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摘 要：针对单目语义同时定位与地图构建在物体关联上的关联模糊问题，提出一种基于多规则约束的概率物体关联

方法．利用物体的类别、尺寸和朝向等语义信息进行物体关联，消除物体关联过程中的模糊性，从而提高SLAM的定位

精度，进而可以为地图构建提供准确的位姿．通过室外公共数据集KITTI验证了基于多规则约束的概率物体关联方法能

够有效提高SLAM的定位精度．
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A Probabilistic Object Association Method for SLAM

Based on Multi-Rule Constraints
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(1. School of Mechanical Engineering, Xinjiang University, Urumqi Xinjiang 830017, China;

2. School of Information Science and Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract： Aiming at the ambiguous problem of simultaneous localization and mapping(SLAM) in object as-

sociation, a probabilistic object association method based on multi-rule constraints was proposed. The semantic

information of objects such as category, size and orientation is used for object association, eliminating the ambiguity

in the process of object association, thus improving the localization accuracy of SLAM, and providing accurate pose

for mapping. Based on the outdoor public dataset, it is verified that the multi-rule probabilistic object association

method can effectively improve the localization accuracy of SLAM.
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0 引 言

同时定位与地图构建（Simultaneous Localization And Mapping, SLAM）是未知环境下移动机器人根据自

身携带的传感器进行自主定位和环境地图构建，近年国内外对此进行了大量研究[1−3]．语义SLAM在机器人的

人机交互、任务级导航以及路标级定位方面起着至关重要的作用，而其最关键的一环是相机连续帧中观测的语

义信息与真实物理世界中物体的关联问题，由于观测噪声以及假阳性问题会造成物体关联的模糊，从而严重影

响SLAM的定位精度．经典视觉SLAM分为前端跟踪和后端优化，目前的物体关联方法分为基于前端和基于后

端两种方法．Bowman等人基于高斯假设，采用期望最大化（Expectation-Maximization, EM）算法进行迭代优

化[4]．而Doherty等人将物体关联看作是非高斯推断问题，并在因子图的基础上增加语义因子进行优化[5−6]．他
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们都在SLAM的后端优化部分对物体约束进行了联合优化，但在大规模SLAM中，计算成本将会非常高，且仍然

很难解决物体关联模糊的问题．

Yang等人在线将物体建模为立体框，利用物体检测框中检测的共视特征点的数量进行物体关联[7]．Wu等人

结合文献[7-8]中对物体的表示，并采用一种集成的物体关联策略[9]．上述工作在大部分情况下是轻量和鲁棒的，

但由于本质是基于特征点的关联，而在特征点较少或物体间有相互遮挡的环境下很容易发生关联模糊．Ran等

人提出了多假设狄利克雷过程的非参方法进行物体关联[10]．Zhang等人提出用非参概率模型进行物体关联[11]，

但仍未考虑多种物体类别以及假阳性观测的问题．

针对上述问题，本文提出一种基于多规则约束的概率物体关联方法．该方法结合德罗内克函数进行多物体

的语义类别约束，增加了可关联物体的语义种类，同时分别对物体的欧式距离、尺寸、朝向以及共视特征点数

量进行概率建模．然后选择最大关联概率进行观测与路标的物体关联，减少由于单一关联规则造成的关联模糊

问题．最后将概率物体关联引入语义SLAM系统，并在后端进行联合优化，从而提高SLAM的定位精度．

1 语义SLAM物体关联
1.1 语义SLAM

语义SLAM可以描述为根据传感器观测的物体信息推断移动机器人的位姿以及周围环境中语义物体的位置．

相比传统基于特征点、线或面的SLAM系统，语义SLAM能够根据物体的多种属性提供更准确的物体关联从而

提高定位精度．在未知环境中，搭载的传感器随着机器人的运动，观测到一系列路标Z (0 : M)= {z0,z1, · · · ,zm}，
最终的目标是推断机器人位姿X (0 : T ) = {x0,x1, · · · ,xt}和物体的位置L(0 : N) = {l0, l1, · · · , ln}，而在观测zi与路

标lj之间的对应关系D就是物体关联要解决的问题．所以SLAM本质上可以转换为如下概率推断问题：

X̂, L̂=argmax
X,L

p
(
X,L|Z,D̂

)
(1)

当前的物体关联概率可以通过给定的先验X̂, L̂进行推断：

D̂ =argmax
D

p
(
D|X̂, L̂, Ẑ

)
(2)

1.2 多规则约束

基于视觉的图像包含丰富的语义信息，其中包括物体类别属性、大小尺寸以及朝向．这些属性在物体关联

中可以起到至关重要的作用，而传统物体关联都未曾考虑，这在具有物体遮挡等场景下会出现关联模糊问题，

从而影响视觉SLAM的定位精度．本文利用物体的多种属性规则建模，对物体关联进行约束．

采用文献[7]的3D立体框表示物体，每个物体由9个参数组成，O = {T,d}，其中T = [R,t] ∈ SE(3)表示物体

的6自由度位姿，d∈R3表示立体框的三维长度．本文建立五种规则进行鲁棒的物体关联，分别为物体框的语义

类别规则、欧氏距离规则、大小尺寸规则、朝向角度规则和包含特征点规则．

物体框的语义类别规则规定只有相同的类别观测才能进行物体关联，采用Kronecker delta函数建模：

δij =

{
1, i= j

0, i 6= j

}
(3)

pc = δij ·pr(Oi) (4)

式中：pc表示物体的观测Oi关联到路标lj上的概率，本文采用YOLOv3[12]网络进行2D物体框的检测，pr表示检

测的置信度．当观测类别与物体类别相同时，δij =1，语义关联概率取决于物体观测的置信度．而观测类别与物

体类别不是同类物体时，δij =0、pc =0，观测不与该路标进行关联．

检测与路标的3D物体框的欧氏距离、大小尺寸以及朝向角度规则具有相似的规律，即二者的差值越小代表

物体关联的概率越高．首先定义误差项：

ed =
√

(Do−Dl)
2 (5)

es =
√

(So−Sl)
2 (6)
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ea =
√

(Ao−Al)
2 (7)

式中：e•表示观测与路标的误差．D•、S•以及A•分别表示物体的位置、大小和朝向角度．相应的概率可以建模

为负指数函数：

P• = e(−
e•
U ) (8)

式中：P•分别表示距离概率Pd、尺寸概率Ps和朝向概率Pa；U是尺度因子．此概率模型为单调递减的，即观测与

路标差值越小，物体关联的概率越大．

最后一项规则是包含特征点的属性，由于每个物体上都有对应特征点，传统物体关联方法就是根据观测与

路标物体上包含的共视特征点数量进行判断[7]．本文利用逻辑回归模型对此规则进行建模：

pg =
1

1+exp(−a(x−b))
(9)

式中：a、b分别为形状因子和阈值．这一规则的特征主要体现为：当共视特征点个数x接近阈值b，关联概率近似

接近线性；当个数少于拐点值，则关联概率接近0，而当大于稳定值时对应概率接近1，即保留关联的模糊性而

让其它规则进行判断．

总的概率物体关联模型如下：

P = pcpdpspapg (10)

由此获得当前观测与各路标之间的关联概率，根据最大似然估计（Maximum Likelihood Estimation, MLE），

选择最大关联概率进行关联．

2 实验验证

本文对提出的方法在室外公共数据集KITTI[13]上进行了对比验证．对比了ORB-SLAM2[14]和CubeSLAM[7]，

根据单目视觉SLAM系统，我们设定输入为环境的图像信息，并保持前端跟踪、后端优化与CubeSLAM一致，将

物体关联部分的算法作为唯一的变量，用以验证物体关联算法，从而使SLAM的定位精度可以反映物体关联的

性能．

实验平台是Intel i5-7500 CPU、3.4 GHz、NVIDIA GeForce GT 1030显卡．为验证大范围场景下物体关联的

性能，在实验中选择公共数据集KITTI进行验证实验，KITTI数据集包含了室外场景下的城镇和乡村、长距离

和短距离等丰富的场景，可以较好地验证系统的泛化性．此外，由于序列01、03和04仅包含极少的物体目标，无

法用来验证本文所提的物体关联方法，故采用其它8个序列进行验证．基于前人工作[7]，也基于水平面假设，故

假设检测物体垂直且相接于地面．

2.1 定量实验

实验计算了轨迹的均方根误差（Root Mean Squared Error, RMSE）．对比了ORB-SLAM2[14]、CubeSLAM[7]和

MHDP[10]，其中CubeSLAM和本文方法都是基于单目ORB-SLAM2系统，由于增加了物体约束，从而证明了物

体级语义SLAM的精度高于传统基于特征点的SLAM方法．在实验中，对四种算法都关闭了回环检测功能，以验

证仅依靠物体级定位的精度．

表 1 均方根误差

序列 00 02 05 06 07 08 09 10

ORB-SLAM2 80.03 35.78 41.05 51.86 17.93 50.72 55.04 26.69

CubeSLAM 13.90 26.20 4.75 6.98 2.67 10.70 10.70 8.37

MHDP 9.14 - 3.66 - 2.35 5.20 9.47 6.59

本文SLAM 4.00 17.22 2.42 4.25 1.48 4.57 4.11 1.80

表1展示了KITTI数据集中序列00、02、05、06、07、08、09和10上的均方根误差．其中CubeSLAM和MHDP的

结果来源于文献[7]和文献[10]．由表1可知，语义SLAM相比传统的基于特征点的SLAM定位精度提升了76.53%．

这是由于物体级的语义信息具有更加鲁棒的特性，为SLAM提供了更稳定的约束，从而提高了定位精度．与



第 4期 张建博，等：一种基于多规则约束的SLAM概率物体关联方法研究 495

CubeSLAM相比，由于本文算法加入了多规则约束的物体关联方法，减少了物体关联模糊的问题，所以定位

精度提高了51.12%．与同类的概率物体关联方法MHDP相比（其采用距离作为关联规则），本文定位精度提高

了49.52%．上述结果间接证明了物体关联结果对语义SLAM具有显著的影响．

2.2 定性实验

图1∼图4展示了本文方法的定性结果，各图中左图展示的是轨迹在x-z轴上的轨迹（y轴垂直于地面），中图

和右图展示了连续图像帧在x轴、y轴以及z轴上的位移误差和旋转误差．从KITTI数据集的轨迹误差、平移误差

以及旋转误差上可以看出，本文方法误差更小、曲线更接近真实值．而没有回环检测的ORB-SLAM2具有大的

累计漂移，语义SLAM中通过物体特征的约束，减少了累计误差．但CubeSLAM的物体关联方法在室外大范围

场景下鲁棒性较差，而基于改进的多规则约束的方法提高了物体关联的准确率，从而更接近真实值．

图 1 序列00的轨迹、平移和旋转误差曲线

图 2 序列05的轨迹、平移和旋转误差曲线

图 3 序列07的轨迹、平移和旋转误差曲线
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图 4 序列10的轨迹、平移和旋转误差曲线

2.3 消融实验

针对本文提出的多规则约束模型，通过对比MHDP[10]并进行消融实验来验证不同规则对于整体系统的影

响．表2展示了KITTI数据集中四个序列的消融实验结果，选择两个城镇道路（00和07序列）以及两个乡村道路

（09和10序列）作为代表，其中字母“S”“D”“O”和“P”分别表示语义类别、欧氏距离、尺寸朝向（合为一类）、

共视特征点四种规则，“+”表示多规则的组合，即本文方法也可以看作“S+D+O+P”．由表2可知，“S+D+O”

与“O+P”对定位精度的提升有更为明显的影响，分别提高了49.42%和49.82%，从而反映出物体关联结果更好．

表 2 消融实验

序列 00 07 09 10 平均 提高/%

S 6.28 2.15 8.58 2.64 4.91 28.70

S +D 6.62 2.87 3.26 2.12 3.72 46.04

S +O 5.96 3.76 3.60 2.91 4.06 41.11

S +P 4.92 2.77 5.35 2.30 3.84 44.34

S +D+O 5.56 3.56 3.01 1.81 3.49 49.42

S +D+P 7.94 2.54 9.71 2.05 5.56 19.30

S +O+P 7.82 3.75 7.02 2.00 5.15 25.29

D 6.53 3.14 3.29 2.48 3.86 43.98

D+O 7.62 2.44 4.73 6.39 5.30 23.15

D+P 8.22 1.71 2.89 3.91 4.18 39.30

D+O+P 9.47 2.04 6.10 3.15 5.19 24.67

O 4.55 3.26 7.23 2.64 4.42 35.85

O+P 4.84 1.51 4.75 2.73 3.46 49.82

P 4.99 1.84 5.21 4.67 4.18 39.37

MHDP 9.14 2.35 9.47 6.59 6.89 0

本文 4.00 1.48 4.11 1.80 3.37 58.63

通过消融实验可以得出如下结果：（1）多规则约束的效果高于较少或单规则约束的效果；（2）从单种规则的

影响力上看，欧式距离规则“D”最高，包含特征点规则“P”次之，尺寸朝向规则“O”第三，最后是语义类别

规则“S”；（3）各规则之间会产生相互影响，即会出现不满足第一条结果的特殊情况，如“D”规则，造成这种

问题的原因是由于“D”的约束性更强，应该分配不同的权重，而权重的比例又来自最终的结果，即各规则之间

无法获得自适应的权重．目前仅采用最简单的平均权重的方法，经过大量的实验表明，虽然伴有少量的随机性，

但整体SLAM系统基本符合上述第一条和第二条结果．

3 结 论

本文提出一种多规则约束的模型用于语义SLAM的物体关联，通过物体的语义类别、大小尺寸、朝向角度

以及共视特征点的数量约束物体关联，克服了由于单一策略引起的物体关联模糊问题，以提高语义SLAM的
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定位精度．通过在真实公共数据集上与ORB-SLAM2和CubeSLAM的对比，验证了语义SLAM定位精度高于传

统SLAM方法，同时也证明本文提出的基于多规则约束的物体关联的准确性，能够有效提高物体级语义SLAM的

定位精度．在未来的工作中，将考虑多规则之间的自适应权重分配问题，以实现更鲁棒和更高精度的物体关联．
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