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摘 要

摘 要

地图在机器人领域中有着广泛应用，目前最常用的地图形式有占用栅格地

图和点云，这两类地图形式都是以表示环境状态的非常小的单元（单元格、点）

作为图的节点，地图分辨率越高，其对环境的表示就越精确，但是在应用中进行

索引和计算时就会更耗时。一个好的解决办法是从地图中提取拓扑表示，这可提

高语义地图构建、大型环境下的全局路径规划和地图匹配等许多应用的计算速

度。因为拓扑地图中的每个节点不再是环境中的一个具体点，而可以是环境中的

一片区域、一块空间、或一个地点。在人类眼中，区域比点能更好地描述一个地

点，例如，当提及“时代广场”，人们常常想到一个广场的区域范围而非广场中

的某一个点。对地图进行合理的分割是构建基于区域的拓扑地图的基础。

本篇论文首先提出了一种创新的拓扑地图表示方式——区域图 (Area Graph)

——及从二维的室内栅格地图中提取这种拓扑地图的方法。区域图是以区域

为节点的拓扑地图，为了将地图划分为有意义的区域，作者提出了基于维诺图

(Voronoi Diagram)和房间检测的地图分割算法。通过将本文的区域构建方法与两

种地图分割方法进行比较，实验显示本文方法的分割结果更接近人工给定的参

考结果。并且，对迷宫地图的分割实验显示，本拓扑表示更适用于迷宫应用。

随后，本文作者提出了基于区域图的全局路径规划方法。此方法从区域图中

构建出通道图 (Passage Graph)，然后以通道图的节点为搜索空间进行寻路。通过

对比使用A*搜索算法分别在二维栅格地图和由此栅格地图提取的通道图上搜索

路径的时间，后者的路径规划计算时间比前者减少了两个数量级。路径规划是机

器人领域的重要应用，作者通过此应用来展示拓扑地图相比于栅格地图在减少

算法计算量上的巨大优势。

本文的另一重要贡献是提出了基于拓扑地图表示的两种地图匹配方法，分别

是启发式聚类法 (HypoHypothesis Clustering) 和生长邻居法 (Neighbor Growing)，

分别应用于地图间有、无全局一致变换两种情况下的地图匹配。启发式聚类法利

用从区域中提取特征进行两幅地图间的区域匹配，在可能正确的区域匹配中通

过聚类的方式投票选出正确的地图间变换。而生长邻居法的主要思路是不断通

过节点的相邻关系把地图间成功匹配的区域加入公共子图，从而在地图间无一
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致变换的情况下将地图的不同部分对应起来。针对两种方法，作者分别进行了对

比实验：1）对于有全局一致变换的地图间匹配，作者将启发式聚类法与常用的

图像匹配方法、点云配准方法 ICP (Iterative Closest Point)、最近的基于区域匹配

的地图匹配方法进行比较，实验结果表明启发式聚类法比其他方法有更高的地

图匹配准确率，尤其是在不同模态的地图匹配上有显著优势。2）对于损坏的地

图，输入的地图间无一致的全局变换，作者将生长邻居法与最近的非刚体点配准

方法作比较。实验显示生长邻居法可更好地匹配地图的不同部分。

除了二维地图的拓扑表示 Area Graph，本文还提出了以多楼层建筑的三维

点云为输入构建的多层次三维拓扑表示。该拓扑表示主要的贡献在于解决了在

三维地图进行区域分割并且抽象出拓扑表示的问题，其次，它是多层次的拓扑

图结构：其高层级的拓扑节点是低层级的拓扑节点的父亲。该拓扑结构主要包

含三个层级，分别代表的三维地图结构是：楼层-区域-空间快。在区域级拓扑图

中，房间和走廊等区域为拓扑图的节点，门作为连接节点的边。该算法的核心是

通过合并空闲空间块和检测门来获得区域。除此之外，本方法在这些区域的基础

上使用区域图生成算法对这些区域进行进一步分割，使房间分割更具鲁棒性并

且提高了机器人在走廊区域进行导航的实用性。实验显示，与另外两种最近的二

维地图分割方法相比，本方法对地图的区域分割效果有极大的提升，在 5
6
的数

据集中达到了 97%以上的准确率。

本文提出了创新拓扑的表示——二维的区域图和三维的多层次拓扑-度量

图，均以区域为节点，并提出了用于从地图提取区域的创新的地图分割方法。这

两种拓扑表示方法及其构建算法丰富了对拓扑地图的理论研究。随即作者通过

路径规划应用展示了拓扑地图在应用的计算速度上提供的巨大优势。基于该区

域图，作者提出两种地图匹配方法，在准确率和计算速度上都优于同类的最新方

法。这进一步展示了我们的区域图在机器人领域的实用性，为区域图的应用提供

了技术支撑。

关键词：拓扑地图，地图分割，地图匹配，路径规划
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Abstract

Abstract

Maps are widely used in the field of robotics. The most commonly used map

representations are occupied grid maps and point clouds. These two types of maps

use tiny units (cells, points) representing the environment’s state as the graph’s nodes.

The higher the map resolution, the more accurate it is to describe the environment, but

the more time-consuming the searching and computation are in the applications. A

good solution is to extract topological representations from maps, which can improve

the computational speed in many applications, such as semantic map construction,

global path planning and map matching in large environments, because each node in the

topological map is no longer a specific point in the environment, but an area, a space,

or a place. In human intuition, areas are better than points to describe a place. For

example, when referring to "Times Square", people often think of the area of the square

rather than a specific point in the square. Reasonable segmentation of the map is the

basis for constructing area-based topological maps.

The dissertation firstly proposes an innovative topological map representation, Area

Graph, and a method for extracting this topological map from a two-dimensional indoor

grid map. An area Graph is a topological map whose nodes are areas. In order to segment

the map into meaningful areas, the author proposes a map segmentation algorithm

based on Voronoi Diagram and room detection. By comparing our area generation

method with another two map segmentation methods, the experiments show that the

segmentation results of our method are closer to the manually given reference results.

Moreover, the segmentation experiments on maze maps show that our topological

representation is more suitable for maze applications.

Then the author proposes a global path planning method based on the Area Graph.

This method constructs the Passage Graph from the Area Graph and then uses the nodes

of the Passage Graph as the search space for the path planning algorithm. By comparing

the time to search for paths on the two-dimensional grid map and on the Passage

map extracted from this grid map using the A* search algorithm, respectively, the path
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planning computation time of the latter is reduced by two orders of magnitude compared

to the former. Path planning is an important application in the field of robotics. The

author uses this application to demonstrate the great advantage of topological maps in

reducing computation compared to grid maps.

Another important contribution of this dissertation is that it proposes two map

matching methods based on the topological representation, namely Hypothesis Clus-

tering and Neighbor Growing, which are applied to map matching with and without

global consistent transformation between maps, respectively. The Hypothesis Cluster-

ing method uses features extracted from areas to perform area matching between two

maps, and votes the correct transformation between maps by clustering the potential

correct matchings. The main idea of the Neighbor Growing method is to add the suc-

cessfully matched areas between the maps one after another to the common subgraph

through the adjacent relationship between the nodes, so as to correspond different parts

of the pair of maps which without consistent transformation between. For the two meth-

ods, the author conducts comparision experiments: 1) For the matching between maps

with global consistent transformation, the author compares the Hypothesis Clustering

method with a common image registration method, the point cloud registration method

ICP (Iterative Closest Point), and a state-of-the-art map matching methods based on

region matching. The experiment results show that the Hypothesis Clustering method

has higher map matching accuracy than other methods, especially when maps are in

different modalities. 2) For broken maps, there is no consistent global transformation

between input maps. The authors compare the Neighbor Growing method with a recent

non-rigid point registration method. Experiments show that the Neighbor Growing

method is better to match the different parts of the maps.

In addition to Area Graph, the topological representation of two-dimensional maps,

this thesis proposes a hierarchical topometric representation of 3D maps with multi-

storey building point clouds as input. The main contribution of it is to solve the problem

of region segmentation for 3D maps and extracting the topological representation.

Secondly, it is a hierarchical topological structure: its high-level topological nodes are

the parents of the low-level topological nodes. The topological structure mainly includes
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three levels, which respectively represent the three-dimensional map structure: storey,

region and volume. In the region level graph, rooms and corridors are the nodes of

the topology, and doors are the edges to connect nodes. The core of this algorithm is

to obtain the areas by merging the free volumes and detecting the doors. In addition,

this method uses the Area Graph generation algorithm to further segment these regions,

which makes the room segmentation more robust and improves the practicability of

robot navigation in the corridor regions. Experiments show that compared with the

other two state-of-the-art two-dimensional map segmentation methods, our method has

greatly improved the map segmentation, and has reached more than 97% in accuracy in

the dataset of 5
6
.

The 2D Area Graph the hierarchical 3D topometric representation proposed in this

dissertation takes areas as nodes, and provides innovative map segmentation methods

for extracting areas from the maps. The representations and their construction algorithm

enrich the theoretical research of topological maps. Afterward, the author demonstrated

the large advantage provided by the topological map in the computation speed through

the path planning application. Based on our topological map, the author proposes two

map matching methods, which outperform the state-of-the-art methods in both accuracy

and computation speed. This further demonstrates the practicability of our area map

in the field of robotics and provides technical support for the application of the Area

Graph.

Keywords: Topological Map, Map Segmentation, Map Matching, Path Planning
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1.1 (a)根据 Schwertfeger等 (2015)的方法由维诺图的修剪生成的 Topology
Graph。Dead end edge显示为浅蓝色线条，两端都连接非 dead-end顶
点 (junction)的边显示为深蓝色，Topology Graph的边大致描绘了地图
的骨架。(b)附着在 Topology Graph的边上的多边形，是合并前的区域。
(c)使用 Alpha shape检测从二维栅格地图中检测地图边界（蓝线）和
房间（红色）。(d)属于同一 Alpha shape内的多边形已被合并为一个区
域。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 3

1.2 区域图构建（红色方框）、基于区域图的路径规划（绿色方框）与地
图匹配（蓝色方框）的简要算法流程图，描述了这三项工作之间的关
系。对于每幅给定地图，都会生成一个区域图表示。通过从区域图生
成的通道图，可进行基于拓扑结构的路径规划。从这些区域中提取特
征，并计算匹配成本进行区域匹配后，可通过启发式聚类法或生长邻
居法这两种匹配方法进行地图匹配。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 16

2.1 一个由二维栅格地图生成的维诺图的一部分区域的放大细节。这个维
诺图是从网格地图（被占用的单元格）生成的，并选取其一小块区域
（绿色的小方块）进行放大。图中展示了维诺图的顶点、维诺图的边
和维诺图的区域 (face)的示例。在邻居单元之间也会创建维诺图的边，
此情况下生成的维诺边会穿过墙壁。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 26

2.2 只修剪过一次的维诺图。为了最终得到一个简洁的 Topology Graph，上
图中还有很多尽边（浅蓝色）需要被删除。射线（浅绿色）是指向无
穷远的，因此无法从中创建出多边形，它们也将被移除。 · · · · · · · · · · · 28

2.3 Alpha Shape通常用于检测点之间的开放空间。α-shape的大小取决于
参数 α，它是圆盘的平方半径，左图显示了点集内部的圆盘（省略了
外部圆盘以节省空间）。Alpha shape的创建是通过将圆盘接触到的点
用线段连接。右图为输出的 α-shape，外部 α-shape显示为蓝色，内部
α-shape显示为红色。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 30

2.4 2D栅格地图的预处理。(a)未经去噪处理的原生二维栅格地图（已将
未知区域（背景）设置为白色）。(b)经过 CGAL的 remove_outliers
函数进行噪点去除的地图。(c)经过去家具杂物的地图。(d)使用 alpha
shape检测算法检测地图边界（显示为红色）。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 32
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针对室内地图的拓扑表示与基于拓扑图的路径规划和地图匹配

3.1 左示意图：绿色和紫色短箭头是相反方向的 Voronoi半边。每个 Voronoi
半边都关联一个 face，其中仅包含一个 site。右示意图：按顺时针顺
序将半边与 site连接以创建半多边形。一对半多边形组成一个多边形，
附加在其对应的 Topology Graph边上。半多边形生成步骤（合并 face
的步骤）是在创建 Topology Graph边 eT 的 edgeSkipping步骤的同时
完成的。创建的多边形在 createPoly步骤中完成。 · · · · · · · · · · · · · · · · · 36

3.2 Topology Graph（a）与 Area Graph（b）生成流程。对比两个拓扑图的
生成步骤，图（b）中的蓝色框是 Area Graph生成算法相对于 Topology
Graph生成算法的改进部分，蓝色字体是完全新增的步骤。 · · · · · · · · · · 40

3.3 将附加于尽边的多边形合并到其相邻半多边形中的两种情况（这里只
显示 edj 的相邻半多边形而不是整个相邻的多边形）。其中，红点代表
Dead End Vertex，与 Dead End Vertex相连的边就是尽边，紫色点代表
Junction顶点。(a)当其相邻边不是尽边，将尽边多边形 poly(edj)与其
后置半多边形 hpoly(hjn)合并。(b)将尽边多边形 poly(edj)合并到它
的前置半多边形 hpoly(hl j)中，因为 hdj 的后置邻居是一条尽边。 · · · 43

3.4 (a) Topology Graph 的边附加了多边形，显示为彩色的区域。图中的
Dead End Edge显示为浅蓝色线条，连接 junction顶点的边显示为深蓝
色，这些边形成地图的骨架。图上附加的多边形是合并之前的区域。
(b)使用 Alpha Shape检测以从网格地图中检测地图边界（显示为蓝线）
和开放空间（房间）（显示为红色斑点图案的多边形）。(c)相同 Alpha
Shape内的区域已进行了合并。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 44

3.5 上图放大了一条边及其多边形与两个 alpha shape的边界相交的例子，
图中红线是用于检测区域的 alpha shape的边界，蓝色的是图 GM 中
一条横跨多个区域的边，此边将被进行两次切割生成三条分属于三个
区域的新边及三个相应的新多边形。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 48

3.6 根据不同参数W 进行分割的结果使用 Mielle等 (2017)的标准 MCC进
行分割质量评估。图中横轴是参数 W，它决定了我们算法中的参数
α，纵轴是由该参数产生的分割结果的 MCC分数。对于每条曲线，在
W = Wd（最宽的门宽）和W = Wc（最窄的走廊宽度）处的 MCC分
数分别用“x”和“o”标记。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 50

3.7 为 Alpha Shape 检测算法设置三个不同的参数 W 值产生的对地图
lab_d 的分割结果。(a)设置W = 0.5m导致地图欠分割，结果的 MCC
得分分别为 0.03; (b) W = 0.8m时分割结果良好，结果的 MCC得分分
别为 0.74; (c) W = 8.55m时 alpha shape没有检测到任何房间，导致地
图被过分割，结果的 MCC得分分别为 0.23。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 51

3.8 三种地图分割方法的结果对比。分数高的则效果好。 · · · · · · · · · · · · · · · · 52

3.9 比较三种不同的地图分割方法的分割结果。上图将地图中分割好的不
同区域涂为不同的颜色以便区分。此外，每个结果与参照结果（真值）
的对比获得的 MCC分数展示在每幅子图的右上角。 · · · · · · · · · · · · · · · · · 57
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3.10 比较不同方法对迷宫地图的分割，遵循图 3.9的风格进行结果展示。
我们的算法使用了一个很大的参数 W 值，有效地禁用了 alpha shape
房间检测算法。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 58

4.1 以图 3.4的地图为例，展示生成 Passage Graph的过程的示意图。(a)
根据 Topology Graph的边生成的多边形。(b)由 Alpha Shape检测到的
同一房间内的区域已被合并。(c)通道图的边显示为红线。从图中可以
看到深蓝色的大中心区域的所有通道之间是如何相互连接的，通道图
的每条边都关联一条从 Topology Graph的边获得的路径并记录路径的
长度。(d) 图中的红色加粗线条展示了基于拓扑表示的路径规划算法
搜索到的从起始点到终点的一条路径，显然它是通过将起始点和终点
连接到线下保存的拓扑骨架路径上形成的。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 64

4.2 基于 Area Graph 拓扑表示构建的 Passage Graph 进行全局路径规划。
随机给定起点与终点，由我们的算法获得的路径显示为加粗的红色线
条。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 65

4.3 比较在栅格地图和通道图上的 A∗路径规划算法。(a)在栅格地图上的
A∗算法搜索结果。(b)在 Passage Graph上的 A∗搜索结果。 · · · · · · · · · 68

5.1 输入是由两个机器人分别对同一环境的扫描地图，两个地图之间有
43.73◦ 的相对旋转。第二行是由两个栅格地图生成的区域图。对于我
们提出的启发式聚类方法，蓝线显示由我们的算法自动进行的区域匹
配。该方法由该匹配结果估计得旋转变换为 43.99◦。对于我们提出的
生长邻居法，蓝线显示最大匹配子图中的区域对，由此估计出的旋转
变换为 44.74◦。对于有损坏的地图，我们不计算地图间的变换。可以
看见使用两者中的任一个方法，两个粒子图都可以被很好地合并为一
个完整的地图。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 70

5.2 机器人生成的地图（左）与相应的平面图（右）相匹配。地图分为不
同的区域，用不同的颜色表示。通道点以黄色圆点突出显示，我们将
属于同一区域的通道用红线连接起来，通道的距离特征是根据红线的
长度计算的。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 73

5.3 (a)计算两个区域之间的变换。(b)将具有给定角度的区域 Ai及其匹配
段的中点转换为其匹配区域 Bj。段落以红色突出显示。 · · · · · · · · · · · · · 78

5.4 对一个主要包含走廊的环境的损坏地图的分割。地图拐弯处附近有一
个区域重叠（用圆圈圈出）。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 82

5.5 实验结果展示了不同算法的匹配结果。结果表明，与其他算法相比，
我们的算法具有更好的表现。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 90

5.6 我们的生长邻居法与非刚体点配准方法 (PRM-L2E)的比较。我们的结
果中相同颜色的区域表示这些区域属于同一个子图。 · · · · · · · · · · · · · · · · 93
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6.1 输入三维点云（a），本算法产生不同维度的输出：（b）0D拓扑地图；（c）
使用记录了坐标的三维点作为节点的 1D地图；（d）以区域为节点的
2D地图；（e）记录空间块信息的 3D地图。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 96

6.2 (a)室内空间的纵列 (column)示意图（图中仅显示了三条纵列），实际
上空间中布满纵列。(b)具有相似顶高的纵列组成一个空间块 (volume)。
空间块之间的接触面作为通道 (passage)。(c)图中展示了三个区域，其
中区域 2是门所处的区域。区域 3代表的是房间，由图（b）的 volume
1和 volume 2合并而成。三个区域之间有两个通道。 · · · · · · · · · · · · · · · · 97

6.3 左：点云侧视图及沿着点云 Z 轴统计点数的直方图。中：从上到下窗
口大小分别为 c ∈ {2, 4, · · · , 10} cm的窗口滤波结果。右：检测到的地
板与天花板（标注为蓝色线条）。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 99

6.4 （a）空间块级的拓扑图，其中体积大于 20m3的空间块的节点用蓝色
表示。（b）从三维体素占用地图生成的空间块。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 101

6.5 （a）区域级的拓扑图。地图中的通道被标记为绿色。（b）从三维体素
占用地图生成的区域。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 101

6.6 从空间块生成区域。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 102

6.7 阈值 ath 对种子数的影响，蓝色折现（橙色点）和橙色折现（蓝色点）
分别为滤除多余种子前、后的种子数量，红色水平线为真实房间区域
数。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 103

6.8 （a）列举了几个大区域使用 Area Graph生成算法划分出子区域的示
例。（b）将一个大区域的二维分割结果应用到三维地图中。 · · · · · · · · · 104
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2.1 用于 Topology Graph生成的函数及其描述。一些函数在算法 1中有出
现。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 29

3.1 用于生成区域图的函数及其描述，函数的使用展示于算法 1中。 · · · · 42

3.2 测试地图分为四种：（1）完整的地图，家具少，很少有大的开放空间；
(2)完整的地图，家具少，且包含大的开放空间；(3)区域中有很多家
具的地图；(4)不完整的地图。然后，对不同方法我们计算其对于不同
类型地图的分割结果的 MCC平均分数。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 55

3.3 三种地图分割方法的运行时长比较。除了计算它们的平均运行时间
外，该表还显示了这些算法分割耗时最短或最长的地图。 · · · · · · · · · · · 56

4.1 不同路径距离下基于网格地图的 A∗与基于通道图的 A∗的规划时间比
较。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 67

5.1 匹配算法分别使用每项特征距离逐一运行，计算它们的区域匹配正确
率以找出每项特征的影响以决定最后在我们的区域匹配算法中使用哪
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的表现。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 84

5.2 对于 Bormann、Carpin 和 Birk 的地图数据，匹配算法启发式聚类法
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时，我们决定在区域匹配中不使用 ICP误差。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 87

5.3 地图匹配结果比较。我们的启发式聚类法与基于 SIFT特征的图像匹
配法、ICP点云配准法和 Shahbandi等 (2019)的工作进行了比较。我
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等, 2019)更快。 · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · 88

5.4 我们的邻居生长 (NG) 方法与 Ma 等人的工作 (RPM-L2E) 比较对损坏
地图的匹配能力，通过两个地图之间正确匹配的块的百分比来评估。 91
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第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

地图不仅在人类世界被广泛使用，也是机器人执行任务的重要工具。人类

使用地图进行认路、寻路。随着机器人技术的发展进步，机器人可以执行越来越

多的自主任务，机器人使用地图进行定位、导航、避障、巡逻等。随着传感器技

术的发展，地图的精度越来越高，可以更好地描述环境细节；随着建图技术的发

展，地图可以记录更大规模的环境信息。当前机器人最广泛使用的环境表达形式

（地图）是栅格地图和点云，这类地图可以看作以许多描述环境细节的微小单元

（单元格或点）作为节点的拓扑图，地图精度越高、规模越大，则节点越多，算

法在地图上搜索或遍历时的计算量就会变大。因此，许多应用地图的算法正面临

着计算量过大从而导致计算速度达不到任务要求的问题。

本文提出的以区域为节点的拓扑地图——区域图 (Area Graph) 和多层次三

维拓扑-度量图可以很好地解决以上问题。因为环境中的房间、走廊结构通常是

固定的，由于本文提出的拓扑地图以房间和走廊结构这类有意义的区域为节点，

随着传感器的精度升高，其构建的地图的区域数量仍然是不变的，而且总是比栅

格地图或点云的单元数少好几个数量级。随着地图规模的变大，以区域为节点的

拓扑图中的区域数亦不会像栅格地图中的单元格数一样急剧上升从而造成计算

量的大幅上升。在本文接下来的章节中，作者在介绍了本文提出的拓扑地图的构

建算法后，将通过一个机器人应用的例子——路径规划来体现拓扑地图相比于

栅格地图在减少计算时间上的优势。

拓扑地图在机器人学领域的应用主要包括在环境中的全局路径规划与导航、

地图评估、地图匹配等。区域图作为一种创新的拓扑地图表示，除了可用于传统

的地图算法外，本文针对其特有的拓扑-度量结构提出了创新的基于拓扑地图的

地图匹配算法。线上地图匹配主要用于定位，由于定位期间传感器数据的更新，

机器人可以基于概率的算法来匹配其局部传感器数据到全局地图，该领域的研

究已较为成熟。而离线地图无法通过时间上不断更新的数据进行地图匹配，离线

地图匹配与线上地图匹配没有共通的算法。离线地图匹配在后文中将直接称为

地图匹配。这里的地图匹配不同于线上建图应用中为了进行机器人定位而进行

1



针对室内地图的拓扑表示与基于拓扑图的路径规划和地图匹配

的非常小范围的局部传感器信息与先前信息（已构建的地图）进行匹配，而是指

将两张完整的、或已包含部分完整区域的全局地图进行匹配，该类匹配的意义主

要是应用于地图合并、地图更新、地图评估等应用。由于地图存在特征稀疏、纹

理单一、自相似性强等特点，传统的图像匹配迁移到地图匹配的效果并不好，因

此，目前地图匹配仍然是个亟待研究的问题。本文提出的地图匹配方法结合了传

统的图像匹配中的特征匹配的方法和拓扑地图的图结构的优势，使地图匹配的

准确率和计算速度相比于之前的方法都有了显著的提升和进步。

本章将介绍拓扑地图与基于区域图的地图匹配的研究意义，然后介绍二维、

三维拓扑地图的构建、基于拓扑地图的路径规划和地图匹配的相关研究工作，最

后介绍全文的主要工作与文章结构安排。

1.1.1 Area Graph简介及其研究意义

如前所述，地图和地图的构建对于几乎所有移动机器人应用程序都是必不

可少的。地图可以用不同的方式表示，在机器人技术中被最广泛使用的是 2D网

格地图和 3D点云。拓扑地图从地图的细节（像素、点）中抽象出更高级的表示

（例如地点）来构建拓扑结构，因此提供了更紧凑的表示，使应用地图的算法的

计算速度更快。拓扑地图是以地点或者区域作为顶点，且以这些地点之间的连接

为边的图。对于许多机器人应用程序，拓扑地图中会记录一些度量信息 (metric

information)，例如，使用顶点的二维地图坐标和边的路径信息，因此有时拓扑地

图也称为拓扑-度量图 (topometric map)。

Area Graph（区域图）的创建和应用是本人博士阶段论文的主要贡献。Area

Graph 是我们提出的一种新颖的二维拓扑表示，其顶点为区域，边为区域的连

接，其整体是一个拓扑图结构，但图中每个顶点和每条边都记录了相应的环境

度量信息，因此也是一种拓扑-度量图。Area Graph的创建是基于 Schwertfeger等

(2015, 2016b)中呈现的 Topology Graph结构发展而来，并且使用 α-shapes的房间

检测算法提取环境中的开放区域 Edelsbrunner等 (1983)。图 1.1展示了从二维网

格地图中提取的 Topology Graph（图 1.1a）以及直接在其上直接附加多边形的效

果（图 1.1b）、在网格地图中使用 α-shapes检测到的开放区域（图 1.1c）、和最终

形成的基于地图分割的 Area Graph（图 1.1d）。Area Graph通过 Topology Graph

结构生成地图骨架来生成初始多边形，然后通过 α-shapes 检测算法检测开放区

域来合并多边形，最终生成有意义的地图分割并从中建立拓扑地图。
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从根本上说，作为拓扑表示，Area Graph的一个基本贡献是它将地图表示为

一组互相连接的区域，可以将其视为地图的分割。与纯粹的分割方法不同，区域

图还明确且可靠地表示区域之间的连接，我们称之为通道 (passages)。这些通道

代表了两个接触区域之间的共同边界，允许移动主体（人或机器人）从一个区域

转移到下一个区域。使用区域连接处来作为区域间转移的媒介为路径规划算法

在该拓扑地图上的应用奠定了基础。在本人最近参与的工作 He等 (2021)中，除

了区域分割，还明确地生成了 3D 地图表示中的通道，并且该表示利用了 Area

Graph来为其提取更多的拓扑信息。本文提出的区域图是从 2D网格地图中抽象

出来的。与传统的拓扑地图相比，它的表示更复杂，因为顶点是由一个区域来描

述的，而不是仅仅一个点，这是非常紧凑的拓扑地图表示方式。

(a) (b)

(c) (d)

图 1.1 (a)根据Schwertfeger等 (2015)的方法由维诺图的修剪生成的 Topology Graph。Dead

end edge显示为浅蓝色线条，两端都连接非 dead-end顶点 (junction)的边显示为深蓝

色，Topology Graph的边大致描绘了地图的骨架。(b)附着在 Topology Graph的边上

的多边形，是合并前的区域。(c)使用 Alpha shape检测从二维栅格地图中检测地图边

界（蓝线）和房间（红色）。(d)属于同一 Alpha shape内的多边形已被合并为一个区域。

Figure 1.1 (a) The Topology Graph obtained by pruning the Voronoi diagram using the method

in Schwertfeger等 (2015). Dead-end edges are shown as light-blue lines, edges connecting

non-dead-end vertices (junctions) are shown in dark blue. The Topology Graph edges

describes the skeleton of the map. (b) The polygons attached on the Topology Graph

edges are areas before merged. (c) Alpha shape detection is used to detect the boundary

(blue line) and rooms (red patterns) from the grid map. (d) Polygons within the same

alpha shapes have been merged as an area.
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传统的拓扑地图，例如许多基于 Voronoi图创建的拓扑表示，将地点表示为

带有附加坐标的节点，将这些地点之间的连接路径表示为带有附加路径信息的

边。从人类的认知来看，用一个区域来代表一个地方是比仅仅使用一个点是更好

的选择。因为当人们想到一个地点时，例如一张桌子、一个房间、一座建筑物、

一个校园、一座城市等，他们会直觉地想到某个区域——而不仅仅是一个点。从

机器人学的角度来看，使用区域表示的优势在于，对于给定的 2D坐标（例如机

器人当前位置或目标位置），机器人可以立即清楚它属于哪个区域/节点——而不

是只知道一个坐标。区域的多边形边界也隐式地编码了障碍物的位置，因为根据

定义，多边形边界的每个不是通道的部分都是不可穿越的障碍物。

Area Graph的另一个优点是它的边表示。在传统的拓扑-度量图中，连接两

个房间的边很可能从一个房间的中心（节点）连接到另一个房间的中心。但这不

是很直观。对于人类的直觉来说，若让人类解释两个房间之间的联系，这个人很

可能会说门连接了这两个房间。而 Area Graph的边，代表的是通道，也就是代

表这扇门。通道的宽度和位置也被编码在区域图的度量信息中。该信息可用于对

从一个房间/区域到另一个房间/区域的路径进行规划。

因此，提出区域图 Area Graph的表示方式的动机有两个：1）我们认为这种

表示更接近人类对地点及其联系的直觉；2）其在机器人技术的应用方面有优势。

本文的接下来章节中将详细介绍两种针对该拓扑表示的应用，即路径规划和地

图匹配。相应地，提出区域图包含的创新点主要有两个：1）提出了创新的以区

域为节点的拓扑地图表示方式；2）提出了创新的二维地图分割算法，且通过实

验展示了其优越的分割性能。

1.1.2 地图匹配算法的研究意义

地图匹配是机器人领域中一项有趣且具有挑战性的任务。将机器人地图与

不同模式的地图进行匹配或合并对许多机器人应用来说都有应用意义。举几个

例子。在环境探索中，机器人传感器地图和平面设计图的匹配可以作为机器人导

航的依据，提高探索效率 (Shahbandi等, 2019)。匹配从不同楼层扫描的地图以构

建建筑物的多层地图。解决因传感器的限制和 SLAM算法 (Setalaphruk等, 2003;

Grisetti 等, 2007)，从机器人传感器数据（例如占用网格图）生成地图总是会失

去对环境建图的一致性的问题。利用先验地图可以提高传感器地图的全局一致

性，而先验地图的全局信息也可以提高 SLAM应用中的定位精度，先验地图的
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使用就要用到地图的匹配。此外，将机器人传感器地图与已知设计平面图匹配可

以将设计平面图的语义信息提取到机器人地图，这对使用自然语言 (Kakuma等,

2017)进行机器人导航有很大帮助。例如，一个已存在的地图中已经知道其语义

标签，则机器人可以将自己在另一个地图中进行语义定位。匹配不同模式的地

图是机器人地图评估的一个关键问题 (Schwertfeger等, 2015)。地图匹配的另一个

重要应用是实现多机器人系统的地图融合，帮助多机器人系统中的协作 (Carpin,

2008)，或者提高人机交互的效率 (Georgiou等, 2017)。

地图匹配问题还存在以下挑战：首先，1) 匹配两个不同地图不能使用图像

对齐的传统方法。在实践中，机器人传感器扫描的地图可以被视为一张图片。然

而，当一个占用网格地图被解释为图像时，它的特征远不如一般的数字图像，例

如，地图无色彩、边角特征单一、纹理不丰富。因此，成熟的图像配准算法（例

如，基于特征的方法）不适合机器人技术中的地图匹配问题。2) 匹配两个不同

模态的地图很难使用图像匹配或以前的一些工作 (Birk等, 2006; Carpin等, 2004,

2005; Carpin, 2008)来完成。此外，这些方法无法处理由不同模态引起的尺度变

化问题。3）由于其中一些方法是基于刚性变换的假设，如果地图发生变换失真

的问题，则难以通过估计一个一致的地图变换来进行地图对齐。4) 在大规模地

图之间进行地图匹配是一种挑战。耗时一直是二维地图匹配中的一个棘手问题，

并限制了其应用。尽管 Shahbandi等人的先进算法 (Shahbandi等, 2019)在一些具

有挑战性的场景中具有良好的性能，但它需要大量的计算资源，这使得该方法难

以应用于大规模场景。

在本文的工作中，作者提出了一种基于区域分割的拓扑表示的匹配算法来

解决地图匹配问题的挑战，特别是解决耗时的问题。工作的主要贡献包括：a)减

少了地图匹配的时间。而且 b)我们的算法可以处理不同的模态和尺寸的地图的

匹配问题，c)作者提出的其中一种方法不依赖于刚性变换假设。本文的算法已经

在不同模式和场景的各种地图上实施测试。我们还与最先进的方法进行了比较，

实验结果显示了我们算法的良好表现和计算效率，尤其是对大规模场景地图的

匹配。

1.1.3 多层次拓扑-度量图的研究意义

Area Graph是以区域为节点的拓扑-度量表示，该表示可以很好地将单层建

筑的二维栅格地图抽象为对环境的一个拓扑-度量图。受限于其输入的二维地图
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仅包含单个高度的环境信息，不能完整地描述建筑结构、易受环境中家具等杂物

的影响，Area Graph的节点区域仍有过分割的现象，与房间结构不完全吻合。因

此，我们提出了针对三维地图提取拓扑表示的方法，拓扑图中记录三维度量信

息，用以解决三维地图数据量过大造成的计算效率低下的问题。

考虑到以区域作为拓扑节点的好处，该三维拓扑表示仍使用符合语义的（三

维）区域（例如，房间和没有分叉口的走廊）作为该拓扑图的节点。为此我们提

出了创新的三维地图分割算法。在对三维地图进行区域分割时，通过检测天花

板、门、墙壁等室内环境中特有的分隔结构，可以使算法对地图的分割与建筑本

身的语义结构更吻合。

Area Graph 仅能以描述单层建筑结构的单幅二维栅格地图为输入，生成单

个拓扑图结构，仅表示单层建筑环境。为此，我们提出了从描述多层建筑结构的

三维地图生成多层次拓扑-度量表示的方法，作为一种改进的方法。在这样的结

构中，更高级的拓扑图中的节点是拓扑子图，代表更大范围、更高级的区域。例

如，在一栋建筑的多层拓扑图中，最高级拓扑图中的一个节点包含的信息是建筑

中某一层生成的拓扑地图，其度量信息是一整层的建筑区域。而单个楼层生成的

拓扑图的节点是代表房间和走廊的区域。而其中的完整走廊区域（包含分叉的贯

通走廊）还可通过再分割创建一个拓扑子图，其每个节点是一段没有分叉口的走

廊区域。使用多层拓扑图进行对多层建筑的表示，其意义不仅是（1）在空间上

具有良好的解释性、更符合人类语义，而且（2）这样紧凑的表示提高了算法应

用的计算效率，其多层结构使算法可以进行更快速高效的搜索和索引，进而允许

机器人将其用于实践。

总的来说，多层次拓扑-度量图表示相对于 Area Graph表示有以下改进：（1）

该拓扑-度量图是对三维地图的抽象，最底层的拓扑区域节点包含的是三维区域

空间的度量信息，对环境的描述更完整，解决应用三维地图时计算量过大的问

题。（2）地图分割过程中通过环境的三维信息提取例如门、墙面、天花板等可

用于识别房间的建筑结构，使地图分割结果与房间结构更吻合。（3）多层次拓

扑-度量图可以表示多楼层建筑结构，允许机器人对多层建筑环境进行计算和应

用。（4）多层次的拓扑结构，以低层拓扑子图作为高层拓扑图的节点，使对环境

的表示结构更紧凑，进一步缩小了应用的搜索空间。
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1.2 相关问题研究现状

在本章作者将介绍关于拓扑地图的研究现状，为此，亦会介绍地图分割算法

的研究现状。随后，作者将介绍拓扑地图在路径规划和地图匹配这两方面的应用

上的相关研究。

1.2.1 拓扑地图的构建

拓扑地图是对地图的抽象表示，其构建方法可以分为线上和线下两种。线上

方法在对环境进行探索和建图时同步地进行拓扑地图的创建和更新，该类拓扑

图常被称为增量式创建的拓扑地图，常对线上的（实时的）传感器数据有要求，

且对执行任务的机器人有在线计算能力的要求，线上拓扑地图的创建在环境探

索——尤其是无人机对三维环境的探索——这类应用上有重要的作用。线下拓

扑地图的创建相对于线上构建拓扑图，减轻了线上计算量，通常也不要求记录线

上实时的传感器数据，而是通过已经创建完全的全局二维或三维地图直接创建

拓扑表示。线下创建的拓扑地图可用于全局路径规划、地图评估等需要全局环境

信息的应用。

1.2.1.1 从二维信息提取拓扑地图

二维地图是地面机器人与环境互动的重要工具，从二维地图中提取拓扑地

图可以使这些应用的计算量下降、计算速度更快，因此，在机器人导航、定位等

方面有重要的应用。同时，相比于构建三维拓扑地图，构建二维拓扑图的过程耗

费的计算资源也更小。拓扑地图的构建分为线上和线下两种，分别适用于线上探

索应用和全局应用。

线上拓扑地图主要是通过增量式的构建方法，在创建包含环境细节的栅格

地图或点云的时候就同步地创建对应的拓扑地图。这种创建方式常常要求机器

人的线上位姿、轨迹信息，适用于同步定位与建图、探索未知环境这类机器人未

获得全局环境信息的应用场景。

Ge等 (2011)提出名为同时路径规划和拓扑映射的方法，并发、增量地构建

地图，将探索环境的全局地图编码在层次拓扑图中，通过嵌入空间树，将环境中

的自由空间描述为一组节点和图。该方法严格利用拓扑地图而非网格地图来解

决未知环境中的路径规划问题。相似地，为了应用于地面机器人的导航和探索，

也有一些研究是针对于二维环境的线上拓扑地图的构建。Yuan等 (2019)的算法
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可以使地面机器人在为环境构建二维栅格地图的同时，基于与地图上障碍物的

距离增量式地创建地图的拓扑信息，并根据新增的信息不断调整和更新，形成以

环境岔口、角落、走廊尽头为节点的拓扑地图。以上提及的线上拓扑地图构建方

法都是使用地点（或是空间中的特定点）作为拓扑图的节点。

离线构建的拓扑地图根据表示方法的不同主要分为两种情况，一种是使用

特定点作为拓扑图的节点，一种是通过对地图进行分割，以区域作为拓扑图的节

点。其中，作为拓扑节点的特定点有两种情况，一种是使用地标或人工标注的地

点，一种是基于建筑结构的关键点（例如，交叉路口、出入关口等）。

与基于特定点的方法相比，使用基于结构（比如房间结构、走廊结构等建筑

结构）的拓扑地图构建方法有几个优点：首先，不必依赖于特征检测，包括人工

特征与自然特征。在基于人工特征进行地点识别的情况下，人工特征必须以相对

较高的密度放置在环境中。而依赖于自然特征的算法是针对于特定应用的，因为

这些特征通常仅在特定环境和特定规模中以足够的密度存在。

其次，相比于基于位置的地图（占用栅格地图），基于结构的方法搜索和计

算效率更高。因为拓扑信息通常正是地图的用途：关注感兴趣的地点，寻找感兴

趣的地点之间的连接关系。基于位置的地图构建方法依赖于足够好的地图分辨

率来识别特征，而基于结构的表示将从单元格级别抽象出环境结构，生成基于结

构的拓扑地图，允许算法使用图中的拓扑信息，将搜索空间降低为拓扑节点，以

更高的效率进行搜索和计算。

从占用网格图中提取维诺图来构建拓扑图是一种常用的方法 (Thrun, 1998;

Setalaphruk等, 2008; Beeson等, 2005; Saeedi等, 2014a; Friedman等, 2007)。通过

维诺图，可以基于结构自动化地从网格地图提取点或区域作为拓扑节点。目前对

该方法的研究大致有三类。第一种方法，Thrun (1998)和 Kai等 (2008)，在出入

口（例如，门）处将地图划分为不相交的区域。可以通过关键点 (critical point)找

到出入口，其中，关键点在几何上是 Voronoi 的边中比近邻更靠近障碍物的点。

这是最经典的方法。第二种方法 Setalaphruk 等 (2008); Schwertfeger 等 (2016a);

Wallgrün (2004)从 Voronoi顶点构建拓扑图的节点，因此顶点表示地图中的位置

或坐标。第三种方法是分割区域作为拓扑节点。例如，Friedman等 (2007)使用

Voronoi随机场来估计 Voronoi图中每个点的地点类型作为标签，然后根据标签

对环境进行分割以构建拓扑图。该方法旨在估计室内环境的场所类型。这些方法

8



第 1章 绪论

构建拓扑图需要很长时间。

对地图进行分割形成的地图拓扑表示已经在 1998 年就开始使用：Thrun

(1998)提出使用 Voronoi Graphs的关键点进行区域分割。该文章展示了一种基于

Voronoi图的分割方法，通过关键点产生区域单元来创建拓扑表示，每个区域单

元表示房间或房间的一部分。Kai等 (2008)中提出了基于 Voronoi图的分割，并

进行了一些优化以使算法仅在真实的门处选择关键点。并且为了分割得到完整

的房间，该算法还使用一些启发式方法来合并小区域。Bormann 等 (2016) 介绍

了几种流行的房间分割方法：形态分割 (Fabrizi等, 2002; Buschka等, 2002)、基

于距离变换的分割 (Diosi 等, 2005)、图形分割 (Brunskill 等, 2007; Zivkovic 等,

2006)、基于特征的分割 (Ekvall等, 2007; Mozos等, 2007)和基于 Voronoi图的分

割 (Thrun, 1998; Beeson等, 2005; Kai等, 2008)，并比较了这些方法的分割结果。

Bormann等 (2016)的对比实验结果表明，基于 Voronoi的方法的分割结果与理想

分割结果的逼近度最高。Bormann在文中使用来自 Thrun (1998)的算法实现了基

于 Voronoi的地图分割，并添加了启发式的区域合并算法。作者提出的地图分割

方法也包含了区域合并算法，但是不是根据启发式，而是通过检测开放空间来寻

找房间等有意义的区域。

MAORIS (Mielle等, 2017)通过计算距离图像来分割地图。距离图像中的每

个像素都有一个值，表示该像素到与其最近障碍物的距离，具有相似值的像素点

进行合并。这种方法有助于防止走廊的过度分割，但容易受到沿墙壁的障碍物突

然变化的影响（例如平整的一面墙壁前有一根柱子，则该方法容易产生过分割）。

近年来，由于深度学习的火热发展，也产生了一些使用深度卷积神经网络进

行室内地图分割的方法，例如 Foroughi 等 (2021)。这类算法的地图分割结果与

理想分割结果相似度通常较高，但严重依赖于可用的训练数据。因为这类方法使

用有监督训练，需要使用人类标记好的数据集进行训练。另一种深度学习分割方

法 Zheng等 (2021)通过距离变换来进行分割，然后利用神经网络将地图标记为

“房间”、“走廊”和“门口”等类别。

1.2.1.2 从三维信息提取拓扑地图

近年来，由于无人机在商业、农业、救援、仓储物流等各方面的应用的兴

起，对在三维环境中的无人机探索和导航的研究大量增加。许多研究工作通过

对三维环境构建线上拓扑地图 (Ge等, 2011; Oleynikova等, 2018; Mozos等, 2005;
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Wang等, 2020)，极大地简化了环境，明确了三维环境的拓扑结构，提高了无人

机探索和导航的效率。

对于基于视觉进行建图的应用（视觉 SLAM）来说，当机器人在探索环境

时，使用包含巨大数据量的图像集合图像直接进行建图、定位和导航是一项巨大

的挑战。从图像数据中提取环境的拓扑信息，利用视觉数据建立拓扑地图不失为

一种良好的解决办法。比如 Fraundorfer等 (2007)通过将图像添加到数据库来维

护一个图，在机器人探索期间在线创建拓扑地图表示，使机器人得以在包含数

百万张图像的图像集中进行匹配、检测闭环，并在拓扑地图中以良好的性能进

行路径规划和导航。Mozos 等 (2005) 是一项基于视觉数据进行拓扑图构建的工

作，它是基于学习的方法，该方法需要来自机器人的在线数据，这意味着需要大

的存储空间和在线计算能力。

Blochliger等 (2018)提出了一种从视觉同步定位与映射 (VSLAM)系统中提

取 3D拓扑图的算法 TopoMap。该方法是以体素簇（区域）为节点的线上拓扑地

图构建方法，是基于无人机在三维空间的应用。他们的工作取得了不错的效果，

包括在区域分割和拓扑地图表示构建上的良好性能，其算法需要线上机器人的

传感器信息和轨迹。该方法创建一组图的空闲空间簇，作为拓扑地图的顶点。正

是受其启发，本文的三维拓扑-度量图以此为雏形创建以可通行的开阔空间（房

间、走廊等）的三维区域为拓扑节点的拓扑地图。

对语义 SLAM的研究近来引起了广泛的关注，这一类算法是在建图的过程

中在地图标注语义信息。在工作 Kimera 中，Kimera-Semantics 环节使用一些现

有的二维语义分割工具（比如一些基于深度学习的方法）对地图进行语义标注，

将语义标签附加到点云中的每个三维点 (Rosinol 等, 2020) 。而在今年出现的语

义 SLAM 方法 Hydra (Hughes 等, 2022) 则可实时构建多层次的三维场景图 (3D

scene graph)，该工作与我们的多层次的地图表示方式非常接近。其最低层次表

示的节点是度量-语义三维网格，其次层节点是识别的物体，第三层的节点表示

的是地点，第四层节点是房间，最高层节点是楼层。该方法与本文的多层次三维

拓扑地图表示方法的区别在于，一是，它是一种实时的方法，二是，由于建图和

语义标注是实时的，它不以全局地图作为输入进行分割，其房间的分割并非完整

的，过分割较为严重，其更倾向于对地图做大致的区域分割。
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1.2.2 基于拓扑地图的路径规划与导航

拓扑地图在二维和三维环境中都被大量应用于机器人的路径规划与导航，二

维拓扑地图可应用于地面机器人，尤其是无人车，三维拓扑地图则应用于无人机

等空中机器人。

Guo 等 (2012) 提出基于二维拓扑地图的用于自动导引车 (AGV) 的路径规

划方法。该工作通过将环境简单地用直线分割形成拓扑地图，使用改进的经典

Dijkstra算法在拓扑地图中寻找全局最优路径，再使用 A* 算法在全局路径的每

两个相邻节点之间搜索局部最小路径。为了使农业机器人在大环境中进行路径

规划并确保安全路径和与植物之间的最大距离，Santos等 (2019)从 2D网格图中

提取拓扑图时，因农田是规则的行排列方式，可直接从每行农田建立一串相连的

点作为拓扑节点，该方法可以减少路径规划算法所需的内存总量并减少路径搜

索空间。可见，即便使用最粗糙的拓扑地图构建方法和最简单的图搜索算法，从

栅格地图中提取拓扑地图都能大大降低算法的搜索空间、提高搜索效率、减少计

算量。

Han等 (2020)提出了一个基于视觉构建拓扑地图的无人机导航与定位方法。

通过视觉拓扑图，无人机可以利用当时捕获的特定图像在节点之间定位和导航，

拓扑图上每一个节点是一个特定的地点。该算法用于范围较大的室外环境仍可

高效地导航，可见拓扑地图提升了机器人在大范围环境中应用的能力。

基于拓扑表示的全局路径规划比直接在大规模的二维网格地图上直接进行

搜索规划更快，因为搜索的节点有数量级上的下降。Thrun (1998)中的工作使用

Voronoi图构建拓扑图，并形成了规划的路线图网络，这个方法与我们的方法比

较接近。但是，它没有考虑在区域分割步骤中创建穿过房间的路径。相反，他们

在一个区域中建立最短路径以连接其两个相邻区域。而我们的方法将 Voronoi边

作为机器人遵循的路径。这样，我们的方法更充分地利用了生成的 Voronoi 图，

节省了避障计算的时间和内存空间。

Zivkovic 等 (2006) 中的方法基于图划分 (graph partition) 对网格地图进行分

割以构建拓扑图。然后，利用马尔可夫决策过程在分割结果上进行路径规划。这

是一种基于拓扑表示的动态规划方法，可以为多个目标规划路径。但与 Thrun

(1998)中的方法相比，它的计算时间和路径长度更长。

基于图的规划，也称为基于路线图的规划。路线图 (road map) (Canny, 1988)
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是从二维网格图构造的一维图，通过连接兴趣点作为路径，即离线保存顶点之间

的路径，然后在线查询中通过简单的搜索就可以快速从该图中提取路径。基于

路线图的方法可以根据其底层方法的多样性进行区分，例如可见性图 (Latombe,

1991)、概率路线图方法 (PRM) (Den Berg 等, 2005; Kavraki 等, 1996; Holleman

等, 2000)和快速探索随机树 (RRT)算法 (Kuffner等, 2002; Martin等, 2007; Yang,

2011)。其思路是，将预先计算的路径保存在路线图中，则在线上进行路径规划

的步骤中，规划算法的工作只是将起点和目标点连接到路线图中的最近点，然后

在路线图中搜索路径即可。我们在本文中提出的基于拓扑地图的路径规划即是

使用了预存路径的思路。使用修剪过的维诺图创建的路径可以有效避障。例如，

规划算法 (Hoff等, 2000; Rohnert, 1988)使用 Voronoi图来获得从障碍物到机器人

自身的距离最大的路径。本文提出的路径规划方法所预存的路径也是基于修剪

的维诺图形成的。

在游戏环境中应用于路线图的导航方法，导航网格法 (navigation mesh meth-

ods) (Geraerts, 2010; Van Toll 等, 2016; Hale 等, 2008) 将可步行环境划分为一组

2D区域，以便虚拟角色可以在每个区域 (Van Toll等, 2012)内选择其运动。广义

Voronoi图 (GVD)通常用于将自由空间分解为区域以构建导航网格 (Geraerts等,

2008)。因此，导航网格方法比基于路线图的方法提供了更大的灵活性。然而，导

航网格主要是为 2D多边形环境 (Toll等, 2011)设计的，要求环境的自由空间可

以使用几何区域进行表示，适用于游戏场景。相比之下，真实的环境地图由形状

不规则的噪声和障碍物组成。因此，导航网格法不太适合机器人扫描的真实环境

的地图。

1.2.3 地图匹配

地图匹配问题在机器人建图中可作为数据关联问题，匹配的方法可分为线

上匹配和线下匹配两种。线上的地图匹配一般用于解决机器人定位、多机器人合

并建图等问题，而线下地图匹配则可用于地图合并（多机器人的地图融合）、地

图纠正、地图评估等应用。

线上地图匹配的常用方法 (Howard 等, 2006) 是，在多机器人任务期间，当

机器人相遇时将地图进行融合，以完成地图合并的工作，该方法需要知晓机器人

的相对位姿。虽然在线地图融合算法的效果很好，但离线地图匹配算法也很有意

义。当线上传感器数据不可用时，离线地图匹配算法可以仅基于网格地图进行匹

12



第 1章 绪论

配。因为它不需要原始的传感器数据，只需要较少的存储空间和计算能力，并允

许使用不同的会话中收集的多幅环境地图进行融合以重新建图。需要进行多地

图融合的可能情况有：多个机器人合作收集的环境数据、或是由于环境范围过

大，机器人不得不分多次收集环境数据。在这种情况下，对地图的合并就是一个

关键而重要的问题。除了匹配使用单种传感器数据创建的地图，如果离线匹配算

法还可匹配使用完全不同的传感器（例如立体摄像头、带 IMU的单目视觉、深

度摄像头、2D或 3D激光、超声波）创建的地图、或者通过完全不同的方式（例

如 CAD模型、静态扫描）创建的地图，则该地图匹配算法还可用于地图纠正的

应用。

对于离线进行的地图匹配，由于地图也可以看作图片，地图匹配可以被认为

是图像匹配问题的一种特殊情况。早期的工作中常将图像匹配方法用于地图匹

配。SIFT (Lowe, 2004; Baker等, 2004; Lucas等, 1981)等基于特征和优化的方法

是用于匹配的主流。然而，由于特征太少和室内地图的自相似性，图像匹配方法

在地图匹配上的表现不如在普通图像上那么好。此外，与基于拓扑地图的方法相

比，它们无法处理损坏或弯曲的地图（常发生于建图时产生的传感器数据漂移）。

Carpin等 (2004)和 Carpin等 (2005)将地图匹配问题建模为优化问题，然后

通过随机搜索算法求解。这些优化方法容易收敛于局部最小值并且需要初始猜

测。其后，工作 (Birk等, 2006)通过采用自适应随机游走算法避免了局部最小值。

他们通过在六维空间中搜索相对变换来解决地图成对匹配的优化问题，目标是

最小化用于测量地图之间相似性的启发式函数。该算法需要大量的迭代，并在每

次迭代中遍历地图的所有像素。因此，该算法的计算量是巨大的。我们的方法在

对节点进行特征匹配的基础上进行基于旋转匹配的启发式搜索，从而避免了大

量的遍历，而且也不要求用户给定（匹配对的）初始猜测。

Carpin (2008) 提出了一种使用霍夫变换对搜索空间进行建模并将变换分解

为平移和旋转估计的方法，用于合并多机器人系统中的占用栅格地图。由于对变

换估计的分解，这些方法通常是快速的、非迭代的和确定性的。然而，这些方法

仅限于基于一些假设的情况，例如待匹配的地图为相同的模态，且之间仅有刚性

变换。相比之下，本文的方法允许在不同模态的地图之间进行匹配。此外，本文

的其中一种方法在匹配损坏或漂移的地图方面具有优势。

解决地图匹配问题的一种常见方法是将输入地图建模为抽象表示，然后根
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据几何相似性或图的结构进行匹配。Huang 等 (2005) 提出了一种基于图匹配和

图像对齐的算法，将包含不同部分环境的地图通过内嵌的拓扑地图进行合并。通

过类似的方法，Wallgrün 等人提出了一种使用基于 Voronoi 图 (Wallgrün, 2010)

的图匹配的地图匹配算法。Schwertfeger等人开发了一种地图匹配方法，用于地

图质量评估，其算法是一个基于顶点匹配的自动化过程，该算法通过比较顶点

的描述子和它们的邻居的相似性进行匹配 (Schwertfeger 等, 2016b, 2015, 2013)。

Schwertfeger等人的算法充分考虑了图结构，但不考虑几何属性。而本论文中提

出的方法充分利用了几何属性和图结构，这允许匹配仅具有部分重叠的地图。

在三维点云匹配方面，也有对应的基于特征描述子匹配的研究和基于拓扑

表示的匹配方法。Yuan等 (2021)利用其提出的描述子进行点云匹配，虽然改进

了描述子使匹配效率变高，但整个算法的计算复杂度仍达到了 O(N2)（N 为点

云中的点数）。Yue等 (2020)，提出了一种用于多机器人定位的自动定位的地图

匹配方法，即利用从带有注释语义的点云中获得的语义地图进行匹配。

与本文最相似的工作是 Saeedi等人的工作 (Saeedi等, 2012)，他们通过区域

分解，将地图抽象为二维排列，用于表示开放空间的边界和区域，使用该方法能

够匹配不同模式和比例的地图。随后使用拓扑结构通过随机变换找到两个地图

之间的相对变换，并通过边匹配的方法 Saeedi 等 (2012, 2014a,b) 找到地图之间

的平移变换。他们的方法在不同的模态图匹配任务中实现了最先进的性能，但是

为了避免错过正确的结果，他们遍历了搜索空间，这使得他们的算法非常慢。为

了解决这些问题，本文的方法利用区域的几何特征筛选出可能正确的匹配，使搜

索空间更小。此外，虽然他们将地图分割并构造成拓扑图，但它们只是匹配区域

的边界框 (bounding box)，而本文利用了区域的几何特性，这使得算法对包含大

量相似房间的环境的地图进行匹配更加鲁棒。以不同的方式匹配地图，例如机

器人地图和平面设计图，是地图匹配领域的重要要求。一些最先进的方法，例如

Georgiou等 (2017)和 Shahbandi等 (2019)，为这项任务提出了算法，他们的方法

可以匹配不同模态的地图，这也是本文所提出的方法的优势。这方面的例子可以

在图 5.5的 lab_a和 lab_f这两个例子中看到。
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1.3 主要工作与文章结构

本文所介绍的内容是针对章节1.1阐述的当前地图应用所面临的问题进行解

决，也是本人博士期间撰写、发表的与 Area Graph相关的会议与期刊论文的总

结与详细描述：1）本人在会议论文Hou等 (2019b)中介绍了 Area Graph的创建。

2）在 Hou等 (2018)中本人强调，Area Graph非常适合快速的路径规划。3）地

图匹配的工作在 Hou等 (2019a)和 Hou等 (2022)中介绍。4）本人与同课题组同

学合作的论文 He等 (2019, 2021)介绍了多层次的三维拓扑-度量图的构建。这些

内容在本文被分为四大章，分别对应本文的第三章到第六章。第三章与第五章

的研究工作可以串联成一套创建区域图并进行路径规划、地图匹配的流程，如

图1.2所示，该图亦解释了这三项工作之间的关系。第六章中的三维拓扑-度量图

是对第三章介绍的 Area Graph的进一步改进和发展。

本文全文共分为七个章节，下面将根据文章结构来介绍各章内容及本文创

新点：

第一章作为绪论，主要介绍了本论文研究的相关背景，即当前机器人领域对

地图的应用与所面临的问题，并综述了构建拓扑地图的研究意义。接着，阐述了

拓扑地图构建、基于拓扑地图的路径规划和地图匹配的相关研究。最后，叙述了

全文的主要内容及结构安排。

第二章主要是对地图和图的相关知识的介绍。拓扑地图是一种地图形式，

也是一种图结构。本文提出的区域图 (Area Graph) 是基于维诺图、尤其是基于

Topology Graph进行构建的。作者在第二章首先介绍地图的表示方式与应用的基

本知识，随后介绍图和维诺图的基础概念，接着详细介绍 Topology Graph的构建

过程。这样的安排有助于读者理解区域图和多层次拓扑-度量图中涉及的概念及

其构建过程。

第三章介绍了本文的第一项主要贡献：提出的一种创新的、以区域为节点的

拓扑表示——区域图，主要解决了章节1.1中提到的算法在大规模、高精度的栅

格地图中计算量大的问题。区域图构建算法中包含的地图分割算法则是本文的

第二项贡献，作者将该算法作为一种地图分割方法与其它方法进行了对比实验

以展示算法优势。这一章首先列举并介绍了区域图 Area Graph表示和构建过程

中会涉及的概念和元素符号。接着，详细描述了区域图的构建过程，其中包括区

域生成、房间检测和拓扑表示创建这三个主要步骤。值得注意的是，用于生成区
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图 1.2区域图构建（红色方框）、基于区域图的路径规划（绿色方框）与地图匹配（蓝色方

框）的简要算法流程图，描述了这三项工作之间的关系。对于每幅给定地图，都会生成

一个区域图表示。通过从区域图生成的通道图，可进行基于拓扑结构的路径规划。从

这些区域中提取特征，并计算匹配成本进行区域匹配后，可通过启发式聚类法或生长

邻居法这两种匹配方法进行地图匹配。

Figure 1.2 The pipeline of our Area Graph generation (red boxes), Area Graph-based path

planning (green boxes) and map matching algorithm (blue boxes), which shows the rela-

tionship of the three works. For each map an Area Graph representation is generated.

Graph-based path planning can be run on the Passage Graph generated from the Area

Graph. After extracting features from the areas, computing matching cost and area

matching, the map matching can be calculated either by using Hypotheses Clustering or

Neighbor Growing.

域图的节点——区域的算法，亦是一种创新的地图分割方法。作者通过实验讨

论区域图构建过程中会影响地图分割效果的重要参数 α的设置及其影响。最后，

作者通过与一个基于维诺图的地图分割方法和一个最近的地图分割研究工作进

行比较，并对结果进行了量化的评估。
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第四章是对本文提出的区域图的一个应用示例——基于区域图的全局路径

规划，作为本论文的第三项贡献，解决了基于拓扑地图的路径规划相关方法没

有预存离线路径的问题。为此，作者提出了区域图的对偶拓扑图通道图 Passage

Graph，Passage Graph中存储的度量信息是离线预存的、用于穿梭区域节点的路

径。这一章首先介绍通道图 Passage Graph的原理和构建算法，接着，作者通过

比较 A*搜索算法在通道图和栅格地图上的路径规划运算时间，展示了通道图在

路径规划这一应用的计算量减少上的巨大优势。

第五章阐述了本文的第四项主要贡献，作者提出了两种基于拓扑地图的地

图匹配算法——启发式聚类法与生长邻居法，方法的亮点是结合了基于特征和

基于图结构的匹配方式。这一章首先简要地列出了两种地图匹配方法的算法流

程，接着，具体地描述了算法的每个步骤：两个方法共有的算法步骤包括区域的

特征提取与区域匹配，之后，a）启发式聚类法通过对可能正确的匹配进行聚类

的方法来获得地图间的变换关系；b）生长邻居法通过节点间的邻居关系生长公

共子图以进行地图不同部分的匹配。随后，作者通过对比不同区域特征对区域匹

配正确率的影响来确定最终用于匹配算法的区域特征。最后作者为两种方法分

别设计了对比实验：对于地图间有全局一致变换的情况，使用启发式聚类法与图

像匹配方法和其它地图匹配方法进行地图匹配对比实验，通过计算正确率量化

地评估算法；对于地图损坏导致的地图间无全局一致变换的情况，使用生长邻居

法与非刚体点配准方法进行对比实验。

第六章介绍了一种创新的多层次拓扑地图表示，它是基于区域图进行进一

步发展的拓扑表示。这是一种多层次的拓扑图，分别从楼层-区域-子区域-空间块

提取对应的拓扑结构，高层拓扑图的节点是低层子拓扑图，低层拓扑图的节点是

三维空间区域。该表示方法是从三维地图提取、构建的，允许对三维空间提取拓

扑结构，包含三维的度量信息，并可以表示多楼层的建筑结构。这一章首先介绍

了多层拓扑-度量图的整体结构及其涉及的相关概念，随后详细介绍了各层级拓

扑图的构建算法。该拓扑图以三维空间区域为节点，因此涉及对三维地图的区域

分割，则此拓扑地图构建算法包含了地图分割算法。作者在本章的实验部分通过

与其它地图分割算法比较，展示了该分割算法的对区域分割的准确性。

第七章总结了全文的主要工作，并展望了下一步的工作方向。
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第 2章 地图与拓扑图

2.1 地图及其应用

地图是环境几何数据的视觉表示，它记录了环境的结构和障碍物等信息来

描述环境。创建地图的过程被称为建图 (mapping)，其通常是指一个移动平台在

环境中穿梭时使用传感器收集数据，并生成地图的过程。在这本章节中，首先介

绍地图的表示方式，包括栅格地图、点云地图和拓扑地图等。随后介绍地图的应

用。

2.1.1 地图的表示方式

从维度上区分，地图主要分为二维和三维地图，也有特殊的 2.5维地图（高

程图）。显然，用于建图的传感器种类会影响由其创建的地图的表示维度，例如，

使用单线激光测距传感器扫描生成的是二维地图，该地图仅包含三维环境中的

某一高度平面的环境信息；而使用多线雷达传感器，则可获得三维地图，该地图

则包含了三维环境中多个高度平面的信息。

地图可以用许多不同的方式表示。在机器人学中，最流行的地图表示是使用

网格来描述环境中所有被观察区域的状态或以点云来描述被占用的空间，但也

可以使用例如线 (Garulli等, 2005)或大表面块 (Birk等, 2010)等几何形状来表示

环境中的障碍物。

在机器人领域中，使用范围传感器生成环境的二维表示，二维栅格地图，从

很早开始就被使用 (Moravec 等, 1985; Elfes, 1989; Thrun, 2002; Durrant-Whyte

等, 2006)。这种方法通常使用超声波测距传感器或激光测距传感器 (Laser Range

Finder，LRF)通过距离测量来寻找离传感器最近的障碍物的位置。地图通常以网

格表示，其中每个单元格使用概率表示该单元格是否存在障碍物（1则表示该单

元格确定被占用，0则表示未被占用，介于 0与 1之间则表示不确定或未被探索

的区域）。通常，这些测距传感器会在二维平面上收集大量样本来确定每个单元

格所代表的环境状态。地图可以以图片的形式进行可视化呈现，即，每个像素点

表示一个单元格，黑色像素点表示被占用的单元格，而白色像素点表示未被占用

的单元格，未知的单元格则用灰色像素点表示。三维地图的创建使用的是不同于

二维地图的传感器。最开始的三维地图构建的方法是通过立体相机完成的，这种
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情况下，三维数据是从两个同步摄像机的视差信息中提取的 (Barnard等, 1982)。

除使用立体相机之外，市场上还有现成的三维激光扫描仪 (3DSOURCED, 2022)。

使用激光创建的三维地图常常用点云表示，点云中的点的位置是激光碰到障碍

物的位置，表示空间中的障碍物表面。栅格地图和点云表示之间的一个主要区别

是，栅格地图可以区分环境中未被占用的空间与未观察到的空间，而点云只表示

被占用的空间。点云不会受到网格单元的分辨率的限制。另一方面，栅格地图会

自动合并同一单元格的多个观测值，而点云对同一位置观察所得的多个点并不

会合并。由于网格还存储未观察到的单元格，因此它们对内存的需求可能会变得

非常大，尤其是在三维地图中。通过使用四叉树或八叉树可以在一定程度上缓解

这个问题。

还有的方法是使用地形分类作为单元的值 (Triebel等, 2006)，称为多层次表

面地图 (Multi-Level Surface map, MLS map)。该方法可在网格的每个单元格中存

储多个表面。这使移动机器人能够对具有桥梁、地下通道、建筑物或矿山等复杂

结构的环境进行建模。

把障碍物相对于水平参考平面（地面）的高度存储在单元格中，这样表示的

地图称为高程地图。高程地图也被称为 2.5D地图，因为它们使用二维网格，但

是提供有限的三维信息，而又不是完整的三维地图表示，它们只在每个单元格中

存储障碍物的高度信息。高程图的一个典型应用是可以用来表示地球表面的地

形 (ElevationMap.net, 2022)，因其在二维地图的基础上记录了高度信息，并且为

不同的高度渐变地标记不同的颜色以进行可视化，我们可以在高程图上方便地

区分高山、平原与海洋。除此之外高程地图的另一个广泛应用是可以用于地面

移动机器人（尤其是足式机器人）的崎岖地形导航 (Fankhauser等, 2018)。目前

一个被广泛使用的在崎岖地形建图的开源算法是由苏黎世联邦理工学院 (ETHZ)

发布的 elevation_map (Fankhauser等, 2016)。

除了上述几类基于点或网格单元的地图表示之外，还有其他地图表示不使

用点或单元格，而是使用更复杂的对象，例如线、多边形或平面来表示环境。这

种基于几何表示的地图通常可以更精细地抽象出环境的细节，且地图数据大小

通常要小得多，使许多算法在此类表示上表现得更好。

拓扑地图则完全从传感器数据中抽象出来，保存更通用的数据。它们的节点

表示地点、地标、或某一区域等，连接节点的边反映了两个地点之间的连通性。
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拓扑图的常见示例是抽象的公共交通站点图（地铁线路图）。本课题提出的 Area

Graph（区域图）即是一种地图的拓扑表示，Area Graph的节点是地图中的一个

区域，代表的通常是一个房间，或是没有分叉的走廊，图中连接节点的边则是相

邻区域的连接之处，即门或分叉口。拓扑图更注重的不再是环境中的占用或空闲

状态，也不再是环境的几何测量信息，而是环境中各个地点（或是环境结构）之

间的关系，通过节点相连的边表示出来。拓扑地图通常是基于网格地图或点云之

上生成的，而非由传感器数据直接生成。拓扑表示把地图的搜索空间由单元格压

缩成抽象节点，因此使许多算法的搜索空间有数量级上的大幅下降。本论文即将

介绍的基于拓扑地图的路径规划和地图匹配方法就是立足于拓扑图的这个优点

提出的。

2.1.2 地图的使用

移动机器人生成的地图被用于许多不同领域的各种应用。地图的两个主要

使用者是对地图中表示的信息感兴趣的人类，和需要地图或有定位信息才能执

行任务的机器人。例如，人类操作员可以在开车时使用地图进行定位和导航，他

还可以在地图上标注兴趣点或其他信息，或者用地图为自主机器人设置目标点。

对于机器人任务，地图通常是评估当前情况、定义目标和执行任务的重要工具。

例如，当涉及多机器人系统时，机器人共享他们的传感器数据以及更新对自己的

定位估计，并将其它机器人扫描的地图与他们自己的传感器数据合并到一张全

局地图中。执行半自主或全自主任务的机器人都非常依赖于地图，地图是许多算

法必要的基础。

大多数的移动机器人应用，可以从以下几个方面使用地图：1）地图可用于机

器人对自身进行定位。当机器人被放置于环境中而不告知它所处何处，它可以通

过对比自身的传感器数据与已有的地图来确定自身在环境中所处的位置。这其

实可以看作是一项线上地图匹配的工作，只是一帧的传感器数据常常不足以获

得可信的定位。若机器人没有已知的环境地图，而是一边对环境建图，一边在地

图中定位自身，采用的技术则是同时定位和地图构建 (Simultaneous Localization

and Mapping, SLAM) (Thrun, 2002; Thrun等, 2005; Frese, 2006)。2）地图为机器

人提供环境信息以用于机器人避障或帮助机器人通过环境。当远程操作机器人，

或机器人进行自主导航时，机器人可以使用避障算法根据地图中的环境信息检

测到障碍物并避开。这是移动机器人应用中一个非常重要的功能。或者当使用某
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些半自主功能（例如开门、爬楼梯）来通过环境时，机器人也非常依赖地图中的

环境信息。3）地图可用于路径规划，为机器人找到到达目标点的最佳路径。从

起点到终点的路径常常不止一条，根据任务的实际需求，机器人可以根据地图中

的环境信息选择最符合要求的一条。最常见的是要求在地图中规划出成本最低

且避开障碍物的路径。也可能考虑其它因素，比如在探索任务中，机器人的目标

是绘制某个未知区域的地图。这通常意味着机器人必须至少扫描到所有可以到

达的未知位置一次，以便可以为环境建图。则机器人需要在节省能源的情况下尽

可能地靠近未探索的区域。而在某些谨慎的应用中则相反，机器人需要尽量避免

靠近未知的区域。而在远程任务或多机器人协作中，地图是实现沟通和协作的关

键工具，机器人需要保持在主机或其它机器人的通信传输范围内，以进行合作探

索、保持通信、保持编队等。

除了以上常见应用，地图还用于移动机器人的其他应用领域。用于军事应

用，如营地安全巡逻时，则机器人基于先验地图进行巡逻时不再追求成本最低；

再如机器人侦察任务，可使用 SLAM探索未知领域。或是应用于服务机器人，则

必须构建长期地图，再在日常任务中存储和更新短期障碍物的位置（例如室内

环境地图中需要及时更新家具位置）。服务机器人还常常在意地图中的语义信息，

比如不同功能的房间对应的是地图的哪一片区域，这是通过地图分割可以实现

的功能，本文将介绍一种地图分割方法对地图进行区域分割，并建立基于区域

的环境拓扑表示。应用于搜救任务时，搜救任务所涉及的环境常具有非常非结

构化的地形，因此在这种环境中建图可以被认为是 SLAM算法最困难的挑战之

一，因为此环境下生成的地图通常包含很大的错误（例如，传感器数据漂移或包

含噪点等错误）。若能通过地图匹配来纠正该场景下所构建的地图，将会使机器

人在搜救任务中有更好的表现。本论文中将有涉及该场景的地图匹配实验，实验

中使用到本论文作者提出的基于图结构的地图匹配方法。

由此可见，地图的使用对于很多移动机器人的应用来都是非常重要和关键

的。而我们基于地图进行的地图分割和地图匹配也是具有实际应用意义的。

2.2 图与拓扑图

本章将介绍图、维诺图等几个即将用到的图结构及其基本元素，作为后续

算法介绍的铺垫。本课题提出的 Area Graph 是基于 Schwertfeger 等 (2015) 的
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Topology Graph生成的，因此，在本章作者会花一定篇幅介绍 Topology Graph的

生成算法，以便帮助读者理解 Area Graph的生成算法。

本课题对拓扑地图的构建与实现使用了开源的计算几何算法库 (Computa-

tional Geometry Algorithms Library, CGAL)(The CGAL Project, 2022)。CGAL是一

个基于 C++语言的开源库，它提供丰富的几何计算算法和数据结构，其中包括

生成和存储 Voronoi图 (Voronoi Diagram，也称维诺图) 的算法包，即 CGAL 的

Voronoi_diagram_2类 (Karavelas, 2022)。随后本课题对拓扑地图的计算和存储使

用的数据结构都是基于 CGAL生成的维诺图的数据结构的。因此，本章会涉及

许多 CGAL的几何结构概念，接下来会详细地一一介绍。

2.2.1 图的基本元素

本论文所使用的名词“图”特指 graph，是图论中的概念，不等同于图像

(image)或地图 (map)。在介绍拓扑地图之前首先对图论的一些重要元素、其存储

结构、即将使用的概念进行简短的介绍。

图的基本元素和其在 CGAL的实现中涉及的元素：

• 图 (Graph): 一般来说，图由顶点 (vertex)的集合 V 和连接顶点的边 (edge)

的集合 E 组成。图 G 可以表示为 G = (V, E)，其中有 V = {v1, v2, . . . , vn}, E =

{e1, e2, . . . , em}，即 V 是顶点 v的集合，E 是边 e的集合。如果图中的边都有规定

方向，则该图是有向图，如果图中的边都是没有方向的，则该图是无向图。无向

图可以看作所有边都是双向的有向图。本论文涉及的拓扑地图都是无向图，但是

在数据结构的实现上是有向图，图中每条边都是由两条方向相反的有向边组成。

本课题通过从二维栅格地图提取 Voronoi Diagram来构建拓扑结构，对图的结构

实现也是基于其数据结构发展的。

• 节点 (Vertex / Node)：图结构中的节点，用变量 v表示。在拓扑地图中，顶

点通常或多或少包含语义信息，例如作为走廊分叉口、房间、特定地点等。

– 度 (Degree)：与一个顶点 v相连的边的数量称为该顶点的度，记作 deg(v)。

对于有向图来说，一个顶点的度可以分为入度和出度，入度即指向该顶点的边的

数量，相应地，出度即以该顶点为起点的边的数量。一个顶点的度，是其出度与

入度之和。

• 边 (Edge): 图中两个顶点（节点）之间的连接，即 ei j = (vi, vj)。边通常表

示一种连通关系，即两个节点代表的位置或地点之间是可互相到达的。
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– 半边 (Half Edge): 在一个双连通的边列表 (Doubly Connected Edge List,

DCEL)的数据结构 (Muller等, 1978)中，半边是两个顶点之间的有向边，用 h表

示。图中的每条 edge（无向边）由两条相反方向的半边组成。在本论文中，所

有边 (edge)都可表示为：

ei j = (vi, vj) = {hi j, hji}, (2.1)

其中，半边 hi j 是从顶点 vi到顶点 vj 的有向边。然而，为简单起见，在接下来的

整篇论文中，我们提到“边”即指两个半边结合，可看做无向边。

– 孪生关系 (Twin)：所有半边都有一个与其是孪生关系的半边，该孪生半边

与其连接的顶点相同、方向相反。即，一条半边的起始节点是其半边孪生的终

点，而其指向的终点是其孪生半边的起点。

– 射线 (Ray)：射线是一种特殊的边，它仅连接一个节点，其另一端指向无

穷。除此之外，因其仅有一个方向，射线仅包含一条半边。由 CGAL 生成的原

生维诺图中是不包含射线的，当我们对维诺图进行修剪操作时，由于一些边被切

割、其一端的顶点被移除，这些边才变成了射线。不过，由于我们最终的拓扑地

图中不需要射线，这些射线最后也会被移除。

• 面 (Face)：在几何中，face是一个多边形区域。在基于双连通边列表的数

据结构实现中，一个面是由多条半边绕顺时针方向围成的区域，半边关联的面是

在其右侧、由该半边所参与围成的多边形区域。半边的孪生半边以另一侧的区

域作为它关联的面。在 Voronoi图中，每个面（Voronoi单元）恰好包含一个点

(site)。在这个本课题的应用中，这个点对应于网格地图中的障碍物单元。

• 子图：图的子集称作该图的子图，子图的顶点集是该图顶点集的子集，且

子图的边集是该图的边集的子集。

2.2.2 维诺图 (Voronoi Diagram)

广义维诺图 (Generalized Voronoi Diagram, GVD)，也称为维诺分解 (Voronoi

decomposition) 或狄利克雷镶嵌 (Dirichlet tessellation) (Aurenhammer 等, 2000,

2013)，是一种分割空间的几何结构，广泛用于许多应用领域 (Pehlivanoglu, 2012;

Lebedeva等, 2018; Wan等, 2019)。在二维栅格地图的可视化表示（图片）中，障碍

物被表示为黑色的像素点，以这些点为基点 (site)，我们可以生成维诺图 (Voronoi

Diagram,后续将简写为VD，或Voronoi图)。维诺图由顶点（维诺点）和边（维诺
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边）组成，将空间划分为包围输入点的单元 (cell)。每个由维诺边围成的单元内，

恰好包含一个基点，而维诺边的交点则是维诺图的顶点。对于一条维诺边所涉及

的两个相邻区域内包含的两个基点，该维诺边与这两个基点之间的欧式距离相

等，维诺点与其涉及的三个区域内的基点的距离相等。即，与基点关联的Voronoi

单元内的任意一点与该基点的距离不大于与所有其他基点的距离。图2.1展示了

一个示例维诺图的部分放大视图，其中黑色的点代表原图片中的一个像素点。基

于这些黑色的点生成的维诺图用红色的点和线段分别表示其顶点和边。在本课

题的使用中，地图中黑色的像素点代表的是障碍物所占用的位置，本文将取 2D

网格地图中所有的占用网格（黑色点）作为维诺图的基点来生成维诺图。本课题

的维诺图生成是使用计算几何算法库 CGAL，把给定的二维栅格地图以图片的

方式作为输入生成的。

在 Reem (2011)中，Reem探讨了维诺图生成的稳定性。Reem发现，当输入

的基点位置发生微小的变化，维诺图的单元也仅产生微小的变化。这对于地图应

用是十分具有意义的，因为机器人扫描得到的地图总是略有不同的。由栅格地

图直接生成的维诺图不可直接用于地图应用，比如生成拓扑地图以进行路径规

划，因为基点之间通常彼此非常接近，生成的原生维诺图的边因此会穿过障碍物

（比如墙体作为不可穿越的障碍物由许多障碍点组成，生成的维诺边为了分割这

些点则会穿越墙体），而这些边是绝不可用于路径规划的。在本文后续的算法中，

将利用简化过的维诺边和维诺单元生成我们提出的拓扑地图结构。

为了生成和存储维诺图，我们使用CGAL的Voronoi_diagram_2类 (Karavelas,

2022)。为了使用该算法包，我们将网格地图中所有“占用”的单元格以点的形

式放入向量中，形成点集，使这个 2D点集作为是 CGAL的 Voronoi_diagram_2

类的输入。在计算并生成维诺图之后，Voronoi_diagram_2类提供对 Voronoi的顶

点、边以及由这些边作为边界的单元（在 CGAL中 cell单元变量被存储为 face）

和单元内的基点 site的访问。由 CGAL从 2D地图创建的维诺图 V D及其数据结

构是我们接下来要生成的拓扑地图的基础，以数学形式表达为：

V D = (VVD, EVD, FVD), (2.2)

其中，维诺图中的每条边 e都由两条半边 h (halfedge)组成，其下标为两端顶点

v的下标：

eVD
ij = (vVD

i , v
VD
j ) = {hVD

ij , h
VD
ji } ∈ EVD . (2.3)
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Vertex

Site

Edge

Face

图 2.1一个由二维栅格地图生成的维诺图的一部分区域的放大细节。这个维诺图是从网格地

图（被占用的单元格）生成的，并选取其一小块区域（绿色的小方块）进行放大。图中

展示了维诺图的顶点、维诺图的边和维诺图的区域 (face) 的示例。在邻居单元之间也

会创建维诺图的边，此情况下生成的维诺边会穿过墙壁。

Figure 2.1 The details of a part of a Voronoi Diagram, which is generated from a 2D grid map.

The Voronoi Diagram is generated from the sites of the grid map (occupied cells), a patch

of which is zoomed in from the small green square. It points out examples of a Voronoi

Diagram vertex, a Voronoi Diagram edge and a Voronoi Diagram face. Voronoi edges

are created even between neighboring occupied cells, which means the edges go through

the walls in this situation.
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在 CGAL生成的维诺图中，每条半边都关联一个 face。face由几条 halfedge

围成，因此每个 face 即一个小区域，维诺图的所有 face 都保存在集合 FVD 中。

每个 face都与一个 site（网格图中的占用单元格（输入点））相关联。这些 face

将在后续被用于创建多边形作为拓扑地图的区域。

2.2.3 Topology Graph

Topology Graph是由 Schwertfeger等 (2015)提出的一种二维拓扑地图。其顶

点表示二维空间中的位置，边表示这些位置之间的（可互相到达）路径。图1.1a展

示了一个 Topology Graph 的示例，可见 Topology Graph 中的边描述了二维地图

的骨架。本课题提出的 Area Graph是在 Topology Graph的结构基础上经过一系

列操作生成的。这一小节将介绍 Topology Graph的生成算法，并对其图结构通过

变量进行描述。

首先，我们介绍在 Schwertfeger等 (2015)中为 Topology Graph定义的元素，

图 2.2是一个在修剪过程中的维诺图，其中展示的这些元素，可以通过图文对照

来看以帮助理解：

• 尽头顶点 (Dead End Vertex)：Topology Graph中度为 1的顶点，即只有一

条边与之相连。这类顶点常出现在走廊的尽头。

• 尽边 (Dead End Edge)：与尽头顶点相连的边。

• Spurious Edge：与尽头顶点相连的边，并且此边的长度小于某一阈值。这

些边在后续操作中会被修剪，以精简 Topology Graph。

• 主边 (Major Edge)：不是 Spurious Edge的边则成为主边。

• 交叉点 (Junction)：与至少三条主边相连的顶点。

• 主节点 (Major Vertex)：度为 1的顶点并且与其相连的边为主边。或者与其

相连的主边数量大于 2的顶点。即，作为 junction或 dead end vertex的节点，这

类顶点最终会被保留作为 Topology Graph的节点。

• Spurious Vertex：与该顶点相连的至少一条边为 Spurious Edge，将在 Spu-

rious Edge被修剪后该顶点恰好与两条主边相连，这类节点会被跳过，无法保留

成为 Topology Graph的节点。

由 2D网格图生成的原生 VD中，每个 site都会被维诺边包围，形成一个维

诺单元。因此，对于非常靠近的两个 site，维诺边仍会从两点之间穿过（参见图

2.1），则造成例如墙内有边穿过的现象。因此，我们要从图中删除与被占用单元
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射线

交叉点

尽头顶点

短于阈值的Dead End Edge 会被删去

图 2.2只修剪过一次的维诺图。为了最终得到一个简洁的 Topology Graph，上图中还有很多

尽边（浅蓝色）需要被删除。射线（浅绿色）是指向无穷远的，因此无法从中创建出多

边形，它们也将被移除。

Figure 2.2 A Voronoi Diagram that is only pruned once. There are still a lot of dead-end edges

(light blue) to be deleted. Rays (light green) are unbounded, so no polygon can be created

from it, they will be removed, too.

的距离小于阈值的所有边，即对 Voronoi图进行剪枝。对维诺图经过一系列的剪

枝和整理，最终形成的 Topology Graph GT = (VT, ET )，其边清晰而不杂乱地描

述了地图的大致骨架。这一系列剪枝过程较为复杂，为了方便读者理解，这里将

由二维栅格地图生成 Topology Graph的一系列步骤（函数）列于表 2.1中。

接下来，本文作者将依照步骤首次执行的先后顺序详细介绍各个步骤。但是

在此之前，我们首先介绍有三个步骤中都要涉及到的 Alpha Shape。

2.2.3.1 Alpha Shape (α-shape)

Alape shape (α-shape) 是一个多边形，从输入的点集中检测 α-shape 常常意

味着要检测点集中没有点聚集的空间，如果输入点集是地图的占用单元则检测

α-shape直观上即是寻找环境中的开阔空间（没有障碍物的空间）。图 2.3显示了

输入一个点集从中获得 alpha shape的原理：这些点相当于是 2D网格图的占用单

元。使用用户设定的值 α = r2，任意取该集合中的两个点，可以定义了两个半

径为 r的圆，仅当这两个圆中的至少一个不包含集合中的任何其他点时，在这两
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步骤（函数名） 功能描述

噪点去除 (remove_outliers) 去除二维栅格地图中的噪点。

杂物去除 (AlphaShapeRemoval) 删去二维地图中的家具。

创建 Voronoi图 (createVoriGraph) 由栅格地图生成维诺图。

移除尽边 (removeDeadends) 删去长度短于阈值的尽边。

Edge Skipping (edgeSkipping) 跳过 Spurious Vertex生成 Topology边。

Remove Outside (removeOutside) 删除维诺图在地图边界外的部分。

保留最大子图 (keepBiggestGroup) 仅保留边的长度总和最大的连通子图。

去除射线 (removeRays) 删去图中指向无穷远的边（射线）。

表 2.1用于 Topology Graph生成的函数及其描述。一些函数在算法 1中有出现。

Table 2.1 Functions for Topology Graph generation and their descriptions. Some functions

also appear in Algorithm 1.

个点之间连一条线段作为即将创建的 alpha shape的边缘。测试输入点集中的所

有点对，将创建的边连接在一起形成的多边形即是 alpha shape。由此可见，形成

alpha shape的区域内是没有点占用的，因此，alpha shape的检测可以用于检测点

集内部的开阔空间、点集的外边界、以及开阔空间中的小簇点（在地图中通常是

杂物）。而且，参数 α设得越大，也即圆盘的半径越大，使用 alpha shape检测出

来的开阔空间的最小面积越大。

在本文的实现中，我们使用 CGAL 的 Alpha_shape_2 类 (Da, 2022) 来进行

alpha shape的检测，在本算法中 alpha shape检测算法被用于杂物去除、地图边

界检测、房间检测等三种功能。

2.2.3.2 去除地图中的噪点与杂物

过度分割 (Over-Segmentation)是地图分割的一个常见问题，通常由家具和地

图噪点引起。在 He等 (2019)中，我们展示了使用 Chen等 (2020)中介绍的机器

人创建无家具地图的工作。该方法要求使用两个垂直放置的激光雷达进行扫描，

通过在三维地图中寻找墙壁和天花板来去除对环境中杂物的扫描，形成无杂物

的、仅包含环境结构的地图。本课题涉及的算法主要是用于离线处理已经获得的

二维栅格地图，地图中通常已经包含有家具等杂物。对于这种情况，则需要对输

入的地图进行一些预处理，包括去除地图扫描过程中产生的噪点，还有地图中的
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图 2.3 Alpha Shape通常用于检测点之间的开放空间。α-shape的大小取决于参数 α，它是圆

盘的平方半径，左图显示了点集内部的圆盘（省略了外部圆盘以节省空间）。Alpha shape

的创建是通过将圆盘接触到的点用线段连接。右图为输出的 α-shape，外部 α-shape显

示为蓝色，内部 α-shape显示为红色。

Figure 2.3 Alpha shape is usually used to detect open space between points. The alpha shape

size depends on the parameter α, which is the squared radius of disks (outside ones

omitted to save space). An alpha shape is created by connecting the disk-reached points

with line segments. The output on the right shows the outer α-shape in blue and the inner

α-shapes as red.

家具等杂物。

为了减少地图噪点的影响，我们使用CGAL的 remove_outliers函数 (Alliez

等, 2022)从输入图像中初步去除地图中散落的小噪点，该函数出现在算法 1中。

它检测噪点的原理是计算每个点与其最近邻居的平方距离的平均值，删除计算

结果最大的点。用户可指定最近邻居的数量或指定邻域球体的半径作为近邻阈

值，以及指定要删除的点占总点数的百分比。当地图中存在一簇点，其包含的点

数量极少，则很有可能是噪点。噪点簇中的各个点由于紧挨着的近邻较少，这些

点与其近邻的平方距离值算出来就会比较大。图 2.4b展示了去除噪点后的地图，

较原生地图更干净一些。

随后，我们检测地图中的杂物（例如家具等）并进行去除，此处我们使用

α-shapes Edelsbrunner等 (1983)算法来做检测，其用于生成 alpha shape的参数记

为 αrobot，这个参数由机器人的宽度决定：使用比机器人宽度的一半略宽的尺寸

作为 alpha圆盘的半径，即机器人可通过的空间都被包括在 alpha shape内，被包

裹在此参数下检测出的 alpha shape内的小点簇（点数小于某阈值的点簇）则被

认为是可以去除的杂物，此功能在函数 AlphaShapeRemoval中实现，该函数也
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出现在算法 1中。图 2.4c展示了使用 alpha shape去除杂物后的地图。

2.2.3.3 使用 Alpha Shape检测地图边界

由于原始的维诺图延伸到地图之外的无穷远处，因此需要找到地图的边界以

删除不需要的数据，即在边界之外的维诺图。为此，再次使用CGAL的 alpha shape

检测算法 (Da, 2022) 来帮助我们检测边界（实现于函数 performAlphaShape）。

如同作者在算法1中描述的，使用 alpha shape算法对地图的边界检测和开阔空间

（房间）检测是在同一函数中进行的。此次检测 alpha shape的参数 αm 设置在后

续的章节将会讨论，因为该参数要兼顾检测房间的功能，直觉上来说会设置该

参数使 alpha圆盘直径小于要检测的区域的宽度，同时大于区域连接通道（通常

是门）的宽度，这样可以确保要检测的房间内可容纳下 alpha圆盘，即可检测到

alpha shape，同时又不会使不同的区域互相连通，即当圆盘可以通过区域的连通

处，两个区域会被检测为一个区域。在此设置下，除了地图内部的开阔区域可

以检测到 alpha shape之外，地图的外部（延伸向无穷远）也会检测到一个巨大

的 alpha shape，则此 alpha shape可以作为地图的边界。图 2.4d展示了使用 alpha

shape检测到的地图边界。

在检测到地图边界之后，需要删除掉地图边界之外的 Voronoi顶点和边。首

先删除边界外所有Voronoi点，随后删除所有从这些点出发的半边（有向边），则

得到如下结果：如果一条边（如上所述，一条无向边由一对双向的孪生半边组成）

两端连接的都是边界外的 VD顶点，则完全删除这条边，即删除这对双向的孪生

半边；若边的一端连接边界内的 VD点，另一端连接边界外的 VD点，则删除从

边界外的 VD点出发的半边，保留从边界内 VD出发的半边，此时，形成了一种

特殊的边结构 射线 (ray) (Brönnimann 等, 2022)。CGAL 中的射线结构是从一个

点出发，指向无穷的有向边。通过上述边删除操作我们也可以看出，射线结构仅

包含一条半边，因此射线是有向边，且仅连接一个顶点。在后续的操作中，这些

射线也会被删除，但此时它们因算法只删除从被删顶点出发的半边而暂时存在。

2.2.3.4 删除短于阈值的 Dead End Edge

随后，将使用函数 removeDeadends 删除与地图中的点距离小于设定阈值

长度以下的 dead end edge（尽边），此过程仅删除尽边及与尽边相连的尽头顶点，

并不删除与该尽边相连的非尽头顶点。该尽边删除过程会被重复执行多次（一般

31



针对室内地图的拓扑表示与基于拓扑图的路径规划和地图匹配

(a) (b)

(c) (d)

图 2.4 2D栅格地图的预处理。(a)未经去噪处理的原生二维栅格地图（已将未知区域（背景）

设置为白色）。(b)经过 CGAL的 remove_outliers函数进行噪点去除的地图。(c)经

过去家具杂物的地图。(d)使用 alpha shape检测算法检测地图边界（显示为红色）。

Figure 2.4 Preprocessing for a 2D map. (a)Map before noise removal (the unknow region (back-

ground) is set to white). (b) Map after noise removal with the CGAL remove_outliers

function. (c) Map after furniture removal. (d) Map boundary (shown in red) detected by

alpha shape detection.

是 2-3次）。每次删除尽边会设定不同的长度阈值：第一次会设定一个非常大的

长度阈值，因为算法希望删除所有指向地图中障碍点的边，它们通常都不是地图

的骨架，对导航等地图应用意义不大。图 2.2显示了经过一次修剪的 Voronoi图。

而第二、三次删除尽边的目的则是尽量删除骨架上的短毛刺、以及与地图中的点

太靠近的维诺顶点，使生成的 Topology Graph尽量简洁。对于每轮删除 dead end

edge，都会伴随一次 Edge Skipping 过程的执行，其具体步骤在下一子章进行介

绍。

2.2.3.5 跳过非 Junction的顶点

在对图进行剪枝的过程中，一些尽头顶点被移除，其边也被一起删去，则导

致图中一些本来是交叉点 (junction)的顶点失去了与它连接的一条边（尽边）从

而不再是一个交叉点，即，顶点的度由 3 变为 2 或更少，成为 Spurious Vertex。
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Topology Graph通过 Edge Skipping过程仅保留 junction和 dead end两种顶点，其

原理是：只连接两条边的所有顶点 (Spurious Vertex)都被跳过，与 Spurious Vertex

相连的两条边被合并为一条。跳过一个顶点是指，该顶点在 Topology Graph 中

不再作为一个节点，而仅仅是 Topology边的一部分。即，该过程使用被跳过的

VD 顶点作为中间点 (waypoint) 将与这些 VD 顶点相连的 VD 边连接在一起生

成 Topology Graph 中的边。下文中，Topology Graph 中的边将被称为 Topology

边，记作 eT。Topology边 eTij = (vTi , v
T
j ) ∈ ET 两端连接的节点 vT，要么是交叉点

(deg(vT ) > 2)，要么是尽头顶点 (deg(vT ) = 1)。

Topology Graph的 edge skipping过程可以被描述为

eTij = {eVD
ik1
, eVD

k1k2
, . . . , eVD

km j}

= (vVD
i , v

VD
k1
, vVD

k2 , . . . , v
VD
km
, vVD

j )

= {hT
ij, h

T
ji},

其中，{vVD
k1
, vVD

k2 , . . . , v
VD
km
}是来自维诺图的顶点，它们不再是 Topology边的端点，

仅是其途经的点。

2.2.3.6 删除射线并保留最大子图

删除地图边界外的维诺图之后，图中会包含射线，即只有一个顶点并指向无

穷的边，这些边是在删除穿过地图边界的顶点连接边时形成的。这一步将删除所

有图中的射线，但是保留连接这些射线的维诺图顶点（在函数 removeRays中实

现）。

由于只有可到达区域的图在地图应用中才是有意义的，因此最终只保留长

度和最大的连通图作为 Topology Graph，并删除所有不属于最大连通图的维诺顶

点和边（这一步实现于函数 keepBiggestGroup）。

生成 Topology Graph的函数总结在表 2.1中。图 1.1的第一幅图展示了由 2D

栅格地图生成的最终 Topology Graph，其尽边为浅蓝色，其他边为深蓝色。其顶

点仅有 junction顶点及尽头顶点两种。

2.3 本章小结

本章主要分为两部分。第一个子章介绍地图的种类和应用。从信息量来分，

地图可以分为二维地图、三维地图，和处于两者中间的 2.5维地图（高程地图）；
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从表示方式来分，地图的表示形式可分为栅格地图、点云、树状图、几何表示

等。第二个子章首先介绍了图的基本概念和元素，随后介绍了维诺图和 Topology

Graph的结构和创建过程。这些作为背景知识，有助于读者了解拓扑图的基本结

构，进而更容易理解下一章提出的区域图的结构和构建过程。
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第 3章 Area Graph: 从二维栅格地图提取的拓扑表示

3.1 基本概念及元素介绍

绪论中的章节1.1.1曾简要介绍到，区域图 (Area Graph)的生成算法的输入是

一个二维占用网格图，算法的输出是一个拓扑-度量图，即区域图，我们将它记

为一个无向图 GA = (V A, E A)。

区域图使用的地图分割是通过在 Topology Graph 的基础上添加和合并多边

形发展而来的，可以看作是从 Topology Graph 添加了多边形的变体构成的。而

Topology Graph 基于修剪后的 Voronoi Diagram (VD)。本章节从描述维诺图的

结构和符号开始。随后，将介绍 Topology Graph (Schwertfeger 等 (2015)) GT =

(VT, ET ) 的符号以及如何在 Topology Graph 每个边上附加多边形。带多边形的

Topology Graph 变体称为临时图或者过渡图 (Temporary Graph 或 Middle Graph)

GM = (VM, EM, PM)，其顶点集和边集在最开始时与 GT 的相同，随后在区域合

并阶段更新。接着，通过房间检测算法合并一些多边形，得到一个分割良好的地

图，这些多边形定义的区域被称为 areas，它们将成为区域图中的顶点。最后，在

此基础上，将介绍定义区域图的符号。

3.1.1 Voronoi Diagram

CGAL 的维诺图算法将 2D 网格地图中的所有占用单元作为维诺图的基点

site（在章节2.2.2中我们曾介绍 site与维诺图的顶点与边之间的关系）来生成维

诺图 (Voronoi Diagram) V D。图 2.1显示了维诺图的某个部分的放大细节图。如

前所述，维诺图可以表示为：

V D = (VVD, EVD, FVD), (3.1)

其中，

eVD
ij = (vVD

i , v
VD
j ) = {hVD

ij , h
VD
ji } ∈ EVD . (3.2)

由于统一使用了 CGAL进行图结构的算法实现，本文使用的所有图的所有

边 (edge)都由一对相反方向的孪生半边 (half edge)组成。因此，对所有图（包括

V D, GM, GA）的所有边都具有以下结构：

ei j = (vi, vj) = {hi j, hji}, (3.3)
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iv
jv

iv
jv

图 3.1左示意图：绿色和紫色短箭头是相反方向的 Voronoi半边。每个 Voronoi半边都关联

一个 face，其中仅包含一个 site。右示意图：按顺时针顺序将半边与 site连接以创建半

多边形。一对半多边形组成一个多边形，附加在其对应的 Topology Graph边上。半多

边形生成步骤（合并 face的步骤）是在创建 Topology Graph边 eT 的 edgeSkipping步

骤的同时完成的。创建的多边形在 createPoly步骤中完成。

Figure 3.1 Left schematic: The green and purple short arrows are the Voronoi halfedges in

opposite directions. Each Voronoi halfedge has a face, which contains exactly one site

inside. Right schematic: Connect halfedges with sites in clockwise order to create half-

polygons. A pair of half-polygons make up a polygon, attaching on its corresponding

Topology Graph edge. This is done during the edgeSkipping step that creates the

Topology edge eT . The polygon created is done in the createPoly step.

其中，半边 hi j 是 CGAL的数据结构概念，是从顶点 vi 到顶点 vj 的有向边。然

而，为简单起见，在整篇论文中，术语“边”是指两条半边的结合，作为一条无

向边。

在维诺图生成时，每个半边都有一个 face。VD的所有 face都保存在 face集

FVD 中。每个 face都与一个 site（网格地图中的占用单元（点））相关联。图 3.1

左示意图显示了一组 VD face，可以合并成半多边形。一个 face由其周围的 VD

半边围成，内部包含一个 site。

3.1.2 Topology Graph

从 2D网格图生成的原生 VD有很多边，有在两个靠近的障碍点之间穿过的

边（参见图 2.1）将会导致墙内有图结构的边穿过。因此，从网格图生成维诺图

后，算法将对维诺图进行剪枝，生成 Topology Graph GT = (VT, ET )。剪枝过程称

为 Dead End Removal，并伴随 edge skipping。Dead End Removal从图中删除与被

占用单元的距离小于阈值的所有边。在那之后，一些 VD顶点失去了它的一条尽
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边并且不再是一个交叉点。交叉点 (junction)即一个具有两个以上连接边的顶点。

edge skipping过程通过将非交叉点之间的边首尾连接成为一个 Topology Graph的

边。

经过 edge skipping步骤的处理，Topology Graph的边 eTij = (vTi , v
T
j ) ∈ ET 由

一系列维诺边组成，而维诺顶点成为 Topology Graph 边附加的度量路径的途经

点。Topology Graph可以描述为

GT = (VT, ET ), (3.4)

其顶点可表示为

VT = {v ∈ VVD |deg(v) = 1 ∨ deg(v) > 2}, (3.5)

其中，顶点的度数 deg(v)表示连接到顶点的边数。而 Topology Graph边的构建

可表示为

eTij ∈ ET

= (vVD
i , v

VD
k1
, vVD

k2 , . . . , v
VD
km
, vVD

j )

= {eVD
ik1
, eVD

k1k2
, . . . , eVD

km j}

= {hT
ij, h

T
ji}

= (vTi , v
T
j ),

(3.6)

其中 {vVD
k1
, vVD

k2
, . . . , vVD

km
}是来自原生维诺图的顶点，作为 Topology Graph边的途

经点。它们不是边 eTij 的端点。

3.1.3 临时图

区域图的区域是由附加到 Topology Graph边上的多边形生成的。为此，定义

附加了多边形的 Topology Graph 变体为临时图 GM = (VM, EM, PM)，用以解释

为了构建 Area Graph的区域而添加和合并多边形的处理过程。

在 cutEdges步骤之前（如算法 1所示），用 Topology Graph初始化临时图

的顶点和边，即：

VM = VT, EM = ET, (3.7)

随后，经过添加 face 为多边形的操作，临时图的每条边 eM 恰好有一个多边形

pM ∈ PM。也就是说，图 GM 是带有附加多边形信息的 Topology Graph变体。
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创建多边形的算法（通过连接 Voronoi face）是基于 edge skipping算法发展

而来的。对于每个半边 hM
ij，按顺时针顺序连接 face 中的 site 和对偶 site 来构

建半多边形 hpoly(hM
ij )。该过程如图 3.1 所示。一对孪生半多边形 {hpoly(hM

ij ),

hpoly(hM
ji )}被看做是一个多边形，关联一条 Topology Graph边 eM

ij ，表示为

pM
ij = {hpoly(hM

ij ), hpoly(hM
ji )}

= poly(eM
ij ) ∈ PM .

(3.8)

因此，临时图 GM 的结构可以表示为

GM = (VM, EM, PM), (3.9)

其中

VM ={v ∈ VVD | deg(v) = 1 ∨ deg(v) > 2},

EM ={ei j = eji = (vi, vj) = (hi j, hji) | vi, vj ∈ VM },

PM ={pi j = poly(ei j) = (hpoly(hi j), hpoly(hji))}.

(3.10)

3.1.4 Area Graph

在合并 face的步骤之后，临时图 GM 中的最终多边形被定义为区域 (area)，

以区域为节点来生成区域图 GA，表示为

GA = (V A, E A), (3.11)

其中区域图的每个顶点 vA ∈ V A 是最终临时图中的一个区域，其记录的度量信

息即代表该区域的多边形，及该区域的几何特征；而区域图中连接两个顶点的边

eA ∈ E A记录区域之间的连接，其记录的度量信息包括连接点和在两个区域之间

的共同边界。
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算法 1区域图的生成

算法 1 Generate the Area Graph
Require: 2D Grid Map map; parameters noise_percent, αrobot , αm

Ensure: Area Graph GA = (V A, E A)

1: map← remove_outliers(map, noise_percent)

2: map← AlphaShapeRemoval(map, αrobot)

3: V D← createVoriGraph(map)

4: GM ← createPoly(V D)

5: ASbiggest, alphaShapes← performAlphaShape(map, αm)

6: GM ← removeOutside(GM, ASbiggest)

7: repeat_count = 3

8: for i = 1 to repeat_count do

9: GM ← removeDeadends(GM )

10: GM ← mergePolys(GM )

11: end for

12: GM ← keepBiggestGroup(GM )

13: GM ← removeRays(GM )

14: GM ← cutEdges(GM, alphaShapes, ASbiggest)

15: GA← mergeAreas(GM, alphaShapes)

3.2 Area Graph的创建过程

Area Graph 的创建是基于 Topology Graph (Schwertfeger 等, 2015) 的图结构

发展而来的，因此在阅读本节之前，可通过回顾章节2.2.3来帮助理解，其简要介

绍了二维栅格地图的预处理步骤（包括背景去除、边界检测、噪点去除和家具去

除），并简要概述了生成 Topology Graph的边及其修剪步骤。

在本节中，作者将详细描述为区域图生成区域的算法。该过程主要包括两个

方面：1）初步生成多边形。其算法主要是基于创建 Topology Graph的算法进行

修改，在生成 Topology Graph的边时同步生成多边形，并对多边形随边的变化进

行相应的操作，以确保边的合并或删除不会导致区域空洞或丢失；2）使用Alpha

Shape检测开阔区域（房间）并将同一 Alpha Shape中的多边形合并在一起成为
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(a) (b)

图 3.2 Topology Graph（a）与 Area Graph（b）生成流程。对比两个拓扑图的生成步骤，

图（b）中的蓝色框是 Area Graph生成算法相对于 Topology Graph生成算法的改进部

分，蓝色字体是完全新增的步骤。

Figure 3.2 The generation pipeline of the Topology Graph (a) and the Area Graph (b). Com-

paring the generation steps of the two graphs, the blue boxes in figure (b) are the improved

steps of the Area Graph generation algorithm compared to the Topology Graph genera-

tion algorithm, and the blue fonts are completely new steps.

一个区域。这一部分是 Topology Graph构建过程所没有的，因为区域图要以符合

语义（房间和走廊）的区域作为拓扑节点，因此算法需要将地图分割为以房间或

走廊为单位的区域。图3.2展示了 Area Graph生成算法对比 Topology Graph生成

算法进行的改进，蓝色框是进行了大幅修改的算法步骤，蓝色字体是新增的算法
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第 3章 Area Graph: 从二维栅格地图提取的拓扑表示

步骤。区域图中的一个区域对应于最终的 GM 中的一个多边形。创建 Area Graph

的算法流程如算法1所示，表格3.1列举了算法中用到的函数。

3.2.1 生成多边形

对比图3.2的流程可以看出，Area Graph的地图预处理步骤、维诺图生成和外

围处理函数与在 Topology Graph创建过程中使用的一致，这些都是对地图的预处

理、对图的初始化及善后工作。而区域图构建的核心步骤，相对于Topology Graph

是做了巨大改进的。对比表格2.1与表格3.1可以看出，Area Graph中用于生成多

边形的算法（函数），是基于 Topology Graph的边创建函数发展的，主要是增加了

对多边形的操作：1）使用合并附加多边形（创建附加多边形）的函数 createPoly

替代了 Topology Graph创建过程中仅合并（创建）边的函数 edgeSkipping，Area

Graph的初始多边形在这一步生成；2）在删除特定尽头顶点及其连接边后并不

删去其多边形，而是将这些多边形与邻居合并来进行保留，这样才不会导致最终

生成的区域有空洞或缺失。也就是说，本算法修改了 Topology Graph算法中进行

边生成和尽头顶点删除的步骤，新增了多边形的相应操作。接下来，作者将使用

两个小节详细阐述在生成 Area Graph区域的算法中的这两个步骤。

3.2.1.1 边跳过 (Edge Skipping)与多边形生成

首先，算法使用从二维栅格地图生成的原生维诺图 VD 进行临时图 GM 的

初始化，并且删除与障碍物距离过近的维诺边。此时维诺图中的许多顶点失去了

一条边，成为非 junction顶点，在 Topology Graph的生成过程中，算法通过跳过

这些非 junction顶点、串行连接其维诺边来生成 Topology Graph的边。而我们在

生成GM 图中的边时还需考虑其附加多边形的生成，因此，我们的算法提出在生

成边的同时进行其关联的多边形的创建，这一操作过程在函数 createPoly中实

现，是改进了 edge skipping 算法。其中 edge skipping 步骤曾在章节2.2.3进行过

详细的描述，此处侧重介绍其在 createPoly中的改进方面。首先，我们仍然是

以非 junction的维诺顶点为途经点、将连接这些顶点的短半边（维诺边）首尾相

连，来生成 GM 的边，这一步与 edge skipping中的步骤相同，可表达为式3.6。除

此之外，算法还依序连接这些维诺边对应的 VD face，以生成多边形 pi j ∈ PM 附

加到 Topology Graph边上。该处理过程在图 3.1中展示了示意图，以方便读者理

解：算法按顺时针顺序将 VD半边（有向的小短边）串连，再将末尾的 junction
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步骤（函数名） 功能描述

噪点去除 (remove_outliers) 去除二维栅格地图中的噪点。

杂物去除 (AlphaShapeRemoval) 删去二维地图中的家具。

创建 Voronoi图 (createVoriGraph) 由二维栅格地图生成维诺图。

创建多边形 (createPoly)
在使用 edge skipping生成 Topology

边的同时创建多边形。

移除外围部分 (removeOutside) 删除维诺图在地图边界外的部分。

Dead End Removal (removeDeadends)
删去长度短于阈值的 Dead End Edge

及其尽头顶点。

合并多边形 (mergePolys)
在移除 Dead End Edge后将其

上附加的多边形与邻居多边形合。

检测 α Shape (performAlphaShape)
从栅格地图中检测 α shape以检测

开阔区域。

保留最大子图 (keepBiggestGroup)
仅保留最大（边总长最大）的连通

子图。

去除射线 (removeRays) 删去图中指向无穷远的边（射线）。

边切割 (cutEdges) 切割跨越区域的边。

合并区域 (mergeAreas)
将同一 α shape区域内的多边形合并

为一个区域。

表 3.1用于生成区域图的函数及其描述，函数的使用展示于算法 1中。

Table 3.1 Functions for Area Graph generation, used in Algorithm 1, and their descriptions.

顶点与末尾的半边对应的 face 中的 site 按顺时针方向相连，再将这些 VD 半边

关联的 site按顺时针顺序连接起来（即 site的连接顺序与其关联的维诺短边的连

接顺序刚好相反），最后将最后一个 site与首部的 junction相连，即可创建一个

附加于新建的 GM 半边的半多边形。该过程可以表达为

hpoly(hi j) = (vVD
i , v

VD
k1
, vVD

k2 , . . . , v
VD
km
, vVD

j , s
VD
km j, s

VD
km−1km

, sVD
km−2km−1

, . . . , sVD
k1k2
, sVD

ik1
)

= (hi j, sVD
j , s

VD
km
, sVD

km−1
, . . . , sVD

k1
, sVD

i )

(3.12)

其中，sVD
kxkx+1

表示维诺半边 hVD
kxkx+1

关联的 face中的 site。
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图 3.3将附加于尽边的多边形合并到其相邻半多边形中的两种情况（这里只显示 edj 的相邻

半多边形而不是整个相邻的多边形）。其中，红点代表 Dead End Vertex，与 Dead End

Vertex相连的边就是尽边，紫色点代表 Junction顶点。(a)当其相邻边不是尽边，将尽

边多边形 poly(edj)与其后置半多边形 hpoly(hjn)合并。(b)将尽边多边形 poly(edj)合

并到它的前置半多边形 hpoly(hl j)中，因为 hdj 的后置邻居是一条尽边。

Figure 3.3 The two cases of merging polygon of the dead-end edge into its neighbor’s half-

polygon (here only shows half polygons of edj’s neighbors instead of the whole polygon).

Red points represent dead end vertex, the edge connected to a dead end vertex is a dead

end edge. Purple points represent junctions.
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(a) (b) (c)

图 3.4 (a) Topology Graph的边附加了多边形，显示为彩色的区域。图中的 Dead End Edge

显示为浅蓝色线条，连接 junction顶点的边显示为深蓝色，这些边形成地图的骨架。图

上附加的多边形是合并之前的区域。(b)使用 Alpha Shape检测以从网格地图中检测地

图边界（显示为蓝线）和开放空间（房间）（显示为红色斑点图案的多边形）。(c)相同

Alpha Shape内的区域已进行了合并。

(a) The Topology Graph attached polygons for the edges, shown as colored areas.

Dead end edges are shown as light-blue lines, edges connecting junctions are shown as

dark blue skeleton. The polygons attached on the Topology Graph are areas have not

be merged. (b) Alpha shape detection to get the boundary (blue line) and open space

(room) (red patterns) from the grid map. (c) Areas within the same alpha shapes have

been merged.

相应地，在建立一条半边 hi j 的孪生半边 hji 时，孪生半边关联的半多边形

hpoly(hji) 也会被创建（成为 hi j 关联的半多边形 hpoly(hi j) 的孪生半多边形）。

方向相反的一对孪生的半多边形被视为一个多边形，存储于 PM，即 GM 的多边

形集合中。一个多边形关联一条GT 的边，也即GM 的边。此结构可描述为式3.8:

pM
ij = {hpoly(hM

ij ), hpoly(hM
ji )}

= poly(eM
ij ) ∈ PM .

3.2.1.2 Dead End Removal

对连接的尽边 (Dead End Edge)短于阈值的尽头顶点 (Dead End Vertex)进行

去除是为了对图进行简化，避免最终的骨架中出现过多杂枝。当GM 中一条尽边

被移除时，附加到该边的多边形不能被移除，否则最终生成的区域将有缺损，因

此算法将该多边形合并到它的相邻多边形中（函数 mergePolys）为了便于理解，

作者在图 3.3中展示了这个过程：如果一个尽边 edj = {hdj, hjd}需要被删除，它
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的多边形 pdj = poly(edj) 将被合并进入它的两个相邻的半多边形之一。这里将

hdj 按顺时针顺序相连的下一条半边 hjn 标记为 hdj（或 edj）的后置半边，按顺

时针顺序在 hjd 前一条相连的半边 hl j 则称为 hjd（或 edj）的前置半边。而前置

半多边形和后置半多边形也按相应的规则定义。在算法中，我们优先合并尽边的

多边形 poly(edj)到它的后置半多边形 hpoly(hjn)。如果 hjn 也是一个连接 Dead

End的半边，那么 poly(edj)将被合并到它的前置半多边形 hpoly(hl j)中。该策

略有助于避免尽边多边形形成的区域不平衡。图 3.3显示了合并死角多边形的两

种情况。算法2展示了该多边形合并过程的伪代码。

算法 2移除尽边并合并其多边形。

算法 2 Remove a dead end edge and merge its polygon.
1: function removeDeadends(edj)

2: hdj, hjd ← hal f _edge(edj)

3: hpoly(hdj)← hal f _polygon(hdj)

4: hpoly(hjd)← hal f _polygon(hjd)

5: hl j ← last_hal f edge(hjd)

6: hpoly(hl j)← hal f _polygon(hl j)

7: hjn ← next_hal f edge(hdj)

8: hpoly(hjn)← hal f _polygon(hjn)

9: if IsDeadend(hjn) then

10: hpoly(hl j).polypoints ← hl j .points + hpoly(hdj).sites +

hpoly(hjd).sites + hpoly(hl j).sites

11: else

12: hpoly(hjn).polypoints ← hpoly(hjn).points + hpoly(hdj).sites +

hpoly(hjd).sites

13: end if

14: end function

在经过上面的边修剪和多边形生成及合并阶段之后，多边形被添加并关联

到图中的边，存储于图 GM 的多边形集合 PM 中，如图3.4的第一个子图展示了

一个图 GM 的可视化示例，其每条边上都有关联的多边形。
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3.2.2 区域的生成

为了达到将地图按房间、走廊等分割为有意义的区域的目标，我们的区域生

成算法主要包括三个步骤：1）检测地图中的开放区域，2）分割跨越房间边界的

多边形，3）合并属于同一房间的多边形。最后将合并而成的新多边形的度量信

息仍然存于图 GM 中，作为区域，以作为最后的 Area Graph节点。

3.2.2.1 区域检测

维诺图在开放区域或房间内的生成会变得不稳定。这意味着房间墙壁上的

微小变化将对维诺图的拓扑结构产生重大影响，这会影响我们的地图分割效果。

理想情况下，我们不希望将房间分割成不同的区域，而是将每个房间分割为一个

大区域，成为区域图中的一个节点。因此，我们采用房间检测算法来合并房间中

的过分割区域。为此，我们使用 CGAL的 2D Alpha Shapes库，用于检测房间。

Alpha Shape通常用于检测点集之中的开放空间。Alpha Shape的大小取决于

参数 α，它是圆盘的平方半径。我们将给定参数的圆盘放在空间中（点集中的每

两个点可以画两个给定半径的圆盘），若这些圆盘中不包含任何点则视为检测到

了开放空间，然后通过用线段连接建立空圆盘的点来创建一个 alpha shape多边

形。

α-shape检测到的边界内的开放空间被认为是房间。可以被检测到的房间的

最小面积取决于参数 α，它是可以放入检测到的房间的最大空圆盘的半径的平

方，也就是说 α 是决定要检测的最小区域的大小的。α 越大，检测到的最小的

α-shape越大（检测到的最小房间的面积越大），则检测到的房间越少。

α的值是根据一个参数计算得出的：宽度W，也可以看作是圆盘的直径。其

被称为宽度是因为它主要是由建筑结构（比如门和走廊）的宽度决定的。要将房

间检测为一个单独的区域，最重要的一点是要保证圆盘不能通过门。因此，圆盘

半径不能小于门宽度的一半Wd。而如果要将整个走廊分割为一个区域，则圆盘

直径应小于最窄走廊的宽度Wc。因此，当Wd < Wc 时，W 合理的选择就是满足

Wd < W < Wc。章节3.3部分通过实验分析了选择 α值的策略。

首先，我们将宽度W 的单位从米转换为像素,然后从W 到 α的转换可以通
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过以下方式计算：

Wpixel =
W

Resolution
,

α = R2 = (
Wpixel

2
)2.

(3.13)

在图 3.4的第二幅子图中，我们展示了从地图中提取的 alpha shape（α shapes）

算法 3切割跨越区域的 alpha shape。

算法 3 Cut edges across the alpha shapes.
function cutEdges(GM, alphaShapes)

Require: GM = (VM, EM, PM), α shape listSα

Ensure: G′M = (V ′M, E ′M, P′M)

2: E ′M ← EM

while True do

4: for e ∈ EM do

for sα ∈ Sα do

6: if e and sα intersect at point p then

toCutMap[e]← p

8: end if

end for

10: end for

if toCutMap.isEmpty() then

12: break

end if

14: for e ∈ toCutMap do

p← toCutMap[e]

16: e1, e2, poly(e1), poly(e2)← cutEdgeandPoly(e, p)

E ′M ← e1, e2, P′M ← poly(e1), poly(e2)

18: E ′M .remove(e), P′M .remove(poly(e))

end for

20: end while

end function
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的示例，图中将检测到的 alpha shape多边形显示为红色的多边形图案。

图 3.5上图放大了一条边及其多边形与两个 alpha shape的边界相交的例子，图中红线是用

于检测区域的 alpha shape的边界，蓝色的是图 GM 中一条横跨多个区域的边，此边将

被进行两次切割生成三条分属于三个区域的新边及三个相应的新多边形。

Figure 3.5 The above image zooms in on an example where an edge and its polygon intersect

the boundaries of two alpha shapes. The red curve in the figure is the boundary of the

alpha shape used to detect the area, and the blue curve is an edge of GM , which spans

multiple alpha shapes. This edge will be cut twice to generate three new edges belonging

to the three regions and three corresponding new polygons.

3.2.2.2 切割跨区域的多边形

在通过 α shapes 检测来寻找房间后，需要将 GM 图中位于同一个房间内的

多边形合并为一个区域来表示一个完整的房间。除此之外，由于GM 图中有的边

跨越房间的边界（例如，穿过门），需要将这些边及其多边形在区域连接处断开。

如果一条边跨越了 α shape的边界，即它的一个端点在 α shape的内部，另

一个端点在 α shape的外部，并且该边不是长度短于阈值的尽边，则这条边将在

通过点 (passage point)处被切为两段，相应地，它的多边形将被切割为两个多边

形。其中，通过点是边和 α shape边界的交点。

跨区域的边及其多边形的切割算法在函数 cutEdges中实现，具体步骤以伪

代码的形式显示在算法 3 中。为了帮助读者理解该切割算法，此处我们对照算

法3对其步骤进行详细的解释。在图 GM 中，一条边有可能与多个 alpha shape的

边界发生相交，即一条边属于多个区域，则该边需要被多次分割，我们通过遍历

所有的边进行检查并记录与区域边界相交点（算法 3第 4-10行）。以图3.5为例，

当两个房间的门刚好面对面，GM 图中的一条边 eM
ij 的一端 vMi 在房间 A内，另

一端 vMj 在房间 B内，该边穿过房间A、B的门。当这两个房间被通过 alpha shape
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检测到，则该边与检测这两个房间的 alpha shape的边界共产生两次相交，分别

交于点 pa 和点 pb。则算法将以 pa 所在的位置为分界对边 e分进行切割，并以

这交点建立新的顶点 va ∈ VM，使原来的边被切割为两条新边 eM
ia , eM

aj，其附属

多边形也相应的被切为两个新的多边形（算法 3第 14-19行）。随后，进入下一次

while循环以寻找是否还有边与 alpha shape相交，并再次对这些边进行切割。

3.2.2.3 合并同一区域的多边形

首先我们对所有 alpha shape进行编号，随后通过检查每个多边形的边属于

哪个 alpha shape来为其多边形分配 roomID，属于同一个房间的所有多边形都被

分配了相同的 roomID。然后我们将具有相同 roomID的多边形合并为一个多边

形，代表一个区域，该过程实现于函数 mergeAreas。图 3.4的最后一幅图显示

了完成多边形合并后的区域。可以看出，图中的区域皆是符合房间或者走廊等语

义结构的。当然，我们可以根据不同的需求通过改变检测的参数来使生成的区域

代表不同的语义，例如一个区域可以是整条走廊，其沿途允许有分叉口，也可以

是一段没有分叉口的走廊，则一条走廊会被分为多个区域。

3.2.3 创建区域图

通过以上步骤，我们已经将地图分割为不同的区域，由此可以创建区域图

GA：GM 图中的区域被作为区域图 GA的顶点 vA，且拓扑地图 GA中使用区域之

间的通道作为区域图 GA中的边 eA，连接相邻的区域节点。从建筑结构的意义来

说，通道即两个区域的相连之处，比如门，穿过通道则可以跨越不同的区域。在

图 GA中，通道的度量信息记录了一个坐标，即其在 GM 图中对应的 vM 的位置，

还有一条线段，即两个相邻区域的共同边界。

3.3 参数 α的确定

本章将进行实验来分析 α参数值对地图分割结果的影响，并讨论该如何确定

用于分割的参数 α。为此，我们使用Matthew的相关系数 (Matthew’s Correlation

Coefficient, MCC) (Mielle 等, 2017) 对比人工给定的参照结果作为真值 (Ground

Truth)进行分割结果的评估。MCC的计算如下：

MCC =
tp ∗ tn − f p ∗ f n√

(tp + f p)(tp + f n)(tn + f p)(tn + f n)
(3.14)
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图 3.6根据不同参数 W 进行分割的结果使用Mielle等 (2017)的标准 MCC进行分割质量评

估。图中横轴是参数 W，它决定了我们算法中的参数 α，纵轴是由该参数产生的分割

结果的MCC分数。对于每条曲线，在W = Wd（最宽的门宽）和W = Wc（最窄的走

廊宽度）处的MCC分数分别用“x”和“o”标记。

Figure 3.6 Use MCC score from Mielle等 (2017) to evaluate segmentation quality according

to W , which decides the α in our algorithm. The MCC score at W = Wd, the widest

door width, and W = Wc, the narrowest corridor width, are marked with “x” and “o”,

respectively, for each curve.

其中，tp, tn, f p, f n分别是指对分割结果的某个区域中，每个像素点与真值相比

是真阳性（正确地分割为属于该区域）、真阴性（正确地分割为不属于该区域）、

假阳性（错误地分割为属于该区域）和假阴性（错误地分割为不属于该区域）。

因此，MCC 可以用来量化地评价算法分割结果与真值的吻合度。MCC 分数的

范围是从 -1 到 1，最好的分割质量会获得 MCC = 1 的分数。因为本文的算法

是为真实环境的地图分割而设计的，所以实验运行在来自 Bormann等 (2016)的

Bormann数据集的子集上，该子集去除了 Bormann数据集中的人造地图（人造

地图即非从真实环境扫描获得的地图），仅包括非人造地图和包含家具的地图。

另外，实验数据包括我们校园的建筑物的扫描地图（地图 sistD）。

考虑到门不会窄于 0.5m，而室内走廊几乎不会宽超过 10m，本章的实验测

试宽度设置为从W = 0.5m到W = 10m，本文的分割算法根据这一系列的W 算

出来的 α运行产生分割结果，本实验使用MCC分数对这些地图分割结果进行评
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(a) (b) (c)

图 3.7为 Alpha Shape检测算法设置三个不同的参数W 值产生的对地图 lab_d的分割结果。

(a)设置W = 0.5m导致地图欠分割，结果的MCC得分分别为 0.03; (b) W = 0.8m时分

割结果良好，结果的MCC得分分别为 0.74; (c) W = 8.55m时 alpha shape没有检测到

任何房间，导致地图被过分割，结果的MCC得分分别为 0.23。

Figure 3.7 The segmentation results with different Ws for the alpha shape room detection of

map lab_d. (a) W = 0.5m leads to under-segmentation, whose MCC score is 0.03; (b)

W = 0.8m gives good results, whose MCC score is 0.74; (c) When W = 8.55m, alpha

shape doesn’t find any rooms,which leads to over-segmentation, whose MCC score is 0.23.

估，这些分割结果的MCC分数与对应参数W 的曲线如图 3.6所示。

图 3.6表明，对于较小的宽度W，由于 alpha shape可以穿过门，一个 alpha

shape将吞没整个空间，将地图的所有部分都检测并合并为一个区域（见图3.7a):

此时欠分割的情况发生，即将应该分割为不同区域的部分合并为同一个区域。

而在另一个极端，设置较大的W 值会导致 alpha shape检测到很少甚至没有

开放空间，从而最终拓扑图中的区域是纯基于 Topology Graph的边生成的区域，

这些区域会使房间被过度分割（见图。3.7c），即将本该属于一个的区域分成了

多个区域。

观察图3.6可发现，当Wd < Wc时，宽度W 的最佳设置为比地图中最宽的门

稍大；而对于Wd > Wc 的情况，曲线的峰值出现在略小于Wc 的W 处。计算在

Wd ≤ Wc 的情况下的最佳设置与门宽的差Wbest −Wd 的平均值，为 0.1m；以及

计算了在Wd > Wc的情况下的Wbest −Wc的平均值，为 −0.1m。因此，建议宽度

W 的设置策略是：对于Wd ≤ Wc 的地图，使用W = Wd + 0.1m，而在Wd > Wc

的情况下选择W = Wc − 0.1m。
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图 3.8三种地图分割方法的结果对比。分数高的则效果好。

Figure 3.8 Comparison of the segmentation results from three methods. Higher is better.

3.4 与地图分割相关工作的对比实验

为了生成以区域为节点的拓扑地图 Area Graph，作者提出的 Area Graph 生

成算法首先对地图进行了分割。为了展示本算法的地图分割质量，在本章，使用

本文的Area Graph区域生成算法与MAORIS方法 (Mielle等, 2017)和由 Bormann

等 (2016)实现的传统基于 Voronoi的分割进行对比实验。章节1.2.1.1简要介绍了

这两种方法。

3.4.1 在普通的室内地图上的对比实验

本实验将我们的区域生成算法视为一种地图分割算法，与广为使用的由Bor-

mann 等人实现的基于维诺图的分割算法和 MAORIS 算法进行地图分割质量的

比较。仍然是使用MCC分数、对比给定的地图分割真值作为参照结果来对地图

分割的质量进行评估。在实验中其他两种分割算法使用他们各自论文中描述的

最佳参数。由于它们的参数是固定的，为了公平，本文算法使用 W = 1.25m 来

进行对比实验，其中 1.25m 是测试数据集上最佳结果的平均 W。但在对比实验

中也会展示了根据上一章（章节3.3）中描述的策略设置的W 参数的算法分割结

果，以显示该策略的优势。

本章的对比实验在 Bormann 数据集 (Bormann 等, 2016) 子集和我们收集的

地图 sistD上分别运行MAORIS1分割算法、Bormann实现的基于 Voronoi的分割

1MAORIS的代码已开源在 https://github.com/MalcolmMielle/maoris
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算法和本文提出的 Area Graph生成算法来产生各自的地图分割结果。这些测试

地图共有 16张，不仅包括简单的地图，还包括家具地图和不完整的地图。由于

本文在预处理步骤中去除了每张输入地图中的噪点和家具、杂物，为了公平，本

实验中使用的所有三种方法都是以已移除噪点和家具杂物的地图作为输入。对

于用于评估的参照结果，实验使用 Bormann提供的地图分割真值（该数据集中

有提供真值），对于不属于 Bormann数据集的地图，作者让与该项目无关的学生

对地图进行分割的结果作为真值。

本文的算法仅将输入的地图图片中的黑色像素点作为生成维诺图的输入基

点集。在去噪阶段，预处理算法将非黑色的像素绘制为白色，包括灰色的背景。

作者在之前的会议论文中使用去除了灰色背景的地图作为输入运行了上述的三

种分割算法进行对比实验。但是当后来重新进行此实验时，作者发现 MAORIS

算法和 Bormann的 Voronoi分割算法在白色背景的地图上运行需要更多的时间，

并且与灰色背景的地图相比，这两个算法在白色背景的地图上的表现更差。这是

因为这两种算法都没有检测地图边界，因此也对背景进行了分割。为此，本实验

在运行两种算法进行比较时恢复了地图的灰色背景。本实验中使用到的所有地

图数据集、以及我们提出的 Area Graph的生成算法实现都已经在网上开源2。

人为定义环境的分割真值有时非常主观，因此MCC分数并不反映唯一的正

确答案。出于这个原因，除了展示各分割结果的MCC分数，我们还在图 3.9中

展示了一些由这三种方法产生的地图分割结果，并在后文中对结果进行了分析。

MCC分数的比较结果在图 3.8中绘制为柱状图，并在表 3.2中进行了总结。在 10
16

的数据上，本文的方法在设置固定参数 W = 1.25m 的情况下表现优于 Bormann

的方法和 MAORIS 方法。当使用章节3.3中描述的策略设置的 W 参数运行算法

时，本文的方法在 13
16
的数据上获得了更高的MCC分数。

数据集中，地图 f 52、F79s f t、labc、labipa f 和 labcs f t是完整的地图，只包含

很少的家具，没有大的开放空间，这在真实的建筑物环境中是几乎没有的。虽然

这些噪音很小及杂物很少的地图可以从高质量的地图构建方法He等 (2019)或使

用本文的家具移除方法来获得，但在实际情况下，地图中通常包含复杂的家具，

一旦在地图构建的过程中扫描到，就很难通过自动移除的预处理算法进行移除。

本文的方法在地图 labipa f 和 f 52的分割结果中得分较低主要是由于这两个地图

2https://github.com/STAR-Center/areaGraph
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的分割参照结果是较为主观的。在固定W 参数的情况下，由于建筑中的门非常

宽，本方法在地图 labc、labipa f 和 labcs f t 上的得分较低。但是，用上一章提出

的策略决定参数W 会改善结果。

地图 F101、F101s f t、labd、labds f 和 sistD也是没有复杂家具的完整地图，但

它们包含大的开放空间。一旦大空间中包含从墙壁突出的障碍物，基于 Voronoi

Graph的 Bormann的算法会检测到额外的关键点，而MARIO算法会检测到突然

的像素距离值变化，两者会导致开放空间区域被过度分割。由于使用 alpha shape

检测和合并房间，的方本文法获得了更高的分数，在使用固定的 W 参数和根

据策略设置参数的情况下，本文的方法在这些地图上的平均分分别提高了至少

19.10%和 34.15%。

如地图 f 79、 f 101、intel 和 labb，这些区域当中有家具和噪声的地图，包

含大量嘈杂障碍物。尤其是地图 labb，其中的扫描噪点和杂物非常多，图2.4展

示了机器人扫描的原始 labb 地图、去除噪点处理后的地图和去除家具等杂物之

后的地图。可以看出，尽管预处理有很大帮助，但地图中仍会存在难以去除的障

碍物，使分割方法难以对地图中的区域进行完整的分割，表 3.2（第四列）在该

类型地图的分数显示，用于对比的三种方法在此类地图上都没有提供好的分割

结果。本文的算法的分割结果得分稍微高一些。

地图 laba、labb 和 labe 是不完整的环境扫描图，这容易同时导致地图被欠

分割和过度分割。如表 3.2的最后一列所示，由于我们的算法可以成功检测到部

分房间，并且检测地图的边界，算法可以将不完整的房间检测为区域并将它们与

未知区域（背景）区分开来。不论在选择固定参数还是按策略选择参数的情况下

运行算法，本文的算法的分割结果表现明显优于其他方法。

基于 Voronoi图的分割算法 Bormann等 (2016)的 MCC的平均分数为 0.49，

MAORIS方法 Mielle等 (2017)的 MCC的平均分数为 0.52，我们的方法运行于

固定W 和按策略选择W 的两种情况下的MCC平均分分别为 0.56和 0.63。因此，

实验显示本文的方法比基于 Voronoi Graph的 Bormann的方法、MAORIS能更好

地分割地图，特别是在家具、大开放空间和不完整的地图上。

此外，实验测量了三种算法的平均运行时间，如表 3.3所示，本文的方法是

最快的。所有三种方法都以最少的时间分割地图 f101，此地图很简单，只有六个

房间，没有噪音或家具。MAORIS 和本方法对地图 lab_e 的分割耗费最多时间。
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表 3.2测试地图分为四种：（1）完整的地图，家具少，很少有大的开放空间；(2)完整的地

图，家具少，且包含大的开放空间；(3)区域中有很多家具的地图；(4)不完整的地图。

然后，对不同方法我们计算其对于不同类型地图的分割结果的MCC平均分数。

Table 3.2 The maps are divided into four types: (1) complete maps with few furniture and

without big open space; (2) complete maps with few furniture and including big open

space; (3) maps with lots of furniture in area middle; (4) incomplete maps. Then

we compute the MCC average scores of segmentation results by different methods in

different types of maps.

MCC average
Complete, few furniture Furniture

in middle
Incomplete

Small space Big space

Bormann

Voronoi
0.593 0.463 0.420 0.363

MAORIS 0.592 0.570 0.406 0.385

Ours (fixed W) 0.546 0.678 0.428 0.478

Ours (strategy) 0.620 0.764 0.506 0.587

而 Bormann的算法用于分割地图 intel的时间最多。这两张地图都不完整且嘈杂，

建筑结构复杂，房间很多。可见，房间越多、环境越复杂，则地图分割算法耗时

越长。其中，房间合并步骤在所有三种方法中都是非常耗时的。

3.4.2 迷宫地图对比实验

除了常规的建筑室内地图外，作者还在迷宫地图上进行地图分割实验，以突

出本算法可以根据实际的拓扑结构需要进行地图分割的能力。对于走迷宫的应

用，其拓扑结构需求倾向于将没有分支的路径划分为一个区域，即在交叉路口，

使得提取的拓扑地图只在代表交叉口处进行选择，这样的拓扑地图更符合基于

拓扑结构的路径规划的需求。在迷宫应用中，不同分支路径中的部分不应合并为

一个区域，否则则定义为欠分割；同理，属于同一分支的路径不应该被分割，否

则则定义为过度分割。

由于本文的方法是基于 Voronoi 图结构进行分割的，因此在交叉路口处图

GM 的边会产生分叉，使算法可以很方便地在交叉口根据分支边划分区域，则

交叉口连接的不同方向可作为不同的区域，而没有交叉路口的长走廊仅划分为
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表 3.3三种地图分割方法的运行时长比较。除了计算它们的平均运行时间外，该表还显示了

这些算法分割耗时最短或最长的地图。

Table 3.3 Runtime comparison of the three segmentation methods. Besides computing their

average runtime, the table shows these algorithms segment which maps with least or most

time.

Runtime (s) Average Min Map Max Map

Bormann’s 6.29 0.73 f101 22.32 intel

MAORIS 17.50 2.91 f101 55.78 lab_e

Ours (fixed W) 1.31 0.25 f101 3.84 lab_e

Ours (strategy) 1.38 0.25 f101 4.22 lab_e

一个区域表示。本实验仍是使用本文的区域生成算法与基于 Voronoi Graph 的

Bormann 的方法和 MAORIS 的方法进行对比，图3.10展示了两个迷宫环境的地

图及对其使用不同算法的分割结果。

在人造迷宫地图中，我们将 α shape检测算法的参数值 α设置得很大，大于

走廊宽度，则相当于房间检测算法在区域生成过程中不被使用。可以看出，本文

的算法很好地构建了适用于迷宫环境的拓扑表示，区域皆为从尽头到交叉口或

交叉口之间的路径。而其他两种算法无法生成有意义的区域。在这张地图上，这

三种方法的结果与真值相比的MCC分数分别为 0.43、0.06和 0.74。最后一个分

数不是 1 是因为人工给定的真值使用了不同的策略来划分区域的连接处，因此

造成了一些差异，这种划分方式与我们的划分方式都是合理的。

第二个迷宫环境来自 RoboCup Rescue比赛现场。该地图在沿墙壁处有一些

噪点，导致了过度分割。由于路口分割是相当主观的，本文的方法在路口有一些

过度分割。对于其他两种方法，MAORIS的方法发生欠分割，Bormann的过度分

割。在这张图上，三种方法的MCC得分分别为 0.37、0.32和 0.44。可见，对此

地图，本文的结果也不完美，但仍然是最好的。这些结果表明，本文的方法比其

他方法更好地提取了环境的底层拓扑结构，因为它可以直接基于维诺图创建拓

扑表示。
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图 3.9比较三种不同的地图分割方法的分割结果。上图将地图中分割好的不同区域涂为不同

的颜色以便区分。此外，每个结果与参照结果（真值）的对比获得的MCC分数展示在

每幅子图的右上角。

Figure 3.9 Comparison of the segmentation results from three different methods. We paint

different areas of the map in different colors to easilyer distinguish them. Additionally

the MCC score of the comparison with the ground truth segmentation is depicted in the

upper right corner of each result.
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(a)输入 (b) Bormann (c) MAORIS (d)本文方法 (e)真值

图 3.10比较不同方法对迷宫地图的分割，遵循图3.9的风格进行结果展示。我们的算法使用

了一个很大的参数W 值，有效地禁用了 alpha shape房间检测算法。

Figure 3.10 Comparison of the segmentation of the different methods on mazes, following the

style of Fig. 3.9. Our algorithm uses a big value for W , effectively disabling the alpha

shape room detection.
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3.5 开源代码

作者对提出的区域图 Area Graph的构建算法进行了代码开源。该代码及数

据集公布在了网站 https://github.com/STAR-Center/areaGraph。在该代码库的首页

展示的"README.md"文件中，作者描述了如何编译及使用该代码。该代码是在

Linux系统上开发及运行的，读者在使用之前需先安装 g++, cmake, Qt4, CGAL。

用户首先输入地图图片并设置参数，运行"example_segmentation" 来对地图进行

分割。

该代码库中，作者还附上了会议论文Hou等 (2019b)中地图分割评估实验所

使用的数据集。其中主要是来自Bormann等 (2016)文章的数据集，该数据集包含

不同建筑结构的地图，利于我们测试对不同建筑的地图分割效果。由于 Bormann

在文中进行了对地图分割算法的测试，他在数据集中标明了地图分割的参照结

果，本章的实验使用了这些参照结果作为真值对分割算法的表现进行了量化的

评估。此外，作者贡献了其所在的学院楼二楼 D区的三维点云压制成的二维地

图，该地图是通过高精度的 FARO 三维激光扫描仪扫描环境获得的，地图所涉

及的环境面积约 1700平方米，分辨率为 0.05米。

3.6 本章小结

本章是对区域图 Area Graph 的拓扑结构表达及其构建算法的阐述和介绍。

区域图的数学表达及其构建过程中涉及的元素和符号比较多，为了帮助读者理

解，本章的第一小节列举了维诺图、Topology Graph和区域图的数学符号与表达，

并简要地介绍了这些表达的形成。随后，作者详细地介绍了区域图的构建过程，

该过程包括：1）从 Topology Graph的边创建多边形；2）对 Alpha Shape检测算

法检测到的房间及走廊等，进行多边形切割及合并以生成完整区域；3）以区域

为节点构建拓扑图。随后通过实验讨论参数 α 的设置。最后的对比实验分为两

部分，前面一部分是比较不同方法对常规建筑的室内地图的分割结果，另一部分

比较不同方法在迷宫地图上的分割结果。实验展示了本文提出的地图分割方法

（区域生成方法）对地图的分割更符合人类给出的参照结果，即更符合人类直觉

上的“有意义的区域”。尤其是在迷宫应用中，本文的方法比其它对比方法有更

显著的出色表现。
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第 4章 基于区域图的路径规划方法

将栅格地图分割成适当的区域是机器人技术中许多应用的一项重要任务。原

因是由此提取的拓扑表示大大降低了算法的搜索空间、缩短了计算时间，路径规

划是拓扑地图的基本应用之一。路径规划几乎是所有移动机器人应用都会要求

的部分，是机器人学中的一个主要的研究内容。在空间中寻找起点位置和终点位

置之间的一系列点序列或边序列形成的路径称为路径规划。路径规划本质上是

对空间形成的拓扑图进行搜索。在点云或栅格地图表示中进行路径规划，算法的

搜索空间是点云中的点或栅格地图中的单元格。本文提出的 Area Graph拓扑表

示，是对空间进行一个区域的提取，形成更高层次的拓扑表示，拓扑图的节点不

再是栅格地图中的单元格，而是表示房间或走廊分支的区域。使用路径规划算

法在我们提取的拓扑表示 Area Graph上进行路径规划，则算法的搜索空间大小

将从地图单元格数量变为地图的区域数。地图的单元格数量通常由分辨率决定，

例如一个 5米 ×4米 =20平方米的房间，以 0.05的分辨率（地图中每个单元格表

示 5cm × 5cm大小的实际环境）构建地图，则单元格数量可达到 8000个，而对

其提取区域则可识别为一个区域。因此使用以区域为节点的拓扑表示进行路径

规划，可使搜索空间大小有数量级的下降，因此可大大提高算法计算速度。为了

展示提取区域为节点的拓扑地图在这种应用上的优势，我们在本章展示基于我

们提出的 Area Graph的路径规划应用。

4.1 Passage Graph的创建

4.1.1 算法原理

对于在拓扑地图上做全局路径规划，首先要通过 A∗搜索算法 Hart等 (1968)

找到从起点节点到终点节点的路径，这里的“路径”是指一条从起点到终点的节

点连接通路，即可在拓扑图层次从起始节点转移到终点节点的边序列。然而，为

了使机器人在真实环境中的不同区域之间进行移动，还需要构建度量图层面的

路径，即获得在栅格地图中从起始点到终点之间连通的点序列作为路径。但是，

我们不能在线上规划时再在栅格地图层次搜索单元格序列作为路径，否则搜索

空间的大小仍然是单元格数量。为此，本文从 Area Graph提取路径来构建通道
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图（Passage Graph），通过在离线时预先提取穿越区域的路径，使在线上规划时

不再需要进行单元格数量级的搜索，而只专注于拓扑图层次的搜索。

Area Graph 中连接相邻区域的连接处定义为通道，对于 Area Graph 中任何

给定的区域，已知该区域的所有通道都可通过 Topology Graph生成的骨架连接。

由于通道是区域的出入口，一条通道总是由至少两个区域共享，因此，机器人可

以通过通道来实现区域间的转移。那么，“到达某通道所在的位置”即等价于“到

达或离开该通道所连接的区域”。也就是说，如果创建连接通道之间的机器人可

行路径，那么就相当于允许机器人以“进入区域 A-离开区域 A-进入区域 B-离开

区域 B-进入区域 C-⋯⋯”这种串联区域的方式不断进行区域之间的转移，即创

建了适用于机器人在真实环境中穿梭于区域间的路径。基于此原理，本文创建通

道图 Passage Graph。Passage Graph以 Area Graph中连接区域的通道 (passage)为

节点，而 Passage Graph中连接这些通道节点的边存储的度量信息，是在栅格地

图中连接这两个通道位置的路径。因此，Passage Graph 可以看作是 Area Graph

的对偶图，因为 Area Graph中的边的度量信息（通道）是 Passage Graph中的节

点，而 Area Graph节点中的度量信息（区域中的骨架）是 Passage Graph中的边。

在接下来即将描述的构建 Passage Graph的算法中，主要的一个目标是在线下构

建连接通道的路径，也就是从 Area Graph提取连接通道的路径。

对于通道图的边的度量信息，在线下创建通道之间的路径并预存在 Passage

Graph中，计算并记录每个区域中从一个通道节点到另一个通道节点沿着基于维

诺图的骨架形成的路径的距离。在线上需要进行全局路径规划时，可使用 A∗ 搜

索算法搜索起始与终点区域之间的节点路径，从而获得了起点和终点之前的大

部分机器人可行路径，但是，从起点到离线路径以及从离线路径到终点的路径还

是缺失的，因此要将起点与终点位置连接到通道图的离线路径中才可完成完整

的全局路径规划。在收到进行路径规划请求时，算法将新建两个新的（虚拟）通

道添加到通道图中：一个在起点位置，一个在终点位置，这两个虚拟通道节点属

于它们所在的区域。随后算法生成新节点到其所在区域的离线路径的连接：用直

线连接新节点与离线路径上最近的一个点，并计算从新节点到区域中所有通道

节点沿着骨架路径的长度。这样，在通道图上使用 A∗ 来串联通道节点（包含起

点和终点这两个虚拟通道节点）则可获得起点和终点之间的完整路径。
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4.1.2 算法描述

Passage Graph记为 Gp = (E p,V p, Ap)，该图强烈依赖于先前的拓扑图表示。

这里 Ap 是 Area Graph区域单元的集合，每个 v ∈ V p 是一个通道节点，e ∈ E p

是边，每条边连接两个通道节点，每条边的度量信息都将记录其在该区域连接的

一个通道到另一个通道的路径。此外，每条边都会在 Gp中获得一个区域 ID，以

标记它属于哪个区域的。

要为 GA 构建通道图 Gp，对于房间检测后已经进行过合并的区域，例如

图4.1b的示例，如果区域中包含有两个以上的通道，我们则需要在每对通道之间

找到一条路径作为边的度量信息进行存储。为此，我们使用 A∗ 算法在该区域的

Topology Graph上进行搜索：两个通道节点之间可以通过一系列 Topology Graph

节点使用 Topology Graph的边进行连通。该步骤可以表示为

ep
ij ∈ E p

= (vpi , v
p
j )

= {eTik1, e
T
k1k2
, eTk2k3, . . . , e

T
kn j
}

(4.1)

其中，v
p
i , v

p
j 是区域的两个通道节点。注意，它们不一定是 Topology Graph的节

点，因为在之前进行区域合并的步骤中，它们可能是因为跨越区域边界而被切割

生成的通道，即 Topology Graph的边与区域边界的交点，这种情况下生成的通道

节点是 Topology边途经的一个点。在另一种情况中，一个通道顶点不是通过切

割生成的，而是本来就属于 Topology Graph的 junction顶点，则该通道节点就是

Topology Graph的节点。但不管哪一种情况，Passage Graph的通道节点之间的路

径都可以由 Topology Graph的一系列边构成。

对所有区域中的每对通道运行基于 A∗ 的通道间寻径过程，然后保存这些通

道间的路径。这是在离线预计算步骤中完成的。这样我们可以大大降低在线规划

算法的计算量。图4.1c对生成的通道图进行了可视化，可见作为走廊的区域由于

连接多个房间因此该区域会具有多个通道。则通道图中属于该区域的通道节点

会在此区域中生成多条边。而只有一个通道的区域自然没有生成任何通道图的

边，这类区域常常是仅与走廊相连的、仅有一个门的房间。图4.1c是典型的“房

间-走廊”建筑结构，该地图中的大部分边缘都在代表走廊的大中心区域内。

在线上规划的步骤中，用户给定两个点分别作为起点和目标点。算法首先检
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(a) (b)

(c) (d)

图 4.1 以图3.4的地图为例，展示生成 Passage Graph 的过程的示意图。(a) 根据 Topology

Graph的边生成的多边形。(b)由 Alpha Shape检测到的同一房间内的区域已被合并。

(c)通道图的边显示为红线。从图中可以看到深蓝色的大中心区域的所有通道之间是如

何相互连接的，通道图的每条边都关联一条从 Topology Graph的边获得的路径并记录

路径的长度。(d)图中的红色加粗线条展示了基于拓扑表示的路径规划算法搜索到的从

起始点到终点的一条路径，显然它是通过将起始点和终点连接到线下保存的拓扑骨架

路径上形成的。

Figure 4.1 Illustrations for the steps of the Passage Graph generation on the example map

from Figure 3.4. (a) The polygons generated from the Topology Graph edges. (b)Areas

within the same room, which detected by Alpha Shape, have been merged. (c) The edges

of the Passage Graph are visualized as red lines. One can see how all of the passages

of the big blue center area are connected to each other. Each of the edges is attributed

with a path, obtained from the Topology Graph edge, and the length of the path. (d) The

red bold line in the figure shows a path from the start point to the end point searched

by the topological map-based path planning algorithm. The path is obviously formed by

connecting the start point and the end point to the offline-saved topological skeleton path.
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图 4.2基于 Area Graph拓扑表示构建的 Passage Graph进行全局路径规划。随机给定起点

与终点，由我们的算法获得的路径显示为加粗的红色线条。

Figure 4.2 Perform global path planning based on the Passage Graph, which is constructed

from the Area Graph. Given a random pair of start and end point, the path searched by

our algorithm is shown as a bold red curve.

查每个点所在的区域。在起点和目标点所在的区域，将分别添加一个新的虚拟

通道点 v
p
s , v

p
e ∈ V p。新建的虚拟通道节点将与该区域的所有通道节点之间都在

Passage Graph 中添加新的边，以此来与该区域的所有通道形成连接关系。紧接

着，算法为这些新边创建路径。为此，将新的虚拟通道节点与该区域最近的骨架

路径上的与该节点最近的点通过直线段连接起来。一旦新的虚拟通道连接到骨

架，就可以使用与线下的路径搜索算法相同的 A∗ 实现来计算新节点到该区域其

他节点的路径。

最后，我们可以在 Passage Graph上应用 A∗算法通过搜索串联起点到终点的

通道节点序列来找到从起点到目标的机器人可行路径。一些全局路径搜索结果

示例如图 4.2所示。

4.2 效率展示实验

为了比较在网格地图上的规划和在通道图上的规划效率，本章进行了计算

时间长短的比较实验，将传统 A∗ 算法在基于网格地图的的规划时间与在通道图
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的规划时间进行比较，并且比较算法在大地图中规划的路径长度。

本实验使用的大地图是从本校教学楼扫描获得的 3D点云压缩得到的 2D扫

描平面图。我们在本实验中使用的地图经过一些人工编辑：清除了一些噪点和

障碍物，并且移除了关闭的门，并在玻璃隔板（因为激光会穿越玻璃，激光雷

达无法将玻璃扫描为障碍物）和未扫描到的地方添加墙壁。这张地图是一张单

元格数量为 2000 × 1500 的图像，并设置分辨率为每个网格单元代表环境中的

0.1m × 0.1m。

对于本次实验使用的地图，由于建筑物内部面积较大（由上述数据可算得该

建筑物的外框尺寸为 200m × 150m），房间、开阔空间等区域较多，从网格地图

中提取 Passage Graph所需的初始化时间为 11.8秒。在 Passage Graph提取之后，

我们给定多对起点与终点，使用相同的 Passage Graph对不同的起点和目标点进

行路径搜索。作者使用本文实现的基于网格图的 A∗ 规划器替换机器人操作系统

ROS的导航库move_base的 global_planner Lu (2022)，使该算法可在真实机器人

系统中被机器人用于规划和导航应用。为了公平起见，实验只记录两种算法的线

上路径搜索时间，不包括其他处理时间。

网格地图在路径搜索中也可看作度量图 (Metric Graph)，以单元格为节点进

行搜索。基于网格地图的 A∗ 算法要搜索的节点维度取决于像素数，在这张图中

超过 3 ∗ 106 个。而基于 Passage Graph的 A∗ 算法的搜索空间取决于区域的数量，

在这张地图中为 245。换句话说，基于拓扑表示的路径规划将计算复杂度降低了

4个数量级。

实验分别设定多对起始点与目标点，运行基于网格地图的 A∗ 算法和基于

Passage Graph的 A∗算法进行路径搜索，将搜索的计算时间与获得的路径长度列

于表4.1中。如表所示，当起点和目标在同一个房间时，我们的算法在时间上不

能表现出巨大的优势，而且本文算法的路径距离大约是 A∗的 1.2倍。原因是，在

这种情况下，路径非常短且简单。网格图上的 A∗ 无需绕过许多障碍即可找到路

径，而本文的算法首先必须到达最近的 Topology Graph边上的点。

令人惊奇的是，当起点和终点在不同房间时，基于网格地图的 A∗ 运算时间

随着路径长度的增加而显着增加，而我们的基于拓扑图的规划的时间仅根据区

域结构的复杂性的变化有轻微的增长。

关于路径长度，我们可以看到本算法得到的路径总是比网格图上 A∗ 得到的
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表 4.1不同路径距离下基于网格地图的 A∗与基于通道图的 A∗的规划时间比较。

Table 4.1 Comparison of planning time for A∗ on grid map with A∗ on Passage Graph under

different path distance.

Path Distance (m) Planning Time (ms) Remark

Grid Passage Grid Passage Path in Passage Graph

17.53 21.53 1.706 0.212 In same middle room

56.81 67.44 5.497 0.456 In same big room

25.87 33.84 11.834 0.263 Cross 4 rooms

48.65 49.87 14.079 0.494 Cross 7 rooms

130.07 137.00 48.979 1.292 Cross 11 rooms

102.17 112.16 88.726 0.784 Cross 17 rooms

210.48 235.75 127.758 1.772 Cross 23 rooms

路径长。当路径长度较短时，我们的算法得到的路径最高可达网格图上 A∗ 得到

的路径长度的 1.3倍（在第三组结果中）。幸运的是，这个比率随着路径长度的增

加而降低。在最后两组数据中，可以看到这个比率下降到 1.1倍左右。但是，这

有它的好处。基于网格地图的 A∗ 算法倾向于产生贴着墙壁的路径，这会导致机

器人不得不在避障算法上做更多的努力，由此局部路径规划器为了避障产生的

实际机器人轨迹也会与全局路径规划产生的轨迹相去较远，这为跟踪全局路径

增加了困难。而基于 Passage Graph的路径是基于维诺图的修剪版本产生的，在

维诺图的修剪过程中已移除了靠近障碍物的边，由此产生的路径则会远离障碍

物，几乎都在区域的中间，这样的路径虽然长度上不占优势，但是对避障算法更

加友好，由避障算法获得的机器人的实际行进路径也能更好地跟踪全局路径。并

且我们发现本算法选择的路径与人类在真实环境中行走选择的路径更相似。为

了进一步缩减路径长度，在未来的工作中，作者将考虑在离线预计算步骤中对区

域中通道之间的路径进行进一步优化，这将获得兼顾路径长度和避障友好的路

径规划结果。

表4.1中最后一组起始点与终点之间两种算法找到的路径如图 4.3所示。
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(a) (b)

图 4.3比较在栅格地图和通道图上的 A∗ 路径规划算法。(a)在栅格地图上的 A∗ 算法搜索结

果。(b)在 Passage Graph上的 A∗搜索结果。

Figure 4.3 Compare A∗ path planning algorithm on grid map and Passage Graph. (a) Result

of A∗ algorithm on grid map. (b) Result of A∗ algorithm on Passage Graph.

4.3 本章小结

本章介绍的基于区域图的路径规划是对区域图的一个应用实例。作者首先

通过构建区域图的对偶图 Passage Graph来预存区域中的路径。随后在线上使用

A*搜索算法，通过结合对起终点区域进行基于单元格的路径规划，和对中间区

域使用离线预存路径进行路径搜索，使基于拓扑地图的全局路径规划算法的计

算时间比基于栅格地图的路径规划时间缩短了两个数量级。
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第 5章 基于区域图的地图匹配

5.1 算法简介

地图构建中的一项重要任务是匹配两个地图，这些地图可能来自单个或多

个机器人、来自机器人地图或设计平面图 CAD绘图。匹配多个地图的需求可以

是来自地图匹配、地图融合（地图合并）(Huang等, 2005)、机器人定位 (Badino

等, 2012)或地图评估 (Schwertfeger等, 2015)。本文提出了两种地图匹配算法——

启发式聚类法 (Hypotheses Clustering)和生长邻居法 (Neighbor Growing)，可以根

据从二维地图生成的拓扑表示 Area Graph 有效地匹配两个 2D 栅格地图，并在

接下来的多个实验中展示这两种匹配方法的性能。图 1.2展示了区域图的生成和

通过其进行地图匹配的流程。图 5.1显示了使用两种建议方法匹配两幅地图的示

例。这些地图匹配的方法已在会议论文 Hou等 (2019a)和期刊论文Hou等 (2022)

中发表。

5.1.1 算法流程

给定两张地图，其中有对同一环境的部分场景重叠，对这两张地图进行匹配

的算法工作流程如下：

1. 将给定的 2D 地图分割成区域，本文生成前文提到区域图作为地图分割

的解决方案。

2. 从地图分割的区域中提取特征。用于匹配的特征包括区域的面积大小、通

道间距离和凸包最长距离等。

3. 通过将特征距离乘以它们的权重来计算每对区域之间的匹配成本，并将

区域匹配成本记录在加权邻接矩阵 Mcost 中。

4. 本文提出了两种方法可以匹配两个给定的地图：启发式聚类法和生长邻

居法。

5. 启发式聚类法 (Hypotheses clustering)：

(a) 对于匹配成本低于特定阈值的区域对，可被视为潜在的匹配区域，我们

使用 Kuhn-Munkres (KM)算法 (Kuhn, 1955; Munkres, 1957)对这两个区域的直接

邻居进行二分匹配，并将匹配成本低于阈值的邻居对的匹配成本乘以 Mcost 中原

来的成本值（即原来两个区域的匹配成本）作为新成本。
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生长邻居法（方法二）
为匹配成本低的区域对计算其邻居的匹配成本
--> 选择最大的公共子图

计算变换

输入地图 --> 去除噪点、杂物

生成 Area Graph --> 提取特征 --> 计算区域匹配成本
或

启发式聚类法（方法一）
计算每对区域间的旋转变换 --> 
聚类并获得最大的簇

计算变换

图 5.1 输入是由两个机器人分别对同一环境的扫描地图，两个地图之间有 43.73◦ 的相对旋

转。第二行是由两个栅格地图生成的区域图。对于我们提出的启发式聚类方法，蓝线显

示由我们的算法自动进行的区域匹配。该方法由该匹配结果估计得旋转变换为 43.99◦。

对于我们提出的生长邻居法，蓝线显示最大匹配子图中的区域对，由此估计出的旋转

变换为 44.74◦。对于有损坏的地图，我们不计算地图间的变换。可以看见使用两者中

的任一个方法，两个粒子图都可以被很好地合并为一个完整的地图。

Figure 5.1 Two maps of an environment partially scanned by two robots, respectively, with

43.73◦ rotation, are the inputs. In the second column, we can see the Area Graphs

generated for the two maps. For our Hypotheses Clustering method, the blue lines show

the areas that were automatically matched by our algorithm. The method estimated

rotation of 43.99◦ for the matching. For our Neighbor Growing method, the blue lines

show the area pairs in the biggest matched subgraph, from which the method estimated

rotation of 44.74◦ for the matching. For the broken-map matching, we don’t calculate

the map transformations. We can see that the two partial maps can be well merged into

a complete map, with either of the two methods.
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(b) 查找相互匹配：为每个区域在另一张地图中找到其 k个最佳的对应区域。

如果两个区域是彼此的 k 个最佳匹配之一，则认为它们彼此匹配并将它们保存

在列表 best_matches中。

(c) 对于匹配成功的区域对，估计它们之间的旋转并将角度保存为潜在的地

图间旋转变换，或成为一个旋转假设（Rotation Hypotheses）。

(d) 对旋转假设进行聚类（相近的值聚集为一簇），以投票选出两个地图之

间正确旋转所在的范围。包含最多旋转假设的一个簇称为最佳簇 (best cluster)。

(e) 在最佳簇中遍历样本，估计匹配对之间的旋转，并计算将旋转应用于两

个地图时的重叠大小以计算地图间的最佳变换。

6. 生长邻居法 (Neighbor growing):

(a) 查找相互匹配的区域对并保存在列表 best_matches中（与上述 5(b)相同

的步骤）。

(b) 以 best_matches列表中的区域对作为根节点使用深度优先搜索，通过匹

配成本低于阈值的邻居匹配来增长匹配子图。

下面我们详细介绍这些模块。我们的两种匹配方法的匹配流程示例如图 1.2 所

示。

5.2 算法的具体实现

5.2.1 区域特征的提取与成本计算

我们的地图匹配方法是基于区域匹配的。因此，首先，我们用面积图生成算法

分割一对给定的地图。对于面积图中的每个区域，我们计算其面积大小 (area size)、

区域周长 (perimeter)、通道距离 (passage distance)、通道数 (passage number)、外围

凸多边形面积大小 (convex hull area size)、外围凸包的周长 (convex hull perimeter)、

外围凸包的最长线段 (convex hull longest distance)、面积周长比 (area circumference

ratio)和 Hu矩 (Huang等, 2010)作为候选特征，分别计算两个区域的对应特征的

差距作为特征距离。迭代最近点 (Iterative Closest Point, ICP)误差也作为最特征

距离并列的两个区域间的匹配成本。特征差距越小即匹配成本越小，则说明两

个区域更可能是匹配的，可以根据区域的匹配成本判断区域的匹配程度。在本

节中，将介绍这些特征及其距离的计算。它们在区域匹配中的影响将在章节5.3.2

中进行分析，其中一些特征将被选择用于最终的区域匹配。这些特征的详细信息
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将在以下部分中进行描述。

5.2.1.1 区域面积与周长

地图中的区域是由有界多边形进行几何表示的。它的面积大小和周长是最

基本的且具有意义的几何特性。要计算这两个几何特征，我们的算法需要知道两

张地图的尺度比例（分辨率）。值得注意的是，由于用于面积大小的单位是 m2，

而其他要素（例如周长）的单位是 m，区域匹配总成本是所有特征的加权和，为

了保持加权和的线性，区域的面积大小的特征差距 ca 更合理的计算方法应当是

对面积进行开方再做差，归一化时亦是除以面积的开方。而周长的特征差距只需

用两个区域的周长值直接做差，再用较大的周长值进行归一化。因此，区域大小

和周长的特征差距计算为：

ca
ij =

|√ai −
√

a′j |√
max(ai, a′j)

, cp
ij =

|pi − p′j |
max(pi, p′j)

. (5.1)

ca
ij 是第一张地图中第 i 个区域的面积大小与第二张地图中第 j 个区域的面积大

小的特征差距；cp
ij 是第一张地图中第 i 个区域的周长与第二张地图中第 j 个区

域的周长之间的特征差距。其中 ai 和 a′j 分别是第一张地图中第 i 个区域和第二

张地图中第 j 个区域的面积大小；pi 和 p′j 分别是第一张地图中第 i 个区域和第

二张地图中第 j 个区域的周长。

5.2.1.2 凸多边形的面积与周长

为了计算区域的外围凸多边形（凸包），本算法使用了开源库 CGAL的 2D

Convex Hulls类 (Hert等, 2022)。然后计算每个凸包的区域大小和周长作为匹配

区域的特征。使用凸包的几何特征而不是区域多边形的主要优点是，通过忽略未

合并到房间中的缺失区域，过度分割的房间仍然有可能与其在另一张地图中正

确分割的房间相匹配。凸包面积和周长的距离的计算方法与 5.2.1.1部分中的 ca
ij

和 cp
ij 相同。

5.2.1.3 外围凸包的面积周长比

区域的形状可能是区域匹配的有用信息。面积值的平方根与周长的比值可

以作为一个反映凸包与圆的接近程度的特征。圆的面积值为 πR2，周长为 2πR。

定义面积周长比可以用来来测量多边形的有多接近圆形，利用它的面积和周长
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图 5.2机器人生成的地图（左）与相应的平面图（右）相匹配。地图分为不同的区域，用不

同的颜色表示。通道点以黄色圆点突出显示，我们将属于同一区域的通道用红线连接

起来，通道的距离特征是根据红线的长度计算的。

Figure 5.2 A robot-generated map (left) to be matched with the corresponding floor plan

(right). The maps are divided into different areas, which are represented in different

colors. The passage points are highlighted as yellow points, and we connect the passages

belonging to the same area with red lines. The passage distance features are computed

from the lengths of the red lines.

可进行计算：

rap =

√
Area/π

1
2
Perimeter/π

=

√
R2

R
= 1. (5.2)

对于一个圆形，其面积周长比为√
Area/π

1
2
Perimeter/π

=

√
R2

R
= 1. (5.3)

因此，对于对应于区域 x的凸多边形，其面积周长比 rap
x 越接近 1，该凸多边形

越圆。我们将此特征差距计算为

cri j =
|rap
i − r ′apj |

max(rap
i , r

′ap
j )
. (5.4)

5.2.1.4 通道特征与区域最长线段

我们注意到通道通常是门和走廊的交界处，是固定的。自然，通道之间的距

离也是固定的。因此，本文提出了将区域中的通道数和通道之间的距离作为特征

来匹配区域的想法。在图 5.2中，同一区域的所有通道都用红线连接，并计算每

个区域中所有通道之间的距离。区域 i中的通道距离与区域 j 中的通道距离之间

的最小差异计算为匹配成本 cpdi j：

cpd
ij =

minn,m |pdin − pd ′jm |
max(pdin, pd ′jm)

. (5.5)
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在上面的式子中，一对通道之间的距离被记为 pdin，其中 i是区域 ID，这是区域 i

中的第 n个通道距离。例如，N 个区域 i中的通道距离可描述为 {pdi1, . . . , pdiN }。

通道数是指一个区域中通道的数量（即区域图中的边）。通道数的特征差距

（两个区域中通道数的差）计算为

cpn
ij = |pni − pn′j |, (5.6)

其中 pni 是区域 i 的通道数。该特征的稳定性取决于分割质量和地图的完整性。

如果区域被过度分割或区域不完整，则通道数可能不是环境中的真实通道数。

有些区域只包含一个通道。这种情况下则无法获得这些区域的通道距离作

为特征。我们观察到两个对应区域的最长线段长度会非常接近，后面的实验显

示，以此为特征甚至优于通道距离的准确性。但是，由于该特征会受到地图扫描

完整性的影响，因此算法仍将通道距离作为匹配特征，仅当该区域没有多个通道

以计算通道距离特征时才计算其最长距离。因为区域多边形中最长的线段与其

凸包中的相同，并且在后者中找到最长的线更快，所以我们从该区域的凸包中计

算最长的线段。两个区域之间的最长线段距离计算为

cli j =
|li − l ′j |

max(li, l ′j)
, (5.7)

其中 li 是区域 i的最长线段的长度。

除了用于区域匹配成本的计算，通道距离和凸包最长线段将是接下里进行

区域对齐计算的重要工具。

5.2.1.5 Iterative Closest Point (ICP)的误差值

迭代最近点 (Iterative Closest Point, ICP)是一种广泛使用的点集配准算法，可

以用于对齐点云并计算点云之间的变换。ICP交替执行两个步骤：匹配点云和求

解变换。它能够对齐具有相似结构的两个点集。作为变换计算的副产品（例如

Horn (1987)），ICP还返回匹配点集对齐的剩余误差。算法使用这个 ICP误差来

估计两个区域的形状匹配程度。

由于每个区域都有自己的区域多边形，可以通过轮廓来描述。因此，通过用

一组点来对轮廓进行离散化，就可以利用 ICP 来评估相似度。本算法实现使用

20cm的步长对区域多边形上的点进行采样（点太密集会使计算量过大）。本方法

使用开源库 Point Cloud Library (PCL) (Rusu等, 2011b)来实现 ICP计算。对于地
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图，每个被占用的点都被加入点集。当 ICP收敛时，欧几里得适应度分数 cICP
ij

被用作匹配距离，它是点集 P和 Q之间的平方距离的平均值。给定对应的点集

C，该特征差距计算为

cICP
ij =

1

n

∑
c∈C

(Rpcp + t − qcq )
2 (5.8)

其中 p ∈ P, q ∈ Q.

ICP对姿态的初始猜测很敏感，可能会陷入局部最小值。为了缓解这个问题，

可使用 12个不同的偏航角作为地图（点集）间的初始旋转猜测来运行 ICP算法：

从 30度到 360度，步长为 30度。这样，两个点集的真实旋转与最佳初始猜测之

间的最大误差仅为 15度。算法使用 12次 ICP运行中的最小误差作为特征差距。

5.2.1.6 Hu矩

Hu矩 (Hu, 1962; Huang等, 2010)是一种广为使用的形状比较方法，以其对

图像平移、缩放和旋转的不变性而闻名。Hu矩是使用形状的中心矩计算的。本

算法使用两个OpenCV函数：moments用于计算中心矩，然后函数HuMoments用

于计算区域的 Hu矩，作为匹配特征。形状的 Hu矩是一组七个值。对于两个相

似的形状，它们的七个 Hu矩值将非常接近。两个区域之间的 Hu矩距离计算为

cHu
ij =

7∑
n=1

|hin − hjn | (5.9)

其中 hin是区域 i的第 n个 Hu矩值。如果两个区域轮廓接近，则该特征差距 cHu
ij

会很小。

5.2.2 区域间的匹配成本

在前面的章节中已经描述了区域特征的细节。在进入实际匹配算法之前，作

者简要描述所有区域之间的匹配成本。

将地图 A中的每个区域与地图 B中的所有 m个区域进行比较。对于每一次

比较，例如，当对地图 A中的区域 i与地图 B中的区域 j进行比较，首先计算所

选特征的特征差距并将它们保存在行向量中。然后通过将这对区域的特征差距

向量和权重向量 W f 相乘作为所有特征成本的加权和来计算该区域对之间的总

匹配成本。地图 A的区域 i 与另一张地图 B中所有 m个区域之间的匹配成本记
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录在向量 Ci 中：

Ci =



c11 c12 c13 . . . c1F

c21 c22 c23 . . . c2F
...

...
... · · · ...

cm1 cm2 cm3 . . . cmF





w1

w2

...

wF


=



Ci1

Ci2

...

Cim


(5.10)

其中 cj f 是区域 i和另一张地图 B中的区域 j 之间的第 f 个特征距离（每对区域

要比较的 F 个特征）。Ci j 是第一张地图中的第 i个区域和第二张地图中的第 j个

区域之间的匹配成本。加权邻接矩阵 Mcost 保存了两幅给定地图中所有区域对之

间的匹配成本：

Mcost =



C11 C12 · · · C1m

C21 C22 · · · C2m

...
... · · · ...

Cn1 Cn2 · · · Cnm


(5.11)

在章节5.3.2 和章节5.3.3中，作者将讨论特征的选择和权重向量的设定。下一节

将介绍启发式聚类法，而5.2.4节将描述生长邻居法。

5.2.3 方法一：启发式聚类法

5.2.3.1 过滤差匹配

为了找到潜在的匹配良好的区域对，仅选择特征成本低于阈值的区域对记

录在 matches_list中，以便在下一步中计算它们的邻居的相似度。

5.2.3.2 匹配邻居区域

加入邻居匹配信息是基于拓扑结构的地图匹配的一个优点。为了使用邻居

信息，本文的匹配算法不仅检查单对区域的相似性，而且还考虑了它们的邻居的

匹配成本。

Kuhn-Munkres (KM)算法 (Kuhn, 1955; Munkres, 1957)是一种可以以最小成

本匹配二分图的算法。区域 Ai 和 Bj 的邻居是两个不相交的集合 AN 和 BN，恰

好形成一个二分图。对 matches_list 中的一对区域 (Ai, Bj)使用 KM算法计算其

邻居的最佳匹配。然后将 (Ai, Bj)的匹配成本与其所有邻居的匹配成本相乘作为

新的匹配成本。根据直觉可理解，当成功匹配的邻居对越多，或是邻居对的匹配
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算法 4寻找最佳的邻居匹配排列

算法 4 Find the Best Neighbor Matching Permutation
function BestNeighbors(Ai, Bj, Mcost)

Require: Area i in map A as Ai, area j in map B as Bj, Mcost

Ensure: MchAN, MchBN, M ′
cost(i, j)

2: AN = {an1, . . . , anna
} ← Ai .neighbors()

BN = {bn1, . . . , bnnb
} ← Bj .neighbors()

4: short_size← min(AN .size(), BN .size())

MchAN, MchBN ← K M(AN, BN)

6: M ′
cost(i, j)← Mcost(i, j)

for i = 0 to short_size do

8: M ′
cost(i, j)∗ = Mcost(MchAN [i], MchBN[i])

end for

10: end function

成本越小，则该区域新的总匹配成本越小。该方法在算法 4中进行了描述，其中

MchAN 和 MchBN 分别是区域 Ai 和 Bj 的一对一匹配的邻居。然后我们得到一

个新的成本矩阵 M ′
cost，它记录了区域对之间的新匹配成本，其计算包含了邻居

的匹配成本。

5.2.3.3 寻找相互匹配的区域

对于地图 A中的每个区域，我们记录在地图 B中与其最相似的 k 个（例如

k=3）区域，即与其匹配成本最低的 k个区域；反之，对地图 B中的每个区域亦

然。区域 i和 j 被认为是相互匹配的区域当且仅当区域 i是区域 j 的 k个最近匹

配之一并且区域 j 也是区域 i的 k个最近匹配之一。将所有相互匹配的区域对记

录在匹配对列表 best_matches中，用于生成地图间的旋转假设。

5.2.3.4 匹配的区域对之间的旋转变换

给定一对匹配区域（Ai, Bj），Ai 和 Bj 之间的变换是根据它们中匹配的通道

间线段或区域中的最长线段来估计获得的。这个过程如图 5.3所示。旋转变换通

过两个线段之间的角度差来计算，记为 αri j，其中线段 pi
n 和 pj

m 的中点分别作为

两个区域的旋转中心，地图 A中的区域 Ai 将通过旋转中心与区域 Bj 对齐，并
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图 5.3 (a)计算两个区域之间的变换。(b)将具有给定角度的区域 Ai 及其匹配段的中点转换

为其匹配区域 Bj。段落以红色突出显示。

Figure 5.3 (a) Compute the transformation between two areas. (b) Transform the area Ai with

the given angle and its matched segment’s midpoints to its matched area Bj . The passages

are highlighted in red.

旋转角度 αri j 来变换到地图 B中成为区域 B′i。这里线段 pi
n 表示区域 i 的通道之

间的连接线段中与区域 j 中的通道连接线段 pj
m 相互匹配成功的一条 ID为 n的

线段；或者，当区域 i仅有一个通道，pi
n是区域 i中的最长线段。然后我们计算

从区域 Ai 变换过来的区域 B′i 和 Bj 之间的重叠，并将其作为判断两个区域是否

匹配正确的标准。然后将正确匹配区域之间的旋转角度记录在列表中作为可能

正确的旋转变换，称为旋转假设。

5.2.3.5 对旋转假设进行聚类

这一节对根据不同匹配区域对估计出的旋转假设进行聚类，以确定两个地

图之间的旋转。聚类算法基于上一步中确定的两个地图的两个匹配区域之间的

旋转，通过以下方式将相近的结果聚集在一起。
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给定匹配区域的列表，聚类过程首先将列表中的第一个旋转设置为新聚类

的中心。给定列表中的另一个旋转，如果它到所有簇中心的距离均大于设定的角

度阈值（例如，3◦），我们创建一个以它为中心的新簇，否则，将它添加到中心

值与它最接近的簇中，并重新计算该簇的中心。聚类完成后，具有最多旋转假设

的聚类，记为 Clustermax，将被认为是包含正确地图旋转变换的聚类。

5.2.3.6 搜索最佳的旋转估计

给定旋转假设聚类获得的最佳簇 Clustermax，遍历它的样本：对于每个样本

(αi j, (pi
n, p

j
m))，将最佳聚类中的所有属于地图 A的区域变换到地图 B上，使其与

其匹配的地图 B的对应区域重叠。然后计算它们之间的重叠百分比，并计算最

佳簇中的所有匹配对的重叠百分比的平均值。其中变换由角度 αi j 作为旋转，平

移由 pi
n 和 pj

m 的中点之间的平移给出。对于一对匹配区域 (Ai, Bj)，其面积值为

ai 和 aj，它们的重叠面积百分比 OP由下式计算

OP =
Overlap_Area

min(ai, aj)
. (5.12)

然后选择获得最高重叠平均值的样本作为地图之间的最终变换估计。

5.2.4 方法二：生长邻居法

在建图过程中，由于传感器漂移或定位错误等原因，我们可能会获得损坏的

地图。在这种情况下，从损坏的地图的不同部分到设计平面图的变换矩阵可能是

不一致的。作者提出通过使用邻居生长匹配法来匹配地图的不同部分（作为子图

匹配）来处理这种情况。其思路是，通过区域的特征匹配算法寻找成功互相匹配

的区域来完成子图匹配。该算法中的“子图”是指区域图 Area Graph的公共子

图，子图中的每个节点代表地图中的一个区域。子图生成方法是通过“生长邻居

节点”：若两幅地图中的两个节点成功匹配上了，则将它们各自加入子图，接下

来尝试匹配它们的邻居，若其邻居节点成功相互匹配，则将其邻居节点也加入子

图。如此一步步通过邻居将互相匹配且相互连接的区域加入子图中。最终分别为

地图 A和地图 B生成区域图子图，这两个子图中的节点是一一相互匹配的关系，

则这个子图可视为由两幅地图创建的两个区域图的公共子图。
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算法 5生长邻居法

算法 5 Neighbor Growing
function NeighborGrowing(best_matches, Mcost)

2: while best_matches is not empty do

pairinit ← best_matches.min()

4: best_matches.remove(pairinit)

close_list = {}, open_list = {}

6: if close_list . f ind(pairinit) then

continue

8: end if

open_list .insert(pairinit)

10: while open_list is not empty do

(Ai, Bj)← open_list .min()

12: open_list .remove((Ai, Bj))

close_list .insert((Ai, Bj))

14: MchAN, MchBN ← BestNeighbors(Ai, Bj, Mcost)

for i = [0,MchAN .size()) do

16: if (NOT close_list . f ind((MchAN[i],MchBN [i]))) AND (

Mcost(MchAN [i],MchBN[i]) < Threshold) then

open_list .insert((MchAN [i],MchBN [i]))

18: subgraph[pairinit]← (MchAN [i],MchBN[i])

end if

20: end for

end while

22: end while

end function

5.2.4.1 初始设置

在对子图进行生长之前，首先选择最有可能是正确匹配的区域对作为初始

节点，以此来生长它们的邻居。在本算法中，使用章节5.2.3.3描述的算法来完成

寻找潜在的成功匹配区域对的步骤。即，算法通过将相互之间的特征匹配成本最
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低的区域对选择为潜在的匹配对，并将它们保存在 best_matches作为子图的初始

增长节点。

5.2.4.2 通过匹配良好的邻居生长子图

从匹配成本最低的一对初始匹配节点（以地图中一个区域为一个节点）开

始，使用章节5.2.3.3描述的 KM算法对其邻居进行匹配，随后其匹配成本低于阈

值的邻居对 (ANi, BNj)被放入 open_list。open_list是保存接下来要访问的区域对

的列表，close_list是保存已访问的对的列表。当 open_list不为空，该算法会选择

open_list中成本最低的对来生长其邻居匹配。当 open_list为空时，选择未访问的

最佳潜在匹配区域对作为下一个初始节点对以开始下一次子图生长。使用这种

不断生长子图的算法，可以从每对初始节点获得一个公共子图。然后我们舍弃只

包含一个节点的子图。算法 5描述了生长子图的过程，其中函数 BestNeighbors

在算法 4中描述，Threshold为自定义的阈值，用来过滤掉错误的匹配项。

5.2.4.3 从公共子图计算地图变换

由于从损坏的地图到正常地图可能没有一致的变换，在这种情况下算法不

使用聚类算法估计地图间的变换。相反，算法为每对匹配的区域计算它们之间的

变换并计算它们的重叠面积以检查它们是否是正确的匹配。但不计算全局变换。

对于图 5.1中的示例，两个给定地图之间存在一致的变换。所以我们可以从

它们的最大公共子图中计算地图之间的全局变换。但这对于损坏的、无一致变换

的地图匹配没有意义。

5.3 地图匹配实验

本章节进行了三个实验。第一个实验是特征选择实验，在章节 5.3.2中将进

行介绍。该实验比较了不同特征对区域匹配的影响。章节5.3.3的实验探索 ICP误

差的影响。随后，设置了两个实验将本文的方法与其他最先进的算法进行比较。

一个是在章节 5.3.4.1中描述的，该实验将启发式聚类法与图像配准方法和最先

进的地图匹配方法进行了比较。在 5.3.4.2节中介绍的第二个比较实验将生长邻

居法与非刚体点配准方法进行了比较，并展示了生长邻居法在匹配损坏的地图

的应用上的良好表现。
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图 5.4对一个主要包含走廊的环境的损坏地图的分割。地图拐弯处附近有一个区域重叠（用

圆圈圈出）。

Figure 5.4 A segmentation of a broken map of an environment mainly containing corridors.

There is a area overlap near the bend corner (circle out).

5.3.1 数据集与评价标准

本章的匹配实验中使用了三个数据集。来自 Bormann等 (2016)的数据集被

用作完整的地图匹配和不同模态的地图匹配的例子。该数据集中的每一对地图

都包含对同一环境的一幅设计平面图或人造地图和一幅机器人扫描地图，本实

验中，其中一个地图会被旋转随机角度，以便各算法可以估计不同的旋转情况。

对于部分重叠的地图匹配实验，则使用来自 Carpin (2008) 的数据集。其中包括

一组 Andrew Howard的 Fort AP Hill数据集，该数据集有一组包含四幅对相同环

境的不同部分进行构建且有一定重叠的地图 (Howard等, 2006; Howard, 2020)，以

及一组由两个移动机器人探索同一建筑物的不同部分收集的地图。对损坏地图

的匹配实验所用的数据集则来自 Birk (2010)。

正如在 5.2.4节中提到的，由于损坏的地图中包含对环境不一致的映射变换，

而假设聚类方法只能获得单个变换，它不适合损坏地图的匹配。因此，在接下来

的实验中，将在 Bormann的 (Bormann等, 2016)和 Carpin的 (Carpin, 2008)数据

集上使用启发式聚类法进行地图匹配以估计地图间的全局变换，而在 Birk的数
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据集上使用生长邻居法寻找两幅拓扑地图间的公共子图来匹配两幅地图的对应

部分。这两个方法的匹配结果都将与对应的真值 (ground truth)进行比较。

对于未损坏的地图，真值包括一个变换矩阵和一幅地图 A变换到与地图 B

正确重叠的可视化图像。对于损坏的地图数据，与正常地图相比，真值中标注了

每个损坏地图中变换不一致的部分（块）的数量，例如，具有三处传感器漂移导

致的弯折处的损坏地图包含四个不一致的块。实验将根据被方法正确匹配的块

的百分比来评估对损坏地图的各个匹配方法。

5.3.2 特征选择实验

正如我们在 5.2.1节中介绍的，可能影响区域配的特征包括区域面积、周长、

凸包面积、凸包周长、通道距离、最长线段、ICP误差、凸包的面积平方根和周

长的比以及该区域的通道数等。随后，章节5.2.1部分介绍了特征距离的计算来

衡量区域匹配的成本。本实验中使用的数据集中有四种类型的环境。每种类型在

使用两对地图。每对地图数据可能属于一种以上类型的环境类型。本实验中，对

上述类型的地图对，算法使用上述的每项特征距离作为匹配成本，逐项尝试进行

两幅地图中的所有区域匹配，并计算区域匹配的正确率（正确对应匹配的区域对

占所有可以互相匹配的区域对的百分比）。表 5.1中列出了所有特征距离在不同

环境类型的地图中的区域匹配正确率表现。

5.3.2.1 根据环境类型分析

第一种类型为主要包含走廊结构的环境。在这种情况下，alpha shape房间检

测算法对区域生成的贡献很小，因此区域边界大多遵循底层 Voronoi图的拓扑结

构：以分叉路口作为主要的区域分割处（区域相连处）。图 5.4中显示了一个这

类环境的示例。从表 5.1的第二列和第三列可以看出，在这种环境下考虑邻居信

息进行区域匹配会降低正确性。这是因为此时区域分割呈碎片化，导致很难在两

个给定的地图中保持区域分割的一致性。

第二种类型是损坏的地图。地图的弯折处可能是由扫描传感器的漂移或定

位的漂移引起的，导致相邻区域有小部分重叠。图 5.4显示了弯折处引起的重叠

的示例情况，该弯折处在图中用粉红色圆圈突出显示。弯折导致相邻区域的变换

不一致，另外，重叠导致区域不完整。在这种情况下，邻居匹配的分数很低，变

得不可靠。表格的第四列和第五列可以支持这种观点：添加邻居信息并不能提高
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区域匹配的正确性。

第三种地图是地图间重叠区域较少的地图，例如只有 3 或 4 个区域是重叠

的。对于这种情况，区域匹配的正确率也非常低。并且，使用邻居信息可能会导

致其正确率大幅下降。

表现最好的数据类型是完整的地图案例。这种类型的数据我们使用不同模

态的地图作为输入，即包括设计平面图和机器人地图。图 5.2中显示了一个示例。

地图的不同模态可能会影响区域分割的一致性，但通过将网格地图抽象为拓扑

表示，本文的方法效果很好。在这种情况下，邻居信息改善了结果，因为两幅地

图的拓扑结构都是稳定而且是良好的结构表示。表 5.1的最后两列支持此结论。

5.3.2.2 根据特征距离分析

接下来我们通过特征距离分析表 5.1。可以观察到，面积、凸包面积和周长

对区域匹配具有相似的影响，是获得最高区域匹配正确率的特征距离。在所有类

型的地图中，在不考虑邻居匹配的情况下，它们的匹配至少获得 30%的正确率。

使用通道距离、最长线段、Hu矩、ICP误差和通道数用于匹配成本计算的表现

表明它们在区域相似度测量中也很有效。通道距离的平均正确率为 20.25%，而

最长线段的正确率为 31.19%。使用特征 Hu矩匹配各类地图的区域，正确率均在

20%以上。因此，算法将在匹配算法中使用这些特征距离。此外，由于算法使用

通道距离和最长线来计算区域的旋转中心，所以这两个特征距离也将用于接下

来的区域相似度计算。

ICP误差在一些地图中获得了很高的分数，在 39.57%以上，例如损坏的地

图和小重叠的地图。完整地图使用 ICP 误差进行匹配的正确率很低，因为这里

使用了不同模态的地图（例如机器人地图和布局图）作为输入，则其中两个地图

的形状不完全匹配。而不同模态的地图匹配在机器人应用中是尤为重要的。ICP

误差的计算比较耗时，作者会在下一节（章节5.3.3）中详细讨论在区域匹配中使

用 ICP 误差是否可以大幅提高地图匹配的准确率，从而决定是否牺牲计算时间

以将其添加为特征距离测量。

周长，尤其是区域周长，仅在损坏的地图匹配中拥有 30％以上的正确率，这

是因为损坏地图中只包含一种模态的输入，并且损坏图中对应的区域几乎相同。

而在其他环境类型中，这两个特征无法高精度地测量区域相似度，获得的正确率

低于 30%。
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鉴于这些数字，我们决定选择这些特征用于接下来的匹配实验：面积、凸包

面积、Hu矩、通道距离、最长线和通道数。

5.3.3 ICP误差对区域匹配成本的影响

权重向量W f 中的元素为各特征距离用于计算匹配成本的权重因子，依次对

应：面积大小、凸包面积、ICP误差、通道距离、最长线段、通道数和 Hu矩这

些特征距离的权重。

正如在章节 5.3.2 中所示，ICP 误差在区域相似性测量中表现良好。然而，

ICP算法的计算需要大量的时间。本实验将通过比较在有和没有 ICP误差作为特

征距离的两种情况下，匹配算法的匹配正确率和计算时间来决定是否在区域匹

配中使用它。

本实验中，两种方法（启发式聚类法和生长邻居法）都使用两个权重向

量设置来运行。要在匹配成本计算中使用 ICP 误差，权重向量设置为 W1
f =

[0.1 0.1 0.01 0.1 0.1 0.01 0.1]，其中 ICP误差的权重为 0.01。不使用 ICP误差，权

重向量则设置为W0
f = [0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.01 0.1]，其中 ICP误差的权重为 0。向

量元素如此设置是为了让所有特征距离和权重的乘积处在同一个数量级。

表 5.2 显示了在不同数据集上使用两种权重设置的两种方法的平均正确率。

可以观察到把 ICP 误差加入匹配计算会降低我们的算法正确率，包括对启发式

聚类法和生长邻居法。而且，在匹配算法中包含 ICP 误差比不包含要花费更多

的时间。因此，在接下来的比较实验中，算法不会使用 ICP误差加入区域匹配的

成本计算。

5.3.4 与最先进的地图匹配算法的比较实验

5.3.4.1 启发式聚类法

为了展示使用启发式聚类法进行地图匹配与普通图像配准方法相比的优势，

两种流行的图像配准方法加入了这个比较实验。第一个方法是基于尺度不变特

征变换 (Scale-invariant feature transform, SIFT)特征描述子、并使用随机抽样一致

(RANdom SAmple Consensus, RANSAC) 算法的图像匹配 (Fischler 等, 1981)。使

用 OpenCV 进行实现，并报告包括特征提取和匹配在内的算法运行时间。第二

个方法是点集与点集匹配的迭代就近点法 ICP（Iterative Closest Point），使用点

云库 PCL (Point Cloud Library)的实现 (Rusu等, 2011b)。与章节 5.2.1.5中描述的
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Dataset
Bormann

(HC)

Carpin

(HC)

Birk

(NG)
Time (s)

W0
f 100.00% 88.89% 77.92% 2.41

W1
f 83.33% 88.89% 74.79% 24.68

表 5.2对于 Bormann、Carpin和 Birk的地图数据，匹配算法启发式聚类法 (HC)和生长邻

居法 (NG)分别在有和没有 ICP误差作为特征距离的情况下运行。我们看到 ICP误差

并没有改善匹配。由于 ICP计算非常耗时，我们决定在区域匹配中不使用 ICP误差。

Table 5.2 The matching algorithm, Hypothesis Clustering (HC) and Neighbor Growing (NG),

are run with and without the ICP error as feature distance, for the Bormann, Carpin

and Birk maps. We see that ICP error does not improve the matching. Since the

ICP computation is quite time-consuming, we decided not to use ICP error in the area

matching.

的 ICP 误差计算类似，即，使用 12 个初始角度猜测运行 ICP。然后从这 12 次

ICP 运行中返回具有最低误差的最佳匹配作为最终匹配结果。对于这种 ICP 方

法，2D网格图中的每个占用单元格都是一个点。此外，本实验选择了最先进的

匹配方法 Shahbandi等 (2019)与启发式聚类法进行比较，该方法也是依赖于区域

分割的方法。

本实验在数据集"Bormann" (Bormann 等, 2016) 和数据集"Carpin" (Carpin,

2008)上进行比较。数据集"Bormann"即章节 3.4.1的分割实验中使用的数据集，

其包含有一些针对同一环境的不同模态的地图，例如 lab_c和 lab_c_scan、lab_d

和 lab_d_scan_furnitures、lab_f 和 lab_e。Carpin 的数据集则提供仅有部分重叠

的地图用于匹配，即来自 Fort Hill数据集的四张地图和两对长廊地图。对于 Fort

Hill数据集中的 4幅地图（标记为 0、1、2、3），我们分别进行 6组实验：0到

1、2、3；1到 2、3；2到 3共 6对地图的匹配。

实验中评估算法匹配结果的第一步是通过对匹配结果进行可视化，让人类

判断地图匹配是否正确。这很容易没有偏见地完成，因为算法对两幅地图的匹配

要么成功要么灾难性地失败。若是地图大体上对齐成功但有小的旋转和平移误

差，亦认为是匹配成功。成功匹配的地图对的百分比显示在表 5.3中。只有成功

匹配的地图，才会被用于计算平均旋转误差 errR。如果旋转矩阵 Rresult和 ground
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Dataset Bormann Carpin
Time (s)

Methods Correct errR Correct errR

SIFT 00.00% - 77.78% 0.0191 0.28

ICP 50.00% 0.0224 33.33% 0.0351 13.38

Shahbandi 50.00% 0.0581 55.56% 0.0394 16.70

Ours (HC) 100.00% 0.0404 88.89% 0.0380 3.06

表 5.3地图匹配结果比较。我们的启发式聚类法与基于 SIFT特征的图像匹配法、ICP点云

配准法和 Shahbandi等 (2019)的工作进行了比较。我们的方法获得了最高的匹配正确

性，并且比最先进的方法 (Shahbandi等, 2019)更快。

Table 5.3 Map Matching Comparison. Our Hypothesis Clustering compares with SIFT

feature-based image matching, ICP registration and the work of Shahbandi 等 (2019).

Our method obtained the highest matching correctness and is faster than the state-of-

the-art method ((Shahbandi等, 2019)).

truth旋转矩阵 RGT 是相同的，则 RresultRT
GT 应该是恒等于单位阵的。因此，它

到单位矩阵的距离则被计算作为旋转误差：

errR =
1

correctnum

∑
correct_matches

∥RresultRT
GT − I ∥2, (5.13)

其中 correctnum是正确匹配的地图对的数量。

各方法的正确率和运行时间见表 5.3。在这些方法中，可以观察出，启发式

聚类法在两个数据集中都产生了最高的正确率。为了更好地理解 errR 的值，此

处计算在旋转误差值为 1◦、1.5◦和 2◦的时候，Rresult 和 RGT 之间的差值 errR 的

值作为参考：分别为 0.0247、0.0370和 0.0493。将表 5.3中的值对照这些值，可

以看到，启发式聚类法的旋转误差低于 2◦，从而得出结论：启发式聚类法达到了

地图匹配的准确度要求。

图5.5显示了各种方法的部分匹配结果。对于不同模态的地图，启发式聚类

法 (HC)比其他方法获得了至少高出 50.00%的匹配正确性。这是因为启发式聚类

法关注环境结构和一些固定的环境因素，例如门和房间。可以观察到，Shahbandi

的方法在具有强自相似性的地图上表现更好，因为它耗尽了搜索空间来寻找最

佳解决方案，但作者认为这使得他们的算法不适合匹配大型环境的地图。启发式
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聚类法在高自相似度图上仍然表现良好，运行时间比 Shahbandi 的方法少得多，

是因为启发式聚类法只在潜在的正确解中进行搜索。

对于包含长走廊的地图 (LongRun和 LongCorridor)，除了启发式聚类法，没

有一个方法能正确匹配它们。在这些地图中，角点特征无处不在，这使基于特征

的配准算法对特征的提取相当混乱。此外，两对走廊地图相互之间仅有小部分的

重叠，也属于小部分重叠的地图。为了使两幅地图的不完整走廊间能有更多重叠

区域匹配，算法在其分割中不应用房间检测。

对于仅有部分重叠的地图进行匹配，可应用于离线的多机器人地图合并（地

图融合）。由于不完整的区域重叠削弱了邻居之间的连接关系，这会影响启发式

聚类法的匹配正确性。然而，对于 Fort Hill数据集的地图，地图中的区域特征丰

富且差异很大，这有助于匹配，尤其是基于 SIFT的匹配。由于地图间只有部分

重叠，（LongRun、LongCorridor和 Fort Hill数据集），所有方法在这些数据集上

的失败率都很高。但是值得注意的是，启发式聚类法在匹配部分重叠的地图时

表现最好，如图 5.5所示，由此展示了本算法在多机器人地图融合应用上的优越

性。但是，由于启发式聚类法在很大程度上依赖于两个地图分割的一致性。在这

个数据集中，有一个启发式聚类法未能正确匹配的地图对，即 Fort Hill数据集的

地图 2和 3，如图 5.5的最后一行所示。这是因为两张图的重叠部分区域不完整，

导致对应部分的分割不一致。

ICP算法在部分重叠的地图上表现不佳，因为最近点关联在这种情况下不能

很好地匹配地图。ICP不适用于具有不同模态的地图和表现出一些旋转对称性的

地图。

总体而言，本文的启发式聚类法 (HC)在两个数据集中都获得了最高的正确

率并达到了良好的准确性。鉴于其在不同模态的地图上表现出的巨大优势，启发

式聚类法比基于 SIFT的匹配慢是可以接受的。此外，启发式聚类法和 ICP点云

配准方法和最先进的方法 (Shahbandi 等, 2019) 相比，具有更高的正确率和更短

的计算时间。

5.3.4.2 生长邻居法

生长邻居法 (NG)是用于匹配损坏的地图，作为一个补充方法。该方法充分

利用了图的邻居信息。在该实验中，作为参照结果的真值给出损坏地图的块数。

生长邻居法可以生长多个子图，实验中作者将子图中成功匹配的区域所属的块
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图 5.5实验结果展示了不同算法的匹配结果。结果表明，与其他算法相比，我们的算法具有

更好的表现。

Figure 5.5 Experiment result to show the matching results of different algorithms. The result

shows that our algorithm has a better performance compared to the others.

的数量计算为该算法正确匹配的块数。本实验将邻居生长方法与Ma等 (2015)的

工作 RPM-L2E进行比较，后者是一种通过点对点对齐的非刚体点配准方法。实

验计算其点配准结果看上去大致可接受的块作为正确匹配的块进行计数。
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Methods No Rotation Rotated Maps Total

RPM-L2E 68.54% 2.5% 35.52%

Ours (NG) 77.92% 75.63% 76.77%

表 5.4我们的邻居生长 (NG)方法与 Ma等人的工作 (RPM-L2E)比较对损坏地图的匹配能

力，通过两个地图之间正确匹配的块的百分比来评估。

Table 5.4 Comparison of our Neighbor Growing (NG) method with Ma et.al.’s work (RPM-

L2E) on matching broken maps, evaluated by the percentage of parts that are correctly

matched between the two maps.

实验使用来自 Birk (2010)的损坏地图数据集，其中包含来自两个环境的地

图。对于每个环境，都包含有一个正常的完整地图和几个从它弯曲而来的损坏

的完整地图。作者将所有损坏的地图进行旋转作为额外的样本。在图 5.4的例子

中，弯折处用粉红色圆圈突出显示，其中一些门被遮挡。因此，作者删除了破损

地图中的门，因为有些门被弯折处的墙壁挡住了，会导致本文的地图分割算法对

一部分区域无法分割。接下来，将运行这些方法来匹配所有损坏的地图与其对应

的正常地图。

图 5.6 显示了非刚体点配准方法 RPM-L23 和邻居生长方法 (NG) 的匹配结

果。表 5.4显示了两种方法的平均块匹配正确率。表格显示，邻居生长方法 (NG)

发现了更多的弯折块。在没有旋转和有旋转的情况下，邻居生长方法的块匹配正

确率比 RPM-L23分别高 9.38%和 73.13%。可推断 RPM-L2E方法受到旋转的影

响比较严重。从图 5.6可以看出，当对应点之间没有旋转时，RPM-L23方法表现

良好。但是，当地图发生弯曲时，某些部分相对正常地图有旋转，非刚体点配准

方法无法配准被弯曲的点。而在这种情况下，邻居生长方法仍然可以将一些弯曲

区域与正常地图中的对应部分进行匹配。有时，某些弯曲块太小而无法单独匹

配，例如"Robot_cast"中“无旋转，3块”这个样本里的左上部分。然而，它们可

以通过生长为其他块中的区域的邻居来匹配。因此，本实验表明，基于区域图的

生长邻居法具有通过邻居生长子图来匹配损坏地图中不同部分的能力。
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5.4 本章小结

本章介绍了两种基于二维室内拓扑地图的地图匹配算法，启发式聚类法和

生长邻居法。这两种方法其实可以看作是一种方法的两种变体，因为两种方法的

核心都是根据从区域提取的特征进行地图间的区域匹配。在这两种方法中，首先

都是先通过地图分割生成以区域为节点的拓扑地图，随后对每个区域都进行特

征提取，然后把两幅地图的所有区域通过特征尝试互相匹配，若两个区域的匹配

成本低于设定阈值，则被认为是可能正确的匹配。当输入地图之间有一致的全局

变换，可使用启发式聚类法进行地图匹配。启发式聚类法为所有可能正确匹配的

区域对计算两个区域之间的（平移与旋转）变换，然后将该变换应用到两个地图

之间，通过地图重合情况筛除掉错误的变换，最后通过聚类法选出最正确的地图

间变换。当输入地图之间无一致的全局变换，比如当地图损坏时，可使用生长邻

居法来匹配地图的不同部分。生长邻居法的原理是通过图的连接关系，把可能

正确的邻居区域节点加入公共子图。公共子图是两幅拓扑地图成功匹配的子图。

这是一种利用图结构的匹配方法。最后，本章通过为这两种匹配方法分别设计的

对比实验，展示了这两种方法的匹配正确率表现良好。
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正常地图 无旋转，2块 旋转，2块 无旋转，3块 旋转，3块 无旋转，4块 旋转，4块

正常地图 无旋转，2块 旋转，2块 无旋转，3块 旋转，3块 无旋转，4块 旋转，4块

正常地图 无旋转，5块 旋转，5块 无旋转，6块 旋转，6块

图 5.6我们的生长邻居法与非刚体点配准方法 (PRM-L2E)的比较。我们的结果中相同颜色

的区域表示这些区域属于同一个子图。

Figure 5.6 Comparison of our neighbor growing method with the non-rigid transformation

method (PRM-L2E). Areas in the same color in our results mean that these areas belong

to the same subgraph.
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第 6章 对三维环境的多层次拓扑-度量图表示

6.1 多层次拓扑-度量图结构总览

章节4介绍了区域图 Area Graph，基于区域图我们进一步提出了多层次的拓

扑-度量图表示。该拓扑表示是基于三维度量图构建的，该实现以三维点云地图

为输入，通过将三维地图划分为区域作为拓扑节点。该方法的优点体现在输入和

输出两方面。在输入方面，该方法使用以天花板和地板为分隔的多楼层建筑结构

的点云作为输入。在输出方面，该方法可（1）生成包含不同维度的度量信息的

拓扑表示，这些表示适用于不同的机器人应用；（2）根据楼层-区域-空间块的划

分来构建多层级的拓扑表示，该表示提取多层建筑的拓扑结构。该算法通过从三

维体素占用地图提取空闲的空间块，通过添加连接空间块的通道、合并空间块生

成区域作为拓扑节点，随后使用 Area Graph生成算法来产生更好的区域分割结

果来构建更好的拓扑地图表示。最高层的全局拓扑表示通过连接多个楼层来构

建。由于本拓扑表示构建过程中包含的对三维空间的区域划分算法可看作作者

提出了一种创新的地图分割算法，本章的最后使用一系列对比实验展示本算法

在地图分割上的准确性和对地图噪声的稳健性优势。

6.1.1 多维度的度量信息

本章的三维拓扑-度量图的提出是受到Blochliger 等 (2018) 的启发，不同于

它们使用障碍物来表示地图，我们使用可遍历的未占用空间来表示地图。该拓

扑-度量图支持不同维度的表示（示例图见图6.1）。值得注意的是，所有维度的

地图都是基于三维空间的，此处的“维度”是指图的顶点和边包含的信息的维

度。（1）0D表示是一个纯粹的拓扑图，其表示空闲三维空间及其之间的连接形

成的拓扑关系。（2）1D表示中的每一个节点是空间中记录了三维坐标系的一个

点。（3）2D 表示中的每个节点记录的是二维区域，边为区域的连接处边界段，

用于实现机器人在区域间的转移。（4）3D表示中，其节点记录的是三维空间块，

并以空间块之间的二维（交界）平面作为拓扑图的边，则机器人可以通过连接不

同空间块的这些平面穿越不同的三维空间。
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(a)

room1

connection connection connectionconnection connection connection connectionroom16 connection connection

room2

room3

connection

room4

connection

room5

connection connection connectionroom10 connection

room6 room7room8

room9

room11

room12 room13 room14 room15

room17

room18

connection

(b)

(c) (d) (e)

图 6.1输入三维点云（a），本算法产生不同维度的输出：（b）0D拓扑地图；（c）使用记录

了坐标的三维点作为节点的 1D地图；（d）以区域为节点的 2D地图；（e）记录空间块

信息的 3D地图。

Figure 6.1 Input a 3D point cloud (a), then different results with different dimensional metric

information are provided by our method: (b) 0D topological map; (c) 1D map whose

vertices are points with coordinates; (d) 2D map with regions as vertices; and (e) 3D map

with volumetric information.

6.1.2 多层次的拓扑结构

本文提出的多层次拓扑-度量表示的度量信息是多维度的（如上一节6.1.1所

述），而其拓扑结构是多层次的：高级别的拓扑节点包含低级别的拓扑节点或低

级别的拓扑图，即，高级别拓扑节点是多个低级别拓扑节点的父母。（1）在最低

级别的拓扑表示里，节点记录的是空间块 (volume)，代表一块空闲空间。空间块

是作为用于合并区域的过渡节点，是一段连续空闲的三维空间，并不代表完整房

间或走廊。（2）在次低级别里，其节点为区域 (region)，本算法的目标是把各个

完整的房间、走廊、门所界定的空间分别划分为单独的区域。其中，门所处的小

区域，被标记为连接处 (connection)，多数区域之间有门连接。由于根据房间和

走廊划分的区域可能非常大，我们将这一层的区域称为大区域 (big region)。（3）

算法对大区域进行进一步划分，作为第二层拓扑表示，作为子区域层。（4）本表

示方法支持以多层建筑的点云为输入，最高级的拓扑图以每一层 (storey)作为一

个拓扑节点。因此，本表示的多层次结构共四层：楼层-大区域-子区域-空间块。
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(a)
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Passage 1

(b)

Ceiling

Table Wall

Floor
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Region 3Region 1

Region 2

Passage 2

Passage 3

(c)

图 6.2 (a)室内空间的纵列 (column)示意图（图中仅显示了三条纵列），实际上空间中布满纵

列。(b)具有相似顶高的纵列组成一个空间块 (volume)。空间块之间的接触面作为通道

(passage)。(c)图中展示了三个区域，其中区域 2是门所处的区域。区域 3代表的是房

间，由图（b）的 volume 1和 volume 2合并而成。三个区域之间有两个通道。

Figure 6.2 (a) columns in an indoor environment (only three example columns are shown).

Actually, the free space is filled with columns. (b) Columns with similar top height form

a volume. The contact surface between volumes is passage. (c) There are three regions:

Region 2 is a door; Region 3 is a room, formed from volume 1 and volume 2. There are

two passages between the three regions.

6.2 构建算法

本方法以三维点云作为输入，给定一栋包含多个楼层的建筑完整点云，算

法将生成多层次的拓扑表示，不同层次的节点所代表的空间不同，分别代表楼

层、区域和空间块。为了构建楼层层次的拓扑表示，算法通过识别天花板和地面

来区分楼层，图中每个节点代表一个楼层。其中，每个楼层则包含多个区域（例

如，房间），而每个房间由空间块 (volume)组成。为了构建这种多层次的表示方

式，对于每一层楼的点云，算法使用如下方法来提取拓扑表示，图6.2展示了示

意图。（1）首先，遍历空间生成最基本单元——纵列 (column)：空间中竖直方

向上连续的非占用单元组成一纵列，记录为 (x, y, z1, z2)。（2）将顶高相似的纵

列组合为同一 volume。当两个 volume之间共享一个通道 (passage)，即一个接触

面，则会被合并入同一个区域。不同的区域之间通过检测门来划分，中间没有门

的 volume则合并为一个区域。（3）使用 Area Graph生成算法进行二维地图分割，

以对大区域进行进一步分割。
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6.2.1 点云预处理及楼层检测

对于输入的建筑点云，首先要使 Z 轴正方向为世界中竖直向上的方向，可

以通过主成分分析 (Principal Component Analysis, PCA)算法来找到建筑的竖直方

向。随后，使用开源的点云算法库 (Point Cloud Library, PCL) (Rusu等, 2011a)的

voxel filter来将点云转换为三维体素占用地图（三维网格地图），密度限制为 5cm

的分辨率。点云之中常会包含噪点，噪点的一个主要来源是激光传感器在玻璃上

的反射。我们使用 PCL库的 Euclidean Cluster Extraction算法来去除噪点：我们

将相互距离小于阈值 20cm的点认为一个聚集簇，若簇中的点数少于 100，这些

点会被认为是噪点从而被删去。

受Armeni等 (2016)的启发，我们使用峰值检测算法来检测楼层。由于激光

不能穿越被视为障碍的地板和天花板，点云中相邻楼层的地板和天花板之间是

空的，而地板和天花板表面的点最密集。我们沿着竖直方向（Z 轴）统计不同高

度的点的数量，形成直方图。容易想见，包含点最多的峰值处是地板和天花板所

在的高度，据此我们可以检测出天花板和地板。基于实际情况中，只有小部分建

筑地板是崎岖的或倾斜的，此处我们假设地板是水平的。

我们使用一系列窗口滤波器，结合 Otsu (1979)的方法来定位天花板和地板

并且不需要人工设定阈值。该滤波器可以表示为：

gc(s) =
1

c
I[|s | ≤ c] (6.1)

其中，I[A]是指示器函数，当条件 A为真时结果为 1，否则为 0。图6.3（左）展

示了一幅从点云生成的直方图。可以看出，在地板附近，有时会有多个峰值，这

是由地板附近的噪点或由于地板不平坦引起的。不同的窗口大小会影响窗口滤

波器的效果（见图6.3（中）），因此本算法将通过以下策略检测地板和天花板：首

先筛选出被最多窗口检测为峰值的点簇，随后以这些窗口中窗口大小最小的结

果为准。因为较小的窗口分辨率较高。图6.3（右）展示了通过该策略检测到的

楼层地板和天花板。

6.2.2 纵列的生成

三维体素占用地图 (3D voxel occupancy map)中，每个体素单元 (voxel)可以

有两种状态：要么被占用，要么空闲。而点云仅表示有障碍的位置，点之间的空

隙不一定是空闲的，因此不便于通过点云来确定三维空间中的连续空闲空间。本
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图 6.3 左：点云侧视图及沿着点云 Z 轴统计点数的直方图。中：从上到下窗口大小分别为

c ∈ {2, 4, · · · , 10} cm的窗口滤波结果。右：检测到的地板与天花板（标注为蓝色线条）。

Figure 6.3 Left: The side-view of a point cloud and the histogram to count point number along

the z-axis. Middle: Window filter results, whose window sizes from top to the bottom

are c ∈ {2, 4, 6, 8, 10} cm. Right: The detection results of ceilings and floors (blue lines).

算法为了检测成块的空闲空间，需要将输入的三维点云转化为三维体素占用地

图，这一步使用开源工具 sdf_tools (Hayne等, 2016)来实现。

我们引入纵列 (column)这个概念，一条纵列是由相同 x和 y坐标上、沿着 z

方向空闲的一段连续体素单元组成，记为 (x, y, z1, z2)。所有纵列的底面单元格的

边长（包括长和宽）都是相同的，等于网格的分辨率。纵列的高是该 (x, y)坐标

上连续空闲的空间长度决定的，用 (z1, z2)这两个参数记录纵列的首尾高度坐标。

图6.2a通过三维空间的侧视图展示了三个纵列的例子。

通过上一节的方法，可以检测出分隔楼层的地面和天花板，算法将利用这个

结果来避免在地面和天花板中间生成纵列。纵列是从顶部开始，通过遍历单元格

是否空闲来生成，直至触碰到本楼层的地板则停止。注意到，同一楼层中的同一

(x, y)上可能有多条纵列，因为三维空间中可能有障碍物会中断连续空闲的状态

（例如空间中的桌子）。另外，如果纵列的顶部是无限高，该纵列也会被移除，因

为它可能不属于室内的环境。

6.2.3 空间块与通道的生成

空间块 (volume) 是指一块连续空闲的有限三维空间，它通过组合连续相邻

的纵列来生成，图6.2b展示了空间块的示意图，图6.4b展示了在真实建筑点云中

生成的空间块。

本算法通过如下过程组合纵列来生成空间块：首先，随机地选取一条纵列作

为种子，从它出发迭代地搜索相邻的纵列，当新纵列与上一相邻纵列有相似的顶
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部高度（z2大小相差小于 10%），将新纵列加入空间块。该算法可以很好地将同

一顶部表面（例如，一块不太倾斜且比较平坦的天花板）下的空闲空间提取为一

个空间块。由于室内总是会存在一些杂物（例如家具）成为障碍物，纵列合并时

并不要求它们的底部高度相近。这样的设置使纵列容易组合成一个水平方向上

几乎铺满房间的大空间块，这样的大空间块将作为生成的区域，算法的目标是一

个房间仅用一个区域表示。

但是，空间块的底部不齐将导致它不能被用于地面机器人，为此算法建立

一个空间块层级的拓扑图，图中每个拓扑节点所包含的空间块的底部是连续的。

空间块之间的 passage标记其两边的空间块高度是否是连续的。该拓扑图中的边

表示的就是这种连接两个空间块的接触面，称为通道 (passage)。

本文将空间块层级 (volume level)的拓扑图记为 G ≜ (V, E)，其中 V 是图中

的节点集，E 是图中的边集。算法通过如下步骤生成通道，并将其构建为拓扑图

的边。在上一步生成空间块时，算法遍历所有的纵列，将每一个纵列都标注上所

属的空间块的序号 (ID)。为了寻找属于通道的纵列，算法再次迭代地通过邻居

关系遍历所有纵列，当发现新纵列与其邻居（上一条纵列）所属空间块的序号不

同时，算法将两空间块相交处（共享）的体素单元格加入它们之间的 passage中。

我们将空间块 i 与空间块 j 之间的 passage记为 Pi
j。通道 Pi

j 中的单元格会形成

两个体素之间的接触面。当两个体素之间有不止一个通道时，比如某个房间与走

廊之间有两个门，上述步骤生成的一个通道可能包含两个不连续的点集。为此，

我们还要对每个通道使用聚类算法，使这类情况下产生的通道被划分为成两个

通道，并分别创建为拓扑图中的两个边。最后，算法将每个空间块作为该层级拓

扑图的一个节点，每个通道作为拓扑图中的一条边，图 6.4a可视化了一幅由此

方法构建的空间块层级的拓扑图。

6.2.4 区域的构建

本多层次拓扑表示中，区域级 (region level) 的拓扑-度量图的构建目标是使

其节点所代表的区域恰好是一块封闭的空间（例如一个完整的房间），仅使用

门等作为通道来进出区域。算法将每个区域标记为“房间”(room)或“连接处”

(connection)，其中“房间”代表完整的房间或走廊，“连接处”则代表门。图6.5b展

示了从三维占用地图生成的所有区域，不同的区域被涂以不同的颜色。其中门所

代表的区域由于比较小被大区域遮挡而不太明显，我们在图6.5a将门所处的区域
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(a) (b)

图 6.4（a）空间块级的拓扑图，其中体积大于 20m3的空间块的节点用蓝色表示。（b）从三

维体素占用地图生成的空间块。

Figure 6.4 (a) Volume-level topological graph, where the vertices whose volumes are larger

than 20m3 are visualized in blue. (b) Volumes generated from a 3D voxel occupancy map.

(a) (b)

图 6.5（a）区域级的拓扑图。地图中的通道被标记为绿色。（b）从三维体素占用地图生成

的区域。

Figure 6.5 (a) Region-level topological graph. The passages are labeled in green in the map.

(b) Regions generated from a 3D voxel occupancy map.

标记为绿色。

在室内环境下，房间通常是用门与其它区域连接的，而门所占用的区域常常

比房间小很多。基于这个事实，本方法通过在空间块拓扑图中寻找“房间-连接

处-房间”的结构来构建区域级拓扑图。首先设定一个体积阈值 ath，随后选择超

过阈值大小的空间块作为生成房间区域的种子。因为房间区域之间必须有连接

处区域作为过渡，当两个房间种子之间有一条边相连（两个体积超过阈值的空间

块间仅隔了一个 passage接触面），则将它们合并，并删去其中一个种子，以使

它们最终只生成一个房间。从种子空间块开始向外不断合并相邻空间块为一个

区域，直到遇到另一个种子生成的空间块才停止。图6.6展示了该合并过程的示
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图 6.6从空间块生成区域。

Figure 6.6 Generate regions from volumes.

意图。该过程会导致门所在的空间块同时加入门两边的区域。在完成空间块合并

后，算法为每个空间块标上各自所属的区域序号。若某个空间块拥有超过一个区

域序号，则将其从所属的区域移除，并创建为一个单独的区域，标记为连接处。

图6.6的空间块 3展示了这样一个示例：它会先被合并入由种子 2和种子 4所创

建的区域，再被检测出来同时属于两个区域而被剔除出区域 2和 4，单独成为区

域 3。

上述过程中选择种子时会用到阈值参数 ath，该参数的设置会影响种子的选

择，进而影响区域的生成。通常来说，门的体积不会大于 1m3，而门不能成为房

间区域的种子。很显然，需要选择一个大于门并且小于最小的房间的体积作为阈

值。我们测试不同的阈值设置对种子数量的影响，并将结果绘制于图6.7。图中
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的蓝色折现（橙色点）是种子合并前的数量，当阈值 ath 小于门的体积时种子最

多，随着 ath 变大，种子数量急剧下降且变动不大，当 ath 继续增大到大于房间

体积时，种子数量进一步减少。可见，在 ath 大于门的体积的基础上，较小的阈

值仍会使种子数大于真实房间数（红色水平线），这时就需要通过上述过程删除

多余的种子。图中橙色线条（蓝色点）是经过种子移除过程后的种子数。可见，

在较为宽泛的范围内设置阈值来生成种子，经过了种子移除后，种子数量都是稳

定的（等于真实房间数）。
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图 6.7阈值 ath 对种子数的影响，蓝色折现（橙色点）和橙色折现（蓝色点）分别为滤除多

余种子前、后的种子数量，红色水平线为真实房间区域数。

Figure 6.7 The influence of threshold ath to the seed number. The blue polyline (orange dots)

and the orange polyline (blue dots) are the seed numbers before and after the filtering

step, repectively. The red line is the ground truth room region number.

6.2.5 用 Area Graph生成算法划分子区域

在上一节所介绍的拓扑图构建中，算法趋于将房间和走廊各自分割为独立

的区域。但是，在某些情况下，用户希望这些区域被进一步划分：（1）由于传感

器的问题，房间没有被分割为独立的区域；（2）建筑中的一条贯通的长走廊被划

分为一个完整的区域，但是对于某些应用，用户希望将走廊划分成通向不同分叉

口的子走廊区域。我们使用 Area Graph生成算法来实现子区域划分。图6.8a中展
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图 6.8（a）列举了几个大区域使用 Area Graph生成算法划分出子区域的示例。（b）将一个

大区域的二维分割结果应用到三维地图中。

Figure 6.8 (a) Lists several example big areas that are divided into sub-regions using the Area

Graph generation algorithm. (b) The 2D segmentation result of a big region is applied

to the region in 3D map.

示了几个将大区域进一步划分为多个子区域的示例。其中，圆圈 1 指向的大区

域包含了多个房间，这是因为房间之间使用与天花板同高的玻璃进行分隔，激

光雷达在此产生的障碍点较为稀疏，因此算法将这几个房间构建成同一个区域，

即产生了分割不足 (under segmentation) 的情况。当分隔房间的门与天花板等高

时也容易出现这种情况。Area Graph算法的分割结果展示在圆圈中，其正确地将

几个房间分别划分为独立的区域。图6.8a中的例子 3、4、5是连接多个房间的贯

通型长走廊，大区域级的拓扑图将这类走廊划分为一个完整的区域。若将此区域

分割结果应用在导航应用中，寻找房间之间的转移路径将耗费更多的时间（因为

需要在走廊区域中进行像素级搜索寻找路径时搜索空间更大）。将每个分叉通道

划分为一个子区域将有效提高在走廊中的路径搜索效率，而 Area Graph构建过

程中包含的地图分割算法正好适用于此种场景。

基于大区域级的拓扑图，本方法通过划分大区域为多个子区域，构建子区域

层级 (sub-region level)的拓扑表示。算法对所有超过 20m3 的大区域映射成二维

子地图，并使用Area Graph生成算法在其上对大区域进行二维分割。二维栅格地

图的生成过程如下：首先初始化一张所有单元格都是占用状态的二维栅格地图，

然后遍历区域中的每一个 (x, y)单元格，若单元格上方有一条纵列则把该单元格

状态改为空闲。由于从大区域映射的二维地图中不包含家具，因此Area Graph算

法在由空旷的大区域生成的二维子地图上的分割准确率更高。如图6.8b所示，一

104



第 6章 对三维环境的多层次拓扑-度量图表示

个大区域先产生二维地图并使用 Area Graph进行分割，分割结果再被应用于三

维地图，将大区域划分为多个子区域，作为子区域层级拓扑图的节点。子区域级

拓扑图的边为 passage，其生成方法与章节6.2.3中介绍的方法相同，为两个区域

的接触面。

6.3 实验评估

6.3.1 算法性能实验

本实验使用真实建筑点云作为实验数据集，表6.2展示了六个单层建筑点云，

其中数据集 1 和 2 来自于上海科技大学的移动自主机器人实验室 (MARS Lab)，

其它数据集来自苏黎世大学的可视化与多媒体实验室。

表6.2展示了输入点云及其三维和一维的输出——区域分割结果和提取的拓

扑图。可见本方法在这些输入点云上的区域分割表现良好。尤其是，数据集 1中

存在由玻璃反射导致的噪点，经过 Area Graph的再次分割，这一片的区域也被

分割得很好。数据集 1中也有少量的过分割，这是由于 Area Graph在非结构化

区域的分割导致的，但是不影响区域的可到达性。数据集 3、4中包含倾斜的天

花板，但是在实验结果中，包含倾斜天花板的房间仍被分割为单独的区域，可见

算法对倾斜的天花板也有一定的鲁棒性。算法的一维输出——以区域为节点提

取的拓扑图将不同的区域连接起来，体现了区域之间的连接和可到达性。在数据

集 1和 2中有部分节点没有被边连入拓扑图，这是由于点云中有些门未被识别。

数据集 1和 2中有这样的例子：由于门的上方是玻璃，使算法未成功识别门作为

通道，因此没有产生相应的边。注意，数据集 2不是数据集 1的子集。

算法的输入是整栋建筑的点云，因此不是用于实时的应用，不要求实时的

运算速度。从表6.2可看出，在所有数据集上运行我们的算法总共只花了 5秒钟。

影响运算时间的因素主要是建筑的规模和三维体素占用地图的分辨率。数据集 1

到 6的运算时间与规模基本成正比。数据集 4比数据集 5规模小，但是运算时间

略长，这是由于其使用了分辨率更高（单元体素更小）的体素地图。

6.3.2 对比实验

本算法包含的区域提取过程——首先对竖直方向的三维体素进行聚类成纵

列，并通过合并纵列形成区域——可看作一种地图分割算法，本实验中我们把本

算法的分割结果投影到二维平面来与其它二维分割方法作比较。表6.3展示了本
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MCC Area Graph MAORIS Ours (Projection)

Dataset 1 0.606 0.498 0.532

Dataset 2 0.589 0.615 0.976

Dataset 3 0.783 0.840 0.993

Dataset 4 0.747 0.279 0.975

Dataset 5 0.781 0.377 0.997

Dataset 6 0.930 0.646 0.993

表 6.1不同分割方法在不同数据集上的MCC评估结果。

Table 6.1 The MCC evaluation for the different methods on different datasets.

方法与其它二维分割方法（Area Graph生成算法 (Hou等, 2019b)和 MAORIS算

法 (Mielle等, 2017)）对室内地图的二维分割结果。

本方法的输入是三维点云，与章节6.3.1所用的数据集相同，均是开源的。

表6.3中的第一列是输入的二维网格地图，是从对应的三维点云映射而来的，已

被滤除噪点（并未滤除三维点云中的噪点，仅在二维中滤除），作为对比方法

Area Graph生成算法 (Hou等, 2019b)和 MAORIS算法 (Mielle等, 2017)的输入。

表格二、三列是对比方法的分割结果。表格第四列是本方法的结果（不包含使用

Area Graph算法的子区域分割过程）。第五列是地图分割的二维参照结果，是如

此生成的：在点云在门所在处进行划分，并投影到二维。

作者仍使用Matthew的相关系数 (Matthew’s Correlation, MCC)作为分割结

果的评估标准（同章节3.3和3.4），表6.1列出了三种方法在六个数据集上的MCC

分数。从表中可见，本方法具有最好的分割表现——其在大多数数据集上 MCC

得分最高。本方法在数据集 1上未获得高分，是因为该数据集中有一片区域的房

间之间仅用玻璃分割，使本算法无法识别到门从而未成功将各房间分割为单独

的区域。而另外两个方法对映射的二维地图进行分割，未受玻璃影响。除此片区

域之外，本方法在数据集 1 的其它区域与在其它五个数据集上的分割结果都非

常接近参照结果，在数据集 2-6上都获得 97%以上的MCC分数。
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Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3
输入点数
长/宽/高
区域数

12,956,732
169.9m / 104.41m / 5.01m
70

2,929,680
73.57m /28.97m / 9.33m
18

5,099,751
11.25m / 6.98m / 3.23m
7

分辨率
运算时间 (s)
体积阈值 ath(m3)

0.15
2.10
20

0.15
0.73
20

0.15
0.058
2

输入点云

3D地图分割

区域级拓扑图
Dataset 4 Dataset 5 Dataset 6

输入点数
长/宽/高
区域数

5,096,515
16.24m / 13.90m / 7.02m
4

291,701
26.46m / 24.79m / 8.39m
3

1,199,532
24.15m / 16.03m / 3.37m
11

分辨率
运算时间 (s)
体积阈值 ath(m3)

0.10
0.48
20

0.15
0.27
20

0.15
0.31
20

输入点云

3D地图分割

区域级拓扑图

表 6.2对不同数据集的评估实验。

Table 6.2 Evaluation experiments on different datasets.
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二维地图

（由点云压缩）

二维分割方法

Area Graph

二维分割方法

MAORIS

本方法

（二维结果）
参考结果

表 6.3与两种最先进方法 (Area Graph generation algorithm & MAORIS)的对比实验。

Table 6.3 Comparisons experiments with two state-of-the-art 2D segmentation methods (Area

Graph generation algorithm & MAORIS).

108



第 7章 总结与展望

第 7章 总结与展望

本文对室内二维、三维地图提取拓扑表示的方法进行了研究，并将提出的二

维拓扑地图应用于全局路径规划和地图匹配，为此提出了相应的算法。当机器人

在任务中使用栅格地图时，若环境规模太大、或地图分辨率太高，都会导致算法

计算量过大的问题。从地图中抽象出有意义的结构构建拓扑地图，则可以很好

地解决此问题。考虑到以有意义的环境结构作为拓扑节点更有益于人机交互的

应用，及生成拓扑图的自动化需求，作者首先提出了以房间、走廊等有意义的区

域为节点的拓扑地图：以单层二维栅格地图为输入，提取的拓扑表示命名为区

域图 (Area Graph)。并对基于区域图的路径规划、地图匹配这两个应用展开了研

究。基于区域图，论文又进一步提出了对多楼层的建筑三维点云地图提取多层次

的拓扑表示，以楼层-区域-子区域的多层拓扑结构表示多层建筑的室内环境。下

面，分别对这四个方面进行总结，并展望接下来可能的研究方向。

（1）第三章介绍了区域图的概念，以及从二维网格地图自动生成区域图并

创建拓扑表示的算法。区域图的构建算法，主要是基于 Voronoi图和使用 Alpha

Shape算法来把地图划分为有意义的区域（房间和走廊）。其主要贡献是提出了

一种创新的拓扑表示，及提取拓扑结构的过程中提出了创新的地图分割方法。与

其他分割方法的对比实验表明，区域图生成算法对复杂地图仍然有优于其他方

法的分割结果。本方法用 Alpha Shape检测算法有效地检测出了地图中的房间和

走廊结构，使形成的区域更符合人类对区域划分的语义标准，有效地避免了对开

阔区域的过分割。而通过考虑通道宽度（门宽）来设置房间检测参数 α，有效地

划分了不同区域，避免了分割不足的情况。本算法的地图分割结果很大程度取

决于一个参数 α，当门宽与走廊宽冲突时，或门宽宽于杂物间距时，仍然会产生

过分割。后续的工作可以尝试使用多层次的区域检测算法，即设定多层 α参数，

首先使用较大的 α 检测出大片的开放区域，再使用较小的 α 把其周围连通的小

区域加入作为一个完整的区域。

（2）第四章将区域图应用于路径规划。为此作者构建了区域图的对偶拓扑图

Passage Graph，预存穿梭于区域间的路径，大大加快了全局路径规划的计算。在

未来的工作中，作者可以考虑将区域图应用于更多的算法，尤其是基于遍历和检
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索的算法，充分发挥算法在拓扑地图上节点少、搜索空间小的优势。

（3）第五章中，作者提出了基于区域特征匹配的两种地图匹配方法：启发式

聚类法和生长邻居法，分别用于地图间有全局一致变换和无全局一致变换的地

图匹配。在此章中，作者从区域中提取了各种可能用于测量区域相似性、且具有

模态不变性的特征，并通过针对不同地图场景的实验充分探讨了各个特征对区

域匹配正确率的影响，最终选择出了一些对区域相似性测量效果较好、对地图模

态不敏感、计算耗时较短的特征用于区域匹配。在此之前并无通过区域特征进行

拓扑地图的匹配的研究，因此，本文工作的一大贡献是提供了通过提取区域特

征来用于拓扑地图匹配的新思路并取得了良好的效果。启发式聚类法的原理是

通过区域匹配计算出可能的地图间变换，再通过对这些变换的聚类找出最能正

确对齐两幅地图的变换。而生长邻居法作为一种补充方法用于损坏地图的匹配，

其主要利用了拓扑地图的图结构，通过匹配区域的邻居生长出了两幅拓扑地图

的公共子图。该方法结合了利用了区域的几何特征、结构特征和拓扑图结构，达

到在无一致变换的地图间进行匹配的目的。本文的地图匹配方法由于是基于以

区域为节点的拓扑地图的、基于区域匹配的，地图的匹配效果受限于区域分割效

果，当两幅地图的对应区域分割不一致（例如，当地图中有过多且位置不同的杂

物或区域不完整时容易发生）或地图间重合过少，就容易导致地图间对应区域

过少从而匹配不成功的问题。未来的工作应进一步找到更多的基于环境固定结

构的特征用于匹配，以缓解区域不一致或不完整导致的区域匹配不成功的问题。

另外，各项特征在匹配中所占的权重参数，可通过优化或学习的方法调整成更加

合理的设置。

（4）第六章介绍了以多层的建筑点云为输入提取的多层次的拓扑表示，我们

将其称为多层次拓扑-度量图。该方法提供多维度的输出，包括一个以区域为节

点的拓扑图（0D，仅表示拓扑连接关系）、以空间中的点为节点的地图（1D）、

二维区域分割（2D）、三维区域地图（3D，其节点是空间块）。形成的多层次拓

扑-度量图包含四个层次，各层次（从高到低）的拓扑节点分别是：楼层、大区

域、子区域、空间块。该拓扑图的构建的主要思想是将三维点云划分为各层级的

区域，例如：通过检测天花板和地面划分楼层；通过检测门划分建筑中的房间和

走廊；通过 Area Graph生成算法将走廊按分叉划分；通过合并同顶高的空闲空

间形成空间块。实验显示，该三维拓扑图构建过程中所涉及的区域分割方法，对
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第 7章 总结与展望

地图分割的准确性（与房间和走廊结构的吻合度）远优于对比实验中最近的二维

分割算法。由于本方法的三维区域划分主要依赖于合并相似天花板高度下的空

间，当天花板不平坦则可能产生区域过分割；当扫描点云不完整导致天花板不完

整（存在洞坑）则其下方无法识别出空闲区域，会导致区域缺失；当天花板与门

框高度相近，则无法识别门，导致房间与走廊被划分为同一个区域。基于这些问

题，后续的工作应考虑增加点云填补算法，将上述不完整之处检测并填补，以提

高算法分割区域的准确性和完整性。

总的来说，本文的主要贡献是提出创新的地图分割算法、以区域为节点构建

拓扑表示、基于提出的拓扑表示提出创新的地图匹配算法。除了上面提及的后续

工作要对现有工作进行的一些算法上的改进。在未来的工作中，作者将在以下方

向开展工作：1）根据地形（例如，马路和草坪）进行区域划分，构建园区内的

室外拓扑地图，应用于地面机器人在大规模园区内的任务活动，且该室外拓扑地

图可与建筑拓扑地图联合成为多层次的拓扑地图来表示完整园区。2）拓展出线

上的地图匹配算法，使机器人从任意区域出发，通过区域特征匹配确定机器人当

前所在的区域，而非对比全局地图进行定位，使机器人在短时间内完成无初始猜

测的全局定位。3）将探索基于多层次拓扑-度量图的应用，尤其是可用于大规模

的多层建筑室内应用，例如导航、定位、人机交互等。由于该拓扑图可用于三维

空间，则它不仅可应用于地面机器人，亦可被用于空中机器人。

目前，拓扑地图的研究仍然未受到足够的关注和应用。自动生成以区域为节

点的拓扑表示是一个创新的方向，仍有研究的空间，对拓扑地图的应用也仍需大

量的研究。作者在此抛砖引玉，拓扑地图在机器人的应用中具有巨大的实用性，

因此具有重要的研究意义，希望在未来的工作中，会有更多对拓扑地图构建和应

用的研究工作。
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