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震后建筑内部层次化 SLAM的地图模型转换方法

王 楠 1, 2 马书根 1, 3 李 斌 1 王明辉 1 赵明扬 1

摘 要 由于震后建筑内部环境受损程度和震害形态分布的无法预见性, 层次化 SLAM 地图模型转换难以直接预设划分参

数. 本文提出一种基于图形分割的区域划分方法, 实现层次化 SLAM 地图模型转换. 通过对机器人里程和观测信息进行图形

映射, 基于信息熵生成节点集, 将环境相似度作为边的权重, 构建无向加权图及相似度矩阵; 并采用归一化割策略对图形进行

划分, 得到以机器人观测视角的环境空间划分结果; 方法在解决 SLAM 计算量递增问题的基础上, 最小化相关信息损失, 确保

全局一致性. 最后, 通过仿真及模拟废墟实验, 验证算法的有效性和可行性.
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A Model Transformation of Map Representation for Hierarchical SLAM That

Can Be Used for After-earthquake Buildings
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Abstract Because of the unpredictability of destructiveness and distribution of seismic damages in the after-earthquake

buildings, it is difficult to preset an appropriate parameter of partition for a model transformation of map representation

for hierarchical SLAM directly. In this paper, based on the graph partition, we propose a spatial segmentation method to

achieve the model transformation of map representations for the hierarchical SLAM. The information of odometers and

observations of the robot are abstracted as a graph. The generation of nodes is based on the information entropy and

the weight of edges is measured by the environmental similarity. An auxiliary weighted graph and the similarity matrix

are built. The normalized cut strategy is used to divide the graph and an environmental partition is obtained from the

robot’s point-of-view. On the premise of solving the problem of computational complexity increment, the loss of relevant

information is minimized and the consistency of global mapping is ensured. Finally, the feasibility and validity of the

proposed algorithm are verified by simulations and experiments in artificial ruins.

Key words Simultaneous localization and mapping (SLAM), earthquake rescue, mobile robot, map representation,
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震后搜救是减少地震损失的重要工作. 而余震
和受损结构不稳固导致救援存在很多危险因素. 机
器人能够代替人类进入受灾区域, 进行勘查、搜寻
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和辅助救援, 提高搜救效率. 搜救机器人需要具有
一定的自主能力, 环境认知和自定位是机器人实现
自主的前提条件. 但是, 震后建筑物内部属于半未
知或完全未知的室内环境, 缺少环境布局、障碍物
分布等相关信息, 无法提供先验地图以及全局位置
信息, 即地图创建和定位过程缺少绝对参考. 因此,
机器人只能根据机载传感器一方面递增的创建周围

环境地图, 另一方面在该地图内对自身位置进行定
位, 也就是同步定位与地图创建问题 (Simultaneous
localization and mapping, SLAM). 该问题的特殊
性在于: 机器人位置和环境地图都为未知量, 两者
高度相关且不断迭代. 当前 SLAM 问题的研究已经
取得了较大进展[1−3], 但在实际应用方面仍存在瓶
颈, 由于复杂度递增问题, 算法无法在大范围环境
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中长期稳定的运行. 基于扩展卡尔曼滤波的 EKF-
SLAM 算法, 由于协方差矩阵的更新维护, 导致算
法随特征数目的增加存在复杂度递增问题. 基于粒
子滤波的 FastSLAM 算法, 由于需要对机器人每个
运动轨迹进行假设和估计, 也存在计算负荷随探测
时间增加的问题. 针对上述问题, 很多学者从降低算
法复杂度、提高估计性能、改进数据关联准确度等

角度解决问题. 但是这些研究大多直接基于某种地
图模型展开, 而没有针对 SLAM 算法计算复杂度问
题和搜救机器人应用特点对地图模型进行改进.
创建能够与人交互的环境地图模型是震后搜救

机器人工作的前提基础. 目前 SLAM 算法的地图模
型主要有拓扑地图、米制地图和拓扑米制混合地图.
其中, 基于混合地图模型的层次化 SLAM 算法[4] 逐

渐成为研究热点. 在层次化 SLAM 中, 拓扑地图符
合人类认知习惯, 米制地图适用于机器人思维的定
位导航, 该混合地图模型能够满足震后救援中人与
机器人合作的模式需求[5]. 但是, 目前层次化 SLAM
算法仍缺少统一的地图模型转换方法. 德州大学的
Kuipers[6] 提出 SSH 框架通过识别特殊地点以模拟
人类认知习惯, 摩洛哥大学的 Galindo 等[7] 提出语

义地图进行环境区域及关联信息分类, 上述两类层
次化 SLAM 主要通过赋予语义信息来组织区域划

分以进行地图模型转换. 但是, 由于震后建筑内部具
体受损程度无法预知, 结构化室内环境的语义衡量
无法适用. 卡耐基梅隆大学的 Tully 等[8] 提出GVG
图作为层次地图集基础, 以机器思维角度出发, 将距
离障碍物相等的点作为拓扑节点, 但是震害形成的
建筑构件堆积和不规则破坏结构使得可行空间尺寸

不一致, 导致算法并不适用. 西班牙萨拉戈萨大学的
Estrada 等[9] 以特征数目衡量环境复杂度, 麻省理
工大学的 Bosse 等[10] 通过限定机器人定位误差程

度, 通过设置阈值采用地图分割方式限制状态向量
维数, 降低计算和存储的复杂度. 但是, 震后建筑内
部环境的特征分布和复杂程度是无法预见的, 因此
难以预先设置合理的划分参数.
面向震后建筑内部环境的层次化 SLAM 算法,

既需要解决实际应用中 SLAM 算法复杂度递增问

题, 又需要适应不规则受损结构的无法预知性. 面
向机器人在震后建筑物内部搜寻救援, 针对层次化
SLAM 算法的混合地图模型转换问题, 本文提出基
于谱聚类的地图划分方法实现拓扑米制地图模型的

转换. 基于最小归一化割策略, 采用期望信息增益和
位姿冗余度定义节点图, 产生基于探测环境结构相
似度的地图划分结果. 在降低计算损耗的同时, 最小
化信息损失以确保全局一致性. 基于机器人观测并
根据环境差异, 在环境相关性较低处进行分割实现
混合地图模型的转换. 方法以此确保层次化 SLAM

中的子地图条件独立性假设, 有效降低信息损失, 并
对区域面积和耗时起到限制作用, 从而提高 SLAM
算法的计算效率.

1 层次化 SLAM地图模型转换方法的构建

本文首先介绍层次化 SLAM 算法, 然后从:
1) 应用环境特点: 震害形态的特殊性; 2) 层次化
SLAM 算法实现: 子地图的近似假设, 两个方面分
别对地图模型转换问题进行需求分析, 构建面向震
后建筑内部的层次化 SLAM 地图模型转换方法.

1.1 层次化 SLAM算法

层次化 SLAM 融合单一数据结构地图表示方

法的优势, 采用分层策略对环境进行表述, 创建全局
拓扑地图表述空间结构抽象关系, 并根据节点把环
境划分为局部区域, 同时在每个区域内创建描述对
应环境的米制地图. 地图模型结构如图 1所示, 其关
键问题在于如何进行混合地图模型转换, 也就是分
层策略的研究.

图 1 层次化 SLAM 中的混合地图模型

Fig. 1 A hybrid map model of the hierarchical SLAM

层次化 SLAM 算法主要依据机器人观测范围

的有限性造成的特征相关度强弱不同的性质对环境

进行划分. 如图 2所示, 在 SLAM 问题中:
1) 邻近的特征首次被观测并加入地图时, 其不

确定性描述中包含共同的机器人位姿方差项, 因此
距离越近的特征之间相关性越高;

2) 随传感器对邻近特征后续的同时观测, 上述
相关性持续增强, 直至逼近完全正相关.

图 2 SLAM 相关性网络示例

Fig. 2 A schematic of the correlative network in SLAM
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而在基于扩展信息滤波的 SLAM 算法中, 也
被证明只有距离相近且能够被同时观测的特征所

对应的信息矩阵元素显著不为零[11]. 因此, 根据区
域之间的弱相关特性, 基于混合地图模型的层次化
SLAM 将环境近似为条件独立的子地图集, 通过区
域划分限制 SLAM 系统的状态向量维数, 从而降低
算法计算复杂度.
针对震后建筑物内部震害形态随机分布、破坏

结构不规则的环境特点, 在文献 [12] 中, 作者采用层
次分析法设计地图表示方法构建机制, 提出面向废
墟搜救的层次化 SLAM 方法, 如图 3所示. 利用半
倒塌建筑内部存在的墙、柱等不变特征, 基于混合地
图模型的分层方式, 构建满足人机合作任务需求的
环境表述集合, 实现定性和定量不同层面的同步定
位与地图表示. 利用拓扑地图较强的计算能力在全
局提供环境连通性, 同时融合栅格地图对不规则震
害形态细节进行描述, 在提高废墟内部环境描述适
用程度的同时, 降低算法计算复杂度以满足救援效
率需求.

图 3 基于混合地图模型的 SLAM 算法层次结构

Fig. 3 The hierarchy of the SLAM algorithm based on

the hybrid map representation

在所提出的层次化 SLAM 算法基础上, 进一步
对混合地图模型的分层策略问题进行研究, 以提出
一种面向震后建筑物内部环境的地图模型转换方法.

1.2 地图模型转换问题描述

如何根据 SLAM 问题性质和环境特点选择地

图模型转换方法直接影响同步定位与地图创建系统

的整体性能. 下面从震后建筑内部破坏形态的特殊
性以及层次化 SLAM 算法分区假设前提两个方面,
对地图模型转换问题中的划分策略进行描述.
1.2.1 震害形态的环境特殊性

地震造成原有建筑结构 (拐角、走廊等) 出现严
重破坏, 局部震害形态随机分布, 主要包括: 1) 墙体
裂缝及破损, 混凝土柱裂纹甚至折断; 2) 坍塌、倒塌

的构筑物形成堆积废墟. 建筑的结构类别、建造年
代、地震区估计烈度等不确定因素会造成不同的建

筑破坏等级以及损害程度, 不同破坏等级所对应的
建筑构件损害程度如表 1 示例说明.

表 1 震后建筑内部损害等级示例

Table 1 Degrees of seismic damage inside buildings

虽然通过地图分割限制状态向量维数是一种直

接有效的降低 SLAM 算法计算量的方法, 但是参数
设置是否合理依赖于人类经验和对环境的预先了解.
而震后环境的特殊性在于在进入环境探测前, 震后
建筑内部的损害等级和破坏形态是不可知且不确定

的. 环境布局和障碍物分布等均为未知量, 导致无法
预先设置合适的参数进行划分. 因此, 应该降低算法
对于环境信息的先验需求.
而机器人的观测能力是已知的, 并能够在探测

过程中递增的获得环境局部信息. 因此可以以主观
的机器人视角提出按照实时观测结果的环境划分策

略实现地图模型转换, 以适应废墟环境特有的不可
预见性和不规则性, 问题描述的显式表示如下:

argmin prior ⇒ argmax view (robot) (1)

其中, prior 为算法对于环境信息的先验需求,
view(robot) 表示机器人的观测视角.
1.2.2 子地图的近似假设

层次化 SLAM 算法根据子地图之间的条件独

立和弱相关性, 将环境映射为相互独立的子地图集
合. 而其能够降低计算复杂度的根本原因在于: 通过
近似假设子地图为独立随机变量, 切断局部区域环
境关联性, 但也同时造成了相关信息 corr (Mi,Mj)
的丢失, 对建图和定位的准确性和一致性产生负面
影响.
而这种近似假设在给定机器人路径条件下, 是

随着不同聚类之间的观测值越接近条件独立而越能

够被忽视的[13−14]. 因此, 我们利用这一性质, 寻找
环境结构差异较大的相关性薄弱的环节进行分割,
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以此解决提高准确性和降低计算量之间的矛盾, 确
保全局一致性. 问题描述的显式表示如下:

hypo (hybrid) ⇒ argmin
∑

corr (Mi,Mj) (2)

其中, hypo (hybrid) 表示混合地图模型的假设条件,
corr(Mi,Mj) 表示子地图Mi 和Mj 之间的相关信

息.
那么, 如何提出一种既能平衡计算损耗和信息

损失, 又能应用于废墟环境完全未知的实际需求的
地图模型转换方法？

2 地图模型转换方法的交互结构

针对层次化 SLAM 算法中模型转换问题在震

后建筑内部环境应用的上述需求分析, 采用谱图理
论作为基础, 根据归一化割准则 (Normalized cut
criterion, Ncut) 能够产生同一子集内部节点相似度
高, 不同子集间相似度低的期望分割特点, 提出基于
谱聚类的地图模型转换方法. 最小化相邻子区域之
间的共同信息即子地图关联度, 从而降低假设独立
所带来的信息丢失问题.
地图模型转换方法在层次化 SLAM 框架下的

交互结构如图 4 所示, 以典型室内场景为例, 首先,
根据里程信息及环境数据以时间序列生成位置拓扑

节点图集 Np, 构建全局拓扑地图; 其次, 从机器人视
角出发, 采用最小归一化割策略, 对基于观测增益的
映射无向加权图进行分割, 从而实现空间结构下的
环境区域划分; 最后, 基于栅格地图对局部子区域

图 4 层次化 SLAM 地图模型转换方法的交互结构

Fig. 4 An interactional structure of the map model in

the hierarchical SLAM

Ml 进行环境表述, 创建局部米制地图. 地图模型转
换算法通过环境划分得到的区域集合来实现不同层

次地图模型的交互.

3 地图模型转换算法的实现

给定一组机器人位置及对应观测帧序列, 根据
图形分割方法在 SLAM 算法中实现地图模型转换,
存在两方面关键问题:

1) 无向加权图集的定义: 节点的生成及相似度
矩阵的构建. 如何将环境信息抽象映射为节点图集.

2) 归一化割准则的分割实现: 如何划分并检验
局部区域空间结构, 生成内部节点高度关联的平衡
子集.
本章节根据上述算法实现中的具体问题, 对所

提出的地图模型转换方法进行详细阐述, 首先介绍
算法实现中的主要步骤和关键方法, 然后给出该算
法的实现流程及具体说明.

3.1 基于熵驱动策略的加权图构建

将 SLAM 中的地图划分问题转化为求解图形

分割, 需要构建一个无向加权图 G = 〈V, E〉 作为分
割对象, 并求取权重矩阵W 作为分割输入. 下面分
别对节点集 V 的生成及权重矩阵W 的建立进行说

明.

3.1.1 节点的生成

传统图形化定义[15] 根据固定时间间隔或者运

动距离, 将机器人估计位姿 p 和相应观测信息 o 抽

象为图的节点 V . 在这种定义下, 图的复杂度与运
动轨迹、运行时间相关, 节点数量的增长不可控. 同
时, 由于累积误差的存在, 冗余节点的加入可能会导
致不正确的更新, 影响建图的一致性.
基于信息论, 采用熵驱动策略定义节点, 通过评

估候选节点的位姿冗余度和期望信息增益来控制图

节点的生成. 首先, 建立观测量与机器人置信度的联
系, 以信息熵作为衡量标准对图形进行剪枝. 并在此
基础上, 通过衡量节点间位姿距离剔除冗余节点, 构
建无向加权图. 在避免节点数目过多造成计算量损
耗的同时, 保证信息的完整性和地图创建的一致性.
在给定一组机器人位姿和对应观测值序列的基

础上, 建立候选节点图集 Vcand, vt 为存储不同时刻

下机器人位姿序列以及相应位置采集的观测帧的候

选节点集.

Vcand = {vt}= {v1, v2, · · · , vt} =

{(p1, o1) , (p2, o2) , · · · , (pt, ot)} (3)

首先, 通过对观测帧的期望信息增益进行度量
评估, 将机器人不确定性映射至节点的生成.
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通过对候选节点观测值所降低的机器人不确定

度进行预测得到期望信息增益[16], 利用信息论的信
息熵衡量, 随机变量 x 的熵值定义为:

H(p(x)) = −
∑

x

p(x)log2p(x) (4)

通过信息增益 I 表示激光观测值集合 Z 所能够

降低的地图M 的不确定程度, 即 Z 和M 的共同信

息:

I (M ;Z) = H (M)−H (M |Z) (5)

当候选节点处观测帧的期望信息增益低于指定

阈值时, 表示节点信息量较小或位姿冗余, 例如机器
人重复探测同一区域, 则相应节点不加入位姿图. 当
探测环境发生变化, 即该位姿节点处观测值的期望
信息量出现骤增, 例如拐角转向运动等, 如果熵值骤
增且增益大于指定阈值, 则相应节点加入位姿图.
以占有栅格地图为例, 假设激光测量值和单个

激光束是独立的, 且栅格状态为独立离散型二进制
随机变量, 因此占有栅格地图M 在给定测量值 z 下

的条件熵可以近似为:

H (M |Z = z) =
∑
C∈M

H (C|Z = z) =

−
∑
C∈M

∑

c∈V al(C)

p (c|z) log p (c|z)
(6)

其中, c 表示地图 m 中的独立栅格, p(c) 为栅格 c

的占有概率. 基于熵的定义, 对于单个栅格 c, 观测
值 zi 的信息增益定义为:

Ic (zi) = H(p(c|z1:t\{zi}))−H(p(c|z1:t)) (7)

其中, zi:t 指候选激光观测值集合, 假设栅格状态为
独立离散型二进制随机变量, 取值集合为 V al(c) =
{occupied, free}, 因此对于单个栅格 c, 观测值 zi

的期望信息增益为:

E[Ic(zi)] = Ic (zi = occupied) p (c|z1:t\{zi})+

Ic (zi = free) p (¬c|z1:t\{zi})
(8)

通过对所有栅格的期望信息增益求和, 可以得
到观测值 zi 对应整幅栅格地图的期望信息增益.

然后, 根据估计位姿推算与位姿图中所有已有
节点距离衡量位姿冗余度[17]. 估计从当前机器人位
姿 xn 到任意轨迹已有位姿 xi 的相对位移 d:

µd = h (µi, µn)

Σd =
[

Hi Hn

] [
Σii Σin

ΣT
in Σnn

] [
Hi Hn

]T

(9)

对其求取边缘分布, 得到 xn 在所有已有节点 vr

范围内的概率分布:

pr =
∫ +vr

−vr

N
(
µr, σ

2
r

)
=

1
2

(
erf

(
vr − µr

σr

√
2

)
− erf

(−vr − µr

σr

√
2

)) (10)

当 pr 大于给定阈值, 则候选节点与已有节点距
离较近冗余度较高, 不加入位姿图. 与只考虑机器人
轨迹长度相比, 通过与全部已有节点计算在一定范
围内的出现概率, 有效避免了闭环检测所需节点的
错误剔除.
算法 1 以伪代码形式给出节点生成的算法流程.

算法 1. 图节点的生成
Input:观测帧 (ot); 机器人采集位置 (pt)

Output:节点集合 V = {v1, v2, · · · , vn}
1) for所有时刻节点 vt do

2) Vcand ← vt

3) 计算 vt 的期望信息增益 E(I(vt)) //衡量观测增

益

4) if E(I(ovt))≥ Ethre then

5) highInfo ←TRUE

6) V ′
cand ← vt

7) 计算当前节点位姿冗余度 //衡量节点分布

8) if pr ≥ prthre then

9) randDist ←FALSE

10) V ← vt

11) end if

12) end if

13) end for

根据上述熵驱动策略, 丢弃期望信息增益较低
的观测帧, 能够保证位姿图的稀疏性, 进而降低计算
复杂度. 最小化丢弃观测帧的信息损失的同时, 丢弃
冗余节点能够改进传感器累积误差造成的 “人工厚
墙” 歧义现象, 保证了全局地图的一致性.
3.1.2 权重矩阵的建立

图形分割中, 连接两个节点 vi, vj 的边 E 的权

重 wij 表示这两个节点的相似程度. 权重矩阵由各
个节点之间的权重 wij 组成, 需要具有以下性质:

1) 非负性: wij ≥ 0, 且 wij ∈ [0, 1], wii= 1;
2) 对称性: wij=wji, 边的权重与节点顺序无

关.
为了满足式 (2) 所示的层次化 SLAM 算法中子

地图近似假设需求, 提出节点位置可观测区域环境
关联度作为节点间边的权重定义. SLAM 算法通过

地图元素对环境进行表述, 因此采用不同节点之间
的共同地图元素衡量所观测环境的相似程度.
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边的权重 wij 由节点位置可观测信息的相似度

函数 S(vi, vj) 计算, 通过衡量地图元素的重叠度得
到:

S(vi, vj) =
M (vi) ∩M (vj)
M (vi) ∪M (vj)

(11)

其中, M(vi) 表示节点 vi 观测环境的地图元素集.
为了简化计算, 相似度函数可以通过计算节点

环境共同特征数量和特征总数比率得到:

Sf (vi, vj) =
2 |mi ∩mj|
|mi|+ |mj| (12)

通过相似度函数成对计算每组节点之间的加权

值 w 得到权重矩阵W 作为地图分割的输入量.
图 5 所示为震后建筑内部场景的简化环境轮廓,

以节点 v1 和 v2 为例, 给出节点相似度 w12 示例, 节
点可观测范围用扇形分别表示.

图 5 无向加权图的权重定义示意

Fig. 5 Weight definition in the undirected

weighted graph

3.2 基于归一化割准则的区域划分

在构建无向加权图 G 的基础上, 采用归一化割
准则[18−19] 对环境进行区域划分. 通过移除某些特
定的边, 可以将图形 G 分割为两个非重叠的子图 A

和 B.

A ⊂ G,B ⊂ G,A ∪B = G,A ∩B = φ (13)

通过对被移除的边的权重求和能够得到子图 A

和 B 之间的相异程度, 即图论中的 “割”.

cut(A,B) =
∑

u∈A,v∈B

wuv (14)

归一化割准则的分割目标为: 产生高关联度的
平衡子集, 使得子图内的相似度最大化, 且各子图间
的相似度最小化. 因此, 在衡量不同子图之间的总相

异度的同时, 衡量各个子图内部的总相似度. 规范割
Ncut 的目标函数为:

Ncut(A,B) =
cut(A,B)
asso(A,G)

+
cut(A,B)
asso(B,G)

(15)

asso (A,G) =
∑

u∈A,v∈G

wuv (16)

asso (B,G) =
∑

u∈B,v∈G

wuv (17)

其中, asso (A,G) 和 asso (B,G) 分别用来衡量子
图 A 和 B 内部的节点相似程度和关联的紧密程度.
以此避免孤立节点的错误分割, 产生平衡的子图. 归
一化割准则通过最小化 Ncut 目标函数获得图的最
优划分, 图的划分问题转化为最小归一化割值的求
解问题.

G = {A,B}=arg min
A,B

Ncut (A,B) (18)

图 6 给出基于归一化割的地图划分实现流程.

图 6 基于归一化割准则的地图划分实现流程

Fig. 6 The procedure of map segmentation based on

normalized cut

由于直接求解minNcut 是一个 NP-hard 问题,
因此, 需要将离散聚类问题松弛为拉普拉斯矩阵的
谱结构求解问题, 将准则函数的最优化问题转换为
求权值矩阵的特征值分解和特征向量提取的过程.
基于谱聚类算法对图划分准则逼近, minNcut 的求
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解转化为:

minzNcut(z) = miny

yT(D −W )y
yTDy

(19)

其中, z 为指示向量, 如果节点 i 属于子图 A, 则
zi = 1, 如果节点 i 属于子图 B, 则 zi = −1; y =

(1 + z)− b(1− z), b =
k

1− k
=

∑
zi>0 di∑
zi<0 di

. D 为度

量矩阵, 为 dii=
∑

j wij 的对角阵. 表示节点 i 与其

他节点之间的关联程度. L = (D −W ) 为拉普拉斯
矩阵.

根据瑞利熵原理, 上式的优化问题等价于求解
下式的第二最小特征值 eigv2min.

(D −W )y = λDy (20)

第二最小特征值 eigv2min 对应的特征向量作为

子图分割依据, 将所得到的 Ncut 值与 Ncutmin 值

进行比较, Ncutmin 有效取值范围为 [0.2, 1], 判断
其能否作为最优图划分的一个解, 如式 (21) 所示.
再根据分离点利用离散化后的值将图分割为两部分,
从而实现无向加权图的分割.

(21)

3.3 SLAM框架下算法实现流程

图 7 给出地图模型转换算法的实现流程. 首先,
根据给定的机器人位置 pt 和观测帧数据 ot, 如图中
步骤 1 所示构建位姿加权图, 通过节点的生成与权
重矩阵的建立得到无向加权图; 其次, 如图中步骤 2
所示实现空间区域划分, 基于归一化割准则将无向
加权图分割为多个子图, 从而将观测环境划分为若
干个空间区域; 并通过检验划分区域的聚类结构判
断机器人是否进入新区域, 从而更新全局地图拓扑
结构并创建相应局部米制地图.

房间、走廊等建筑内部的凸空间内部观测信息

存在大量相似地图元素, 同一区域内部特征高度关
联, 而不同区域之间则由于墙壁障碍的遮挡和机器
人可观测范围的限制存在相异性. 根据这一性质, 对
基于环境相似度构建的无向加权图进行分割, 采用
归一化割准则形成与空间结构分布相对应的子图集

合, 为灾情评估和勘探救援的任务区域分配提供基
础.

图 7 地图模型转换算法的实现流程

Fig. 7 The procedure of the model transformation for

map representation

4 实验与分析

4.1 仿真分析

本节在不同类型的室内环境通过仿真验证分割

算法的通用性和有效性. 仿真环境 1 如图 8 (a) 所
示, 该仿真空间包括 6 个大小不均的房间, 通过房门
和走廊连接. 黑色为不可达区域, 模拟室内环境中
的墙体, 白色部分为可行区域, 房间内部未设置障碍
物. 仿真环境 2 如图 8 (b) 所示, 在仿真环境 1 的基
础上, 在随机位置增加灰色标识的不规则障碍, 模拟
震后建筑内部破碎构件堆积、墙柱体裂缝等典型的

局部震害形态. 机器人沿着实线从标注的起始点出
发沿逆时针方向, 顺序探测房间 1 至房间 4. 仿真实
验中, 传感器可观测范围设置为 240 度.

(a) 理想室内环境

(a) An ideal indoor environment
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(b) 震后室内环境

(b) An indoor environment after earthquakes

图 8 仿真实验中的环境

Fig. 8 The simulation environments

两个仿真环境在相同的参数设置下的所得地图

划分结果分别如图 9 (a) 和 9 (b) 所示. 其中虚线标
注不同子地图相应区域, 圆点表示无向加权图中的
节点位置. 由于墙壁遮挡以及测距范围的限制, 机器
人无法同时完整观测不同房间内环境.

(a) 理想室内环境仿真结果

(a) Results in the ideal indoor environment

(b) 震后室内环境仿真结果

(b) Results in the indoor environment after earthquakes

图 9 仿真实验环境实验结果

Fig. 9 Results of the simulation environments

在两个仿真环境中, 虽然环境结构相似, 但是障
碍物的存在与否导致特征分布疏密不均, 因此传统
的预设特征数目或者不确定度的地图分割方法无法

直接适用. 需要根据一定的环境先验知识对划分参

数进行调整, 才能够对不同类型环境得到适合的划
分结果. 而从这两个仿真实验划分结果可以看出, 所
得到的子区域对应于环境的空间结构. 当机器人位
于房门附近时, 由于新的环境结构的出现, 节点间环
境相似度降低. 根据所提出的地图分割方法, 得到了
子区域内部环境相似度较高, 子区域之间具有较明
显的差异、连接强度较弱的均衡子集.
虽然没有预先设定环境相关参数, 但是对于不

同疏密程度的室内环境, 算法都能够较 “自然” 的从
机器人观测的角度出发, 得到主观的划分结果. 这说
明了算法对于不同损害等级的震后建筑内部环境的

具有通用性, 验证了其在无法预测的未知环境中的
适用性. 两个仿真实验得到的权重矩阵分别如图 10
所示, 可以看出输出的权重矩阵呈对角块化, 子区域
内部节点相似度很高. 非对角块对应元素为被损失
的关联信息, 能够看出基于所提出的归一化割原则,
信息损失被有效降低, 子地图之间满足了条件独立
假设.

(a)

(b)

图 10 分割输出环境相似度加权矩阵

Fig. 10 Weight matrixes of environmental similarity

after the segmentation

4.2 实验验证

为了验证算法在震后建筑内部环境的有效性,
搭建了实验环境以模拟震后受灾现场. 通过在室内
空间随机堆放大量的建筑破碎构件模拟废墟内部环

境在二维建图平面所呈现的复杂的边界变化. 模拟
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环境如图 11 (a) 所示, 参照典型的局部震害形态, 通
过随机堆放的破碎建筑构件模拟不规则障碍, 并利
用箱体间缝隙模拟墙体破坏裂缝. 图 11 (b) 所示为
实验环境建筑结构轮廓图, 一侧为圆弧形墙壁, 一侧
为近似平面的墙体和门框组成. 机器人行走路径如
图 11 (b) 中曲线标注.
实验中以中国科学院沈阳自动化研究所研制

的废墟洞穴可变形搜救机器人[20−21] 为载体, 如图
11 (c) 所示, 该机器人能够通过改变本体构型适应不
同的空间环境. 搭载的激光测距仪URG-04LX 安装
在机器人并排构型下的中间模块, 扫描探测平面距
地高度约 35 cm. 该型号传感器在 240 度范围内可
探测的最远距离为 4m, 角度分辨率为 0.36 度, 传感
器以 5Hz 频率扫描环境.

图 11 模拟震后建筑内部环境及机器人实验平台

Fig. 11 Artificial ruins experimental layout and

the robot system

采用栅格地图表示方法的估计地图与机器人轨

迹如图 12 所示. 根据所提出的基于谱聚类的地图
分割方法, 得到的划分区域如图中曲线所示, 其中
Ncut 阈值设置为 0.7. 划分耗时 0.45 秒. 各子区域
对应子地图以及各个首节点对应的观测环境在图中

分别标注.
可以看出, 虽然没有对参数进行预先调试, 算法

仍然能够得到较合理的环境结构划分. 基于熵驱动
的节点生成方法, 得到共 33 个节点, 所得到的加权
图权重矩阵如图 13 所示. 经过划分后的输出的权
重矩阵如图 13 (b) 所示, 经分割后权重矩阵呈块对
角化. 从算法结果来看, 通过归一化割的方法环境
被划分为了三个子区域, 并能够得到一个结构正确
的全局地图, 验证了算法的估计准确性和全局一致
性. 由于局部子地图之间不相关的假设, 从而避免了
SLAM 算法复杂度的递增问题.

图 12 人工模拟震后建筑环境实验结果

Fig. 12 Results of the algorithm tested in

the artificial ruins

(a)

(b)

图 13 环境相似度加权矩阵地图分割前后对比

Fig. 13 Weight matrixes of environmental similarity

before and after the segmentation
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5 结论

机器人进入震后建筑内部探测前, 无法预估环
境受损程度和破坏结构分布, 因此 SLAM 算法难

以直接预设合适的环境相关参数. 在层次化 SLAM
框架下, 采用基于地图分割的模型转换方法解决
SLAM 复杂度递增问题. 针对搜寻救援的特殊性,
提出一种基于图形划分的地图分割方法实现混合地

图模型的转换. 首先, 构建了无向加权图对环境观测
和机器人路径信息进行图形化表达. 采用信息熵驱
动的节点生成方法, 评估候选节点对集合进行剪枝.
并采用环境相似度以成对测量节点加权值, 建立权
重矩阵. 然后, 采用归一化割的图形分割策略, 对加
权图进行划分, 得到相似度分布均衡的空间结构划
分结果.
所提出的地图模型转换方法能够满足层次化

SLAM 算法中子地图间的条件独立假设, 有效降低
了分割造成的信息损失, 从而确保了全局一致性. 同
时, 该算法从机器人视角通过衡量区域相关度作为
分割依据, 降低了对环境先验信息的需求. 通过仿真
分析和实验验证, 能够得到符合空间结构的合理分
割结果.

在后续工作中, 将考虑基于三维点云激光数据
等多传感信息的扩展, 进一步提高层次化 SLAM 算
法在震后建筑内部搜救应用的鲁棒性和实用性.
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