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基于实时语义链表构建系统的改善定位研究
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摘　要：　针对移动机器人领域自适应蒙特卡洛定位算法（Adaptive Monte Carlo Localization，AMCL）在相似及变

化场景下易失效的问题，本文提出基于改进YOLOv8构建语义链表为AMCL提供预定位位姿的方法，改变粒子权重更

新方式，进而提升定位准确性和鲁棒性 . 以YOLOv8为基础，结合信息聚集-分发机制和注意力尺度序列融合模块增强

其Neck部分特征融合能力，并对模型进行剪枝，提升精度和速度；利用激光 SLAM（Simultaneous Localization And Map⁃
ping）构建二维栅格地图，通过改进的YOLOv8提取物体语义并映射到地图上，得到二维语义地图，根据各连续语义物

体之间的关系构建语义链表；在定位过程中，将机器人识别到的物体语义信息与语义链表进行匹配，为AMCL提供预

定位位姿，改变其粒子更新方式进行精确定位，并基于词袋模型降低免疫障碍物遮挡导致的语义链断裂 . 在相似及变

化场景下进行定位对比实验，实验结果验证了本文算法的有效性 .
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Abstract:　To address the issue of AMCL (Adaptive Monte Carlo Localization) failure in similar and dynamic envi⁃
ronments within the field of mobile robotics, this paper proposes a method based on the improved YOLOv8 to construct a 
semantic chain list, which provides a pre-localization pose for AMCL, altering the particle weight update mechanism to en⁃
hance localization accuracy and robustness. Built on the YOLOv8 architecture, the method integrates the gather-and-distrib⁃
ute mechanism and attentional scale sequence fusion module to enhance the feature fusion capabilities of the Neck section, 
while pruning the model to improve both accuracy and speed. Laser SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) is 
used to construct a 2D grid map, and the improved YOLOv8 extracts object semantics and maps them onto the grid map, 
generating a 2D semantic map. A semantic chain list is constructed based on the relationships between consecutive semantic 
objects. During localization, the robot's detected object semantic information is matched with the semantic chain list to pro⁃
vide a pre-localization pose for AMCL, modifying the particle update mechanism for precise localization. Additionally, a 
bag-of-words model is employed to mitigate semantic chain breaks caused by occlusion from obstacles. Localization experi⁃
ments in similar and dynamic environments validate the effectiveness of the proposed algorithm.
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1　引言

随着机器人技术和人工智能的快速发展，如何构

建准确的语义地图并实现精确定位与导航成为了关键

性挑战 . 在二维语义地图方面，Liu 等人［1］使用 Gmap⁃
ping算法构建栅格地图，并通过贝叶斯推理生成语义地

图 . 李秀智等人［2］提出一种轻量级目标检测算法，构建

出较为初始的二维语义地图 . 蒋林等人［3］通过 SSD
（Single Shot multibox Detector）算法识别环境中的语义

信息，增量式构建二维语义地图 . 在三维语义地图方

面，李琳等人［4］通过DeepLab V3+进行语义分割并将标

签映射到三维稠密地图中 . Li 等人［5］结合改进的双流

YOLOv4 和 RGB-SLAM 建立了能够快速生成全局稀疏

图和目标稠密点云的算法模型 . 王立鹏等人［6］通过

YOLOv5生成点云标签并改进ORB-SLAM2构建三维语

义地图 . 与三维地图相比，二维语义地图计算成本更

低，适用性更广 .
为了实现自主导航，准确的定位至关重要 . Zhang

等人［7］提出的 AMCL （Adaptive Monte Carlo Localiza⁃
tion）算法在粒子的置信度较低时可以重新分布粒子来

优化机器人定位失败的情况 . Peng 等人［8］结合激光雷

达点云扫描匹配提高 AMCL 定位精度 . 谢奥［9］基于

EKF 融合多传感器数据增强 AMCL 的鲁棒性 . 蒋林等

人［10］提出利用语义地图提升AMCL算法在复杂环境下

的准确性及粒子收敛速度 . 上述改进算法均提升了定

位的精度和速度，但在相似及变化环境中，机器人仍旧

容易迷失自身位姿 .
针对上述问题，本文提出 SLAM（Simultaneous Lo⁃

calization And Mapping）建图算法生成二维栅格地图，并

利用改进的YOLOv8算法提取语义信息映射到地图上 .
通过构建语义链表和基于词袋模型的免疫遮挡方法，

为 AMCL提供预定位位姿进而改变其粒子权重更新方

式，有效提升其在相似及变化场景下的定位性能 .
2　语义链表构建系统

语义链表构建系统的结构框架如图 1所示，主要由

目标检测、语义建图及构建链表三部分组成 .
2. 1　改进YOLOv8的目标检测算法

移动机器人获取语义信息的主要方式为场景识

别、语义分割和目标检测［11］. 场景识别仅能理解所在区

域，无法精确定位 . 目标检测相比语义分割具有更高的

计算效率，实时性强，对独立物体识别更加明确，并且

对硬件资源需求较低，适合室内语义建图任务 . 由于

YOLOv8的特征融合方式采用传统的 PANet，对非相邻

层的融合能力较差，为此本文提出了一种新的特征融

合框架，采用信息聚集 -分发（Gather and Distribute， 
GD）机制［12］收集不同层级的特征，进行全面融合，并将

信息丰富的特征分发回各层，增强模型表达能力并减

少信息损失 . 在此基础上，本文还引入了 ASF（Atten⁃
tion scale Sequence Fusion）注意力尺度序列融合策

略［13］，进一步细化特征选择并加强模型对不同尺度目

标的识别能力 .
GD机制实现聚集-分发需要三个模块：特征对齐模

块（Feature Alignment Module，FAM）、特征信息融合模

块（Information Fusion Module，IFM）和特征信息分发模

块（Inject）. GD机制包含 Low-GD和High-GD两个分支，

其中Low-GD用于提取并融合大尺度特征图，通过对特

征图 B2、B3、B4、B5 进行融合，得到保留小目标信息的

高分辨率特征，其结构如图2所示 .

High-GD用于提取并融合小尺度特征图，通过Low-

GD融合得到的特征P3、P4、P5，再经过High-GD进行特

征融合，High-GD分支结构如图3所示 .

在 ASF模块中，将主干网络提取的特征图 B3、B4、
B5通过尺度序列特征融合（Scale-Sequential Feature Fu⁃
sion，SSFF）归一化到相同大小，上采样后堆叠在一起输

入到 3D卷积中，用来组合多尺度特征 . 然后将 SSFF得

到的多尺度信息与 P3分支结合，并引入通道和位置注

图1　语义链表构建系统整体框架

图2　Low-GD分支结构图

图3　High-GD分支结构图
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意力机制（Channel and Position Attention Mechanism， 
CPAM），得到 N3，再将其与 N4 和 N5 输入到 Head 部分

进行最终的检测 .
在保证精度的同时，模型的轻量化也尤为关键 . 为

此，本文采用LAMP剪枝方法［14］，该算法通过层自适应幅

值的剪枝评分，更精确地为每一层定制稀疏度 . 如式（1）
所示，若( )W [u]

2
> ( )W [v]

2
，则score(u；W )> score(v；W ).

score(u；W )= ( )W [u]
2

∑
v ≥ u

( )W [v]
2

（1）

本文采用的数据集包括机器人视角下拍摄的十类

室内常见物体：门、柜子、桶、椅子、凳子、桌子、沙发、电

脑、床、钟表 . 数据集共 4 386 张图片，按照 7：2：1 的比

例划分训练集、测试集和验证集，并进行人工标注 . 训

练环境搭建在本地服务器上，具体参数如表 1所示 . 训

练参数设置如下：训练轮数为 300，批量大小为 16，初始

学习率为0.001，剪枝比例为2.0，模型大小使用 s版本 .

本文设计了如表 2所示的消融实验，由数据可知，

基于原始YOLOv8，通过依次加入GD机制、ASF模块和

剪枝操作，能够同时保证较高的检测精度和速度 .

将改进YOLOv8与目前主流的YOLO系列算法 v5、
v6 作对比，实验结果如表 3 所示 . 实验表明，本文改进

后的YOLOv8目标检测算法的精度和速度均达到最优 .

2. 2　获取环境语义链表

为了验证本文语义建图算法在真实场景下的效

果，本文搭建了如图4所示的移动机器人平台 .

由于获取的语义物体位置信息 (xc yc zc )都是在相

机坐标系下，需要将相机坐标系下的位置信息转换到

栅格地图坐标系下，其转换过程如图5所示 .

相机坐标系与机器人坐标系之间的转换关系式为

[Xr    Yr    Zr    1 ]T = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRcr Tcr

0 1
[Xc    Yc    Zc    1 ]T

（2）
式中，Rcr、Tcr 分别表示相机坐标系与机器人坐标系之

间的旋转矩阵和平移矩阵 .
机器人坐标系与世界坐标系之间的转换关系式为

[Xw    Yw    Zw    1 ]T = é
ë
êêêê ù

û
úúúúRwr Twr

0 1
[Xr    Yr    Zr    1 ]T

（3）
式中，Rwr、Twr 分别为世界坐标系与机器人坐标系之间

的旋转矩阵和平移矩阵，由 SLAM 算法获取 t时刻机器

人的位姿( xt yt θt)决定，对于本文有

Rwr =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úcos θt -sin θt 0
sin θt cos θt 0

0 0 1

      Twr = [ xt    yt    0 ]T
（4）

最后将机器人在世界坐标系下获取的语义信息映

射到地图坐标系下，计算公式为

é
ë
êêêê ù

û
úúúúXg

Yg

= int (éëêêêê ù
û
úúúúXw

Yw

 r ) （5）
式中，(xw yw )为世界坐标系下语义物体的坐标， (xg yg )

为语义物体在栅格地图坐标系下的坐标，r为栅格地图

的分辨率，本文设定为0.05 m，结果向上取整 .
如图 6 所示，本文通过摆放方块砖来模拟室内结

构，并选取了门、柜子、桶、椅子、凳子共 5种室内常见的

物体作为机器人的定位参考物 .
本文方法可与常见建图算法适配，如图 7（a）为

Gmapping 算法，图 7（b）为 Cartographer 算法 . 不同颜色

表1　深度学习平台配置参数

名称

操作系统

CPU
GPU

Pytorch
CUDA

环境参数

Ubuntu20.04
Intel(R) CPU i5-13490F

NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 16 GB
1.13.1
11.7

表2　消融实验结果

YOLOv8
√
√
√
√

GD

√
√
√

ASF

√
√

Prune

√

GFLOPs
/G

28.5
29.9
30.7
15.2

Size /
MB
21.5
26.4
26.7
9.8

mAP@
0.5

0.817
0.842
0.853

0.851

FPS
167
142
133
222

注：加粗数据为最优结果 .

表3　不同算法性能对比

Algorithm
YOLOv5
YOLOv6
YOLOv8

Improved-YOLOv8

GFLOPs/G
23.8
44.0
28.5
15.2

Size /MB
17.7
31.3
21.5
9.8

mAP@0.5
0.802
0.813
0.817
0.851

FPS
183
162
167
222

注：加粗数据为最优结果 .

KinectV2

深度相机

SICK-

LMS111

激光雷达

DDM360B

电子罗盘

 

图4　移动机器人平台

相机坐标系

（X
c
,Y
c
,Z
c
）

机器人坐标系

（X
r
,Y
r
,Z
r
）

栅格坐标系

（X
g
,Y
g
）

世界坐标系

（X
w

,Y
w

,Z
w
）

 

图5　相机坐标系到地图坐标系转换过程
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代表着不同物体的语义信息 .

如图 8 所示，以门为起点，顺时针构建语义链表 .
链表中存储每个物体的类别、相邻物体的类别及距离

关系，为每个物体赋予特定信息 .

3　基于语义链表的改进AMCL算法

本文基于语义链表为AMCL提供预定位位姿，并通

过粒子状态分布的匹配概率来改进粒子权重更新方

式，有效地提高机器人的定位成功率和速度 . 并基于词

袋模型［15］提出了一种免疫遮挡的方法，进一步提升了

语义定位的鲁棒性 .
3. 1　基于视觉的全局预定位

本文利用环境中语义物体的链式关系，通过机器

人识别物体类别和物体之间的距离实现预定位 . 以机

器人视角下存在两个语义物体为例，图 9展示了语义链

表的检索流程 .
语义链表检索成功后，由深度相机得到两物体到

机器人距离 d1和 d2，取两物体在地图坐标系下的轮廓

中心为圆心，到机器人的距离为半径，在地图空闲区域

上的交点即为机器人在地图坐标系下的位置 .
考虑到语义物体可能会被遮挡导致语义链表断

裂，本文提出了一种基于词袋模型的免疫遮挡算法 .

主要步骤如下：

（1）构建场景字典 . 选取多张机器人视角下的实验

场景图片，基于K-means算法创建ORB特征字典 .
（2）保存关键帧 . 在构建语义地图时，保存包含语

义物体的关键帧，选取的关键帧应涵盖该物体及其上

下游物体，以确保语义信息的完整性和连续性 .
（3）确定相似帧 . 如图 10所示，当机器人识别到非

语义定位的物体时，通过 TF-IDF 计算当前帧与关键帧

的相似度，以确定最为相似的关键帧 .
（4）判断被遮挡物体类别 . 将当前帧和步骤（2）所得

到的相似帧所含有的物体语义信息进行向量化表示，本

文的物体类型列表为 (doorcabinetbucketchairstool)，

通过当前帧和相似帧的语义向量差即可得到被遮挡物

体的类别 .

通过该被遮挡物体上下游物体的类别和距离 d判

断出具体区域并利用其上下游物体进行预定位，如

图11所示为免疫遮挡过程的整体流程图 .
3. 2　融合预定位改进AMCL算法

针对目前AMCL算法的局限性，本文利用视觉传感

器信息与建立好的语义链表进行匹配，并通过物体语

义信息反推机器人的位姿估计，用计算机器人位姿估

计和粒子状态分布的匹配概率来改进粒子滤波定位过

程中粒子权重更新方式 . 对粒子集进行重新采样，经过

多次迭代直到粒子收敛，最终得到机器人的准确位置 .
具体流程图如图12所示 .

图6　实验场景

(a) 凳子被遮挡的情况 (b) 相似帧

图10　基于词袋模型免疫障碍物遮挡

(a) Gmapping构建语义地图 (b) Cartographer构建语义地图

图7　构建语义地图

 门

 柜子

 柜子

 垃圾桶

 椅子

 柜子

 凳子 柜子

 柜子

 柜子
 柜子 柜子 椅子

 垃圾桶

类别 颜色
门
柜子
垃圾桶
椅子
凳子  

图8　构建语义链表

目标检测

开始

检测框从左

到右排序

成功检索

第一个物体

计算连续物体

距离d

查询语义链表

中标准距离D
结束

语义链表

检索成功

成功检索

第二个物体

0.9D<d<1.1D

否

是

否 是

否

是

 

图9　语义链表检索流程图

1536



第 5 期 蒋 林:基于实时语义链表构建系统的改善定位研究

4　AMCL定位实验结果与分析

在前文自主搭建的室内环境下，将本文算法与文

献［10］算法以及原始 AMCL算法在相似环境和相似变

化环境下进行定位对比实验 . 如图 13 所示，区域②和

区域③为轮廓高度相似的环境 .

4. 1　相似环境下的对比实验

如图 14（a）所示，机器人位于区域②内，在地图上

的位置如图14（b）中红色圆圈处 .
首先进行原始AMCL定位实验，定位开始时如图15

中第 1张图所示，在地图上随机均匀生成一组粒子 . 在

相似环境中，激光数据在不同相似区域间表现出高度

一致性，导致基于这些数据生成的粒子权重不能准确

反映机器人的实际位置，因此在重采样过程后无法有

效排除错误位姿的粒子 . 如图 15中第 4张图所示，粒子

错误收敛至区域③内 .

接下来进行本文算法的定位实验，机器人执行原

地旋转操作，如图 16（a）所示，在当前视角下机器人通

过目标检测算法识别到柜子和桶，在语义链表中查找

对应的类别，如图 16（b）所示，分别与③柜子和④桶匹

配，然后将柜子与桶之间的距离 d和语义链表中的标准

距离D进行比较，语义链表匹配成功后，最后根据两物

体到机器人的距离 d1和 d2得到推算位姿，如图 16（c）所

示，小圆圈代表语义物体的位置，大圆圈代表机器人的

位置 .

如图 17 中第 1 张图为机器人的预定位位姿，粒子

集以高斯分布的形式分布在预定位位姿处，在更新过

程中增大距离预定位较近粒子的权重，减小距离预定

位较远粒子的权重 . 经过多次迭代后，权重大的粒子得

以保留，而权重小的粒子被淘汰，如图 17中第 4张图所

示，粒子最终成功收敛到正确的位置处 .
分别对原始算法、文献［10］算法、本文算法在区域②

(a) 机器人实际位置

机器人
实际位置

 

(b) 地图上的位置

图14　相似环境下机器人所在位置

目标检测

开始

检测框从左

到右排序

计算上下游物

体距离d

查询语义链表

中标准距离D 结束

语义链表

检索成功
0.9D<d<1.1D

否 是

障碍物 语义物体类别

相似度

匹配
被遮挡语义

物体类别

查询语义链表上

下游物体类别

上下游物体

类别匹配

是

否
相似帧

 

图11　免疫遮挡流程

开始

加载语义地图

加载激光地图

初始化粒子群

粒子位姿预测

粒子权重更新

粒子重要性采样

收敛

结束

预定位

语义链表匹配

识别到物体

目标检测

是

否 否

否

是

 

图12　改进AMCL算法流程

 
 

 

 

 

图13　实验环境区域划分

图15　原始AMCL粒子收敛过程

(a) 机器人相机视角

 门

 柜子

 柜子

 垃圾桶

 椅子

 柜子

 凳子 柜子

 柜子

 柜子
 柜子 柜子 椅子

 垃圾桶

类别 颜色
门
柜子
垃圾桶
椅子
凳子  

(b) 语义链表匹配 (c) 机器人位姿推算

图16　相似环境下预定位过程
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内进行 35次定位实验 . 实验结果如表 4所示，原始算法

定位成功率仅为 31.4%. 而本文算法和文献［10］算法均

利用环境中语义信息进行预定位，故定位成功率较高，

分别为 85.7%和 91.4%. 虽然本文算法增加了一定的计

算量，但对重定位的鲁棒性和准确度提升是明显的，且

整体的平均定位时间更短，相比原始算法定位平均效

率提升了58.7%.

在粒子收敛速度方面，如图 18所示，原始算法的粒

子迭代 58次左右时达到收敛，文献［10］和本文算法在

30 次左右可达到收敛，本文算法收敛速度大约为原始

算法的 1.93倍 . 在相似环境下，本文在保证高定位成功

率的同时，粒子收敛速度也较快 .

4. 2　相似变化环境下的对比实验

为了验证改进 AMCL算法在变化场景下的定位鲁

棒性，如图 19所示，本文改变了区域②的框架并利用白

色柱状物模拟桶被遮挡的情况，进一步验证改进算法

的鲁棒性 .
利用本文 AMCL 算法进行定位，如图 20（a）所示，

当前时刻机器人识别到了非语义定位物体，故将检测

到的当前帧与保存的关键帧进行基于词袋模型的相似

度匹配，得到匹配度最高的相似帧如图 20（b）所示 . 当

前帧语义向量为（0，1，0，1，0），相似帧语义向量为（0，

1，1，1，0），二者的向量差为（0，0，1，0，0），故判断出被

遮挡的物体为桶 .

根据语义物体的类别在语义链表中进行匹配，查

找上下游物体类别与之相匹配的桶位置 . 如图21（a）所

示（黄色代表被遮挡的物体，红色代表用于预定位的语

义物体），初步判断当前帧的语义物体在语义链表中的

位置分别是③柜子，④桶，⑤椅子，将柜子与椅子之间

的距离 d和语义链表中的标准距离D进行比较，匹配成

功后根据两物体到机器人的深度距离 d1和 d2反解出机

器人的位姿，如图21（b）所示 .

在预定位成功后，将推算的机器人位姿发布，然后

AMCL通过订阅该话题进行预定位，如图 22中第 1张图

为机器人的预定位位姿，控制机器人不断地原地旋转，

如图 22 中第 4 张图所示，粒子最终成功收敛到正确的

位置处 .
分别对本文算法、文献［10］算法、原始算法在区域②

图18　相似环境下粒子收敛对比图

表4　相似环境下定位成功率及时间对比

定位算法

原始AMCL算法

文献[10]算法

本文AMCL算法

定位次数/
次

35
35
35

成功次数/
次

11
30
32

定位成

功率/%
31.4
85.7
91.4

平均定位

时间/s
26.5
12.8
10.9
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 柜子

 柜子

 垃圾桶

 椅子

 柜子

 凳子 柜子

 柜子

 柜子
 柜子 柜子 椅子

 垃圾桶

类别 颜色
门
柜子
垃圾桶
椅子
凳子  

(a) 语义链表匹配 (b) 机器人位姿推算

图21　视觉预定位过程

图22　本文算法粒子收敛过程

(a) 桶被遮挡 (b) 相似帧

图20　相似度匹配

(a) 环境改变前 (b) 环境改变后

机器人
实际位置

 

(c) 地 图 上 的

位置

图19　环境改变前后及机器人位置

图17　改进AMCL粒子收敛过程
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内进行 35次定位实验 . 实验结果如表 5所示，本文算法

正确恢复了遮挡物体类别，仍保持着较高的定位成功

率，为 88.6%. 虽然文献［10］算法可利用语义信息进行

定位，但由于环境变化导致语义物体被遮挡，定位成功

率受到较大影响，仅为 45.7%. 原始算法定位成功率仅

为 17.1%. 在定位平均效率方面，本文算法相比原始算

法提升了55.3%.

在粒子收敛速度方面，如图 23 所示，改进后的算

法收敛速度大约为原始算法的 1.76 倍，收敛速度显著

提升 .

5　结论

本文通过结合GD机制和ASF模块改进YOLOv8的

Neck部分，增强了特征融合能力，并进行剪枝操作 . 通

过改进后的 YOLOv8提取环境中物体的语义信息并映

射到栅格地图上，生成语义地图并构建语义链表 . 通过

语义链表为AMCL提供预定位位姿，并提出了一种免疫

遮挡方法，有效提升了AMCL算法在相似及变化场景下

的定位准确性和鲁棒性 .
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