
将物体信息与传统的点特征结合，使用物体检测提供更多的重定位锚点，使得在

复杂场景中能够从不同视角进行相机重新定位。即使在一些经典方法失败的情况

下，也能有效地继续 SLAM工作。

2022年 Cheng等人提出的 SG-SLAM[40]在 ORB-SLAM2的基础框架上添加了
两个新的并行线程：一个用于获取 2D语义信息的对象检测线程和一个语义地图线
程，然后利用语义信息和几何信息快速剔除动态点，使用静态特征点进行位姿估

计，将静态物体构建到语义地图中。

2025年 Bai等人提出一种使用椭球模型表示物体的语义 SLAM[41]。这个算法

会跟踪动态物体情况，并实时修改地图中物体位置，最终使用静态物体在算法跟

踪丢失之后进行重定位。

语义 SLAM通过有效结合语义信息与 SLAM系统，使得机器人能够实现更高
级的感知和理解。这不仅提高了定位与地图构建的精度和鲁棒性，还拓展了其在

复杂应用场景中的适用性，是 SLAM技术在理解和应用语义信息方面的一次重要
演进，为实现智能机器人在现实世界中的自主行动和决策提供了更强的支持。

1.3研究内容与创新点

本文针对室内静态场景下的语义 SLAM算法开展研究。语义 SLAM不仅仅侧
重于几何结构的感知，还注重对环境语义信息的理解。在实际场景中，算法识别到

的 2D检测框中包含的背景信息可能对物体信息的准确使用造成一定的干扰，影响
不同观测角度下的同一物体的数据关联，导致物体建模不准确。通过优化掩码增

加物体准确性并使用物体信息加入捆绑优化以及使用物体结构信息检测回环情况。

在 TUM数据集上进行测试，相比于近期的算法有一定的优势。

本文的主要创新点如下：

1. 结合深度信息优化物体掩码，并利用三维信息进行物体关联。本文首先针
对 YOLOv8[42]过度分割与深度检测问题，提出了优化策略；接着，结合处理后的
物体掩码与相应的深度信息，剔除前景干扰并对物体边缘进行精细化处理。同时，
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构建了全局物体数据库，用于动态更新物体信息，并基于局部数据库进行物体关

联操作。算法主要通过物体质心和类别信息，并利用颜色特征，进行精准的物体

关联。

2. 利用物体信息加入捆绑优化和回环检测。挑选数据库中物体大小稳定的物
体加入到捆绑优化中，构建新的优化项，加强对关键帧的位姿估计。在原本的回

环检测流程之前，通过计算物体地图的相似性判断是否存在回环，加强对回环情

况的检测，增强算法的鲁棒性。

3.针对深度相机在反光与透明物体深度检测中存在的误差问题，本文提出了
一个基于多尺度特征对比学习方法。并且通过在网络的不同层次提取特征，并通

过特征融合模块进行整合，增强了模型对复杂物体表面细节的感知能力。

1.4论文结构安排

第一章为绪论部分，首先介绍了本文的研究背景与意义，叙述了国内外 SLAM
的发展与研究现状，阐述了本文的研究内容与创新点，最后给出了本文的结构安

排。

第二章为相关理论与技术部分，首先介绍了 VSLAM前端所使用的相机类型
及其对应的模型，接着阐述了 SLAM的结构流程，并深入解析了前端优化中的特
征点提取与匹配技术，以及后端优化中涉及的图优化方法。随后，介绍了本文所

参考的 ORB-SLAM2框架。最后介绍了使用到的八叉树地图。

第三章提出了一种基于 YOLOv8识别网络的物体提取与关联算法，以及物体
优化位姿估计算法。通过结合 IoU与深度信息的方式，融合 YOLOv8可能存在的
过度分割问题，并在剔除深度图中的坏点后进行物体掩码优化。根据物体的深度

信息，动态计算深度阈值和梯度阈值，以优化掩码，最终提取出三维物体。物体提

取后，物体关联通过物体类别、质心位置以及颜色信息进行判断。并且通过挑选

出稳定物体并将其加入到算法的捆绑优化中，进一步提升位姿估计的准确性。最

后在 TUM数据集上验证了提出的算法的可行性。

第四章提出了利用物体信息辅助回环检测的流程，并针对反光、透明物体等

特殊情况，改进了神经网络算法，以恢复深度信息。回环检测算法通过物体与最邻

近物体构建物体地图，并通过计算物体地图的相似性，辅助判断回环的存在。此

外，设计了基于多尺度特征对比学习方法用于增强 RGB图像和深度图像特征向量
相似性，以提升深度恢复效果。

第五章基于本文提出的 SLAM算法，构建了一个语义 SLAM系统。首先，进
行了系统需求分析，明确了各个模块的组成结构；接着，对每个模块进行了详细设
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计，并逐一实现了相关内容；最后，展示了实现效果与系统的测试结果，充分验证

了系统的可行性与性能。

第六章对本文的工作进行了总结，分析了当前研究中存在的不足之处，并针

对未来可深入探讨的方向进行了展望。
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第二章相关理论及技术

2.1相机模型

2.1.1针孔相机成像模型

VSLAM 前端是使用相机来捕获周围环境，将三维立体信息捕捉到二维图像
中。针孔相机成像模型（Pinhole Camera Model）是描述相机成像原理的基本模型，
它通过一个理想化的简化假设来近似现实世界中的相机成像过程。针孔相机模型

假设相机内部只有一个小孔，通过这个小孔，外部世界的光线投射到图像平面上，

从而形成图像。

图 2-1针孔相机成像模型

如图2-1所示，在针孔相机模型中定义了四个坐标系：世界坐标系、相机坐标
系、图像坐标系以及像素坐标系，三维物体通过成像关系，从世界坐标系转换到二

维的像素坐标系，形成图像。

世界坐标系是一个全局参考框架，用于描述环境中的物体和机器人在空间中

的位置和姿态。由于相机在环境中是不断变化的，所以需要定义一个固定的坐标

系来描述相机变化，所以它是一个固定的坐标系，通常被认为是与环境的物理特
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征相关联的。世界坐标系的原点和轴的方向通常是根据实际应用需求进行定义的，

一旦确定，它为机器人提供了一个统一的参考系，使得机器人能够在环境中进行

定位、运动和地图构建。相机坐标系是描述相机当前位置而建立的坐标系，以相

机的光心为原点，光轴为 z轴，水平方向为 x轴，垂直方向为 y轴。通常可以用
O−Xc − Yc −Zc表示。图像坐标系是以光轴与图像平面的交点为原点、水平向右

为 x轴正方向，垂直向下为 y轴正方向形成的二维坐标系，以 (X,Y)形式描述图像
坐标系的点坐标。像素坐标系是图像像素点的索引位置，是以图像左上角为原点，

向右为 x正方向，向下为 y轴正方向形成的二维坐标系，通常以像素点位置为单
位，用 (U,V)表示坐标。

坐标系转换流程如图2-2所示。

图 2-2坐标系转换流程

假设相机坐标系下物体的表示为 (Xw,Yw,Zw),通过相机光心 O 投影到二维相

机平面上的像素点为 P ′(Xc,Yc,1)，由三角形的相似性原理可以得到式子2-1所示。
Z
f
= X

Xc
= Y

Yc

Xc = f X
Z

Yc = f Y
Z

(2-1)

其中 f表示相机的焦距。

将三维坐标点转换至二维平面时，最终需以像素坐标形式输出，因此还需对

坐标进行平移与缩放转换。像素坐标系为 u-v坐标系，且与图像平面坐标系平行，
即 u轴与 x轴平行，缩放比例为 fx；v轴与 y轴平行，缩放比例为 fy，并且方向一

致。图像坐标系的中心位于图像的中心，而像素坐标系的原点位于图像的左上角，

因此需要引入平移量 cx与 cy，其转换公式如式2-2所示。u = fx
X
Z
+ cx

v = fy
Y
Z
+ cy

(2-2)

其中 fx、fy、cx以及 cy 都是相机内参，是相机固定的参数，始终保持不变。
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2.1.2双目相机

单目相机仅提供单一视角的二维图像信息，因此无法直接计算场景中物体的

深度。具体而言，单目相机缺乏视差信息，无法从不同角度的图像中推导出物体

到相机的精确距离。双目相机通过使用两个具有已知相对位置的相机，分别从不

同的视角获取图像。通过对比两幅图像中相同场景点的位移（即视差），可以根据

三角测量原理计算出这些场景点的深度信息。

图 2-3双目相机模型

如图2-3所示，双目相机模型两个光心的连线称为基线，物体点（空间点 P）与
两个光心的连线构成的平面称为极平面；极平面与成像平面的交线为极线。

图 2-4几何模型

如图2-4所示，点 P 是空间中需要计算的三维点。空间点 P 在双目相机左右两

个相机平面成像点分别为 Pl 和 Pr，相机焦距为 f，基线长度为 d。通过三角形的
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相似关系可以计算出 P 点的深度值，公式如2-3所示。

z − f

z
=

d− uL + uR

d
(2-3)

其中 z表示空间点 P 的深度值。

2.1.3深度相机

RGB-D相机是一种能够同时捕捉彩色图像和深度图像的传感器。其深度探测
原理通常基于结构光或飞行时间（Time of Flight，ToF）技术，如图2-5所示。结构
光技术通过投射已知模式的光（如条纹、点阵等）到物体表面，并通过相机捕捉其

变形，从而计算物体表面到传感器的距离。通过分析光的变形程度，利用三角测量

原理可以恢复场景的深度信息。另一种飞行时间技术通过发射短脉冲光并测量光

从传感器发射到物体并返回的时间来计算距离。光速已知，因此通过时间差即可

精确计算物体与相机之间的距离。这些技术使得 RGB-D相机能够同时提供 RGB
图像和深度图像，广泛应用于三维重建、机器人导航、虚拟现实等领域。

图 2-5 RGB-D相机模型

相比于双目相机，RGB-D相机在获取深度信息方面要简便得多，因为 RGB-
D 相机已将 RGB 图像与深度图像配准了，可以直接利用图像和距离信息。然而，
RGB-D相机也存在一定的局限性，如红外光束在透明材料上的反射效果较差，以
及强烈光照条件下易受干扰，这些因素在一定程度上限制了 RGB-D相机的应用范
围。

2.1.4相机畸变模型

在现实中，为了获得更广阔的视野，相机通常会安装透镜。然而，透镜的形状

和位置会使光线发生折射，从而引起成像的变化。这种由透镜形态引起的变化被
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称为径向畸变。径向畸变使得原本应为直线的成像变成了曲线，且曲线的弯曲程

度随着成像边缘的距离增大而愈加明显。畸变主要分为两种类型：一种是桶形畸

变，另一种则是枕形畸变。如图2-6所示。

(a) (b) (c)

图 2-6畸变模型。(a)桶形畸变；(b)枕形畸变；(c)正常物体

对于空间中的点 (x,y)表示实际坐标，xdistored和 ydistored表示畸变后的图像坐

标，可以由式子2-4得出。xdistored = x (1 + k1r
2 + k2r

4 + k3r
6) + 2p1xy + p2 (r

2 + 2x2)

ydistored = y (1 + k1r
2 + k2r

4 + k3r
6) + p1 (r

2 + 2y2) + 2p2xy
(2-4)

其中 r是坐标点的极坐标表示：

r2 = x2 + y2 (2-5)

k1，k2，k3是径向畸变参数，p1，p2是切向畸变参数。

实际应用中，会先对图像进行畸变处理，然后再将结果作为输入作用在 SLAM
系统中。

2.2视觉 SLAM框架

VSLAM是一种基于视觉传感器的自定位与地图构建技术，它通过分析和处理
环境中的图像信息，实时地推算出设备的位姿并构建三维环境地图。该技术的核

心在于提取图像中的关键特征点，通过对这些特征点的匹配与跟踪，来实现对运

动轨迹的估计，同时更新和优化环境地图。VSLAM系统通常由前端、后端、建图
以及回环检测模块组成，其中前端负责特征点的提取、跟踪和初步定位，后端则

通过优化算法（如捆绑优化）进行全局地图优化，而回环检测则用于减少累积误

差，确保长期运行中的定位精度。随着算法的不断更新优化，VSLAM在多个领域
中被广泛应用，如机器人导航、无人驾驶等。图2-7展示了 VSLAM系统的整体框
架，详细描绘了从图像数据采集、特征提取到地图构建与优化的整个过程。

13
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图 2-7 VSLAM框架

2.2.1前端视觉里程计

前端视觉里程计是 VSLAM系统中的一个重要组成部分，负责通过对图像序
列的分析，估计设备的即时运动轨迹。它通常通过对连续帧图像中的特征点进行

提取与匹配，计算设备在空间中的相对位移。前端视觉里程计的主要任务是实现

设备在局部范围内的精确定位，并为后端优化提供初步的轨迹估计。在实际应用

中，前端里程计可分为基于特征点的里程计和基于直接法的里程计两种类型。基

于特征点的里程计通过提取图像中的关键点并进行匹配来计算位移，适用于结构

丰富的环境；而基于直接法的里程计则通过直接处理图像像素信息，能够在纹理

较少或环境特征不明显的情况下进行有效定位。前端里程计不仅为系统提供实时

的位姿估计，还能辅助判断系统的稳定性和鲁棒性，是 VSLAM系统实现高精度
定位的基础之一。

2.2.1.1直接法

直接法通过直接利用图像中的像素值信息，借助最小化相邻图像之间的像素

灰度误差，来精确估计相机的运动轨迹。这种方法不依赖于传统的特征点检测与

提取，而是全面采用图像中的每一像素数据进行运动估计。具体来说，直接法通常

利用光度误差或光度一致性约束来进行优化，进而精确推算相机的相对位移。其

最大优势在于，能够有效应对低纹理、运动模糊等挑战性环境下的运动估计问题，

因此在一些特征稀缺的场景中，直接法表现得尤为突出。然而，直接法在光照变

化剧烈或视角变化较大的情况下，可能会受到一定的限制，导致运动估计的准确

性下降。

2.2.1.2特征点法

特征点法是一种通过识别和匹配图像中的独特、稳定的关键点（通常是角点、

边缘点等）来进行图像分析和空间定位的方法。这些特征点通常在不同视角下具
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有较高的重复性和显著性，能够在图像中准确定位和描述物体的几何信息。特征

点法的步骤通常包括关键点的检测、描述符的生成以及在不同图像之间进行匹配。

常见的特征点包含 FAST[43]、ORB（Oriented FAST and Rotated BRIEF）[44]、SIFT[45]

和 SURF[46]。特征点法能很好的应对光照变化的场景，但是在低纹理场景下可能会
受到一定的影响。

ORB特征点被称为“Oriented FAST”，是在 FAST角点的提取之上改进的，增
加了尺度不变性和旋转不变性。主要是提取像素点周围灰度变化非常明显的点。

图 2-8 FAST角点提取

如图2-8所示，在图像中选中了像素点 p，其亮度为 Ip，选取半径为 3，点 p为

圆心的圆周上的 16个像素点，并设置一个亮度阈值 T（一般是设置 Ip的百分比值，

通常为 20%Ip）。利用这些点与亮度值 T + Ip 和 T − Ip 进行比较，如果连续的 N
（通常取 12）个点都大于 T − Ip并且小于 T + Ip就认为这个点 p是一个特征点。

FAST角点检测器虽然在计算上非常高效，但其存在两个主要局限性：缺乏方
向性和尺度性弱。具体而言，FAST无法为检测到的角点分配一个旋转方向，这使
得它在图像旋转时无法保持稳定；同时，FAST对尺度变化的适应性较差，因此在
不同尺度下的角点检测效果较为不稳定。为了克服尺度不变性的问题，ORB引入
了金字塔模型。通过构建图像的多尺度金字塔，ORB能够在不同的尺度层级上提
取特征点，从而使得特征点具有尺度不变性，能够在图像缩放的情况下保持稳定，

如图2-9所示。这种金字塔结构使得 ORB能够适应图像的尺度变化，并进一步增强
了特征点提取的稳定性和准确性。

经过缩放之后，能够让提取的角点在不同的尺度上都有更好的表现，以此达

到尺度不变性的要求。

针对角点的旋转性质，是利用灰度质心法来解决的。首先在一个小的图像块

中计算图像的矩，如式2-6。

mpq =
∑

xpyqI(x, y) (2-6)
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图 2-9图像金字塔

其中 p、q取 0或者 1，表示矩的阶数，(x,y)表示像素坐标点，mpq 表示图像的矩，

I(x, y)表示坐标 (x,y)位置的灰度值。

通过这个图像矩可以计算图像的质心，计算公式如2-7所示。

C = (cx, cy) =

(
m10

m00

,
m01

m00

)
(2-7)

最后提取的特征点的方向就可以表示为图像形心指向质心的方向向量，旋转

角计算方式为：

θ = arctan 2 (cy, cx) = arctan 2 (m01,m10) (2-8)

在提取特征点之后，还需要在两帧之间进行特征点匹配，通过精确匹配对应

的特征点，能够为相机位姿的变化提供可靠的估计。这些匹配的特征点共同作用，

帮助推算出相机在空间中的运动轨迹。

首先对每一个特征点都生成一个 BRIEF 描述子，用来表示角点包含的信息，
以用于提升匹配能力。在特征点位置取一个 S × S 大小的窗口，在其中以一定的

方式选取点对进行比较，假设点对两个点的像素值分别是 p和 q，如果 p > q则当

前二进制位为 1否则为 0。如果取 128对点对，则特征点的描述子由 128位的二进
制向量表示。

最直接的匹配方式是对两帧的特征点进行遍历的匹配，假设两帧为 Fi

和 Fi+1，两帧图像上的特征点分别为 sni，n = 0, 1, . . . . . . . . . , N 以及 sni+1，

n = 0, 1, . . . . . . . . . ,M。这种遍历匹配方法是将两帧所有的点进行组合进而计算两

个特征点的 BRIEF描述子之间的汉明距离（Hamming Distance），计算结果是两个
向量之间不同位数的数量。假设两个描述子是 A和 B，并且描述子长度为 n，每
一位由 ai和 bi表示，计算两个描述子的汉明距离公式为：

d(A,B) =
n∑

i=0

ai ⊕ bi (2-9)
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当汉明距离 d(A,B) 小于设置的阈值 Tbrief 时，则认为两个特征点是匹配的。

然而，在匹配过程中可能出现的错误匹配情况，后续通常会进行筛选。为此，通常

会设定两个阈值，当汉明距离在两个阈值区间以外时就认为是错误的匹配，进而

删除这对匹配特征点。

由于遍历匹配的方式会在特征点很多的情况下导致计算量很大，所以可以在

规定的范围内进行特征点的匹配，通常是规定在以特征点为圆心的一个圆形范围

内进行匹配。这样能节省很多计算量。

图 2-10特征点匹配

图2-10展示了两帧之间通过连线匹配得到的特征点对，并且其中一些质量差
的特征点对进行了筛选与剔除，只留下了一些质量较高的特征点对。

2.2.2后端优化

在 SLAM中，后端优化主要负责利用前端获取的传感器数据（如图像、IMU
数据等）进行全局优化，确保整个轨迹和地图的一致性与精确性。前端负责提取

和跟踪特征点、计算局部位姿，但由于传感器噪声、观测误差以及环境变化，前端

估计的位姿和地图信息可能会产生漂移和不一致。后端优化的任务就是通过全局

优化方法，来调整所有的状态变量（如机器人位姿、特征点位置等），使得系统整

体误差最小化，从而提高 SLAM系统的精度和鲁棒性。

SLAM系统的观测方程和运动方程可以表示为2-10。

xk = f (xk−1, uk) + wk

zk = h (xk) + vk
k = 1, . . . , N (2-10)

其中 xk 表示在 k时刻的所有未知量：

xk
∆
={y1, . . . , ym} (2-11)

需要使用到 t = 0时刻到 t = k时刻数据来对位姿进行估计，用 xi表示在 t = i

时刻的位姿，同时使用 yi 表示在该时刻观测到的路标信息，通过考虑 0到 t时刻
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的所有信息数据，可以对当前状态的分布进行估计，具体的公式如2-12所示。

P (xk|x0, u1:k, z1:k) (2-12)

按照贝叶斯公式，这个条件概率可以转换为：

P (xk|x0, u1:k, z1:k) ∝ P (zk|xk)P (xk|x0, u1:k, z1:k−1) (2-13)

式2-13中，前面一项是似然部分，由观测方程给出；而后一项为先验部分，是
根据过去时刻得到。因此该项会受到过去信息的影响，于是将先验部分以 t = k−1

时刻展开：

P (xk|x0, u1:k, z1:k−1) =

∫
P (xk|xk−1, x0, u1:k, z1:k−1)P (xk−1|x0, u1:k, z1:k−1) dxk−1

(2-14)

如果仅考虑当前状态与上一时刻 t = k − 1状态有关，而忽略与更早时刻状态

的关系，则可以得到以扩展卡尔曼滤波为代表的滤波方法。而若考虑当前时刻之

前所有状态的影响，则会构建以非线性优化为核心的优化框。

非线性优化中基于图优化的算法是通过构建一个包含机器人位姿和环境特征

点的优化图，来全局调整这些位姿和特征点的位置，以最小化系统中的误差。在

图优化中，图的三角形节点表示机器人的位姿，圆形节点表示地图中的特征点，而

边则表示节点之间的约束关系，如图2-11所示。

图 2-11图表示

通过最小化图中所有边的误差，图优化算法就能找到一个最好的位姿估计值

以及图估计。构建误差项 eij 为：

eij = ln
(
T−1
ij T−1

i Tj

)∨ (2-15)

其中 Tij 表示预测的两相机节点之间的相对位姿，Ti和 Tj 表示两个相机位姿。
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按照李代数求导法则，求出误差关于两个位姿的雅可比矩阵：

êij = eij +
∂eij
∂δξi

δξi +
∂eij
∂δξj

δξj (2-16)

由此该问题可以转化为一个非线性最小二乘问题，并可以采用高斯-牛顿法或
列文伯格-马尔夸特法进行求解。

2.3 ORB-SLAM2算法研究

ORB-SLAM2是一种基于特征点的 VSLAM系统，采用了高效的 ORB特征进
行特征匹配和追踪。该系统实现了单目、双目和 RGB-D相机的支持，具有实时性
和高精度的特点。ORB-SLAM2通过全局和局部地图优化相结合的方式，利用关键
帧进行地图构建，并通过回环检测来减少累积误差。系统的核心技术包括稀疏特

征点跟踪、全局优化以及回环检测等。ORB-SLAM2能够在动态环境下稳定运行，
并能够有效应对大规模场景的建图和定位任务，广泛应用于机器人、无人驾驶和

增强现实等领域。

图 2-12 ORB-SLAM2框架

2.4八叉树地图

OctoMap[47]是一种基于八叉树（Octree）[48]数据结构的 3D环境表示方法，广
泛应用于机器人领域，尤其是在实时环境建图与路径规划中。其主要特点是通过

递归地将空间划分为八个子立方体（即每个节点最多有八个子节点），从而高效地

表示和存储稀疏的三维环境信息。OctoMap的核心优势在于其灵活性和高效性，能
够根据需要动态地细化或简化地图的分辨率，特别适合用于处理不规则且稀疏的
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环境数据。

OctoMap采用概率模型来表示每个体素（Voxel）被占据的可能性。每个体素
都有一个概率值，表示该位置被障碍物占据的信置信度。这使得 OctoMap可以处
理不确定性，并且能够在传感器噪声和数据缺失的情况下保持稳健。通常，这些

概率值通过传感器的测量数据（如激光雷达、深度摄像头等）更新。八叉树示意图

如图2-13所示。

图 2-13八叉树示意图

2.5本章小结

本章主要介绍了语义 SLAM所需的相关理论和技术，包括相机模型、VSLAM
框架及 ORB-SLAM2算法的研究。
首先，介绍了 VSLAM前端可能用到的相机工具。单目相机使用针孔相机模

型进行成像，这是将复杂的三维世界映射到二维图像平面的基础。此模型介绍了

四个相关的坐标系：世界坐标系、相机坐标系、图像坐标系和像素坐标系，并详细

说明了它们之间的转换关系。接着，介绍了双目相机如何通过左右图像计算空间

的深度信息。此外，还阐述了 RGB-D相机的成像原理和其测距方法，以及相机畸
变模型的影响和校正方法。

然后，重点介绍了 VSLAM框架，详细探讨了前端里程计和后端优化部分。在
前端里程计中，特征点提取是一个关键的步骤，特征点的质量直接影响到后续的

特征点匹配和位姿估计的准确性。后端优化部分则主要涉及当前位姿的估计方法

和图优化理论，强调了图优化在提高定位精度、消除误差方面的重要性。

最后，介绍了ORB-SLAM2算法框架以及使用到的八叉树地图表示方式。ORB-
SLAM2通过结合前端的特征提取、位姿估计和后端的图优化技术，实现了高效的
SLAM系统。
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第三章基于目标分割的物体提取关联与位姿优化

3.1引言

传统的 SLAM系统在机器人和自动驾驶等领域中具有重要作用，其通过几何
特征（点、线、面）的提取与匹配来实现环境的建图与位姿估计。然而，这些系统

也存在明显的不足之处，限制了其在复杂场景下的性能和鲁棒性。传统 SLAM系
统主要依赖于几何特征的表示，忽略了环境中丰富的语义信息。例如，SLAM系
统可以构建出房间或走廊的几何结构，但无法理解这些结构中的物体类型或功能

（如椅子、桌子、门等）。缺乏语义层级的环境理解会导致系统难以利用更高级别

的环境信息，从而影响其在场景感知、地图表达和后续任务（如路径规划）的适

用性。这种局限性在复杂场景中尤其明显，无法满足对环境中语义信息依赖较高

的应用需求。此外，传统 SLAM在回环检测模块上也存在一定的不足。回环检测
是 SLAM系统中至关重要的模块，其通过识别机器人是否回到了之前访问过的区
域来消除累积误差并提升全局地图的一致性。然而，传统 SLAM方法通常依赖于
几何或视觉特征的匹配，这在光照条件变化较大、纹理不明显或场景相似度较高

（如走廊或办公室）时，容易导致特征点提取和匹配困难问题，进而影响系统的全

局优化能力。

针对上述问题，本章提出了一个基于 RGB-D相机的物体级语义 SLAM算法。
该算法在传统 SLAM流程的基础上引入了物体的概念，并在系统中利用物体信息。
系统主要包括物体提取与关联模块、物体优化位姿模块、语义地图模块。该算法

利用 RGB-D相机获取的 RGB图像和深度图像作为输入，结合前端的实例分割网
络 YOLOv8对物体进行识别。通过 YOLOv8的实例分割功能，算法不仅能够检测
并分类物体，还能够生成物体的掩码信息，以便进一步分析物体的空间分布和几

何形状。随后，优化掩码信息，并使用从掩码和深度图中提取的物体信息加入到

捆绑优化中来参与优化 SLAM系统的位姿估计。最后由存储的物体关联关系来辅
助判断 SLAM系统是否出现回环的情况。

本章的结构如下：首先，概述了整个系统框架；其次，详细的讲解了如何在前

端的图片中提取到物体并进行物体关联；接着，讨论了物体信息参与 SLAM系统
后端优化中的作用；最后，通过在开源的数据集上对提出的 SLAM系统进行测试，
并与其他的先进开源 SLAM系统进行对比，验证提出的 SLAM算法的有效性和可
行性。
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3.2总体框架介绍

本章提出的 SLAM算法总体框架如图3-1所示。整个算法框架主要由三个核心
模块组成，物体提取与关联模块、物体优化位姿模块、语义地图模块。各模块协同

工作，利用物体级语义信息提升 SLAM系统的整体性能。

（1）首先，物体提取与关联模块接收实例分割输出的物体信息，包括物体的检
测框、语义信息和掩码信息。通过融合深度图信息，SLAM系统能够进一步优化
物体分割的精度，从而获取更可靠的物体信息。此外，算法中会构建物体数据库

用以存储已构建的物体。并通过物体类别、质心、颜色等信息，对观测到的新物体

与构建物体进行关联匹配，从而构建精确的物体。

（2）接下来，物体优化位姿模块将物体级信息有效整合到 SLAM系统中，用
于优化位姿估计和回环检测。在优化位姿估计过程中，将已经稳定的物体信息纳

入到捆绑优化中，构建新的约束项，从而进一步提升位姿估计准确性。在回环检

测流程中，利用物体间的邻近关系构建物体地图，并通过计算地图相似性来判断

是否存在回环。

（3）最后，语义地图模块将前两个模块生成的信息整合到全局地图中。具体而
言，该模块将检测到的 3D空间中的物体构建到语义地图中，并附加物体的语义标
签和位置信息。语义地图不仅包含传统的几何信息，还通过融入物体级别的语义

信息，生成更丰富、更直观的环境表示。

图 3-1 SLAM系统框架
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3.3物体提取与关联

在语义 SLAM中，解决静态物体的数据关联问题旨在对不同图像中的静态物
体进行判断，确保同一物体的不同观测不会被孤立地重复构建。这一问题的核心

在于通过算法分析和识别，对同一静态物体的观测点进行准确的关联融合，从而

在现有地图的基础上对物体进行修改。此过程需要综合考虑几何和语义信息，以

保障对静态物体的观测关联的准确性和鲁棒性，以提高系统对环境的感知和地图

构建的精度。

3.3.1物体提取

物体提取是从输入的图像中，通过 YOLOv8实例分割网络对预训练的物体进
行识别，获取物体的类别以及物体掩码。物体的识别结果以及掩码如图3-2所示，最
后生成物体的三维信息。

(a) (b)

图 3-2 YOLOv8处理结果。(a)物体类别和识别框；(b)物体掩码

在 YOLOv8实例分割任务中，可能会出现过度分割（over-segmentation）现象，
特别是在处理结构复杂或相互接触的物体时，示例如图3-3。对于被部分遮挡的人
体，模型可能错误地将其上半身和下半身分别识别为两个独立的实例，而实际上

它们属于同一物体。尽管 YOLOv8在目标检测和实例分割任务中展现了较高的性
能，但该问题仍然对物体的提取造成困难，并且影响后续对物体信息的使用，最终

导致 SLAM系统精度降低。

针对上述提及的情况，本文使用 IoU结合深度的方式对检测到的物体进行校
验。整体流程如图3-4所示。

首先，在同一帧中匹配出属于相同类别的物体，然后在这些匹配上的同类物

体之间分别计算两个物体的 IoU值。如果 IoU值超过预设的阈值，则进行深度值
匹配。由于认为同一个物体上的两个包围框一定会相距很近，本文设定 IoU阈值
为 0.8。接着，计算同类物体的平均深度，如果两个物体的平均深度差小于设定的
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图 3-3误检测示意图

图 3-4过度分割融合策略

阈值，则认为这两个相邻物体实为同一物体，只是在 YOLOv8的识别过程中将同
一物体误判为两个不同物体。因为同一物体的深度值变化通常较小。本文将深度

阈值设置为 0.1。

IoU 是计算机视觉中常用的评估标准，衡量预测区域与真实标注区域的重叠
程度，其计算公式如公式3-1所示。 

IoU =
A ∩B

A ∪B
(3-1)

在本文中 IoU用来计算两个包围框的交集和并集之间的比值，以此判断两个
物体之间的重叠程度。示意图如图3-5所示。

在YOLOv8的识别结果中，过度分割还可能会出现与上述不同的错误情况，即
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(a) (b)

图 3-5 IoU计算。(a)包围框交集；(b)包围框并集

一个物体被分割成两个不相交的部分。例如，人的头部和腿部被单独识别，而身

体部分则被漏检，如图3-6所示导致误识别的情况。这种误识别会使得系统构建出
两个独立的三维物体。这种情况在后续的关联处理中，可以通过计算当前观测点

云是否存在重合的两块点云来解决。当下一帧成功且准确识别出该物体时，系统

会检测当前的点云数据中是否有多个重叠的部分。如果检测到存在重叠区域，系

统将自动将这多个误分割的物体关联为一个，从而形成一个完整的物体。

图 3-6分割出两个部分

处理完成 YOLO检测可能出现的问题后，还需要对物体深度图进行进一步处
理。在深度数据采集过程中，RGB-D相机可能会出现坏点（Bad Points）问题。坏
点通常表现为深度图中的某些像素值异常或不准确，这些不准确的深度值往往源

自相机传感器的局限性、光照变化、反射表面、视距过远或过近等因素。坏点会引
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发深度数据的失真，如图3-7所示，进而导致物体深度值及点云计算的误差，严重
影响物体信息的准确性。

(a) (b)

图 3-7坏点存在。(a)坏点示意图；(b)对应 RGB图

从图3-7中可以看出，3-7(a)为由深度图转换而来的点云示意图，其中图像左边
部分是物体的点云，右侧则展示了由于深度图存在误差或量程限制，导致的一部

分点云异常。3-7(b)则是对应的 RGB图像。通过对比，明显可以发现部分点云异
常突出，脱离了正常的范围，且与真实值存在较大差异。这些异常点云正是由于坏

点的错误深度数据所引起的。如果以此为基础计算物体的质心、大小等信息，将

会产生较大的误差，从而导致 SLAM系统的精度显著下降。

由于使用的深度图可能存在坏点的情况，需要先处理深度图中的数据，剔除

坏点，再使用剩下的数据。由于深度相机都有一个测量范围，坏点通常都被标记

成了量程以外的值。本文利用量程范围设置了深度值的最大、最小阈值，只有深

度在阈值之间才认为是正确的数据，其余坏点数据被设置成了 0。

图 3-8处理后物体的点云展示

图3-8展示了应用坏点剔除和滤波处理后的物体部分点云。可以看到，经过处
理后，点云中的异常点已被有效去除，剩余点云更加平滑且符合实际场景的结构。
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相比于未经处理的点云，处理后的点云在后续的 SLAM任务中会显著提升定位精
度和地图构建的稳定性。

在处理完成深度信息以及过度分割问题后，对获得的物体掩码进一步处理。物

体掩码中往往包含了一些物体之外的背景信息。为了提升掩码的准确性，并使其

更加精准地贴合物体的轮廓，本文结合了深度图对掩码进行优化。这个优化方法

不仅能够有效去除背景干扰，还能在物体的边缘部分进一步精细化掩码，使其与

物体的实际形状更加契合。通过这种深度图与掩码的结合处理，掩码的精度得到

了显著提升，尤其是在物体的边缘区域，优化效果尤为突出。物体掩码优化的具

体算法示意如图3-9所示。

图 3-9区域生长示意图

首先计算物体深度的平均值，并基于该值选取一个合适的像素点作为区域生

长的起始点。结合深度图和掩码区域，算法进一步计算出物体区域的深度值标准

差和方差。根据这两个数据，算法能够自适应地确定物体深度的最大值和最小值，

从而设定精确的深度阈值。利用这一深度阈值，算法在进行区域生长时能够有效

剔除与物体无关的背景像素点，确保掩码区域的精确性。

如图3-9所示，区域生长算法流程为：首先将选定的区域生长起始点加入候选
点集。对于每个候选点，计算其上下左右四个相邻像素是否满足深度阈值要求。若

满足，则将该候选点视为物体上的点，并将这四个相邻点加入候选点集；否则，剔

除该点，仅将满足深度阈值的相邻点加入候选点集。

随后的处理步骤集中于优化物体掩码的边缘部分，使得物体的轮廓更加精准、

自然。整个过程的具体实现和操作流程如图3-10所示。

在物体的边缘处，RGB-D相机所捕捉到的深度信息往往会出现突变现象，而
物体表面的深度值应当是连续且变化平缓的。因此，通过计算深度图上物体区域

27



电子科技大学硕士学位论文

图 3-10掩码边缘优化流程

的梯度信息，算法能够精确地识别出深度变化剧烈的区域，从而判断出物体的边

缘位置。通过这种方式，可以设定一个自适应的阈值。本文对物体深度梯度进行

从小到大排序，取 95%位置的值作为阈值，确保物体边缘的检测更加准确，避免
由于深度信息的突变导致错误的边界判定。

经过精细的掩码处理后，得到的掩码被视为更加准确的物体掩码。通过掩码

区域并借助深度图像，进一步提取出物体的三维点云信息，为后续的分析和处理

提供了重要的空间数据支持。通过像素平面与三维空间之间的对应关系，可以由

公式3-2、公式3-3和公式3-4计算出当前观测物体的准确位置。

X = (u− cx) ·
d(u, v)

fx
(3-2)

Y = (v − cy) ·
d(u, v)

fy
(3-3)

Z = d(u, v) (3-4)

其中 u和 v是相机平面上的像素点、fx和 fy表示相机在 x和 y轴方向上的相机焦

距、cx和 cy 表示相机的中心点坐标。
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3.3.2物体关联

物体关联是指将当前观测到的物体与已构建物体进行精确匹配与联系的过程，

这是物体 SLAM系统中的关键步骤。通过这一过程，来自不同观测的物体信息得
以有效融合，显著提高了 SLAM系统的整体精度。当前的物体信息来源于物体提
取步骤中生成的三维物体，通过匹配相同类别的物体，并计算物体质心间的距离。

当该距离小于预设的阈值时，进一步使用颜色信息进行对比，如果计算结果同样

满足阈值，则可判定为同一物体。具体流程详见图3-11所示。

图 3-11物体关联算法

由于每一个物体大小不一，在匹配质心距离时距离误差也应该不同，因此根

据物体的不同大小，为每个物体设定了相应的距离阈值。在阈值范围内，表示两

个观测物体十分接近，但由于观测的局限性、位置估计误差等因素，导致两者的距

离存在一定偏差。因此，系统将进一步通过计算两个物体颜色直方图之间的巴氏

距离来进行比较。如果计算结果小于预设的颜色阈值，则认为这两个观测物体为

同一物体。

为了能有效的对物体进行管理和关联，SLAM系统构建了一个全局物体数据
库，用于动态维护和更新三维物体。每个物体都会被加入到该全局数据库中。此

外，系统还维护着一个局部物体数据库，该数据库记录了距离最近 10个关键帧内
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的物体信息。局部物体数据库主要用于物体的关联匹配。由于系统中的运动轨迹

呈缓慢旋转和平移，通常同一物体的观测会出现在相邻的几个关键帧中，因此，局

部物体数据库能够有效地进行物体关联操作，并减少对物体的匹配需求，从而降

低计算量。特别是在数据集场景较大时，物体数量可能众多，全局匹配会消耗大

量计算资源，进而影响系统的实时性。数据库示意图如图3-12所示。

图 3-12两个数据库内容

在构建的物体数据库中，将维护物体的多个信息，物体位置（由物体的质心和

大小决定），物体质心计算公式如公式3-5所示。

Oc =
1

n

n∑
i=0

xi (3-5)

其中 xi表示物体点云的三维点坐标，n表示物体的点云数量。

此外还会记录物体的点云数量、物体类别、以及颜色信息。通过将深度图与

物体掩码信息结合，将二维平面上的像素点投影到三维空间，从而得到点云表示，

并最终计算出点云的数量。颜色信息通过处理后的掩码与 RGB图像相结合获得。

由于在运动过程中多次对物体进行观测，并且不同的观测角度会导致光照效

果变化，而 RGB信息对光照的敏感度较高，因此在计算颜色直方图时，采用了图
像的 H 和 S 通道，分别表示物体的色调和饱和度。这两个通道的信息对光照变化

不敏感，相较于 RGB信息，能够更加准确地反映物体的颜色特征。该算法首先将
RGB图像转换为 HSV色彩空间，并仅提取 S 和 H 通道的矩阵表示。随后，利用

物体掩码对图像进行区域选择。通过将掩码应用于处理后的图像矩阵，提取出仅

属于物体区域的像素值。接着，根据预定的区间对这些像素值进行分组，并计算
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每个区间内像素值的频数，得到表示 H 和 S 的直方图。最后，将两个直方图拼接

在一起，得出最终的颜色表示结果。

在运动过程中，观测到的物体会实时存储并更新至物体数据库中。随着运动

的进行，同一物体可能会从不同角度被观测到，通过对比数据库中已有的物体与

当前观测到的物体，一旦确认为同一物体，便进行关联操作，利用融合后的物体更

新数据库中的信息；而对于不同的物体，则在数据库中创建新的物体。更新策略如

图3-13所示。

图 3-13物体更新流程

在物体更新过程中，首先会更新物体的点云信息，将两个观测到的物体的点

云融合为一个新的点云团。在这个点云团的基础上，再计算物体的质心、大小以

及点云数量信息。这种先融合点云方式能够提高计算结果的准确性。最后，通过

加权平均滤波方法融合两个颜色直方图，计算公式如3-6所示。

Hfusion = (1− α)Hcur + αHobj (3-6)

其中 α是设定的融合系数，本文认为在数据库中的数据是经过多次融合的比单次

观测的结果更稳定，所以将 α设定为 0.7，Hobj 表示数据库中构建的物体颜色直方

图，Hcur 表示当前观测到的物体的颜色直方图。

物体的关联关系也能对一些错误的检测进行修正。例如，在使用 YOLOv8检
测网络时，可能会出现误检的情况，即本应没有物体存在的 RGB图像中，YOLOv8
却错误地检测出物体，如图3-14所示。此时，系统将构建出一个虚假的三维物体。
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如果后续依赖于该物体进行处理，便会将错误信息引入系统，进而影响精度。

图 3-14 YOLOv8误检测

对于这种误检测的物体，需要及时删除其物体信息，以减少错误物体对系统

的影响。由于整个数据集中的相机运动为缓慢的旋转和平移，可以假设同一物体

在连续多帧中会被多次观测到。因此，如果新构建的物体在接下来的三帧关键帧

中都未能再次被观测到，则可判定该物体为错误识别物体，并从数据库中删除该

物体。

3.4物体优化位姿估计

在传统的 SLAM系统中，地图点通常由环境中的静态特征点构成，通过捆绑
调整优化相机位姿和地图点的位置。然而，随着物体在环境中的出现，可以利用

物体的 3D信息来进一步优化相机位姿和地图的精度。物体信息作为额外的约束项
被引入捆绑优化，可以提升对物体和场景的建模精度，使得优化结果更为准确。

由于每次观测物体时，无法全面地捕捉到物体的完整形态，因此在物体数据

库中构建的物体可能仅为实际物体的一部分。在这样的情况下，当下一次观测到

物体时，两个物体的质心可能并不完全重合，存在一定的偏差，如图3-15所示。

因此，若直接将所有匹配上的物体信息纳入捆绑优化中，将会引入大量偏差，

导致优化结果产生显著误差。所以，需要先对物体进行筛选，确保得到更加稳定的

物体后再加以使用。本章算法在记录物体信息的同时，将记录一个附加信息，用

于判断物体是否足够稳定。若物体在多次观测并更新后，其大小变化不显著，即

更新前后物体大小差值小于阈值 δsize，则认为该物体基本稳定，可以用于捆绑优
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图 3-15两次观测质心差异

化过程。

对于每个物体 i，假设其在世界坐标系中的 2D 位置为 Bobj，相机的位姿为

Tcam，通过相机投影模型将图像平面上的物体投影到 3D坐标中，Pobj 为观测物体

在三维空间中的坐标位置。物体的投影关系通过针孔相机模型来描述：

Pobji = π(Bobji , Tcamj
, K) (3-7)

其中，π(·)表示投影函数，K 是相机的内参矩阵。

在捆绑优化中，通常优化的是相机位姿和地图点的位置。由于系统中已构建

了观测到的物体，可以利用物体的 3D质心信息作为额外优化信息，将这些物体作
为约束项加入到捆绑优化中，从而优化相机位姿和物体位置。优化目标函数包括

了相机位姿和物体位置的约束。对于每个物体 i，建立一个误差项，该误差项最小

化当前观测物体质心 Pobji 与物体数据库中关联上的物体的质心 Zobji 之间的误差。

优化目标可以表示为式3-8：

argmin

(
(1− λ)

∑
i

∥zi − π(TiXi)||2 + λ
n∑

i=1

||Zobji − Pobji ||2
)

(3-8)

其中，π表示三维空间到二维平面的映射关系，T 表示相机的旋转和平移，Xi表示

二维平面像素点对应的三维点，λ表示设置的权重值。由于物体始终会存在一定的

估计误差以及观测导致的不准确性，物体构建的误差项权重值应该设置较低，这

样不可以减少这些误差的影响，本文将 λ设置为 0.3。

3.5实验结果与分析

本小节对提出的 SLAM算法进行了测试与评估，所有的测试是在开源数据集
TUM上进行。TUM由 RGBD传感器收集，提供不同纹理、光照和结构条件下的
室内图像序列，被广泛应用于 VSLAM和里程计系统的评估。
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3.5.1实验环境与设置

本章实验使用 C++ 语言进行程序编写，同时所有实验都在 Ubuntu 系统上进
行。使用了 python3.8、ROS 以及 Eigen 等作为开发环境。并使用 coco 数据集对
YOLOv8实例分割网络进行训练。实验环境详细配置如表3-1所示。

表 3-1实验环境配置

环境配置 型号和参数

CPU IntelR Xeon(R) E5-2650 v4
GPU GeForce GTX 1080 8GB
内存 64G
操作系统 Ubuntu 18.04.5 LTS
python版本 3.8
Cuda版本 11.0

3.5.2 TUM数据集介绍

TUM数据集[49] 是由德国慕尼黑工业大学（TUM）提供的，旨在支持计算机
视觉和机器人技术的研究。该数据集涵盖了多种场景，包括室内外环境、动态变化

以及复杂的物体识别任务，提供了高质量的标注数据和丰富的多模态信息。TUM
数据集广泛应用于物体检测、SLAM、动作识别等领域，成为该领域算法评估的标
准测试集。其中大多数序列是从具有不受约束的 6-DOF运动的手持式 Kinect记录
的，同时还有部分序列采集是安装在先锋 3机器人上的Kinect采集到的，Kinect相
机如图3-16所示。

图 3-16 Kinect相机

TUM数据集中的 freiburg1/room序列展示了一个典型的室内环境，沿着整

个办公室的轨迹进行拍摄。序列从四张桌子开始，桌面上摆放着键盘、显示器等
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物品，周围还有椅子、泰迪熊以及静止的人等。这些丰富的物体提供了多样化的

视觉特征，能够有效地帮助 SLAM系统在定位和地图构建中进行更精确的识别和
匹配。随后，相机沿着房间的外墙继续移动，直到回环发生。由于该序列的结构特

征和回环的存在，它非常适合用来评估 SLAM系统在处理回环问题时的表现。

序列 freiburg3/teddy是 TUM数据集中一个物体重建的经典场景，其中传感
器围绕着不泰迪熊在不同高度进行运动。泰迪熊具有柔软的皮毛以及穿着黄色光

滑的衬衫，使得它在视觉上具有较强的可辨识性。由于传感器在同一物体周围从

不同角度移动并采集数据，这种场景非常适合用于物体重建任务。

3.5.3实验结果

TUM RGB-D 数据集提供的室内静态场景下的数据序列适用于本文提出的算
法。在 TUM数据集中选取了 fr3/teddy来对物体提取进行测试，其场景如图3-17所
示。

图 3-17 fr3/long_office_household序列场景

在这一序列中，所观测到的物体都以泰迪熊为主，并且在一定时间内，物体

会出现在多个关键帧中，能充分测试物体提取与关联模块的功能性。该序列的总

长度为 19.807m，从起始到结束历时约 89秒，并且在结束时回到起点，形成回环，
能测试在物体关联与空间布局的精确构建。能够有效评估物体提取和关联算法对

物体空间关系的处理能力。

图3-18展示了本章提出的方法在处理 TUM数据集中的 fr3/teddy序列时，物

体提取方面的优越能力。通过对生成的物体点云进一步处理，形成八叉树地图的

表示方式。生成的地图能清晰地表示出物体的结构与形状，并且在物体上标有对

应的标签。

为了进一步评估系统的性能，在 TUM数据集的多个序列上与其他主流算法进
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图 3-18物体提取结果

行横向了对比，包括本文参考的ORB-SLAM2，以及最近几年的算法ORB-SLAM3、
SG-SLAM。在本文中用于衡量算法性能的指标包括：相对旋转误差（relative rota-
tional error，Rrpe）、相对平移误差（relative translational error，Trpe）以及绝对轨
迹误差（absolute trajectory error，ATE）。ATE用于衡量整个轨迹与地面真值的全
局差异，反映了绝对定位精度；而 RPE则聚焦于相邻位姿之间的相对精度，能够
反映算法在短时间尺度上的局部误差。ATE的计算公式如式3-9所示。

ATEall =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

||log(T−1
gt,iTest,i)∨||22 (3-9)

其中 N 表示点的数量，T−1
gt,i表示真实的位姿变换矩阵，Test,i表示估计的位姿变换

矩阵。

TUM数据集中提供了真实的轨迹路径，因此算法在得出了估计的轨迹之后可
以直接与真值进行计算误差。

本章节方法在大多数测试数据集上均表现出了明显的优势，展现了较低

的误差值，尤其在 fr1/room 和 fr1/xyz 序列，本章节方法的 ATE 分别为
0.031086 和 0.007562，明显低于 ORB-SLAM2、ORB-SLAM3 以及 SG-SLAM，
这表明本章节方法在这些序列上的轨迹精度更高，能够有效降低误差。但是在

fr3/long_office_household序列上本章算法效果较差，ORB-SLAM3算法效果最
好，该序列中桌面物品繁多且存在多个小物体聚集，导致构建物体的精度受到影

响，从而使得最终结果出现较为不理想的情况。
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表 3-2在 TUM数据集上与其他算法的 ATE比较结果

seq 本章算法 ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 SG-SLAM
fr1/room 0.031086 0.042535 0.076977 0.059916
fr1/xyz 0.007562 0.009379 0.010741 0.009529
fr2/rpy 0.002053 0.003175 0.009704 0.003099

fr3/long_office_household 0.012074 0.011615 0.010993 0.015816
fr3/sitting_static 0.008537 0.009723 0.010500 0.012673

fr3/teddy 0.018534 0.022663 0.476407 0.007480

表 3-3在 TUM数据集上与其他算法的 RPE比较结果

seq 本章算法 ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 SG-SLAM
fr1/room 0.009375 0.011798 0.021383 0.013272
fr1/xyz 0.005721 0.009379 0.006407 0.006148
fr2/rpy 0.002046 0.003175 0.002451 0.002099

fr3/long_office_household 0.13548 0.011615 0.005403 0.005460
fr3/sitting_static 0.004039 0.007208 0.005436 0.006273

fr3/teddy 0.004083 0.005375 0.032998 0.005143

由表3-3可知，在本章节的实验部分，RPE（相对定位误差）结果表明，本方
法在大部分测试数据集上均取得了较低的误差值，显示了其较强的轨迹精度。在

fr1/room 以及 fr1/xyz 等数据集上，本章提出的方法有较高的准确性，尽管在

fr3/long_office_household序列上精准度降低，ORB-SLAM3有最高的准确性，但
是总体而言，本章提出的算法是有更好的鲁棒性和准确度。

3.5.4消融实验

为了验证所提出的不同模块的有效性，本章在 TUM数据集上进行了几组消融
实验来比较不同模块对性能的效果。

本章提出的算法在提取二维物体到三维物体方面进行了处理，提升物体构建

的准确性，以及物体参与捆绑优化对 SLAM的定位效果有一定的影响，因此设置
了相关的评估方法来验证模块的性能。（1）移除掩码优化部分测试系统位姿估计
及物体构建效果（a）；（2）移除物体参与捆绑优化步骤，测试算法位姿估计效果
（b）。

如表3-4所示，在未进行优化掩码处理的情况下，在建图的显示效果中，构建
的物体精度却有所下降。然而，SLAM精度的影响很小，正如图3-19所示。实验结
果表明，在 b实验过程中，SLAM算法的精度有所降低，在序列 fr3/teddy中，不

使用物体信息用在回环检测中 ATE结果为 0.021573，对比使用物体信息结果精度
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表 3-4在 TUM数据集上各模块消融结果

seq 本章算法 a b
fr1/room 0.031086 0.033056 0.039041
fr1/xyz 0.007562 0.008261 0.009235
fr2/rpy 0.002053 0.002470 0.002862

fr3/long_office_household 0.012074 0.013516 0.010836
fr3/sitting_static 0.008537 0.009358 0.009746

fr3/teddy 0.018534 0.020637 0.021573

降低了大约 16%，这表明物体构建的引入及物体信息的利用对算法起到了积极作
用，能够显著提升整体精确度。

图 3-19轨迹结果

3.5.5可视化结果

上一节在定量的角度上对本文提出的 SLAM 系统的有效性进行了评估测试。
本节图3-20展示了在数据集 TUM 的 fr3/teddy 序列上本文提出的算法与 ORB-
SLAM2算法的对比结果。

图3-20结果表明，本文提出的算法比较 ORB-SLAM2算法更贴合 TUM数据集
提供的真实值，由于本文算法对物体做了更准确的处理并且利用了更多的信息来

辅助 SLAM算法对于位置的估计，因此结果更加接近真实值。

图3-21结果为本文算法在序列 fr3/teddy上进行的物体构建。整个序列的拍摄
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(a) (b)

图 3-20轨迹结果对比。(a)本文算法；(b)ORB-SLAM2

围绕椅子上的泰迪熊展开，通过多帧图像的处理与分析，最终构建出了一个准确

的物体识别结果。系统成功识别出泰迪熊这一物体类别，并通过精确的坐标定位

技术标注了其在场景中的位置。最终，识别结果以八叉树地图的形式呈现。

图 3-21物体地图构建结果

3.6本章小结

本章的研究重点在于研究物体在 SLAM系统中的构建，并通过引入物体信息
提升 SLAM算法的精度。研究内容涵盖了物体的提取与关联，从二维图像到三维
立体物体的构建，利用物体信息进行 SLAM捆绑优化，旨在提升系统的整体有效
性与鲁棒性。

本章提出了一种优化物体掩码的方法。基于 YOLOv8识别所得的掩码，结合
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深度图中的深度信息对掩码进行二次优化。通过深度一致性原理，精确提取物体

边缘位置，从而优化物体边缘掩码。同时本章算法会构建一个物体数据库，在全

局观测中持续维护物体信息，并确保在多视角下准确关联同一物体。为了构建更

加精准与鲁棒的算法系统，本文将在算法后端融入物体信息，参与捆绑优化流程，

利用更多维度的信息对算法的位姿估计进行进一步优化。

本章在公开数据集 TUM上进行了定量与定性的实验，并与先进的 SLAM算
法进行了横向对比。在部分序列中，本文提出的算法表现出更优的性能，充分体

现了其准确性与鲁棒性。最终后，通过消融实验验证了各个模块对算法有效性的

贡献。
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第四章深度恢复与回环检测算法

4.1引言

随着机器人技术和自动驾驶等领域的快速发展，物体地图和回环检测在 SLAM
系统中扮演着越来越重要的角色。物体信息作为环境建图的关键元素之一，能够

提供更加细致和智能的地图表示，而回环检测则有助于系统在长期运行中消除累

积误差，实现自我校正。因此，结合物体信息进行回环检测是提高 SLAM系统性
能的重要方向。然而，在现实环境中，物体的形状和材质对深度感知带来了挑战，

特别是对于反光物体和透明物体，传统的深度传感器往往难以准确获取其深度信

息。

针对上述问题，本章将详细介绍物体参与回环检测以及深度恢复的具体实现

方法，并对比实验结果，展示其在实际应用中的优势与可行性。

4.2物体地图检测回环

回环检测在 SLAM系统中起到了关键作用，其主要功能是识别机器人是否回
到了之前经历过的位置，从而为地图构建和位姿估计添加全局约束。当机器人在

环境中移动时，由于传感器噪声和算法的累积误差，位姿估计会逐渐偏离真实位

置，导致绘制的地图出现不准确甚至变形。回环检测通过识别已访问区域并建立

当前位姿与历史位姿之间的联系，能够有效修正这些漂移误差。它通过引入回环

约束，让 SLAM系统在全局范围内调整所有位姿和地图点的位置，优化地图的一
致性和精度。回环检测还可以为定位提供额外的参照点，使机器人在长时间运行

或复杂环境中依然能够保持可靠的定位和导航能力。因此，回环检测不仅是消除

累积误差的重要手段，也是保障 SLAM系统鲁棒性和全局优化效果的关键环节。

语义 SLAM方法能够将物体信息有效地引入回环检测算法中，利用物体地图
提供基于特征物体的更为细致和丰富的环境表示。传统的回环检测通常依赖于全

局的几何信息，而物体地图的引入则使得回环检测不仅仅局限于全局几何结构，还

能结合局部物体特征进行检测。这种结合局部物体特征的回环检测方法，能够在复

杂环境中提升回环检测的准确性和鲁棒性。物体地图的应用流程如图4-1所示，它
展示了物体地图的应用流程。

物体地图是本文回环中的核心，它提供了一个基于物体的环境表示，其中不

仅包括每个物体的几何特征，还包括其邻近物体的空间关系。在实际操作中，物体

地图的构建通过从传感器数据中提取物体的几何信息（如物体的形状、位置、尺
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图 4-1物体参与回环检测流程

寸等），并结合物体之间的空间关系来形成一个更加细致的环境模型。这一过程中，

不仅捕捉了每个物体的局部几何特征，还通过邻近物体的空间依赖关系进一步丰

富了地图的信息量。

每个物体在地图中的表示不仅仅是一个孤立的几何体，而是一个包含多个物

体之间关系的集成体。具体来说，物体地图包含了每个物体的几何特征，以及该

物体周围最近 5个物体的空间位置及其相对关系，物体地图关系表示方式如4-1所
示。这些邻近物体的空间关系提供了更为丰富的特征，能够有效反映物体间的相

对布局。由于物体间的空间关系通常具有较高的局部一致性，因此这些关系能够

帮助提高回环检测的鲁棒性和精度，尤其是在具有相似场景的环境中。

M1 = {P1, {(P2, d12), (P3, d13), (P4, d14), (P5, d15), (P6, d16)}} (4-1)

其中Mi表示第 i个物体以及最近的 5个物体形成的局部地图，Pi表示第 i个物体，

dij 表示第 i个物体和第 j个物体之间的距离。

在 SLAM系统中，由于每一个轨迹点均由系统估算得出，这不可避免地导致
了误差的逐步积累，并产生了轨迹漂移的现象，即最终估计的位姿可能存在一定

偏差。即使数据集最终回环，返回到初始位置，因误差的存在，观测到的物体与序

列最初构建的物体难以匹配。在此情形下，回环检测技术可被用以消除这些误差，
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进而优化先前的物体位置结果。由于物体相邻关系计算所依赖的信息较少，计算

速度较快，本章的算法在 ORB-SLAM2回环检测流程之前引入了物体检测回环方
式。然而可能存在遮挡、检测不准确等因素，当使用物体地图检测回环失败时，不

能断定一定不存在回环，所以需要进一步采用原有的回环检测方法，即通过关键

帧的词袋信息匹配检测可能的回环。

图 4-2物体地图匹配流程图

物体地图匹配如图4-2所示。利用物体地图中物体与其相邻物体的空间关联信
息，结合当前观测中的物体及其邻近物体，计算两者之间的相似度，以此判定当

前观测是否与先前某一位置相匹配。为确保回环检测的准确性，预先设定一个相

似度阈值 δmap。当当前观测的物体关联关系与物体地图中的相似度超过该阈值时，

系统会认为可能存在回环。相似度的计算不仅依赖于单个物体的几何特征，还融

合了物体之间的空间依赖关系，从而提高了回环检测的精度与鲁棒性。计算两个

局部地图相似度的公式如4-2所示。

dsimilarity =
1

5

5∑
i=1

(di)
2, di = |dei − dfi | (4-2)

其中 dei是当前观测物体地图的物体间距离，dfi是局部地图中对应物体间距离。并

且在计算相似性时需要找到两个地图中对应的物体，所以首先需要对两个物体地

图中的距离分别进行排序，确定对应关系，进而得到排序后的 dei 和 dfi。
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当物体之间的距离相似度满足预定条件时，当前局部物体地图将被加入到候

选地图列表中。在完成所有子地图的计算后，系统会从候选地图中进一步计算每

一对地图之间的语义相似度，如式4-3所示。语义相似度的计算考虑了物体的类型，
以确保候选地图的语义一致性。最后，系统会选择语义相似度最低的一组地图作

为最终的回环检测结果。

Slabel =
5∑

i=1

5∑
j=1

Lij, Lij =

{
0 if Li = Lj

1 if Li ̸= Lj

(4-3)

其中 Slabel 表示两个地图的语义相似度，Li 表示在当前观测地图上物体 i的类别，
Lj 表示局部地图上对应物体的标签，Lij 表示两个物体是否为相同类别物体。

当物体地图中检测到回环时，可以通过物体之间的匹配关系来进行物体匹配。

首先根据物体匹配信息，修正当前观测到的物体位置。这一过程通过与物体数据

库中的对应物体信息进行对比，来消除当前观测物体的定位误差。在物体匹配的

基础上，对匹配的物体及其对应的帧信息进行优化，进而优化当前观测帧的位姿

信息。与此同时，回环过程中所有相关帧的位姿信息也会被同步调整，以减小整

个回环中的累计误差。该过程的工作流如图4-3所示。

图 4-3检测回环后优化位姿流程图

4.3透明物体深度恢复

RGB-D 相机通过捕捉反射光来进行深度估计，但透明和反光物体（如玻璃、
水面或镜面物体）由于其复杂的光学特性（如光的折射、反射和透射）而导致出现
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深度测量的严重误差。具体来说，透明物体（如玻璃）可能会使深度传感器无法准

确感知物体几何形状；而镜面反射物体（如镜子）会将相机的光束反射回传感器，

导致不真实的深度信息。因此，RGB-D相机在遇到这些物体时，常常会在深度图
中出现不可识别或模糊的区域，这对后续的物体识别、定位、甚至抓取任务带来

了显著的挑战。

语义 SLAM算法的目标是同时构建环境的语义地图并进行自身定位。在实际
环境中，SLAM系统需要同时处理环境中的几何信息和语义信息，而透明和反光
物体的存在，通常会干扰 SLAM算法的稳定性和精度。以下是几个原因：

1.反光物体的表面特征可能导致深度传感器产生误导性的深度估计，从而影
响系统对环境的几何建模。

2.透明物体可能会造成深度信息丢失或模糊，导致 SLAM算法无法获取物体
的正确几何信息。

3.对反射或折射的误估计可能导致语义信息（如物体类别或位置）的错误分
配。

因此，在物体 SLAM中，如何正确处理这些物体的深度信息，并恢复或补全
错误的深度数据，是确保 SLAM系统鲁棒性和精确度的一个关键任务。

受到 CLIP[50]网络的启发，本章提出了一种基于多尺度特征对比学习方法。具
体而言，使用深度图像编码器（如卷积神经网络或 Transformer结构）使得网络能
够处理并提取深度图像的特征。并且加入了特征金字塔，以在多维度上分析训练

图像特征。网络结构如图4-4所示。

图 4-4基于多尺度特征的对比学习网络
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该方法采用了两流网络架构，其中每个流由一个基于Transfomer的编码器（En-
coder）组成，分别用于提取输入的 RGB图像和深度图像的特征。对于 RGB图像
Irgb ，使用一个编码器 Trgb 来提取其特征向量 frgb。同样地，对于深度图像 Idepth，

我们使用另一个编码器 Tdepth来提取其特征向量 fdepth。

frgb = Trgb(Irgb), fdepth = Tdepth(Idepth) (4-4)

这样能得到两个模态的特征表示，分别是 RGB和深度图像的高维特征向量。
为了最大化 RGB图像和深度图像之间的特征相似性，引入了对比学习损失。

目标是让同一场景的 RGB图像和深度图像的特征在嵌入空间中尽可能靠近，而不
同场景的特征则尽量分开。使用 InfoNCE损失来实现这一目标，计算每一对 RGB
图像和深度图像的特征向量 frgb和 fdepth的相似度：

sin(frgb, fdepth) =
frgb · fdepth

∥frgb∥∥fdepth∥
(4-5)

基于这个相似度，定义了对比损失为：

Lcontrastive = − 1

N

N∑
i=1

log
exp(sin(f

(i)
rgb, f

(i)
dcpth))∑N

j=1 exp(sin(f
(i)
rgb, f

(j)
dcpth))

(4-6)

其中 N 是图像对的数量，i和 j 分别表示正样本对和负样本对。该损失函数鼓励

正样本对的特征相似度最大化，并最小化其他样本对之间的相似度。

通过引入深度图像与 RGB图像特征向量的相似度损失，强化了两种图像特征
之间的物体关联性。RGB图像提供了丰富的语义信息，而深度图像则包含了物体
的空间结构信息，结合这两者的特征能够更全面地表达场景的几何和语义特征。因

此，通过相似度损失的优化，模型能够更准确地恢复深度信息，尤其在复杂场景中

表现出较强的适应能力和更高的深度估计精度。整体网络架构如图4-5所示。

图 4-5透明物体的解决网络图
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4.4实验结果与分析

本小节对提出的回环检测算法以及改进的深度恢复网络进行了测试与评估，

同样是在 TUM数据集上进行测试。

4.4.1实验结果

本小节将展示将物体信息引入到 SLAM回环检测中的实验结果。为了验证这
一方法的有效性，本文进行了多组对比实验，比较了在没有物体信息和加入物体

信息两种情况下的回环检测性能。实验的主要目的是评估物体信息对 SLAM系统
回环检测的影响，尤其是对系统的精度、稳定性以及计算效率的提升。

本章设计了以下几项实验：首先，使用其他 SLAM系统进行回环检测，并评
估其在常见的环境中的性能，比如ORB-SLAM2。然后，使用本文提出的 SLAM算
法，通过物体检测与识别算法提取的关键信息，进一步提高回环检测的准确性与

鲁棒性。最后，基于这些实验结果，从定位精度方面进行详细分析与对比，探讨物

体信息对回环检测的潜在贡献。

图4-6展示了序列回环的结果，验证了在回环情况下，物体构建能够准确地进
行关联。在序列结束时，系统成功回到最初的位置，测试了物体提取与关联在回

环情境中的鲁棒性与准确性。4-6(a)展示了序列初始时刻的观测图像，4-6(b)为序
列结束时的观测图像。4-6(c)表明，当重新观测到物体时，它们被准确地关联回初
始阶段构建的三维物体中，保持了物体的一致性和准确的空间位置。此结果表明，

算法在处理回环时，能够有效地维持物体地图的连贯性与稳定性，确保物体提取

与关联在循环路径下的可靠性。

为了进一步评估提出的回环检测算法加入到 SLAM系统中的有效性，同样将
算法与其他先进的算法进行了横向比较，计算估计轨迹与真实轨迹之间的误差，可

视化结果如图4-7所示。

在图4-7中，4-7(a)展示了本章算法轨迹结果和真实轨迹值对比图，4-7(b)展示
了 ORB-SLAM2算法对比结果。可以看到在序列 fr1/room上，两个算法的估计

值与真实值均存在一定偏差，并且在真实值上下波动，说明算法的位姿估计存在

误差。然而，比较两个算法的结果可以发现，本章提出的算法更接近真实值曲线，

表明其位姿估计更加准确，算法性能更优。

如图4-8所示，是在 fr1/room序列上的 ATE结果图，其中4-8(a)表示本章算法
ATE结果，4-8(b)表示 ORB-SLAM2算法 ATE结果。从图中可以看出，本章算法
与 ORB-SLAM2算法在波形变化趋势上基本一致，但在数值上有所不同。本章算
法的低值更低，且最高峰值也低于 ORB-SLAM2算法。具体而言，本章算法的高
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(a) (b)

(c)

图 4-6物体构建结果。(a)序列初始位置观测图；(b)序列结束位置观测图；

(c)物体构建结果

(a) (b)

图 4-7算法轨迹结果对比。(a)本章算法轨迹；(b)ORB2轨迹

值大约为 0.165，而 ORB-SLAM2的峰值则超过了 0.175。在该序列上，本章算法
相比 ORB-SLAM2算法表现出更为优越的效果，具有更小的误差波动和更稳定的
定位精度。

针对反光物体和透明物体带来的挑战，改进的神经网络在恢复深度值方面取

得了较好的效果。通过优化网络结构和特征向量方法，该网络能够更有效地处理

这些具有复杂光学特性的物体，避免了传统深度恢复方法在这些情况下的精度下
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(a) (b)

图 4-8算法 ATE结果对比。(a)本章算法结果；(b)ORB2算法结果

降。图4-9展示了该改进网络在处理反光和透明物体时的深度恢复结果。

(a) (b)

图 4-9深度恢复前后对比。(a)RGB图；(b)深度回复后

由图4-9所示，物体的深度值被估计补全。在原始的深度图中，透明物体大部
分区域的深度值被检测错误，当前像素被赋值了一个错误的深度值。而在使用神

经网络对深度进行恢复之后，物体像素点上的深度值被较准确的估计，能有效的

给出值以方便后续对物体的使用。

4.4.2消融实验

为了验证所提出的回环检测模块的有效性，本章在 TUM数据集上进行了几组
消融实验，通过对比模块的性能来评估它们的效果。实验结果显示，回环检测模

块对于回环数据集的检测结果有显著的影响。尤其是引入物体信息后，回环检测
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的准确度和鲁棒性得到了增强。

本章提出的利用物体信息参与 SLAM系统的回环检测流程中，对有回环的数
据集检测结果有一定的影响，以下设置了一组相关的评估方法来验证回环检测模

块的性能。

表 4-1在 TUM数据集上回环检测模块消融结果

seq 本章算法 不带物体回环检测

fr1/room 0.031086 0.038510
fr1/plant 0.022395 0.026437
fr2/desk 0.021214 0.025381

fr3/long_office_household 0.012074 0.011043
fr3/teddy 0.018534 0.021590

如表4-1所示，将物体信息融入回环检测流程中对 SLAM系统产生了积极影响，
有效提高了算法的整体准确性。这表明，物体的空间几何信息在回环检测中发挥

了显著作用。在序列 fr1/room中，启用回环检测后，由于物体信息的引入，ATE
值为 0.031086；而去除回环检测后，缺乏物体信息的支持，算法的位姿估计结果明
显下降，ATE值上升至 0.038510。使用物体信息增强回环检测使得该序列的精度
提升了 19%。由此可见，物体信息在该序列中对回环检测起到了正向促进作用。

4.5本章小结

本章的研究重点在于将提取到的物体信息引入回环检测流程中，通过利用物

体的空间信息特征来优化回环检测算法。具体来说，物体信息能够为回环检测提

供更多的上下文信息，帮助系统在复杂环境中更准确地识别回环。通过引入物体

空间位置、物体间的相关性等特征，本章提出的回环检测算法能够更有效地识别

出场景中的相似性。物体的空间信息能够帮助系统更好地处理由于光照变化等因

素带来的挑战，提高回环检测的鲁棒性和准确度。

本章还探讨了透明物体、反光物体等的建模问题。尤其是反光物体在使用相

机进行深度检测时，常常出现误差或完全无法检测到深度。为此，改进了神经网

络对输入的 RGB图像和深度图进行恢复，从而弥补这一缺陷。
本章在公开数据集 TUM上进行了定量与定性的实验，与先进的 SLAM算法

进行横向对比，提出的算法在大部分序列上有更好的表现，并且通过消融实验来

验证了本章的回环检测算法对 SLAM系统有正面影响。
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第五章 SLAM系统设计与实现

5.1需求分析

5.1.1需求背景

随着智能机器人和自动驾驶技术的不断进步，物体级语义 SLAM技术的需求
逐渐增加。在许多应用中，机器人需要精确地识别、定位并跟踪环境中的个体物

体，同时构建高质量的环境地图。物体级语义 SLAM技术通过将物体的识别与定
位集成到地图构建过程中，使机器人能够在执行任务时更好地理解和操作环境中

的物体。这对于自动驾驶、智能制造、仓储管理等领域尤为重要，因为它能够提高

机器人在复杂环境中的决策能力和执行效率。这一技术的应用可以显著提升机器

人的自主性，使其能够高效完成任务，并在各类智能系统中发挥核心作用。

语义 SLAM是自动驾驶、机器人导航等领域的关键技术之一。自动驾驶车辆
需要精确识别和定位道路中的障碍物、行人和其他车辆，以确保安全驾驶，而语义

SLAM技术正是实现这一目标的基础。同时语义 SLAM对于智能制造和仓储管理
等行业也具有重要应用。通过语义 SLAM技术，机器人能够准确识别并跟踪仓库
中的物品，提高物料搬运效率并减少人为错误。此外，语义 SLAM还能为智能城
市、无人机巡检等领域提供精准的环境感知支持，推动各类智能系统的进一步发

展。

综上所述，语义 SLAM 技术的需求背景主要源于自动驾驶技术的不断演进、
智能机器人在制造和物流领域的广泛应用，以及智能城市和无人机等领域的日益

发展。为了满足这些需求，持续研究和开发更高效、稳定、精准的语义 SLAM系
统，已成为推动智能系统和自动化进步的关键。

5.1.2功能性需求

本章对物体级语义 SLAM系统进行需求分析，提炼了以下需要完成的功能性
需求：首先用户需要通过注册和登录进入算法系统，然后选择检测的数据集，后

台完成轨迹估计的同时输出可视化的物体地图构建。最后构建的地图可以保存成

文件方便后续查看。此外，系统还支持用户输入 RGB图像及其对应的深度图像进
行深度恢复操作。通过深度恢复算法，系统将根据输入的 RGB图像和深度图像信
息，恢复出更加准确的深度信息，最终输出一个经过深度恢复后的结果图像。

用户管理模块功能性需求如表5-1所示。

SLAM算法模块功能性需求如表5-2所示。
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表 5-1用户管理模块需求

需求编号 需求名称 需求描述

UserManage01 用户注册并登录 用户可以通过提供必要的个人信息进

行注册，包含用户名、密码等。注册

用户能够使用其用户名和密码进行登

录系统

UserManage02 用户修改个人信息 注册用户能够编辑其个人信息，包括

邮箱、电话等

UserManage03 用户密码重置 用户能够通过电话或其他验证方式重

置密码。

表 5-2 SLAM算法模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

SLAMDet01 数据集选择 用户上传一个数据集

SLAMDet02 轨迹估计 对数据集的轨迹进行估计

SLAMDet03 物体地图构建 对观测物体进行构建

物体地图构建展示模块功能性需求如表5-3所示。

表 5-3地图构建模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

SLAMDet01 轨迹估计 对数据集的轨迹进行估计

SLAMDet02 物体地图展示 对构建的物体地图进行展示

深度恢复算法模块功能性能需求如5-4所示。

表 5-4深度恢复模块功能需求

需求编号 需求名称 需求描述

DepthRestoration01 图像选择 用户上传 RGB图像以及对应的深度图像
DepthRestoration02 深度恢复 对深度图中一些错误深度进行一定的恢复

为了实现上述功能性需求，将系统的主要功能设计如下：

1.注册与登录功能。登录界面是用户与系统交互的入口，负责身份验证，确保
只有授权用户可以访问系统资源。该界面应设计为简洁友好，操作流程直观。用

户可以通过提供必要的个人信息，如用户名、密码、电子邮箱等进行注册，系统会

验证信息的有效性，并创建相应的用户账户。

2.轨迹估计功能。本系统需要用户上传用于检测的数据集，并且在使用数据
集的过程中不断估计自身的位姿，并会在最后将轨迹输出到文件中保存。
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3.物体构建功能。在进行位姿估计的同时，系统通过 YOLOv8检测已知类别
的物体，并从二维图像中提取物体信息，进而构建出三维物体模型。这些物体将

被呈现在物体地图中，提供更加直观的空间表达。

4.地图展示功能。该功能通过八叉树的形式对物体地图进行展示，物体部分
由 3D占据栅格表示，并且标有对应的物体标签，突出物体的细节与结构，增强视
觉表现力。

5.深度恢复功能。该功能对输入的 RGB图像及其对应的深度图像进行深度值
的恢复，尤其是针对深度图中可能存在的错误或缺失点，提供较为准确的估计值。

该功能通过结合图像的颜色信息和现有的深度信息，利用深度恢复网络来推断缺

失或错误的深度数据，从而提升深度图的质量和精度。

6.文件管理功能。该功能用于对位姿估计轨迹文件以及物体地图进行查看、保
存和删除。

5.1.3非功能性需求

非功能性需求对系统性能和用户体验至关重要，因此在设计物体级语义 SLAM
算法系统时必须充分考虑。主要涉及的非功能性需求包括以下几个方面：

1.性能需求：

由于系统在运行过程中需依赖 YOLOv8识别模块进行物体识别，并同时进行
位姿估计，因此需要配备高性能计算机或专业硬件，以确保数据集的高效处理与

流畅运行。

2.可靠性需求：

系统需要保证数据处理以及数据结果的保密性。

3.易用性需求：

系统应提供一个简洁直观，便于操作的界面，以便大多数用户群体有便捷的

交互体验。

4.安全性需求：

系统需要提供不同用户的权限管理，保证不同用户不能操作其他用户数据，对

不同的用户开放不同的权限。

5.可扩展性：

本系统设计确保每个模块具备独立的职责和清晰的功能边界，从而实现模块

化管理。模块之间通过标准化接口进行通信，这种设计提高了系统的灵活性和可

维护性，使得后续的功能扩展和优化更加便捷。

6.可维护性：

该系统的技术代码和文档应遵循严格的规范，以便开发人员能够轻松理解和
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使用。良好的代码风格、统一的命名约定、清晰的注释以及详细的文档能够确保

系统在后期的维护、更新和扩展过程中更加高效和顺利。这不仅有助于提高开发

团队的工作效率，还能减少错误和不必要的重复劳动，保障系统的长期稳定性和

可扩展性。

5.1.4系统用例设计

SLAM算法系统主要是由四个模块组成：用户管理模块、SLAM算法模块、深
度恢复模块以及文件管理模块。如图5-1是 SLAM系统用例图。

图 5-1 SLAM系统用例图

在物体级语义 SLAM算法系统中，用户管理模块是系统入口，提供注册和登
录功能，并根据用户身份分配相应权限。同时对用户信息进行加密存储，确保其

安全性。SLAM算法模块是系统核心，负责处理和分析用户上传的数据集，实时
估计数据集中每一帧的位姿，并同步对图像中的物体进行识别与重建，从二维图

像中构建出精准的三维物体地图。深度恢复模块的核心功能是对用户输入的深度

图进行深度值估计，特别是针对那些错误的深度值或未测量出的像素点进行修复。

通过该模块，系统能够有效地修复深度图中的缺失部分，并最终输出恢复后的深

度图。文件管理模块则承担着管理位姿估计数据及物体地图文件的职责，便于用
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户查看、删除或操作结果文件。

5.2总体设计

5.2.1系统架构设计

本文的 SLAM算法系统采用了分层架构设计，借鉴了经典的三层架构模式，涵
盖了表现层、业务层与数据层。这种分层设计有效地将各个功能模块进行独立划

分，每一层专注于特定的任务，从而减少了各层之间的复杂交互与依赖。SLAM算
法系统的整体架构如图5-2所示。

图 5-2 SLAM系统架构图

首先表现层是整个系统的前端界面，用于接收用户的操作指令，实现与用户

的操作，整体设计由 Qt技术实现。在这一层中用户管理部分可以让用户对自己的
信息进行查看、注册和删除操作。SLAM算法结果界面是用于展示算法在运行数
据集的过程中构建的八叉树地图，以及展示轨迹估计和真值的轨迹比较图像。文

件存储部分是用于对算法结果的保存，支持用户对自己账号下的文件的删除和查

看操作。

业务层是系统的后端部分，用于对所有业务逻辑的决策。用户管理模块专负

责用户的注册、登录与信息修改等操作，确保用户数据的安全与隐私得到严格保

护。SLAM算法模块则涵盖了对数据集的逐帧处理，运用整体算法生成物体地图
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和位姿信息，为后续的可视化展示提供必要的支持。深度恢复模块为输入的深度

图像进行深度估计并恢复深度值。

最后，数据层负责系统中所有数据的存储与处理。用户信息包括用户名、密码

等敏感数据，文件数据则包含用户上传的数据集、算法生成的轨迹结果和物体地

图等关键数据。

5.2.2系统功能模块设计

物体级语义 SLAM算法系统的模块设计将系统划分成了四个关键的模块，如
图5-3所示。主要由用户管理模块、SLAM算法模块、深度恢复以及文件管理模块
组成。

图 5-3系统功能模块

用户管理模块是系统的入口，提供注册和登录功能，确保只有授权用户能使

用系统，从而保障数据安全。同时，该模块允许用户创建新账户，确保账户间的数

据独立且不可共享。

SLAM算法模块是整个系统的核心部分。该模块提供用户在使用数据集中对
数据的处理以及结果估计功能，主要需要实现以下的功能：

1.YOLOv8识别模型构建。对用户数据集中的图像进行物体识别，输出预训练
中物体类别、包围框以及物体掩码，实现物体的提取部分功能。

2.物体级语义 SLAM算法。对数据集中的图片观测角度进行位姿估计，实时
计算每一帧的位姿，并通过后端处理优化位姿结果。同时提取物体信息，在三维

空间构建物体地图，最后将结果输出到文件中进行存储。
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3.结果展示。SLAM算法在运行过程中会根据当前的位姿实时的输出已经构
建的物体八叉树地图。

深度恢复模块通过对用户提供的 RGB图像及其对应的深度图进行处理，能够
有效恢复缺失或不准确的深度信息。处理完成后，系统将生成修复后的深度图，并

将其保存至用户指定的存储位置。

文件管理模块确保用户在对数据集进行检测后，能够有效地管理和保存轨迹

数据及物体八叉树地图。它支持用户查看和删除已有结果的操作。

5.2.3数据库设计

系统利用MySQL数据库对用户文件相关信息进行存储。MySQL是一种开源
的关系型数据库管理系统，采用结构化查询语言来管理数据，支持数据的存储、检

索、更新和删除等基本操作。MySQL具有高性能、可靠性和易用性。

表 5-5用户数据表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

UserID INTEGER 否 PRIMARY KEY NULL
UserName VARCHAR(15) 否 NULL
Passwd VARCHAR(20) 否 NULL
Email VARCHAR(25) 是 NULL

Telephone VARCHAR(11) 是 NULL

表5-5为用户数据表，用于存储用户账户信息及个人资料。表中的 UserID由系
统根据注册顺序自动生成。UserName为用户自行设定的账号名称，并且在全表范
围内唯一，不允许多个用户使用相同的账号名。Passwd字段用于存储加密后的用
户密码，在确保可以验证用户登录信息的同时，有效保护用户的隐私。最后，Email
和 Telephone字段存储用户的个人信息，这两项为可选内容，用户可根据需求决定
是否填写。

表 5-6文件管理表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

UserID INTEGER 否 FOREIGN KEY NULL
FileID INTEGER 否 PRIMARY KEY NULL
Path VARCHAR(50) 否 NULL

FileType VARCHAR(10) 否 NULL

表5-6为文件管理表，用于存储用户的结果文件信息。UserID为外键，关联至
用户 ID。FileID为系统自动生成的文件标识符，用于记录文件的唯一标识。Path
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字段记录文件的存储路径，便于快速定位文件位置；FileType则用于标明文件的类
型，通常轨迹文件为 txt格式，而八叉树结果文件则为 ASCII格式。

表 5-7日志表

字段 类型 是否为空 键类型 默认值

UserID INTEGER 否 FOREIGN KEY NULL
LogID INTEGER 否 PRIMARY KEY NULL

Operation VARCHAR(50) 否 NULL
Time VARCHAR(10) 否 NULL

表5-7是日志表，用于记录用户的操作，方便维护和查找问题。UserID项为外
键，关联进行操作的用户 ID。LogID 项是系统按照操作顺序自动生成的标识符，
Operation是字符串，用于存储用户的操作行为。Time记录用户该操作执行的时间。

5.3详细设计

5.3.1用户管理模块

用户注册：在注册页面，用户填写个人信息，如姓名、邮箱、电话等，并设置

密码以确保账号安全。信息填写完成后，用户点击确认，系统将处理用户信息并

分配相应权限。具体实现流程如图5-4所示。

用户登录：在登录页面，用户输入用户名和密码，并点击登录按钮。系统验证

用户信息，确认用户名和密码是否匹配，完成身份验证。验证通过后，用户将获得

相应权限，能够执行相应的操作。

5.3.2 SLAM功能模块

SLAM算法功能模块流程图如图5-5所示，详细描述了用户在使用 SLAM系统
时的操作步骤。

首先，用户在登录页面完成身份验证后，进入算法检测页面。在该页面，用户

可选择需要检测的数据集，点击确认按钮后，所选数据集将被投入到 SLAM算法
中进行处理。数据集中的每一帧图像将依次传入算法，进行位姿估计、物体提取与

管理等操作。处理结果将返回至前端进行展示，物体将通过占据栅格的形式显示，

并标明其对应类别，以便用户清晰地观察与分析结果。

5.3.3深度恢复模块

深度恢复模块流程图如图5-6所示，详细描述了用户在使用深度恢复功能是的
操作步骤。首先，用户在算法检测页面上，选择需要进行深度恢复的单张图像或者
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图 5-4用户注册流程图

图 5-5 SLAM算法流程图

数据集，点击确认按钮后，所选的内容会被检测是否是 RGB图像以及对齐的深度
图像。如果满足输入要求，则对图像进行深度恢复的处理，最终输出恢复后对应

的深度图像。
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图 5-6深度恢复流程

5.3.4文件管理模块

SLAM算法系统集成了文件管理模块，允许用户对结果进行二次查看、删除
等操作。结果文件包括轨迹文件和物体地图文件。在使用该模块时，用户需根据

登录信息浏览与管理相应文件。若用户不再需要某些结果文件，可轻松进行删除

操作。整个流程简便，并能够高效处理文件。

5.4系统各模块实现

5.4.1开发技术与环境

物体级语义 SLAM算法系统是一个基于深度学习网络结合 SLAM算法设计的
系统，用于在未知的环境中估计自身的轨迹并构建环境中的各类物体。为了开发

和部署该系统，需要选择合适的开发工具和技术。以下是这些工具和技术的详细

说明：

1.开发语言 C++：

C++是一种高效的编译型语言，广泛应用于需要高性能和低延迟的系统开发，
适合 SLAM算法的实现。SLAM算法开发以及对 YOLOv8神经网络的调用都是使
用 C++来完成的。

2.数据库MySQL：
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MySQL是一种广泛使用的开源关系型数据库管理系统，具有高性能、可靠性
和灵活性。它支持复杂的查询和事务处理，具备强大的数据完整性和安全性。SLAM
系统使用MySQL数据库进行文件和用户信息的管理能确保高效管理数据。

3.前端框架 Qt：

Qt是一个跨平台的应用程序开发框架，支持 C++和 QML语言，能够构建高
性能、响应迅速的图形用户界面。其强大的图形渲染能力、丰富的控件库及跨平

台特性，使得开发者能够轻松创建在Windows、Linux和 macOS等多个平台上运
行的应用程序。本文使用 Qt进行前端展示，能提搞开发效率，提升用户体验。

4.集成开发环境 VS Code：

VS Code是一款轻量级且高度可定制的集成开发环境，支持多种编程语言和
插件扩展。其具有丰富的社区插件和简洁的界面，并且拥有代码补全、差错检查

等功能。在开发过程中主要使用 VS code进行代码的开发管理，有效提高了开发效
率。

本文通过使用 C++、MySQL、Qt、VS Code等技术与工具，成功搭建了一个高
效的物体级语义 SLAM算法系统。这些工具在开发过程中极大地简化了操作，降
低了开发与管理的难度，确保了代码质量并提升了开发效率。通过不断的优化与

调整，系统功能得以完善，呈现出更加便捷与高效的成果。

5.4.2用户管理模块实现

用户需先在注册界面完成账号注册，填写信息后，在登录界面进行登录，随后

即可开始使用语义 SLAM算法系统。前端界面采用 Qt进行设计与开发。

在用户未登录之前，所有功能均被禁用，只有在用户成功登录后，系统后端才

会根据用户权限解锁相应的功能。例如，只有 root用户才有权限对其他用户进行
操作。用户登录时，系统会将用户输入的账号和密码提交给后端进行验证，与数

据库中存储的加密信息进行对比。若验证通过，系统将返回登录成功的提示；若验

证失败，则提示账号或密码错误，并要求用户重新输入。

在算法5-1中，所有按钮都被设置了 Unable的属性，表示其不可用，在界面上
的展示结果为按钮变灰，用户不可点击，只有在用户进行登录之后才会根据用户

可以进行的权限操作将对应操作按钮属性设置成 Enable，用户才能点击这个按钮。

5.4.3 SLAM功能模块实现

如图5-8所示，5-8(a)为用户选择数据集时弹出的对话框展示，5-8(b)则呈现了
一个八叉树地图。系统生成的位姿估计文件将自动以 txt格式保存，并存入对应用
户的数据库中。
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图 5-7系统登录

算法 5-1:用户管理功能模块伪码
输入: 1)账号;

密码。
输出: 进入页面

1 connect(but_login, &QPushButton::clicked, this, &AglSLAM::Login);
2 Login
if !UserNameempty() & !PasswdEmpty() then

3 getUserName();
4 getPasswd(); /*获取用户输入 */
5 if VerifyUser() then /*验证用户信息 */
6 EnableButton(); /*解锁按钮 */
7 else
8 QMessageBox(”账号密码错误”);

9 else
10 QMessageBox(”账号密码错误”);

11 return

用户首先需在主页面选择所需测试的数据集，随后将数据集文件信息传输至

后端进行验证，以确认数据集文件是否符合 SLAM算法的使用标准。若验证成功，
系统将启动 SLAM算法流程；若验证失败，则会提示用户数据集错误，并要求重
新选择合适的数据集。最终，系统界面右侧将展示构建完成的八叉树地图。

在算法5-2中，在使用 SLAM算法模块时，系统利用了 QMessageBox类型的弹
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(a) (b)

图 5-8 SLAM算法模块展示。(a)数据集选择；(b)八叉树地图展示

算法 5-2: SLAM功能模块伪码
输入: 1)数据集文件。
输出: 1)轨迹文件；

2)地图文件
1 connect(but_play, &QPushButton::clicked, this, &AglSLAM::startSLAM);
2 startSLAM
if CheckFile() then /*检测数据集文件 */

3 exec(SLAM); /*开始 SLAM算法 */
4 ReceiveTopic(); /*接收地图信息 */
5 else
6 QMessageBox(”数据集文件错误”); /*提示文件错误息 */

7 if SLAMend then
8 SaveTajectory(); /*保存轨迹文件 */

SavePoint(); /*保存地图文件 */
SavePth2Sql() /*保存路径到数据库 */

9 return

窗，这种弹窗通常用于向用户显示信息、警告、错误或提示，并允许用户与之交互

（如点击按钮）。这使得它非常适合用于提示用户当前系统状态或出现的异常情况。

系统通过接收 SLAM模块通过 ROS话题（Topic）发布的八叉树地图消息来进行
地图的展示。其中，ROS（Robot Operating System）是一个常用于机器人开发的框
架，话题是 ROS中传递消息的机制。通过这些地图点数据，系统能够实时展示和
更新地图。最后，在 SLAM结束后，系统会将生成的地图结果和轨迹结果保存到
文件中，并将文件路径存储到数据库中。
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5.4.4深度恢复模块实现

如图5-9所示，系统对深度恢复结果图像进行显示，方便用户对结果进行查看。
最终系统会将深度恢复的图像自动保存，并将文件路径等信息加入到数据库中。

图 5-9深度恢复模块展示

用户首先需要在系统弹出的文件目录中选择其数据集或图像文件。选定文件

后，系统将检查文件是否符合深度恢复模块的输入要求。如果验证失败，会弹出

提示窗口提醒用户；如果验证通过，系统将继续执行深度恢复处理。最终，处理后

的深度恢复图像将展示在系统界面的右侧。

算法 5-3: SLAM功能模块伪码
输入: 1)数据集文件。
输出: 1)恢复后的深度图

1 startDepthRestoration
if CheckFile() then /*检测数据集文件 */

2 exec(DepthRestoration); /*开始深度恢复算法 */
3 else
4 QMessageBox(”文件选择错误”); /*提示文件错误息 */

5 if DepthRestorationEnd then
6 SaveDepthImage(); /*保存恢复后的深度图 */

ShowFirstDepthImage(); /*展示第一张深度图 */
SavePth2Sql() /*保存路径到数据库 */

7 return
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5.4.5文件管理模块实现

文件管理模块主要是对用户所使用的算法结果进行存储管理，后端连接到

MySQL 数据库中，这个数据库存储对应用户账号以及结果文件路径，通过查询
用户账号 ID返回文件路径，最后在文件系统中展示文件。如图5-10所示。

图 5-10删除文件

如图5-10所示，当用户选择文件后，文件路径将显示在下方的文本框中，用户
可以查看该路径，确认是否为需要删除的文件。确认无误后，点击“删除选中历史

文件”按钮，即可删除所选文件。

在算法5-4中，系统首先通过查询数据库中当前用户的结果文件路径来获取相
关信息，并将查询结果返回给用户。系统使用了 QFileDialog窗口，来实现展示文
件。QFileDialog是 Qt框架中用于文件选择的标准控件。通过 QFileDialog，用户可
以轻松选择一个文件，系统会根据选择的文件路径进行后续的处理。如果用户没

有选择文件并直接返回到主页面，系统会弹出提示，告知用户没有选择文件。这

时，为了避免误操作，删除按钮会被禁用，防止用户在没有选择文件的情况下执行

删除操作。当用户选择了历史文件后，系统会使用 QTextEdit控件来展示所选文件
的路径。这个控件属性被设置为不可修改和横向滚动，这样用户可以方便地查看

已经选择的文件路径，同时确保文件路径不被误修改。通过这种方式，用户可以

清楚地看到自己的选择并避免意外编辑。在用户完成操作后，系统会更新数据库。

比如，如果用户决定删除某个文件，系统会删除文件本身，并在数据库中删除与该

文件对应的记录。这种方式保证了数据的一致性，并防止了数据冗余，确保数据

库中的记录与实际文件系统保持同步。
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算法 5-4:文件管理模块伪码
输入: 文件选择。
输出:操作结果。

1 connect(but_selectFile, &QPushButton::clicked, this, &AglSLAM::selectFile);
2 selectFile
SelectInSql(); /*数据库中查找用户文件 */
QFileDialog(); /*显示文件 */
if 用户选择文件 then

3 QTextEdit(”选择文件路径”); /*展示选择的文件路径 */
4 else
5 QMessageBox(”未选择历史文件”);

6 if 用户选择文件 then
7 but_delFile(enable); /*可使用删除文件按钮 */
8 else
9 but_delFile(unable); /*不可使用删除文件按钮 */

10 if Operation() then /*用户进行操作 */
11 Update2Sql() /*将操作结果更新到数据库 */

12 return

5.5系统测试

5.5.1测试环境

本系统的测试工作在 Linux操作系统环境下进行，并采用本地部署的MySQL
数据库进行用户相关信息的存储。系统开发使用了 Python、Qt和 C++等编程语言
和开发框架。具体配置参数详见表5-8所示。

表 5-8系统性能测试

环境配置 型号和参数

CPU IntelR Xeon(R) E5-2650 v4
GPU GeForce GTX 1080 8GB
操作系统 Ubuntu 18.04
数据库 MySQL
开发工具 VS Code

5.5.2功能性测试

将整个系统视作黑盒进行测试，模拟用户操作系统中的各个功能模块，全面

检验各项功能和模块的表现，确保其运行结果符合预期。
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1.用户管理模块测试

模拟用户进行注册流程，对个人信息、账号密码等信息的验证，保证用户在正

确的情况下注册账号。用户管理模块测试用例如表5-9所示。

表 5-9用户账号注册测试用例

测试功能 账号注册

测试目的 用户注册功能正常

用例 ID 用例描述 输入 预期结果 实际结果

1 输入有效注册信息

username=’NoError’
email=’123@uestc.com’

passwd=’123456’
checkpasswd=’123456’

成功 符合预期

2 邮箱未填

username=’NoError
email=”

passwd=’123456’
checkpasswd=’123456’

成功 符合预期

3 两次密码前后不一致

username=’NoError
email=’123@uestc.com’

passwd=’123456’
checkpasswd=’123456789’

失败 符合预期

2.SLAM算法模块测试

SLAM算法模块测试输入是否正常上传数据集，检测系统是否正常返回预期
结果。算法模块测试用例如表5-10所示。

表 5-10 SLAM算法模块测试用例

测试功能 SLAM算法功能
测试目的 算法模块功能正常

用例 ID 用例描述 输入 预期结果 实际结果

1 选择正确数据集

在打开的文件系统

中选择正确的数据

集并确认

显示地图并保存

结果文件
符合预期

2 选择非数据集文件

在打开的文件系统

中选择非数据集

文件并确认

提示用户数据集错误 符合预期

3.深度恢复模块测试

深度恢复模块测试输入的数据集是否正确，检测系统是否展示预期结果。深

度恢复模块测试用例如表5-11所示。
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表 5-11用户账号注册测试用例

测试功能 深度恢复模块功能

测试目的 模块功能正常

用例 ID 用例描述 输入 预期结果 实际结果

1 选择正确数据集

在打开的文件系统

中选择正确的数据

集并确认

保存深度图并展示

第一张深度图像
符合预期

2 选择非数据集文件

在打开的文件系统

中选择非数据集文

件并确认

提示用户数据不符

合输入
符合预期

4.文件管理模块测试

对文件管理模块的各项功能进行测试，主要包括用户查看和删除文件的操作。

文件管理系统的测试用例见表5-12。

表 5-12用户账号注册测试用例

测试功能 SLAM算法功能
测试目的 算法模块功能正常

用例 ID 用例描述 输入 预期结果 实际结果

1 用户查看历史文件

在打开的文件系统

中选择历史结果文

件

成功显示文件内容 符合预期

2 用户删除历史文件

在打开的文件系统

中选择结果文件并

确认删除

成功删除文件 符合预期

3 用户保存当前结果
用户选择保存并对

文件命名点击确认
成功保存结果 符合预期

5.5.3性能测试

对整个系统的性能进行全方面的评估，主要指标是系统的运行时间。如表5-
13所示。具体内容包括选择文件后系统启动到系统得出结果时间。

5.6本章小结

本章在前两章提出的物体级语义 SLAM 算法基础上，开发了一个完整的
SLAM系统。首先，进行了需求分析，并通过用例图展示了系统的三个核心模块：
用户管理、SLAM算法和文件管理模块。随后，进行了总体设计，明确了系统架
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表 5-13系统性能测试

编号 测试功能 输入描述 测试结果

1 系统启动 算法系统启动 0.5s
2 用户登录 用户输入账号密码点击登录 0.1s
3 文件选择加载 选择数据集到算法启动 5s
4 SLAM算法检测 数据集文件 30fps
5 文件查看 用户查看历史文目录 0.2s

构，并对各功能模块进行了详细设计，包括用户管理、SLAM算法检测以及文件
管理的整体流程图。随后，介绍了开发过程中所使用的工具和技术，并展示了系

统的具体实现过程。最后，通过功能性测试对系统进行了验证，并通过各模块的

运行时间进行了定量性能测试。
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第六章总结与展望

6.1本文工作总结

物体级语义 SLAM是自动驾驶和机器人领域中的一项重要技术，它将传统的
SLAM技术与语义信息相结合，以实现对环境的更高层次理解。通过语义标注，物
体级语义 SLAM不仅能构建环境地图，还能识别和定位场景中的具体物体，如车
道线、路标、行人、车辆等。与传统的 SLAM方法不同，物体级语义 SLAM不仅
关注位姿估计和地图构建，还考虑了对象的语义信息，这使得系统能够对复杂环

境中的物体进行实时感知和追踪。通过深度学习和计算机视觉技术，物体级语义

SLAM可以提高系统的鲁棒性，适应各种复杂环境，如动态障碍物、变化的天气条
件等，从而为自动驾驶系统提供更加智能和精确的决策支持。

基于上述研究背景，本文结合 YOLOv8实例分割网络，提出了一种全新的物
体级语义 SLAM算法。该算法能够有效估计轨迹，并同时构建精确的三维物体地
图，从而提供丰富的环境语义信息。本文的主要工作如下：

1. 针对 YOLOv8识别网络的不足，设计了进一步的处理算法。由于 YOLOv8
可能出现过度分割和误识别等问题，本文根据这些情况提出了物体掩码融合机制

和物体剔除机制，确保所构建的物体模型准确无误，避免出现错误构建物体或将

一个物体误构建为两个的情况。此外，结合深度图信息，对掩码结果进行了进一步

处理，消除误检测点，并依据深度一致性原理对物体边缘部分进行了精细化修正。

2.基于上述提取的物体信息，构建全局数据库，动态跟新物体信息。设计物体
关联与更新算法，该算法通过物体的类别和距离信息判断两个物体是否为同一物

体的不同观测视角。同时，利用颜色信息作为补充判断依据，进一步提高识别的

准确性。在此基础上，对于匹配成功的物体进行融合操作，从而提升物体的表征

精度和系统的整体感知能力。

3. 利用物体信息对 SLAM系统进行优化处理。首先，基于物体信息构建局部
地图，并通过物体地图的相似性检测回环，从而增强系统对回环的识别能力。回

环检测后的信息可用于优化先前的轨迹估计，有效减小累积误差。其次，筛选稳

定的物体并将其纳入 SLAM系统的后端优化过程中，这有助于提高关键帧的位姿
估计精度。通过整合更多的环境信息，优化后的系统能够更精确地重建环境，并

提升整体定位和建图性能。

4.针对 RGB-D相机在探测反光和透明物体时存在的深度感知问题，优化改进
了深度恢复网络。通过对深度图中难以准确检测的反光和透明物体进行深度估计
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与补全，确保系统能够获得更完整的深度信息。这些优化后的深度数据被传递到

SLAM系统，有助于提高物体重建的准确性，从而增强系统对复杂环境的适应能
力和感知精度。

5.对于本文提出的语义 SLAM算法，设计了一个完整的 SLAM系统，该系统
包括三个主要模块：用户管理模块、SLAM算法模块和文件管理模块。用户管理
模块主要用于处理用户信息的注册与登录验证。SLAM算法模块用于对数据集进
行轨迹估计、物体地图展示以及输出结果文件。文件管理模块用于存储用户信息、

历史结果文件和其他相关数据。用户可以通过该模块查看、管理、删除历史结果

文件，确保数据的便捷存取与管理。

6.2未来工作展望

本文针对室内静态场景设计了物体级语义 SLAM算法系统，并在 TUM数据
集测试中相较于近期的一些先进 SLAM方法取得了一定的进展。综上所述，本文
的工作虽已取得一定成果，然而仍有以下几点值得改进：

1.尽管本文提出的算法在精度上有所提升，但使用了 YOLOv8识别网络以及
改进的深度恢复网络，需要大量的计算资源，尤其是在大规模场景中。未来需要

优化算法的计算效率，提升系统的实时性，以便能够适应自动驾驶、机器人等应用

中的实时要求。

2.物体识别与融合策略：当前物体识别和匹配主要依赖于类别、距离和颜色
信息的简单关联。未来可以探索更多高级的物体特征（如纹理、形状等）和深度学

习技术，提高物体匹配的准确性与鲁棒性，尤其是在物体遮挡或变化较大的场景

中。

3.本文的研究主要聚焦于室内静态场景下的语义 SLAM，尽管算法在 TUM数
据集上取得了较为理想的结果，但由于实验条件的限制，未能在实际场景中进行

验证。因此，未来可在真实的室内场景中进行应用实现，并根据实际结果对算法

进行进一步优化改进。
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