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摘摇 要:基于语义地图的自主导航移动机器人在空间勘探、危险物品搜索、自动驾驶等领域有着广阔的应用前景。 为使移

动机器人更好地完成相关复杂任务,针对传统 SLAM(simultaneous localization and mapping)地图不够精细、语义信息缺失的

问题,提出一种多传感器融合的语义地图构建技术。 综合激光 SLAM 精度高和视觉信息纹理丰富的特点,选取基于 ROS
(robot operating system)系统的移动机器人平台,研究基于里程计、惯性传感单元(IMU)和激光雷达多源传感器融合进行即

时定位与创建地图,将基于深度学习的目标检测算法移植到 ROS 系统中,结合机器人深度摄像头获取的图像信息实现目

标语义识别,并结合深度信息进行位置解算实现目标定位和地图语义标注。 通过机器人多目标语义添加实验和移动过程

中的增量式地图构建与实时同步添加语义信息实验,验证该系统能实时地创建语义地图。
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Semantic Mapping Based on Laser SLAM and Deep Learning
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Abstract:The mobile robot based on semantic map has broad application prospects in the fields of exploration,search of dangerous goods
and automatic driving. Aiming at the problem that traditional SLAM does not have semantic information, in order to complete the
complex tasks better,a semantic map construction technology based on multi-sensor fusion is proposed. The mobile robot platform based
on ROS ( robot operating system) is selected,and the real-time positioning and mapping based on the integration of odometer,inertial
sensing unit ( IMU) and lidar multi-source sensor is studied,and the target detection algorithm based on deep learning is transplanted. In
the ROS,the target semantic recognition is realized by combining the image information acquired by the robot depth camera,and the
target information and the map semantic annotation are realized by combining the depth information. Through the robot multi- target
semantic addition experiment and the incremental map construction experiment,it is verified that the system can create a semantic map in
real time.
Key words:mobile robot;simultaneous localization and mapping;semantic information;deep learning;target detection;semantic map

0摇 引摇 言
传统的机器人 SLAM ( simultaneous localization

and mapping)与导航避障算法,侧重于标识出障碍物

并进行规避,它并不知道障碍物是什么,只需要绕开障

碍物到达目的地即可[1]。 但在实际生活中,智能机器

人所处的工作环境往往是动态的、未知的,移动机器人

自主导航过程中,需要能够实时地对周围目标进行识

别并做出反应,以完成更复杂的特定任务。 通过将识

别的物体及位置信息,标注在 SLAM 得到的地图上,
可以极好地提高地图的可读性和人机交互的便利

性[2],同时也可应用于环境数据采集和物品搜索等多

个方面。 基于语义信息的地图构建技术[3-4] 逐渐成为

移动机器人自主导航研究的热点问题之一。
语义地图构建技术,也称为语义 SLAM,其关键在
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于对环境中目标物体的语义识别和对其位置的精确标

注[5]。 结合语义信息的 SLAM 算法不仅能提升应用

系统对环境的理解能力,还能提高 SLAM 算法定位与

建图的精度[6]。 随着深度学习技术的发展,特别是基

于卷积神经网络( convolutional neural network,CNN)
的相关算法在目标识别领域的应用和识别效率的提

升,结合视觉信息、雷达点云数据、超声波数据等进行

目标检测和定位[7-8],都成为语义地图研究的手段。
近年来,国内外学者已提出较多的融合 SLAM 和深度

学习的地图构建技术,如 Tateno 等人[9] 提出 CNN -
SLAM 算法,利用卷积神经网络预测的深度信息来取

代 SLAM 算法本身对深度的假设和估计,McCormac
等人[10] 提出利用 CNN 架构结合 ElasticFusion SLAM
实现语义地图,白云汉等人[11]提出基于视觉 SLAM 和

深度神经网络构建语义地图,屈文彬等人[12] 提出多特

征融合的服务机器人语义地图构建技术。
以上方法多是首先基于视觉 SLAM 构建环境地

图,然后结合视觉特征和深度学习方法获取环境语义

信息,进而构建语义地图。 在实际应用中,机器人是融

合多源传感器获取环境信息,常用的 SLAM 方法有激

光 SLAM 和视觉 SLAM,这两种方法各有优点和不足。

其中激光 SLAM 技术起步较早,产品和理论成熟,运
用激光雷达发射激光束来探测目标位置、速度等特征

信息,并运用粒子滤波算法结合惯性传感单元( IMU)
和机器人里程计数据来估计自身位置,具有测量精度

高、方向准、地图数据量小,处理速度快等优点,但缺乏

语义信息,基于激光点云特征进行目标匹配或深度学

习的检测算法发展也不够成熟。 而视觉 SLAM 可以

获取丰富的纹理信息,基于视觉信息的深度学习目标

检测获取语义信息技术发展已非常成熟。 但视觉

SLAM 存在受光线影响较大,边界不够清晰,暗处纹理

少,且运算负荷大,地图构建存在累计误差,难以直接

应用于路径规划和导航等缺点。 因此,文中综合激光

雷达和视觉摄像头两类传感器的优点,采用激光

SLAM 构建环境地图,采用视觉信息运用深度神经网

络检测算法识别目标语义,然后结合目标深度信息进

行坐标转换,最终实现更精确迅速的实时地图语义信

息标注,构建语义地图。

1摇 语义 SLAM 总体架构设计
结合现有的基于 ROS 的移动智能机器人,提出融

合多源传感器获取语义地图的系统框架,如图 1 所示。

PointCloud
LaserScan
DeepCamera

GNSS/AMCL

RGB

Global Planning

Odometry source

Global Planning

SSD

SLAM

图 1摇 语义地图系统框架

摇 摇 框架从上到下分为多源传感器层、协同定位感知

层、底层控制层。
多源传感器层包括各类的传感器模块和地图服务

模块,这一层主要依赖各类传感器,对外界环境进行独

立感知,传感器主要包括激光雷达、深度摄像头、RGB
摄像头等。 从传感器获取激光点云、视觉 RGB 图像和

深度图像等数据,数据在各自的 ROS 模块中进行处

理,并发布成 ROS 标准消息格式,以供下层协同处理

计算。 地图服务利用传感器数据增量式构建地图将并

地图数据交给下层。
协同定位感知层是机器人提高自我认知水平的核

心,面向激光点云的 AMCL(自适应蒙特卡罗)算法、
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里程计信息获得机器人自身的定位结果,各定位结果

在 ROS 系统中进行坐标转换处理,实现机器人的协同

定位,并将定位结果提供给自主规划模块和目标语义

识别模块。 目标语义识别模块将从上层获取的 RGB
图像信息带入深度神经网络中,获得图像中目标的语

义信息及其在原始 RGB 图像中的位置,由目标在

RGB 图像中的位置可以从深度摄像头获得相应的物

体深度图像信息,由此计算物体相对机器人的位置,并
通过机器人自身的协同定位结果确定物体位置,并完

成地图语义的添加。
底层控制层也称基控制模块,用于接收上层的运

动控制信号,让机器人按照指令移动,并将机器人自身

的状态信息反馈,进一步提高航迹推算与里程估计中

的精度,它主要包含基控制器模块,将运动控制信号转

化为电机运动的电信号,并将电机编码器、运动传感器

信息反馈给上层,结合局部规则和全局规划算法,实现

边定位边建图和自主导航避障,并完成语义级任务。

2摇 语义 SLAM 架构实现
2. 1摇 基于单线雷达的激光 SLAM

SLAM 即同步定位与地图构建,是机器人根据传

感器获取外部环境信息,以此增量式地建立机器人所

处环境的地图,反过来又依靠建立的环境地图确定自

身的位姿的过程,即定位和构图两个程序同步进行。
激光雷达定位与建图的基本原理是根据雷达在高速旋

转过程中不断发射激光束和获取反射信息,以采集其

四周工作范围内障碍物的距离信息,组合成空间点云

信息,经过滤波处理、地图拼合、回环检测从而得到空

间地图信息。
该系统采取 Google 开源的 Catorgrapher SLAM 算

法,主要包含 cartographer 和 cartographer_ ros 两大部

分。 cartographer 主要负责处理来自雷达、IMU 和里程

计的 数 据 并 基 于 这 些 数 据 进 行 地 图 的 构 建, 是

cartographer 理论的底层实现。 cartographer_ros 则基于

ros 的通信机制获取传感器的数据并将它们转换成

cartographer 中定义的格式传递给 cartographer 处理,与
此同时也将 cartographer 的处理结果发布用于显示或

保存,是基于 cartographer 的上层应用。 地图以占据栅

格地图表示。 用大小相同的栅格来表示当前的环境,
每个栅格至少存在三种状态:未知、可通过、有障碍物。
它尽可能保留了整个环境的各种信息,易于创建和维

护。 但是在环境范围较大时栅格地图占用空间过大,
不易维护,此时的实时性也因为定位算法搜索空间太

大而大打折扣。
而机器人同步定位应用的是 AMCL 算法,根据激

光扫描特征,使用粒子滤波获取最佳定位点,即作为机

器人在地图的位置点。 其核心思想是用大量的粒子来

描述机器人可能的位置,通过寻找一组在状态空间传

播的随机样本对概率密度函数进行近似,以样本均值

代替状态方程,从而获得状态最小方差分布的过程。
为实现机器人“边测绘,边规划冶,系统采用一种

基于 D*动态规划算法的 D*-SLAM 算法,将 D*动

态规划和机器人 SLAM 构图整合,并设计其在 ROS 中

的全局规划和局部规划实现过程。 D*也称之为动态

A*(D-Star,Dynamic A*),它是一种动态的路径规

划算法,可在规划后对环境变化做出反应,动态修改自

己的规划路径。
通过以上三种算法的结合,即可实现机器人边测

绘边建图,实现自主路径规划和导航避障。 但此处利

用激光雷达所建环境地图只有障碍物位置标记,没有

障碍物语义信息。
2. 2摇 目标语义识别模块设计

目标语义识别模块是为了解决机器人对环境认知

不足的问题,通过将基于深度学习的目标检测算法移

植到 ROS 中,结合机器人深度摄像头测距与定位,实
现机器人对目标的识别和地图语义的添加,包括目标

识别和目标定位两大部分。 常用的基于深度学习的目

标检测算法有 Faster R-CNN[13]、YOLO(you only look
once) [14] 和 SSD( single shot multibox detector) [15] 等。
相比较而言,Faster R-CNN 拥有较高的准确率,YOLO
速度较快,而 SSD 算法综合二者的优点,其在实时性

和检测精度方面都有较好的表现。 文中选取 SSD 算

法进行目标检测和识别。
2. 2. 1摇 基于深度学习的目标语义识别算法

SSD 是一种基于深度学习卷积神经网络的物体

检测模型,通过它可以获取到物体的语义信息和物体

在图像中的位置,具有良好的实时性和准确率。 它将

整个物体识别过程整合成一个深度神经网络,便于训

练和优化,从而提高检测的速度。
SSD 网络结构如图 2 所示,它在网络的前半部分

使用了一个普通的卷积神经网络,用于对图像中的目

标进行分类,每一个类别会对应一个语义结果,如
person、bottle、dog 等,在网络的后半部分实现目标在

图像中的定位。 SSD 网络使用了大量的小的卷积核

(1*1,3*3),用于提取边缘特征和边界框的位置回

归,通过一组边界框集合实现不同长宽比的目标检测,
在卷积生成的多个尺度的特征图上,将特征图划分为

8*8 或者 4*4 的方格,每个小方格都有一组边界框

集合,如图 3 所示,包含 4 个:长的、宽的、小正方形、大
正方形,用于匹配物体位置。 网络最终输出的向量将

会和前面各层边界框与图像对应关系相连接,以此来

进行网络的训练和图像中物体位置的确定。
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图 2摇 SSD 网络模型

图 3摇 SSD 边界框示意图

SSD 识别多尺度目标是通过不同层的特征图来

实现的,低层的特征图对图像的细节表达出色从而可

以提高语义分割质量,高层的特征图可以平滑分割结

果。 于是,将低层和高层的特征图综合起来进行检测。
不同层的特征图有不同的感受野尺寸,然而不需要给

某一层特征图构建不同尺寸的框,而是某层的特征图

只学习检测某个尺度的对象,所以某一层的特征图只

有一个尺度的框。 从网络的低层到高层,框的缩放比

例均匀地分布在 0. 2 至 1 之间。 为了进一步解决长宽

比的问题,可设置不同长宽比的扩展框。
不同形状的框、不同的缩放比、不同的分辨率使得

框的空间参数离散化,从而大幅提高了计算的效率。
真值框的类别和位置在网络的训练时都必须明确告知

给网络,并和网络输出进行比较,这样才能让损失函数

的反向传播是端对端的。 在训练时,需要将真值框和

边界框对应起来,只要和真值框的覆盖率大于 0. 5,就
能和该真值框对应上,每个真值框必须至少有一个边

界框与其对应。 对匹配的每个框计算和真值框的位移

和分类概率,通过计算加权位置损失和分类置信度损

失获得模型整体损失,最终结果通过极大值抑制来

获得。
2. 2. 2摇 目标语义识别硬件

Kinect for Xbox 360,也称为 Kinect,如图 4 所示,
是由微软开发,应用于 Xbox 360 游戏主机的操控设

备。 它有深度摄像头和多个麦克风,为用户提供使用

语音和肢体动作来操控游戏的体验[16]。

图 4摇 Kinect 摄像头

Kinect 从左到右依次为红外发射镜头、RGB 彩色

摄像头、红外线 CMOS 摄像头。 3D 图像由红外线

CMOS 摄像头采集,它接收场景中的结构光,通过结构

光来对镜头前的物体进行测距并形成深度的 3D 图

像。 彩色摄像头分辨率为 1 280*960,红外摄像头分

辨率为 640*480。 Kinect 摄像头同时具有 RGB 彩色

摄像头和红外测距摄像头,并且具有摄像头标定功能,
可将各个摄像头获取的图像信息标定,形成同一幅图

的彩色图像和深度图像。 彩色图像可以用来做目标语

义识别,深度图像可用于物体的测距和定位[17]。
Kinect 还具有追焦技术,它的底座是可以移动的,当摄

像头对准焦点后,底座会跟着焦点转动,让摄像头随着

焦点移动。 Kinect 微软官方推荐的距离为 1 220 mm ~
3 810 mm,经过测试,精度在距离 1 m 时精度较高,误
差在 3 mm 内,距离越远,精度越低,在距离 3. 6 m 时,
误差在 3 cm 内,采集频率为 30 帧每秒。 ROS 集成了

Kinect 的驱动包 OpenNI,该驱动包将 Kinect 摄像头获

取的深度图像信息、RGB 图像信息发布在 ROS 中的

主题上。
2. 2. 3摇 ROS 目标语义识别模块设计

SSD 算法可以识别出物体的语义信息和它在图

像中的位置,根据从深度摄像头获取的图像深度信息,
可以通过深度信息知道物体相对于深度摄像头的角

度、位置,从而实现物体的识别和地图标注。
基于 ROS 的 SSD 目标语义识别模块结构如图 5

所示,它包含 ObjectDection 和 UpdateMap 两个节点,
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在 ObjectDection 节点中主要订阅 Kinect 图像信息,将
原始 RGB 图像输入到 SSD 网络中,得到物体的语义

信息和物体在原始 RGB 图像中的边界框。

/camera/rgb/image
RGB

/camera/deep/image

SSD
/objectMsg /objectMsg

ObjectDection UpdateMap

图 5摇 ROS 目标语义识别模块结构

摇 摇 边界框是以原始图像左下角为坐标原点的四个坐

标构成的方型框,框是算法识别出的物体范围,目标语

义识别结果如图 6 所示。 图 6(a)表示它识别出了显

示器,白色方框为显示器的边界框,算法认为框内物体

为显示器的概率为 0. 980;图 6(b)表示它识别出了椅

子,并框出椅子位置,算法认为框内物体为椅子的概率

是 0. 942。

图 6摇 目标语义识别结果

摇 摇 在 UpdateMap 节点中将识别结果和深度图信息

整合得到物体相对于机器自身的相对位置也就是在

baselink 坐标下的位置,将位置坐标通过 baselink - >

odom->map 坐标转换后,得到物体在 map 坐标系下的

位置,将物体信息发布,由 UpdateMap 更新地图,实现

目标语义信息在地图上显示。

Kinect
RGB

SSD

Baselink

baselink->odom->map

图 7摇 目标语义识别算法流程

摇 摇 目标语义识别算法流程如图 7 所示。 首先通过

Kinect 摄像头获取标定后的 RGB 图和深度图,将 RGB
图带入 SSD 算法中,得到物体的目标语义信息和图像

中的边界框,根据边界框确定深度图像中物体的范围,
对该图像范围内的深度图像进行滤波,背景切割,只保

留物体的深度图像信息,由物体的深度图像信息确定

物体距离机器人的水平距离、角度,也就是物体在

ROS 的 baselink 坐标系中的位置,将该位置通过 ROS
的坐标框架进行变换,得到物体在 map 地图坐标系下

的位置,将语义信息添加到地图该处的栅格中,从而实
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现目标语义识别和地图语义添加。

3摇 实验设计
3. 1摇 实验平台

机器人的控制部分采用一种集成高精度导航定位

与深度学习的机器人嵌入式计算终端,集成设置的核

心处理单元包括 Jetson 芯片、FPGA 芯片、嵌入式 ARM
模块和多种传感器,所述传感器 IMU 惯性导航模块、
激光雷达和摄像头,核心处理单元 Jetson 芯片连接摄

像头和激光雷达,FPGA 芯片分别连接 GNSS 卫星导

航模块和 IMU 惯性导航模块、嵌入式 ARM 模块;嵌入

式 ARM 模块连接控制机器人的伺服电机;搭载软件

栈,实现协同定位感知算法。 运动部分采用 turtlebot3
机器人底盘,底盘有 3 个轮子,后两轮为主动轮差速

轮,前轮为万向轮。 主要硬件设备及软件配置参数如

表 1 所示,外接传感器部分采用 Rplidar 雷达和 Kinect
摄像头。

表 1摇 实验平台配置

项目
配置

类别 用途

机器人底盘 Turtlebot3 自主移动

雷达 Rplidar A2 获取点云信息,构建地图

摄像头 Kinect 获取图像信息

处理器 英伟达 TX2 安装系统及程序

操作系统 Ubuntu16. 04 安装 ROS

ROS 系统版本 ROS kinetic 机器人控制

3. 2摇 语义地图构建实验

实现目标:在实验室室内环境,分别检验机器人在

静止和移动情况下能否完成物体识别和地图语义的添

加。 (1)静止状态下:如人站在椅子旁边,检验机器人

能否完成多目标识别和多目标地图语义添加。 (2)移
动过程中:规划路线使机器人自主移动并通过激光雷

达传感器扫描室内环境,构建室内二维地图,检验构建

地图过程中是否同步添加语义信息。
实验过程:在实验室空地开启机器人和其上的

Kinect 摄像头,运行物体识别节点,界面弹出窗口显示

Kinect 摄像头通过 SSD 深度神经网络对于物体的识

别结果,可以看到程序在原始摄像头图像上叠加了物

体的一些框,即物体的边界,设置其语义信息标注于位

置框右上角,包话该物体类别以及程序推断其属于某

一类别的概率。 当移动机器人构建室内地图时,机器

人能够创建全局地图,且地图上也会显示这些物体的

标注,即语义信息,将其放大置于右侧,即完成语义地

图构建,如图 8 所示。

图 8摇 语义地图构建实验

摇 摇 由实验结果可以看出,Kinect 摄像头成功识别出

了椅子,并将椅子的地图语义添加到地图上,在地图上

可以看到地图上椅子的位置显示“ chair:0. 98冶,表示

该位置为一个椅子,机器识别其为椅子的概率为

0郾 98。 继续移动机器人,椅子前方有一盆栽植物,地图

上显示该位置“ pollet plant:0. 92冶。 表明当机器人在

移动过程中识别出各个目标时,均能较准确地将语义

和位置标注在地图上。
从实验结果可以看出,基于 SSD 深度学习神经网

络对于物体进行识别,结合 Kinect 的深度图像,可以

将物体的语义信息添加到地图中,加深机器人对于环

境的理解。 该方法具有较高的识别率、较好的准确率,
且在多目标情况下表现出了很好的多目标识别效果,
地图语义添加也比较准确,验证了该方法的有效性、可
行性。

该实验是机器人感知、规划、控制的一部分,为提

升机器人的认知能力、规划能力,基于 ROS 系统,设计

了机器人协同定位感知算法,对机器人的自主规划模
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块、协同定位模块、目标语义识别模块进行统一设计和

实现。 自主规划模块实现了一种 D*-SLAM 算法,使
机器人由先认知环境后规划路径的传统方式转变为边

认知环境边规划路径的新型规划方式,增强其对陌生

环境的适应能力。 定位模块集成了现有的 GNSS 广域

高精度定位算法,使其能够在 ROS 系统框架下持续、
稳定地提供高精度的定位数据、里程信息,并实现和

ROS 坐标框架的整合,使它能与里程计和激光雷达

AMCL 组合进行协同定位,增强机器人在复杂环境下

的自主定位能力。 语义识别模块集成了现有深度学习

识别方法,在 ROS 平台上实现高效的物体识别,在识

别结束后,通过图像深度信息确定物体在地图中的位

置,实现目标的地图语义添加,提升机器人对局部环境

的认知能力,以更好地进行路径规划和完成语义级

任务。

4摇 结束语
语义识别模块集成了现有深度学习目标检测方

法,在 ROS 平台上实现高效的物体识别,在识别结束

后,通过图像深度信息确定物体在地图中的位置,实现

目标的地图语义添加,其关键在于语义和位置的准确

性。 因采用的传感器是单线激光雷达,目标语义识别

模块对于物体的识别和地图语义的添加目前只是在二

维平面上,后期可以考虑在三维空间内实现语义的添

加,并且加强训练集,以丰富地图语义的内容,提升机

器人对局部环境的认知能力,为后期基于地图语义的

机器人应用开发打下基础。
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