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一种高匹配性的多层代价地图生成算法

张福海†, 王 宇, 薛铁刚, 袁儒鹏, 付宜利
(哈尔滨工业大学机器人技术与系统国家重点实验室，哈尔滨 150001)

摘 要: 阐述目前代价地图中存在的相关问题,并针对代价地图存在匹配性差和实时性低等问题提出一种新的室
内地图生成算法.首先,针对雷达对动态障碍物的处理方式,研究新的动态障碍物实时更新的方法,实现对障碍物
的准确定位,改善代价地图与室内环境的匹配性;其次,通过预处理静态障碍物,实现对障碍物的分类以及分别处
理,可大幅降低代价地图更新过程中的计算量,变相地提高代价地图的计算速度;再次,通过等距膨胀法构建完整
的多层代价地图;最后,在实验室的自主机器人平台上进行实验,实验结果表明,所提出算法与经典代价地图算法
相比在匹配性方面有明显提升,而在地图的更新速度方面平均提升77.6 %.
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A high matching layered costmap generation algorithm
ZHANG Fu-hai†, WANG Yu, XUE Tie-gang, YUAN Ru-peng, FU Yi-li

(The State Key Laboratory of Robotics and System，Harbin Institute of Technology，Harbin 150001，China)

Abstract: This paper discusses the related problems existing in the costmap, and proposes a new algorithm for the
generation of indoor map. Firstly, for the processing method of dynamic obstacles by radar, a new real-time updating
method of dynamic obstacles is studied, which realizes the accurate positioning of obstacles, and improves the matching
of costmap and indoor environment. Then, the algorithm realizes the classification and separate processing of obstacles by
preprocessing static obstacles, greatly reducing the cost in the process of map updating, the calculation speed of costmap
is increased in a disguised way, and on this basis, a complete multi-layer costmap is constructed using the equidistant
expansion method. Finally, the algorithm is tested on the autonomous robot platform. The experimental results show that
the proposed algorithm has a significant improvement in matching compared with the classical costmap, and an average
increase of 77.6% in map update speed.
Keywords: robot；radar；costmap；path planning；robot operating systems (ROS)

0 引 言

导航技术是移动机器人的关键技术,路径规划的
效率直接影响移动机器人对环境的适应能力及导航

能力.机器人进行路径规划主要有以下几种地图算
法: 1)栅格地图[1]. Moravec等采用概率模型,每个单
元栅格的值代表该位置存在障碍物的几率,但该方法
只能适用于二进制的地图环境,其位置信息只能占有
显示状态,无法实现更深度信息的表示. 2)单层代价
地图[2].该算法为导航领域的经典算法,广泛应用于
ROS环境下的全局路径规划与局部路径规划,在最短
无碰撞路径搜索方面具有一定优势,但该算法在进行

信息分类时缺乏存储空间,也限制了其效率及功能的
可拓展性. 3)多层代价地图[3].可实现对于不同种类
的信息和数据分别处理,提高地图的可拓展性,但该
方法在障碍物信息的处理方式上并没有改变,仍然存
在有信息的匹配性低、实时性及抗干扰能力差的缺

点.
多层代价地图在机器人路径规划方面具有广阔

的应用前景. Dondrup等[4]运用多层代价地图,提高
了人体检测和追踪的效率,完成了机器人与人的数据
交互; Morales等[5]利用多层代价地图实现了可以根

据个人的偏好进行相应的路径规划,提高了机器人的
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环境适应能力; Fankhauser等[6-7]将多层代价地图引

入Octomap中,建立了对腿式机器人在特殊地形上的
导航地图; Mateus等[8]利用多层代价地图原理提出

了一种新的人类感知导航的解决方案; Foix等[9]以多

层代价地图的概念将信息划分为3类,建立了三维代
价地图; Talebpour等[10]扩展了多层代价地图,增加了
人类舒适度层,实现了在地图信息中融合人类感知因
素; Ramírez等[11]利用多层代价地图解决了机器人在

与人协同工作时的避让问题.由此可见,多层代价地
图在实际应用中的重要意义.
代价地图主要用以实现以下两方面的应用:1)全

局路径规划[12-13].在机器人从当前位置移动至目标
位置时,作为实现全局路径规划或其他最短路径算法
的地图基础. 2)局部路径规划[14-15].在机器人实现从
当前位置到达全局路径给定子节点的路径规划时,用
以提供更为详尽、准确的地图信息,保证机器人运动
的安全性,但当前的多层代价地图仍存在信息匹配性
低、实时性差等问题.这些问题具体体现为:1)地图内
障碍物栅格与环境中真实位置存在误差,障碍物消失
时无法及时清除,影响地图的准确性及路径规划的可
实现性; 2)地图障碍物点更新存在一定的延迟,对路
径规划方案的实时性有较大影响.为解决上述问题,
本文研究一种室内地图生成算法,该算法改进了多层
代价地图在信息匹配性及实时性方面的问题,并通过
等距膨胀法提升地图整体的处理速度.

1 地图生成算法

1.1 经典代价地图存在的问题

经典多层代价地图算法是以一幅由SLAM获得
的地图为基础,地图信息根据需要的分辨率进行离散
化后作为各层地图的基础,之后将各类的信息进行
处理分别存储在相应地图层的对应离散栅格内;当
所有进程完成时将各层信息叠加便形成了最终地图;
之后进行的膨胀过程、全局路径规划以及局部路径

规划均在此基础上进行,但在此处理过程中存在以下
几点问题.
1.1.1 匹配性问题

经典代价地图在处理障碍物信息时采用光线追

踪法,当雷达探测到某个位置存在障碍物时即刻在地
图上进行标记,该障碍物信息将一直存在直至雷达下
一次探测到该位置不存在障碍物为止.光线追踪法
的处理方式将导致以下两个问题:图1中A、B、C均
为障碍物可能存在的位置.当某一障碍物A向机器
人方向移动时 (如图1(b)所示), A-B-C为其在不同时
刻的位置,此时障碍物之前的位置在此过程中均被标

记,因为后一位置对前一位置的遮挡而不能及时清除
前一位置的标记信息,从而留下了一条“障碍物线”.
再如图1(c)中情况发生时,前一时刻障碍物在B点存
在于雷达探测范围内被标记,下一时刻障碍物移动至
A位置超出了雷达探测范围,雷达无法探测到,故无
法清除障碍物在B点的标记.图1(b)和图1(c)两种情
况出现时将会严重影响代价地图的准确性,严重时将
导致路径规划时产生较大误差,甚至无法完成规划.
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图 1 障碍物图

1.1.2 实时性问题

多层代价地图的实时性较差主要由以下两方面

造成.
1)静态层处理过程:静态层的处理时间较长的主

要原因集中于处理过程中对所有静态障碍物的反复

更新.由于障碍物的信息量巨大,每次均重新处理消
耗的时间过长,造成不必要的效率损失.

2)膨胀处理效率低:膨胀层的作用是根据实际机
器人模型设置具体的无法通过区域以及高代价值区

域,用以使机器人尽可能地对障碍物进行躲避.经典
的膨胀方式是采用优先级队列处理方式,即将相关点
置于一个优先级队列中,根据其距离障碍物的远近设
立其优先值,每次只处理队列中优先值最高的点或栅
格,完成处理后将其弹出队列并引入其相邻点或单元
格.具体实施方式是:以单元格与最近障碍物的距离
为依据,通过其与具体膨胀半径的关系进行其代价值
的赋予操作.采用下式计算具体某个点或单元格的
代价值:

c(i, j) = exp(−1.0 · α · (∥cij − o⃗∥ − ρr)) · 253, (1)

当队列中不存在元素或元素均超出膨胀半径时终止

膨胀过程.其中 c(i, j)表示单元点的代价值, i和 j分

别代表单元点的横纵坐标,α表示增加或减少障碍物
代价值衰减率的缩放因子; ∥cij − o⃗∥表示单元格与最
近障碍物的距离; ρr表示机器人的内切圆半径.经典
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代价地图采用了优先级队列的思想,利用二叉堆的数
据结构获取各个元素的优先级,进而对各个元素进行
排序处理.但因为二叉堆的数据结构,每次的处理过
程均需将队列顶端的元素弹出并将新元素加入队列

末端,因此,整个队列中的数据均需进行重新排列和
存储,而实际中膨胀过程信息量巨大,待处理元素数
量极多,其处理时间过长,效率较低.

1.2 代价地图配置方案

本文针对全局路径规划与局部路径规划的各自

特性分别建立两幅代价地图,如图2所示.
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图 2 代价地图组成

地图方案改进措施主要包括以下两点:
1) 为解决因雷达信息处理方式导致障碍物信息

不匹配的问题,本文结合光线追踪与直线算法,达到
“所见即所得”的实际效果.

2)针对多层代价地图实时性差的问题,本文一方
面通过预处理静态层来提高静态层的处理效率;另
一方面采用等距膨胀法来提升障碍物点的膨胀效率,
从而在整体上提升地图更新的效率.

1.3 障碍物层的构建

针对雷达信息处理方式导致障碍物信息不匹

配的问题,本文提出一种新的障碍物信息的建立方
式.通过结合光线追踪法与直线算法,将原本的障碍
物信息处理方式改进为“所见即所得”的障碍物处理

方式,具体的处理方法如下.
首先将雷达探测形成的点云进行相应的坐标变

换,即 [
mx

my

]
=


[wx − xorigin

r

]
[wy − yorigin

r

]
 , (2)

其中:wx和wy为world中点的坐标信息,mx和my为

map中点的坐标信息, r为地图的分辨率;xorigin和

yorigin为地图的原点坐标信息.
将其对应的位置关系由世界坐标系映射入地图

坐标系.将雷达获取的信息进行简单处理,在雷达的
扫描范围内,点云的存在区域为障碍物区,不存在的
区域为空闲区域.之后将雷达获得的障碍物信息经

式 (2)进行坐标变换后,与静态层关键障碍物信息对
比、精简,过滤掉其中非必要信息,再由世界坐标系映
射入地图坐标系,在地图坐标系中实现对之前雷达信
息的清除及更新信息的写入.最后重置雷达信息的
接收数组,准备下次的接收工作.
本文所建立的障碍物层中可准确实现将雷达信

息反映出的障碍物标记在地图中,对于被遮蔽障碍物
或超出雷达探测范围的障碍物,机器人将默认重置其
位置为可达区域以利于之后路径规划操作.该方法
不仅解决了机器人当前障碍物信息无法准确匹配的

问题,还解决了当机器人在遇到不可预见的错误,导
致障碍物信息出现整体偏差而无法校正的问题.该
错误在经典方法中无法实现自我校正,只能重置机器
人,并重新启动.但使用高匹配性的代价地图方案时,
由于机器人的雷达信息只能存在一个扫描周期,当雷
达位姿或里程计偏差问题解决后,机器人能在很短的
时间内完成对地图信息的重新校正而不必再进行重

置工作.

2 实时性的改进

2.1 静态层的建立

针对多层代价地图实时性差的问题,考虑到静态
层的障碍物信息相对稳定,随时间变化不明显,因而
对静态层的障碍物采用预处理的方式,即只进行一次
静态层的更新过程便将其中的基础的地图信息进行

存储并进行相关标记.该层信息作为多层代价地图
的底层信息,不随更新过程而发生变化.

具体的执行过程为:当机器人首次启动或进入
新环境时,根据第1次获得的地图定义地图大小、分
辨率及障碍物的基本信息.将障碍物的基本信息按
下式完成转换后对多层代价地图的相关层进行初始

化:

ci = fiv(v) =


LETHAL_OB, v > llethal;

NO_INFO, v = lunknown;

FREE_SPACE, v < llethal.

(3)

并将首次信息写入相关的层内.其中: ci表示数组中
相应脚标的代价值; LETHAL_OB 表示该点致
命障碍物点; NO_INFO表示该点没有相应信息;
FREE_SPACE表示空闲的点; llethal表示致命障碍

物点的判断阈值; lunknown表示无相关信息的点的数

据值.进入循环更新过程时,由于世界坐标系与地图
坐标系之间地图表示方法及坐标系建立上的差异,需
要对其进行相应的坐标转换才可进行信息交互,其转
换方法如下式所示:
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wx

wy

]
= r

[
mx + 0.5

my + 0.5

]
+

[
xorigin

yorigin

]
. (4)

另外,当静态层信息进行代价值的更新过程后,
雷达信息扫描出的障碍物点中仍会包含部分静态层

中的信息 (诸如墙壁、立柱等).本文建立的组合静态
层添加预处理过程,能使这些静态障碍物点在之后的
处理过程中被有效地保存,既保证不会造成静态障碍
物的缺失和遗漏,又能够实现对关键静态障碍物信息
的提取并加入统一的集合,方便进行扩展或实现其他
功能,在保证了地图重要位置障碍物信息的准确性的
同时,大大提高了地图处理的效率.

2.2 地图膨胀

针对经典的地图膨胀方法处理速度慢、效率低

无法保证地图的实时性的问题,本文采用一种新的等
距膨胀法,以地图上目标位置与最近的障碍物的距离
为膨胀依据,将具有相同距离的点加入同一点集,在
膨胀过程中进行统一处理.

具体的实施流程为:采用map类数据结构,将待
处理点以其相关距离为索引值进行分类,并将所有索
引值相同的待处理点统一放置在一个vector中进行
存储,再将索引值按照由小到大的次序进行排序作为
相应vector容器的键值.膨胀过程只需对map容器中
的第2元素进行遍历即可.当索引值较小的待处理点
进行膨胀时,索引值较大的待处理点将会在被处理前
被填充至容器中.

map数据结构的底层结构是一种特别的二叉查
找树,但不同于一般的二叉树,其在树结构的每个节
点位置增设一个表示颜色的存储位,而且具备平衡
性.需要探究已知包含n个元素的二叉树集合Rn的

期望高度.
设Xn为二叉树的高度,则其指数高度可表示为

Yn = 2Xn .对于二叉树而言,其父节点的指数高度为
其左右子节点指数中较高者的2倍,若Rn = i,则其
父节点在进行子节点划分时将左子树划分为i− 1,右
子树划分为n− i,于是有

Yn = 2max(Yi−1, Yn−i). (5)

由二叉树的基层及次层易得Y0 = 0, Y1 = 1.当
二叉树只含有一个节点时,他的指数高度为20 = 1,
并可定义指示器随机变量Zn,1, Zn,2, . . . , Zn,n,其中
Zn,i = I{Rn = i},故可表示为

Pr{Rn = i} = 1/n, i = 1, 2, . . . , n. (6)

于是有

E[Zn,i] = 1/n, i = 1, 2, . . . , n. (7)

其中有且仅有一个Zn,i的值为1,可得出

Yn =
n∑

i=1

Zn,i(2max(Yi−1, Yn−i)). (8)

因为随机变量Yi−1和Zn,i是相互独立的,所以其
父节点的右子树的指数高度是以同样的原理,在n−i

个处于 i元素之后的元素序列进行随机构造所得,又
由Yn−i和Zn,i是相互独立的可得

E[Yn] =
n∑

i=1

E[Zn,i(2 · max(Yi−1, Yn−i))] =

n∑
i=1

E[Zn,i]E[2 · max(Yi−1, Yn−i)] =

n∑
i=1

1

n
E[2 · max(Yi−1, Yn−i)] ⩽

2

n

n∑
i=1

E[Yi−1] + E[Yn−i]. (9)

递归形式如下:

E[Yn] ⩽
4

n

n−1∑
i=0

E[Yi]. (10)

利用恒等式进行代换,可得
n−1∑
i=0

[
i+ 3

i

]
=

[
n+ 3

4

]
, (11)

E[Yn] ⩽
4

n

n−1∑
i=0

E[Yi] =
4

n

n−1∑
i=0

1

4

[
i+ 3

3

]
=

1

n

n−1∑
i=0

[
i+ 3

3

]
=

1

n

[
n+ 3

4

]
=

1

4

[
n+ 3

3

]
. (12)

采用 Jensen不等式2E[Xn] ⩽ E[2Xn ] = E[Yn]可

推导

2E[Xn] ⩽ 1

4

[
n+ 3

3

]
=

1

4

(n+ 3)(n+ 2)(n+ 1)

6
=

n3 + 6n2 + 11n+ 6

24
. (13)

对其两边取对数,可得到

E[Xn] = O(lgn). (14)

由式 (14)可以看出:由n个元素构造形成的二叉

树集合的期望高度为O(lgn).因此可以得出结论:在
膨胀处理方面,构造map类型的二叉树子节点数远小
于优先级队列的元素点的个数,可以在对元素处理时
节省大量时间,提升地图的更新速度.
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3 实验研究(Experiment)
3.1 实验平台

本实验的平台由本研究室自主搭建,机器人的
上位工控机为机器人整体的关键结构,其中以Linux
系统为基础平台,并在 ROS Indigo平台下完成具
体配置.机器人的底盘控制部分核心采用 Freescale
i.Max28的ARM芯片,而雷达部分采用Sick雷达作为
基础传感器,用以实现在局部范围内信息的采集,并
以点云形式进行输出.

!"#

图 3 环境与初始地图

3.2 实验结果

3.2.1 匹配性验证

为验证动态障碍物的信息匹配性,首先保证机器
人及雷达在位姿均不发生变化的前提下,让人以在一
定距离外 (本实验设定为 2 m)以一定的速度向雷达
正中心方向移动,观察地图中动态障碍物的信息变化
与实际情形的匹配性.图4中所示,图中左中右顺序
分别为环境配置、经典算法处理[3]以及本文算法处

理地图.
初始时刻,人 (动态障碍物)处在雷达探测范围之

外,故环境实际情况及代价地图的相关信息如图3所
示,未能实现标记,并未出现问题.当人进入雷达探测
范围并逐渐接近雷达中心点时,经典的光线追踪法情
况如图4所示.人移动时,经典算法的标记过程如图
4(a)∼图4(d)所示,由于经典方法的局限,在障碍物1
与人之间形成了一条“障碍物线”,而真实环境中并
不存在,严重影响地图信息的匹配性.重复上述实验
过程,当人处于雷达探测范围外时,情况与经典方法
相同,并未出现问题.当人进入雷达探测范围并逐渐
接近雷达中心点时,本文提出的方法效果如图4所示,
人的位置信息被准确地标记在地图的障碍物层中,并
未出现与经典方法类似的“障碍物线”.注:由于机器
人位姿问题与雷达探测角度限制,出现在图3中的拍
摄者在图4实验进行时处于雷达探测盲区,因而未进
行标记,但并不影响实验的准确性.
通过两次实验的效果对比即可发现,本文所提出

的障碍物标记方式可以从根本上解决经典方法所存

在的文章开始的局限性,实现了“所见即所得”的效
果.本文所提出的算法还可以在一定程度上提高地

(a) ,-./01

(b) ,-23456

(c) ,-78456

(d) ,-9:01

(a1) !"#$ (a2) %&'( (a3) )*+(

(b1) !"#$ (b2) %&'( (b3) )*+(

(c1) !"#$ (c2) %&'( (c3) )*+(

(d1) !"#$ (d2) %&'( (d3) )*+(

图 4 多层代价地图与环境对比图

图的可靠性.当机器人因为无法预见的错误产生位
姿错误或里程计问题时,经典算法在机器人完成自我
校正后仍然无法对地图中错误标记的障碍物点进行

完全清除,从而导致严重的地图问题,影响整个路径
规划过程;而本文提出的方法当机器人实现自我校
正后,障碍物信息会在一个雷达扫描周期内更新,实
现地图的准确校正,不会遗留错误的障碍物点,从而
体现出其优势.
3.2.2 实时性验证

采用经典的多层代价地图方案[3]与本文提出的

多层代价地图算法,针对各种不同环境在相同条件下
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1.2

groups/number

t
/s

traditional
new

图 5 实时性对比
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进行重复实验,并对每种环境情况下地图一次更新
所需的时间取均值制图.如图5所示，在应用经典的
多层代价地图方案时,进行一次地图更新平均时长为
1.07 s,而应用本文的高匹配性代价地图方案时,进行
一次地图更新平均时长为0.24 s,在更新速度方面平
均提高了77.6 %,较经典方法提升明显.

4 结 论

针对经典多层代价地图匹配性及实时性差的问

题,本文提出了一种高匹配的实时代价地图方案,通
过改变对雷达信息的处理方式,进而改变了障碍物的
标记形式,提高了栅格地图信息的匹配性与可靠性;
另外研究组合静态层和等距膨胀法,在新增对障碍
物膨胀时的安全距离的同时,提高了障碍物的膨胀速
率.在整体上改善了经典方案的上述问题,最终通过
实验验证了本文所提出方案的可实施性,实验结果表
明本文所提出算法在信息匹配性、实时性方面确有

明显提升.
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