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一、已完成的主要工作 

1.开题报告通过时间：   2023    年  12   月  21  日 

2. 课程学习情况 

是否已达到培养方案规定的学分要求 □是   ☑否 

3. 论文研究进展 

从理论分析或计算部分、实验实践（或实证）工作等方面进行总结（可续页） 

1.理论分析 

在视觉 SLAM 系统中，位姿估计与地图构建密切相关，其中最重要的一个优化步骤是

Bundle Adjustment（BA）。BA 通过最小化观测到的重投影误差来优化相机位姿和地图点的

位置。然而，SLAM 系统中的 BA 通常分为三种：Motion-Only BA、Local BA 和 Full BA。

这些优化方法在一定程度上提升了跟踪和建图的精度。然而，随着环境复杂度的增加，系统

在处理不规则场景时的表现仍有提升空间。 

Motion-Only Bundle Adjustment (MOBA) 通常用于追踪阶段（tracking stage），即每一帧

的相机位姿估计过程中。MOBA 的主要作用是通过优化相机的位姿，在保持地图点不变的

前提下，最小化观测到的重投影误差，从而提高跟踪的精度和系统的鲁棒性。 
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其中ρ是稳健的 Huber 损失函数，Σ是与关键点尺度相关的协方差矩阵。𝜋(⋅)是投影函

数分为单目𝜋m和校正双目𝜋s 。 

Local Bundle Adjustment (Local BA) 主要用于局部地图优化阶段（local mapping stage）。

在这个阶段，Local BA 通过同时优化当前关键帧、与其相连的共视关键帧及其关联的地图

点，从而提高局部地图的精度。它的作用是减少局部区域中的累积误差，保证局部关键帧的

位姿和地图点的位置更加一致和精确。 
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其中 R∈SO(3)表示相机的方向 和𝐭 ∈ ℝ3是相机位置，最小化世界坐标中匹配的 3D 点 

𝐗𝑖 ∈ ℝ3  和关键点𝐱(⋅)
𝑖 之间的重投影误差，无论是单目𝐱m

𝑖 ∈ ℝ2还是双目𝐱s
𝑖 ∈ ℝ3都是在关键

帧中匹配上的点。 

随着时间的推移和轨迹的扩展，系统在构建地图时不可避免地会累积一些小的误差。虽

然局部 BA 可以对局部地图进行优化，但它无法纠正整个地图的全局误差。当系统检测到回

环时，意味着机器人或相机已经回到了之前的某个位置，这时可以利用这个约束对全局地图

进行一次完整的优化，从而调整关键帧和地图点的位置，使地图更准确、更一致。Full Bundle 

Adjustment (Full BA) 是一种全局优化方法，主要用于系统检测到回环（loop closure）之后的

阶段。其目的是对整个地图中的所有关键帧和地图点进行联合优化，以最小化全局范围内的

重投影误差。 

传统的 SLAM 中 BA 主要依赖于关键帧和地图点的优化，而忽略了场景中更高层次的

结构信息。通过在优化过程中结合物体级别的语义信息，SLAM 系统可以更好地理解场景中

的物体与相机之间的关系，改善地图构建的准确性。引入物体的几何和语义信息，可以在不

同尺度上为系统提供更多约束，尤其是在纹理缺乏或重复场景中，物体的存在可以作为稳定

的特征参考，增强系统的鲁棒性。此外，物体的识别和跟踪能够帮助系统识别有意义的场景

结构，改进地图的语义表达，从而提高系统在复杂环境下的表现。这种物体感知不仅有助于

提高相机位姿估计的精度，还能够为后续的任务（如导航或对象交互）提供更加可靠的环境
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模型。 

本课题设计的 SLAM 系统中引入了物体的概念。在 SLAM 系统中加入物体，并且将使

用物体信息对 SLAM 系统的 BA 优化、回环检测等添加更多的约束信息。通过关联好的物

体对 SLAM 系统的精度和鲁棒性进行一定的提升，并且构建一个物体语义地图，图 1 是具

体的结构图： 

语义地图

语义分割

物体信息

物体关联

Obj2

Obj4

Obj3

Obj5

Obj1

定位与跟踪

 
图 1 结构流程图 

 

2.研究进展（一） 

在本课题中，使用 ROS（Robot Operating System）作为进程间通信的框架，实现 SLAM

与 YOLOv8 实例分割网络的协同工作。在 SLAM 线程中，通过 ROS 节点发布需要处理的图

像作为话题，并在图像到达时将对应的标志设置为 true，从而通知其他线程开始处理图像数

据。与此同时，在一个独立的线程中运行 YOLOv8 实例分割网络，对发布的话题图像进行

分析，检测预训练好的物体类别，并提取相应的 mask。 

YOLOv8 在实时场景下具有很高的检测效率，能快速识别和分割图像中的目标对象。然

而，单纯依赖 YOLOv8 生成的 mask 在物体边界上可能存在一定的不精确，尤其是在物体边

缘复杂或背景干扰较大的情况下，物体与背景的分割可能不够清晰。这种现象在机器人实际

应用中会影响 SLAM 的准确性，进而对机器人的环境感知和导航产生负面影响。 

为了解决这一问题，本课题对 YOLOv8 生成的 mask 进行了进一步处理。具体来说，本

课题使用聚类算法对 mask 的边界区域进行细化处理。由于物体与背景之间通常存在一定的

深度差异，可以通过对深度信息进行聚类分析来优化物体边界。深度聚类不仅可以帮助识别

物体的真实轮廓，还能有效区分复杂场景中物体与背景的过渡区域，从而提升 mask 在边缘

区域的准确性。 

实例分割 深度聚类

 
图 2 获取物体的 mask 

通过这种方法，可以提升 SLAM 系统对环境中物体的感知精度。该处理流程通过将

YOLOv8 的实例分割与深度聚类相结合，实现了对物体边界的更精确描绘，从而提高对观测

到的物体的表现。 
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3.研究进展（二） 

在本课题中，构建了一个专门的物体数据库，用于存储过程中相机观测到的已识别物体。

该数据库不仅用于保存物体的相关信息，还用于处理物体的关联问题，即如何正确地将新观

测到的物体与数据库中的物体进行匹配和关联。本课题将物体关联问题分为两类：同一物体

的关联和不同物体之间的关联。 

首先，当相机观测到一个物体时，系统会将其与数据库中已有的物体进行匹配。如果在

数据库中找到了与当前观测相符的物体，认为这是同一个物体的重复观测。为了确保关联的

准确性，系统会根据已有的观测数据，应用一定的策略来进一步优化同一物体的关联过程。

这包括了物体的点云信息如点云数量、点云的 3D 包围框等。 

Tc1,c2

obj1

 
图 3 两次观测到同一个物体示意 

如图 3 所示，当相机运动到两个位置 C1 和 C2 时观测到同一个物体 Obj1，需要在这个

Obj1 物体与数据库匹配后，使用当前的 Obj1 的点云数据与匹配的物体点云进行融合更新。 

如果观测到的物体在数据库中未能匹配到任何已有物体，就将其视为一个新物体。在这

种情况下，该物体将被添加到数据库中，并赋予唯一的标识。同时，系统还会对新物体与数

据库中其他物体的关系进行更新，这意味着不仅要将新物体纳入数据库，还需要评估其与已

有物体之间的潜在关联，例如基于物体的空间位置、类别或功能进行进一步的分析和分类。 

Tc1,c2

obj1

obj2

Tc2,c3

 
图 4 观测到新物体示意图 

如图 4 所示，当相机运动到 C3 位置时，观测到了新的物体 Obj2，这时 Obj2 在物体数

据库中检测不到对应的物体，则新增一个物体信息。 

图 5 是一个物体和其他邻近物体的关联关系图。对于一个物体需要维护其和另外 k 个

（这里设置的 4）最近物体的关联，使用的是物体之间的欧氏距离进行计算，维护每个物体

最近的 5 个物体。 
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Obj2

Obj4

Obj3

Obj5

Obj1
Obj6

 
图 5 不同物体的关联 

最后对于构建的物体数据库最后会输出一个语义地图，其中包含了识别到的物体信息。

对于其中某一帧图片成为关键帧之后就会将其中的物体进行关联判断，其中一帧图片如图 6

所示。 

识别 物体

 
图 6 物体构建示意图 

图 6 所示，这一帧在 YOLOv8 线程中检测到了有椅子和电视两个类别的物体，会在数

据库中更新对应的物体点云或者是新增物体点云，并且在最后输出的物体点云地图上，对

其使用 3D 的包围框、物体 label 以及物体点云中心位置等信息进行区分标识。 

4. 阶段性研究成果 

按《研究生学位论文撰写格式规范》的格式要求分类填写与学位论文相关的阶段性研究成果，

例如期刊论文、会议论文、科研获奖、专利、制定标准等，限填第一作者或导师为第一作者

时的第二作者成果，其中已录用、已投稿或拟投稿的在括号内注明（可续页） 

 



6 

二、存在的主要问题和解决办法 
1.未按开题计划完成的研究工作，研究工作存在的原理性、技术性难题以及在实验条件等方

面的限制（可续页） 

1.物体 mask 的准确获取问题 

使用聚类的方式对 YOLOv8 分割得到的 mask 进行更进一步的分割可能对于不同的物

体，结果上不一定有很好的提升，而且在物体复杂或者边缘很不规则时仅使用深度信息可能

会导致过度分割的结果，得到错误的结果。 

 

2.物体如何加入后端优化问题 

准确分割表示的物体对于 SLAM 系统也是一个可用的信息，可以用于估计相机位姿中

的优化项，也能够在 SLAM 系统中对于回环检测过程添加新的约束项，不同物体之间的关

联关系能有效的对于一个场景中的物体进行检测，判断场景中的相似性。但是如何加入到后

端的优化当中，并且能发挥出相应的作用，还需要设计一个可用的优化策略。 

 

3.物体点云的准确性的优化问题 

同一个物体在不同角度的观测中如何被认定为是同一物体，需要设计一个相应的策略，

让物体的判断更加准确。  

 

2.针对上述问题采取何种解决办法，对学位论文的研究内容及所采取的理论方法、技术路线

和实施方案的进一步调整，以及下一步的研究研究计划（可续页） 

针对上述的问题，后续的解决方案路线： 

1.对于物体的 mask 边缘分割需要使用一些其他的信息，比如颜色信息，或者更换处理

mask边缘的策略，比如尝试使用 canny边缘检测策略、全链接条件随机场对物体 mask的边

缘进行进一步的分割。 

 

2.物体位姿加入优化项的最小二乘中，作为一个可优化的项。并且认为相同的场景下，

获取到的物体他们对于其他物体的关联关系是一致的，所以可以通过物体的关联关系匹配上

相同的场景，检测出回环情况。 

 

3.融合同一物体的不同观测角度时，需要考虑到物体点云的位置，以及大小，这需要使

用到物体大小的先验知识，并且对于判断物体位置的差异阈值需要在实验当中选定优化。 

 

下一步研究计划： 

起止年月 完成内容 

2024.09-2024.11 完成物体级语义 SLAM 算法，完成专利 1篇。 

2024.11-2025.01 完成 SLAM算法的优化改进以及语义 SLAM系统开发。 

2025.01-2025.02 撰写并完成硕士学位论文初稿。 

2025.02-2025.05 完成硕士学位论文修改提升。 

2025.05-2025.06 完成硕士学位论文答辩。 
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三、中期考评审查意见 
1.导师对工作进展及研究计划的意见： 

进展符合预期，研究计划合理可行。 

 

 

 

 

 

 

校内导师（组）签字：                                      2024 年 9 月 20 日 

校外导师签字：                                            2024 年 9 月 20 日 

2.中期考评专家组意见 

考评日期 2024.09.20 考评地点 
国际创新中心 B 栋一楼会议室 B105 

腾讯会议:479-687-638 

考评专家 杨远望、庄杰、李耶 

考评成绩 合格    票       基本合格    票       不合格    票 

结    论 

□通过            □原则通过           □不通过  

通 过：表决票均为合格 

原则通过：表决票中有 1 票为基本合格或不合格，其余为合格和基本合格 

不 通 过：表决票中有 2 票及以上为不合格 

对学位论文工作进展以及下一步研究计划的建议，是否适合继续攻读学位： 

研究工作进展正常，计划可行，适合继续攻读学位。 

 

 

 

 

 

 专家组签名：  

年    月    日 

3.学院意见： 

 

负责人签名： 年    月    日 
 


