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语义信息增强的 3D 激光 SLAM 技术进展∗
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摘　 要:由于激光雷达可直接获得测距信息且相较于视觉传感器对光照等环境变化更具鲁棒性等优点,激光同步定位与建图

(SLAM)技术近年来得到广泛发展。 传统激光 SLAM 已取得很多研究成果,但其仅利用几何特征,对场景的理解有限,难以应对

复杂任务,除此之外,当前 SLAM 应用场景已由传统静态场景向复杂动态场景过渡,传统方法由于动态元素干扰大多难以获得

较好的性能。 因此,语义信息增强的三维(3D)激光 SLAM 技术愈发受到研究学者们的关注,通过赋予点云语义标签与纯几何

特征进行融合,一方面借助语义信息滤除潜在运动对象以解决静态环境假设问题,另一方面以语义信息辅助激光里程计获得高

精度的定位与建图。 综述了语义信息增强的 3D 激光 SLAM 技术研究进展,提出了该技术通用框架,分模块对该领域的突出研

究成果及应用进行重点介绍,最后对该领域发展方向进行了总结与展望。
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Abstract:Because
 

Lidar
 

can
 

directly
 

obtain
 

ranging
 

information
 

and
 

is
 

more
 

robust
 

than
 

visual
 

sensors
 

to
 

environmental
 

changes
 

such
 

as
 

illumination,
 

the
 

technology
 

of
 

laser
 

synchronous
 

location
 

and
 

mapping
 

( SLAM)
 

has
 

been
 

widely
 

developed
 

in
 

recent
 

years.
 

The
 

traditional
 

laser
 

SLAM
 

has
 

made
 

a
 

lot
 

of
 

research
 

achievements.
 

But,
 

it
 

only
 

uses
 

geometric
 

features,
 

has
 

limited
 

understanding
 

of
 

the
 

scene,
 

and
 

is
 

difficult
 

to
 

deal
 

with
 

complex
 

tasks.
 

In
 

addition,
 

the
 

current
 

SLAM
 

application
 

scenarios
 

have
 

transited
 

from
 

traditional
 

static
 

scenes
 

to
 

complex
 

dynamic
 

scenes,
 

and
 

traditional
 

methods
 

are
 

mostly
 

difficult
 

to
 

achieve
 

good
 

performance
 

due
 

to
 

interference
 

of
 

dynamic
 

elements.
 

Therefore,
 

the
 

3D
 

laser
 

SLAM
 

technology
 

of
 

semantic
 

information
 

enhancement
 

has
 

attracted
 

more
 

and
 

more
 

attention
 

of
 

researchers.
 

The
 

point
 

cloud
 

semantic
 

tags
 

are
 

integrated
 

with
 

pure
 

geometric
 

features.
 

On
 

the
 

one
 

hand,
 

the
 

potential
 

moving
 

objects
 

are
 

filtered
 

out
 

with
 

semantic
 

information
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

static
 

environmental
 

assumptions.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

semantic
 

information
 

is
 

used
 

to
 

assist
 

the
 

laser
 

odometer
 

to
 

obtain
 

high-precision
 

positioning
 

and
 

mapping.
 

This
 

article
 

summarizes
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

3D
 

laser
 

SLAM
 

technology
 

for
 

semantic
 

information
 

enhancement,
 

puts
 

forward
 

a
 

general
 

framework
 

for
 

this
 

technology,
 

focuses
 

on
 

the
 

outstanding
 

research
 

achievements
 

and
 

applications
 

in
 

this
 

field
 

in
 

modules,
 

and
 

finally
 

summarizes
 

and
 

prospects
 

the
 

development
 

direction
 

of
 

this
 

field.
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0　 引　 　 言

　 　 作为一种在未知环境中确定自身位姿和构建环境一

致性地图的方法,同步定位与建图( simultaneous
 

location
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术在无人领域一直备受关注。 目

前,SLAM 技术被广泛应用于无人机、无人驾驶、增强现

实(augmented
 

reality,
 

AR)等领域[1] ,通过传感器对周围
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环境的感知实现自主定位、建图、导航等功能。 当前,移
动机器人 SLAM 系统可以分为两类,一类是基于激光雷

达的激光 SLAM,另一类则是基于视觉传感器的视觉

SLAM。 相较于视觉 SLAM,激光 SLAM 技术构建的地图

精度高,并且激光探测和测距(light
 

detection
 

and
 

ranging,
 

Lidar)传感器可以准确的记录深度信息和强度(从物体

表面反射的量度),无论光照条件如何,其都具有很高的

密度和帧速率,已经成为自动驾驶等关键任务的可靠信

息来源,激光雷达传感器技术的最新进展使得从环境中

产生高质量、低噪声和密集扫描的场景理解成为可能。
同时,由于多线激光雷达具有多线束和高旋转速率,可以

获得更丰富的环境信息,因此基于多线激光雷达的 3D 激

光 SLAM 技术越来越受到研究者的关注。
3D 激光 SLAM 技术的基本原理是利用激光束的发

射和反射获取周围环境内障碍物的距离信息,通过激光

雷达传感器获得三维空间内的点云数据,再对相邻扫描

帧进行配准获得位姿估计,并构建出完整的点云地图[2] 。
基于多线激光雷达的 SLAM 算法有着巨大的发展潜能,
其在帧间匹配过程中匹配方式丰富且鲁棒性更好,还能

同图像等信息融合,以提升定位精度。 但激光 SLAM 也

有一定的局限性,纯几何激光雷达 SLAM 构建的位姿可

能出现错误,同时在动态变化比较大的环境当中,容易出

现定位丢失的情况。 因此,研究者们考虑将语义信息引

入 3D 激光 SLAM,借助语义信息实现 3D 激光 SLAM 技

术的性能提升。
传统的 3D 激光 SLAM 方法在处理原始点云时是直

接处理的,其构建的环境地图只能表达环境中的拓扑信

息和几何信息,而无法获取和描述环境中的语义信息,机
器人也无法真正理解环境[3] 。 而语义信息增强的 3D 激

光 SLAM 方法可以通过利用语义分割算法赋予点云数据

类标签语义,一方面通过语义滤除潜在运动对象类点云

的方式解决静态环境假设问题,另一方面通过融合语义

信息和几何特征的方式提出语义信息辅助的激光里程计

方法来提升位姿估计的精确度。 另外,基于激光雷达的

SLAM 系统的回环检测一直是一个有待解决的问题。 回

环检测,也称地点识别、位置识别,回环检测的关键就在

于描述符的设置。 传统的激光 SLAM 在回环检测中有两

个重要问题需要克服:1)无论视点如何变化都需要保证

描述符来实现其旋转不变性;2)由于点云的分辨率随距

离变化,描述符对噪声的处理。 而语义信息增强的激光

SLAM 可以将语义引入描述符,从而提高定位精度,有效

检测回环。 与传统 3D 激光 SLAM 相比,融入语义信息的

3D 激光 SLAM 方法在同步定位与建图方面的精度更高、
鲁棒性更好。

本文由传统的 3D 激光 SLAM 的不足引出融入语义的

3D 激光 SLAM 技术,并总结近年该领域技术进展提了语义

信息增强的 3D 激光 SLAM 技术
 

( semantic
 

information
 

enhancement
 

3D
 

lidar
 

SLAM,
 

SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM)
 

通用框

架。 SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM 技术在前端过滤掉动态点云,只保

留绝对静态点云传递给激光里程计,并将语义信息引入到

点云配准过程中,采用语义信息辅助实现激光里程计的方

法,结合语义特征和几何特征进行配准,从而得到精确且

高效率的位姿估计和点云地图构建。

1　 SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM 技术通用框架

　 　 SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM 技术的系统框架由输入部分、预
处理模块、语义分割网络模块、语义辅助的激光里程计模

块、回环检测模块、位姿融合 / 全局地图构建模块和输出

部分组成,系统框架图如图 1 所示。

图 1　 SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM 系统通用框架

Fig. 1　 General
 

framework
 

for
 

the
 

SIE
 

3D
 

Lidar
 

SLAM
 

system

1. 1　 通用框架各模块功能

　 　 整个系统的输入部分可以是采集的原始激光点云数

据,也可以是原始点云投影成得到的距离图像 ( range
 

image)。 输出部分则是构建完成的语义点云地图和位姿

信息。
激光雷达作为传感器测量自身与周围环境边界的距

离从而形成一系列空间点[4] ,每个点都包含了丰富的信

息,包括三维坐标、强度值、时间戳等,在某个坐标系下的

点集即为激光点云,一次扫描获取的点云称为 1 帧。 激

光 SLAM 通过对帧间点云的匹配进行位姿推算并构建完

整的点云地图。 激光雷达获取数据的方式主要分为 3 大

类,星载、机载和地面。 星载激光雷达主要依靠卫星平

台,可测量到地球的每个角落,具有运行轨道高和观测范

围广的优点;机载 Lidar 主要借助无人机大规模的采集点

云数据,通过向地面发射激光信号收集地面反射的激光

信号实现,该类方式常用于三维重建、农林普查、地质监
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测等;地面 Lidar 包含地上固定、车载、手持等多种方式,
此类方式目前应用最为广泛,车载 Lidar 日益成为自动驾

驶领域的主流技术。
预处理模块可以对输入的原始激光点云进行运动补

偿修正,并可以处理激光雷达生成的深度、法向量、语义

等信息。 在对上述信息进行预处理的过程当中,将各类

型的信息进行初始融合,主要是借助深度信息去除语义

分割中的噪声点。
语义分割网络模块的作用是对无序、不规则的点云

数据附加语义信息。 为了使从激光雷达收集的 3D 数据

在感知模块中得到充分利用,需要在点级别提供类别标

记(语义)的点云,点云中的语义分割任务需要给输入模

态中的点云数据中的每个数据点分配一个类标签,以记

录对点云场景的理解。
在自主导航系统中激光里程计对于定位与建图功能

起着重要作用,其主要是解决点云配准问题。 语义辅助

的激光里程计模块的作用是在进行点云特征点匹配前,
利用语义信息过滤掉潜在运动对象点云,再经过统计滤

波和直通滤波的方式过滤掉一些离群点和不稳定点,只
保留健壮的鲁棒性高的静态点云,随后同时利用基于语

义信息和几何特征的点云配准流程实现帧间点云的位姿

估计。
回环检测也称闭环检测,当运动距离增加、时间增长

时,测量噪声的存在和系统误差的积累造成 SLAM 系统

产生漂移,回环检测的存在就是为了消除漂移,因而在

SLAM 系统中占据重要地位。 回环检测是指当机器人返

回运动过程中去过的地方时,通过当前姿态与历史姿态

的相对变换来判断历史位置,获得当前数据与历史数据

的相关性,作为后端优化的附加约束,从而消除漂移。
在进行语义点云地图构建之前,需要通过激光里程

计提供的估计位姿进行点云地图的合并更新,然后将该

帧点云与已有点云地图进行匹配输出低频率但更高精度

的位姿估计。 位姿融合里程计模块和回环检测模块,利

用低频高精度的位姿来修正里程计高频的位姿输出,最
终输出高频又高精度的估计位姿。 语义点云地图构建主

要是通过进行点云数据的二次匹配来完成点云地图的累

加更新。 在二次匹配过程中,一开始需要利用之前激光

里程计模块提供的估计位姿将当前帧点云数据转至全局

坐标系下,之后再使用之前构建的全局点云地图与当前

帧进行点云匹配,配准方法与激光里程计的配准方式相

同,二次配准的好处在于填补帧间配准没有考虑整体关

系的情况,并且输出的更精确的估计位姿可以修正之前

里程计的位姿。
1. 2　 激光雷达传感器参数标定及全局坐标归一化

　 　 对 Lidar 的参数标定可分为内参标定和外参标定

两类。
内参标定由 Lidar 自身坐标系与内部的激光发射器

坐标系之间的转换关系得到,这一步骤通常在出厂前已

完成;外参标定由 Lidar 坐标系与所需坐标系之间转换关

系获取,自动驾驶领域中通常为 Lidar 坐标系与车体坐标

系的关系。 Lidar 与车体为刚性连接,即其间的相对位姿

固定不变,若想得到 Lidar 与车体间的坐标转化关系,就
要对 Lidar 的位置进行标定,使得点云数据由 Lidar 坐标

系统一至车辆坐标系,坐标转换示意图如图 2 所示。 以

Velodyne 激光雷达的
 

VLP-16 为例,其坐标系的 z 轴为地

面垂直向上,y 轴负方向为电缆线接口方向,x 轴由右手

法则确定;车体坐标系的坐标原点在车的后轴中心处,正
上方为 z 轴,朝前为 x 轴,右手坐标系,确定坐标系 y 轴方

向。 两个三维空间直角坐标系之间的转换关系可以用旋

转矩阵加平移矩阵表示,设图 2 中点 P 在 Oxyz 坐标系下

坐标为 ( x,
 

y,
 

z),点 P′在 O′ x′ y′ z′坐标系下坐标为

(x′,
 

y′,
 

z′),这两点的坐标转换关系如下:
x
y
z

( ) = R
x′
y′
z′

( ) + T (1)

　 　 进一步推导得出:

　 　

x
y
z
1

( ) =

cos β cos γ cos α cos γ - cos γ sin α sin β sin α sin γ + cos α cos γ cos β Δx
- cos β sin γ cos α cos γ + sin α sin β sin γ cos α sin β sin γ Δy

- sin β - cos β sin α cos α cos β Δz
0 0 0 1

( )
x′
y′
z′
1

( ) (2)

　 　 通过实验采集同一点在两个坐标系下的真实坐标建

立方程组,可求得未知数,从而得到变换矩阵,实现 Lidar
外参标定。

在激光 SLAM 中,点云数据的配准是将不同坐标系

下的点云数据统一至同一坐标系下,即实现全局坐标归

一化,其实质是对不同坐标系的平移和旋转,点云配准方

法主要分为 3 类[5] :1)基于点的点云配准方法;2) 基于

特征的点云配准方法;3)基于数学特性的点云配准方法。

基于点的点云配准方法直接操作扫描得到的原始数

据点, 其中迭代最近点 ( iterative
 

closest
 

/ corresponding
 

point,
 

ICP)算法应用最广泛,由 Besl 等[6] 于 1992 年提出,
基于最小二乘法的最有匹配原则,重复“确定对应关系点

集”、“计算最优刚体变换”两个过程,直到满足收敛条件。
该算法计算较为简单,但存在解容易陷入局部最优等缺

陷,近年来研究学者提出了多种 ICP 改进算法,如 P2P1-
ICP 算法[7] 、IDC 算法[8] 、ICL 算法[9] 、GICP 算法[10]等。
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图 2　 Lidar 坐标系与车体坐标系示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

Lidar
 

coordinate
 

system
 

and
 

the
 

vehicle
 

body
 

coordinate
 

system

基于特征的点云配准方法使用数据中的某些关键元

素进行比较,例如几何特征点[11] 、线[12] 、面[13] 等及它们

的组合形式,或法向量、曲率等特征描述符及自定义的各

类特征描述符[14-15] 。 根据检测到的特征,可以快速实现

对应匹配,并且能够在不提供初始值的情况下解得位姿

变换。
基于数学特性的点云配准方法采用各种数学性质求

得帧 间 的 位 姿 变 化, 其 中 正 态 分 布 变 换 ( normal
 

distributions
 

transform,
 

NDT)方法被人们广泛应用。 Biber
等[16] 于 2003 年第 1 次提出了 NDT 算法,用于二维平面

点云数据之间的匹配,该方法将一次扫描中的离散点转

换为由一组易于计算的正态分布组成的,定义于二维平

面上的分段连续并可微的概率密度,最大化另一帧扫描

帧中点的配准,并在此密度下评估其是否符合 NDT,然后

使用牛顿法获得优化求解。 Magnusson 等[17] 于 2006 年

提出了 3D-NDT 算法,使得 NDT 算法突破了维度的限制,
随后多位研究学者在此基础上提出了改进算法,如 ML-
NDT 算法[18] 、NDT-OM 算法[19] 等。

2　 语义信息在前端里程计的应用

　 　 语义信息增强的 3D 激光 SLAM 方案可以在进行激

光里程计模块前,先通过点云语义分割模块对激光雷达

的原始点云进行语义分割,然后利用分类结果过滤掉潜

在动态对象点云,避免动态点云干扰造成的匹配精确度

的下降,从而提升 SLAM 位姿估计精确度并构建全局一

致的点云地图。
2. 1　 原始点云的语义分割

　 　 传统的语义对象分割方法通常需要对图像样本进行

学习,训练出分类器,利用分类器对图像中的语义对象进

行检测,然后根据检测结果进行分割。 由于分割过程依

赖于检测,这种方法得到的分割结果将直接受到分类器

性能的影响[20] 。 传统的语义分割种类比较多,机器学习领

域中常见的分类器主要有归一化分割(normalized-cut)、随
机森林 ( random

 

forest,
 

RF )、 条件随机场 ( conditional
 

random
 

field,
 

CRF ) 和 支 持 向 量 机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)等。 由于在特征提取和分类过程中没有

考虑大范围的上下文信息,导致语义分割缺乏部分信息,
同时这种方法语义标注类别有限,准确性低。 因此,传统

的分割方法有很大的局限性,分割效果不够好,分割效率

也比较低,完成一次分割耗时较长,难以应用于实时驾驶

系统等。
深度学习在特征层具有非常强大的学习能力,逐渐

成为点云语义分割的主流方法。 2014 年提出的使用全

卷积网络(fully
 

convolutional
 

networks,
 

FCN)进行语义分

割[21] 成为许多研究的基础,通过增加卷积层的数量或调

整网络结构,例如 DeepLab[22] 、ICNet[23] 和 SegNet[24] ,进
一步提高了语义分割的准确性。 其中 SegNet 在解码器

中采用去池化操作对特征图进行上采样,在分割中保证

高频细节的完整度,由于编码器不包含全连接层,SegNet
是一个轻量级网络,参数较少。 SegNet 的语义分割架构

如图 3 所示。 随着 semantic
 

KITTI[25] 、Semantic3D[26] 等公

开数据集的出现,深度学习在点云场景理解和具体的语

义分 割 方 面 的 应 用 研 究 在 过 去 几 年 中 有 所 增 加。
Semantic

 

KITTI 认证语义分割任务有效类别如图 4 所

示[25] ,官方评估忽略了其中只有少数扫描点的不常见

类,并合并了具有不同迁移状态的类,因此最终认证了

19 个有效的类。 基于深度学习的点云语义分割方法与

传统语义分割方法相比更加高效准确,这些方法依据其

处理特点可以分为基于原始点云的、基于体素的、基于投

影的以及基于混合手段的 4 种范式方法[27] 。 基于点的

分割方法直接处理原始不规则的 3D 点,无需进行任何额

外的变换或预处理。 依赖于体素表示的方法将 3D 空间

离散为 3D 体积空间(即体素),并将每个 3D 点分配给相

应的体素[28-30] 。 基于投影的方法依赖于将 3D 数据投影

到 2D 空间中,这种 2D 渲染图像表示更紧凑密集,是克

服激光雷达数据稀疏性的一个有效方法。 融合方法,通
过使用基于原始点、基于投影或基于体素操作的融合网

络来处理点云,过去的研究较少,但随着更多内存效率更

高设计的可用,产生了更有竞争力的结果。

图 3　 SegNet 语义分割架构

Fig. 3　 SegNet
 

semantic
 

segmentation
 

architecture
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图 4　 SemanticKITTI 认证语义分割任务有效类别

Fig. 4　 SemanticKITTI
 

authentication
 

semantic
 

segmentation
 

task
 

effective
 

category

为了使从激光雷达收集的 3D 数据在感知模块中得

到充分利用,需要在点级别提供类别标记(语义) 的点

云,点云中的语义分割任务需要给输入模态中的点云数

据中的每个数据点分配一个类标签,以记录对点云场景

的理解。
由于 3D 语义分割的性能低于 2D 语义分割,因此语

义信息增强的 3D 激光 SLAM 方案在原始点云的语义分

割方面,首先分别构建激光点云数据到投影图像像素以

及体素的映射关系,再分别借助成熟的图像分割主干网

络和稀疏体素卷积提取点云的二维特征和三维特征信

息,通过创建多视图索引系统和多视图特征传播,实现高

效的多视图特征交互学习,然后利用通道注意力模块提

取各个特征通道间的依赖关系,在进行多尺度特征融合

时,为不同细粒度的特征图计算和分配相应的注意力权

　 　 　 　

重,最终从语义图像中恢复全体原始点云的语义标签。
range

 

image 具有许多优点,可以将稀疏点云表示为密集

图像,因此处理点云可采用许多经典的图像处理技术,实
现与图像处理类似的效果,并且可以将三维 Lidar 点云投

影为二维图像,从而减少处理点云占用的空间并提高处

理速度。 Chen 等[31] 利用 range
 

image 将三维激光点云投

影到二维图像中,之后以基于深度学习的图像分割算法

进行语义分割,然后将其投影回三维点云中,得到每个测

量点的语义标注,并将分割的结果与原始点云相结合,得
到基于激光点云的分割结果。 RangeNet + +[32] 为用于对

旋转雷达传感器记录的点云进行语义分割的框架,通过

对输入点云的球面投影,利用距离图像和、2D 卷积和

GPU 加速的后处理方法实现了对激光雷达点云快速准

确的语义分割。 在激光雷达点云的语义分割方面,该方

法在距离图像上操作的改进 2D 深度卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)优于当前的技术水

平。 在预处理过程中 OverlapNet[33] 框架利用激光雷达点

云生成含有法向量、强度、深度和语义这些不同信息的距

离图像,依靠基于二维图像的 CNN 来实现各种功能。
表 1 为 7 个 典 型 的 分 割 网 络 模 型[34-40] 在

SemanticKITTI 数据集基准测试上的单次扫描结果。

表 1　 各分割网络模型在 SemanticKITTI 数据集基准测试上的单次扫描结果

Table
 

1　 Single
 

scan
 

results
 

of
 

each
 

segmented
 

network
 

model
 

on
 

the
 

benchmark
 

test
 

of
 

SemanticKITTI
 

dataset

方法 PointNet[34] SPGraph[35] SPLATNet[36] PointNet++[37] PointASNL[38] PointConv[39] FusionNet[40]

均交并比 14. 6 17. 4 18. 4 20. 1 46. 8 51. 2 61. 3

平均准确率 / % - - - - - 87. 1 91. 2

道路 61. 6 45. 0 64. 6 72. 0 87. 4 88. 9 91. 8

人行道 35. 7 28. 5 39. 1 41. 8 74. 3 68. 4 77. 1

停车位 15. 8 0. 6 0. 4 18. 7 24. 3 58. 9 68. 8

其他地面 1. 4 0. 6 0. 0 5. 6 1. 8 19. 7 30. 8

建筑物 41. 4 64. 3 58. 3 62. 3 83. 1 84. 6 92. 5

汽车 46. 3 49. 3 58. 2 53. 7 87. 9 93. 1 95. 3

卡车 0. 1 0. 1 0 0. 9 39. 0 37. 8 41. 8

自行车 1. 3 0. 2 0 1. 9 0 20. 7 47. 5

摩托车 0. 3 0. 2 0 0. 2 25. 1 22. 9 37. 7

其他车辆 0. 8 0. 8 0 0. 2 29. 2 38. 1 34. 5

植被 31. 0 48. 9 71. 1 46. 5 84. 1 79. 9 84. 5

树干 4. 6 27. 2 9. 9 13. 8 52. 2 62. 3 69. 8

地面 17. 6 24. 6 19. 3 30. 0 70. 6 60. 7 68. 5

人 0. 2 0. 3 0 0. 9 34. 2 46. 2 59. 5

骑自行车的人 0. 2 2. 7 0 1. 0 57. 6 39. 1 56. 8

栅栏 12. 9 20. 8 23. 1 16. 9 43. 9 52. 0 69. 4

杆子 2. 4 15. 9 5. 6 6. 0 57. 8 48. 1 60. 4

交通标志 3. 7 0. 8 0 8. 9 36. 9 44. 7 66. 5



214　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

2. 2　 动态点云的滤除

　 　 当前的众多 SLAM 系统用几何信息表示环境,大多

数方案都将移动平台所在的环境假设为静态的,从而忽

略场景中运动对象所造成的点云畸变,这导致基于该假

设的 SLAM 方案提取的场景特征往往具有一定误差且造

成错误的数据关联,使得该类 SLAM 方法难以实现高精

度的姿态估计和最终全局一致性的地图。
在语义信息增强的 3D 激光 SLAM 方案当中,点云

语义分割算法网络可以将原始点云数据处理成附加语

义类标签的点云数据,处理后的点云数据作为输入,从
而直接锁定潜在动态对象类点云,过滤掉动态点云,只
保留绝对静态点云传递给激光里程计。 滤除环境中的

运动对象可以最小化数据关联的误差,以提高姿态估

计的精度。 用来进行激光里程计的输入点云滤除了大

部分动态物体点云,降低了动态点云的干扰,语义信息

辅助的激光里程计的位姿估计精度和计算效率都有一

定的提升。 在大规模室外环境中,通常单独使用激光

雷达或与 RGB 相机结合使用。 Wang 等[41] 为了更准确

地区分环境中的动态和静态元素,并为 SLAM 姿势估计

提供具有更好鲁棒性的特征根据现实环境中人类空间

认知的特点,建立了 6 大类 14 子类环境要素的动态量

化指标,其对应值从 0 ~ 1,从动态到静态,如图 5 所示。
SuMa++[31] 框架专注于生成具有大量语义类的语义地

图,并使用这些语义过滤由动态对象(如移动车辆和人

类)引起的异常值,以提高地图和里程计的准确性,即
全局语义地图的构建利用了每帧点云的逐点语义标

签,通过 RangeNet+ +[32] 有效滤除场景中的动态对象,
构建出精度更高的全局地图。 面元地图用同一个面元来

表示点云信息中法向量信息相同的相邻点,在减少存储

点数的同时包含有更丰富的几何信息,是点云地图的扩

展。 面元信息的一致性检测包括几何空间和语义信息一

致性,其中几何空间的一致性理解为同一物体在不同观

测下的空间信息的一致,包括有关位置和法向量方向信

息;语义信息的一致性理解为同一静态对象在不同观测

中语义标签的一致性,如运动对象即便在同一位置,对应

的语义标签也可能会发生变化。 在过滤场景中的动态物

体时,将潜在的移动对象全部删除有助于长期定位系统,
但对于 SLAM 算法,停在路边的静止车辆于系统而言也

是有意义的。 在 SuMa++[31] 算法在移除处于运动状态的

对象时保留一些潜在移动对象,是基于 SuMa[42] 的改进,
因此在建图的环节中沿用了之前的面元地图。 SuMa +
+[31]算法在更新面元稳定性的同时进行面元的一致性检

测,即同步检测几何空间和语义信息的一致性。 不同过

滤方法的效果对比如图 6 所示。

图 5　 基于先验知识的环境要素分类

Fig. 5　 Classification
 

of
 

environmental
 

elements
 

based
 

on
 

prior
 

knowledge

图 6　 语义 SLAM 建图示意图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

semantic
 

SLAM
 

mapping

2. 3　 结合语义特征的位姿估计

　 　 在 3D 激光 SLAM 中的点云配准算法通常需要执

行两次,可分为粗配准和精配准。 粗配准应用于相邻

帧间的点云匹配,得到局部的位姿估计,但会由于误差

累计造成整体精度相对不高;精配准过程是将粗配准

的位姿与点云地图中的数据进行配准,得到全局地图

下的可靠位姿估计。 Parkison 等[43] 提出了一种点云配

准算法,直接将基于图像的语义信息结合到两帧点云

间的相对 变 换 估 计 中。 Zaganidis 等[44] 完 成 了 将 纯

Lidar 点云与结合图像的 Lidar 点云相结合的三维 Lidar
点云配准。 但是这两种方法处理时间长,无法用于在

线操作。 在语义信息增强的 3D 激光 SLAM 方案中,帧
间点云的位姿估计是通过基于语义信息和几何特点的

点云配准流程实现的。 配准流程主要实现 3 个步骤:
1)构建特征点匹配对应关系;2) 设定基于特征点几何

误差和语义相似度误差的联合误差函数;3) 迭代求解

匹配的位姿变换矩阵以使得误差最优。 构建特征点匹

配对应关系流程如图 7 所示。

图 7　 构建特征点匹配对应关系流程

Fig. 7　 Process
 

of
 

building
 

feature
 

point
 

matching
 

correspondence
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在构建特征点匹配对应关系的过程中,对于前一帧

点云与当前帧点云中的边缘特征点集合和平面特征点集

合,均需采用 K-D 树(k-dimensional
 

tree)方式构建索引以

提高查询效率。 构建好相邻两帧点云的特征点匹配关系

后,需要通过构建的误差函数来约束相邻帧的相对运动

变换。 在构建几何误差和语义相似度的融合误差函数

时,如果直接通过约束语义类别一致来约束对应特征点

对,这种方式虽然逻辑简单计算,但是对于语义分割中的

不确定性结果和误差影响不能处理,会严重影响点云配

准的精确度。 因此,可以采用连乘的方式融合几何误差

和语义相似度,当前特征点的语义相似度直接作为相应

几何误差的权重,语义相似度权重高则相应特征点对的

几何 误 差 贡 献 度 就 高。 最 后, 可 以 采 用 Levenberg-
Marquardt[45] 方法进行优化, 从而求解传感器的运动

矩阵。

3　 语义信息在后端回环的应用

　 　 回环对于在未知场景当中纠正 SLAM 中的累计误差

是非常有必要的,传统的 3D 激光雷达 SLAM 方案已经是

一种比较精确和稳定的系统了,但是这种方案中的闭环

检测仍然是一个需要解决的问题。 三维点云语义分割技

术的不断发展使得研究者们能够更加方便的获取点云语

义信息,通过语义信息辅助 3D 激光雷达 SLAM 进行回环

检测,极大的提高了该方案的性能。
在 SA-LOAM[46] 为一种新的基于 LOAM 的语义辅

助 Lidar-SLAM,该方案充分利用了里程计和回环检测

中的语义信息,是一种语义辅助的 ICP 方案,包括语义

匹配、下采样和平面约束,并在回环检测模块中集成了

基于语义图的位置识别方法,充分利用了语义信息,可
以提高定位的精度,从而进行有效的闭环检测,甚至在

大规模场景中也可以构造一个全局一致的语义地图。
回环检测模块主要包括回环候选生成、相似性评分、几
何验证和位姿图优化,候选生成部分根据里程计提出

潜在的环路候选,相似性评分是通过一个图相似性网

络快速估计成对语义图的相似性,对遮挡和视点变化

具有鲁棒性,然后利用 ICP 进行几何验证,排除可能的

错误方案,避免灾难性的误报闭环,最后通过位姿图优

化来更新更精确的位姿。 整个回环检测模块的实现是

将 3D 场景转换成语义图,然后通过图匹配深度学习网

络获得场景相似度,再将其与回环候选生成、几何验证

相结合,并维护一个轻量级的语义图,以实现高效、稳
定的回环和检测,同时消除累积的错误。 实验证明基

于语义的环路闭合检测模块可以有效地减少累积误

差,帮 助 建 立 一 个 全 局 一 致 的 地 图。 SA-LOAM 在

KITTI 序列 13 和 Ford 序列 01 上构建的语义图如图 8
所示。

图 8　 SA-LOAM 构建的语义图

Fig. 8　 Semantic
 

map
 

constructed
 

by
 

SA-LOAM

SmSLAM + LCD ( semantic
 

SLAM + Loop
 

closure
 

detection) [47] 是一种很好的语义闭环方法, 利用来自

SLAM 系统的高层语义和低层几何信息来进行环路检测

和漂移校正。 SmSLAM+LCD 在映射的 3D 语义对象上构

建对象共视图,并不断地用最新观测对其进行更新。 在

执行环路检测时,该方法通过比较与环路候选帧相关联

的对象共视子图来检查基于底层几何特征的环路候选,
并通过一种从粗到精的方法计算环闭合帧之间的变化,
从而纠正累积的漂移。 SmSLAM+LCD 能够在检测到环

路闭合后实现更准确的漂移校正,并区分相似场景,避免

闭合环路误报。
LIO-CSI[48] 中将点云帧编码为语义辅助扫描上下文

图像,在构建语义辅助扫描上下文图像时,点云以扇区块

的形式组织,径向被距离等分,称为环,也被一个称为扇

形的角平均分割。 扇形区域也以这种方式形成,如图 9
所示。 两步循环闭包搜索方法如下:首先,从语义辅助扫

描上下文图像中提取环密钥,并构建 K-D 树以快速查找

候选项,最接近的多语义辅助扫描上下文图像在这些候

选图像中进行过滤;然后,计算这些语义辅助扫描上下文

图像的相似度得分,并将得分最高的图像对应的帧检测

为循环闭合帧;最后,如果第 i 帧和第 j 帧之间有一个循

环闭包对,则可以在因子图中添加一条观察边,通过语义

辅助循环闭包检测方法消除累积错误,生成了全局一致

的地图。

图 9　 语义辅助扫描上下文图像编码过程

Fig. 9　 Semantic-assisted
 

scan-context
 

image
 

encoding
 

process
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4　 语义信息在地图构建的应用

　 　 传统激光雷达 SLAM 方案利用激光雷达探测获得的

目标位置和速度等特征信息,结合机器人里程计数据和

惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU),利用粒

子滤波算法估计其位置。 基于点云特征进行目标匹配或

基于深度学习的检测算法由于缺乏语义信息,目前发展

并不成熟[49] 。
在语义信息增强的 3D 激光 SLAM 方案中,点云地

图构建模块需要通过进行点云数据的二次匹配来完成

点云地图的累加更新,二次匹配的示意图如图 10 所

示。 如果直接进行点云帧在点云地图上的累加,虽然

可以得到连续且稠密的点云地图,但会增加存储空间

的消耗和计算代价,因此可以采取以低频采样的方式

来构建点云地图,在实际算法流程中,激光里程计的输

出频率为 10
 

Hz,假设每 5 帧点云进行一次采样,选取

出的点云帧再进行二次匹配,那么语义点云地图构建

模块就能够以 2
 

Hz 的频率再输出高精确度的估计位

姿。 如果在姿态估计和地图构建的过程中将每一帧激

光点云数据都并入到构建的点云地图中,不仅会导致

维护的点云地图存储代价增大,而且在后端优化进行

位姿修正时极大的拖累计算效率,因此许多研究学者

们采用选取关键帧的方式来代替所有帧激光点云构建

点云地图,而选取的关键帧必须能够保证所构建的场

景地图信息不丢失。 通常选取能够代表帧点云的关键

帧条件如下:1) 当前选取的关键帧点云与之前选取的

关键帧点云的时间差有个阈值范围;2) 当前选取的关

键帧点云与之前选取的关键帧点云的位移差有个阈值

范围;3)选取的关键帧点云鲁棒性强,能够反映局部点

云场景的环境信息。

图 10　 当前帧与已构建地图的匹配示意图

Fig. 10　 Matching
 

diagram
 

between
 

the
 

current
 

frame
 

and
 

the
 

built
 

map

语义地图可以分为两种,面向场景的语义地图和面

向对象的语义地图。
4. 1　 面向场景的语义分割

　 　 基于场景的语义地图对场景中的每个区域进行语义

标注。 由于不同区域通常由门分隔开,因此 Vasudevan
等[50-51] 采用概率方法识别和注释门和特定对象,Rituerto
等[52] 进一步实现对门、 楼梯和电梯的语义注释, Liu
等[53] 使用马尔科夫过程模型的半监督聚类方法来注释

室内环境, 并尝试使用不同的聚类方法进行语义注

释[54-56] 。 Pronobis 等[57] 在 2011 年提出了多模态地点分

类系统,并继续完善这部分工作,为室内环境建立了语义

注释模块[58] 。 Goeddel 等[59] 应用 CNNST ( convolutional
 

neural
 

networks
 

spatial
 

transformer) 实现占用网格上不同

区域的语义标注,Hiller 等[60] 根据拓扑图推断并注释了

占用网格。 Chen 等[31] 提出了一种通过基于激光的点云

语义分割实现、无需任何视觉数据构建语义地图的方法,
通过这些信息提升在其他模糊和具有挑战性的环境下估

计姿态的准确性,该方法利用扫描和映射之间的语义一

致性滤除动态物体,在迭代最近点计算中提供更高级别

的约束,在计算其信息矩阵时,对各个残差进行加权。 同

时使用基于几何信息和语义信息的权重来确定当前帧同

模型帧之间的语义标签是否一致,若一致则直接使用语

义分割估计出的概率进行加权计算,否则使用极小的权

重值以降低噪点或权重。 图 11 所示为面向场景的语义

地图[41] 。

图 11　 面向场景的语义地图

Fig. 11　 Scenario-oriented
 

semantic
 

map

4. 2　 面向对象的语义地图

　 　 面向对象的语义地图使用场景识别和图像分割等技

术方法在地图上精确标记场景中的对象。 早期的研究主

要使用机器学习的方法,Limketkai 等[61] 使用关系马尔科

夫网络对场景中具有明显线条特征的对象进行语义标

记。 Andreas 在 2008 年提出语义地图的概念,以场景构

建的 3D 点云为基础,利用室内建筑结构的特征分析,标
记天花板、墙壁、地板。 Sunderhauf 等[62] 提出了一种面向

对象的语义地图构建方法,单个对象实例是映射中的关

键实体,所生成的环境地图丰富了单独对象实体形式的
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语义信息,这些对象以类标签和置信度的形式携带几何

和语义信息,其中对象是完全独立于地图的非对象部分

的独立实体,这实现了更高级的场景理解。 Jeong 等[63]

结合 3D 激光雷达和相机,创建了 1 个包括 7 个标签的语

义地图,这些标签对应的对象占据了大部分环境。 在语

义地图构建的过程中,点云由 3D 激光雷达测量,并转换

为全局一致,以生成 3D 地图,通过使用从摄像机获得的

图像来执行基于 CNN 的 2D 语义分割,然后执行增量语

义标记以整合这两个阶段的结果。 完成语义建图后,执
行地图细化以提高地图质量。 在生成全局 3D 地图的过

程中,需要将点云转换为相应的里程计并进行配准,因此

要实时估计每个帧的里程。 图 12 所示为面向对象的语

义地图[41] 。

图 12　 面向对象的语义地图

Fig. 12　 Object-oriented
 

semantic
 

map

5　 结　 　 论

　 　 3D 激光 SLAM 作为一种借助激光雷达传感器实现

自主定位的方案,可以帮助移动机器人在不借助外部定

位源的情况下对未知环境进行地图构建和实现自我定

位,提供给无人平台在移动过程中相对于当前场景的参

考位姿。 然而目前的主流 SLAM 研究文献和项目都是基

于应用场景静态的假设,没有考虑到无人平台实际移动

过程中采集到的动态对象点云的干扰,因此基于此种假

设下的 SLAM 算法的精确度难以继续提升。 此外,仅仅

依靠激光点云数据的几何信息,虽然可以帮助机器人实

现自身定位,但无法让机器人理解场景的周围环境信息,
而理解点云场景环境的语义信息可以进一步实现更加精

确的定位和地图构建一致性,甚至可以帮助机器人实现

更加复杂的智能化任务。
本文对语义信息增强的 3D 激光 SLAM 技术的进展

进行了系统的总结和分析,首先提出 SIE
 

3D
 

SLAM 技术

的通用框架并对其进行了详细的介绍,着重介绍了框架

中的激光里程计模块、回环检测模块和语义地图构建模

块,然后对语义信息在前端里程计、后端回环和地图构建

中的应用进展进行了详细的阐述。 通过对课题的深入研

究和探索,认识到语义信息引入在 3D 激光 SLAM 技术中

的应用有待更加深入的发掘。 比如在激光点云场景下的

多目标动态跟踪任务中更加深入的划分动态点云,这种

更深入的划分有助于我们不忽略细小对象的信息特征,
尽可能的最大程度感知原始点云场景的环境信息,这不

仅对于同步定位与建图任务本身有益,更有益于后续无

人平台跟踪规划的复杂任务。 另外,闭环检测作为当前

完整 SLAM 流程重要的一个模块,可以在全局地图层面

进行数据关联,帮助算法建立闭环约束,更进一步修正预

测轨迹的累计误差和全局一致性的地图映射,结合语义

特征和几何特征的闭环检测算法也是目前研究的重点和

难点。 语义信息在 3D 激光 SLAM 方面的应用前景非常

广泛,意义重大。
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