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语义赋能的空间感知编解码技术研究

陈鸣锴，刘沁妍
（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003）

摘 要：针对特种机器人在大规模场景实时重建时所面临的计算复杂性、网络传输效率和高保真度语义重建等

问题，提出了一种语义赋能的空间感知编解码技术。首先，采用BEV特征映射将点云转换为结构化张量；其次，

基于语义信息生成二值语义掩码实现关键区域定位和数据稀疏化；再次，构建层次化熵编码框架，通过可学习

量化和超先验概率模型实现高效压缩；最后，解码采用具身智能场景语义对齐重建确保几何与语义高保真恢复。

实验结果表明，所提方法在保持良好重建质量的同时实现了高效的数据传输，充分验证了该方法的有效性和鲁

棒性。
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Abstract: To address the challenges of computational complexity, network transmission efficiency, and high-fidelity se‐

mantic reconstruction faced by specialized robots in large-scale scene real-time reconstruction, a semantic-enhanced spa‐

tial perception codec technology was proposed. Firstly, BEV feature mapping was adopted to convert point clouds into 

structured tensors. Secondly, binary semantic masks were generated based on semantic information to achieve key region 

localization and data sparsification. Thirdly, a hierarchical entropy coding framework was constructed to realize efficient 

compression through learnable quantization and hyper-prior probability models. Finally, decoding adopts embodied intel‐

ligent scene semantic alignment reconstruction to ensure high-fidelity restoration of geometry and semantics. Experimen‐

tal results demonstrate that the proposed method achieves efficient data transmission while maintaining good reconstruc‐

tion quality, which fully validates the effectiveness and robustness of the method.
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0　引言

随着人工智能、机器学习和传感器技术的飞速

发展，搜救机器人、管道检测机器人、核环境机器

人等特种机器人在危险环境勘察、应急救援和未知

区域探索中应用日益广泛[1]。特种机器人通常依赖

激光雷达、RGB-D相机等传感器获取环境的三维
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空间信息，构建精确的场景模型[2]。传统空间感知方

法主要基于几何特征提取和点云处理技术[3]，在静态

环境中具有较高的重建精度，但在复杂动态环境下

往往忽略语义信息，难以支撑任务导向分析。同时，

感知算法[4]常采用统一处理策略，难以随任务自适应

调整，在资源受限条件下难以兼顾精度与效率。

在灾区、地下管廊等极端环境中，通信带宽受

限、时延增大使传统“先感知、后传输、再处理”的

串行架构面临显著瓶颈[5]，大量点云与图像数据难以

及时回传，制约了远端态势感知与决策效率。尽管现

有压缩传输方法可在一定程度上缓解带宽压力，但多

采用通用压缩策略，未显式利用语义与任务相关性，

易在高压缩率下造成关键语义与细节信息丢失[6]。

具身智能作为特种机器人智能化的重要方向，

强调机器人基于环境感知结果进行自主决策与行为

规划，这不仅要求系统感知几何结构，还需理解环

境中物体的语义属性与空间关系[7]。由于不同任务

对环境信息的关注重点存在显著差异[8]，现有以几

何为主的空间感知与数据处理方法缺乏任务自适应

能力，难以实现面向具体任务的高效信息筛选与

传输。

因此，在实际应用中，各类特种机器人通常面

临3个关键挑战。

1) 如何应对极端或通信带宽受限的环境。在

救灾、地下管廊、核环境等场景中，通信带宽极其

有限且时延高，需要一种机制来确保任务关键语义

信息能被传递，以免因数据不全或时延导致指挥

误判。

2) 如何减轻前端计算与传输压力。在嵌入式

或能源受限平台上，算力与存储资源都有限，因此

必须减少点云原始数据的传输与处理量，否则长期

运行难以维系。

3) 如何提高终端决策效率与可靠性。在远端

决策节点，若收到的是冗余原始数据，则需要额外

的解析和筛选，既耗时又可能出错，因此传送符合

任务要求的子集便成了保障终端决策效率与可靠性

的关键。

针对上述挑战，本文提出了一种以感知−语义

理解−编码−重建为一体的空间信息编解码方案，

旨在通过具身智能提供高效的空间感知与传输支

持。本文主要贡献如下。

1) 提出了语义驱动的主动编解码方法，将任

务相关性引入量化、掩码与熵建模中，不仅突破了

传统“被动压缩”的局限，还能在资源约束下优先

保证任务关键信息的保真度。

2) 构建了端到端的语义一致性编解码框架，

在解码重建过程中引入“优先级权重→点云语义映

射”机制。该机制利用解码端为适应后端任务分配

的优先级权重，将任务优先级直接注入重建点云的

语义标注中，从而做到“编码端按任务优先级分配

资源→解码端按优先级直接标注语义”，保证任务

相关语义在低码率下得到优先恢复。

3) 提出了面向具身智能的动态资源调度机制，

将网络状态、任务优先级与实时性约束纳入编码决

策，使系统能够在复杂异构环境中保持高效、鲁棒

的空间感知与重建能力。

1　相关工作

空间场景感知与理解、空间数据压缩与传输以

及具身智能决策的相关研究各有侧重，共同构成了

空间环境感知与交互系统的核心支撑。这三大方向

的深度汇聚正驱动远程场景感知与交互技术的快速

演进。本节将系统回顾其研究现状、探讨应用前

景，并指出各自面临的关键挑战，为后续提出语义

赋能的空间感知编解码技术奠定坚实基础。

1.1　空间场景感知与理解

近年来，随着深度学习、计算机视觉、传感器

技术与图形渲染等多学科的融合，空间场景感知与

理解取得了飞速发展。Azuma等[9]提出的 ScanQA

框架首次在ScanNet彩色深度点云与文本问答对上

联合训练，通过结合 3D对象提议与问句嵌入，开

启了空间数据与语言推理的探索。Leutenegger[10]

进一步引入闭环检测与惯性测量单元辅助，实现场

景图的持续校正，展现实时流式感知趋势。Bult‐

mann等[11]设计的分布式边缘传感器网络将实时语

义标注与几何结构深度融合，支持对大规模工业厂

区和室外公共空间的低时延监控与交互。

随着大型预训练模型与多模态学习的普及，空

间场景感知与理解正进一步向“语言−视觉−几何”

协同的方向演进。Chen等[12]利用大规模语言模型

增强室内物体与功能区分类，将常识推理融入场景

建模。 Jia 等[13] 和 Li 等[14] 在 OccupancyDETR 和

OccScene中统一物体检测、占用预测与三维生成，

推动感知与生成的双向理解。最新如 Qi 等[15]的
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GPT4Scene与 Jiang等[16]的社交视觉−语言−动作联

合模型，将视觉语言模型扩展至视频、语音与三维

交互，显著提升了人机协作与空间指令执行能力。

未来，多粒度语义表示、时空一致性与大模型推理

的深度融合，必将推动空间场景感知与理解迈向更

高智能化阶段。

1.2　空间数据压缩与传输

近年来，随着遥感、激光雷达、RGB‑D相机

等多源空间数据量爆发式增长，高效存储与传输在

时效与质量间的平衡成为研究热点。Fu等[17]将残

差网络嵌入传统变换流程，显著提升了高频纹理保

真。同时，针对图像自相似与细节保持，分形编码

与小波变换仍具优势。He等[18]结合分形编码与小

波多尺度分解，在保持细节的同时加快编码。为兼

顾视觉感知，Yuan 等[19]引入人类视觉系统模型，

对低比特率水平下的图像压缩进行感知优化，确保

带宽受限下的视觉质量。

在传输端，边缘计算与物联网催生轻量、低时

延的一体化压缩方案。Yang等[20]在电力相机数据

中采用预测量化与比特打包三阶段算法，大幅降低

传输负载。Lu等[21]提出了基于Transformer的空频

混合解码，适用于高帧率、低时延视频压缩。面向

高光谱和天文数据的无损压缩，Khoshkhahtinat

等[22]分别利用递归神经网络与时空冗余学习定制

专业场景。未来，端到端学习、动态自适应与跨模

态协同将进一步推动海量空间数据的智能传输与实

时应用。

1.3　具身智能决策

近年来，具身智能决策在虚拟与物理环境中均

取得显著进展。在沉浸式场景下，Yasuda等[23]提

出的多模态智能调解框架通过融合真实与合成运动

传感器数据，将事件触发时的视觉信息分发至

YOLO集群，实现了去中心化的实时决策。针对动

态突发环境，Zhou等[24]设计的“HAZARD”基准

测试模拟多变干扰，评估智能体在不确定条件下的

应急响应能力。在工业 4.0和制造领域，具身智能

决策同样大放异彩。Gao等[25]基于网络物理生产系

统与非线性核映射，构建了自适应健康诊断与维护

决策方法，实现了机器人伺服系统的在线故障预

测。Coito等[26]通过融合传感器与业务数据，搭建

了实时预测性维护与调度系统。

深度强化学习与多模态大模型的融入，为具身

智能决策带来新机遇。Ahn等[27]提出的 SayCan框

架展示了大语言模型与领域知识融合的具身智能决

策模式。展望未来，随着时空记忆、语义推理和大

模型推理能力的深度融合，具身智能决策将进一步

提升自主性、适应性与可解释性，助力智慧城市、

数字孪生和机器人导航等领域的智能化革新。

1.4　出发点与挑战

本文面向具身智能的高效空间感知与传输设计

专属的编解码技术，但在设计过程中面临多重挑

战。一是大规模空间环境重建不仅需要高精度几何

保持，而且还要精细建模语义层级。在计算与通信

受限条件下，如何实现“语义优先”的重建是首要

难点。二是在灾害救援、地下管廊等极端环境中，

网络极不稳定，带宽受限且时延高。如何在动态条

件下实时分配资源与调度编码，确保关键语义可靠

传递是核心问题。三是现有点云压缩多采用统一策

略，忽视任务对区域和语义的差异化需求。如何在

编码端保留任务优先级，并在解码端实现语义对

齐，是由“压缩优化”迈向“任务驱动”的关键。

概括而言，本文需应对三大挑战：计算与通信约束

下的语义优先级重建；极端环境中的网络瓶颈与实

时传输难题；任务自适应的语义一致性与资源调度

机制缺乏。

2　语义赋能编解码技术总体框架

面对大规模空间场景的实时感知与远程传输需

求，传统的点云压缩方法往往忽略了数据中蕴含的

语义信息，导致在带宽受限环境下关键信息丢失。

本文提出的具身智能赋能的空间感知编解码技

术首先对空间点云根据任务相关性进行语义驱动的

特征筛选，通过生成语义掩码与优先级权重，实现

对关键区域的显式提取与稀疏化表示。接着，结合

层次化熵编码框架与可学习量化机制，在考虑语义

权重与网络状态的条件下动态调整压缩策略，生成

兼顾效率与语义保真的紧凑比特流。在解码端，系

统引入语义一致性重建机制，将任务优先级直接映

射至点云的语义标注，实现几何结构与语义信息的

协同恢复，并支持具身智能场景下的任务自适应解

析。整个技术流程实现了从原始点云数据的语义筛

选到高效编码传输，再到目标场景重建的完整闭环

处理，总体框架结构如图1所示，主要包括三大模

块：空间场景感知与语义理解、任务语义权重动态
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量化超编码和具身场景解码与语义对齐重建。后文

将对这3个模块进行详细介绍。

2.1　空间场景感知与语义理解

在空间场景感知与理解的过程中，原始点云数

据通常呈现出结构复杂、数据量大等特点，需要通

过有效的特征提取和表示方法来捕获其中的几何结

构和语义信息。为了实现这一目标，本文采用特征

映射方法，其核心在于将原始稠密的三维空间点云

转换为结构化张量，既保留了点云中几何与语义信

息，又为后续的网络处理和压缩编码提供了有效的

表示。输入是一组高精度重建的三维空间点云，点

的数量在数十万级别，并且每个点不仅包含简单的

( x,y,z )坐标，还携带协方差描述、颜色分量和语义

标签。具体而言，将点云集合记为

P = { pi|i = 1,2,⋯,N } (1)

其中，第 i个点pi包含空间坐标( xi,yi ,zi )、协方差矩

阵Σi、颜色分量(ri,gi,bi )和语义标签向量si，其中协

方差矩阵可简化为局部尺度(σ 2
x,i,σ

2
y,i,σ

2
z,i )或椭球参数。

多维属性使每个点既具有高精度空间信息，也可反

映局部不确定性、外观特征与语义归属。

为了将稠密的点集合映射为规则张量，首先对

三维点云进行空间划分，大致流程如图2所示。基

于PointPillars[28]的算法，首先在水平方向上进行二维

网格划分，获得H × W个垂直柱状单元。记网格步

长 为 Δx 和 Δy， 平 面 覆 盖 范 围 为 [ Xmin,Xmax ) ×

[Ymin,Ymax )。任意点 pk = ( xk ,yk ,zk )被映射到垂直柱

状单元(h,w)。

h = ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

xk - Xmin

Δx
,w =

ê

ë
êêêê

ú

û
úúúú

yk - Ymin

Δy
(2)

其中，ë û⋅ 表示向下取整，h ∈{ 0,⋯,H - 1 }，w ∈{ 0,⋯, 

W - 1 }，H = é
ê
êêêê ù

ú
úúúú

Xmax - Xmin

Δx
，W =

é

ê
êêêê

ù

ú
úúúú

Ymax - Ymin

Δy
。这

样整个场景在水平方向上被划分为H行W列的柱状

网格，共H × W个垂直柱状单元，而每个单元中汇

聚了 z方向上落在对应( x,y )范围内的所有点。

对于每个垂直柱状单元内的点集，本文在垂直

方向上进一步做离散划分以保留竖直信息。设柱高

为[ Zmin,Zmax )，网格高为Δz，则任一点pk所属的竖

直格索引为

c = ê
ë
êêêê ú

û
úúúú

zk - Zmin

Δz
, c ∈ { 1,⋯,C } (3)

其中，C = é
ê
êêêê ù

ú
úúúú

Zmax - Zmin

Δz
。设柱状单元 (h,w)内的点

集为Ph,w,c = { pk }，对于每个点 pk，首先构建原始

输入向量，表示为

uk = [ xk,yk,zk,rk,gk,bk,sk,

xk - xh,w,c,yk - yh,w,c,zk - zh,w,c ] (4)

其中，( xh,w,c,yh,w,c,zh,w,c )为所在柱的中心，随后利用

20/, *DDD+B

BEV<CC4 E*)/A:

图2　特征映射流程
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图1　总体框架结构
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多层感知器将 uk 映射到 C 维的点级特征向量

Φ ( pk ) ∈ RC，该向量包含绝对位置、相对于柱中

心的偏移、颜色和语义信息等。然后对柱内所有

Φ ( pk )做最大池化，得到定长柱特征向量。

Fh,w,c = maxpool{Φ ( pk ) | pk ∈ Ph,w,c } ∈ RC (5)

至此，便将不定数目的点集压缩为一个固定维

度的向量，既保留了该柱内所有点的几何与语义聚

合信息，也为后续卷积操作提供了统一格式。

随后，将所有柱状特征按照其在水平平面上的

网格位置，摆放到一个形状为H × W × C的张量中，

成为鸟瞰图（bird’s-eye-view, BEV）特征图。

F = [ Fh,w,c ] ,

0 ≤ h < H - 1,0 ≤ w < W - 1,1 ≤ c ≤ C (6)

其中，Fh,w,c 是前面得到的固定维数为C的柱级向

量。BEV特征图将三维点云“投影”到二维平面，

但保留了每个网格柱状单元在 z方向上的信息，同

时可直接使用二维卷积网络进行后续处理。

至此，特征映射完成了从大规模点云到 H ×

W × C张量的转化，既确保了结构化与计算效率，

也为下游的语义掩码生成、空间感知特征筛选与压

缩编码奠定了坚实基础。

在完成三维点云的BEV特征图构建后，不同

于传统方法的“先压缩再分析”，本文采用“先理

解再筛选”的策略。根据预定义的任务需求，动态

生成二值语义掩码，以便将任务关注的区域从无序

点云中“提取”出来，供后续的空间感知特征筛选

与压缩编码使用。

语义掩码生成的关键在于，利用与特征映射步

骤相同的柱状单元分区方式，将点云上的语义标签

投影到BEV特征图上，再以二值化形式表示每个

柱状单元内部是否存在“任务关注”的语义类别。

具体而言，对于每个柱内的所有点集合{ pk }，提

取其语义标签向量 sk。定义二值化语义掩码图为

S ∈ { 0,1 }H × W × C，其中 Sh,w,c ∈ { 0,1 }为标量。语义

掩码生成规则为：若点集Ph,w,c 中至少存在一个点

pk的语义标签 sem ( pk )属于预先通过人工定义得到

的任务关注语义集合 Ctask，则令 Sh,w,c = 1，否则令

Sh,w,c = 0，数学表述为

Sh,w,c =
ì
í
î

1, ∃ pk ∈ Ph,w,c s.t.sem ( pk ) ∈ Ctask

0, 其他                                                   
(7)

其基于集合包含关系的数学表述具有天然的通

用性，不受特定语义类别限制。这种处理确保了

三维体素化索引与后续处理步骤保持一致，并避免

了再次执行三维体素化带来的计算负担。

执行完上述聚合之后得到的二值化语义掩码图

S ∈{ 0,1 }H × W × C就是一个仅包含0或1的多通道二维

特征图，其中H和W分别对应BEV特征图的行和

列维度，C为该特征图的通道数。若 Sh,w,c = 1，则

说明该网格单元内至少存在一个语义属于集合Ctask

的点；若Sh,w,c = 0，则表示该网格单元内所有点不

在任务关注类别中。最终，这张二值化语义掩码图

在空间上的分布形态与特征映射得到的BEV特征

图一一对应，在图像上可直观地看到目标物体或关

注区域在特种机器人视角下的俯视投影。

为了只保留与下游任务密切相关的空间区域特

征，不包含目标语义的区域将会被全部置零，进而

实现对特征图的稀疏化处理，从而在保证感知精度

的同时显著减少待传输和解码的特征数据量，如

图3所示。

+5 ; .6
1D 9.:; .D+B�1� >.+B�0�

..)1,;;

DIANJI

+5 ; .6
1D 9.:;

BEV<C=F

BA(8sk�; BA(8sk�9.:; 

BA(8sk�1D BA(8sk�.6

,D/BA@5S

DB;
)0

:@/BEV<C=F%

图3　空间感知特征选择结果对比
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在生成任务相关的语义掩码后，为了更精细地

控制编码资源，需根据多维度因素动态计算每个任

务语义区域的编码权重。首先在Sh,w,c = 1的位置计

算各点的语义权重。

mh,w,c = αIh,w,c + βN ( t ) + γTh,w,c + δC ( t ) (8)

其中，Ih,w,c为语义重要性因子，可根据任务相关类

别的优先级计算，定义为

Ih,w,c =
∑

sem ( pk ) ∈ Ctask

I ( )sk ∈ Ph,w,c priority ( sk )

||Ctask

(9)

其中，priority ( sk )为该语义的任务优先级。网络状

态因子反映了可用与需求带宽的比值，即

N ( t ) = clip ( Bavail ( t )
Breq ( t )

,0,1) ⋅
exp ( )-ηmax ( )0,

D ( t ) - D0

D0

          (10)

其中，Bavail ( t )为时刻 t网络可用带宽，Breq ( t )为当

前语义帧在单位时间内的需求带宽，其由编码端生

成的语义比特数与传输时间窗口共同决定；D ( t )

为端到端传输时延，D0为任务可接受的时延门限，

η为时延惩罚系数，用于控制超过时延门限的衰减

强度。Th,w,c为任务优先级因子，可根据任务类型调

整语义权重的分布，如搜救任务强化人员与通道、

导航任务强化障碍与路径。时间约束因子C ( t ) =

exp ( - λ ( t - t0 ))用于刻画语义信息随任务推进而

逐渐失效的时效性特征，其中 t0为当前任务的起始

时刻，λ为时间衰减率。此外，为避免量纲与数值

范围上的不同，各时间约束因子先归一化为[0,1]，
并通过加权线性组合的方式共同决定最终语义权重。

随后将每个权重值映射到其对应的网格位置，

得到一个与多通道二值特征图空间位置严格对应的

连续权重矩阵M。该方法在保持语义筛选优势的同

时，引入任务、网络与时间的多维约束，实现了更

精细化和自适应的资源调度，为后续熵编码与解码

提供了更合理的输入分布。

空间感知特征选择的具体实现非常直观，即

F͂ = ( S⊙F )⊙M (11)

其中，⊙表示在通道维度广播后做逐元素乘积，F͂

表示稀疏化后的BEV特征图，表示为

F͂h,w,c = (Sh,w,c × Fh,w,c ) × Mh,w,c,

0 ≤ i < H - 1,0 ≤ j < W - 1,1 ≤ c ≤ C (12)

通过上述的逐元素乘积操作将对应的特征全部

置零，并对置一部分的所有特征进行权重分配，这

一操作不仅减少了后续需要进行编码和传输的数据

量，也使后续压缩模块能更高效地利用稀疏结构进

行零值压缩，从而显著降低比特率。这样做又可保

证后续能够获取丰富的几何特征、颜色特征和深度

语义特征，满足下游任务（如目标检测、分类）对

精度和鲁棒性的要求。

2.2　任务语义权重动态量化超编码

在完成空间感知特征筛选后，得到已被稀疏化

的BEV特征图 F͂ ∈ RH × W × C，其绝大多数位置已被

置零，仅保留与任务相关的网格区域。尽管此时数

据量已大幅降低，但考虑到网络带宽限制问题，即

使是筛选后的数据，在极端环境下仍然面临传输瓶

颈，因此仍需对 F͂进行高效压缩。运用层次化熵模

型[29]，在保证重建保真度的前提下实现接近最小

平均比特率的量化与编码，从而实现高效的空间数

据压缩。

由于 BEV 特征图 F͂ 中保存的是浮点数特征，

后续的熵编码器无法直接处理浮点数，因此必须执

行离散化量化操作。令Q (⋅)表示一个均匀量化函

数，将每个通道值近似映射到一个离散整数集合

中，具体过程可表示为

F̂ = Q ( F͂ ) (13)

F̂h,w,c = round ( )F͂h,w,c

q
q (14)

其中，q是根据语义权重得到的动态量化步长，表示为

q = Δq(2 - -m h,w,c ) (15)

其中，Δq 表示均匀量化步长，
-
m h,w,c 由语义权重

mh,w,c做归一化处理后得到，语义权重越高的区域，

量化步长越小，编码精度越高，反之则采用更大步

长以提升压缩率，round (⋅)表示四舍五入操作。量

化的作用在于将连续特征映射到有限集合，从而可

以用离散概率模型表示每个量化值出现的概率分

布，由于传输的点云已经是按语义筛选而得到的子

集点云，语义标签 si被视为已知先验条件，因此不

需要把 si作为量化对象单独传输，而是在任务端直

接赋予重建的子集点云，从而在保证语义一致性的
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同时降低传输开销。

在获得离散化量化后的特征图 F̂后，由于直接

对 F̂建立全局的联合概率模型计算复杂度往往极

高，且难以准确建模所有通道之间以及相邻单元之

间的联合分布，为此可以利用层次化熵模型先对 F̂

本身构造一层辅助的隐藏特征，这些隐藏特征能捕

捉 F̂在空间、通道和结构上的统计依赖关系，进而

以条件概率的方式更准确地建模 F̂分布。

首先，将 F̂输入一个超网络中，记为

z = Henc ( F̂ ) (16)

其中，Henc (⋅)表示超编码器，该编码器由3层下采

样卷积构成，其卷积核大小为3，下采样因子为2；

z ∈ RH′ × W′ × D表示超隐藏特征张量，其相比于 F̂形

状更小，但蕴含了 F̂的整体分布信息，H′ × W′通常

与H × W相同或等比下采样，D表示超特征的通道

数。超网络由若干卷积和下采样层构成，通过对 F̂

进行数次卷积与调参，提取出该层张量在空间位置、

通道相关性和稀疏结构方面的显著统计信息。

接下来，需要对 z进行离散化量化操作，得到

可供熵编码器压缩的整数张量 ẑ，同样采用均匀量

化策略。

ẑ = Q ( z ) (17)

ẑh',w',d = round (
zh',w',d

Δq'

)Δq' (18)

其中，Δq'是对超隐藏张量使用的量化步长，该步

长以模型内部隐藏层特征的数值单位为量纲。为了

使整个网络可微，在训练阶段通常会采用噪声替代

量化的方法，即在正向传播的时候，用均匀的噪声

近似量化扰动；在反向传播的时候，则保留近似梯

度，使训练能够进行，因此选取默认值1作为对超

隐藏张量使用的量化步长值。

随后，为了使熵编码的码率更接近数学上的最

小熵，需先利用 ẑ预测出 F̂的概率，再做精细化编

码，记概率模型为 q ( ẑ ; ϕ )，其中 ϕ是在训练时学

习得到的模型参数。编码端根据概率模型对 ẑ进行

算术编码，生成比特流Bz。

当对 F̂进行熵编码时，先在概率上假设每个离

散的 F̂h,w,c满足

q ( F̂h,w,c|ẑ ) = ( )N ( μh,w,c,σ
2
h,w,c )U ( )- 1

2
,
1
2

( k )   (19)

其中，N ( μ,σ2 )U ( )- 1
2

,
1
2

表示先假设浮点特征

F͂h,w,c 在量化前后与离散化后值之差满足标准均匀

分布U ( )- 1
2

,
1
2
，再将离散化后的值建模为高斯分

布 N ( μ,σ2 )，该高斯分布由超解码器输出的

( μh,w,c,σ
2
h,w,c )来控制，k表示 F̂h,w,c对应的离散整数索

引。借助这一混合模型，可以近似地计算每个

F̂h,w,c在给定条件 ẑ下的概率，如式(20)所示。

P ( F̂h,w,c|ẑ ) = ∫
F̂h,w,c - 1

2

F̂h,w,c +
1
2N ( x ; μ,σ2 )dx (20)

由于积分区间为 1，使每个离散值都能得到准

确的概率估计，因此将所有概率P ( F̂h,w,c|ẑ ) 连乘，

便可得到整个 F̂的条件概率为

q ( F̂|ẑ ) = ∏
h = 0

H - 1∏
w = 0

W - 1∏
c = 1

C

P ( F̂h,w,c|ẑ ) (21)

在编码端，根据所得概率q ( F̂|ẑ )对 F̂进行算数

编码，生成比特流BF。此时的熵编码器充分利用 ẑ

所提供的先验信息，在对每个 F̂h,w,c 进行熵编码时

动态调整码字长度，即当 F̂h,w,c 的先验概率高时，

则分配更短的码字；当 F̂h,w,c 的先验概率低时，则

分配更长的码字。此时，经过量化与熵编码后得到

的压缩结果形式主要为二进制比特流文件，其大小

远小于原始浮点量化特征需要的存储空间。在网络

传输阶段，该比特流不仅能够快速通过带宽受限的

链路，还可以降低端到端时延，从而实现高效的空

间数据传输。

2.3　具身场景解码与语义对齐重建

为了保证接收端场景重建的几何与语义精度，

解码与重建的重点在于保证语义与几何的一致性，

并尽可能地降低解码和计算开销，实现通信传输的

高效性与感知精度的平衡。解码端恢复稀疏BEV

特征图后，结合传输的稀疏位置索引，逐一找到非

零网格单元对应的三维柱状区域，直接恢复原始点

云中落入该区域的点，即恢复原始点索引子集，从

而保证重建点云的几何一致性。

首先，接收端从通信信道中接收到由前面层次

化熵编码模型得到的两端比特流Bz和BF。当Bz传

输到接收端后，接收端会使用与编码端相同的概率

模型 q ( ẑ ; ϕ )来执行解算术编码，恢复出 ẑ的确切

离散值，记为
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ẑ = Edec (Bz ) (22)

然后，接收端使用超解码器Hdec (⋅)估计原始特

征的条件分布参数，即

( μ,σ2 ) = Hdec ( ẑ ) (23)

其中，Hdec (⋅)的结构与编码端的Henc (⋅)是相对应

的，即Hdec (⋅)使用对称的反卷积结构逐步上采样，

其卷积核大小和上采样因子的数值与超编码器相

同。输出的μ,σ2 ∈ RH × W × C分别表示在每个BEV网

格和通道下，对离散特征 F̂h,w,c 的高斯潜在分布的

均值与方差的估计值。接收端在还原出 ẑ后，又通

过超解码器Hdec (⋅)计算出精确的μ,σ2，根据在编码

阶段所假设的 F̂h,w,c服从q ( F̂h,w,c|ẑ )便可对比特流BF

进行最后的熵解码，最终还原出原始特征向量 F̂。

随后，需要对 F̂进行反量化操作，以近似恢复

成连续值张量 F͂。编码阶段所用的量化步长为 q，

则反量化过程可表示为

F͂h,w,c = F̂h,w,c × q,

0 ≤ h < H,0 ≤ w < W,1 ≤ c ≤ C (24)

在 完 成 熵 解 码 与 反 量 化 操 作 之 后 ，

F͂ ∈ RH × W × C 即接收端恢复的稀疏化BEV特征图，

其仅在少数Sh,w = 1的柱状单元网格位置含有非零

数值，其他位置均为零。为保证重建的点云与语义

能保持一致，先将连续权重矩阵M量化为K个离散

优先级别，如一、二、三级。

L = Q ( M ) ∈ {1,⋯,K} (25)

并定义从优先级到任务相关语义集合 Ctask 的映

射，即

N:{1,⋯,K}→ Ctask (26)

例如，当{1,2,3}对应的语义优先级集合为{车

辆、树木、草丛}时，若 L = 1，则 N (1) = 车辆；

对于任意 L，N ( L )为单一确定语义标签，且不同

优先级不共享同一语义标签，从而保证了后续语义

赋值在解码端无歧义、不需要额外标识即可恢复。

随后，结合先前保存的柱状单元 (h,w)将 F͂映射回

三维点云子集 P̂subset，并对由BEV特征图 F͂重建的

所有点采用该特征图的任务语义优先级直接赋予语

义标签，即对任意的pk ∈ P̂subset有

sk' = N ( L ) (27)

该硬映射保证了后端任务优先级直接、统一地

注入重建点云上，且解码端仅凭L即可完成细粒度

语义恢复，因此不需要额外传输类别标识。值得指

出的是，上述优先级到语义的一对一硬映射是针对

特种机器人任务场景的确定性设计选择。在目标应

用中，任务关注的语义类别数量有限，且可在系统

部署前预先配置，因此一对一映射足以覆盖实际需

求并保证解码端语义恢复的确定性与低开销。至

此，子集点云中的每一个点都与原始点云中的某一

对应点完全一致，确保了最终输出的三维点云具备

“几何一致性”与“语义相关性”两大特点。遍历

所有任务相关语义及点云后，即完成了场景解码与

重建。

3　实验与分析

本文基于 S3DIS[30]和 Semantic3D[31]数据集进

行相关实验验证，两个数据集都提供了丰富的语义

分割标注。实验采用 80%和 20%的数据集划分策

略，随机将原始数据集分为训练集和测试集。需要

说明的是，本文实验中的语义标签来自数据集提供

的逐点GT语义标注，不需要额外的预测网络。为

了训练模型，使用配备了 4 块 NVIDIA GeForce 

RTX 3080 GPU 并行计算的工作站，同时配置了

128 GB内存以处理大规模数据集的加载和模型参

数存储。资源开销统计基于PyTorch框架，在推理

阶段通过内置接口记录模型参数量、计算复杂度

（单位为MAC）与GPU峰值显存，占用统计过程

不影响原有实验流程与性能评估结果。在具体实现

中，BEV特征图映射网格尺寸设置为 (Δx,Δy,Δz ) =

(0.1,0.1,0.2) m，点云坐标范围根据每个场景实际边

界自适应计算，均匀量化步长Δq = 0.000 5，网络状

态因子计算中默认Bavail ( t )=10 Mbit/s，D0=200 ms，

η = 1，时间约束因子采用半衰期参数化，实验中

默认采用均匀权重配置，相关权重系数之和满足

归一化约束。在码率统计方面，本文的压缩增益

与数据缩减比均已将超先验辅助比特流和稀疏位

置索引的开销纳入总码率计算。BEV特征图网格

超参数作为双端预先约定的配置信息，不计入传

输开销。任务优先级到语义类别映射采用一对一

策略，即每个离散优先级仅绑定一个语义标签，

用于保证解码端语义恢复的确定性与低开销。以

下将展示评估语义赋能的空间感知编解码技术性

能的实验结果。
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本文采用编解码时间、编码压缩增益、点数保

持率[32]、Chamfer距离[33]、语义重心偏移[34]、峰值

信噪比（peak signal-to-noise ratio, PSNR）[35]这6项

评价指标。编解码时间包括压缩和解压所需的平

均总时间开销，直接影响算法的实时性能；编码

压缩增益衡量数据压缩效果，定义为压缩前后数

据大小的比值，在编码性能统计过程中，压缩后

数据大小统一按编码比特数进行统计，并可换算

为标准码率指标 bit/point，以保证不同方法之间比

较的公平性；点数保持率量化重建后保留的点云

比例，数值越接近 1 意味着保留了更多的原始信

息点；Chamfer距离通过双向最近邻距离评估两个

点云的几何相似性，Chamfer距离越接近 0表示系

统输出与原始点云的差异越小；语义重心偏移测

量语义类别重心的位移程度，越小表示输出语义

与原文语义的偏移越小；PSNR作为全局误差度量

指标，计算对象为重建与原始BEV特征图之间的

差异，计算式为 PSNR = 10lg ( MAX2

MSE )，其中，

MAX 为 BEV 特征图的最大幅值，MSE 为重建与

原始特征图的逐元素均方误差（mean square error, 

MSE），PSNR越高意味着压缩算法在噪声条件下

“恢复”得越好，该模型的抗干扰能力越强。

图 4展示了掩码生成方法在 3类干扰条件下的

鲁棒性。在物体重叠与点云稠密度干扰条件下，

F1 分数分别为 0.954 和 0.941；在语义边界模糊干

扰条件下，F1分数下降至 0.888。召回率在所有干

扰条件下均高于 0.995，精确率在最严苛干扰条件

下仍维持在 0.799以上，验证了该方法在复杂环境

下的稳定性。

图 5 对比了不同编解码方法在处理时间与压

缩效率方面的性能。为保证压缩性能比较的公平

性，不同编解码方法均在语义筛选后的点云子集

上进行。在传统方法中，Draco编码压缩增益最高

约 23.6，但处理时间达 1 933.8 ms；MPEG-GPCC

编码压缩增益约 3.9，耗时 2 180.5 ms；Open3D

处理时间最快，但编码压缩增益较低；3DAC 与

Learned-PCGC 分别在 538.8 ms 和 464.6 ms 内实现

了10.94与21.87的编码压缩增益。本文方法兼顾语

义筛选与局部编码压缩，在 853.9 ms 内实现了约

5.54的编码压缩增益，表明任务驱动的语义筛选可

在系统层面显著缩减传输数据规模。 
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为评估本文方法在资源受限平台上的可部署

性，本文进一步分析了推理阶段的计算开销。语

义筛选模块仅包含约 0.36×106可训练参数，计算

复杂度约为 0.131 GMAC（约 0.26 GFLOP），单场

景单帧推理所需 GPU 峰值显存约为 327 MB。结

果表明，该方法在模型规模、算力需求与存储开

销方面均保持较低水平，具备良好的工程可实

现性。

表1比较了各方法在任务关注区域的重建质量

性能。Draco 点数保持率为 1，但统一量化导致

Chamfer距离偏大；MPEG-GPCC几何细节损失明

显；3DAC 与 Learned-PCGC 受生成模型精度限制

存在一定几何偏移。需指出，点数保持率与Cham‐

fer距离衡量不同维度，前者反映数量保留，后者

更准确地刻画空间几何差异。本文方法在点数保持

率接近 1的同时，实现了更低的Chamfer距离，并

将语义重心偏移控制在0.012 28以内，在几何精度

与语义保持之间取得良好平衡。

图6展示了不同编解码方法在高斯噪声、突发

噪声、比特翻转噪声和量化噪声条件下的 PSNR，

其中本文采用的比特翻转噪声并非直接作用于算术

编码输出的压缩比特流，而是作用于量化后和熵编

码前的离散特征值，以此模拟量化误差或信道扰动

对特征表示的影响，同时确保解码流程正常运行。

本文方法的重建PSNR均保持在28~31 dB，整体性

能表现显著优于对比方法，验证了其在多种信道扰

动条件下的稳定性与抗噪能力。

  表1　 重建质量比较

编解码方法

Draco

MPEG-GPCC

Open3D

3DAC

Learned-PCGC

本文方法

点数保持率

1

0.561 68

0.303 2

1

1

0.949 99

Chamfer距离

0.008 53

2.577 03

1.552 9

0.026 3

0.028 7

0.001 5

语义重心偏移

0.001 45

0.068 03

0.013 58

0.013 89

0.014 58

0.012 28
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实验结果表明，本文方法在各种噪声环境下均

表现出优异的抗噪性能和稳定性，相比传统方法具

有显著的鲁棒性优势，验证了该方法在复杂噪声环

境下的实用性和可靠性。

4　结束语

本文强调了语义赋能的空间感知编解码技术在

推动特种机器人环境感知与具身智能决策方面的重

要意义，巧妙地解决了大规模场景实时重建的计算

复杂性、受限网络环境下的数据传输效率以及语义

信息高保真度重建等关键挑战。通过严格的实验验

证，证明了本文方法在不同信噪比条件下均能保持

优异的重建质量和语义一致性。实验结果表明，本

文方法在各种噪声环境下均表现出卓越的抗干扰性

能和稳定性，相比传统编解码方法具有显著优势。

在编解码时间、压缩率、几何精度保持以及语义完

整性等关键指标上，本文方法实现了良好的综合平

衡。特别是在恶劣网络条件下，本文方法仍能保持

较高的重建质量，验证了其在实际应用中的实用性

和可靠性。未来工作将进一步通过系统性的消融实

验，对掩码机制、动态量化、超先验建模以及语义

对齐模块在压缩效率与任务性能中的贡献进行更加

深入的分析。

本文计划扩展该框架的适用性，并在更广泛的

场景和环境中严格测试其鲁棒性。未来的工作将重

点关注以下几个方向：1) 构建任务与语义映射的

数学模型，引入更一般化的映射机制，从信息论与

决策论角度刻画“任务约束下的最优编码目标”，

为动态量化与权重分配提供理论支撑；2) 设计更

优的自适应权重分配算法，使系统在多任务并发

与资源竞争场景下保持全局性能最优；3) 开发

语义优先级决策树或策略库，提升系统对烟雾、

遮挡、强反光等极端干扰条件的鲁棒性；4) 扩

展多模态与协同感知能力，探索在多机器人协同作

业场景中的应用潜力。相信随着技术的不断进步和

应用场景的拓展，语义赋能的空间感知编解码技术

将在智慧城市、应急救援、工业检测等领域发挥更

加重要的作用，为构建更加智能化的机器人生态系

统贡献力量。
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