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摘  要：随着国家对机器人发展战略的不断推进，保障机器人认知和学习的机器地图近年来成为地图科学研究的新方

向。针对目前机器地图理论研究相对匮乏的问题，基于测制用一体运行机制，阐述总结任务驱动下的机器地图关键技术

和研究现状。数据获取与处理是地图模型构建和任务应用的基础支撑，围绕机器人平台、特征提取、语义分割、多传感器

融合等技术现状进行归纳总结；地图模型构建承上启下，分析参考常用的地图模型架构及其特点，描述不同任务情境中

如何搭建使用弹性、稳健、可靠的建图系统；任务应用是机器地图功能性的集中体现，介绍总结路径规划、目标检测、知识

表达与推理等典型应用研究现状。论述展望了机器地图存在的问题及未来发展方向。
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A Task-Driven Perspective on Status and Development of Machine Map
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Abstract： With the continuous promotion of national robot development strategy, machine map, which 
guarantees robot cognition and learning, has become a new direction of map science research in recent 
years. To address the lack of theoretical research on machine map, we summarize the key technologies and 
research status of task-driven machine maps based on the integrated sensing, mapping and decision-making 
mechanism. Data acquisition and processing are the basic support for map model construction and task appli⁃
cation. And the state of robot platform, feature extraction, semantic segmentation and multi-sensor fusion 
are summarized. Map model construction is the top and bottom. The commonly used map model architec⁃
ture and its characteristics are analyzed to describe how to build a resilient, robust, and reliable map building 
system in different task contexts. Task application is the central expression of the functionality of machine 
maps. The task applications are the concentrated manifestation of the functionalities of machine maps. And 
the current status of research on typical applications such as path planning, target detection, knowledge rep⁃
resentation and reasoning is introduced and summarized. The problems and future development directions 
of machine map are discussed.
Key words： task-driven； machine map； integrated sensing, mapping and decision-making； cognitive 
learning

近十年来，随着科学研究对大脑认知机理的

不断发掘，很多工作试图将人类对环境的认知思

维和学习能力“赋予”机器人，使其具备自主感

知、思考、决策的能力［1-7］。机器地图作为一种全

新地图范式，以机器人为使用主体，按照一定的

数学法则，综合多维传感器环境感知特征，构建

以环境要素及其相互关系描述为重点的客观世

界模型，服务于机器人认知、学习、决策等一系列
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自主行为的规划与执行。国内针对机器人环境

建模与功能性探索的研究起步较晚，20 世纪 90 年

代出现的以数字形式记录、存储的电子地图，让

人们意识到位置、路径等信息的快速检索和应用

给出行带来了极大的便利［8］，随后导航电子地图

的发展和相关标准的制定为无人汽车基于任务

的应用打下了坚实基础［9］。高精地图脱胎于导航

电子地图，作为国家推动智能汽车创新发展战略

的重要组成部分，是现阶段 L3 级及以上无人驾驶

必备的数据基础［10］。作为客观世界部分空间信

息表达的载体，高精地图能够实现无人系统数据

采集、数据一体运行表达、环境认知、轨迹规划、

地图融合、矢量化表达、地图更新等功能，如图 1
所示。

目前，机器地图相关研究多侧重于提高地图

模型的构建精度与效率，忽略了机器人任务执行

的实时性与成功率。为有效叠加任务空间与地

图空间，实现信息共通、共融、共享，机器地图测

制用一体运行机制［11］深度耦合测图、制图、用图

环节，以用图任务为驱动，将几何建模、场景解

译、制图建模、任务评估和空间决策等功能集成

在高度一体的框架中，通过各个模块的密切联

动、相互合作，共同完成智能体对环境的感知、认

知和决策过程。同时，任务驱动的机器地图能够

基于“按需、动态”的智能化建图理念，让机器通

过学习的方法重点关注实例要素的可度量性、空

间关系的可描述性、环境模型的可解释性［12-14］，将

测制用一体运行机制置于循环过程中，通过学习

几何、属性、拓扑、空间关系等要素扩展地图信息

表达维度，形成有效信息回路。如图 2 所示，在前

端完成感知信息从数字化到信息化再到知识化

的转变，在后端嵌入任务模块，加强地理信息的

获取更新、知识表达、空间推理、控制决策等集成

应用。Apollo［15］作为百度公司推出的自动驾驶开

放平台，已在自动驾驶、智能汽车、智能交通三大

领域提出解决方案，包含定位、感知、规划、导航

四大核心模块，具备海量数据的仿真引擎，可以

在使用过程中实现高效的信息共享与反馈，目前

已为超过百万的用户提供在线或离线服务。由

美国国防高级研究计划局发起的地下挑战赛

（subterranean challenge， SubT）［1］，旨在促进机器

人系统于没有先验信息的恶劣地下环境中自主

可靠地探索，分享反馈多模态数据，构建地图模

型，并对指定物体提供“救援”，涉及自主探索、目

标探测、定位建图、规划导航、多机器人协同、任

务界面设计等子功能模块。机器人协同技术联

盟［2，16］（robotics collaborative technology alliances， 
RCTA）项目由美国陆军研究实验室主持，以度量

地图和语义地图双向链接为基础，针对无人系统

认知度量世界模型、语义感知、自适应行为生成、

元认知和深度学习等基本任务，构建“想”“看”

“说”“动”“工作”拟人化功能模块，实现环境信息

的学习、整合、推理，形成自适应、多尺度、可推理

的 数 字 地 图 ，高 效 主 动 地 与 作 战 人 员 实 现

交互［17-18］。

上述研究都为机器地图在世界模型、态势感

知、信息交互、任务推理等方面提供了研究基础，

通过人工智能、人机交互等关键技术的创新，有

效促进了机器地图理论与应用体系的形成。本

文基于任务驱动理念，结合机器地图相关概念和

前景需求，主要围绕数据获取与处理、地图模型

构建、任务应用 3 个方向总结阐述机器地图发展

现 状 ，为 机 器 地 图 研 究 提 供 理 论 参 考 和 技 术

支撑。

1　数据获取与处理

数据获取与处理在机器地图体系结构中发

挥“基石”作用，是改善数据质量、增强数据适配

性、提高数据和应用耦合度的有效手段。机器人

图 1　高精地图示例

Fig. 1　Example of High Definition Map
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系统与客观环境实现交互获取数据，数据输入包

括传感器数据和网络先验信息。传感器数据实

时性强，不同数据类型之间形成有效互补；网络

先验信息体量大、发散性强、语义丰富，能够与传

感器数据交叉验证，缩小传感器盲区。两类数据

通过前端数据处理共同形成机器地图高质量数

据基础。

1.1　机器人平台

任务需求引领与设计理念更新是机器人硬

件系统快速发展的重要成因。目前对于客观世

界的探索，通常根据环境特点与任务需求，组合

不同类型的机器人形成可靠的机器人团队［19-20］，

如图 3 所示。

SubT 挑战赛中，针对陡坡、泥泞、碎石、楼梯

等地形障碍，CTU-CRAS 团队充分考虑越障能

力、工作时长、探测范围等因素，组建了一个包含

履带式机器人 Absolem、轮式机器人 Husky、六足

机器人 PhantomX Mark 和多旋翼飞行器 DJIF450
的机器人团队，高效完成了机器人团队于恶劣地

形条件下对未知环境的探索任务［1］。CoSTAR
团队在使用轮式机器人 Husky、履带式机器人

Telemax Pro 和四足机器人 Spot 的基础上，将四

旋翼飞行器替换为可高速移动的遥控车，解决了

多 旋 翼 飞 行 器 工 作 时 长 受 限 问 题［21］。 CER⁃
BERUS 团队将四足机器人作为探索主体，配合

小型耐碰撞飞行平台和大型多旋翼系统，为探索

复杂环境提供必要的障碍翻越能力和续航能

力［22］。相较于地下空间复杂的地形环境，地面道

路体系与环境平整度、完备性较高，高精地图、

RCTA 项目的动态数据采集多依赖装备光探测

和测距、相机、惯导等传感器的轮式车辆和无人

机，配合卫星数据链的信息传输，形成对无人系

统的有效控制［2，23］，完成导航、自适应战术推理等

任务［24］。

1.2　特征提取

当数据传入处理模块后，特征的有效提取尤

为重要。围绕点云数据的特征提取，人工设计的

方法有局部特征描述子、全局特征描述子和混合

特征描述子，描述特征包括法向量、曲率、特征

熵、发散性等［25-32］。虽然人工设计的特征描述子

在特定环境中具有较强的针对性，但泛化性不

强，而深度学习和强化学习在点云数据特征提取

方面表现出巨大潜力，并具备一定的自主学习能

力，以目标为导向最大化收益信号，能够高效地

从 浅 层 次 数 据 信 息 中 学 习 到 深 层 次 数 据 特

征［33-36］。考虑到点云的无序性和非结构化，基于

深度学习方法提取点云特征可以分为直接法与

间接法。间接法主要通过投影、区域划分将点云

表示为具有有序结构的图像、体素、拓扑图等数

据类型，弱化其无序性，再利用基于有序数据的

图 2　测制用一体运行机制

Fig. 2　Integrated Sensing, Mapping and Decision-Making Mechanism

图 3　SubT 挑战赛中的机器人团队

Fig. 3　Robot Team in SubT Challenge
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特征提取方法提取特征。文献［37］使用多视图

卷积方法，将点云投影到不同视角下，对其视觉

特征进行分组，通过特征之间的关联扩展特征信

息的描述维度；文献［38］采用端到端框架，将点

云数据体素化，使用三线性插值和全连接条件随

机场将体素与点云的细粒度表示结合，增强特征

提取的全局一致性；文献［39］根据点云数据密

度，基于非平衡八叉树结构划分空间，在子节点

内存储特征，根据分辨率变化调整节点数量，在

减少计算内存的前提下，实现更深层次的网络特

征提取。但间接法在点云选取、划分、重组过程

中，存在信息丢失、数据结构保存不完整的缺陷，

因此直接法提取点云特征，跳过数据类型变换和

划分重组步骤，保留数据结构完整性，通过局部

点之间的空间依赖关系表征点的高层次空间特

征与几何变换；文献［40］结合 PointSIFT 提出一

种离散单元采样模块分割算法，抑制周围噪声点

冗余影响，提高了网络对于复杂结构点云的分割

效果；文献［41］围绕大规模点云数据特征提取问

题，使用均匀分割场景中获取的超点图组织特征

关系，并对邻域点提供充分的目标上下文描述。

文献［42］为模拟点与点之间的相对关系，提出

PointWeb 描述点特征，使用自适应特征调整模块

实现局部特征学习，并构建局部完全链接网络，

形成特征聚合与提取。虽然直接法相对间接法

在效率和精度上有了较大进步，但也在一定程度

上忽略了点云邻域之间的相互作用，邻域之间的

细节保留较少。

不同于点云数据，图像像素排列的有序性和

规则化易于深度学习方法直接提取特征。卷积

神经网络以卷积核滑动方式加权组合相邻感受

野信息，配合池化层与全连接层输出最终特征向

量［43］。考虑到图像特征提取任务的差异性，不同

的卷积方式能够有效提高图像特征的提取质量。

空洞卷积［44］通过在卷积核内注入空洞，扩大感受

野，使卷积输出包含更大范围的特征信息，解决

因图像分辨率低或特征丢失导致的问题；可变性

卷积［45］相较于空洞卷积具有更强的调整能力，通

过在卷积核每个元素上添加方向参数获得变形

偏移量，实现尺度和感受野的自适应，提高特征

提取与应用需求的适配性；非局部卷积［46］通过嵌

入式高斯函数、点积等形式构造卷积结构，将位

置的响应表示作为位置的特征进行加权平均，主

要用于处理远距离像素间的相互关系，增强提取

特征在空间上的关联性。这些更加精细化的卷

积方式能够在最大限度保证局部连接性和权值

共享性的基础上处理图像，以适配不同的特征提

取需求。同时，网络结构轻量化也是特征提取模

块在机器人平台部署的关键因素，AlexNet［47］、

GoogleNet［48］、ResNet［49］、UNet［50］、EspNet［51］等都

在减少网络参数、提高计算效率方面作出贡献，

一定程度上解决了由于网络复杂导致的部署难、

训练难、过拟合等问题。

1.3　语义分割

点云作为机器地图的主要表现形式，具备可

度量、易表征、具象化的优点。相较于图像，点云

采集不受光照、位姿影响，空间信息更丰富；相较

于体素，点云空间利用率更高，不会因过度表示

物体内部空间产生冗余［52］。随着几何特征局限

性的不断凸显，机器地图深层次语义特征往往更

能代表局部点云的整体特性，因此语义分割在机

器地图数据处理过程中占据重要地位［53-54］。语义

分割本质上是给每一个点分类并打上标签，根据

特征相似性将点聚类，如图 4 所示。现阶段语义

分割主要分为基于投影的方法和基于点的方法，

基于投影的方法包括多视图表示、球面表示、体

素表示、栅格表示、柱面表示、混合表示，基于点

的方法包括邻域特征池化、不规则点云卷积、循

环神经网络建模、图网络［36］。

PointNet［55］最先使用深度学习对点云进行语

义分割，该方法基于点云置换不变性和旋转不变

性，使用多层感知机提取每个点特征，通过最大

池化聚合全局特征，实现点的类别预测。后续

PointNet++［56］借鉴多层感受野思想，使用内积

不断扩充感受野，叠加不同分辨率下提取的局部

特征，解决了特征丢失的问题。点云近密远疏是

由于 LiDAR 工作机制无法避免的问题，针对点云

在空间中的不均匀分布，PolarNet［57］从点云的网

格划分入手，以自上而下的角度用球形网格划分

点云，设计环卷积组成特征学习模块，输出点的

量化预测。Cylinder3D［58］改进了网格划分思想，

设计圆柱坐标划分和非对称卷积网络，提高了网

格划分的非空网格比例，有效提升了语义分割精

度。围绕大规模场景，RandLA-Net［59］基于海量

点云数据，采用随机下采样方法提高逐点计算效

率，配合局部特征聚合模块，通过编码解码结构

组建网络。BLNet［60］在 RandLA-Net 基础上，利

用特征差和相对位置差，基于注意力机制学习聚

合特征，增强了语义分割在大规模场景应用中的

稳健性。还有方法创新性地引入视觉注意力机

612



第  49 卷第  4 期 徐连瑞等：任务驱动视角下机器地图现状与发展

制、形状上下文等方法对点云进行语义分割，形

成对周边环境的定性描述，也大大增强了机器地

图对空间的认知解释能力［61］。

1.4　多传感器融合

基于同时定位与地图构建（simultaneous lo⁃
calization and mapping， SLAM）框架实现的多传

感器融合是处理多模态数据的常用技术手段。

多传感器信息的有效融合不仅能够扩展环境感

知的数据维度，还能够增强数据的准确性和可靠

性。统一的时空基准是多传感器信息描述环境

的必要前提，文献［62］在统一坐标系和观测物体

的基础上，使用不同传感器局部坐标系换算保证

了数据在空间上的一致性；文献［63］使用时间戳

标记处理异构数据，基于样条函数拟合不同时刻

下的数据，实现时间基准的统一。此外，针对传

感器工作频率不一致问题，文献［64］采用预积分

方法共同优化机器人状态量和图像关键帧位姿，

保持传感器数据采集频率的一致性。但无论是

主动还是被动传感器，都无法避免因外界环境因

素干扰产生的数据噪声。早期对于噪声的处理多

以卡尔曼滤波［65］为主，逐渐发展为扩展卡尔曼滤

波［66］、多状态约束卡尔曼滤波［67］等方法。文献［68］
对传统卡尔曼滤波和因子图优化方法进行改进，

采取流水线多层次的处理策略融合数据，屏蔽失

效传感器的数据传入，以此减少数据产生的噪

声。文献［69］将基于特征法的关键帧与惯性传

感器数据紧耦合，通过构建重投影误差函数优化

视觉-惯性里程计数据，提高数据的可靠性。同时

也有一些研究以弱监督或无监督的方式实现端

到端的多传感器融合，该方式可以在未知传感器

参数的情况下执行 SLAM 后端操作，实现信息融

合，增强系统鲁棒性［70-73］。目前，随着机器学习、

概率模型、视觉处理等技术以及传感器硬件的快

速发展，嵌入式处理器功耗不断降低，并行计算

能力不断加强，基于 SLAM 的多传感器融合技术

将在机器人平台遂行任务过程中发挥越来越重

要的作用。

2　地图模型构建

地图模型构建是机器地图测制用一体运行

机制的核心环节，在机器人运行回路中起到承上

启下的作用。对于机器地图，高精度的几何观测

和多维特征感知是建图的必要前提，复杂任务的

适配性和多特征联合要素解译需求也对地图模

型架构提出更高要求，因此，层次化、弹性、可靠

的地图模型构建需要综合考量以上因素。

2.1　地图模型

机器地图需要满足准确性、完整性、可验证

性、可扩展性的需求，高效的地图模型应能准确

地表征客观环境，结合多尺度、多层次结构，实现

数据标定、存储、索引、可视化等功能。目前国内

外研究对于机器地图模型的标准尚未统一，本文

通过借鉴研究具有类似功能的地图模型形成相

关总结认识。

Lanelets［74］作为一种应用于自动驾驶的轻量

级地图模型，包含地图最小单元 lanelet、规则元

素、驾驶通道 3 个模块，最初奔驰公司将其作为路

径规划系统为无人车辆提供服务。局部动态地

图［75］引入数据库集成管理传感器信息，根据数据

特点形成分层地图模型：第一层底层数据主要由

道路数据构成，第二层相对静态数据包含一些地

图信息中不包含的信号，第三层相对动态数据包

含交通拥堵状况等信息，第四层顶层数据由实时

传感器数据组成。 Lanelet2［76］具备独立车道概

念，更加注重实际应用，并在 Lanelets 基础上将地

图模型划分为物理层、关联层、拓扑层，形成要素

图 4　语义分割示例

Fig. 4　Example of Semantic Segmentation
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的体系化表达，能够实现复杂环境下车辆的控制

规划。文献［77］认为不同的导航任务对于地图

精度的需求是不同的，提出了一个 7 层地图模型，

包含道路层、交通信息层、路巷连接层、Lane 图

层、映射特征层、动态对象容积层、智能决策支持

层，每一图层都包含不同的数据类型，不同图层

之间可以相互独立调用或适配任务需求联合索

引，共同支持各种导航任务类型。文献［78］认为

智能高精地图的核心在于自适应场景变换和任

务需求，通过评估反馈不断优化地图模型，因此

地图模型数据逻辑结构中应包含丰富准确的语

义信息及驾驶经验信息，并依此将模型结构划分

为 4 层：静态地图层、实时数据层、动态数据层、用

户模型层。

2.2　建图系统

SLAM 框架经过古典时期、算法分析时期、

鲁棒感知时期的不断发展［79］，智能化程度越来越

高，学习能力越来越强，目前已经成为机器地图

建图系统的有力支撑。但在当前 SLAM 技术的

发展中，对于地图的研究仅限于作为实现 SLAM
算法的中间过程，没有向“用图”方向延伸，地图

内容简单、表达形式简略、质量有待提高，并且缺

少对于机器地图形式与建图系统的深入研究，更

多的是作为一种技术手段服务于机器地图的数

据处理与模型构建，在建图系统中发挥类似“测

图”的作用。

早期的建图系统多采用马尔可夫随机法、条

件随机场、随机决策森林等方法，方便数据在地

图上标记使用，但这些方法因为离线或精度问题

并不能部署在机器人平台上实时处理数据［80-82］。

任务驱动的建图系统对于客观环境的表征有多

种形式，如图 5 所示，大多地图模型采用分层次多

图层结构，以度量地图和拓扑地图为底层，叠加

高精度可解释的语义层，配合规则库以及实体与

规则库交互的关联层，共同组成机器地图的整体

架构。

围绕建图系统部署和计算资源问题，轻量

化 的 SEMANTIC-RTAB-MAP 算 法［83］采 用

RTABMAP［84］和 YOLO［85］作为基础架构，通过

目标检测估算实例位置，以非深度学习的方法完

成建图。叠加多种图层能够充分表征环境特点，

特别是在未知或有遮挡的环境中，为获得更高的

环境表征效率，可以通过语义信息预测环境，根

据环境特点判断拓扑地图的连通性，再对度量地

图中的物体位置进行推理［86-87］。针对环境中的不

确定性，仅凭预测和推理不具备较高的置信度，

需要结合相应的概率计算和表示。多保真度弹

性建图系统 NeBula 原型由美国宇航局喷气推进

实验室为探索月球、火星和其他行星体上的极端

表面和地下地形而设计，能够在不确定的环境中

预测和评估各类结果和风险，协调建图模块可靠

地探索未知地形［88］。为应对 SubT 地下恶劣环境

设计的“网络化自主信念感知系统”基于 NeBula
作出改进，将建图的前端模块组合成端到端系

统，结合感知定位与映射、弹性状态估计、全局感

知规划，创建机器地图的概率表示，计算风险，以

最小代价完成地图构建［21］（见图 6）。RCTA［2］项

目中，机器人以观测对象之间的空间关系作为约

束，对于无遮挡的环境直接栅格化处理，得到高

置信度的代价地图；对于有遮挡的环境通过概率

预测的方式完成几何空间推理，根据上下文关系

实现满足机动约束的代价地图构建。

图 5　常见地图表征类型

Fig. 5　Common Map Representations
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传统的地图模型构建更新维护过程无法适

应不断变化的环境信息，并且需要消耗大量的资

源和人力，导致其扩展性和实时性无法满足任务

需求。文献［89］基于传感器信息的多样性和实

时性，提出一种在线地图构建系统，包含透视图

像编码器、神经视图变换器、点云编码器和地图

元素解码器 4 个模块，通过地图元素的矢量化和

语义化，完成语义分割、实例分割、道路预测等功

能。为实现端到端的地图构建，减少人工参与，

文献［90］提出了一种层次化建图网络，直接编码

矢量化场景信息，以图网络表示对象之间交互关

系，基于节点特征预测缺失信息，以此构建高精

度的环境地图。综上，任务驱动的建图系统针对

不确定性需要较多的计算资源，并且要对环境反

馈数据进行实时处理，多形式表征的地图模型也

是任务过程中机器人与环境交互的需要，减少人

工参与的端到端建图系统是当前的重要发展

方向。

3　任务应用

任务应用是机器地图功能性的集中体现，也

是机器地图系统保障机器人动作执行的最终端。

本文在梳理有关机器人任务应用相关文献的基

础上，结合对任务应用关键词的查询，同时参考

RCTA 项目对无人平台保障系统的服务愿景，发

现：在复杂的客观世界中，使用机器地图保障任

务执行时，安全、可靠和适应性的移动是机器人

首先需要解决的问题，也是规划开展任务应用的

基础；在机器人与物理世界的交互过程中，目标

检测为交互过程提供潜在的对象实体，减少目标

搜索中的计算资源消耗，提高终端任务执行效

率；实时融合和更新的地图模型记录了丰富的空

间知识，包含空间关系、语义关系、空间格局等，

基于机器地图模型的知识表达与推理是机器人

自主学习、积累、智能化的有效方法，也是一个渐

进、迭代的交互过程，更是机器人形成拟人化认

知经验与规则的底层驱动。因此，本文对路径规

划、目标检测、知识表达与推理等 3 个机器地图代

表性任务应用现状进行归纳总结。

3.1　路径规划

基于任务驱动的路径规划，需要正确、全面、

高效地理解识别目标点，选择合适、安全、代价最

短的路径，引导控制机器人执行运动指令，导航

至目标点。传统方法通过 A*算法［91］、蚁群算

法［92］、Dijkstra 算法［93］等，寻找起始点与目标点之

间的最短路径。任务驱动的路径规划需要考虑

更多因素，高精地图［78］重视路径规划中地图与人

的交互，将道路语义和用户语义考虑其中，引入

用户经验数据集平滑优化轨迹，直至生成满足用

户需求的无碰撞可执行轨迹。为应对人机交互

的扩展，机器人不再局限于已知目标点的路径规

划，文献［2］尝试将以确定坐标表示的目标点替

换为以环境中地物空间关系表示的目标点，例如

“去到这栋楼的东南角”，以机器人感知到的世界

模型变化作为基于任务的上下文推理器的触发

条件，通过语义理解的方式完成空间几何推理，

实现路径规划，如图 7 所示。围绕任务过程中目

标点被遮挡的问题，文献［18］基于思维-理性自适

应认知结构，提出了一种能够假设和预测环境不

可见部分的方法，通过对先验知识进行启发性编

码，再与声明性内存中的几何模式匹配，将检索

匹配完成的部分投影回世界模型，作为可靠的目

标点提供给路径规划系统。

尽管基于绝对或相对描述的路径规划已经

有了长足进步，但针对缺乏先验知识的机器人自

主路径规划还有许多待解决的难题。文献［21］
构建了一种异构弹性位姿估计模块，为缺乏先验

图 6　NeBula 网络化自主信念感知系统 [88]

Fig. 6　NeBula Autonomous Belief Awareness Network System[88]
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知识的机器人提供高置信度的定位服务功能。

基于准确的定位和建图，高层任务规划器会在中

层规划目标中寻找规划目标点，根据高分辨率代

价地图进行优先级排序，获得底层目标的导向路

径，最终通过测量生成规划路径。文献［94］对未

知环境路径规划中的可通过性问题进行分析研

究，将三维点云图转换为高程图，同时辅以相机

的彩色与深度信息，通过 A*算法与引导随机行进

算法在高程图上进行路径规划，帮助机器人系统

有效地避开规划路径中的障碍物，该方法对于多

机器人团队具有一定的普适性。综上，路径规划

是机器人的基础应用，也是各种高层次任务的应

用前提，当前工作的发展方向主要集中在如何将

语义知识和空间关系引入路径规划，强调基于非

实时感知信息实现定位定姿，引导路径规划走向

更高层次的应用研究。

3.2　目标检测

目标检测从图像中发现感兴趣的物体，并对

物体类别进行判定，为机器地图与客观环境交互

提供了实体对象，其成功率和精确率是机器地图

实例应用的重要基础。随着深度学习网络发展

的轻量化和并行计算能力的提升，基于深度学习

的目标检测方法在机器地图应用中扮演着越来

越重要的角色。有无生成目标候选框是分类目

标检测算法的重要依据，有目标候选框生成的双

阶段目标检测算法开始使用区域卷积神经网络

（region-convolutional neural networks，R-CNN）［95］

作为基础网络，通过支持向量机分类器实现分

类 ，后 期 的 尺 度 金 字 塔 池 化 网 络［96］和 更 快 R-

CNN 网络［97］分别对描述尺度和检测速度进行优

化，计算效率大幅提升；无目标候选框的单阶段

目标检测算法省略了候选框提取过程，使用批量

归一化、多尺度训练、融合预测等方法，在保持计

算效率的同时提高物体检测的准确率和定位精

度。但是大多数目标检测算法是在有先验信息

的情况下事先训练模型，利用环境验证，没有考

虑到任务场景缺乏先验信息的情况，因此基于复

杂场景的无监督学习方法可以采用生成式对抗

网络［98］生成模型、判别模型，在博弈过程中产生

最佳输出。

此外，目标检测也需要考虑地下、隧道、战场

等复杂恶劣环境，其导致的不确定性会引发多目

标检测问题，这种情况下神经网络对于数据良好

的泛化能力将发挥重要作用。一些方法尝试从

训练方式和网络角度优化目标检测算法，文献

［99］提出的基于迁移学习的自适应多类识别方

法能够实时微调检测数据，保证检测类别的精确

度，同时借鉴混合模型训练策略，在残差网络的

帮助下实现特征的跳跃连接，解码预测结果，并

对概率框进行得分排序，减少目标检测算法的误

判。在很多任务中，目标检测并不是最终目的，

精确识别目标并对其定位对于灾害救援等任务

更具有实际意义，如图 8 所示。文献［100］在检测

到目标边界框后，将边界框投影到实际点云图

中，通过时间一致性检测，应用卡尔曼滤波确定

被检测对象的最终位置。文献［101］提出了一种

由显著性注意力模型支撑的目标识别算法，结合

了四周-中心凹视觉方法，能够在地图上标记目标

对象的位置。文献［102］提出了基于对象的空间

分层概率表示法，采用基于尺度不变特征变换的

目标识别系统，使用立体摄像机捕捉目标并在度

量地图上表示其坐标。目标检测与目标定位相

辅相成，深度学习方法对于目标定位具有更好的

鲁棒性，减少人为设定参数，因此具有更强的泛

化性能。

3.3　知识表达与推理

知识表达是机器人用解决任务的形式表达

世界模型的信息，机器人如何对任务中学习到的

知识差异性和不确定性进行表达是一项很重要

的研究。本体模型作为集成知识的框架，可以将

低层次信息与高层次信息有效结合，形成知识描

述和知识关联［103］，通过 Jess 引擎实现知识推理，

大幅提高知识检索、存储、共享的效率［104］。在构

建本体模型的过程中，需要将本体模型分解成

“类”“对象属性”“数据属性”“实例”等定义，建立

关联关系，实现环境的语义化描述，服务于后续

图 7　RCTA 项目路径规划任务 [2]

Fig. 7　Path Planning in RCTA[2]
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的知识推理［105］。

高效的信息查询与检索是知识表达和推理的

前提，机器地图中的大部分信息都包含在度量地

图、拓扑地图、语义地图等不同的地图模型中，机

器人在任务过程中可以通过信息查询与检索实现

知识挖掘和任务推理，突破传感器的感知范围限

制。实际研究中发现，知识表达与推理往往与机

器地图中的语义部分交织紧密。KnowRob［106］是

一个基于网络本体语言和逻辑编程语言 Prolog
的推理系统，可以部署在机器人的任务框架中，

通过从传感器中获取信息形成语义进行推理，用

以指导机器人的行动。文献［107］将公共数据库

中检索到的物品使用方法组织在一个本体模型

中，为机器人提供物品使用的语义信息，增强地

图的功能性。文献［108］将机器人通过自然语言

命令解析到的语义信息转化为二元特征，形成一

种逻辑化的表达形式。文献［109］提出了一个基

于时态流的知识推理框架，通过时态逻辑实现增

量推理，并对其泛化性进行研究，可在多个机器

人系统上实现推理应用。文献［110］结合图像局

部和全局特征，从语义知识的角度推理所处环境

的类型。文献［111］有效利用视觉信息，结合层

次时间网络与注意力模型，可以从语义上推理机

器人的空间位置。此外，还有方法从概率几何模

型、语义分割、训练分类器等角度对从地图中学

习到的知识进行表达和推理，对环境信息进行抽

象化的提取与应用，更好地保障基于机器地图的

任务规划［112-114］。

4　结     语

本文围绕数据获取与处理、地图模型构建、

任务应用 3 个主要方向，阐述总结相关文献的研

究现状、关键技术和存在问题。数据获取与处理

是地图模型构建和任务应用的基础支撑，针对机

器人平台、特征提取、语义分割、多传感器融合 4
个方面，基于现阶段研究工作和项目成果，结合

深度学习等关键技术进行整体性归纳。地图模

型构建整合尺度地图、拓扑地图和语义地图优

势，围绕机器人平台作为用图主体的特殊性与局

限性，借鉴参考高精地图相关数据模型，分析思

考机器地图表达特点和整体架构，并对现有建图

系统发展现状和存在问题进行归纳。任务应用

从“按需”角度，阐述了路径规划、目标检测、知识

表达与推理三类基础性应用的现状和关键技术，

分析其中典型案例，为具体技术在任务实践中落

地提供理论研究基础。

综上所述，机器地图是顺应技术发展与应用

需求的前瞻性探索，但现如今仍属于发展的初始

阶段。关于机器地图基础理论、运行机制、数据

模型、表征形式至今还没有形成业界统一认识，

本文描述的一些技术方法在机器地图相关项目

中已得到应用，但在机器地图大框架下的实际效

果还有待验证。此外，目前针对无人平台的数据

获取和处理方法较为成熟，并形成了相应体系，

地图模型构建和任务应用方向上欠缺较多，特别

是针对多模态数据的组织形式、语义特征的关联

使用、地图模型和任务应用的耦合、机器地图的

自学习能力等方面还有很大的发展空间，已有的

研究成果与机器地图需求之间存在不少差距。

结合现有的研究基础，针对机器地图未来的发展

方向和前景，还有以下几点认识：

1）语义信息的优化。现阶段针对大规模点

图 8　SubT 挑战赛目标检测任务 [21]

Fig. 8　Object Detection in SubT[21]
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云的语义分割算法获取的语义信息较为孤立，关

联性和泛化性不强，一定程度上限制了同一场景

语义信息在不同应用中的交互。未来工作应注

重语义信息的数据关联、联合估计、空间推理，聚

焦语义信息的空间范围和时序性，合理地充分利

用语义信息为任务应用提供服务保障。

2）机器地图评估方法。机器地图是一个复

杂的系统，如何评估地图信息准确性、地图构建

效果、功能模块实用性、任务模块关联度都是机

器地图评估方法中应该着重考虑的问题。现有

评估指标主要集中在绝对轨迹误差、相对位姿误

差、均交并比、总体精度等，缺乏与任务结合的系

统性评估体系。

3）弱监督或无监督条件下的任务应用。一

些任务场景机器人缺乏先验信息，或在通信受限

条件下信息不能有效传输。基于此，如何摆脱模

型训练对环境数据的依赖，在无过拟合的前提

下，正确地选择嵌入函数，使用自适应机制调解

网络参数，提升建图系统的实际性能和计算模型

的泛化性是现阶段亟待解决的问题。

4）数据组织与更新。机器地图对于获取到

的环境信息，大多采用编码、属性描述等方式，以

各种实例组织数据，表达知识。未来，复杂多维

的环境信息和动态多变的组织规则需要机器地

图加强对对象、位置和属性关系的识别推理，基

于规范化组织的空间结构，保持实例空间属性随

时间变化的有效更新，这种时序性的变化学习目

前为止还没有一个完整的技术体系支撑，因此也

是机器地图未来的主要研究方向。

可以预见，未来机器地图将在机器人面对复

杂环境的空间描述与认知方学习方面发挥重要

作用，为无人作战、服务保障、智慧城市等领域的

关键技术研究提供积极支撑，具有广阔前景。
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