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一种鲁棒高效的移动机器人定位方法
方 正1, 2 佟国峰2 徐心和2

摘 要 利用基于自适应粒子滤波与地图匹配方法实现了机器人的自定位. 提出了一种采用距离相似性度量以及几何相似性

度量的二次更新方法，对常规的基于激光测距仪的粒子滤波定位方法进行了改进，既增强了系统的鲁棒性，又提高了系统的

计算效率. 仿真结果表明，移动机器人利用该定位方法可以在室内环境中利用自然特征进行鲁棒高效的自定位.
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A Robust and Efficient Algorithm for Mobile Robot Localization

FANG Zheng1, 2 TONG Guo-Feng2 XU Xin-He2

Abstract Robot self-localization is realized by using adaptive particle filter scheme with map-matching algorithm.

A two-phase-updating method based on similarity measurements of range and geometry is proposed to improve the

performance of general particle filter localization which uses a laser range finder. The algorithm not only enhances the

robustness of the system, but also increases the computational efficiency. Simulation results demonstrate that by using

the proposed algorithm and nature characteristics in indoor environment, mobile robot can localize itself accurately and

robustly.
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1 引言

基于传感器的定位是当前移动机器人领域非常

活跃的研究课题. 基于概率的定位方法[1]是一种鲁

棒的移动机器人定位方法. 从概率的角度来看，定
位问题就是移动机器人状态估计问题，因此许多概

率预估方法都可以用来解决移动机器人的定位问题.
经典的卡尔曼滤波器[2] 可以很好地解决移动机器人

的位姿跟踪问题，但是由于卡尔曼滤波器要求系统

为线性且高斯分布，因此在实际应用中很难满足此

要求. 扩展卡尔曼滤波器[2]虽然可以解决非线性预

估问题，但是它仍然要求系统满足高斯分布条件，并

且在移动机器人定位问题中它无法解决“机器人绑
架”问题.近年来发展起来的粒子滤波预估方法可以
很好地解决非线性非高斯系统预估问题. 粒子滤波
定位方法[3, 4]利用带权重的粒子集来表示任意的概

率分布，可以很好地解决全局定位以及机器人绑架

问题，近年来在机器人领域得到了广泛的应用.
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粒子滤波定位方法的实现效率是实际应用中考

虑的主要问题. 在实际应用中，与计算效率有关的主
要是采样集的数目，当采样数目较大时粒子滤波器

的定位精度会很高，但是计算量非常大. 为了得到合
适的采样数目，Fox[5]提出了自适应采样数目的定位

方法，根据采样分布的不确定性实时调整采样数目.
该方法采用两个概率分布之间的 Kullback-Leiber
距离来衡量真实概率分布与逼近概率分布之间的误

差，并通过KL距离值来在线地调整粒子数目. 粒子
滤波的另外一个问题就是采样贫乏问题. 为了避免
采样贫乏，Lenser[6] 采用不变采样数目，并且在采

样更新后引入重采样阶段来更新原有采样分布使之

接近真实位姿，在一定程度上避免了采样贫乏.
本文研究提出了基于激光传感器的改进的粒子

滤波定位方法. 该方法采用自适应粒子滤波方法，
提高了计算效率，并且避免了粒子集的过收敛现象.
同时通过引入距离与几何两个相似性度量函数，提

高了粒子集的收敛速度，并且使得定位更加精确.

2 环境描述

环境地图[7]对于机器人定位来说是至关重要的.
其中最常用的地图有网格地图、拓扑地图等. 网格
地图用均匀分布的网格来表征世界环境. 每个网格
表征了在对应的位置是否有障碍物存在. 本文即采
用了网格地图作为世界地图，通过激光测距仪扫描

世界环境进行地图匹配[8, 9]来实现机器人的自主定

c© 2007 by Acta Automatica Sinica. All rights reserved.
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位.
假设机器人在地图中的一个确定位姿，通过激

光传感器可以得到实际距离扫描值，同时利用光线

追迹 (Ray tracing) 方法可以很容易计算出期望的
观测值，即参考距离值. 利用网格地图，可以得到精
确的参考距离值. 粒子滤波方法利用参考距离值与
实际的距离扫描值之间的相似程度来更新粒子的概

率信度. 同时对于比较结构化的环境，可以提取环境
的特征进行匹配来更新粒子集的信度，从而提高了

角度的定位精度.
本文采用的激光测距仪扫描范围为平面 180度，

扫描角度间隔为 1度，最大感知距离为 8m.

3 定位算法原理

基于概率的定位方法可以很好地解决移动机器

人的定位问题[7]. 粒子滤波定位方法相比于传统的
一些概率方法，在鲁棒性、计算效率以及定位精度

上都有很大的提高.

3.1 常规粒子滤波定位

粒子滤波[10, 11]定位方法作为一种概率定位方

法[7, 12]，原理是基于贝叶斯滤波算法. 基于贝叶斯
滤波理论的定位方法都是利用传感器信息不断地更

新整个机器人位姿空间的概率分布，其实现由两个

概率更新过程组成，即基于运动模型的更新和基于

感知模型的更新，数学形式表示为

p(lt|o, a) = ηp(o|lt)Σp(lt|lt−1, a)Bel(lt−1) (1)

其中 o 为观测量, a 为运动行为, η 为归一化常数.
p(lt|lt−1, a) 为机器人运动模型，表示了机器人在
状态 lt−1 执行了动作 a 后，其位于状态 lt 的概率.
p(o|lt) 为机器的感知模型，表示了机器人在状态 lt
得到观测值 o的概率. Bel(lt−1)表示的是机器人位
于状态 lt−1 的概率信度.
粒子滤波方法采用一组加权的粒子集 S =

{st =< lt, wt > |i = 1, . . . , N} 来表示位姿空间
的概率分布. 每个粒子由机器人的位姿 lt = (x, y, θ)
和权重值 wt 组成，权重值的大小表明了位于该位姿

概率的大小，并且满足
∑N

1 wt = 1. 粒子滤波定位
的两个更新过程为：

基于运动模型的更新，即预测过程，机器人根据

运动模型对粒子集进行采样，更新粒子集分布，如

式 (2)所示. 其中 p(lt|lt−1, at−1)为运动模型, t表示

时刻, St 为更新后的采样分布.

St = p(lt|lt−1, at−1)Bel(lt−1) (2)

基于感知模型的更新，即校正过程，机器人利

用最新的观测数据对采样分布进行校正，更新公式

如下所示
wi,t = wi,t−1p(ot|li,t) (3)

其中 ot 是观测量，p(ot|li,t) 称为重要性因子，它反
映了运动更新后的预测采样与当前观测模型的匹配

程度. 本文的更新过程采用了两个相似性度量函数，
即距离相似性函数以及几何度相似性函数. 距离相
似性函数可以鲁棒地确定机器人的位置坐标，而几

何相似性函数可以提高角度的定位精度. 粒子滤波
方法通过重采样过程[13] (Re-sampling)可以避免采
样分布的过收敛，使得粒子集以较高的概率收敛到

某一位姿附近.

3.2 自适应粒子滤波定位

粒子滤波定位方法以采样形式逼近后验概率分

布，在实际应用中采样的数目以及分布决定了定位

的效率. 动态自适应粒子滤波定位方法[5]可以根据

机器人位姿不确定程度的大小，动态地调节粒子数

目，从而提高了计算效率. 这种方法利用后验概率
分布与粒子集概率逼近之间的误差来确定粒子数目，

两者之间的误差通过Kullback-Leiber距离衡量，因
此称此方法为 KLD采样方法. KLD采样方法的中
心思想是：在粒子滤波迭代的每步中，确定一个粒

子数目，使得真实的后验概率分布与粒子集的概率

逼近小于门限值 ε 的置信度为 1− δ. 因此可以通过
上面的约束，寻找合理的粒子集数目. 两个概率分
布的误差的 Kullback-Leiber距离可以表示为

K(p, q) =
∑

χ

p(χ) log
p(χ)
q(χ)

(4)

当且仅当 p(χ) = q(χ)时，K(p, q)为零，否则大于
零.

可以采用 Kd树型结构[14]来存储离散概率分布

从而提高计算效率. 假设从有 K 个节点的离散分布

中采样 n个粒子集，则经过一些概率上的运算[6], 可
以保证粒子集逼近的概率分布与真实的概率分布之

间的 KL距离小于 ε的置信度 1− δ时粒子数目为

nλ =
k − 1
2ε

{
1− 2

9(k − 1)
+

√
2

9(k − 1)
z1−δ

}3

(5)
其中 z1−δ 是标准正态分布关于 1− δ的上侧分位数.

4 基于二次更新的粒子滤波定位方法

由 3.1 节中粒子滤波算法描述可知，在利用粒
子滤波方法进行定位时，有两个概率模型需要建立，

分别为运动模型和感知模型. 本节详细地描述了各
模型的建立过程，尤其是二次更新的感知模型的建

立，并在最后给出了定位算法的具体实现步骤.
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4.1 运动模型建立
对于两轮差分驱动移动机器人，其概率运动模

型 p(lt|lt−1, a)可以利用运动学模型[7]建立. 对于带
有里程计的移动机器人，运动行为 a 通常可以由

里程计信息 u 表示. 设机器人从位姿 l(t − 1) =
{x(t− 1), y(t− 1), θ(t− 1)}处开始，移动了一段位
移后到达 l(t)处. 可以由里程计得到这段位移量为
u(t − 1) = [T (t − 1) ∆θ(t − 1)]T，其中 T (t − 1)
为该段位移的路程长, ∆θ(t− 1)为机器人方向角的
改变量，则可以得到机器人的运动模型为

l(t) = l(t−1)+




cos(θ(t− 1)) 0
sin(θ(t− 1)) 0

0 1


u(t−1)+v(t−1)

(6)
其中 v(t− 1)为随机噪声. 在每个运动周期中，移动
机器人先根据运动模型 p(lt|lt−1, a), 利用式 (6) 采
样得到下一时刻粒子集的概率分布，也就是利用运

动模型实现了粒子集的预测过程.
4.2 感知模型建立

在基于感知模型的更新过程中，将更新过程分

为两个阶段，即基于距离相似性函数更新阶段和基

于几何相似性函数更新阶段.
4.2.1 基于距离相似性函数更新

基于距离的相似性度量函数计算每个角度实际

扫描距离值与预测的参考距离值之间的相似性. 基
于距离相似性度量函数可以提供可靠的定位精度，

这是因为基于距离的方法利用了所有的扫描距离值，

而不只是提取少量的特征进行匹配，因此可以很好

地解决非结构化环境中的定位问题. 基于距离的相
似性度量函数首先计算每个角度测量值的观测概率，

然后将每条射线的观测概率相乘得到最终的观测概

率. 数学上的描述如式 (7 )和式 (8)所示

p(oj|l) = λg

1√
2πσ

exp
−(oj − g(l, φj))2

2σ2
+

λdδ(oj −∞) (7)

式 (7)描述的是在位姿 l 处第 j 条射线的观测概率

值，用 p(oj|l) 表示. oj 和 g(l, φj) 分别表示在位姿
l 处第 j 条射线的实际观测距离值与期望观测距离

值. σ为高斯分布的方差，在实际系统中由实验测得.
δ(oj −∞)表示第 j 条射线未测得障碍物的概率. λg

和 λd是概率分布比例系数，且满足 λg + λd = 1. 一
旦计算出了每条射线的观测概率值，那么将每条射

线的概率相乘就可以得到在位姿 l 处一次距离扫描

的观测概率，它同时也反映了机器人位于位姿 l 处

的可能性的大小.
p(or|l) =

∏

{j|oj 6=∅}
p(oj|l) (8)

4.2.2 基于几何相似性函数更新

在一般的室内环境中都有大量的特征模式，比

如墙壁、走廊等，可以利用这些几何特征来辅助机

器人定位. 比如在几何特征比较明显的室内环境中，
可以提取墙壁等直线特征来辅助机器人确定自己的

方向，这里直线特征用极坐标参数 (ρ, θ)表示. 对于
已知的世界地图，可以预先提取出直线特征，并以

世界坐标形式存储起来. 对于实时扫描的距离数据，
通过点聚类并利用正交回归直线拟合，可以提取出

扫描数据的直线特征. 由于移动机器人是一个实时
性要求很高的系统，因此需要快速的特征提取方法.
提取直线的方法通常有直方图和 Hough变换[15]等，

这些方法虽然可以提取共线的点，但是它们的计算

复杂度却为 O(N 3)或者更高. 本文采用了一种图像
处理中的聚类－拟合的算法[15]，该算法最坏情况下

的计算复杂度为 O(N 2). 该算法是一个两阶段递归
过程，即点聚类过程和直线分割并拟合过程, 详细的
直线特征提取过程实现，请参考文献[15].
在提取了扫描数据的直线特征以后，首先将世

界地图中的参考直线特征与实时扫描的直线特征都

转换到机器人坐标系下. 然后根据参数 (ρ, θ) 间的
差异大小，计算出直线特征间的匹配程度，并利用

此匹配程度值来更新每个粒子的权重值. 假设第 i个

粒子的第 j 个参考直线特征参数为 (ρi,j, θi,j)，第 j

条实时扫描数据的直线特征参数为 (ρj, θj)，总共有
M 条直线特征，那么第 i个粒子观测值的几何相似

性匹配程度可由下式得出

For j = 1, . . . , M

sum+ = (ρi,j − ρj)2 + (θi,j − θj)2;

p(og|l) ∝ 1
sum

(9)

在实际应用中，机器人可以根据几何特征的多

少来自动地决定是否利用基于几何特征的更新. 下
面给出了定位算法的具体实现步骤.
Inputs: St−1 = {si,t−1 =< li,t−1, wi,t−1 > |i = 1, . . . , N

}representing belief Bel(lt−1)

Bounds ε and δ, bin size ∆, etc.

Initialization: St = 0, n = 0, k = 0, α = 0

Do //生成粒子集

Sample an index j from the distribution given by the

weights in St−1 //重采样

Step1: Prediction Phase

Sample ln,t from p(lt|lt−1, at−1) using lj,t−1 and at−1//预

测采样过程

Step2: Range Similarity Update

wn,t = wn,t−1p(or,t|ln,t) //基于距离相似性更新权重值

If there are no line features, then return to Step1.
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(a) 仿真界面图 (Simulation environment) (b) 放大图 (Amplified image)

图 1 已知初始位姿的定位 (位姿跟踪)

Fig. 1 Localization result with known initial pose (position tracking)

Step3: Geometry Similarity Update

wn,t = wn,tp(og,t|ln,t) //基于几何相似性更新权重值

α = α + wn,t //更新归一化因子

St = St

S{ln,t, wn,t} //将采样粒子插入到粒子集中

If (ln,t falls into empty bin b) then //更新具有支撑块的个

数

k = k + 1; b = non− empty;

nχ = k−1
2

n
1− 2

9(k−1)
+
q

2
9(k−1)

z1−δ

o3
//期望粒子集数目

n = n + 1 //更新生成粒子集数目

While (n < nχ) //直到满足 KL距离阈值

For i = 1, . . . , n do

wi,t = wi,t/α //归一化粒子集权重值

Return St

5 仿真验证

本文对算法进行了仿真验证，仿真平台是自主

开发的移动机器人控制平台，可以对移动机器人进

行仿真实验，同时也可以控制实物机器人运动. 仿
真环境如图 1(a) 所示，其中左上视图显示机器人
的位姿以及速度信息等，右上视图显示机器人的仿

真环境以及机器人和传感器等. 左下视图显示了机
器人传感器的数据，可以显示视觉图像或者激光、

声纳数据等，右下视图为机器人的命令输入控制

台. 在右上视图中粗线表示墙壁和障碍物等，矩形
点表示机器人预先设计的运动轨迹，仿真环境大小

为 10×10m2. 图 1(b)是图 1(a)左下视图的放大图.
图中给出了利用本文的特征提取方法提取的直线特

征, 矩形点为激光扫描的数据点，直线为数据拟合后
提取的直线特征. 图 1(b)中的十字架表示机器人的
真实位姿，点为粒子云集，而矩形表示的是具有最

大权重值粒子的位姿.

(a) 位置误差 (Position error)

(b) 角度误差 (Angle error)

图 2 定位误差曲线

Fig. 2 Errors of localization algorithm
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(a) 粒子分布 (t=0s)

(Particles distribution (t=0s))

(b) 粒子分布 (t=26s)

(Particles distribution (t=26s))

图 3 自适应粒子滤波定位不同时刻采样分布 (I)

Fig. 3 Sample distribution of adaptive particle filter at

different time (I)

考虑到实际系统中，传感器的感知都会受到噪

声的影响，这里对仿真的激光测距数据加入了随机

噪声. 图 1 同时给出了已知初始位姿时，即位姿跟
踪时，移动机器人定位的仿真结果. 从图中可以看出
对于位姿跟踪问题，粒子滤波器只需要很少的粒子

就可以实现机器人自定位，并且定位精度很高（粒

子集的发散程度很小: 在图 1(a)中机器人的真实位
姿与粒子滤波预估位姿基本重合, 粒子云集中在真
实位姿附近，图 1(b)中粒子云基本集中在小车矩形
的内部）. 图 2给出了在定位过程中该算法的定位
误差曲线，由图也可以看出算法的定位精度较高.
图 3给出了全局定位的仿真，并设定粒子集的

最大数目为 10000个，粒子集的最小数目为 100个，
设定真实概率分布与粒子集逼近概率分布之间的

误差小于 0.01 的置信度为 95%. 在开始阶段, 粒
子滤波器以最大数目粒子集启动，粒子集均匀地分

布在整个定位空间，即机器人的位置均匀地分布到

10×10m2定位空间上，机器人的朝向角均匀地分布

在 0到 360度，如图 3(a)所示.
当机器人开始移动之后，粒子滤波器首先利用

(a) 粒子分布 (Particles distribution)

(b) 仿真环境 (Simulation environment)

图 4 自适应粒子滤波定位不同时刻采样分布 (II, N=166)

Fig. 4 Sample distribution of adaptive particle filter at

different time (II, N=166)

里程计信息（运动模型）更新粒子集的分布. 利用贝
叶斯预估原理，在更新阶段机器人可以根据最新的

观测数据来预估当前的位姿状态. 在这一阶段包括
两个相似性度量过程，对于每个粒子计算实际的传

感器数据与预估的传感器数据间的相似性. 通过每
个扫描点的距离相似性度量可以很好地实现粒子定

位的位置精度，同时通过几何相似性度量可以极大

地提高粒子滤波角度的定位精度. 在预测与更新的
过程中，粒子集从均匀地分布在整个定位空间逐渐

开始收敛，图 3(b)给出了在 t=26s时刻，粒子集的
分布情况，可以看出粒子集已经在逐渐收敛, 同时粒
子集的数目也在不断地下降（图 3(b)中粒子集数目
已经下降到 5053个）.
随着机器人的移动，粒子很快地收敛到少量的

几个集中地区，如图 4(a)所示（粒子集主要分布在
两块粒子云中），并且粒子集数目急剧下降，图 4中
机器人最后只需要大约 150个粒子（图中为 166个）
就可以实现精确定位了. 粒子集中权重值最大的粒
子表示了机器人最有可能存在的地方，在图 4(a)中
的较大矩形就是权重值最大的粒子所在位置，可见

定位的精度较高（矩形与十字架基本重合，即预估

位姿与真实位姿误差很小). 从以上仿真结果分析可



1期 方 正等：一种鲁棒高效的移动机器人定位方法 53

以看出，本文的定位方法可以解决机器人的定位问

题，其鲁棒性以及定位的效率都好于一些经典的定

位方法.

6 结论与展望

本文研究了自适应粒子滤波方法，并提出了基

于两个相似性函数的二次更新方法. 该定位方法可
以很好地在非结构化以及动态环境中实现自定位，

可以解决机器人的位姿跟踪问题以及全局定位问题.
利用网格地图，得到了较高的定位精度，通过二次

更新方法可以在全局定位时实现快速的粒子集收敛.
该方法的鲁棒性也较高，即使传感器中加入较大的

噪声仍然可以实现机器人的自定位，仿真结果表明

该方法是一种鲁棒高效的定位方法.
下一步研究的重点将是利用本文提出的算法，

在实际环境中验证算法的可靠性以及抗干扰能力.
我们将在机器人的运动过程中加入实时的避障来检

验系统的鲁棒性和定位的精度, 以及更加难以解决
的“机器人绑架”问题.
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