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摘　 要:针对野外环境下足式机器人视觉感知外部环境变化过程中所存在的环境信息感知维度单一、稠密地图创建效率低下、
非稠密地图环境细节信息缺失等问题,故提出一种基于机器视觉的全局大尺度、局部高分辨率足式机器人多维环境地图创建方

法。 该方法采用视觉同时定位与地图构建(SLAM)算法结合 RGB 图像和深度信息,实现相机位姿估计并生成环境点云,进一

步,通过改进体素滤波降低点云密度,并利用射线投影创建虚拟点的方式,实现全局大尺度、局部高分辨率的环境几何维度地图

创建。 在此基础上,针对野外足式机器人对环境物理维度信息的感知要求,通过改进 SegNet 网络实现野外地表环境的高精度

语义分割,并进一步利用地表光学特征与表面结构特征,通过决策模型建立地表语义向地表物理层属性参数的映射,从而实现

地表物理维度地图的创建。 最终,通过地表几何维度地图与物理维度地图的融合,生成野外足式机器人多维环境地图。 通过所

开展的实物平台地图创建试验对所提出的地图创建方法进行合理性及有效性验证,试验结果表明,所提出的多维环境地图创建

方法相比于传统地图创建方法,在建图性能、环境关键信息提取以及感知维度等方面,均具有明显优势,更加适合足式机器人在

野外环境下运动时对环境信息的非接触式全面理解,从而提高足式机器人的野外运动环境适应性。
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Abstract: Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

single-dimensional
 

environmental
 

information
 

perception,
 

inefficient
 

dense
 

map
 

creation,
 

and
 

insufficient
 

environmental
 

detail
 

information
 

in
 

sparse
 

maps
 

during
 

visual
 

perception
 

of
 

external
 

environmental
 

changes
 

for
 

legged
 

robots
 

in
 

outdoor
 

environments,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

machine
 

vision-based
 

multi-dimensional
 

environmental
 

mapping
 

method
 

for
 

legged
 

robots
 

that
 

achieves
 

global
 

large-scale
 

and
 

local
 

high-resolution
 

capabilities.
 

The
 

method
 

employs
 

a
 

visual
 

SLAM
 

algorithm
 

combined
 

with
 

RGB
 

images
 

and
 

depth
 

information
 

to
 

achieve
 

camera
 

pose
 

estimation
 

and
 

generate
 

environmental
 

point
 

clouds.
 

Furthermore,
 

by
 

employing
 

the
 

improved
 

voxel
 

filtering
 

to
 

reduce
 

point
 

cloud
 

density
 

and
 

utilizing
 

ray
 

projection
 

to
 

create
 

virtual
 

points,
 

the
 

method
 

realizes
 

global
 

large-
scale

 

and
 

local
 

high-resolution
 

environmental
 

geometric
 

dimension
 

map
 

creation.
 

Based
 

on
 

this
 

foundation,
 

targeting
 

the
 

requirements
 

for
 

environmental
 

physical
 

dimension
 

information
 

perception
 

of
 

outdoor
 

legged
 

robots,
 

the
 

method
 

implements
 

high-precision
 

semantic
 

segmentation
 

of
 

outdoor
 

terrain
 

environments
 

through
 

an
 

improved
 

SegNet
 

network.
 

It
 

further
 

utilizes
 

terrain
 

optical
 

characteristics
 

and
 

surface
 

structural
 

features
 

to
 

establish
 

a
 

mapping
 

from
 

terrain
 

semantics
 

to
 

terrain
 

physical
 

layer
 

attribute
 

parameters
 

through
 

a
 

decision
 

model,
 

thereby
 

achieving
 

the
 

creation
 

of
 

terrain
 

physical
 

dimension
 

maps.
 

Finally,
 

through
 

the
 

fusion
 

of
 

terrain
 

geometric
 

dimension
 

maps
 

and
 

physical
 

dimension
 

maps,
 

the
 

creation
 

of
 

multi-dimensional
 

environmental
 

map
 

for
 

outdoor
 

legged
 

robots
 

is
 

accomplished.
 

The
 

rationality
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

mapping
 

method
 

are
 

validated
 

through
 

physical
 

platform
 

mapping
 

experiments.
 

The
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experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

multi-dimensional
 

environmental
 

mapping
 

method
 

exhibits
 

significant
 

advantages
 

over
 

traditional
 

mapping
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

mapping
 

performance,
 

environmental
 

key
 

information
 

extraction,
 

and
 

perception
 

dimensions.
 

It
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

improving
 

legged
 

robots′
 

comprehensive
 

non-contact
 

understanding
 

of
 

environmental
 

information
 

during
 

outdoor
 

movement,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

environmental
 

adaptability
 

of
 

legged
 

robots
 

in
 

outdoor
 

environments.
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map

0　 引　 　 言

　 　 足式机器人因其具有非连续足地支撑特性所带来的

地形适应性、多运动自由度所实现的运动模式丰富性以

及机身与地表分离的“悬架结构”所提供的姿态可控性

等优势,成为野外环境下特种任务执行的最优选择[1-6] 。
然而,在非结构化野外复杂环境中,凸起、凹陷等非均匀

的地表几何维度特征变化,冰雪、沙石、泥泞等地表物理

维度特性的变化,对足式机器人的地表多维信息的感知

与理解提出了严重的挑战,并进一步会对足式机器人的

运动表现及环境适应性产生潜在影响。 因此,如何充分

感知野外复杂环境中几何维度特征与物理维度特征,对
足式机器人而言至关重要。

目前对足式机器人所处环境几何维度特征的感知,
主要是通过在机器人上集成安装视觉或激光雷达等感知

传感器,利用点云处理、立体匹配等方法,来实现环境几

何地图的创建[7-11] 。 如 Bjelonic 等[12] 利用定制双目立体

视觉相机作为地表信息感知传感器,通过 3D 立体视觉建

模技术对六足机器人 Weaver 所处地表环境进行了三维

几何高程地图创建,使 Weaver 机器人可以更好的感知地

表粗糙度与台阶高度。 Stolzle 等[13] 基于 ANYmal 所搭载

的激光雷达、立体视觉传感器等采集的点云信息,利用自

监督学习技术手段对所建立的几何高程地图中的信息缺

失进行完善,提高了四足机器人对外部地表环境几何维

度信息变化的感知能力。 这些地图的构建,本质上都是

通过对环境的理解建立几何地图从而引导机器人进行运

动规划。 对足式机器人而言,其运动规划主要可以分为

质心的路径规划与落足点规划[14-16] 。 对路径规划而言,
机器人仅需要知道外部地表环境所存在的宏观障碍物位

置即可,对环境信息的绝对精确性要求并不高。 而对落

足点规划而言,由于需要考虑落足的安全性,因此外部地

表几何条件的微小变化均需要纳入落足点的考量。 但是

在目前的几何地图创建中,研究学者往往仅仅建立稠密

地图,因此,其建图性能对足式机器人后续的运动规划存

在着重要影响。
在物理维度特性感知方面,目前研究学者通过接触

式的感知方式进行感知,利用机器人腿部安装力 / 力矩传

感器来感知机器人的足-地接触状态,并通过空间点拟

合、参数辨识、数据训练等方法实现机器人对地表信息的

感知[17-18] 。 如 Ding 等[19] 将足式机器人足-地接触分为

刚性足与刚性地表接触、刚性足与柔性地表接触、柔性足

与刚性地表接触、柔性足与柔性地表接触这 4 类,并建立

了各类型接触的足-地接触数学模型,利用最小二乘法,
通过足-地接触实验对包含刚度、阻尼、摩擦系数等参数

在内的地表物理维度特性参数进行了辨识。 Dallaire
等[20] 通过 Messor 六足机器人所搭载的接触力 / 力矩传

感器采集机器人在不同类型地表环境中的接触力 / 力
矩信息,并基于贝叶斯非参数模型设计了两种地表类

型自学习方法,通过所设计的学习方法,Messor 六足机

器人可以在每次采集到足地接触力 / 力矩信息后,对其

所处环境的地表密度进行估计,从而实现对具有不同

物理特性地表的接触式感知。 但是在接触式感知方法

中,往往会存在滞后性的问题。 考虑这种滞后性,研究

学者利用神经网络语义分割的方式对地表物理特性进

行感知[21-26] 。 Ding 等[27] 以六足机器人为应用对象,设
计了两种特定的腿部运动来检测地面承载和摩擦特

性,并通过足部-地面相互作用模型提取了人工设计的

特征进行分类来感知地表的物理维度特性。 目前利用

神经网络语义分割来感知地表物理特性,往往仅关注

较为结构化环境中的地表语义理解,非结构化野外环

境下的语义分割研究较少。 同时,研究学者往往仅通

过语义分割判断地表媒介的类型,无法让机器人理解

这些语义背后隐含的物理特性参数。
综合分析目前足式机器人对地表信息感知研究成果

可以发现,在几何特征感知研究方面存在着建图性能与

机器人运动规划引导之间的矛盾。 大范围稠密地图创建

虽能保障落足安全性,却降低计算效率,小范围稠密地图

创建则缺失路径规划所需的宏观障碍物信息,并对机器

人路径规划产生潜在影响。 在物理特性感知研究方面存

在着接触式感知方法虽然可以实现机器人对外部地表物

理维度特性信息的感知,但是会使机器人表现出了一定

“后知后觉”性,限制了机器人的智能提升。
因此,本文针对上述问题,提出一种基于机器视觉的

全局大尺度、局部高分辨率的足式机器人多维环境地图

创建方法。 该方法通过视觉同时定位与地图构建

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM) 算法结合

RGB(red
 

green
 

blue) 图像和深度信息,实现相机位姿估

计并生成环境点云,进一步,通过改进体素滤波降低点云

密度,并利用射线投影创建虚拟点的方式,实现全局大尺
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度、局部高分辨率的环境几何维度地图创建。 在此基础

上,针对野外足式机器人对环境物理维度信息的感知要

求,通过改进 SegNet(segmentation
 

network)网络实现野外

地表环境的高精度语义分割,并进一步利用地表光学特

征与表面结构特征,通过决策模型建立地表语义向地表

物理层属性参数的映射,从而实现地表物理维度地图的

创建。 最终,通过地表几何维度地图与物理维度地图的

融合,生成野外足式机器人多维环境地图的创建。

1　 基于视觉 SLAM 算法与改进体素滤波的环
境几何特征地图创建

1. 1　 ORB-SLAM2 算法基本原理

　 　 考虑复杂野外地表环境中,足式机器人面临地形起

伏大、地表类型复杂、视觉特征稀疏等挑战,这些因素增

加了定位与环境建图的难度。 ORB-SLAM2 作为视觉的

实时定位与建图系统,利用深度相机获取的彩色图像与

深度图像信息,提取鲁棒的定向快速特征点与旋转二进

制鲁棒独立基本特征( oriented
 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF,
ORB),实现高精度的相机位姿估计与地图构建。 采用

ORB-SLAM2 对于提升足式机器人在非结构化环境中环

境理解能力具有重要意义。
ORB-SLAM2 系统框架主要由跟踪线程、局部建图线

程和闭环线程组成,它可以从单目、双目和 RGB-D 相机

实时构建地图并估计相机的轨迹。 ORB-SLAM2 系统框

架如图 1 所示[28] 。

图 1　 ORB-SALM2 系统框架

Fig. 1　 ORB-SLAM2
 

system
 

framework

跟踪线程主要负责关键帧的选取。 对于每一帧图

像,首先提取其 ORB 特征点,并与上一帧图像中的特征

进行匹配。 利用对极几何方法计算当前帧与上一帧之间

的相对位姿,实现相机的位姿估计,借助三角测量法获取

匹配点的深度信息。 在此过程中,若出现跟踪失败的情

况,系统会激活重定位模块,通过检索与当前帧相似的候

选关键帧,重新估计相机位姿,从而恢复跟踪过程。
局部建图线程主要负责维护跟踪线程中初始化的局

部地图。 在接收到跟踪线程传递的关键帧后,系统通过

剔除冗余地图点、 生成新地图点、 执行光束法平差

(bundle
 

adjustment,
 

BA)以及剔除冗余关键帧等步骤,持
续构建并优化关键帧对应的局部地图。 具体而言,首先

将传入的关键帧加入关键帧队列,在剔除冗余地图点的

基础上,利用 BA 算法对位姿估计结果进行进一步优化。
同时 BA 还通过相邻关键帧之间的地图点关联性,结合

特征匹配与三角测量,生成并更新共享的地图点。 在整

个过程中,系统不断地引入新的关键帧、优化后的地图

点,并剔除冗余关键帧和地图点,从而确保局部地图的精

度与系统运行的稳定性。
回环检测线程负责回环识别与回环校正的任务。 回

环检测用于判断当前相机视角是否回到了先前曾经到达

的位置,一旦检测到回环,系统便通过计算两帧之间的相

似变换来消除在累计运动过程中产生的漂移误差。 而回

环校正则是在成功检测到回环之后,对当前关键帧与检

测到的闭环关键帧之间的位姿进行融合调整,从而实现

全局地图的一致性优化,确保构建出的地图在整体尺度

与结构上具有准确性和连贯性。
1. 2　 全局大尺度、局部高分辨率的环境几何地图创建

　 　 采用八叉树地图作为全局大尺度、局部高分辨率的

环境几何地图的表示方式。 八叉树地图的构建原理来源

于八叉树树状的数据结构,如图 2 所示,最顶层的为根节

点,每次展开成八个叶子节点,当叶子节点为白色代表未

被占据,为黑色代表被全部占据,为灰色代表部分被占

据,然后只对灰色的节点进行进一步的展开操作,直至达

到设置的分辨率后停止。

图 2　 八叉树结构

Fig. 2　 Octree
 

structure

通过足式机器人所搭载深度相机采集到的彩色图像

和深度图像作为输入送到 ORB-SLAM2 算法中,利用每

帧中提取的特征点来定位相机获得相机位姿,并结合深

度信息生成环境点云。 在构建三维地图时,首先采用改

进的体素滤波来降低点云密度,随后将这些点插入到八

叉树地图结构中,接着执行射线投影操作,通过设置虚拟
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点将地图分为多层次分辨率的全局大尺度、局部高分辨

率的环境几何地图,然后更新其内部节点,最后将地图序

列化以供可视化。 该流程如图 3 所示。

图 3　 全局大尺度、局部高分辨的环境几何地图建图流程

Fig. 3　 Environmental
 

geometric
 

mapping
 

pipeline
 

with
 

global
 

large-scale
 

and
 

local
 

high-resolution

1)改进体素滤波

由于传感器测量误差、环境等因素的影响,点云数据

中会不可避免地夹杂着一些噪点与离群点。 传统体素滤

波方法通过将点云划分为小体素,并以体素重心作为代

表点来降低点云密度,但在滤波过程中难以有效保留原

始点云的关键几何特征。
本文改进体素滤波将原算法中保留重心点的方法改

进为保留距离体素重心点最近的原始点,在最大程度保持

原始点云信息完整性的基础上,提高了数据表达的精确

性,不仅能够有效保留点云的微小几何特征,还确保了滤

波后点云分布的均匀性。 改进体素滤波原理如图 4 所示。

图 4　 改进的体素滤波原理

Fig. 4　 Improved
 

voxel
 

filtering
 

principle

具体地,根据输入点云中各点的坐标,计算出刚好能

包裹该点云的体素网格,取 X、Y、Z 这 3 个方向上的最大

值 xmax 、ymax 、zmax 和最小值 xmin、ymin、zmin。 根据 X、Y、Z 这

3 个方向上的最大值、最小值,求解包围体素网格最小时

的边长 lx、ly、lz,即:
lx = xmax - xmin

ly = ymax - ymin

lz = zmax - zmin

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

根据设定的分辨率,将该立方体分割成 M × N × L个

边长为 cell 的体素小栅格。
sum = M × N × L (2)

M =
lx
cell

N =
ly
cell

L =
lz
cell

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

式中:⌊. 」表示向下取整; cell 表示体素边长; sum 表示体

素小栅格数。
将体素小栅格编号为( i,j,k),确定栅格内所有点。

i =
(x i - xmin)

cell

j =
(y i - ymin)

cell

k =
( zi - zmin)

cell

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(4)

计算每个体素小栅格重心 C ijk,即:

C ijk =
1
n ∑

n

i = 1
p i (5)

式中: C ijk 表示体素小栅格重心;p i 表示点云数据;n 表示

该体素小栅格中的点云个数。
最后将体素栅格内距离重心最近的点 p′i 代替内部

所有点。
p′i = argminpi∈P p i - C ijk (6)
2)基于射线投影的多层分辨率地图

射线投影的原理是从相机光心出发,向像素点对应

的空间位置投射光线,遍历路径上的所有节点。 当光线

经过被占据节点时,将其清空,并将末端节点更新为占

据;若路径中无占据节点且末端已被占据,则不更新地

图;若末端为未占据节点,则将其标记为占据,实现地图

运动更新。
射线投影主要作用是标记自由空间并更新占据信

息,实现地图的动态构建与维护。 在八叉树中插入一个

点时会执行射线投影操作以清除从原点到该端点连接上

的所有体素,当端点距离原点较远时该操作会涉及大量

体素遍历并增加计算开销。 为有效清除自由空间同时确

保运行效率,本文将射线投射限制在有限范围内,该范围

小于点云插入的最大距离,同时位于射线投射范围之外

但处于点云插入范围之内的测量点仍被视为有效并参与

自由空间的更新,因此,本文在执行射线投影时创建一个

虚拟点,该点位于与原点相同的方向上,但距离原点的距

离等于射线投射范围。 由于该点越靠近原点,它们之间

的距离越小,因此对位于以原点为中心、半径为射线投射

范围的球面上的虚拟点应用额外的体素滤波器,以该虚
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拟点为边界,划分地图的更新区域,边界内使用高分辨率

的八叉树地图,精细描述物体特征,边界外则采用低分辨

率的八叉树建图,提高建图效率,从而实现多层次分辨率

的地图构建。 多层分辨率地图如图 5 所示。 在本文的方

法中,当射线投射范围设置为 4 m 时,八叉树的运行速度

约为 0. 3
 

Hz,当射线投射范围设置为 2 m 时,其运行速度

约为 1
 

Hz。 因此将射线投射的虚拟点范围设置为 2
 

m 是

合适的。

图 5　 多层分辨率地图

Fig. 5　 Multi-layer
 

resolution
 

map

图 5 中实线圆圈表示机器人当前位置,虚线圆圈

为待插入至八叉树中的观测点。 视觉传感器的最大感

知半径设为 5
 

m,其中 0 ~ 2
 

m(虚拟点范围内)构建局部

高分辨率地图,分辨率为 0. 02 m;而 2 ~ 5
 

m(虚拟点范

围外)则构建稀疏表示的全局大尺度地图,分辨率为

0. 5 m。
为支持多分辨率下的空间查询与可视化表达,系统

需对八叉树结构中的内部节点逐层进行更新,实现占据

信息与颜色属性的有效聚合。 父节点的占据概率取其

8 个子节点中最大值,以保持对障碍物信息的估计;颜色

信息则通过对所有子节点的 RGB 值进行加权平均,从而

实现颜色的平滑表达。

2　 基于 Block-SegNet 的地表物理特性感知与
多维环境地图创建

2. 1　 Block-SegNet 神经网络结构

　 　 为提升在野外环境的分割精度,本文在 SegNet 网络

的基础上设计了 Block-SegNet 网络。 经典的 SegNet 网络

基于对称的编码-解码结构,编码器分为 5 个卷积组,每
组由卷积、批量归一化、激活函数和最大池化操作组成,
在池化时记录最大值的索引。 解码器与编码器对称,由
上采样和卷积操作组成,在上采样时利用编码时的最大

池化索引,逐步将图像恢复到原尺寸大小,最后连接

Softmax 函数层预测每个像素所属类别。 SegNet 网络结

构如图 6 所示[29] 。
在面对野外环境时,传统 SegNet 因多次池化操作

导致信息丢失,削弱了对小物体等空间细节的表达能

图 6　 SegNet 网络结构

Fig. 6　 SegNet
 

network
 

structure

力,且单一尺度的输出限制了处理多尺度物体和复杂

地形的能力。 为此,本文设计了如图 7 所示的 Block-
SegNet,该网络采用嵌套 U 型结构以增强特征提取能

力,由 SegNet-2、SegNet-3 和 SegNet-5 模块组成,作为基

本构建模块,通过模块化设计平衡计算效率与特征提

取能力。 Block-SegNet 利用编解码器的跳跃连接和多

侧输出融合实现多尺度特征的有效利用,结合深度监

督机制对所有侧输出进行训练监督,提升网络收敛性

和泛化能力。 同时,该网络采用池化索引和双线性插

值进行高效上采样,确保精确的空间细节恢复,从而有

效应对野外环境的复杂场景。

图 7　 Block-SegNet 网络

Fig. 7　 Block-SegNet
 

network

其中 SegNet-2 模块是最简单的分割模块,由 2 个下

采样和 2 个上采样阶段组成。 如图 8 所示,该模块特点

在于使用池化索引实现精确上采样,每个卷积层后接批

量归一化和激活函数,以提升特征提取效率和模型性能,
适应于简单的特征提取任务。

SegNet-3 模块是在 SegNet-2 模块的基础上增加了一

个编码阶段,由 3 个下采样和上采样组成,该模块特点是

比 SegNet-2 具有更深的网络结构,能够提取更复杂的特

征同时保留了池化索引实现精确的上采样。 SegNet-3 模

块结构如图 9 所示。
SegNet-5 是最复杂的模块,包含 5 个下采样和上采

样阶段,类似于 VGG16(visual
 

geometry
 

group
 

16)的前 13
层结构。 SegNet-5 模块结构如图 10 所示。
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图 8　 SegNet-2 模块结构

Fig. 8　 SegNet-2
 

module
 

structure

图 9　 SegNet-3 模块结构

Fig. 9　 SegNet-3
 

module
 

structure

图 10　 SegNet-5 模块结构

Fig. 10　 SegNet-5
 

module
 

structure

该模块具有最深的网络结构,在特征提取能力上最

强,适用于复杂的分割任务同时使用池化索引进行精确

上采样。
2. 2　 基于 Block-SegNet 的地表物理环境感知

　 　 考虑足式机器人对地表物理环境信息的感知,采
用光学特征和表面结构特征两种图像特征,并利用决

策模型实现地形到物理属性的映射。 采用灰度值来表

示光学特征,通过对地形的 RGB 图像对应的灰度图像

进行高斯模糊,从而提取图像的亮度特征,高斯模糊图

像计算公式为:
L = I∗F (7)

式中: L 表示高斯模糊图像; I 表示灰度图像; F 表示高

斯核;∗表示卷积。
表面结构特征是指材料表面的深度、方向和排列方

式,通过像素值的变化来描述表面结构特征。 采用 Sobel
算子计算图像梯度来表达表面结构特征,其计算公式为:

Gx = I∗
- 1 0 + 1
- 2 0 + 2
- 1 0 + 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Gy = I∗
+ 1 + 2 + 1
0 0 0

- 1 - 2 - 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

G = G2
x + G2

y

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(8)

式中: Gx 和 Gy 表示 X 和 Y 方向上的梯度;G 表示像素

梯度。
以语义特征、光学特征和表面结构特征作为输入

向量,以对应的摩擦力水平和刚度水平作为输出向量,
建立了地形类型到物理属性的映射关系数据集,最后

将采集到的数据传输到分类与回归树( classification
 

and
 

regression
 

tree, CART) 决策模型中, 得到了两棵用于

推断摩擦特性和刚度特性的决策树,从而实现了地形

类型到物理属性的映射。 不同地形摩擦度和刚度如

表 1[30] 所示。

表 1　 不同地形摩擦度和刚度

Table
 

1　 Friction
 

and
 

stiffness
 

of
 

different
 

terrains

地形 光学特征 表面结构特征 摩擦度 刚度

土地 7,8,9,10,11 1 2 3

草地 6,7,8,9 4,5,6,7 3 2

沙地 4,5,6 2,3 4 2

泥地 2,3 3,4 2 1

雪地 8,9,10,11 1,2 3 4

柏油路 5,6,7,8 4,5,6 4 4

湿柏油路 3,4,5,6,7,8 2,3 4 4

光滑岩石 6,7,8,9,10 2,3,4 5 4

粗糙岩石 3,4,5 4,5 3 4

　 　 其中 CART 是一种决策模型,通过迭代计算尼基指

数,选择最优特征和最佳分割点,其计算公式为:

Gini(D) = 1 - ∑
J

j = 1

C j

D( )
2

(9)

式中: D 表示训练集;C j 表示属于类别 j 的样本子集。
最后通过计算 Gini(D1) 和 Gini(D2), 就可以得到

了两个决策树,分别用于推断摩擦性能和刚度性能,其计

算公式为:

Gini(D,A) =
D1

D
Gini(D1) -

D2

D
Gini(D2) (10)

式中:D1 和 D2 表示训练集 D 除以特征值 A 的值的子集。
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2. 3　 多维环境地图创建

　 　 本文所创建的多维环境地图框架如图 11 所示。 其

中视觉传感器负责采集彩色图像与深度图像,并将其输

入至 SLAM 系统中。 SLAM 算法通过连续帧的观测数据

实时估计相机的位姿,同时融合来自多帧观测的几何信

息,逐步构建并更新环境的三维地图,实现对环境的同步

定位与建图。 与此同时,将彩色图输入到语义分割模型

中,获取环境的二维语义标签,通过结合对应的深度图,
生成带有语义信息的三维点云。 在此基础上,结合图像

的光学特征与表面结构特征,利用 CART 决策树模型分

析环境中的刚度与摩擦特性。 最后,通过融合语义点云

与机器人实时位姿,将点云数据转换为便于存储与实时

更新的八叉树地图结构,利用射线投影创建虚拟点更新

边界实现多层次分辨率的全局大尺度、局部高分辨率的

多维环境地图。

图 11　 多维环境地图框架

Fig. 11　 Multi-dimensional
 

environmental
 

mapping
 

framework

在融合几何维度地图和物理维度地图过程中会出

现不同视角的关键帧对于空间中同一点可能具有不同

的地形信息推断结果,这是由于地形类型及物理特性

的推断结果无法与现实世界真实值完全一致这一客观

事实导致的。 因此,针对地形类型和物理特性在不同

关键帧中可能会出现推断冲突的问题,本文采用表征

推断可信度的得分计算方法,通过比较得分高低选择

最可信的推断结果,从而使最终几何维度地图和物理

维度地图更加准确。
当空间中某点的物理特性推断结果在不同关键帧中

不一致时,由于地形类型及物理特性的推断更依赖于图

像细节纹理信息,因此最终结果采用距离相机更近的关

键帧所提供的推断,通过评估各关键帧对该点推断的概

率值实现,概率越高则表明该推断结果越可信,其计算公

式为:

S = k9 1 -
Z - Zmin

Zmax - Zmin
( ) + k10φ (11)

式中: Zmax 、Zmin 表示发生推断冲突的关键帧集合中的最

大和最小深度;Z 表示产生歧义的点深度;φ 表示该点的

推断概率;k9、k10 表示平衡系数。
计算所有产生推断冲突的空间点的得分,并以得分

最高的推断结果作为该点的最终值。 通过这种方式综合

多个视角关键帧的推断信息,从而提升最终几何维度地

图与物理维度地图的准确性。
随着机器人不断移动,采用八叉树结构存储语义地

图时,由于每个体素在不同视角下被多次观测,并且在语

义分割网络的预测中被赋予不同的语义类别。 为此,需
要对多个时刻的观测结果进行融合,以确定每个体素的

最终语义标签。 本文中,为了兼顾系统的实时性与内存

使用效率,采用了最大概率进行语义融合,即在累计各类

别预测概率的基础上,选取当前概率最高的类别作为体

素的语义标签。
假设体素 v 在 t 时刻的语义类别为 L(vt),此时该体

素的语义标签概率 P(c zt) 取决于当前时刻的语义类别

和 t - 1 时刻的语义标签概率 P(c zt -1 ), 进行最大概率

融合的计算公式如式(12)所示。

L(vt) =
L(vt -1), P(c zt -1) > P(c zt)
L(vt), P(c zt -1) ≤ P(c zt){ (12)

确定了当前体素的语义标签之后,需要对当前体素

的语义标签概率 P(c zt) 进行更新,计算公式如式(13)
所示。

P(c zt) =
P(c zt -1) + P(c zt)

2
, L(vt -1) = L(vt)

max(P(c zt -1),P(c zt))·α, L(vt -1) ≠ L(vt)

ì

î

í

ïï

ïï
(13)

式中:α 表示置信度因子,本文取值为 0. 9。

3　 实验验证与分析

3. 1　 环境几何特征地图创建实验与结果分析

　 　 为验证上文所提出算法的有效性, 本研究基于

JetHexa 六足机器人开展野外环境几何特征地图创建试

验,如图 12 所示。 通过机器人上搭载的 Intel
 

RealSense
 

D435i 相机作为传感器进行野外实验场景信息采集,采
集场景涵盖土地、草地、树木、灌木、岩石、大理石等多种

地形,充分体现野外环境的复杂性。

图 12　 JetHexa 六足机器人

Fig. 12　 Jethexa
 

visual
 

hexapod
 

robot
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在
 

Python
 

3. 8,Linux 的 Ubuntu
 

20. 04 环境下实现

SLAM 算法和环境几何特征环境地图创建,其中 ORB-
SLAM2 的环境配置如表 2 所示。

表 2　 ORB-SALM2 环境配置

Table
 

2　 ORB-SLAM2
 

environment
 

configuration

软件名称 版本

python 3. 8

Eigen 3. 2. 10

panglion 0. 6

OpenCV 3. 4

PCL 1. 9

octomap 1. 8

　 　 实验数据由六足机器人所搭载的深度相机在野外环

境中采集,生成 4 组 RGB 图像序列,分别命名为场景 1、
场景 2、场景 3 和场景 4。 如图 13 所示,利用 RGB 图像和

深度图构建原始点云,通过改进的体素滤波对点云进行

滤波,最终得到点云地图。

图 13　 图像序列和体素滤波

Fig. 13　 Image
 

sequence
 

and
 

voxel
 

filtering

图 13 中第 1 列为原始图像序列,第 2 列为传统体素

滤波后的点云地图,第 3 列为改进的体素滤波后的点云

地图,原始点云数量和体素滤波后的点云数量如表 3 所

示。 结合图 13 和表 3 数据,本文改进的体素滤波方法相

比传统算法能够更有效地降低点云数量,在去除冗余点

的同时大幅压缩点云数据体积。 经过体素滤波后进行射

线投影操作,对于遮挡或低纹理区域如图 13 中场景 2 和

3 所示,将射线投射范围设定在 2 m,一次点云插入的运

行频率约为 1
 

Hz,生成的地图消息传递大约需要 0. 6
 

s,
在低纹理或遮挡区域依然具有足够高的帧率,满足机器

人在野外环境中实时建图功能。

表 3　 不同实验场景体素滤波后的点云数量

Table
 

3　 Point
 

cloud
 

quantity
 

after
 

voxel
 

filtering
 

in
 

different
 

experimental
 

scenarios

实验场景 原始点云数量 传统体素滤波 改进的体素滤波

场景 1 66
 

094 36
 

963 18
 

472

场景 2 54
 

675 37
 

685 14
 

767

场景 3 58
 

169 36
 

720 24
 

577

场景 4 65
 

170 35
 

107 18
 

472

　 　 利用视觉传感器采集到原始图像通过 SLAM 算法

进行特征点提取从而估计相机位姿并生成环境点云,
将改进的体素滤波后的点云插入到八叉树地图中,通
过创建虚拟点将地图分为多层次分辨率地图,最终创

建出的全局大尺度、局部高分辨率的环境几何特征地

图如图 14 所示。 实验结果显示,所创建的环境几何特

征地图具有良好的多尺度表示能力。 全局大尺度地图

采用较低分辨率表示大范围野外地表环境,在有效感

知宏观障碍物位置的同时降低了计算量,为足式机器

人运动规划提供关键的环境信息;局部高分辨率地图

采用较高分辨率表示局部野外地表环境,不仅能够细

致捕捉地表几何条件的微小变化,还可为落足点选择

的可行性评估提供精确依据。

图 14　 全局大尺度、局部高分辨率的环境几何特征地图创建

Fig. 14　 Creation
 

of
 

global
 

large-scale
 

and
 

local
 

high-resolution
 

environmental
 

geometric
 

feature
 

map

为验证本文的全局大尺度、局部高分辨率的环境几

何特征地图创建方法与其他地图创建方法的优劣,本文

还对比了基于激光雷达的 FAST-LIO2( fast
 

direct
 

LiDAR-
inertial

 

odometry
 

2)地图构建方法和基于传统视觉 ORB-
SLAM2 地图构建方法,地图构建效果如图 15 所示。

将基于激光雷达的 FAST-LIO2 所创建地图的方法记

为方法 1,基于传统视觉 ORB-SLAM2 所创建地图的方法
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图 15　 FAST-LIO2 与 ORB-SLAM2 地图构建

Fig. 15　 Map
 

construction
 

comparison
 

between
 

FAST-LIO2
 

and
 

ORB-SLAM2

记为方法 2,本文所创建的环境几何特征地图方法记为

方法 3。 表 4 总结了在 4 种不同野外场景下,3 种建图方

法在关键帧处理的平均时间和总关键帧个数。 从表 4 可

以看出本文的全局大尺度、局部高分辨率的环境几何特

征地图创建方法在处理关键帧平均时间上是比传统视觉

ORB-SLAM2 算法快,但比基于激光雷达的 FAST-LIO2 算

法慢,这是因为 ORB-SLAM2 的特征匹配依赖描述子距

离计算,并需鲁棒估计器剔除外点;而 FAST-LIO2 采用紧

耦合迭代卡尔曼滤波,以惯性测量单元预积分提供高频

初始猜想。 在总关键帧个数上本文的环境几何地图创建

方法比传统视觉 ORB-SLAM2 算法和激光雷达的 FAST-
LIO2 算法上数量少,这是因为 ORB-SLAM2 在关键帧选

择上仅跟踪质量显著下降或运动超过较高阈值时插入关

键帧;而 FAST-LIO2 处理高频激光雷达点云并结合 IMU
(inertial

 

measurement
 

unit)预积分,采用较低运动阈值更

频繁地生成关键帧,以确保密集几何特征的鲁棒融合与

滑动窗口优化。

表 4　 系统处理单个关键帧的平均时间

Table
 

4　 Average
 

time
 

for
 

system
 

to
 

process
 

a
 

single
 

keyframe

实验

场景

关键帧平均时间 / ms 总关键帧个数

方法 1 方法 2 方法 3 方法 1 方法 2 方法 3

场景 1 65 238 194 324 224 148

场景 2 73 287 176 296 165 108

场景 3 88 325 156 339 186 115

场景 4 152 449 302 286 154 97

　 　 综上所述,本文的全局大尺度、局部高分辨率的环

境几何特征地图在关键帧个数和地图跟踪的平均时间

相比激光雷达算法上略差一些,但相比于传统视觉算

法上大大缩减,有效提高了足式机器人在野外环境的

计算效率与实时性,满足足式机器人野外环境建图和

导航的需求。

3. 2　 Block-SegNet 网络试验与结果分析

　 　 1)数据集选取和评价指标

实验中,使用公开野外数据集 RELLIS-3D 对 Block-
SegNet 进行训练和测试[31] 。 RELLIS-3D 是一个专为野外

机器人研究设计的多模态数据集,旨在支持语义场景理解

和自主导航技术的开发。 该数据集由德克萨斯 A&M 大学

的 Rellis 校区采集,涵盖了非铺装道路和杂地形环境,数据

集包含 6
 

235 张 RGB 图像,提供了像素级图像注释和点云

级的语义标签,涉及 20 个类别,涵盖泥泞、碎石堆、水坑、深
水等独特野外地形和物体类别。 本文使用该数据集中的

11 种地形类别,将该数据集分为由 3
 

251 张图像组成的训

练集和由 1
 

943 张图像组成的测试集。
采用平均交并比(mean

 

intersection
 

over
 

union,mIoU)
作为测试结果的评价指标。 平均交并比是语义分割的标

准度量,作为分割网络的总体精度;交并比是真实值和预

测值两个集合的交集与并集之比,其值越高,表明两者重

合部分越大,网络预测性能越好;平均交并比为所有类别

交并比的均值,计算公式如式(14)所示。

mIoU = 1
N ∑

N

m = 1

TPm

TPm + FNm + FPm
(14)

式中: N 表示识别的类别数,在本实验中 N 值为 11;TPm

表示被正确识别出第 m 类像素点数量;FNm 表示未被正

确识别出第 m 类像素点数量;FPm 表示不是该类别但被

识别为第 m 类像素点的数量。
2)Block-SegNet 模型分割结果

本文使用改进的 Block-SegNet 网络进行实验,并与

SegNet 网络做对比,在 RELLIS-3D 数据集上训练和测试。
实验的平均交并比和损失曲线如图 16 所示。 SegNet 的

平均交并比为 73. 70% ,训练损失最终收敛至 0. 126;
Block-SegNet 的平均交并比达到 75. 11% ,训练损失最终

收敛至 0. 091。 相比之下,Block-SegNet 的平均交并比提

升了 1. 41% , 且损失函数值更低, 表明改进的 Block-
SegNet 网络在语义分割任务中具有更好的训练稳定性和

更高的分割精度。 在 RELLIS-3D 数据集测试网络模型分

割结果如图 17 所示,考虑到野外环境中的复杂地形和未

知环境,本文选取 6 张不同的野外地表特征涵盖了草地、
树木、水和障碍物等多种地形,从图中可以看出与传统的

SegNet 网络相比较,本文提出的改进的 Block-SegNet 网

络在 RELLIS-3D 数据集的测试集上具有更好的性能,小
尺度目标的分割精度更高,边界更清晰。 综合图 16 和 17
可以看出,本文提出的基于改进的 Block-SegNet 模型

利用编解码器的跳跃连接和多侧输出融合,实现多尺度

特征的有效利用,通过使用不同复杂度的 SegNet 模块

构建网络,平衡了计算效率和特征提取能力,有效增强分

割精度,可以更好的面对野外环境中的复杂地形和未知

环境。
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图 16　 改进的 SegNet 网络损失、平均交并比曲线

Fig. 16　 Improved
 

SegNet
 

network
 

loss
 

and
 

mIoU
 

curves

图 17　 网络模型分割结果

Fig. 17　 Network
 

model
 

segmentation
 

results

本文 还 在 RELLIS-3D 上 比 较 了 Block-SegNet 与

UNet、 DeepLabV3 +、 SegNet, 如 表 5 所 示。 可 以 看 出

Block-SegNet 在 RELLIS-3D 的 准 确 性 最 好。 这 表 明

Block-SegNet 在面对复杂野外环境中语义分割效果更好。

表 5　 Block-SegNet 与其他网络模型对比

Table
 

5　 Block-segnet
 

comparison
 

with
 

other
 

network
 

models

网络 mIoU / %

UNet 71. 04

DeepLabV3+ 74. 65

SegNet 73. 70

Block-SegNet 75. 11

3. 3　 地表多维环境地图构建及空间占比

　 　 为了验证本文提出的多维环境建图方法在实际野外

环境中的性能,选取上述采集的场景 1 和 3 进行实验验

证。 通过足式机器人搭载的视觉传感器采集原始图像,
利用 ORB-SLAM2 进行特征点提取,特征点提取效果如

图 18 所示,通过特征点匹配和跟踪实现相机位姿估计,
并结合深度信息构建环境点云;同时对采集的图像进行

语义分割处理,野外场景语义分割结果如图 19 所示,利
用语义分割实现了对野外环境的语义理解和场景解析;
将语义分割信息与三维点云相融合生成带有语义标注的

点云数据,并将其插入到八叉树结构中,最终构建出全局

大尺度、局部高分辨率的多维环境地图,建图效果如

图 20 所示,所构建的多维环境地图能够精确分割并识别

土地、草地、树木等多种复杂野外地表类型,实现了像素

级的语义理解,通过多层分辨率地图架构设计,在全局范

围内采用低分辨率表示以获得大范围环境覆盖,在局部

关键区域采用精细化表示以保留重要几何细节,从而有

效降低了野外复杂环境下的数据存储和处理计算量,为
足式机器人的全局运动规划、局部路径优化和安全落足

点选择提供了全面可靠的多维环境信息支撑。

图 18　 ORB-SLAM2 特征点提取

Fig. 18　 ORB-SLAM2
 

feature
 

point
 

extraction

图 19　 语义分割结果

Fig. 19　 Semantic
 

segmentation
 

results

不同野外实验场景下的多维环境地图构建的空间占

比如表 6 所示,从表中可以看出,本文所提出的多维环境

地图创建方法在存储空间上显著减少,有效降低了所需

计算量,实现了存储空间的指数级缩减。
考虑到系统的延迟性,本文在处理 SLAM 系统关键

帧的平均时间上本文还对比了基于激光雷达的 FAST-
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图 20　 全局大尺度、局部高分辨率多维环境地图创建

Fig. 20　 Global
 

large-scale,
 

local
 

high-resolution
 

multi-dimensional
 

environmental
 

map
 

creation

表 6　 不同数据集下的多维环境地图构建的存储空间

Table
 

6　 Storage
 

space
 

of
 

multi-dimensional
 

environmental
 

map
 

construction
 

under
 

different
 

datasets (MB)

实验场景 原存储空间 多维环境地图存储空间

场景 1 37. 71 1. 47

场景 2 34. 35 0. 98

场景 3 36. 23 1. 25

场景 4 32. 68 0. 85

LIO2 建图方法、基于传统视觉的 ORB-SLAM2 建图方法、
环境几何特征建图方法以及本文的多维环境地图创建方

法,分别命名为方法 1、方法 2、方法 3 和方法 4。 SLAM
系统处理关键帧平均时间如表 7 所示。

表 7　 SLAM 系统处理关键帧平均时间

Table
 

7　 Average
 

processing
 

time
 

per
 

keyframe
 

in
 

SLAM
 

system (ms)

实验场景 方法 1 方法 2 方法 3 方法 4

场景 1 65 238 194 213

场景 2 73 287 176 235

场景 3 88 325 156 268

场景 4 152 449 302 395

　 　 从表 7 中可以看出,本文的多维环境地图创建方法

在 SLAM 系统处理关键帧平均时间上是比激光雷达的

FAST-LIO2 建图方法时间上稍慢,相比于传统的视觉

ORB-SLAM2 建图方法和环境几何特征建图方法快,但无

论激光雷达还是视觉感知都仅考虑环境几何信息,并没

有考虑到物理信息,而本文的多维环境地图构建方法不

仅考虑到了几何维度信息,还考虑到了物理维度的信息

并将他们融合在一起,在建图性能、环境关键信息提取以

及感知维度等方面,均具有明显优势。
摩擦度和刚度映射效果如图 21 所示,第 1 行为野外

场景的摩擦特性图及其对应关系,第 2 行为野外场景的

刚度特性图及其对应关系。 表 8 和 9 分别为野外实验场

景中摩擦和刚度的等级水平及相应的物理数值。 结合

图 21 的可视化结果与表 8、9 的数据,可以获取野外地表

的真实摩擦度和刚度参数,为足式机器人提供精确高效

的落足点评估和可靠的地图参考信息。

图 21　 摩擦度、刚度映射

Fig. 21　 Friction
 

and
 

stiffness
 

mapping

表 8　 摩擦系数水平

Table
 

8　 Friction
 

coefficient
 

level

等级 摩擦系数

1 <0. 1

2 0. 10~ 0. 25

3 0. 25~ 0. 50

4 0. 50~ 0. 70

5 0. 70~ 0. 80

表 9　 刚度水平

Table
 

9　 Stiffness
 

level

等级 刚度 / (N·m-1 )

1 <0. 1

2 1. 3×103 ~ 3. 4×105

3 1. 7×106 ~ 9. 5×106

4 2. 3×107 ~ 3. 4×109

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出一种基于机器视觉的全局大尺度、局部

高分辨率的足式机器人多维环境地图创建方法。 该方法

主要包括两个层面,分别为考虑足式机器人感知外部环
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境影响的几何维度特征和物理维度特征。 根据视觉

SLAM 算法实现相机位姿估计并生成点云,通过改进体

素滤波降低点云密度,利用射线投影创建虚拟点的方式,
实现地表几何维度地图创建。 在此基础上,通过改进

SegNet 网络实现野外地表环境的高精度语义分割,并进

一步利用地表光学特征与表面结构特征,通过决策模型

建立地表语义向地表物理层属性参数的映射,实现地表

物理维度地图的创建。 最终通过地表几何维度地图与物

理维度地图的融合,完成野外足式机器人多维环境地图

的创建。 最后,通过实机实验开展与结果分析,验证了本

文多维环境地图创建方法相比于传统地图创建方法,在
建图性能、环境关键信息提取以及感知维度等方面,均具

有明显优势,适合足式机器人在野外环境下运动时对环

境信息的非接触式全面理解,从而为后续的足式机器人

运动规划提供先验地图信息,提高足式机器人的野外运

动环境适应性。
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