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摘　要：语义信息可以使机器人更充分地理解未知环境，为更高级的人机交互和完成更复杂的任务奠定基础。为了能够使移动
机器人实时地创建语义地图，在ＪｅｔｓｏｎＴＸ１嵌入式电脑上开发了一种轻量级的深度学习目标检测模型，在保证了检测精度的同
时，实现了高效的目标检测功能。并利用了视频流中的帧间光流信息，使用运动信息指导传播算法降低检测算法的漏检率。对

于Ｋｉｎｅｃｔ传感器生成的深度图像有黑边、黑洞等缺陷，使用统一计算设备架构（ＣＵＤＡ）技术开发了一种实时的深度图像修复算
法。利用即时定位与地图构建（ＳＬＡＭ）技术，实现移动机器人底层的定位、导航、地图创建功能，并在此基础上使用贝叶斯推理
框架，同时融合了环境的度量信息与视觉识别信息完成了语义地图的创建。经过实验表明，所提出的方法在实际的、复杂的室

内环境下可以使移动机器人实时地创建语义地图。
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０　引　　言

随着机器人研究取得的卓越进展，可以预见在不远的

未来机器人可以适应更加复杂的未知环境，可以实现更高

级的人机交互，从而在日常生活中帮助或替代人们完成不

同的任务，比如房屋清洁、安保、护理、娱乐等等［１］。

地图是编码环境信息的重要载体之一。过去十年

来，关于如何表达、建立并维护地图成为了机器人研究中

最热门领域之一［２］。传统的地图形式，例如栅格地图［３］

和拓扑地图［４］可以满足机器人的像导航、定位、路径规划

等基础功能。但是这些地图形式不包含环境的高层次语

义信息，而这些信息对于机器人更充分地理解环境、执行

更高级的人机交互任务都是至关重要的。比如栅格地图
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可以表达出一个房间的几何信息，但是并不能指示出房

间中有什么物体，也不能描述房间的属性和功能。这便

是本文研究机器人语义地图创建技术的动机，在未来智

能家居、医疗助残等领域一定有广泛的应用价值。

国内外的许多研究机构、学者都投入到了机器人语

义地图创建技术的研究中来，由于不同方法所使用的技

术与要解决的问题不同，所以不同研究者对“语义地图”

的定义与理解也不尽相同［５］。山东大学的吴皓等人［６７］

使用ＱＲｃｏｄｅ技术，在家庭半未知环境下，对大物体粘贴二
维码作为人工路标从而构建能描述物品房间归属关系的
语义地图；赵程［８］通过视觉跟踪人体与语音标注技术实现

了一种自下而上的栅格拓扑语义多层次地图，但是在建
图的过程中依赖于人工介入；文献［９］提出了通过建立三
维室内语义地图实现房间识别从而帮助视力有障碍的人

群；文献［１０］实现了基于全局的条件随机场下的大规模道
路场景致密语义地图构建；ＳｈｅｎｇＷ等人［１１］创造性地提出

了使用可穿戴设备来识别人体的动作，并建立了一个基于

人体动作与物体种类关系的贝叶斯框架来构建语义地图，

但可穿戴设备的佩戴对于实际应用略显繁琐。

无论是通过二维码［６７］等人工标记，还是可穿戴设

备［１１］等辅助传感器，这些语义地图构建的方法都不够直

接、简洁。此外，目前大多数关于语义地图的研究都是针

对结构化环境［１０］、场景简单的实验环境［１１］或是仿真环

境，对于基于真实的、非结构化生活场景的语义地图构建

研究较少。其原因是传统的视觉检测方法计算效率低、

检测鲁棒性差、模型泛化能力不强，难以仅通过视觉传感

器实现移动机器人的实时语义地图构建。于金山等

人［１２］提出了基于云的语意库设计及语义地图构建，将复

杂的视觉任务转移到云端计算。近年来，深度学习在目

标检测领域取得了令人瞩目的进步，文献［１３１６］中一系
列基于卷积神经网络的目标检测方法使计算机视觉技术

实用化、工程化成为了可能。但即使是目前领先水平的

目标检测算法［１６］在嵌入式系统上的执行效率也无法达

到实时的要求。

本文在实验室机器人未知环境探索建图模块研究基

础上［１７］，针对实际的复杂室内场景，提出了一种基于深

度学习技术的移动机器人实时语义地图创建方法。首先

利用 统 一 计 算 设 备 架 构 （ｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）技术，克服了传统图像修复算法效率
低的缺陷［１８］，针对Ｋｉｎｅｃｔｖ２获取的深度图像有黑边、黑
洞的现象提出了一种实时的深度图像修复算法；其次优

化了文献［１６］的网络结构，训练了一个轻量级的目标检
测模型，从而实现在嵌入式电脑上实时的目标检测，并利

用了视频流中的帧间光流［１９］信息，使用运动信息指导传

播算法降低检测算法的漏检率；最后本文在贝叶斯推理

框架［２０］下，同时融合了环境的度量信息与视觉识别信息

完成了语义地图的创建；实验证明本文方法在实际的室

内环境下可以使移动机器人实时地创建语义地图。

１　移动机器人实时语义地图构建框架

本文所述语义地图构建框架如图１所示。硬件上将
图像获取与预处理模块以及目标检测模块这两个适用于

ＣＵＤＡ加速的机器视觉模块部署在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ１上［２１］，将

机器人的基础控制、定位、建图、以及语义地图构建模块

在研华工控机上使用机器人操作系统（ｒｏｂｏｔｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ，ＲＯＳ）管理执行，两块嵌入式电脑之间通过
ＳＯＣＫＥＴ进行通信。

图１　语义地图构建框架
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｍａｐｐｉｎｇｂｕｉｌｄｉｎｇ
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　　算法上，首先使用Ｋｉｎｅｃｔｖ２来同时获取场景的深度
图像与彩色图像，然后对原始深度图像进行无效点的修

复处理；接着使用卷积神经网络对彩色图像进行目标检

测，并通过对应的深度图像计算出物体在摄像机坐标系

下的三维坐标 （ｘ，ｙ，ｚ）和识别出物体的类别信息 ｌ一同
打包传输到机器人主控电脑；在工控机上结合即时定位

与地 图 构 建 （ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，
ＳＬＡＭ）算法输出的机器人定位信息以及接收到的识别数
据进行识别物体的坐标映射，统一到地图坐标系下；最

后，使用贝叶斯推理增量式地构建语义地图。

２　基于ＣＵＤＡ的实时深度图像修复算法

深度图像可以直接反应出真实的三维环境信息，如图

２所示，由于遮挡、反射以及光线剧烈变化等原因，Ｋｉｎｅｃｔ
生成的原始深度图像存在着黑边、黑洞等大量的无效区

域，这对深度图像的使用造成了很大的影响。为此，本文

提出了一种使用ＣＵＤＡ技术的并行化实时深度图像修复
算法，以实现在移动机器人上实时有效地修复深度图像。

图２　原始深度图像
Ｆｉｇ．２　Ｒａｗｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ

为了使图像修复程序并行化，首先要对图像进行划

分。Ｋｉｎｅｃｔｖ２的深度图像大小为５１２×４２４，略去图像上下
各１２行的像素，以３２×２０为一个 ｂｌｏｃｋ，构成１６×２０的
ｇｒｉｄ。图像划分完成后便上传到 ＧＰＵ并行执行图像修复
程序。对每一个图像上的无效点使用式（１）进行滤波。

Ｉｄｅｓｔ（ｘ，ｙ ）
（ｘ，ｙ）∈Ωｉｎｖ

＝１
ωｐ∑ｉ，ｊ∈Ωｎω（ｉ，ｊ）·Ｉｓｒｃ（ｉ，ｊ） （１）

式中：Ｉｄｅｓｔ是修复后的图像，Ｉｓｒｃ为原图像，ω（ｉ，ｊ）为滤波
器在点（ｉ，ｊ）的权，Ωｉｎｖ为图像上的无效点区域，Ωｎ是除
去无效点的像素邻域，ωｐ是标准量由式（２）计算。

ωｐ ＝∑
ｉ，ｊ∈Ωｎ

ω（ｉ，ｊ） （２）

而权值 ω（ｉ，ｊ）同时与像素点的空域与值域线性相
关，距离越近、像素值变化越小相关性越大，其滤波核函

数定义如下：

ω（ｉ，ｊ）＝ｅｘｐ －（ｉ－ｘ）
２＋（ｊ－ｙ）２

２( )
ｄ

·

ｅｘｐ －（Ｉ（ｉ，ｊ）
２－Ｉ（ｘ，ｙ））２

２( )
Ｉ

（３）

在ＧＰＵ端执行的程序称为核函数，对于本文方法同
时启动了２０×３２×２０×１６＝２０４８００个线程，２０４８００个
核函数同时修复深度图像相比于在 ＣＰＵ上顺序执行，效
率提升明显。

３　基于轻量级卷积神经网络的目标检测

文献［１６］提出的单次输入多包围框检测器（ｓｉｎｇｌｅ
ｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）方法是一种基于卷积神经网
络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的端到端的目标
检测模型，它同时输出一组固定尺寸的检测框和和它们

的分类置信度，ＳＳＤ框架如图３所示。在ＮＶＩＤＩＡＴｉｔａｎＸ
上，对于３００×３００大小的输入图像，在 ＶＯＣ２００７ｔｅｓｔ数
据集上 ＳＳＤ达到了 ７２．１的平均准确率（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ），速度为每秒 ５８帧（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，
ＦＰＳ）。

尽管文献［１６］中的方法在高性能 ＧＰＵ上的速度已
经达到了５８ＦＰＳ，但经过实验发现即使是在 ＴＸ１这款针
对深度学习设计的高性能嵌入式电脑上，原始的 ＳＳＤ模
型的检测速度只有１～２ＦＰＳ，显然无法满足移动机器人
实时性的要求。

图３　ＳＳＤ框架
Ｆｉｇ．３　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＳＤ

３．１　模型结构

ＳＳＤ的主体结构分为基础网络与辅助网络两部分，
基础网络是由高质量图像分类的标准架构截断而成，而

辅助网络添加到基础网络的末尾完成了多尺度特征图的

检测，最后同时输出了检测框的坐标以及类别。本文注

意到原始的ＳＳＤ模型在基础网络上采用了文献［２２］中
的ＶＧＧ１６模型，该模型有着强大的图像分类能力，但是
如图４（ａ）所示，１６层的网络深度带来的是近１．３８×１０８

个参数，巨大规模的参数量必然会导致算法的效率低下。

考虑到本文的目的主要是针对室内环境的固定的、标志

性物体进行识别，而且对算法在嵌入式系统执行的实时

性要求很高，本文提出了一种轻量级的目标检测模型来

替代ＶＧＧ１６网络作为基础网络，称之为 ＬｉｇｈｔＬ网络。
如图４（ｂ）所示，ＬｉｇｈｔＬ模型的结构也是由输入层卷积
层池化层，这样经典的结构组合而成，但是网络的深度
与卷积核的个数都大幅下降，该模型的参数约有１．５×
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１０６个，比ＶＧＧ１６减少了约１．３６×１０８个。实验证明本
文提出的轻量卷积神经网络模型，在保证识别率在可以

应用的前提之下效率有了大幅提升，使在移动机器人的

嵌入式系统上执行深度学习算法成为了可能。

图４　基础网络结构
Ｆｉｇ．４　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｂａｓｅｎｅｔｗｏｒｋ

３．２　网络训练

ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＶＯＣ等图像数据库为研究者们提供了海
量的带有标注信息的图像数据，极大地方便了各种图像

分类、检测模型的训练与验证。然而这些数据库中的图

片大多是以人类的视角拍摄的，本文使用的机器人视角

较低，对于同样种类的物体，比如“沙发”、“办公桌”，获

取的图片与人类视角拍摄图片差距较大，为了使机器人

更有针对性地理解室内环境，作者所在团队手工标注了

近５０００张机器人视角下的图片来构成训练卷积神经网
络模型的数据库。

本文采用文献［１６］中的模型训练方法，训练的目标
损失函数为：

Ｌ（ｘｐｉｊ，ｃ，ｌ，ｇ）＝
１
Ｎ（Ｌｃｏｎｆ（ｘ

ｐ
ｉｊ，ｃ）＋αＬｌｏｃ（ｘ

ｐ
ｉｊ，ｌ，ｇ））

（４）
式中：ｘｐｉｊ＝１表示第ｉ个默认框匹配上了第ｊ个真值框，属

于第ｐ个类别；Ｎ为匹配的默认框总数；Ｌｃｏｎｆ为分类的置
信损失，是对于多类别置信度 ｃ的 ｓｏｆｔｍａｘ损失函数；Ｌｌｏｃ
为位置损失，是预测框 ｌ和真实标签值框 ｇ参数之间的
Ｌ１Ｓｍｏｏｔｈ损失函数［１４］。

３．３　运动指导传播

较差的拍摄角度或相机运动造成的图像模糊等原因

可能会导致目标检测算法的漏检，由于视频流中相邻帧

的检测结果无论是位置还是检测置信度都应该是高度相

关的，这些漏检物体可以被相邻帧间的检测信息恢复出

来。这启发本文将检测框和它的置信度传播到相邻帧从

而提高检测算法的召回率。

如图５所示，首先对视频中一帧图像通过上述卷积
神经网络进行静态图像检测；而后利用光流信息［２４］将

每一个检测框传播到下一帧图像；最后使用非极大抑

制方法去除冗余的检测框。表 １所示为该算法的流
程。
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图５　运动指导传播框架
Ｆｉｇ．５　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｏｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

表１　运动指导传播算法
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｍｏｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法１运动指导传播（ｍｏｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＭＧＰ）

输入：第ｔ帧的检测结果／／每一个检测框的坐标、类别与检测分数

输入：ｔ与ｔ＋１帧两幅图像

１：ｆｏｒｅａｃｈＢｉｔｉｎＢｔｄｏ／／Ｂｔ为ｔ帧上所有未遍历的检测框

２：　将Ｂｉｔ设为图像ＲＯＩ／／Ｂｉｔ为第ｔ帧图像上的第ｉ个检测框

３：　提取图像角点 ｐｏｉｎｔｓ［ｔ］

４：　使用ＬｕｃａｓＫａｎａｄｅ［２３］光流算法跟踪角点 ｐｏｉｎｔｓ［ｔ＋１］

５：　ｉｆｐｏｉｎｔｓ［ｔ＋１］．ｓｉｚｅ／ｐｏｉｎｔｓ［ｔ］．ｓｉｚｅ＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｔｈｅｎ／／跟踪失效点
过多

６：　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ

７：　ｅｎｄｉｆ

８：　计算ｍｅａｎ＿ＯＦ／／平均光流矢量

９：　计算传播后的检测框位置

１０：置信度传播Ｂｉｔｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ→Ｂｉｔ＋１ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ

１１：ｅｎｄｆｏｒ

３．４　数据打包与传输

对于每一帧机器人观测到的图像，由上述目标检测

算法输出的结果为检测到目标的类别 ｌ与检测框（ｘ，ｙ，
ｗ，ｈ）。其中（ｘ，ｙ）是检测框的左上角图像坐标，ｗ和 ｈ
分别为检测框的宽度和高度，单位是像素。由于 Ｋｉｎｅｃｔ
可以直接感知环境的深度信息，使用 ｌｉｂｆｒｅｅｎｅｃｔ２库的
ＲＧＢ图像与深度图像配准函数便可以计算出 ＲＧＢ图像
中检测框所包围的点对应的三维点云。

本文将每一个检测框包围的三维点云中的所有有效

点的重心坐标作为构建语义地图的检测点的输入：

（ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ）＝
∑
ｉ∈Ｓｐ

ｘｉ

ｎ ，
∑
ｉ∈Ｓｐ

ｙｉ

ｎ ，
∑
ｉ∈Ｓｐ

ｚｉ( )ｎ
（５）

式中：（ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ）为在摄像机坐标系下被检测物体的空
间坐标，Ｓｐ为ＲＧＢ图像检测框中包含点对应的三维点云
中的所有有效点集合，ｎ是该检测框包围的点云中有效
点的个数。最后将数据打包成＜Ｓ，ｌ，ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ＞的元组
形式通过ＳＯＣＫＥＴ通信发送给机器人主控端。其中Ｓ为
数据标志位，目的是便于数据解码，保证通信的鲁棒性。

４　语义地图构建

为了使机器人能够理解环境的语义信息从而执行更

高级的人机交互任务，本文在机器人未知环境探索、２Ｄ
栅格地图构建［１７］等模块的研究基础之上提出了一种语

义地图的构建方法。首先将识别到物体的坐标映射到栅

格地图坐标系，继而使用贝叶斯推理技术结合检测点的

几何度量信息与识别信息增量式地构建语义地图，最后

对语义地图进行优化和存储。

４．１　坐标映射

在解码由ＴＸ１传输的检测信息后，得到了检测物体
的类别ｌ以及位置信息（ｘｃ，ｙｃ，ｚｃ），需要将摄像机坐标系
下的位置信息映射到栅格地图坐标系下。机器人坐标系

定义如图６所示。

图６　机器人坐标系定义
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｒｏｂｏｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｙｓｔｅｍ

机器人坐标系与摄像机坐标系的转换关系为：

Ｘｒ
Ｙｒ
Ｚｒ











１

＝
Ｒｃｒ Ｔｃｒ[ ]０ １

Ｘｃ
Ｙｃ
Ｚｃ











１

（６）

式中：Ｒｃｒ与Ｔｃｒ分别是机器人坐标系与摄像机坐标系之
间的旋转矩阵和平移矩阵，由传感器的安装位置决定，对

于本文的机器人有：

Ｒｃｒ ＝
０ ０ １
０ －１ ０







１ ０ ０

　Ｔｃｒ ＝

ｔｘ
ｔｙ
ｔ










ｚ

（７）

式中：ｔｘ、ｔｙ、ｔｚ是在摄像机坐标系下机器人坐标系的原点
坐标，可由机器人安装尺寸或测量获得。机器人坐标系

与地图物理坐标系（世界坐标系）的关系如下：
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Ｘｍ
Ｙｍ
Ｚｍ











１

＝
Ｒｍｒ Ｔｍｒ[ ]０ １

Ｘｒ
Ｙｒ
Ｚｒ











１

（８）

式中：Ｒｍｒ、Ｔｍｒ为世界坐标系与机器人坐标系之间的旋转
平移矩阵，由ＳＬＡＭ算法获取。对于本文有：

Ｒｍｒ ＝
ｃｏｓ －ｓｉｎ ０
ｓｉｎ ｃｏｓ ０







０ ０ １
　Ｔｍｒ ＝

ｔｍｘ
ｔｍｙ







０

（９）

式中：（ｔｍｘ，ｔｍｙ，）是由２ＤＳＬＡＭ算法输出的机器人位姿。
最后将世界坐标系下的坐标转换成离散的栅格坐标：

Ｘｇ
Ｙ[ ]
ｇ

＝ｉｎｔ
Ｘｍ
Ｙ[ ]
ｍ

( )／ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ （１０）

式中：ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ是栅格地图的分辨率，ｉｎｔ表示取整函数。
经过一系列的转换，得到了被检测到的物体在栅格坐标

系下的坐标（Ｘｇ，Ｙｇ）。

４．２　贝叶斯推理增量式构建语义地图

尽管现有的深度学习模型在目标检测上已经取得了

很高的精度，但是由于光照变化强烈、机器人运动速度过

快等原因会造成目标检测算法的漏检、误检。因此本文

定义了概率分布函数 ＰＧ，ｔ（Ｌ）表示在 ｔ时刻栅格 Ｇ存在
检测物体的概率，Ｌ表示存在检测物体，继而便可使用贝
叶斯推理来不断地更新检测到物体的概率。使用

Ｐ（ＬＯ）来表示在算法检测到物体的情况下物体确实存
在的概率，Ｏ表示检测到物体。另外，本文注意到某一位
置是否存在检测物体与这一位置对应的几何度量信息相

关，而该信息可以通过底层的２Ｄ栅格地图获得。如图７
所示，使用 Ｍ（Ｇ）来表示栅格 Ｇ的几何类别，Ｍ（Ｇ）∈
｛Ｍ１，Ｍ２，Ｍ３，Ｍ４｝，Ｍ１表示检测点在栅格地图的障碍物
区域；Ｍ２表示检测点在栅格地图的未知区域；Ｍ３表示检
测点在栅格地图的自由区域但附近有障碍物；Ｍ４表示检
测点在栅格地图的自由区域而附近也没有障碍物，其中

定义点的附近区域要根据具体的环境来设置距离阈值，

比如２０ｃｍ。栅格的几何信息与该栅格内存在检测物体
的概率相关性可由先验知识Ｐ（Ｍ（Ｇ）Ｌ）表示。

图７　栅格类别定义
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｇｒｉｄｔｙｐｅ

有了卷积神经网络的检测结果以及栅格所属的几何

类别这两个通道的信息，便可以使用贝叶斯推理更新一

个栅格存在被检测物体的后验概率：

ＰＧ，ｔ（ＬＯｔ，Ｍ（Ｇ））＝
Ｐ（Ｏｔ，Ｍ（Ｇ）Ｌ）ＰＧ，ｔ－１（Ｌ）

Ｐ（Ｏｔ，Ｍ（Ｇ））

（１１）
由于两个通道的信息是独立的，可以推导出：

ＰＧ，ｔ（ＬＯｔ，Ｍ（Ｇ））＝

Ｐ（Ｏｔ Ｌ）Ｐ（Ｍ（Ｇ）Ｌ）ＰＧ，ｔ－１（Ｌ）
Ｐ（Ｏｔ）Ｐ（Ｍ（Ｇ））

（１２）

式中：ＰＧ，ｔ－１（Ｌ）是基于ｔ－１时刻之前所有时间内的关于
栅格Ｇ上的检测物体信息的先验知识。可以将后验概率
ＰＧ，ｔ（Ｌ｜Ｏｔ，Ｍ（Ｇ））简写成ＰＧ，ｔ（Ｌ），作为下一次迭代更新
的先验概率。于是，在ｔ时刻，某一栅格 Ｇ内发生了事件
Ｏ，也就是检测到了物体，便利用式（１２）对该栅格的概率
值进行更新。同样的，对于逆事件珚Ｏ，利用式（１３）进行更
新。

ＰＧ，ｔ（ＬＯｔ，Ｍ（Ｇ））＝

Ｐ（Ｏｔ Ｌ）Ｐ（Ｍ（Ｇ）Ｌ）ＰＧ，ｔ－１（Ｌ）
Ｐ（Ｏｔ）Ｐ（Ｍ（Ｇ））

（１３）

最后，在机器人探索结束时刻，通过栅格Ｇ的最终后
验概率是否大于设定的阈值来判定该栅格是否存在被检

测物体。

４．３　语义地图处理与存储

由上述方法构建的语义地图（见图７），是由一系列
孤立的标注点来表示在某一位置存在某种类型的物体。

为了更好地表征环境的高层次语义信息，对构建的原始

语义地图进行优化处理，使用彩色矩形块来表示环境中

某一区域存在某种类型的物体。

首先对原始语义地图上不同类别的标注信息看作图

像，对之进行形态学闭运算，这样便可连接邻近的同类标

注点；然后对地图做联通区域分析，去除过小的标注区

域；最后，对保留下来的标注区域取外接矩形。这样就得

到了相对简洁、清晰的环境语义地图。

除了以图片的形式表示语义地图，本文还建立了语

义地图描述文件来存储语义地图信息。将每一个语义地

图上的物体都以元组｛ｉｄ，ｌａｂｅｌ，ｘ，ｙ，ｗ，ｈ｝的形式存储
在文本文件中，其中 ｉｄ为物体的编号，ｌａｂｅｌ为物体的类
别代码，（ｘ，ｙ）表示物体在栅格地图坐标系下的坐标，ｗ、
ｈ分别表示该物体在处理后的语义地图上矩形块的宽度
和高度，此外也将栅格地图与真实环境的尺度信息

ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ记录在文本中。有了上述语义地图描述文件，
便可以实现标注物品的真实位置查询，从而方便机器人

执行更高级的任务。
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５　实验结果与分析

实验硬件为作者所在团队自主研发的移动机器人平

台（见图 ６）。机器人主控单元为研华工控机，ＣＰＵ为
ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７，主频２．５ＧＨｚ，ＲＡＭ为４ＧＢ。另外机器人
还配备一块 ＪｅｔｓｏｎＴＸ１嵌入式电脑负责视觉算法的执
行，它拥有２５６个 ＮＶＩＤＩＡＣＵＤＡ核心和６４位 ＣＰＵ。传
感器方面，机器人配有 ＵＲＧ０４ＬＸＵＧ０１激光测距仪和
Ｋｉｎｅｃｔｖ２深度相机。

５．１　深度图像修复实验

为了验证算法有效性，本文选取了４幅在实验室环
境下拍摄的真实深度图像以及经过处理后的图像作为比

较，结果如图８所示。图８（ａ）所示为原始的深度图像，
图８（ｂ）所示为经过本文的图像修复算法处理后的深度
图像，可以看到原始图像中出现的黑边、空洞等无效点可

以被有效地修复。

图８　深度图像修复算法结果
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｄｅｐｔｈｍａｐｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

为了验证本文使用ＣＵＤＡ技术对深度图像修复算法
执行效率的提升效果，本文分别在一款配备 ＧＴＸ１０７０高
性能显卡的台式机以及ＪｅｔｓｏｎＴＸ１嵌入式电脑两个平台
上分别统计了算法在ＣＰＵ与ＧＰＵ下的执行效率。其中，
卷积核的滤波框大小为１１个像素，ＦＰＳ的单位是帧，即
每秒钟可以处理图像的帧数。具体的结果如表２所示，
台式机上加速比为３５．３３，在ＴＸ１上加速比为４５，可以看
出ＣＵＤＡ技术显著地提高了算法执行的效率。

表２　深度图像修复算法在ＣＰＵ与ＧＰＵ下效率对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｄｅｅｐｍａｐｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＣＰＵａｎｄＧＰＵ （帧）

ＣＰＵ
ｉ７６７００

ＧＰＵ
ＧＴＸ１０７０

ＣＰＵ
ＴＸ１

ＧＰＵ
ＴＸ１

ＦＰＳ １５ ５３０ ２ ９０

５．２　目标检测算法实验

本文目标检测模型的网络结构，由图４（ｂ）中的Ｌｉｇｈｔ
＿Ｌ网络作为基础网络，后面连接的是与文献［１６］相同的
辅助网络。本文在自己建立的机器人视角下的数据库重

新训练了网络，训练方法为随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），初始学习率为０．００１，动量为０．
９，权重衰减为０．０００５，批量尺寸为１６。

本文提出的物体检测算法的结果如图９所示，可以
看出即使是在相对复杂、狭窄的实验室环境，在机器人运

动过程中以及低矮的视角下本文使用的物体检测算法仍

然表现良好。

图９　目标检测算法结果
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表３所示为不同的基础网络下，在本文使用的数据
库中，目标检测算法的效率与精度对比。其中第１行是
原始ＳＳＤ算法使用的基础网络，第２行是使用本文提出
的 Ｌｉｇｈｔ＿Ｌ模型作为基础网络的结果。可以看出在
ＧＴＸ１０７０下，算法的 ＦＰＳ由４９提高到了１４０，加速比是
２．８５７，在ＪｅｔｓｏｎＴＸ１下算法的ＦＰＳ由１．５提高到了８，加
速比是５．３，已经可以使机器人实时地运行该检测算法。
此外，随着检测效率的大幅提升，算法的检测精度只有略

微的下降，由９４．２％下降到了９１．６％，满足本文语义地
图创建算法的需要。

表３　不同基础网络下检测算法效率与精度对比
Ｔａｂｌｅ３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｐｒｅｃｉｓｉｏｎｆｏｒＣＮＮ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｓｅｎｅｔｓ

硬件平台 基础网络 ＦＰＳ 平均准确率

ＧＴＸ１０７０
ＶＧＧ＿１６ ４９ ０．９４２

Ｌｉｇｈｔ＿Ｌ １４０ ０．９１６

ＪｅｔｓｏｎＴＸ１
ＶＧＧ＿１６ １．５ ０．９４２

Ｌｉｇｈｔ＿Ｌ ８ ０．９１６
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５．３　运动指导传播算法实验

图１０定性地展示了运动指导传播算法的效果，本文
选取了一段视频中的连续５帧作为实验对象。如第１行
所示２５１３和２５１４两帧都漏检了中间的桌子，而他们的
相邻帧没有出现漏检。如图１０中传播后图像所示，通过
运动指导传播算法，漏检的桌子被成功恢复。

图１０　运动指导传播算法效果
Ｆｉｇ．１０　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｍｏｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为了定量地度量该算法对漏检的抑制效果，选取了４
段机器人在运动过程中拍摄的视频进行实验，通过指标召

回率来评价检测算法的漏检情况，如表４所示。其中：

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１４）

式中：ＴＰ表示真阳例，ＦＮ表示假阴例，召回率越高漏检
率便越低。从表４中可以看出，运动指导传播算法可以
有效的提升检测算法的召回率。其中在第３段视频中，
检测的召回率较低，这是由于视频中的待检测物体与机

器人距离较远。但即使是在这种极端的情况下，该算法

仍将召回率提升了约２０％，再次验证了视频流中上下文
信息确实可以弥补静态单帧图像检测的缺陷。

表４　运动指导传播算法对识别召回率的影响
Ｔａｂｌｅ４　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＧＰｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｃａｌｌ
数据 是否使用ＭＧＰ算法 召回率

视频１
× ０．８５
√ ０．８８

视频２
× ０．８４
√ ０．９１

视频３
× ０．３４
√ ０．５３

视频４
× ０．６０
√ ０．６９

５．４　语义地图创建实验
为了验证本文提出的语义地图构建方法，本文在实际

场景下进行了实验。场景１是一间相对狭窄的实验室，机
器人在该场景下构建的语义地图如图１１（ａ）所示。经过处
理后的语义地图如图１１（ｂ）所示。语义地图建立在栅格地
图的基础上，栅格地图反映了环境结构的几何信息，地图

中的黑色区域表示环境中的障碍物，白色区域表示自由区

域，灰色区域表示未知区域，而编号①、编号②、编号③的
彩色标注点表示该区域存在检测算法识别出的物体。场

景２是一间包含更多物体的实验室，整体环境更加杂乱，

在该场景下构建的语义地图如图１１（ｃ）所示，经过处理后
的语义地图如图１１（ｄ）所示。本文机器人执行构建语义地
图所在的实验场景均未经过人为的布置与整理，完全是日

常实际使用的生活场景。将实验结果与真实环境比较，基

于本文框架所构建的语义地图正确地反映了环境信息。

图１１　语义地图构建结果
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｍａｎｔｉｃｍａｐｂｕｉｌｄｉｎｇ
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６　结　　论

本文提出了一个移动机器人实时语义地图构建系

统。在硬件方面，本文研发了一款搭载研华工控机与

ＪｅｔｓｏｎＴＸ１并配备有Ｋｉｎｅｃｔｖ２、激光雷达等传感器的高性
能移动机器人。在软件方面，使用 ＣＵＤＡ技术实现了实
时的深度图像修复。构建了 Ｌｉｇｈｔ＿Ｌ轻量级卷积神经网
络模型，来替换ＳＳＤ方法中原始的基础网络，使得物体检
测算法效率提升。并利用帧间光流信息，使用运动指导

传播算法抑制了视频中图像检测的漏检率。本文在２Ｄ
ＳＬＡＭ导航、定位、构建栅格地图算法的基础之上使用贝
叶斯推理方法同时融合了环境的度量信息与视觉识别信

息完成了语义地图的创建。实验验证了本文提出的语义

地图构建系统可以使移动机器人在实际的、复杂的环境

实时地构建语义地图。
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