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Abstract　Forintelligentrobots,it􀆳sanimportantandchallengingabilitytounderstandenvironment
correctly,andso,sceneunderstandingbecomesakeyprobleminroboticscommunity．Inthefuture,

moreandmorefamilieswillhaveservicerobotslivingwiththem．Familyrobotsneedtosenseand
understandsurroundingenvironmentreliablyinanautonomousway,dependingontheironＧboard
sensorsandsceneunderstandingalgorithms．Specifically,arunningrobothastorecognizevarious
objectsandtherelationsbetweenthemtoautonomouslyimplementtasksandperformintelligentmanＧ
robotinteraction．Usually,RGBＧD(RGBdepth)visualsensorscommonlyusedbyrobotstocapture
coloranddepthinformationhavelimitedfieldofview,andsoitisoftendifficulttodirectlygetthe
singleimageofthewholesceneinlargeＧscaleindoorspaces．Fortunately,robotscanmovetodifferent
locationsandgetmoreRGBＧDimagesfrom multipleperspectiveswhichcancoverthewholescenein
total．Inthissituation,weproposeanindoorsceneunderstandingalgorithm basedoninformation
fusionofmultiＧviewRGBＧDimages．Thisalgorithmdetectsobjectsandextractsobjectrelationshipon
singleRGBＧDimage,thendetectsinstanceＧlevelobjectson multiple RGBＧDimageframes,and
constructsobjectrelationorientedtopologicalmapasthemodelofthewholescene．Bydividingthe
RGBＧDimagesintocells,thenextractingcolorhistogramfeaturesfromthecells,wemanagetofind
andassociatethesameobjectsindifferentframesusingtheobjectinstancedetectionalgorithmbased
onthelongestcommonsubsequence,overcomingtheadverseinfluenceonimagefusioncausedby
RGBＧD camera􀆳s viewpointchanges．Finally,theexperimentalresults onthe NYUv２ dataset
demonstratetheeffectivenessoftheproposedalgorithm．

Keywords　objectdetection;objectinstancedetection;RGBＧDimage;objectＧrelationtopological
map;sceneunderstanding



摘　要　对于智能机器人来说,正确地理解环境是一项非常重要且充满挑战性的能力,从而成为机器人

学领域一个关键问题．随着服务机器人进入家庭成为趋势,让机器人能够依靠自身搭载的传感器和场景

理解算法,以自主、可靠的方式感知并理解其所处的环境,识别环境中的各类物体及其相互关系,并建立

环境模型,成为自主完成任务和实现人 机器人智能交互的前提．在规模较大的室内空间中,由于机器人

常用的 RGBＧD(RGBdepth)视觉传感器(同时获取彩色图像和深度信息)视野有限,使之难以直接获取

包含整个区域的单帧图像,但机器人能够运动到不同位置,采集多种视角的图像数据,这些数据总体上

能够覆盖整个场景．在此背景下,提出了基于多视角 RGBＧD图像帧信息融合的室内场景理解算法,在单

帧 RGBＧD图像上进行物体检测和物体关系提取,在多帧 RGBＧD 图像上进行物体实例检测,同时构建

对应整个场景的物体关系拓扑图模型．通过对 RGBＧD 图像帧进行划分,提取图像单元的颜色直方图特

征,并提出基于最长公共子序列的跨帧物体实例检测方法,确定多帧图像之间的物体对应关联,解决了

RGBＧD摄像机视角变化影响图像帧融合的问题．最后,在 NYUv２(NYUdepthdatasetv２)数据集上验

证了本文算法的有效性．

关键词　物体检测;物体实例检测;RGBＧD图像;物体关系拓扑图;场景理解

中图法分类号　TP３９１．４１

　　近年来,场景理解成为机器视觉以及智能机器

人领域备受关注的一个重要问题．对于工作在人居

环境的服务机器人来说,通过检测、识别场景中的各

种物体并提取物体之间的关系,有助于更好地理解

其所在环境,从而实现任务规划、物体搜索、人 机器

人交互等自主行为．
可想而知,机器人必须全面地掌握环境中的信

息,才能正确地理解环境．但是机器人搭载的视觉传

感器,例如 RGBＧD(RGBdepth)传感器,通常视野

有限,无法直接采集到覆盖整个场景的图像数据帧．
因此,机器人需要游走到不同视角位置采集多帧数

据,并将多帧数据中的信息进行综合,才能获得其所

在场景的全面信息．
为实现多帧图像数据间的信息融合,常见的做

法是通过图像拼接方法将多帧图像数据整合成为一

幅全景图像[１],进而进行物体检测等信息提取工作．
但是图像拼接算法[２]对视角变化较为敏感,效果不

稳定．另外一些做法是通过３维重建算法[３Ｇ４]进行多

帧数据的信息融合,这需要进行大量复杂计算,而服

务机器人工作在动态变化多发的室内环境中,维护

３维模型的计算及存储代价较高．
基于以上背景,本文提出了一种基于多视角

RGBＧD图像帧信息融合的场景理解算法．该算法的

目标在于通过物体实例检测将不同图像帧的物体检

测结果、关系提取结果进行融合,最终得到表征整个

场景理解结果的物体关系拓扑图．该算法流程如图１
所示,首先对多帧图像逐帧进行物体检测与关系提

取,随后将每帧图像物体检测结果与场景中已知的

同类物体进行实例检测,将重复的物体实例去除,将
新发现的物体实例与原有的物体关系图进行融合,
根据融合结果对物体关系图进行更新,以此迭代完

成整个场景的物体检测和关系提取．

Fig．１　Theflowdiagramofouralgorithm
图１　本文算法的流程图

本文主要贡献有２个方面:１)对RGBＧD图像帧

进行划分并提取图像单元的颜色直方图特征,基于此

提出了基于最长公共子序列的跨帧物体实例检测算

法,以支持多视角图像帧的融合;２)完成了面向室内
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整体场景、融合多视角 RGBＧD图像帧的场景理解,
并生成物体关系图作为场景理解的结果模型．

１　相关工作

１．１　物体检测

物体检测是计算机视觉领域的研究热点,也是

机器人领域场景理解任务的关键问题．近年来,深度

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)
已经成为物体检测任务的基础工具[５]．深度神经网

络在提取图像高层抽象特征方面性能优越,早期的

工作如 RＧCNN[６](regionＧbasedconvolutionalneural
network)以及其加速版本FastRＧCNN[７]使用深度

卷积神经网络提取特征,结合候选框提取算法实现

物体检测．后续工作 FasterRＧCNN[８Ｇ９]提出候选框

提取网络(regionproposalnetwork,RPN)将候选

框提取过程囊括至端到端的网络模型中．MaskRＧ
CNN[１０]在 FasterRＧCNN 的基础上添加了用于分

割物体实例的网络分支,实现了集物体检测和语义

分割于一体的网络模型．
１．２　物体实例检测

物体实例检测算法的目标是检测出现在不同图

像帧中的同一物体的实例．一些使用纹理特征(例如

灰度共生矩阵[１１])的算法通过描述物体表面纹理分

布来进行物体实例判别．Bao等人[１２]使用基于部件

的表示方式对物体实例进行建模,并通过物体的部

件外观和几何特征进行比较来判断物体对象的外观

一致性．通过特征点匹配进行物体实例检测[１３Ｇ１４]是

另一种算法思路,这种算法对于平面的形变具有一

定的鲁棒性,但同时受视角变化影响较大．
图像检索问题[１５]与物体实例检测具有关联性,

同时也存在明显差异．图像检索算法通常对图像整

体进行相似度评估,而物体实例在不同视角下往往

会在整体上产生较大的差异．
１．３　环境建图

地图构建是智能机器人领域的一个经典问题,
近年以来,集成了空间几何信息和物体属性信息的

语义地图成为主流的地图格式．Silberman等人[１６]

将室内RGBＧD数据解析为地板、墙壁、支撑面和物

体等区域,然后恢复不同区域之间的支撑关系．
Koppula等人[１７]利用各种特征和上下文关系,包括

局部视觉外观、形状、物体共现和几何关系等,对点

云数据进行语义标注,同时抽取不同语义点云之间

的邻近或者上下关系．

语义地图可用于导航和各种操作任务,但其存

在存储消耗大、构建及维护计算量大的问题,且在环

境发生动态 变 化 时 鲁 棒 性 较 差．因 此Ikehate等

人[１８]定义了一系列的图结构生成室内环境的结构

化模型,如以图节点表示房间、墙和物体等元素,以
实线表示２个节点具有公共边界,以虚线表示没有

边界约束的附着关系等,与语义地图相比,这种地图

具有结构简单、易于构建和维护的优点．类似地,本
文提出结构简单、易于构建和维护的物体 关系拓扑

图作为场景理解的表达．

２　物体实例检测算法

本文算法在融合多图像帧中的物体检测结果

时,需要识别出现在不同图像帧中的相同物体实例,
物体实例是指在不同视角图像帧中出现的同一个物

体的样本．在识别物体实例时,物体的颜色特征比结

构特征更加具有区分性,但在不同图像帧中,物体的

完整性与视角均可能发生变化,因此,同一个物体实

例在不同图像帧中的整体颜色特征可能产生较大差

异,在此背景下本文采用基于图像单元的颜色特征

提出了物体实例检测算法．
２．１　图像划分和LCS算法描述

Fig．２　Thecorrespondenceofsomecells
图２　部分单元对应关系

在不同视角下,物体实例的完整性与位姿均会

发生变化,因此,同一物体实例的颜色直方图在不同

图像中也会有较大差异．但同时,不同图像帧中的相

同物体实例会具有一定的共同部分,为了更好地表

达这种跨帧、跨视角的部分对应关系,划分为若干个

细胞单元,则其细胞单元之间具有相应的对应关系,
如图２所示:
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本文引入最长公共子序列算法(longestcommon
subsequence,LCS)描述２个图像的细胞单元序列的

相似程度[１９Ｇ２０]．LCS算法在文本分析中常用来计算

２个字符串的相似度．对于２个字符序列(S１,S２),
记S１i,S２j 分别为序列S１,S２ 的子序列 (S１０,

S１１,􀆺,S１i),(S２０,S２１,􀆺,S２j),则VLCS(S１i,

S２j)计算方式为

VLCS(S１i,S２j)＝
VLCS(S１i－１＋S２j－１)＋１,S１i＝S２j;

max(VLCS(S１i,S２j－１),VLCS(S１i－１,S２j)),

　S１i≠S２j．

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

LCS算法可以通过动态规划进行优化,即引入

状态数组对中间状态进行记录以避免多层递归．假
设字符序列(S１,S２),其长度分别为(l１,l２),其状

态数组记为c[l１,l２]．在计算过程中,首先将数组的

第１行和第１列初始化为０,表示２个序列其中之

一长度为０的情况．随后从c[１,１]开始,按照从左向

右、从上到下的顺序,计算数组中每个位置的值:

c[i,j]＝
c[i－１,j－１]＋１,S１i＝S２j;

max(c[i－１,j],c[i,j－１]),S１i≠S２j．{
(２)

最后,数组右下角的数值c[l１,l２]即为序列

(S１,S２)的最长公共子序列长度．在本文中,２幅图

像分别被均等划分为n 个细胞单元,则在获取２个

图像单元序列的最长公共子序列长度后,即可计算

２个图像单元序列的相似度:

similarity(S１,S２)＝VLCS(S１,S２)∕n． (３)
当２个图像子单元序列之间的相似度大于某阈

值时,则认为２个图像序列代表的是同一个物体,实
验中阈值选择为０．５５．
２．２　图像细胞单元相似度定义

图像单元并不像字符一样可以直接比较是否相

等,因此本文提取图像细胞单元的颜色特征以描述

２个图像单元的相似性．颜色直方图是反映颜色分

布的重要特征．本文使用RGB颜色空间统计颜色直

方图,以R(红色)、G(绿色)、B(蓝色)这３种基本色

为基础,进行不同程度的叠加来表示不同的颜色模

型,其中每种基本色按亮度的不同分为２５６个等级．
由于在不同视角处光照条件也存在差异,因此

同一物体实例在不同图像中成像亮度可能发生变

化．为减少亮度变化带来的影响,在统计颜色直方图

时将２５６个亮度等级平均划分为８个区间,每个区

间大小为３２,即每个通道将产生一个８维直方图向

量．随后,每个通道的直方图向量被归一化至区间

[０,１],记为r,g,b．为了更加精细地表达颜色分布,
将３个直方图向量r,g,b 两两对比,计算其差的绝

对值,形成通道之间的颜色对比向量,计算方法为

cmp(α,β)＝abs(α－β)． (４)
将３个颜色通道 RGB各自像素值的总和记为

SR,SG,SB,记SA＝SR＋SG＋SB,则图像的颜色直

方图特征为

feature＝(r,g,b,cmp(r,g),cmp(r,b),

cmp(g,b),SR∕SA,SG∕SA,SB∕SA), (５)
其中包含６个８维向量和３个实数．当２个图像单

元进行比较时,对于颜色直方图特征中的６个８维

向量,分别计算对应向量之间的欧氏距离,对于特征

中的３个实数,分别计算对应实数之间差的绝对值,
最终将计算结果串联为９维向量,该向量即用来描

述２个图像单元间的相似性．通过训练支持向量机

(supportvectormachine,SVM)来判断２个图像单

元是否能够视为同一个“字符”．

３　融合多视角图像帧的场景理解

本文基于第２节给出的物体实例检测算法,实
现基于多视角图像帧的场景理解,即通过物体实例

检测算法将多帧图像中的物体检测结果进行融合,
构建场景中的物体关系拓扑图．下面对物体检测和

物体关系图构建２个方面的内容进行详细介绍．
３．１　基于 MaskRＧCNN模型的单帧图像物体检测

随着深度学习在物体检测领域的应用,各种深

度网络模型被相继提出,物体检测的精度也逐渐提

高．MaskRＧCNN是用于物体检测与语义分割的深

度网络模型,该模型在 FasterRＧCNN 的基础上添

加了物体实例分割分值,因此能够同时进行物体检

测与语义分割．本文使用在数据集上预训练好的

MaskRＧCNN模型,在NYUv２(NYUdepthdataset
v２)数据集[１５]上微调,进行物体检测．

NYUv２数据集包含１４４９张标注的 RGBＧD图

像,来自３个城市中４８４个不同的商业和住宅区域．
本文将该数据集手工划分为６１０个场景片段,表１
展示了含有不同数量图像帧的场景片段分布情况．
其中,包含图像帧数量为１的场景片段即为独立的

单帧图像,包含图像帧数量超过４的场景片段多采

集于商场等大型场景．考虑到本文的研究背景,将包

含图像帧数量为２,３,４的图像划分为测试集,其他

图像划分为训练集．本文在划分后的数据集上使用

经过微调的 MaskRＧCNN模型进行物体检测．
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Table１　StatisticsofSceneFragments
表１　分布情况

NumberofImageFrames
IncludedintheScene

NumberofScenes

１ ２４８

２ １１８

３ １３０

４ ６９

５ ３０

６ ９

７ ２

８ １

１４ １

２７ １

３３ １

３．２　基于物体实例检测的多帧图像融合

对于同一场景采集的多帧图像,首先使用３．１
节给出的算法对单帧图像进行物体检测,然后使用

前述物体实例检测算法将单帧图像中的每个物体与

当前场景中已有的物体进行比对以进行去重复处

理,从而获取对场景中所有物体的检测与识别结果．
３．３　物体关系图构建

在基于多视角图像帧完成对整个场景中的物体

进行检测识别之后,提取物体之间的关系,构成物体

关系拓扑图,作为场景理解结果的呈现形式．简单

起见,本文仅考虑物体之间的相对位置关系．
随着深度传感器的普及使用,能够方便地获取

场景的深度数据．深度图像包含了显式的空间信息,
为提取物体之间的相对位置关系提供了方便．与文

献[２１]类似,本文定义了物体之间最常见的２类空

间关系,分别是“邻近”与“上下”关系．在获取深度图

像后,首先使用中值滤波对图像进行降噪以去除边

界处的毛边,随后计算每个物体框之间的豪斯多夫

距离．对于点集A 和B,豪斯多夫距离计算过程是:
首先计算点集A 中的任一点ai 到点集B 中任一点

bi 的最短距离di,然后选取其中的最大值,即为点

集A 和B 之间的豪斯多夫距离,表示为

H(A,B)＝max(a∈A){min(b∈B)d(a,b)}．(６)
对于某个物体O 而言,周围物体与其关系存在

如图３所示的２种情况．
对于“邻近”关系,２个相互邻近的物体在图像

中可能表现为左右相邻和前后相邻,由于存在视角

变化,左右相邻和前后相邻能够在不同视角下互相

转化,因此统一表现为“邻近”关系．而“上下”关系不

Fig．３　Therelationshipbetweenobjects
图３　物体关系示意图

受视角的影响,只存在一种情况．然而,对于 “邻近”
关系和“上下”关系,其整体豪斯多夫距离可能是十

分相近的,因此对于２个物体框只计算水平方向和

深度方向的距离,最后以２个物体框垂直方向上的

中点距离以及垂直投影重叠度来判断其上下关系．
同时,由于存在透视现象,距离传感器越远的物体在

图像上成像越小,因此在计算水平方向的距离时设

置了一个与深度大小相关的系数,即:

d(a(xi,yi,di),b(xj,yj,dj))＝
w×min(di,dj)×(xi－xj),(di－dj)．(７)
当２个物体框之间的豪斯多夫距离小于某个阈

值T１ 时,则认为其存在关系,否则认为其距离很

远,相互之间影响力较小,不产生关系．当２个物体

框靠近且２个物体框之间的垂直中点距离大于某阈

值T２,并且二者水平向下的投影重叠度超过某阈值

T３ 时,判断其为“上下”关系,否则为“邻近”关系．
本文使用有向图结构构建物体关系图．对于物

体关系,本文设置了语法规则构建物体关系图:

１)有向图中每个节点表示一个物体;

２)节点具有颜色属性,该属性表示了物体的类

别信息;

３)具有“邻近”关系的物体之间使用虚线无向

边进行连接;

４)具有“上下”关系的物体之间使用实线有向

边进行连接,有向边由上方的物体指向下方的物体;

５)不存在任何关系的物体之间不存在边．
可见,与经典的机器人地图相比,物体关系图不

保留原始图像数据、不进行３维环境模型重建,因此

所需计算量、存储量大大减少,且图的表达形式更为
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直观,可以较好地支持语义导航、物品搜索等机器人

典型任务．例如物品关系图中的邻近关系,可以帮助

机器人根据已经发现的物品定位未知相关物体的搜

索区域．

４　实验结果与分析

４．１　物体检测实验

本文使用在 NYUv２数据集上微调的 MaskRＧ
CNN模型检测其中的物体．该实验中,物体类别共

有２１类,训练图像８３２张、测试图像６１７张．表２展

示了物体检测实验效果:

Table２　ResultsofObjectDetection
表２　物体检测结果展示

Classes Precision Recall
Numberof

LabeledClasses

Mantel ０ ０ １４

Counter ０．２９２３ ０．１８０９ １０５

Toilet ０．６１７６ ０．６１７６ ３４

Sink ０．４９１２ ０．５９５７ ４７

Bathtub ０．２５００ ０．１０５２ １９

Bed ０．６６１２ ０．５７４７ ２１４

Headboard ０．２４５９ ０．２７７７ ５４

Table ０．４０９２ ０．２７４０ ３５４

Shelf ０．５５８１ ０．１２３７ １９４

Cabinet ０．２９６８ ０．３６９３ ４６３

Sofa ０．４３５３ ０．６１５８ １６４

Chair ０．３７０８ ０．６６７８ ５５７

Chest ０ ０ １８１

Refrigerator ０ ０ ２９

Oven ０．４１９３ ０．５９０９ ２２

Microwave ０．５２３８ ０．５２３８ ２１

Blinds ０．３７９４ ０．４８９０ １８２

Curtain ０．３８３５ ０．２６９２ １０４

Board ０ ０ ６５

Monitor ０．２８４１ ０．５８４２ ８９

Printer ０．１６００ ０．１７３９ ２３

Total ０．３８０７ ０．３９８６ ２９３５

４．２　物体实例检测实验

本节描述了２个实验．第１个实验在NYUv２数

据集中选取了２０７对正样本、１４２对负样本,对比本

文提出的基于图像细胞单元的颜色直方图特征算法

与整体颜色直方图特征算法(记为SimColor)和基

于 ORB(orientedFASTandrotatedBRIEF)特征

匹配的算法(记为 ORBＧMatch)的实例检测效果,展
示本文算法的有效性．正样本为出现在不同图像帧

中同一物体实例对,负样本则为随机选取的不同物

体实例．
整体颜色直方图算法统计样本对的整体直方

图,并计算对比向量,然后训练SVM 分类器来判断

其是否为同一物体实例．基于 ORB特征匹配[１４]的

算法通过统计样本对中高质量 ORB特征匹配点的

数量,判断是否同一物体实例,本文设定匹配点数量

大于等于４即表示同一物体．
表３展示了不同算法的检测结果,由表３可见

本文提出的算法在该样本集上表现出了更好的效

果．此外,实验表明该算法对视角、光照条件等因素

的变化所带来的影响具有更好的鲁棒性．

Table３　ResultsonPositiveＧNegativeSamples
表３　正负样本集实验

Algorithm Precision Recall

SimColor ０．５４ ０．４７

ORBＧMatch ０．６７ ０．５１

Ours ０．９４ ０．９５

第２个实验对 NYUv２数据集中的５８个场景

片段进行了标注与实验,每个场景片段包含几帧不

同视角的图像,包含３７９对物体实例对．表４展示不

同算法检测结果的精确率与召回率,并使用 FＧ
Score对精确率与召回率进行综合评估．FＧScore是

精确率(precision,P)和召回率(recall,R)的加权

调和平均,常用来评估分类模型的好坏,计算为

Fδ＝
(δ２＋１)×P×R
δ２×P＋R

, (８)

其中δ＝１．

Table４　ResultsonNYUv２
表４　综合实验

Algorithm Precision Recall FＧScore

SimColor ０．１３ ０．３５ ０．１８９５

ORBＧMatch ０．３７ ０．５２ ０．４３２３

Ours ０．５８ ０．７２ ０．６４２４

实验结果如表４所示,可以得出,本文基于图像

细胞单元的颜色直方图物体实例检测算法精确率和

召回率均优于整体颜色直方图算法及基于 ORB特

征的匹配算法．
４．３　场景理解与关系图构建实验

本实验展示了实例检测结果和建立物体关系图
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的过程．表５,６展示了融合计算过程,其中 Monitor１_

added代表已经加入到场景中的显示器实例１,使用

Monitor１_f２代表第２帧图像中的显示器实例１．
表５,６中仅列出对比的物体实例．表７给出了某个

具有３帧图像的室内场景的理解与建图过程．
在表７中,第１帧图像有４个物体被检测出来．

由于物体关系拓扑图初始状态为空,因此４个节点

均被添加至关系图中,使用３．３节中描述的方法判

断显示器２和打印机１是相邻的关系,显示器２和

打印机１之间用无向虚线连接．
在第２帧图像中４个物体被检测到,其中显示

器和打印机已经出现,因此使用第２节描述的物体

实例检测算法比较同类别物体的相似性．从表５中

可看到,第２帧中的显示器与场景中已有的显示器

实例１匹配度更高,且大于阈值０．５５,所以认为第２
帧图像中的显示器为已有显示器实例１,打印机实

例的判别过程类似．使用３．３节中描述的方法判断

打印机１位于桌子１上,所以打印机１和桌子１之

间使用有向实线连接,箭头由打印机指向桌子,其余

判定相邻的物体使用虚线连接．第３帧图像的融合

过程类似,融合计算参考表６．

Table５　MultiＧFrameFusionProcessStep１
表５　多帧融合过程Ｇ第１步

ObjectinScene
Similarity

Monitor１_f２ Printer１_f２

Monitor１_added ０．５７

Monitor２_added ０．４１

Printer１_added ０．５９

Table６　MultiＧFrameFusionProcessStep２
表６　多帧融合过程Ｇ第２步

ObjectinScene
Similarity

Monitor１_f３ Chair１_f３ Chair２_f３

Monitor１_added ０．８１

Monitor２_added ０．３８

Chair１_added ０．７７ ０．４０

Table７　ResultofSceneUnderstandingandMapBuilding
表７　场景理解与建图结果

Phase TheFirstFrame TheSecondFrame TheThirdFrame

Object

Detection

ObjectＧrelationMap

ofSingleFrames

ObjectＧrelationMap

ofScene

　Notes:“ＧＧＧＧＧＧ”representsthecloseＧtorelationand“ →”representsonＧtopＧofrelationfromobjectAtoobjectBifobjectAisonthe

topofobjectB．
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５　总　　结

本文提出了一种直观有效的跨帧物体实例检测

算法,并在此基础上实现了基于多视角 RGBＧD 图

像帧信息融合的室内场景理解,融合多帧图像中的

物体检测结果,并提取物体间的拓扑关系,构建场景

内的物体关系图．该算法能够有效集成多帧图像中

的场景信息,实现整体场景理解．如何进一步提高算

法的实时性,并应用于移动机器人的在线运行及具

体任务,是下一步的研究方向．
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