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摘  要：无人平台对复杂环境的自主认知能力是制约其广泛应用的关键问题，已成为当前认知科学、人工智能、地图学等

领域的研究热点。在机器地图的概念模型和认知特点的基础上，为进一步实现机器地图信息存储、处理、交互与学习的

形式化表达，从人机优势融合的视角提出了机器地图信息加工模型；构建了包括感知地图、工作地图和长时地图的环境

表达模型，从观测视角、参考系、信息抽象度、数据结构、描述精度和准确度等方面分析了表达模型结构；提出了测制用一

体信息交互过程，分析了包括环境感知、制图、推理和决策为一体的持续迭代环境信息处理过程；建立了持续自主学习模

型，分析了该模型在学习过程、学习内容和持续机制方面的特点。开展了两组实验，对信息加工模型的可行性进行了验

证：一是通过模拟测制用一体交互过程，提高了基准模型的长距离自主导航能力；二是通过模拟任务驱动的工作地图建

图过程，强化环境要素与任务的相关性，提高了任务决策的效率。信息加工模型的研究能够为机器地图技术体系和系统

架构的确立提供理论依据，进而指导机器地图应用系统的开发。
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Abstract： Objectives: The autonomous cognitive ability of unmanned platforms to complex environments 
is a key issue restricting their extensive real-world application, and has become a research hotspot in cogni‐
tive science, artificial intelligence, cartography and other fields. From the perspective of complementary ad‐
vantages of human-machine, the machine maps information processing model is proposed to achieve the 
logical expressions of machine maps information storage, processing, interaction and learning based on the 
conceptual model and cognitive characteristics of machine maps. Methods: An environmental representa‐
tion model including perception map, working map and long-term map is constructed, and the map struc‐
ture is analyzed from the perspective of observation angel, reference frame, information abstraction degree, 
data structure and description precision. An integrated information exchange pattern for measurement, pro‐
duction and application is established, including environment perception, mapping, work and decision-
making, and meanwhile the continuous iterative environmental information processing process of this model 
is analyzed. A continuous autonomous learning model is also established, and the characteristics of the model 
in terms of learning process, learning content and persistence mechanism are analyzed. Results: Two experi‐
ments are carried out to verify the feasibility of the information processing model. The first experiment im ‐
proves the long-distance autonomous navigation capability of the benchmark model by simulating the inte‐
grated sensing, mapping and decision-making capacities. The second experiment enhances the correlation 
between environmental factors and tasks by simulating the task driven process of creating working map, 
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thereby improving the efficiency of task decision-making. Conclusions: The proposed model is able to pro‐
vide a theoretical basis for the establishment of machine maps technology structure and system architecture, 
which in turn guides the development of machine maps system application.
Key words： information processing model； machine maps； integrated sensing, mapping and decision-making 
capacities； continuous autonomous learning

无人平台作为应用最为广泛的智能系统，在

无人作战、自动驾驶等领域逐渐发挥越来越重要

的作用，自主无人机可在野外环境中自由穿行，

自动驾驶汽车已经开始进入开放环境路测，无人

水面舰艇也为远海科考、反潜侦察提供了新手

段。然而，如何提高无人平台环境感知和认知的

智能化水平，解决自主性带来的挑战［1］，仍是当前

面临的主要难题。作为智能化重要基础理论和

共性技术，无人平台环境感知和认知技术已列入

了中国新一代人工智能发展规划。多学科领域

也从不同的视角对该问题进行了探索，例如认知

科学领域从人脑认知机理出发，开展了无人平台

空间认知计算模型研究［2］；人工智能领域从数据

驱动计算模式出发，在无人平台的环境感知、定

位和建模方面取得了大量的研究成果。这一技

术在地学领域也得到了广泛关注［3］，一些从地学

领域提出的无人平台地图模型也相继提出，例如

面 向 自 动 驾 驶 高 精 地 图 模 型［4-5］和 机 器 地 图

模型［6］。

机器地图是一种适用于无人平台认知理解

环境信息、建立环境认知模型、进行空间推理决

策的新型地图［6］。采用“机器”一词，意在表示机

器地图具有地面、空中、海上无人平台的广泛覆

盖性，同时也借鉴机器学习技术的语义内涵，强

调无人平台的智能化属性。无人平台在复杂环

境中自主运动并执行任务，需要完成环境感知、

定位、规划和决策等一系列任务，这些任务使得

环境信息在无人平台内部（或之间）形成了一种

信息加工和处理的过程模型，本文称之为信息加

工模型。信息加工模型旨在构建一种类比人类

地图系统的计算机制，以一种数理化、形式化的

方式模拟人类环境认知中的表达、过程和机理，

以超越定性描述更多细节和精度的方式在计算

机上进行模拟［7］。通过将无人平台环境认知过程

抽象并解析为若干连续阶段，并通过信息加工和

交互的流程来贯穿这些阶段，实现无人平台关于

环境信息的存储、交互和学习的形式化表达。对

信息加工模型的深入研究，有助于提高无人平台

环境认知的自主化和智能化水平。本文的主要

研究内容包括：（1）提出机器地图信息加工模型，

深化机器地图构建的理论与方法；（2）发展了感

知地图、工作地图和长时地图的地图结构模型，

提升无人平台环境表达的能力；（3）提出测制用

一体的环境交互过程，提升无人平台环境交互的

整体性；（4）提出无人平台环境持续自主学习的

信息处理方案，提升无人平台环境学习的智能化

水平。

1　相关研究

围绕无人平台环境感知和认知的信息加工

问题，从总体路线、代表性技术和行业热点应用 3
个方面进行相关研究归纳。

总体上，围绕认知（心理）的合理性、生物学

的合理性和功能相似性［2］3 类指标，不同学者分别

从不同的功能和视角发展了多种无人平台空间

认知计算架构和系统。概括起来可以划分为 3 类

（如表 1 所示）：（1）符号主义路径，即用事实和规

则符号建立空间认知系统［8］，以模拟离散的心理

状态和空间知识；（2）神经主义路径，即基于生物

学合理性假设建立空间认知系统［9-11］，将心理状

态表示为特定激活值的单元及其相互之间的连

接强度；（3）认知架构路径，即通过全面模拟广泛

的人脑认知现象，构建符合思维的行为和结构属

性 的 空 间 认 知 系 统 ，例 如 Soar［12］、ACT-R［13］、

iCub［14］、LIDA［15］和 Leabra［16］等。文献［17］认为，

在过去的 50 年里，认知架构已经发展成为智能行

为搜索表示和建模的可靠选择，以模仿自然的人

类行为，这反过来又促进了无人平台的多层次推

理能力发展。因此，认知架构主义为无人平台环

境感知和认知系统的构建提供了良好的借鉴，也

适合作为机器地图信息加工模型构建的依据。

技术方面，最具代表性的是同步定位与建图

（simultaneous localization and mapping， SLAM）

技术。现代 SLAM 系统［18-19］一般可划分为传感

器数据获取、特征处理、位姿估计、地图构建和闭

环检测等处理环节。这些处理环节按照特定的

逻辑结构组织形成环境信息处理流程，并采用占

据栅格图［20］、NeRF［21］、Surfel［22］、语义地图［23］等进

行环境表达。近年来，SLAM 技术得到了一些新
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的发展，例如，文献［24］深化了 SLAM 中高层语

义和决策信息的关注，从低层感知（例如度量语

义）到中层感知（例如对象、行人等）再到高层感

知（例如房间、建筑）的概念化视角，提升了空间

感知的语义丰富度和决策层次。文献［25］认为

视觉 SLAM 未来发展需要关注的问题包括平衡

系统计算效率、语义关注以及开放环境等。进一

步地，他们提出了情境感知系统［26］的概念，将环

境感知解释为由感知、理解、预测、决策推理和执

行过程等构成的信息链路闭环，通过优化和集成

的方式提升环境理解和推理的完整性。SLAM
在信息加工方面做出的前后端分离、闭环检测、

情景感知环等设计方案表明，从感知到决策一体

化的环境信息加工闭环，应是 SLAM 从度量语义

感知进一步发展到高层语义认知需要突破的关

键问题。

行业应用方面，最为热点的应用之一是自动

驾驶。现代自动驾驶车辆由传感器、感知、定位、

地图、规划决策和车辆控制等模块构成，它们构

成了从环境感知到控制驱动的自动驾驶系统管

线［27］，其中最主要的任务是在信息处理管线中创

建地图和估计自我车辆位姿。其中，地图通常是

指高精地图［4］，其按照不同的分层逻辑结构［28-30］

记录了关于道路/环境的各类信息，车辆则根据

实时感知信息和高精地图信息进行自我定位，实

现导航、运动引导和车辆控制［31-32］。相较于高精

地图这种“重地图、轻感知”的技术路线，自动驾

驶还存在以特斯拉为代表的“重感知、轻地图”的

做法，且目前越来越受到业界的重视。最近，特

斯拉使用 3D 表达的占用网络［33］来扩展 2D 表达

的鸟瞰（bird’s eye view，BEV）地图，以解决环境

感知中的遮挡、长尾分布难题；同时，为提升车辆

的自主导航能力，他们还提出了一种在线矢量地

图构建网络，通过融合 BEV 感知、传统导航地图

和语言编码模块，实现车道拓扑连接关系的预

测。从计算架构角度，近年来还出现了一种将可

解释中间表达架构转换为端到端架构的技术，例

如 ST-P3 架构、全栈可控端到端方案［34］等。虽然

自动驾驶已经进入开放环境路测，但无论是使用

高精地图或“BEV+导航地图”的地图方案，还是

可解释中间件或端到端建模技术，环境的表达和

高度融合一体的信息加工处理机制仍然是值得

深入探讨的问题。

综上，依据符号主义、神经主义和认知架构 3
种路径，现有的机器人、SLAM 和自动驾驶领域

中环境感知和认知的技术方案，多数是从符号计

算或数据驱动的视角构建起来的，而参照认知加

工 逻 辑 来 构 设 环 境 认 知 系 统（例 如 驾 驶 脑 计

划［35］）相对较少。机器地图的提出缘于心象地图

这一认知现象的启发［36］，被视为无人平台的“空

间认知脑”［6］。人脑是抽象、表达和使用空间信息

的高级认知系统，机器地图信息加工模型的构建

表 1　无人平台空间认知系统总结

Tab. 1　Summary of Unmanned Platform Space Cognition System

类别

符号

主义

神经

主义

认知

架构

环境

大型现实世界

小型现实世界

有障碍物仿真环境

有限离散状态环境

大型现实世界

小型现实世界

有障碍物仿真环境

无障碍物仿真环境

有限离散状态环境

有障碍物仿真环境

参考系

异我中心

自我中心

异我+自我中心

异我中心

自我+异我中心

自我中心

异我中心

自我+异我中心

环境表征

度量图

占据栅格图

拓扑图

语义网络

决策点图

加权向量模型

位置细胞

网格细胞

目标细胞

步长细胞

头朝向细胞

自组织单元

自我中心向量

长时+工作记忆

记忆块+神经网络

感知关联记忆

交互任务

制图

路径规划

闭环检测

地图学习

空间学习

导航

地图学习

制图

距离判断

路径规划

慢速旋转

制图

导航

空间推理

地图学习

路径规划

学习方式

确定性学习

概率估计

赫布学习

竞争学习

强化学习

自组织学习

确定性学习

强化学习

反向传播
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需要充分挖掘和借鉴人脑的空间信息处理机制。

例如，人类多重记忆和心象地图结构可为无人平

台的环境表达结构提供借鉴；人类环境信息加工

处理过程可用来优化现有计算架构和数据处理

流程；人类智力涌现和自主学习的能力可弥补现

有各类技术对环境知识自主学习、持续学习的考

虑不足。

2　信息加工模型

2.1　模型设计

基于机器地图概念模型［6］，以人类的地图系

统为参照对象，参照文献［37］建模认知系统的基

本原则，聚焦无人平台对环境的表达、交互和学

习需求，构建机器地图的信息加工模型。

环境表达方面，无人平台需要针对不同类型

的环境数据进行组织，包括实时观测获得的流式

感知数据，能够为无人平台提供任务决策的决策

数据，以及可供传播和共享的环境数据。不同用

途的数据表达需求，使得机器地图需要采用一种

分区存储和表达的空间信息组织模式。本文引

入记忆信息三级加工模型［38］，采用类比于人脑分

布式记忆的环境表达方案。

环境交互方面，无人平台需要根据其所处环

境、任务以及自身状态等方面，以环境信息的处

理为主线，构建持续迭代式环境信息处理回路。

本文借鉴“感觉-计划-行动”框架［39］和“感知-行动

环”［40］，构建融合环境感知、工作、记忆和决策的

测制用一体信息交互环。

环境学习方面，以无人平台环境认知行为的

实现为主要目标。一方面聚焦长时地图中空间

知识、事实规则的加工处理和级联更新，强化从

特征到要素、到知识、到规则的学习和记忆增长

过程；另一方面聚焦工作地图中任务决策相关信

息的分析和预测能力，强化无人平台对环境知识

的持续习得。

根据上述需求和解决思路，本文构建了机器

地图的信息加工模型，如图 1 所示。

机器地图模块嵌入在无人平台之上，在无人

平台进行环境感知和认识过程中，涉及如下 3 个

层次的信息加工过程：

1）机器地图内部信息加工过程。它是整个

信息加工模型的重点，是自主环境认知能力生成

的中枢，主要由感知、工作、记忆和决策 4 个逻辑

模块，以及测制用一体环、持续自主学习环两环

构成。其中，环境信息的表达和存储由感知地

图、工作地图和长时地图协作完成。环境交互由

测制用一体环完成，实现感知、工作、记忆和决策

子过程的衔接和信息流构建，支撑无人平台完成

各种行为动作。环境知识学习则由持续自主学

习环完成，通过 3 种类型地图之间的迭代支撑无

人平台实现对环境知识的学习。测制用一体环

图 1　机器地图的信息加工模型

Fig. 1　Information Processing Model of Machine Maps
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和 持 续 自 主 学 习 环 是 两 个 同 步 、协 作 运 行 的

过程。

具体而言，情境推理模块接收到任务后，以

情境推理为中心来驱动整个内部信息加工过程。

情境推理将任务相关的注意线索推送给感知模

块，通过局部定位、特征提取、实体识别和关系推

断等计算，实现注意力约束下的环境实时感知和

解译。制图模块在接收到任务线索后，对当前情

景进行任务聚焦建模：一方面不断融合感知模块

的数据流，实现局部环境度量几何和语义关联信

息的更新；另一方面又不断激活记忆模块任务相

关的长时地图并进行融合，实现全局先验地图数

据的复用。任务决策模块则是在工作地图的实

时、多层次、富语义的数据支撑下，完成空间推

理、空间行为决策、路径规划和轨迹规划等决策

计算功能。记忆模块则是用来维护工作地图与

长时地图之间的信息交换与传递，涉及地图匹

配、地图更新、关联激活和地图综合等计算。机

器地图内核模块通过情境推理将感知、制图、记

忆和决策等功能高度融合为一体，实现环境信息

的加工和学习能力形成。

2）机器地图与平台交互运行过程。无人平

台以机器地图为内核，一方面向机器地图内核模

块传递时间、位置、平台状态、任务信息以及直接

感知的周边环境数据，同时又从内核模块中获得

关于空间环境的状态、规划和推理结果，以提升

无人平台在任务规划、任务决策、运动规划等方

面的空间决策支持能力。无人平台在机器地图

内核模块的支撑下，可实时调整自我控制策略，

实现无人平台自主运行。

3）多平台协同与长时地图共享过程。无人

平台在实际运行过程中，通常会与人类、其他无

人平台或指控中心进行通信，以实现多机、多层

次协同作业能力。机器地图通过对长时地图的

订阅或发布，实现协同作业模式下关于环境信息

的共享。多个无人平台可以通过共享长时地图，

提高大规模环境的认识效率；无人平台也可以将

长时地图转换为人类可阅读的地图形式，拓展人

类实时环境观测和认知的能力；指控中心通过集

成多平台共享的长时地图，以“上帝视角”来统管

无人平台集群，甚至是统管人机混编群体，以实

现更为复杂任务的协作完成。

2.2　基于三图的环境表达结构

信息加工模型采用感知地图、工作地图和长

时地图 3 种形式存储环境信息。感知地图由各类

传感器实时感知的数据及其解译结果构成，具有

多模态、瞬时性、空间局部性和注意力相关性特

点；感知地图保证感知数据进入工作记忆和长时

记忆之前，对数据进行预处理，避免将稠密、无抽

象的观测数据直接推向工作地图。长时地图由

各类通过抽象可以永久存储的环境信息构成，具

有全局性、低时敏性、高度抽象和平台无关性特

点；长时地图侧重记录地理空间中事物的位置和

分布，向其他无人平台（包括人类）传递和共享地

理空间信息。工作地图由与当前无人平台所处

的情境和任务密切相关的信息构成，具有任务相

关性、高动态性、高精度、局部和全局统一特点；

工作地图是无人平台空间认知推理与决策的中

枢，维护着与当前任务活动密切相关的环境信

息，为无人平台提供空间推理和决策支持。

无人平台对环境的描述和表达需要考虑多

方面因素。表 2 从地图的数学基础、地图内容和

表达形式 3 个方面，对感知、工作和长时地图的结

构特征进行界定。3 种类型地图的结构差异化设

计，可以保证无人平台在抽象、记录和表达环境

信息的过程中，能够根据情境、决策和信息加工

需求来适配这些表达因素，从整体处理过程和建

模机制的视角系统化地决定观测视角、参考系、

信息抽象度、数据结构、描述精度和准确度等，以

实现不同任务下各类地图表达因素的优势互补

和有机组合。

2.3　测制用一体交互过程

无人平台进入现实环境之后，需要独立地完

成与环境的信息交互。当无人平台“置身”于信

息循环系统进程之中，不断地与环境、人以及其

他无人平台进行交互的时候，测、制、用分离的传

统地图制用模式已经无法适应机器地图的需要。

“地理信息处理回路”需要将测图、制图和用图环

节耦合为一个整体，建立测制用一体的交互过

程，强化无人平台持续迭代的地理信息处理过

程。借鉴文献［41］，测制用一体的无人平台与环

境的交互信息回路可以描述为图 2 所示。

该过程涉及环境、无人平台以及认知 3 个空

间。认知空间是无人平台自主运动的核心枢纽，

环境感知模块将情境、观测、任务指令和注意力

等多模态数据进行融合形成感知地图，工作制图

模块级联更新感知数据并提取长时地图数据，对

当前情景进行任务聚焦建模，并进一步实施在工

作地图支撑下的任务推理和决策。以认知空间

为内核，无人平台在环境中运行，一方面直接感
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知周边环境数据，根据环境变化动态调整认知空

间的输入；同时，无人平台根据认知空间输出，并

结合运动姿态和作业行为的反馈数据，实时调整

自我控制策略，实现无人平台自主控制和运动。

与环境加工处理相关的步骤包括：（1）注意

力约束的环境感知，即在特定的时刻、空间位置

和任务约束下，通过特征提取、实体识别和关系

推断，实现注意力约束下的环境实时感知和解

译。（2）工作制图，即实现无人平台的自我定位和

环境制图，涉及定位与视图转换、坐标系转换、感

知地图与工作地图的对齐与融合等计算。（3）记

忆维护，即工作地图与长时地图之间的信息交换

与传递，涉及地图匹配、地图存储、情境激活和尺

度转换与综合等计算。（4）任务决策，即实现空间

分析或任务推理，涉及空间定位、空间分析和任

务推理等计算。

2.4　持续自主学习过程

为了提高无人平台在真实的开放环境中的

自主性，无人平台需要像人类一样，具备一定的

知识学习能力和环境适应能力。因此，持续自主

学习旨在学习人类观察环境、制作地图和使用地

图的行为和经验，不断把空间知识、经验、规则在

计算中进行迭代、转换，形成无人平台长期“记忆

认知”，以提升无人平台环境认知的智能化水平。

其中涉及两个核心问题：一是自主学习，即自主

确定学习内容，以及采用的学习方法；二是持续

机制，即如何记录、维持、更新学习状态，包括测

制用的关键信息处理过程的参数更新，以及可以

习得的环境知识的归纳积累。

针对自主性和持续性，本文借鉴基于新颖性

检测的持续学习框架［42］来设计持续自主学习框

架，并参考 LIDA［43］的分布式记忆学习机制来定

义机器地图的学习内容。机器地图的持续自主

学习框架从工作地图接收任务相关的感知数据，

通过新颖性检测自主发起多任务学习，驱动机器

地图记忆模块的学习更新。如图 3 所示，持续自

主学习模块接收到注意过滤的感知数据后，由任

务管理器创建学习任务队列，组织相应的训练数

表 2　感知地图、工作地图和长时地图的结构特征

Tab. 2　Structural Characteristics of Perception Map, Working Map, and Long-Term Map

结构项

数学

基础

地图

内容

表达

形式

坐标系

视角

维度

尺度

精度

要素

关系

几何

特征

数据结构

组织结构

感知地图

局部坐标系

侧视

3D
传感器分辨率

透视投影精度

环境对象（视觉显著）

距离、方位、操作

位姿、体素

视觉、结构、功能等特征

场景图

实体-关系图

工作地图

局部/全局坐标系

顶视

2D、2.5D、3D
任务为中心的可变分辨率

中心外扩递减精度

全要素（任务相关）

时态、距离、拓扑、操作关系

位姿、体素、Surfel
结构特征、功能特征

占据栅格、拓扑、几何图等

多层组织结构

长时地图

全局/世界坐标系

顶视

2D、2.5D、3D
系列比例尺

统一空间精度

构件、功能、路径要素

拓扑、距离、方位关系

几何图元、体素

几何特征、功能特征

网格、语义网络

多层组织结构

图 2　机器地图测制用一体交互过程

Fig. 2　Integrated Sensing, Mapping and Decision-Making Process of Machine Maps

521



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2024 年 4 月

据集，通过持续学习更新任务模型。更新模型在

部署前必须进行新颖性检测，若发现模型任务性

能低于指定阈值，则通过学习规划器创建新的学

习任务，构建所需的训练数据。更新模型若性能

达标，通过了新颖性检测，则部署驱动机器地图

测制用模型参数的更新和环境空间知识的归纳。

整个持续学习的过程可使用模型知识库的存储

机制来鼓励不同学习任务之间的知识迁移。

持续自主学习模块主要包括感知学习、注意

学习、经验学习、空间学习、规划学习和控制学习

6 类学习程序。感知学习是改善无人平台从环境

观测数据中提取特征、实体及其关系的准确性和

泛化性能的过程，旨在提高无人平台从环境观测

数据中提取环境要素概念语义的能力。注意学

习是改善视觉显著性、重要性、相关性、异常等显

著性检测结果、提高其准确性与相关性的过程，

旨在改善无人平台对显著信息要素的选择过滤，

提高对环境观测数据进行信息加工的有效性。

经验学习是从无人平台外部或自身与环境交互

的历史数据中获得环境描述及其交互方式等环

境经验的过程。空间学习是从无人平台与环境

交互中获得要素空间分布、环境通行情况以及空

间结构等空间知识的过程，用于定位、寻找、空间

分析等任务。规划学习是从无人平台与环境交

互中学习一组任务相关、可靠的候选行为的过

程，通过候选任务情境、动作步骤和预期结果，作

为支持空间行为决策的初始方案。控制学习是

从无人平台与环境交互中获取与行为方案相应

的运动控制参数的过程，是从抽象的行为方案生

成运动指令的基本条件参数。

3　可行性分析

3.1　测制用一体交互过程的模拟实验

为测试机器地图测制用一体交互过程的有

效性，本文以无人平台自主导航实验为例，对设

计的交互过程进行可行性探讨。该实验包含 3 组

对比方案：强化学习方案（方案 1）、通用导航模型

（general navigation model， GNM）方案（方案 2），

以及全局信息增强的通用导航模型（GNM+全

局信息）方案（方案 3）。其中，方案 1 侧重建立当

前观测图像、目标图像与智能体动作之间的关系

来实现导航决策。方案 2 将当前观测图像、目标

图像编码为感知地图隐式目标，工作地图基于该

隐式目标输出对应的空间行为，从而实现导航决

策。方案 3 参照图 2 测制用一体交互过程，使用

隐式目标模型模拟环境感知和工作制图过程，在

自主探索的过程中通过逐步构建场景拓扑图（图

节点是当前观测图像、目标图像以及环境知识，

图边的权重是时序距离）来模拟长时地图记忆，

并采用 A*搜索子目标算法来模拟任务决策过程。

3 种方案的实验结果见表 3，可以看出：（1）方

案 1 需要基于虚拟环境进行大量训练来学习、适

应复杂环境，这种基于模拟器大样本训练的方案

图 3　机器地图的持续自主学习过程模型

Fig. 3　Continuous Autonomous Learning Process Model of Machine Maps
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对于未知环境中的动态特性适应能力有限。因

此，方案 1 在实际部署时，出现了导航大方向错

误、撞墙这类导航行为。（2）方案 2 利用感知环境

的物理结构相似性这一特征来加速对新环境的

探索，且基于工作地图提供的任务对象语义和特

征信息，对当前感知对象和任务对象进行相似性

度量，从而维持了探索大方向的准确性。但是由

于缺乏长时地图提供的对象间拓扑关系和情景

信息表示，导航中误判当前感知信息与目标信息

之间的关系，从而导致中间撞到路侧设施。（3）方

案 3 基于隐式目标模型的时间预测步长与顶视图

的地理空间启发，在逐步探索的过程中构建长时

拓扑地图，以提供全局化、鲁棒性强的全局环境

表征。这种全局信息的加入不仅能够为导航算

法的子目标点选择提供场景先验信息；同时，长

时地图的拓扑结构能够辅助智能体确认当前位

置与目标地标之间的关系，能在导航算法陷入困

境（死胡同、不可跨障碍物、不可通行区域）时提

供返回机制。因此，方案 3 在子目标点的选择上

更为合理可靠，成功实现长距离导航至目标点。

3.2　任务驱动的工作地图模拟实验

工作地图一方面实时级联更新环境观测解

译的数据，一方面聚焦任务从长时地图中检索和

激活各类已有的地图数据，以满足任务决策的全

信息需求。本文实验以 Hydra［44］空间感知引擎为

建模基础，开展以工作地图为核心的 3 种类型地

图的模拟实验和可行性探讨。

Hydra 的空间感知引擎可以满足工作地图的

高动态性、局部/全局统一以及高精度的特点，但

不适配本文的“感知 -工作 -长时地图”架构，特别

是工作地图任务相关性特点。因此，对 Hydra 进

行了下述两个方面的改造：（1）对三图的模拟，使

用 Hydra 的点云和语义感知模块模拟感知地图，

记录前一次观测获得的 2~5 层信息来模拟长时

地图；（2）以时态相关性、空间相关性、语义相关

性计算为基础，建立聚焦情境和任务的实时地图

来模拟工作地图。特别地，在情境和任务相关性

计算方面，以无人平台在室内场景下搜索特定语

义类别的目标为背景，结合无人平台在场景中的

运行轨迹和要素分布情况设计关联算法，实现环

境要素（Objects 和 Places）和无人平台主体之间

的关联计算，整体思路如图 4 所示。

图 5 展示了基于任务相关性的工作地图建模

的效果图，结果表明，结合无人平台应用任务，通

过环境要素-无人平台关联算法，可以提取出无人

平台任务相关性较高的环境要素，例如环境中的

Objects 数量，无任务条件下是 120 个（图 5（a）），

有任务条件下则是 58 个（图 5（b））；无任务条件下

的 Places 数量是 1 944 个（图 5（c）），有任务条件

下的 Places 数量是 737 个（图 5（d））。实验结果一

定程度上反映出工作地图基于任务关联性对环

境要素的选取机制，凸显了工作地图对任务的聚

焦，大规模场景中能够有效降低算法所需的地图

数据量，具备提高决策的效率和效果的潜力。

4　结     语

本文立足机器地图的概念模型，从“三图”环

境表达结构、测制用一体交互过程以及持续自主

学习过程 3 个方面建立起机器地图的信息加工模

型，并通过案例实验对模型的可行性进行分析。

机器地图信息加工模型的结构和运作机制的阐

释，可以为相关领域无人平台环境认知系统研制

和技术集成提供基本框架。

需要说明的是，机器地图信息加工模型作为

一种逻辑架构模型，融合了人类环境认知原理和

现有各类机器环境认知技术的人机各自优势。

表 3　不同实验方案的导航结果

Tab. 3　Navigation Results of Different Protocols

强化学习方案 GNM 方案 GNM+全局信息方案
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信息加工模型并不独立于 SLAM、BEV、高精地

图、自动驾驶等领域的关键技术：一方面，信息加

工模型瞄准了现有技术在环境表达、环境信息交

互处理以及学习能力不足等问题，引入空间认知

理论，旨在补齐短板以对标人类环境信息加工的

水准。另一方面，相较于现有的各类技术和系

统，机器地图信息加工模型在环境表达、交互过

程和自主学习方面具有一定的抽象性、普适性和

跨域共通性，且在信息处理结构、持续学习能力

方面更具有优势。

由于机器地图本身是一个多学科交叉的复

杂问题，选择合适的任务与场景进行原型实验验

证，以及通过不断的实验和优化寻找机器环境认

知的最优机制和计算模型，是今后需要突破的关

键难题。希望本文的研究能够引起同行对机器

地图理论与建模技术的关注，进一步推动机器地

图的研究深化和应用。
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