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兴趣区域地图提取与 ＲＯＳ 的多机器人 ＳＬＡＭ 地图合成研究

李　 森， 范平清

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对单个机器人在大场景下建图与定位效果不佳，以及地图合成不实时的问题，本文提出一种兴趣区域地图提取与

ＲＯＳ 的多机器人 ＳＬＡＭ 地图融合方法。 该方法由单个机器人构建局部地图，对地图进行兴趣区域提取后，再上传到给中央处

理机器，由中央处理机器利用霍夫变换地图融合算法，进行地图融合处理。 验证结果表明，本系统实现了多机器人协作实时建

图与融合，降低了计算的繁杂度，提高了建图效率与准确性。
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０　 引　 言

随着科技的发展，移动机器人越来越便宜，功能

也越来越强大。 如今，处理能力和功能的提高，允许

更多的场合去使用［１－２］。 以往由一个机器人完成的

任务现在可以分配给多个机器人配合完成，这样不

仅提高了工作效率，也可以提高系统的鲁棒性［３］。
但是，在多机器人协调过程中，将多个机器人的局部

地图合成为一张完整的全局地图，是一个关键性任

务［４］。
针对多机器人同步定位与建图（ＳＬＡＭ）地图融

合问题的研究，一般可以分为两个方面：
一是在图像的基准上对局部地图进行合成。

如，文献［５］提出了基于霍夫变换的快速地图融合

方法，通过霍夫变换，并利用两张地图霍夫谱的相关

性，找到最佳的旋转和平移变换，进行融合。 该方法

可以将两张有 ２５０ ０００ 个网格的地图在 ５００ｍｓ 内合

成。 文献［６］中提出利用 ＳＩＦＴ 变换来检测两张地

图的不变特征，计算两张地图的变换。
另一方面是基于数学的度量和优化。 如，文献

［７］提出了一种启发式的搜索方法，引导局部地图

的重复区域进行地图融合。 以上方法都是对已有的

局部地图进行融合，无法在机器人构建局部地图时，
进行实时的地图融合。 而文献［８］中提到，实时建

图与融合的方案更具应用价值，并提出了一种

利用云端对不同机器人的局部地图进行融合的方

法。
本文针对实时地图融合问题，提出一种兴趣区

域地图提取与 ＲＯＳ （Ｒｏｂｏｔ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ）的多机

器人 ＳＬＡＭ 地图融合方法。 通过局部栅格地图兴趣

区域提取，对局部栅格地图进行优化处理，得到有效

区域的最小矩形栅格地图，然后利用霍夫变换地图

融合方法［５］并结合 ＲＯＳ，实现多机器人地图的快速

实时合并。

１　 系统设计与框架

为了提高系统的鲁棒性，在设计时，各个机器人

之间采用分布式的控制，并且为了减少单个机器人

处理过多的信息，采用集中处理的方式。 系统框架

基于 ＲＯＳ 进行搭建，整体框架如图 １ 所示。 具体实



现步骤如下：
步骤 １ 　 单个机器人通过 Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算法

构建局部地图，并将地图数据传送到地图预处理节

点。
步骤 ２　 由地图预处理节点，通过兴趣区域提

取算法，对局部地图进行处理，剪切为最小矩形，
并将处理后的地图数据发送到设置的信息共享节

点。
步骤 ３　 信息共享节点通过 ＲＯＳ 提供的通信

工具包 ｍｕｌｔｉｍａｓｔｅｒ ＿ ｆｉｋｅ 设置为整个系统的共享

节点，并由该节点将地图数据发送给中央处理机器

人。
　 　 步骤 ４　 中央处理机器人对接收到的数据进行

处理，将局部地图合成全局地图。
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图 １　 整体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２　 兴趣区域地图提取

对于二维栅栏网格地图融合，通常分两个步骤：
首先是地图的对齐，然后将对齐的地图合并。 其中

最主要的步骤即为对齐问题。 文献［５］中是基于霍

夫变换求得两张地图的对齐关系。 但该方法对图像

融合的准确度依赖于霍夫变换的计算速度与准确

度，并且受到 ＳＬＡＭ 算法生成图像因素的影响。
ＲＯＳ 社区中常用的二维占用网格地图（Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ
Ｇｒｉｄ Ｍａｐ，ＯＧＭ），如图 ２ 所示的一个 ６０８∗４８０ 的二

维栅格地图。 图中白色部分是机器人可以移动的自

由区域，黑色部分是机器人不能移动的占用区域，灰
色部分是未被确认的未知区域。 激光雷达扫描区域

以外的灰色区域，对地图合成无用，会浪费计算

的代价。因此，必须对地图进行裁剪，将未知部分去

除。

图 ２　 完整原始栅格地图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｇｒｉｄ ｍａｐ

２．１　 二维栅栏地图构建原理

为获取兴趣区域地图，首先要求得单个占用栅

格在地图中的具体表示。 每个栅格有 ２ 种状态：空
闲 （ｆｒｅｅ）和被占据（ｏｃｃｕｐｉｅｄ）。 各栅格之间相互独

立，可以单独估计每个格子被占据的概率。 单个占

用网格构建的黄金概率，是给定的数据计算整个地

图的后验概率［９］：
ｐ（ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ） （１）

式中， ｍ 为地图； ｚ１：ｔ 为时刻 ｔ 的测量值； ｘ１：ｔ 为机器

人位姿定义的路径。
通常栅栏网格地图 ｍ 被划分为有限多个栅栏

单元。
ｍ ＝ ｛ｍｉ｝ （２）

　 　 其中， ｍｉ 为第 ｉ 个单元格。 如果该单元格被占

用其值为“１”，否则为“０”。
标准的占用栅格方法，将构建地图问题划分为

独立问题，对所有的栅格单元 ｍｉ 建立后验概率，整
个地图的后验概率表示为：

ｐ（ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ） ＝ ∏
ｉ
ｐ（ｍ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ） （３）

　 　 根据贝叶斯公式可得第 ｉ 个栅格 ｍｉ 的占用概

率为：
ｐ（ｍｉ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ） ＝
ｐ（ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ，ｚｔ） ．ｐ（ ｚｔ ｜ ｘｔ） ．ｐ（ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ －１，ｚ１：ｔ －１）

ｐ（ｍｉ） ．ｐ（ ｚｔ ｜ ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ －１）
（４）

第 ｉ 个网格的未被占用概率为：
　 ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｚ１：ｔ， ｘ１：ｔ）＝

　
ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ，ｚｔ）．ｐ（ｚｔ ｜ ｘｔ）．ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ－１，ｚ１：ｔ－１）

ｐ（¬ ｍｉ）．ｐ（ｚｔ ｜ ｘ１：ｔ，ｚ１：ｔ－１）
（５）

将式（４）与式（５）的比值取对数可得：

ｌｏｇ
ｐ（ｍｉ ｜ ｚ１：ｔ， ｘ１：ｔ）
ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ）

＝ ｌｏｇ
ｐ（ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ，ｚｔ）

ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ，ｚｔ）
＋

ｌｏｇ
ｐ（ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ －１，ｚ１：ｔ －１）

ｐ（¬ ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ －１，ｚ１：ｔ －１）
＋ ｌｏｇ

ｐ（¬ ｍｉ）
ｐ（ｍｉ）

（６）

可将上式表示为：
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Ｉ（ｍｉ ｜ ｚ１：ｔ，ｘ１：ｔ） ＝ Ｉ（ｍｉ ｜ ｘｉ，ｚｔ） ＋ Ｉ（ｍｉ ｜ ｘ１：ｔ －１，
ｚ１：ｔ －１） ＋ Ｉ（ｍｉ） （７）

其中， Ｉ（ｍｉ） 表示栅格 ｍｉ 占用的概率。
在实际编程的过程中，当其以 ＲＯＳ 消息发布

时，会被重新定义为占有度，是［０ ～ １００］之间的整

数。 越接近“０”就越接近移动自由的区域，而越接

近“１００”就越是不可移动的已占用的区域。 此外，
“－１”是定义为未知区域。 地图生成根据设置的阈

值，当小于阈值时被定义为空闲，在地图上表示为白

色，高于阈值时被定义为占用，地图上表示为黑色，
而未知区域则被定义为灰色（如图 ２）。

２．２　 兴趣区域地图提取

兴趣区域地图提取原理是根据栅栏地图的数据

值进行的。 ＲＯＳ 构建的地图信息可用图 ３ 方式表

示。 将地图中边界灰色未知区域的地图剪切，可以

通过将 ＲＯＳ 发布的信息矩阵中，每一行从上到下，
以及从下到上的部分中只有－１ 的行去除。 同理，也
要将每列从边界向内的部分进行删除，得到一个包

含已知区域和部分未知区域的优化地图。

图 ３　 ＲＯＳ 发布地图的信息矩阵

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍａｐ ｒｅｌｅａｓｅｄ ｂｙ ＲＯＳ

　 　 栅栏地图可以表示为一个矩阵 Ｍ，对矩阵 Ｍ 中

的数据进行编码。 编码从每一行开始，编码表示如

图 ４ 所示。

图 ４　 ＲＯＳ 发布地图信息矩阵编码

Ｆｉｇ． ４　 ＲＯＳ ｐｕｂｌｉｓｈｅｓ ｍａｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｃｏｄｉｎｇ

　 　 根据以上定义，可以利用逐行遍历得出所需矩

形的边界。 已知栅格地图 Ｍ，其行数表示为 ｗ，列数

表示为 ｈ。 需要获取的值为：最左边第一个非 － １栅

格所在的列数 ＬＣ、最右边第一个非 － １ 栅格的列数

ＲＣ、最上方第一个非 － １ 栅格所在的行数 ＴＬ、最下

方第一个非 － １ 栅格所在的行数 ＢＬ。
　 　 算法实现步骤如下：

步骤 １　 初始化地图 Ｍ 及各边界值： ＴＬ ＝ － １，
ＢＬ ＝ － １，ＬＣ ＝ － １，ＲＣ ＝－ １，ｉ ＝ ０。

步骤 ２　 计算地图 Ｍ 的栅格个数 Ｎ。
步骤 ３　 遍历地图 Ｍ 的各个栅格，判断当前栅

格是否为已知区域，如果为已知区域，则计算更新各

边值。
步骤 ４　 反复执行步骤 ３，直到当前栅格编号大

于 Ｎ 为止。
步骤 ５　 根据各边值，计算剪切后的地图 Ｍ１ 算

法流程图如 ５ 所示：

结束

输出更新后的地图M1

计算剪切后的地图M1

当前栅格
编号小于N？

当前栅格
已知？

更新各
边值

遍历下一个栅格
获取M的大小N

输入地图M以及各初始值

开始

是

否

是
否

图 ５　 算法流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 图 ６ 是一个 ２７５∗１７７ 的地图，从中可以看出，
经过算法优化过的地图，已去除了对合成无影响的

区域，仅保留所需区域的最小矩形局部地图。

图 ６　 优化后的局部地图

Ｆｉｇ． ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｌｏｃａｌ ｍａｐ

３　 仿真实验

本次仿真实验采用一台笔记本电脑 （ Ｒ７２０ －
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１５ＩＫＢＮ）、一台台式机，以及一个水星（ＭＷ３２５Ｒ）路
由器。 在 ｇａｚｅｂｏ 中搭建仿真环境，并在两台计算机

中分别使用搭载了激光雷达的 ｈｕｓｋｙ 小车进行仿

真。 两台小车分别利用基于 ＲＢＰＦ 的 Ｇｍａｐｐｉｎｇ 算

法，构建自己的局部地图。 搭建的 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境

如图 ７ 所示。

图 ７　 Ｇａｚｅｂｏ 仿真环境

Ｆｉｇ． ７　 Ｇａｚｅｂｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 两个机器人各自构建的局部地图，以及实时合

成的全局地图，可以通过 ＲＯＳ 提供的可视化工具

ＲＶＩＺ 来显示。 与前面的定义相同，灰色区域代表未

知区域，白色区域表示空闲，黑色区域表示障碍物。
假设：进行仿真的台式机中的机器人为 Ｒ１，笔记本

中的仿真机器人为 Ｒ２。 在进行感兴趣区域提取前

的效果如图 ８ 所示。

图 ８　 未提取前的效果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｆｏｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 兴趣区域提取后的合成效果，如图 ９ 所示。

（ａ） Ｒ１ 局部地图 　 （ｂ） Ｒ２ 局部地图　 （ｃ） Ｒ２ 合成地图

图 ９　 提取后的效果

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ａｆｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 从以上结果对比可以看出，在进行兴趣区域提

取前，当局部地图的重叠区域达到 ８０％以上时，地
图可以基本合成，但是边界区域并不能完全对齐，并
且地图的融合成功率较低。

在进行兴趣区域提取后，当局部地图的重叠区域

达到 ６０％时，地图便可以合成，并且边界区域对齐比

较完整。 对地图合成的成功率也有较大的提升。
为了验证所提出的兴趣区域地图提取与 ＲＯＳ

的多机器人 ＳＬＡＭ 地图合成系统的高效性、实时性，

以及图像感兴趣区域提取方法对合成效果的积极影

响。 对兴趣区域地图提取前和提取后实验成功率对

比结果如图 １０ 所示。

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10
00 10 20 30 40 50 60 70 80 90100

重叠度/%

兴趣区域提取前
兴趣区域提取后

融
合

成
功

率
/%

图 １０　 局部地图处理前后对比图

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｌｏｃａｌ ｍａｐ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 在实验中，对仿真电脑在进行地图合成与不进

行地图合成时，记录 １８０ ｓ 内的 ＣＰＵ 占用率。 系统

ＣＰＵ 利用率对比结果如图 １１ 所示。
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图 １１　 ＣＰＵ 占用率对比图

Ｆｉｇ． １１　 ＣＰＵ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 由此可见，将地图融合进行集中式处理可以降

低单个机器人所需要处理的信息量，降低机器人运

行的 ＣＰＵ 占用率。

４　 结束语

针对单机器人在大环境中建图效率不足的问

题，本文提出一种实时多机器人地图的方法，该方法

利用快速融合地图的霍夫变换方法，并对单机器人

构建的局部地图进行兴趣区域提取。 实验证明，该
方法可以提升地图融合的准确性与融合效率。 同

时，该设计利用 ＲＯＳ 的分布式节点设计，将地图和

节点放在单独的中央处理机器上进行运行，极大的

降低了单个机器人所需处理的任务量，使多机器人

系统更为简洁。
（下转第 １７５ 页）
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