
摘要

三维模型提供了空间的体积表示，这对于包括飞行机器人和装有机械手的机器人在内的各种机器人应

用非常重要。在本文中，我们提出了一个开源框架来生成体积 3D环境模型。我们的映射方法基于八

叉树，使用概率占用估计。它明确地表示不仅占用的空间，而且自由和未知的区域。此外，我们提出

一种八叉树地图压缩方法，以保持三维模型紧凑。我们的框架可以作为一个开源的 C++库，并且已经

成功地应用在多个机器人项目中。我们提出了一系列用真实机器人和公开可用的真实世界数据集进行

的实验结果。结果表明，我们的方法能够有效地更新表示，并在保持最小内存需求的同时对数据进行

统一建模。
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1 .导言

一些机器人应用需要环境的 3D模型。这些包括空中、水下、室外或外层任务。然而，3D模型也与

许多家庭场景相关，例如，用于移动操作和导航任务。

尽管 3D映射是许多机器人系统的一个组成部分，但是几乎没有现成的、可靠的和有效的实现。缺乏

这样的实现导致重新创建基本的软件组件，因此，可以看作是机器人学研究的瓶颈。因此，我们相信，

开发开源的 3D映射框架将极大地促进需要三维几何环境表示的机器人系统的开发。

大多数机器人应用需要概率表示、自由区域、占用区域和未映射区域的建模，以及运行时和内存使用

方面的额外效率。现在我们将详细讨论这三个要求。

概率表示：为了创建 3D地图，移动机器人通过三维距离测量来感知环境。这种测量受到不确定度的

影响：通常，距离测量的误差是厘米的量级。但是也可能存在由反射或动态障碍物引起的看似随机的

测量。当任务是从这些噪声测量中建立环境的精确模型时，必须概率地考虑潜在的不确定性。然后可

以将多个不确定测量融合到环境的真实状态的鲁棒估计中。另一个重要方面是概率传感器融合允许来

自多个传感器和多个机器人的数据集成。

–未映射区域的建模：在自主导航任务中，机器人只能为传感器测量覆盖并检测为自由的区域规划无

碰撞路径。相反，需要避免未映射区域，并且由于这个原因，地图必须表示这些区域。此外，在勘探

过程中，关于未绘制地图的区域的知识是必不可少的。当地图是自主创建的，机器人必须计划其行动，

以便测量采取在以前未映射的区域。

–效率：地图是任何自治系统的中心组件，因为它在行动规划和执行期间使用。由于这个原因，映射

在访问时间方面需要是有效的，但是在内存消耗方面也是有效的。从实用的角度来看，内存消耗往往

是 3D映射系统的主要瓶颈。因此，重要的是该模型在存储器中是紧凑的，以便能够映射大的环境，

机器人可以将该模型保存在其主存储器中，并且可以在多个机器人之间有效地传输。

已经提出了几种方法来模拟机器人中的 3D环境。作为示例，我们将我们的方法与三种常见的映射方

法进行比较——结果的可视化在图 1中给出。在该示例中，使用点云、海拔图(Hebert et al.，1989)、



多级表面图(Triebel et al.，2006)以及使用我们的框架以体积方式表示 3D测量。前面的方法都不能满

足上面提出的所有要求。点云存储了大量的测量点，因此不具有记忆性。此外，它们不允许区分无障

碍区和未映射区，也不提供概率融合多个测量的手段。高程图和多级表面图是有效的，但也不代表未

映射区。最重要的是，这些方法不能表示任意的 3D环境，比如示例中的树枝。

在本文中，我们提出了一个基于八叉树的三维环境表示集成框架 OctoMap。在我们的框架中，我们

结合了以前 3D环境建模方法的优点，以满足上面讨论的需求。我们的方法的一个核心特性是，它允

许对占用空间和空闲空间进行高效和概率的更新，同时将内存消耗保持在最小值。占用空间由诸如激

光测距仪的距离传感器的端点获得，而自由空间对应于传感器与端点之间的观察区域。作为我们方法

的一个关键贡献，我们引入了一种压缩方法，该方法通过局部组合映射空闲区域和占用空间中的相干

映射卷来减少内存需求。我们实现了我们的方法，并使用各种公开可用的室内和室外环境的真实世界

机器人数据集对其进行了彻底的评估。

我们的开源实现是以一个独立的 C++库的形式自由提供的。它是在 BSD许可下发布的，可以从

http://octomap.github.com.获得。该库支持多个平台，如 Linux、Mac OS和Windows。它已经集成

到机器人操作系统（ROS）中，并且可以直接用于其他软件框架。自从 2010年首次引入（Wurm等

人，2010）以来，OctoMap框架不断改进，并在越来越多的机器人研究项目中使用。

本文的组织如下。在下一节中，我们将详细讨论 3D数据结构和映射方法领域的相关工作，然后在 Sect.
三。在 SCT中给出了实现细节。4，随后对所提出的框架进行评价。5。最后，通过对 OctoMap在机

器人领域应用的案例研究，说明了 Sect.6。

2 相关工作

环境的三维模型是许多机器人系统必不可少的重要条件，因此它们已成为二十多年的研究课题。在

3D中建模环境的一种流行方法是使用等大小的立方体网格（称为体素）来离散映射区域。Roth-Tabak
和 Jain（1989）以及 Moravec（1996）都用这种表现形式展示了早期的作品。刚性网格的一个主要

缺点是其大的内存需求。网格地图需要初始化，以便至少与映射区域的边界框一样大，而不管卷中地

图单元的实际分布。在大规模户外场景中，或者当需要精细分辨率时，内存消耗可能变得令人望而却

步。此外，需要预先知道映射区域的范围，或者每次扩展映射区域都需要执行昂贵的复制操作。

通过直接存储三维距离测量，可以避免环境的离散化。然后，通过由诸如激光测距仪或立体相机之类

的距离传感器返回的 3D点云来对环境中所占用的空间进行建模。这种点云方法已经在一些 3DSLAM
系统中使用，例如 Cole和 Newman（2006）提出的那些系统，以及 Nuchter等人的 SLAM方法中。

（2007）。这种方法的缺点是既不模拟自由空间也不模拟未知区域，不能直接处理传感器噪声和动

态对象。因此，点云仅适用于静态环境中的高精度传感器，并且当不需要表示未知区域时。此外，这

种表示的内存消耗随着测量次数的增加而增加，这是有问题的，因为没有上限。

如果能够对映射区域作出某些假设，那么 2.5D映射就足以对环境进行建模。通常，2D网格用于存储

每个单元的测量高度。在最基本的形式中，这导致一个高程图，其中地图精确地存储每个单元格一个

值（Hebert等人，1989）。已经证明这种地图是足够的一种方法是由 Hadsell等人描述的户外地形

导航方法。（2009）。只要机器人使用单个表面进行导航，高程图就足以对环境进行建模，因为可

以安全地忽略高于车辆的悬空障碍，例如树木、桥梁或地下通道。通过允许每个单元有多个表面

（Triebel等人，2006；Pfaff等人，2007），或者通过使用对应于不同类型结构的单元类（Gutmann
等人，2008），可以放松对单个表面的严格假设。大多数 2.5D地图的一个普遍缺点是它们不以体积

的方式表示环境，而是基于机器人的高度在垂直维度上对其进行离散化。虽然这对于具有固定机器人

形状的路径规划和导航是足够的，但是该地图不代表实际环境，例如用于定位。

为了解决这个问题，赖德和胡（2010）提出了一个相关的方法。该方法为 2D网格中的每个单元存储

占用的体素列表。虽然这种表示是容量的，但是它不区分自由卷和未知卷。德拉扬诺夫斯基等人。

（2010）在多卷占用网格方法中存储每个 2D单元的占用和空闲体素的列表。然而，与我们的方法相



比，需要预先知道地图范围，地图更新在计算上更复杂，并且没有多分辨率能力。另一个潜在的问题

是后续的映射更新不能细分现有卷，从而导致环境的模型不正确。类似地，DouiLad等人。(2010)将
用于背景结构的粗略高程图与具有较高分辨率的对象体素图结合。与我们的工作相反，这种方法专注

于单个测量的 3D分割，并且没有将多个测量集成到环境的模型中。

在机器人映射中，八叉树避免了固定网格结构的主要缺点之一：它们延迟了映射卷的初始化，直到需

要集成测量为止。通过这种方式，映射环境的范围不需要预先知道，并且映射只包含已经测量的卷。

如果树的内部节点被适当地更新，那么树也可以被用作多分辨率表示，因为它可以在任何级别被切割

以获得更粗的细分。八叉树映射的使用最初是由MaGHER（1982）提出的。早期的工作主要集中于

对布尔属性进行建模，如占用（Wilhelms和 Van Gelder，1992）。（1997）使用八叉树来适应从

2D到 3D的占用网格映射，从而引入了一种对占用空间和自由空间进行建模的概率方法。福涅尔等

人使用了类似的方法。（2007）和 PATAK等（2007）。然而，与本文提供的方法相比，作者没有

明确地解决映射压缩或映射中的有界置信度问题。

费尔菲尔德等人提出了一种基于八叉树的三维地图表示方法。（2007）。它们的映射结构称为延迟

引用计数八叉树（Deferred Reference Counting Octree），它被设计成允许高效的映射更新，尤其

是在粒子过滤器 SLAM的上下文中。为了实现地图紧凑性，周期性地执行有损最大似然压缩。与我

们方法中使用的压缩技术相比，这种方法丢弃了用于将来更新的概率信息。此外，没有解决过度自信

映射和多分辨率查询的问题。作为一种数据结构，八叉树被应用于各种应用中，最显著的是用于有效

绘制的计算机图形领域(Botsch等人，2002；Surmann等人，2003；Laine和 Karras，2010)以及用

于存储和处理大点云的摄影测量领域(GirardeauMonta)UT等人，2005；ELSBER等人，2011）。另

一个流行的用例是静态点云压缩（Schnabel和 Klein，2006）或点云流（Kammerl等人，2012）。

虽然我们的框架足够通用，可以存储原始点云，但是它的主要目的是将这些点云集成到一个内存高效

的、体积占用地图中，因为点云作为机器人学中的环境表示有许多缺点，如本文开头所述。是章节，

YGEL等。（2007年 B）提出了一种基于 Haar小波数据结构的三维地图。这种表示也是多分辨率和

概率的。然而，作者没有深入评价 3D建模的应用。在它们的评估中，未对未知区域进行建模，并且

仅使用单个模拟 3D数据集。如果没有公开可用的实现，则很难评估这种映射结构是否像八叉树那样

节省内存。

表面表示，如 3D正态分布变换（ManguSon等人，2007）或 Surfels（Habbecke和 KabBand，2007）
最近被用于 3D路径规划（Stoyayv等人，2010）和对象建模（Wee等人，2009；Krin等人，2011）。
类似地，纽康等人提出了一种基于低成本深度相机和 GPU处理的精确实时三维 SLAM系统。（2011）
重建室内场景中的密集曲面。最近，这项工作已经扩展到工作在更大的室内环境（惠兰等，2012）。

然而，表面表示无法区分自由空间和未知空间，可能需要大的存储器，特别是户外，并且通常基于关

于相应环境的强假设。在移动操作场景中，例如，能够区分未知的空间对于安全导航来说是必不可少

的。

最后，据我们所知，没有开放源代码实现的 3D占用映射框架满足引言中概述的要求是免费的。

3 OctoMAP映射框架

本文提出的方法使用基于树的表示来提供映射面积和分辨率的最大灵活性。它执行概率占用估计，以

确保可更新性和应付传感器噪声。此外，压缩方法确保所得到的模型的紧凑性。

3.1八叉树

八叉树是用于三维空间细分的分层数据结构（Meagher，1982；Wilhelms和 Van Gelder，1992）。

八叉树中的每个节点表示立方体卷中包含的空间，通常称为体素。该卷被递归地细分为八个子卷，直

到达到给定的最小体素大小，如图 2所示。最小体素大小决定八叉树的分辨率。由于八叉树是分层数

据结构，因此如果内部节点被相应地维护，那么可以在任何级别上切割树以获得更粗的分割。图 3显

示了一个八叉树映射的示例，该映射以几种分辨率查询占用的体素。



在其最基本的形式中，八叉树可以用来建模布尔属性。在机器人映射的上下文中，这通常是卷的占用。

如果某个卷被测量为占用，则八叉树中的对应节点被初始化。在这个布尔设置中，任何未初始化的节

点都可以是空闲的或未知的。为了解决这种模糊性，我们明确地表示树中的自由卷。这些是在传感器

与测量端点之间的区域内产生的，例如，沿着通过射线扫描确定的射线。未初始化的区域隐式地模拟

未知空间。如图 4所示，一个八叉树包含来自真实激光传感器数据的自由和占用的节点。使用布尔占

用状态或离散标签允许八叉树的紧凑表示：如果节点的所有子节点具有相同的状态（占用或空闲），

则可以对其进行修剪。这导致需要维护在树中的节点数量显著减少。

在机器人系统中，人们通常必须应对传感器噪声和暂时或永久变化的环境。在这种情况下，离散占用

标签是不够的。取而代之的是，必须对占用进行概率建模，例如通过应用占用网格映射（Moravec和
Elfes，1985）。然而，这样的概率模型缺乏通过修剪进行无损压缩的可能性。

本文提出的方法提供了结合使用离散标签的八叉树的紧凑性和概率建模的可更新性和灵活性的方法，

我们将在第三节讨论。3.4。



在数据访问复杂性方面，由于树结构，八叉树与固定大小的 3D网格相比需要开销。对包含具有树深

度为 d的 n个节点的树数据结构，可以以 O(d)=O(logn)的复杂度执行单个随机查询。以深度优先的

方式遍历整个树需要O(n)的复杂性。请注意，在实践中，我们的八叉树被限制为固定的最大深度DMAX。
这导致 O(dmax)的随机节点查找复杂度为常数。因此，对于固定深度 dmax，与对应的 3D网格相比

的开销是恒定的。注意，在我们的所有实验中，使用的最大深度为 16，这足以覆盖体积为(655:36m)3、
分辨率为 1cm的立方体。在 SECT中提供了该设置的精确定时。5.5。
3.2概率传感器融合

在我们的方法中，传感器读数使用 Moravec和 Elfes（1985）介绍的占用网格映射进行集成。给定传

感器测量值 z1:t，估计叶节点 n被占用的概率 P(n j z1:t)，其依据是

该更新公式取决于当前测量 zt、先验概率 P(n)和先验估计 P(n j z1：t_1)。术语 P(n j zt)表示给定测

量 zt的体素 n被占据的概率。这个值对于产生 ZT的传感器是特定的。我们提供详细的传感器模型在

整个实验中使用的 SCT。5.1。
一致先验概率的普遍假设导致 P(n)=0:5，并且通过使用 log-odds符号，等式(1)可以改写为

该更新公式取决于当前测量 zt、先验概率 P(n)和先验估计 P(n j z1：t_1)。术语 P(n j zt)表示给定测

量 zt的体素 n被占据的概率。这个值对于产生 ZT的传感器是特定的。我们提供详细的传感器模型在

整个实验中使用的 SCT。5.1。
统一先验概率的普遍假设导致 P(n)=0:5，并且通过使用 log-odds符号，方程(1)可以被重写，因为更

新规则的这个公式允许更快的更新，因为乘法被加法所代替。在预先计算的传感器模型的情况下，不

需要在更新步骤期间计算对数。注意，log-odds值可以转换为概率，反之亦然，因此我们为每个体素

存储这个值而不是占用概率。值得注意的是，对于对称的传感器模型的某些配置，即，作为命中更新

的节点具有与作为未命中更新的节点相同的权重，这种概率更新与类似地计算命中和未命中具有相同

的效果(Kelly等人，2006)。
当使用 3D地图进行导航时，常常应用占用概率 P(n j z1:t)的阈值。当达到阈值时，体素被认为被占

用，否则假定它是自由的，从而定义两个离散状态。从等式（2）可以明显看出，要改变体素的状态，

我们需要集成与已集成一样多的观察来定义其当前状态。换言之，如果一个体素被观测到自由 k次，

那么它必须被观测到至少被占用 k次，然后根据阈值（假设在传感器模型中自由和被占用的测量同样

可能）认为被占用。虽然这种特性在静态环境中是需要的，但是移动机器人经常面临环境中的临时或

永久变化，并且地图必须快速适应这些变化。为了确保这种适应性，YGEL等人。(2007a)提出了一

种钳位更新策略，该钳位更新策略定义了占用估计的上限和下限。代替直接使用等式（2），根据估

计更新占用估计值。



其中 Lmin和 LMAX表示对数几率值的下界和上界。直观地，这个修改的更新公式限制了更改体素的

状态所需的更新次数。在我们的方法中应用箝位更新策略将带来两个优点：我们确保对映射的信任保

持有界，因此模型可以快速适应环境的变化。此外，我们还可以通过修剪来压缩相邻体素（见 SeCT）。
3.4）。正如我们将要讨论的。5.4，这导致必须保持的体素的数量显著减少。从完全概率的角度来看，

通过箝位实现的压缩不再是完全无损的，因为接近零的信息和一个信息丢失。然而，在夹持阈值之间，

完全概率被保留。

3.3种多分辨率查询

当测量集成到映射结构中时，只对八叉树中的叶节点执行概率更新。但是由于八叉树是一种分层的数

据结构，我们可以利用树中的内部节点来实现多分辨率查询。请注意，当树只被遍历到一个给定的深

度（不是叶节点的深度）时，我们对 3D空间进行了更粗略的分割。每个内部节点跨越其八个子节点

占用的体积，因此为了确定内部节点的占用概率，我们必须聚合其子节点的概率。

考虑到节点 n的八个子卷 ni，可以采用几种策略来确定节点 n的占用概率(Kraetzschmar等人，2004)。
根据手头的应用，平均占有率

可以使用，其中 L(n)返回节点 n的当前 log-odds占用值。使用最大子占用来更新内部节点可以被认

为是一种保守策略，非常适合于机器人导航。通过假设一个卷被占用，如果它的任何部分已经被占用，

则可以规划无冲突的路径，并且由于这个原因，在我们的系统中使用最大占用更新。注意，在更保守

的设置中，L(n)也可以被定义为返回未知小区的正占用概率。图 3显示了一个八叉树在多个分辨率下

查询占用体素的例子。

3.4八叉树图压缩

在教派中。3.1，我们解释了树剪枝如何减少具有离散占用状态的八叉树中的冗余信息量，其中体素

既可以被占用，也可以被释放。同样的技术也可以应用于使用概率占用估计来对占用空间和自由空间

进行建模的地图。然而，一般来说，即使两个体素被相同的物理障碍物占用，也不能期望相邻节点的

占用概率是相同的。传感器噪声和离散化误差可能导致不同的概率，从而干扰依赖于相同节点信息的

压缩方案。该问题的一个可能的解决方案是对体素概率应用阈值，例如 0.5，并且以这种方式生成

Fairfield等人建议的离散状态估计。（2007）。然而，使用这种方法，在修剪树之后，无法恢复单个

的概率估计。在我们的方法中，我们通过应用等式（4）中给出的箝位更新策略来实现地图压缩。每

当体素的 log-odds值达到下界 lmin或上界 lmax时，我们认为节点在我们的方法中是稳定的。直观

地，稳定的节点已经被自由地测量或者以高置信度占用。在静态环境中，所有体素在集成了足够数量

的测量值之后将收敛到稳定状态。

例如，在我们的实验中选择的参数下，五个一致的测量值足以将未知体素渲染成稳定的体素。如果内

部树节点的所有子节点都是具有相同占用状态的稳定叶节点，则可以修剪这些子节点。如果将来的测

量与相应的内部节点的状态相矛盾，那么它的子节点将相应地重新生成和更新。应用此压缩仅导致接

近 P(n)=0和 P(n)=1的信息丢失，同时保持两者之间的概率。在我们的实验中，结合八叉树修剪和钳

位导致高达 44%的压缩改善。在许多机器人导航任务中，例如避障或定位，只有包含空闲或占用节



点的最大似然图就足够了。在这些情况下，基于占用阈值的有损压缩，如 Fairfield等。（2007）可

以执行。对于这种压缩，所有节点都被转换为其最大似然概率（钳位），然后进行树剪枝。这就产生

了更大的压缩和更少的内存需求。

3.5 扩展

3.5.1具有丰富信息的地图

可以扩展八叉树节点来存储额外的数据以丰富地图表示。例如，体素可以存储地形信息、环境数据（如

温度）或颜色信息。每个额外的体素属性都需要一个允许融合多个测量的方法。作为示例，我们扩展

了映射框架来存储每个体素的平均颜色。这为用户创建了可视化，并且能够根据虚拟视图对环境进行

基于颜色的分类或基于外观的机器人定位（类似于（Einhorn等人，2011；Mason等人，2011））。

它也可以用作创建彩色、高分辨率表面网格的起点(Hoppe等人，1992)。图 5显示了一个八叉树图，

它是通过集成用手持式 Microsoft Kinect传感器记录的彩色点云创建的。这些数据在 RGBD数据集的

freiburg1 360序列中可用（Sturm等人，2012），并使用 RGB-D SLAM（Endres等人，2012）对

齐。

3.5.2八叉树层次结构

我们开发了对映射方法的扩展，它利用了环境中的层次依赖性（Wurm等人，2011）。此扩展维护树

结构中的子映射集合，其中每个节点表示环境的子空间。在我们的系统中应用的细分是基于用户定义

的输入分段和表达分段之间关系的给定空间关系。

图 6给出了基于对象位于支持平面顶部的假设的层次结构的图示。在这个应用中，我们首先估计输入

中的支持平面。然后，在这些支持平面之上的对象在输入数据中被分割，并被建模为单个的体积子图。

因此，该表是位于地板上的子映射，而若干家用对象又被表示为位于桌面上的子映射。

与单个的、整体的环境地图相比，我们的分层方法显示出许多优点：首先，每个子地图被独立维护，

并且映射参数（例如分辨率）可以适应于每个子地图。其次，子图可以独立操作。例如，可以移动表

示单个对象的一个子映射，而其余子映射保持静态。第三，子映射的层次依赖性可以在层次结构中编

码。例如，表上的所有对象都可以与该表相关联，如果表被移动，则对象也随之移动。该方法已在桌



面操作的上下文中进行了评估。以非常精细的分辨率映射表上的对象，而以较低分辨率映射表和背景

结构。这种方法导致模型比单个表示完整场景的地图要紧凑一个数量级。

4实施细则

4.1内存高效节点实现

在直接的八叉树实现中，树中的每个节点除了数据有效负载之外还存储其中心位置的坐标、体素大小

和指向其子节点的指针。然而，这会导致大量的内存开销。由于节点位置及其体素大小可以在遍历八

叉树时重建，因此我们不显式地将此信息存储在节点中以减少内存开销。

一般来说，八叉树节点需要维护他们的孩子的有序列表。这可以通过使用每个节点的八个指针来直接

实现。如果对稀疏数据进行建模，那么这些指针（在 32位体系结构上为 8×4字节=32字节）的内存

需求将导致显著的内存开销（Wilhelms和 Van Gelder，1992）。通过每个节点使用一个指向八个指

针的数组的子指针（图 7，左），我们克服了这一点。只有当节点确实有子节点并且不为叶节点分配

时，才分配这个数组。

因此，八叉树中的任何叶节点仅存储映射数据本身（例如，占用概率）和一个（空）指针。内部节点

另外存储八个指针到它们的子节点。在我们的评估中使用的机器人相关的数据集中，80%-85%的八

叉树节点是叶子。在我们的实验中，与为每个节点分配 8个指针相比，上述实现节省 60%-65%的内

存。

为了存储每个体素的占用概率，一个浮点值（通常是 4个字节）就足以表示 log-odds值。这导致对

于内部节点来说，节点大小为 40字节，对于 32位架构上的 leaf来说，节点大小为 8字节。注意，

为了运行时效率，大多数编译器将内存中的成员数据对齐，也就是说，节点的数据被填充为一个字大

的倍数（32位架构上的 4字节）。64位架构可以以两倍大小的指针和单词为代价来处理大量内存。

在这种架构中，内部节点的内存大小增加到 80字节，叶子节点的大小增加到 16字节。注意，大多

数编译器将数据结构的实际大小（内部节点 76字节，叶节点 12字节）再次填充为字大小的倍数（64
位架构上的 8字节）。

在我们的方法中，八叉树在设计上是同构的，也就是说，所有节点具有相同的结构和存储占用。虽然

内部节点可以通过省略占用信息来潜在地节省 8字节，但是根据等式(5)或(6)维护它允许多分辨率查

询，其中树遍历在固定深度处停止。f每个对象实例指向虚拟函数表（vtable）的一个额外指针。为了

最小化内存占用，我们在八叉树节点实现中避免了这种开销。我们对节点应用直接继承和转换，并且

只在八叉树类中使用虚拟继承。此方法导致每八叉树映射仅一个指针大小的开销。



4.2 八叉树类型

在图 8中，我们框架中最常见的八叉树和节点类型被概括为 UML图。基本八叉树功能在 OcTreeBase
中实现，基本节点功能在 OcTreeDataNode中实现。OcTreeDataNode是根据存储在节点中的数据

模板化的，而 OcTreeBase是根据节点类型模板化的。

OccupancyOcTreeBase为树实现添加了占用映射功能，比如扫描插入和光线投射。主要的占用八叉

树类 OcTree从 OccupancyOcTreeBase派生，使用 OcTreeNode作为它的节点。这种结构允许我们

在不同级别上对框架进行灵活的扩展，例如，使用自定义数据扩展节点或向八叉树添加新功能。一个

例子是 ColorOcTree的实现，它使用 ColorOcTreeNodes（如图 5所示）。这些节点除了占用估计之

外还存储颜色，如 Sect.3.5.1
在当前的实现中，最大树深度被限制在 16个级别。这通过使用可计算的体素地址实现快速树遍历。

然而，深度限制也限制了八叉树的最大空间范围。例如，在 1厘米的分辨率下，地图在每个维度上可

以覆盖最大 216×0:01m=655:36m。

虽然这对于大多数室内应用来说已经足够了，但是该实现可以直接扩展到 32个深度级别，允许在 1cm
的分辨率下覆盖 232×0:01m=42949672:96m。

4.3地图文件生成

许多机器人应用需要将地图存储在文件中。这包括在建立阶段生成地图，然后由移动机器人用于路径

规划和定位的情况。另一个场景是多机器人系统，其中在机器人之间交换地图。无论哪种情况，都需

要紧凑的序列化表示来最小化磁盘空间或通信带宽的消耗。

只要映射的最大似然估计对于手头的任务足够，就可以生成最紧凑的文件。在这种情况下，每个节点

的概率被丢弃。如上所述，对于机器人系统，例如，在探索期间，没有记录任何信息的卷可能特别感

兴趣。为此，我们明确区分空闲区域和未知区域，并将节点编码为地图文件中的已占用、空闲、未知

或内部节点。使用这些标签，八叉树映射可以被递归地编码为紧凑的比特流。每个节点仅由其子代的

八个标签来表示。从根节点开始，将不是叶子的每个子节点递归地添加到位流中。叶节点不必添加，

因为它们可以在解码过程中从它们的标签中重构。图 7（右）说明了比特流编码。每行表示一个具有

对应于根节点的上行的节点。最后一行仅包含叶子，因此不添加其他节点。



在这个最大似然表示中，每个节点占用 16位内存，每个子节点占用 2位，从而得到一个紧凑的映射

文件。在我们的实验中，即使对于高分辨率的大型户外环境，文件大小也不会超过 15MB（参见 Sect.5.4
用于详细说明)存在需要存储和维护地图中所有信息的应用程序。这包括将硬盘空间用作辅助存储器，

并将映射临时保存到磁盘，直到需要再次访问它们为止。另一个用例是存储附加节点数据，例如颜色

或地形信息，这些数据在最大似然编码中将丢失。在这些情况下，我们通过存储节点数据（占用和附

加数据）以及指定是否存在子节点的每个节点 8位来对节点进行编码。然而，正如我们将在实验中展

示的那样，这会导致相当大的文件。注意，类似于内存中的八叉树表示，序列化流不包含任何实际的

3D坐标。为了重构一个映射，只需要知道根节点的位置。节点之间的所有其他空间关系隐式存储在

编码中。

4.4我们的 OctoMAP实现

OctoMAP是一个独立的 C++库。它是在 BSD许可下发布的，可以从 http://octomap.github.com.获
得。源代码被完整地记录下来，库使用 CMake来支持几个平台（Linux和Mac OS X与GCC、Windows
与 MinGW或 Visual Studio）。在机器人操作系统（ROS）中，OctoMap可以作为预编译的 Debian
包提供，例如，用于 Ubuntu发行版 1。进一步的 ROS集成可以在 octomap ros和 octomap msgs
包中获得。借助于 pkg-config或 CMake构建系统中的查找包机制，通过对其进行编译和链接，可以

容易地将 OctoMap集成到任何其他框架中。



基于 OpenGL的 3D可视化应用程序可以与库一起查看存储的八叉树文件，并从范围数据增量地构建

映射，这简化了故障排除和地图数据检查（参见图 9）。它还提供基本的编辑功能。

4.4.1集成传感器测量

通过调用占用八叉树类 OcTree的 insertRay(·)方法，使用 raycasting集成各个测距。当沿着射线到

传感器原点的所有其他体素被免费更新时，这更新了所占用的测量的终点。

使用 insertScan(·)集成点云，例如来自 3D激光扫描或立体摄像机的点云。这种批处理操作已经被优

化为比从原点跟踪每条射线更有效。最后，通过调用 updateNode(·)，可以用点度量更新八叉树中的

单个节点。

4.4.2访问数据

可以通过搜索它们的坐标来访问个体八叉树节点。对于有效的批查询，我们的实现提供迭代器遍历八

叉树，类似于标准 C++容器类。使用这些迭代器，可以查询某个边界框中的所有节点、叶节点或叶节

点，或者根据进一步的标准对其进行筛选。光线交叉查询，即将光线从原点投射到给定方向，直到它

命中占用的体积，是机器人学中 3D地图的重要用例。这种查询用于可见性检查或使用范围传感器进

行定位。因此，我们在 CASTRAY（·）方法中提供了这种功能。

5评价

文中提出的方法已经使用若干真实世界数据集和模拟数据集进行了评估。这些实验旨在验证所提出的

表示是否满足在导言中提出的要求。更具体地说，我们演示了我们的方法能够充分地建模各种类型的

环境，并且它是一个可更新的、灵活的映射结构，可以紧凑地存储。为了评价，我们使用 OctoPAP1.5.12
的当前实现。评估的数据集可在线 3获得，并且可以利用工具 graph2tree从 3D点云转换为八叉树映

射，该工具 graph2tree还打印所有必要的统计数据。

5.2 激光测距数据的传感器模型

OctoMap可以与任何类型的距离传感器一起使用，只要有反向传感器模型。由于我们的真实世界数

据集大部分是用激光测距仪获取的，因此我们采用基于光束的逆传感器模型，该模型假定测量的端点

对应于障碍物表面，并且传感器起始端点之间的视线不包含任何障碍。所有卷的占用概率初始化为

P(n)=0:5的一致先验概率。为了有效地确定需要更新的地图单元，执行射线投射操作，该操作确定沿

着从传感器原点到测量端点的光束的体素。为了效率，我们使用 Bresenham算法的 3D变体来近似

光束（Amanatides和Woo，1987）。沿着束的体积如 SECT中所描述的更新。3.2使用以下逆传感

器模型：



在整个实验中，我们使用了 locc=0:85和 lfree=0:4的对数比值，分别对应于占空容量和空闲容量的

概率分别为 0:7和 0:4。将钳位阈值设置为 lmin=2和 lmax=3:5，对应于 0:12和 0:97的概率。我们

在实验上确定这些值最适合我们使用激光测距仪来映射大多数静态环境的用例，同时仍然保持地图可

更新性以适应偶尔的变化。通过适应这些可变的阈值，可以实现更强的压缩。我们将在宗派进行评估。

5.6，在映射置信度和压缩之间存在权衡。

当使用扫描激光测距仪时，光线投射操作的离散化效应可能导致不希望的结果。在传感器以浅角扫过

平坦表面期间，一次 2D扫描中所测量的体积可以在后续扫描的光线投射中被标记为自由的。这种效

果在图 10中示出。这种不希望的更新通常会在模型表面产生孔，如图 11中的示例所示。为了克服

这个问题，我们在映射方法中处理来自与单个 3D点云相同位置的传感器扫描中的扫描线集合。

由于激光扫描仪的测量通常是由障碍物表面的反射引起的，因此我们确保对应于端点的体素在被占用

时更新。更准确地说，每当根据等式(7)将体素更新为占用体素时，在地图的同一测量更新中，体素

不会免费更新。通过这种方式更新地图，可以防止所描述的影响，并且准确地表示环境，如图 11（右）

所示。

5.2 真实传感器数据的三维模型

在这个实验中，我们演示了我们的方法模拟真实环境的能力。已经使用了各种不同的数据集。注意，



自由空间在实验中明确建模，但是为了清楚起见，在图中没有显示。室内数据集 FR-079走廊是使用

先锋 2 AT平台在平底倾斜装置上装备 SICK LMS激光测距仪记录的。通过应用 3D扫描匹配方法，

减少了测径误差。该机器人三次穿越弗莱堡校区 079大楼的走廊，共完成 66次 3D扫描，总计 600
万个终点。在处理这个数据集时，我们把激光束的最大射程限制为 10米，这样就消除了通过窗户观

测到的建筑物外部的杂散测量。图 12显示了最终的映射。一个相当大的室外数据集被记录在弗莱堡

的计算机科学校园 4。它由 81个密集的 3D扫描组成，覆盖面积 292m×167m，沿着 723m的轨迹。

在进一步的实验中，我们使用新学院数据集的激光距离数据(Smith等人，2009)(纪元 C，总共 1400
万个终点)。这些数据是在一个大型的室外环境中记录的，两个固定的激光扫描仪在机器人前进时扫

描到机器人的左侧和右侧。对于这个数据集，使用由视觉里程计产生的机器人轨迹的优化估计(Sibley
等人，2009)。所得的户外地图如图 13所示。最后，我们将 freiburg1 360RGBD数据集的数据集成

到我们的地图表示中，来自 Microsoft Kinect传感器的总计 2.1亿个端点（参见 Sect.3.5.1）。最终

的地图，如图 5所示，代表了一个分辨率为 2厘米的办公室环境。在这个地图中，我们另外存储每个

体素颜色信息。

5.3地图精度

这个实验演示了 3D地图如何精确地表示用于构建该地图的数据。注意，这个特定的评估独立于底层

的八叉树结构，因为我们的映射方法能够对与 3D网格相同的数据进行建模。我们测量精确度作为所

有 3D扫描中正确映射的单元的百分比。如果 3D地图单元在地图和评估的 3D扫描中具有相同的最

大似然状态（空闲或占用），则其计数为正确映射。由此，扫描被当作插入到已经构建的映射中，即，

端点必须被占用，并且沿着传感器和端点之间的射线的所有单元必须是自由的。作为第二个度量，我

们在构建映射时通过跳过每次第 5次扫描来交叉验证映射，并使用这些跳过扫描来评估正确映射的单

元格的百分比。

表 1中的结果显示我们的映射方法准确地表示了环境。剩余的误差很可能是由于传感器噪声、离散化

效应或者不完全完美的扫描对准。交叉验证结果只损失很少的精度，这说明概率传感器模型可以得到

逼真的预测结果。

5.4内存消耗

在这个实验中，我们评估我们的方法的内存消耗。在不同的树分辨率处理多个数据集。我们分析了有

八叉树压缩和不执行八叉树压缩的表示的内存使用情况，以及将每个节点转换为完全空闲或占用的最

大似然压缩。

为了进行比较，我们还确定了在内存中线性初始化的最小尺寸的最佳对齐的 3D网格所需的内存量。

根据教派。4.1，在 32位架构上存储在八叉树中的占用的内存消耗由以下给出



其中 nNIN是内部节点的数量，而 NLIP是叶节点的数量。存储相同信息（占用概率为一个浮点数）

的最小 3D网格的大小由

其中 x;y;z是地图在每个维度上的最小边界框的大小，r是地图分辨率。此外，我们使用完整的概率模

型和 Sect.4.3，并对生成的文件大小进行评估。

表 2给出了示例性分辨率的内存使用情况。可以看出，高压缩比可以达到，特别是在大型户外环境。

在这里，



其中 x;y;z是地图在每个维度上的最小边界框的大小，r是地图分辨率。此外，我们使用完整的概率模

型和 Sect.4.3，并对生成的文件大小进行评估。

表 2给出了示例性分辨率的内存使用情况。可以看出，高压缩比可以达到，特别是在大型户外环境。

在这里，修剪将合并大量空闲空间卷，未知空间的区域不使用任何内存。

注意，分辨率为 10cm的室外数据集的 3D网格甚至不能适合 32位机器的可寻址主存储器。另一方



面，我们的地图结构也能够模拟具有中等存储要求的精细分级的室内环境。在非常有限的空间中，最

佳对齐的 3D网格可能比未压缩的映射八叉树占用更少的内存。然而，一旦压缩技术被使用，这种效

应就会减弱。

随着时间的推移，存储器消耗的演变如图 14所示。当机器人探索新领域时，内存使用量增加（在

FR-079走廊扫描 1-22和 39-44，在弗莱堡校园扫描 1-50和 65-81）。在剩余的时间里，重新访问之

前映射的区域，其中由于修剪，内存使用保持几乎恒定甚至减少。

正如预期的那样，内存使用量随着树分辨率的增加而呈指数增长。这种效应在图 15中可以看到，我

们在图中使用了对数标度。表 2给出了序列化二进制最大似然图（表示为“Lossy”）和全概率模型（“Full”）
的文件大小。注意，通过使用标准文件压缩方法，可以进一步压缩映射文件。即使是弗莱堡大学和新

学院相当大的户外数据集的地图，文件大小也不到 14MB。

5.5运行时间

在以下实验中，我们分析了在框架中集成和访问数据所需的时间。对于各种地图数据集，所有运行时

都在标准桌面 CPU（Intel Core i7-2600，3.4GHz）的单个核心上进行评估。

5.5.1地图生成

首先，我们分析了通过集成范围数据来生成地图所需的时间。这个时间取决于地图分辨率和集成的光

束长度。我们处理了 FR-079走廊和弗莱堡校园数据集，它们都具有全激光范围（高达 50米）和具

有有限最大范围 10米的多个分辨率。在图 16中给出了一个梁的平均插入时间。

在我们的实验中，3D扫描通常由大约 9万到 25万个有效测量组成。通常，这样的扫描可以在不到一

秒钟的时间内整合到地图中。这表明，我们目前的实现甚至可以应付 RGBD-相机的要求数据，在快

速帧速率，尽管在较短的范围，输出高达 30万点。

利用长测量光束和大型户外区域，如弗莱堡大学校园数据集，可以通过限制地图更新范围来获得加速。

然而，在只有很少的传感器光束到达的室内，通过限制传感器范围没有明显的加速。



5.5.2地图查询

我们使用迭代器（参见 Sect.4.4.2）。查询的深度可以在运行时受到限制，在我们的数据结构中，这

相当于粗略映射中的映射查询。当粗略的分辨率足够时，这允许更高效的树遍历。图 17显示了遍历

多个映射到对应于完整映射分辨率（深度截止=0）的最大树深度 16的时间。该图还给出了当查询深

度有限时查询所有叶节点的时间。深度截断中的每个增量使最小体素的边缘长度加倍，并使遍历速度

提高大约两倍。可以看出，地图遍历是有效的。即使在全地图分辨率下，包含 1087 014个被占用和

3 377 882个自由叶节点的弗赖堡校园的大地图也可以在 51ms内通过。

5.6夹紧参数

最后，分析了钳位阈值对地图精度和压缩的影响。由于这些阈值提供了占用概率的下界和上界，所以

与没有钳位的完整映射相比，接近 P=0和 P=1的信息丢失。钳位映射表示完整映射的近似，因此我

们使用在完整映射上求和的 Kullback-Leibler散度（KLD）作为度量。由于占用是具有自由和占用的

离散状态的二进制随机变量，因此可以通过对所有地图节点 n：

其中 p（n）是 Mn中节点 n的占用概率，Mc中的 q（n）。一系列占用结果的范围从[0:1]（没有夹紧，

无损耗）到[0:4:0:6]（强夹紧，大部分损耗），不同的映射可以在图 18中看到。我们选择的默认阈

值[0:12:0:97]的值显示为细水平线，虚线蓝色表示内存消耗，红色表示 KLD。
选择这个夹紧范围主要是为了在基于激光的绘图和环境的偶尔变化（例如人们通过扫描或关门）的情

况下工作得最好。可以看到，通过更高的钳位可以获得更强的压缩，而代价是失去映射置信度。在最

退化的情况下，一个传感器更新就足以将体素标记为完全空闲或占用，从而失去用概率更新过滤噪声

的任何能力。注意，虽然钳位对地图压缩是有益的，但是即使没有钳位，无损压缩地图也比 3D网格

小（参见表 2）。



6案例研究

自从在 2010年首次引入（Wurm等人，2010）以来，OctoMap框架受到了极大的关注，并且已经在

多个应用程序中使用。这些包括 6D定位(Hornung等人，2010)、带有飞行器的自主导航(Heng等人，

2011；Muller等人。，2011），使用类人机器人的自主导航（Owald等人，2012；Maier等人，2012），
3D探索（Shade和 Newman，2011；Dornhege和 Kleiner，2011），3DSLAM（Hertzberg等人，

2011），3D臂导航（Ciocarlie等人，2010），语义映射（Blodow等人，2011），以及导航杂乱环

境中的 N（HONNUG等，2012）。在下文中，我们将更详细地描述这些用例中的一些，以便演示

OctoMap库的多功能性和集成的简易性。

6.1三维定位技术

在以前的工作中（Hornung等人，2010），我们开发了一种基于 OctoMap作为 3D环境模型的定位

方法。该方法基于二维激光测距、IMU和联合编码器数据，利用蒙特卡罗定位技术跟踪复杂室内环境

下仿人机器人的 6D躯干姿态。对于粒子滤波观测模型，我们首先使用端点模型，然后结合用于局部

细化的视觉观测，使用优化的光线投射方法(Owald等人，2012)。由此产生的定位是高度精确的，甚

至能够使人形爬上螺旋楼梯。我们的实现是可用的开放源码 5，并且在 OctoMap中使用光线投射功



能（参见 Sect.4.4.2）。这使得其他机器人定位系统能够重复使用。

6.2桌面操作

ROS对撞机 PACKAG6构建基于 3D点云的碰撞地图。来自多个源的传感器数据，例如倾斜激光和

立体相机，使用 OctoMap进行融合。八叉树节点被扩展为存储时间戳属性，该属性允许在动态变化

的环境中逐渐清除节点。这种新的碰撞地图使 ROS手臂导航和抓取管道（Ciocarlie等人，2010）能

够动态地响应变化并应对传感器噪声。与以前的固定大小的体素网格相比，新的实现允许初始无限的

工作空间、集成来自多个传感器的数据，并且它更加节省内存。

6.3杂乱环境中的导航

OctoMap还用于创建用于移动操作的导航模块。在这个项目中，一个 PR2机器人从一张有两只胳膊

的桌子上拿起大物体，然后通过窄通道把它带到另一张桌子上（Hornung等人，2012）。该系统集

成了 3D传感器数据在 OctoMap。然后，根据机器人的全部运动学配置和所附物体，使用得到的 3D
占用图来执行碰撞检查。多层投影 2D地图和使用运动原语的任意时间规划器允许几乎实时地规划具

有有界次最优性。在 ROS7中，导航系统和基于 OctoMap的增量式映射框架都是开源的。

7结论

在本文中，我们提出了一个用于三维映射的开源框架 OctoMap。我们的方法使用基于八叉树的有效

数据结构，它支持紧凑的内存表示和多分辨率映射查询。使用概率占用估计，我们的方法可以表示包

括自由和未知区域的体积三维模型。所提出的方法使用允许无损压缩方案的有界每卷置信度，并导致

内存使用显著减少。我们评估了我们的方法与各种现实世界的数据集。结果表明，我们的方法能够以

精确的方式对环境建模，同时最小化内存需求。

OctoMap可以很容易地集成到机器人系统中，并且已经成功地应用于各种机器人项目中。该实现可

作为 BSDCONVICE C++源代码使用。数据集可以在线验证我们的实验结果并与之进行比较。作者要

感谢 J.Muller，S.Owald，R.B.Rusu，R.Schmitt和 C.Sprunk对十月地图图书馆的卓有成效的讨论和

贡献。


